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Resumen

Un Modelo Autorregresivo Vectorial

para la Modelizacion de la Inflacién en Venezuela

Karla A. Carrero Vera

Decanato de Ciencias y Tecnologia
Universidad Centroccidental “Lisandro Alvarado”,

Barquisimeto, Estado Lara, Venezuela.

2014

Una de las principales metas de los Bancos Centrales es la modelizacion de las se-
ries macroecondmicas motivado a la gran necesidad de predecir el comportamiento
de las mismas en un futuro préximo.

En la economia financiera, disciplina que se encarga del estudio y caracteriza-
cién de las series estadisticas en el contexto econémico y financiero,la metodologia
VAR (modelos autorregresivos vectoriales) estructural se utiliza para caracterizar de
manera 6ptima los desequilibrios de la economia de un estado.

Los vectores autorregresivos denotados por VAR, en sus siglas en inglés (Vecto-
rial Autorregresive) son vistos como una estrategia econométrica en el andlisis de
series de tiempo, y resulta muy ttil para describir y resumir datos macroeconémi-
cos. Permite ademads, hacer prondsticos y cuantificar lo conocido y lo desconocido
acerca de la verdadera estructura de la economia. Por otro lado, sugiere caminos
a los tomadores de decisiones en materia de politica econémica con el objetivo de

realizar pronoésticos sobre un conjunto de variables.
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La importancia de una modelizacién VAR también reside en el tipo de informa-
cién que se obtiene del sistema de ecuaciones que se estima. Por ejemplo, a partir
de las funciones impulso-respuesta se puede analizar el signo, la intensidad y la
persistencia que cada una de las innovaciones estocésticas tienen sobre las variables
asociadas al modelo.

En éste trabajo aplicaremos la metodologia VAR a partir de la escogencia de un
conjunto de series asociadas al fenomeno en estudio, en el que cada una de ellas
acttia, dentro del sistema multivariado, como variable endégena y como variable ex-
plicativa. En este sentido, se generan en base al modelo estimado un conjunto de
interacciones dindmicas de interés. El objetivo es, caracterizar la inflacién a partir de
series macroeconémicas (indicadores) que influyen en los desequilibros de la econo-

mia, como lo son, el producto interno bruto y la tasa natural de desempleo.
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Preliminares

1.1 Introduccidn

Un aspecto importante de las ciencias sociales, econémicas, politicas, entre otras,
es realizar prondsticos con un cierto grado de precisiéon. En la toma de decisiones,
al menos implicitamente, se debe tener alguna idea del comportamiento futuro de

ciertos fendmenos de interés.

Se pueden realizar pronésticos a partir de informacién cualitativa o cuantitati-
va, a este ultimo tipo pertenecen las series de tiempo que se las puede definir como
un conjunto de observaciones ¥, vs, ..., ¥, de una variable en particular, registrada
secuencialmente en el tiempo, ordenados cronolégicamente y registradas ya sea de
forma horaria, diaria, semanal, mensual, trimestral semestral o anual. Esta informa-
cién por lo general es bastante limitada y es a partir de ella que se pretende, me-
diante un modelo estadistico, conseguir previsiones con un grado de incertidumbre
controlable. Por este motivo es importante usar métodos de prondsticos que tengan

en cuenta todas las fuentes de informacién disponibles.

1



2 CAPITULO 1. PRELIMINARES

De esta manera, contamos con un nuevo tipo de inferencia estadistica que se hace
acerca del futuro de alguna variable (series de tiempo univariadas) o compuesto de
variables que estén relacionadas, en cuyo caso, puede ser beneficioso utilizar mode-

los de varias variables (series de tiempo multivariadas).

Son innumerables las aplicaciones que se pueden citar en distintas dreas del co-
nocimiento. En estadistica, son un tema de amplio interés con diversas aplicaciones
précticas. Dentro del marco econémico, las series de tiempo han adquirido una im-
portancia relevante como herramienta para el estudio de la economia de los paises
y regiones, aplicindose igualmente el andlisis de la actividad empresarial o de las

ramas de la industria.

El campo de la economia donde estamos continuamente expuestos a diario a co-
tizaciones bursatiles o a las cifras mensuales de desempleo, entre muchos otros indi-
cadores, es una fuente inagotable de series de tiempo. Son muchas las variables que
se presentan usualmente como series de tiempo en macroeconomia. Podemos citar
como ejemplos de series de tiempo al producto nacional (interior) bruto, a la tasa de

desocupacion (desempleo), etc.

El objetivo de este capitulo es discutir las teorias basicas del anélisis de series
de tiempo. Para ello destacaremos los conceptos de estacionaridad, introduciremos
algunos modelos econométricos simples para el andlisis de una variable e introdu-
ciremos las principales caracteristicas que se definen a partir de series de tiempo
multivariadas. Es importante resaltar que este capitulo no abunda en detalles te6-
ricos, los conceptos desarrollados a través de este trabajo serdn tratados de manera
breve, es decir, sin profundizar en las teorias econémicas subyacentes, pero haciendo

énfasis en aquellos que consideremos relevantes para las aplicaciones financieras.

1.2 Estacionaridad de una serie de tiempo

Para algunos autores tales como Box y Jenkins (1976), esta propiedad supone
requerir al proceso un estado particular de “equilibrio estadistico”. La base del ana-
lisis de series de tiempo es la estacionaridad, por ello es importante formalizar dicho

concepto.
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Estacionaridad estricta

Una serie de tiempo y; = (y1,%2-..,yr) Se denomina estrictamente estaciona-
ria, si su distribucién conjunta de probabilidad es idéntica a la distribucién de y, =
(Y1+h> Y2+h - - -, Y+n), donde h es un variacion arbitraria en el eje del tiempo. En otras
palabras, la estacionariedad estricta implica invariancia de la distribucién de proba-

bilidad ante valores igualmente separados.

La definicién estricta es demasiado rigurosa como para que realmente pueda
comprobarse en la pactica. Ademads, no siempre se podrd establecer con precisién
por completo, la estructura de la distribucién de probabilidad, por lo que con fre-
cuencia, suele considerarse una version de estacionariedad mas débil. Dicha version

conocida con el nombre de estacionariedad de segundo orden o débil.

Estacionaridad Débil
Una serie de tiempo y; = (y1,¥2, - - -, &), se define como estacionaria en el sentido

débil, cuando E(y?) < oo paracada t, y
e E(y) = p,, independiente de ¢,

o Cov(y,yi—s) = Vs, la cual es independiente de ¢ para cada s.

En otras palabras, una serie de tiempo es débilmente estacionaria cuando los mo-
mentos de primer y segundo orden de dicho proceso son invariantes en el tiempo,
sin importar el instante el cual se midan. Esta propiedad implica que en el grafico de
la serie de datos, estos deberian fluctuar respecto de la variable indice, en este caso el
tiempo, con variaciones constantes alrededor de un valor fijo. Por lo tanto, cualquier
shock que sufra dicho proceso en cualquier momento de tiempo, no tendré efectos

permanentes y solo se alejard temporalmente de su equilibrio.

Que una serie no sea estacionario en media, quiere decir que la esperanza ma-
temadtica de la variable del proceso cambia con el tiempo, y por lo tanto habria que
estimar un ntimero infinito de pardmetros, lo mismo ocurrirfa con la varianza. Esta
es una de las razones importantes para pretender que una serie de datos con el que

se va a efectuar el trabajo empirico sea estacionaria.
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1.3 Modelos Lineales de Series de Tiempo

Durante el desarrollo de la econometria, se han desarrollado diferentes métodos
que buscardn dotar a los investigadores de herramientas para poder realizar estima-

ciones acerca de los valores de futuros de las variables bajo anélisis.

A finales de la década de los setenta, Box y Jenkins desarrollaron una nueva téc-
nica de predicciéon denominada modelos lineales de series de tiempo. Estos modelos ex-
plican la evolucién presente y futura de una variable, capturando la relacion lineal
entre el valor en un instante dado denotado por y, y la informacién disponible hasta
el instante t, utilizando exclusivamente el comportamiento histérico de la variable
en cuestion. Estos modelos antes de tratar de realizar un analisis econémico, se con-

centra en las propiedades probabilisticas de las series de tiempo.

Estos modelos proporcionan un enfoque natural que permite analizar la dindmi-
ca de series de tiempo financieras, y la informacién disponible hasta el instante t.
Dicha informacién puede contener los valores histéricos del activo y un conjunto de
variables que describen el entorno econémico en el cual se determina el precio del

activo en cuestion.

Antes de describir cada uno de los modelos es necesario explicar el comporta-

miento del elemento bésico de los modelos de series de tiempo: El ruido blanco.

Una serie de tiempo {¢, } es llamada ruido blanco, denotado como ¢, ~ WN (0, 02),
si

E(g) =0, Var(g;) =o0*, 'y Covles,eis) =0, Vs>D0.

siendo W N las siglas en ingles de ruido blanco.

El ruido blanco se define por las propiedades de sus dos primeros momentos
solamente. Sirve como un componente bdsico en la definicién de procesos de series
de tiempo lineales mas complejos y refleja la informaciéon que no es directamente
observable. Por esta razon, en la literatura de series de tiempo se le llama a menudo,

proceso de innovacion.
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1.3.1 Modelos AR

Un modelo autorregresivo de orden p, denotado comtnmente por AR(p), es de-

finido como

Y = Qo+ Or1Yp—1 + - OpYi—p + 4, (1.1)

donde p es un entero positivo y ¢; es un proceso de ruido blanco. Si la serie y, es

generada por este modelo, se dice que la serie es un proceso AR(p).

Este tipo de modelo se basa en la relacién lineal del proceso con su propio pasa-
do. En la literatura del andlisis de series de tiempo, una parte de las series de tiempo
econdmicas y financieras suelen ser caracterizadas por los modelos autorregresivos,
en particular, por aquellos cuyo valor pasado inmediato (1:—1), es estadisticamente
significativo en la prediccion de y;, es decir, por un AR(1). Entre los principales ejem-
plos de las finanzas que tenemos son: la valoracién de precios y de dividendos, las

tasas reales de cambio, tasas de interés y los diferenciales de tipos de interés.

A continuacién, se introduce el operador de retardos z, con el propésito de es-
tablecer una notacién simplificada del modelo VAR(p). El operador z actta de la

siguiente manera

2y = yi—1, engeneral 2Py =y,

Esto permite escribir los modelos autorregresivos de una manera concisa. Usan-

do esta notacién, el modelo AR(p) se puede escribir bien en su forma reducida

(bP(Z)yt = &,
donde
Gol) =1 Grz = - 6,7,
el cual recibe el nombre de Polinomio Caracteristico.
Una de las propiedades mas importantes de una serie de tiempo es la estacionari-

dad. Para que un proceso AR(p) sea estacionario, la condicién necesaria y suficiente,

es que las raices del polinomio caracteristico estén fuera del circulo unitario.
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1.3.2 Modelos de promedios méviles (MA)

Un proceso de media mévil de orden ¢ denotado por MA(g), es definido como
sigue

Y =&+ g1+ 045, (1.2)

donde ¢; es un ruido blanco.

Los modelos MA siempre son débilmente estacionarios, puesto que se definen
como una combinacién lineal de una sucesién de ruido blanco, donde los primeros

dos momentos son invariantes respecto del tiempo.
Usando el operador de retardos, el modelo MA(q) se puede escribir como:
p=01—-0z—- - —0,2e = 0,(2)ey,
siendo 6,(z) el polinomio caracteristico.
Condicién de invertibilidad

Otra de las propiedades deseables de una serie de tiempo es la invertibilidad. Un
proceso {y;} se dice que es invertible si es posible reconstruir el valor de la innova-
cién €, Atinicamente a partir de observaciones pasadas de ;. La condicién necesaria
y suficiente para que el proceso MA(q) sea invertible es que las raices del polinémio
caracteristico 6,(z) estén fuera del circulo unitario. La importancia de la invertibili-
dad de un proceso MA radica en que para hacer predicciones, es necesario contar

con una estructura autorregresiva.

1.3.3 Modelos ARMA

No es frecuente encontrar modelos que sean puramente AR o MA. Muchas series
presentan ambas estructuras. Este tipo de modelos que expresan las variaciones de
una serie temporal como una funcién términos autorregresivos (valores pasados de
la variable) y términos de medias méviles (errores contemporaneos y pasados), son
conocidos con el nombre de proceso autorregresivo de medias méviles y denotado por

ARMA y se definen de la siguiente manera:

Y = Qo+ Q11+ QpY—p + ¢ — bhero1 — - — Ogeiy, (1.3)
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donde ¢, es un proceso de ruido blanco, p, q son enteros positivos, (p,q) es llamado

el orden del modelo.

Este es el enfoque cldsico del modelado de series de tiempo y estd basado en el

hecho de un modelo general para cualquier serie estacionaria no deterministica.

Usando el operador de retardos el modelo puede ser escrito como

Pp(2)yr = Oq(2)es,

donde
Pp(2) =1 =1z —az? — - —p2l vy 0,(2) =1—0124 092>+ +6,2° son los
polinomios caracteristicos de la parte autorregresiva y de la parte de media mobil,

respectivamente.

1.3.4 Procesos Integrados

La mayor parte de las series de tiempo, en particular las series de tiempo econo-
micas son ciertamente no estacionarias, en particular, tienden a presentar variaciones
en sus niveles respecto del tiempo. En otras palabras, presentan una tendencia cre-
ciente a lo largo del tiempo (tendencia deterministica) o una clara inclinacién a per-
manecer durante largos periodos por encima o por debajo de su media (tendencia

estocdstica). Esta tiltima se debe al problema de raices unitarias.

La falta de consideracion de estos dos fenémenos, puede llevar al investigador a
caer en errores tanto en las propiedades de los estimadores como en el proceso de
inferencia, y en el peligro de aceptar relaciones de tipo esptreas. Es por ello que se
le debe aplicar algunas transformaciones a la serie para volverla estacionaria. Una
de las soluciones mas simples y de mayor difusién, consiste en tomar la primera

diferencia, obteniéndose entonces

Ay = Y — Ye—1.

Si este cambio en la serie tiene una representacion estacionaria, diremos que {y;} es
un proceso integrado de orden uno y se denota {y;} ~ I(1), ya que tuvo que ser

diferenciada una vez para volverla estacionaria.
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Un caso particular de series no-estacionarios, conocido ampliamente en el anéli-

sis de series de tiempo, es el paseo aleatorio

Y = Yt—1 + €4,

donde ¢; es una serie de tiempo estacionaria. Claramente, la primera diferencia de

{y:} es estacionaria

Ayt = &¢.

Generalizando, diremos que un proceso es integrado de orden d > 0 y lo re-
presentaremos por {y;} ~ I(1), cuando al diferenciar d veces se obtiene un proceso
estacionario. En la préctica, la mayoria de las series no estacionarias son de 6rden
d<3.

1.4 Test de raiz unitaria

Un asunto muy importante es saber si la serie presenta raices unitarias. Para esto
contamos con algunas pruebas estadisticas que permiten verificar el orden de inte-
gracion de una serie temporal a través de la posible existencia de raices unitarias. En
este trabajo presentaremos las pruebas de Dickey - Fuller GLS(ERS) y el Dicky Fuller
Aumentado (ADF).

Los test para comprobar la presencia de raices unitarias parten de la hipétesis
nula de un proceso AR(1) que contiene una raiz caracteristica igual a 1. De este modo

se verifica que el parametro ¢; de una autorregresion del tipo:

Yt = P1Yp—1 + €4

sea igual a uno (Hy : ¢; = 1) contra la hipétesis alternativa H, : ¢; < 1.

Se trata del bien conocido problemas de encontrar raices unitarias. Una estadisti-
ca de prueba conveniente es la prueba t de la estimacién por minimos cuadrados de
¢1, bajo la hipétesis nula . Para la ecuaciéon uno, el método por minimos cuadrados

estd dado por
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b= i PP o Vi (= dipi)?
PTOST 0 e T-1 )

i=1 Pi—1

donde py = 0y T es el tamafio de la muestra. La relaciéon t es

n T
¢1 i—1 Pt—1€
DF = t'r'atio - - ZZ?I 5

std(¢y) G0/ p?

i=1 P

que se conoce comunmente como la prueba de Dickey -Fuller (DF).

Para muchas series de tiempo financieras, los modelos ARIMA(p,d,q) pueden
ser mds apropiados. Sin embargo, en la literatura econométrica, los modelos AR(p)
son usados a menudo. Denotando la serie por y;, para verificar la existencia de raiz
unitaria en un proceso AR(p), uno puede realizar el siguiente test H, : § = 1 vs.H, :

f < 1usando la regresiéon

Yy = ¢t + Byi—1 + Z GilYr—; + €4, (1.4)
i=1

donde ¢, es una funcién deterministica en el tiempo t y, Ay; = y; — y;_1 es la serie

diferenciada de y;. En la practica, ¢, puede ser cero, o una constante ¢; = wy + wst.
Larazontde 3 —1,

g—1

std(B)’

donde 3 denota la estimacién por minimos cuadrados de f3, es el bien conocido test

ADF — test =

de raiz unitaria de Dicky Fuller Aumentado. Tengamos en cuenta que debido a la
primera diferenciacion, la regresién anterior es equivalente a un modelo AR(p) con

funcién deterministica ¢, ademds, puede ser escrita como

Ay = ¢ + BeAy—1 + Z OiAY—; + €4, (1.5)

=1
donde . =  — 1. Uno puede contrastar la hipétesis equivalente Hy : 5. = 0 contra

la hipétesis alternativa H, : 5. < 0.

Al contrastar la posible existencia de una raiz unitaria, se debe escoger uno de los

modelos como representacién mds adecuada de la variable en estudio, tal seleccién
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se hace tras un examen de la serie temporal correspondiente, que nos sugiera si hay

evidencia de una posible tendencia, etc.

La decisién se basa en la siguiente regla, si el valor observado del estadstico de
contraste t-student excede a los valores criticos de la tabla de Dickey-Fuller, se con-
cluye que la serie posee al menos una raiz unitaria y por lo tanto no es estacionaria,
por el contrario si el valor observado del estadistico es menor a los de la tabla, se

dice que la serie no posee ninguna raiz unitaria y por lo tanto es estacionaria.

1.5 Series de tiempo Multivariadas

Las series de tiempo de muchos ejemplos empiricos, consisten en las observacio-
nes a través del tiempo de varias variables que estan relacionadas. Tal es el caso de
los mercados financieros, que en la actualidad, son mas dependientes entre si que
nunca y hay que considerarlos conjuntamente para entender mejor la estructura di-
namica de las finanzas globales. Por ejemplo, el estudio de las series de producto
bruto y demanda global (suma de consumo, inversiones y exportaciones). Cuando
interesa describir las relaciones entre variables de varias series de tiempo, se deben
introducir modelos de series de tiempo multivariadas, pues estos reflejan la impor-
tancia de ”la influencia de otras variables observables que se conoce o se sospecha

que estadn relacionados con la variable de interés” (Kling y Bessler, 1985).

En primer lugar introduciremos las principales caracteristicas que se definen a
partir de series de tiempo multivariadas, pero antes, debemos definir lo que es una

serie temporal multivariada.

Una serie temporal multivariada se compone de varias series de tiempo deno-
minadas componentes. Diremos que una serie multivariada {y,} es de dimensién
k,siy, = (Yir, Y2t ---,yxe), donde y;; es una serie temporal univariada para cada
i=1,... k.

1.5.1 Estacionariedad Débil

Consideremos una serie de tiempo de dimension k, esto es y, = (Yit, Yot, - - - Ykt)'-

Esta es estacionaria si su primer y segundo momento son invariantes en el tiempo.
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En particular, el vector media y la matriz de covarianza de una serie multivariada

débilmente estacionaria, son constantes a lo largo tiempo.

Para una serie estacionaria multivariada y,, se define el vector media y la matriz

de covarianzas como

n=E(y,), To=E[y,—wn)(y, —mn)], (L.6)

donde la expectativa se toma elemento por elemento de la distribucién conjunta de
y,. La media p es un vector de dimensién k£ que consiste en las expectativas no con-
dicionales de las componentes de y,. La matriz de covarianzas I'y es una matriz de
6rden k x k. Escribiremos pt = (p1, o, -+ -, pu)’ y T'o = [I':(0)] cuando necesitemos
sus elementos. Asi que los elementos de I'y en la diagonal y fuera de la diagonal

estara dados por

[i(0) =var(ye) 'y  T4(0) = Cov(yi, yje)-

1.5.2 Matrices de correlelacion cruzada

Sea D una matriz diagonal de orden %k x k formada por las desviaciones estdnda-
res de y;; parai = 1,2, ... k. En otras palabras, D;; = 1/I';;(0) y D;;(0) = 0 para cada
i,j=1,2,... k.

Se define la matriz de correlacién cruzada del retardo | = 0 de {y,} como

po = [p(0)] = DTy D!, (17)
Para ser mas especificos, el elemento ij-ésimo de p, es

[ii(0)  _ Cou(yir, y;)
T, (0)T;(0)  std(yi)std(y;;)’

el cual es el coeficiente de correlacién entre vy;; y v

pij(0) =

En el andlisis de series de tiempo multivariante, el coeficiente de correlacién es
conocido como un coeficiente de correlacién concurrente o contemporaneo debido a

que es la correlacién entre dos series en el tiempo ¢. Es facil ver que

® pi(0) = p;i(0)
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e loy(0)] <1
o pii(0) =1
De esta manera, p(0) es una matriz simétrica con unos en la diagonal.

Ahora bien, un tema importante en el andlisis multivariante de series de tiem-
po son las relaciones principales entre los retardos de las series componentes. Para
este fin, las matrices de correlacion cruzada son usadas para medir la fuerza de la

dependencia lineal entre las series de tiempo.

Se define la matriz covarianza cruzada para el retardo [ como

L= [Ty = Elly, — )y, — 1), (1.8)
donde p es el vector media de y,. El elemento ij-ésimo de I'; es la covarianza entre

Yit Y Y1 €Sto es
Fz‘j(l) = COU(yit, yj,t—l)

Para una serie de tiempo débimente estacionaria, la matriz covarianza cruzada

para el retardo [ es una funcién del retardo [ y no del tiempo ¢.

Consideremos nuevamente a la matriz diagonal D que consiste en las desviacio-
nes estandares de las series individuales y;;. A continacion, se define la matriz de

correlaci6n cruzada para el correspondiente retardo / como
p, = [pi(1)] = DT'T,D™. (1.9)

Asi, por la definicién, el elemento ij de p;, esta dado por

—Fii(o)rjj(o) (1.10)

pij(l) =
el cual es el coeficiente de correlacién entre y;; y y;,—;. Cuando [ > 0, este coeficiente
mide la dependencia lineal entre y;; y y;,—; que se produjo antes del tiempo ¢. En
consecuencia, si p;;(k) # 0y [ > 0, diremos que la serie y;; no depende linealmente
de y;,—;. Podemos notar de la ecuacién anterior que el elemento de la diagonal p;;(()

es simplemente el coeficiente de autocorrelacién de y;,.
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Basandonos en esta discusiéon, podemos obtener algunas propiedades de la ma-
triz de correlaciéon cruzada cuando [ > 0. Primero, en general, p;;(k) # p;i(k) pues
los dos coeficientes de correlaciéon miden distintas relaciones lineales entre v;; y v

De esta manera, I'; y p; en general, no son simétricas.

1.5.3 Dependencia lineal

Considerando conjuntamente las matrices de correlaciones cruzadas {p;|l = 0,1,2,...}
de un vector de series de tiempo débilmente estacionario, contienen la siguiente in-

formacion

e Los elementos en la diagonal {p;;(!)|l =0, 1,2, ...} son la funcién de autocorre-

lacion de y;;

e Los elementos fuera de la diagonal p;;(0) miden la relacién lineal concurrente

entre y;; v yj:.

e Para/ > 0, el elemento fuera de la diagonal p;;(/) mide la dependencia lineal

de y;; en el valor pasado y;

De esta manera, si p;;(1) = 0Vl > 0, entonces y;; no depende linealmente de

ningtn valor pasado y;,—; de la serie y;;

En general, las relaciones lineales entre dos series y;; y y;: se pueden resumir de

la manera siguiente:

e y;: Y yj¢ no estdn relacionadas linealmente si p;;(l) = p;;({) = 0 paracadal > 0
e Y y yj: estan relacionadas concurrentemente si p;;(0) # 0

e No hay relaciéon entre los retardos de y;: v y;: si pi; (1) = p;i(l) = 0Vl > 0.En este

caso, diremos que las dos series estan desacopladas.

e Existe una relacién en una direccién de y;; a y;; si p;; (1) = 0Vl > 0 pero p;;(r) #
0 para algtn r > 0. En este caso y;; no depende de ningtin valor pasado de y;

pero y;; depende de algtn valor pasado de y;;.
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e Existe una relaciéon de retroalimentacién entre y;; v y;: si p;; (1) # 0 para algan

[ >0y pij(r) # 0 para algtin r > 0.

Las condiciones mencionadas anteriormente son condiciones suficientes. Un en-
foque mds informativo para estudiar la relacién entre la serie de tiempo es la cons-
truccion de un modelo multivariado para la serie porque un modelo especificado
correctamente considera simultdneamente las series y las correlaciones cruzadas en-

tre las series.

Matrices de correlaciones cruzadas muestral

Dada una serie de tiempo {y,}{ la matriz de covarianzas cruzada I" puede ser

estimada por:

T
1 _ _
L= > -9 —9. 120, (1.11)
t=1+1

donde y es el vector de medias muestral. La matriz de correlacién cruzada p,; es
estimada por

aA—la ~—1

p=D T.D ", 1>0, (1.12)

donde D es la matriz diagonal de orden & x k de las desviaciones estandar de la

muestra de las series componentes.

La experiencia empirica indica que es bastante dificil absorver muchas correla-
ciones cuando la dimencién k£ es mayor que tres. Es por que se usa la matriz de
correlacién cruzada simplificada definida por Tiao y Box (1981), la cual consiste de

mn

tres simbolos "+","—z ".", donde cada uno significa lo siguiente:

1. El signo (+) significa que el coeficiente de correlaccién correspondiente es ma-
yor o igual a 2/V/T.

2. El signo (-) significa que el coeficiente de correlaccién correspondiente es me-
nor o igual a —2/v/T.

3. Elsigno (.) significa que el coeficiente de correlaccién correspondiente esta en-

tre 2/VTy —2/VT.
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Siendo \/LT el valor citico al 5% de la corrreaciéon muestral bajo la asumsién que

y; €s un ruido blanco.

Test de Portmanteau Multivariante

Para una serie de tiempo multivariante, el estadistico utilizado para probar que
no hay autocorrelacién ni correlaciones cruzadas en el vector de la serie y, es el
estadistico de Portmanteau. La hipétesisnulaes Hy : p; = ... = p, = 0,y la hipétesis

alternativaes H, : p; # O paraalgini =1,... k.

La prueba estadistica asume la forma

m
Al A—1A ~—1

Qu(m) =T") Tl_ tr(CT, Tl ) (1.13)

=1

donde T es el tamafio de la muestra, £ es la dimensién de y, y tr(A) es la traza de la

matriz A, que es la suma de los elementos de la diagonal de A.



Modelos Autorregresivos Vectoriales

En la préctica con datos reales, a veces es necesario predecir varias series de ma-
nera “conjunta”. A la hora de realizar dichas predicciones, podemos encontrarnos
con que entre ellas existan relaciones mutuas de interdependencia. Una de las po-
sibilidades es afrontarlo con modelos de ecuaciones simultaneas, cuyo enfoque es
estimar un sistema de ecuaciones que refleje las relaciones de interdependencia o
causalidad que pueden darse entre las variables, bien sean las que serdn objeto de
prediccién u otras relacionadas con aquellas, pero esta opcién tiene algunas dificul-
tades. Una de estas es la de la necesidad de distinguir entre variables endégenas y
variables predeterminadas. Esta distincion tiene una cierta base en la direccién de la
causalidad de las variables y esta inspirada en las relaciones sugeridas por la teoria
econémica. Lo que ocurre es que la teoria econémica no siempre sugiere una especi-
ficacion concreta entre variables. Ademas, poco nos dice de la relacién dindmica de
las mismas, como cuando el tiempo interviene en las ecuaciones o al incluir varia-
bles con retardos o desfasadas. Mds atin, la estimacién e inferencia se complica con
el hecho de que las variables explicadas pueden aparecer tanto a la izquierda como

a la derecha de las ecuaciones, es decir, pueden también intervenir como variables

16
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explicativas. Ademds, estos modelos para ser correctamente estimados, deben supe-
rar una serie de condiciones conocidas como de identificaciéon, que suponen en la
préctica, que algunas de las variables predeterminadas no intervienen en todas las

ecuaciones.

Estos inconvenientes conducen a otras alternativas en la modelizacién de la re-
lacién entre varias variables. Uno de estos nuevos enfoques son los modelos autorre-
gresivos vectoriales VAR propuestos por Sims(1980). El objetivo fundamental de la
propuesta era proporcionar una estrategia alternativa de modelizaciéon a los mode-
los convencionales econométricos. Esta nueva modelizacién permitiria especificar
modelos que reflejaran, lo mas fielmente posible, las regularidades empiricas e inter-

acciones entre las variables objeto de anélisis. Asi nacen los modelos VAR.

La esencia de los modelos VAR es la siguiente: se propone un sistema de ecua-
ciones, con tantas ecuaciones como series a analizar o predecir, pero en el que no se
distingue entre variables end6genas y exégenas. Asi, cada variable es explicada por
los retardos de si misma (como en un modelo AR) y por los retardos de las demés
variables. Se configura entonces un sistema de ecuaciones autorregresivas también

llamado vector autorregresivo (VAR)

2.1 Modelo Autorregresivo Vectorial (VAR)

Sea y, = (y1,¥2,---,yx), el cual denota un vector de dimension k de variables de
series de tiempo. El modelo vectorial autorregresivo con p-retardos VAR(p) tiene la

forma siguiente:
Yy =¢g+ Pry, + Poy, o+ -+ ¢pyt7p + & (2.1)

donde ¢, es una matriz de orden k x 1, ®; son las matrices coeficientes k£ x ky &,
es un vector de perturbaciones aleatorias (una por ecuacién), cada una de las cuales
cumple individualmente el supuesto de ruido blanco con matriz de covarianza %,
la cual es de orden k£ x k. En la aplicacidn, se requiere que la matriz 3 sea definida
positiva; en otro caso, la dimensién de y, puede ser reducida. En la literatura, se

asume a menudo que &, es una normal multivariada.
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A manera de ejemplo, consideremos el caso en el que intervienen tres variables
explicadas en funcién de un solo retardo, asi que k = 3, y, = (Y11, Y21, Yat)' V € =

(€1,€2,€3). El modelo VAR(1) desarrollado ecuacién por ecuacion es :

yir = 010+ Puyi—1 + Proyor—1 + Pigyz—1 + et
Yo = G20 + Poryii—1 + Pooyor—1 + Posysi—1 + €2t
Yzt = @30+ Pa1y1—1 + Paoyor—1 + Pasys—1 + €3t

donde ®;; es el ij—ésimo elemento de ®; y ¢;y el i—ésimo elemento de ¢,,.
Asi, en un modelo vectorial autorregresivo de primer orden, un VAR(1), las va-
riables explicativas de cada ecuacién son: una constante, més un retardo de cada una

de las variables del modelo.

Basandonos en la primera ecuacion, ®,, denota la dependencia lineal de en
1t
Y, 1 en presencia de y, ,_;. Esto es que @1, es el efecto condicional de y,,_, en yy,

dadoy,, 4

Si &1, = 0, entonces y;;, no depende de y,, ;. Si a demds, ;3 = 0, el modelo
muestra que y,, solo depende de su propio pasado. Similarmente, si ®5; # 0, en-

tonces la segunda ecuacion muestra que y,, no depende de y,, ; cuando y,,; ; es
dado.

Considerando la primera y tercera ecuacién conjuntamente. Si ®13 = 0y ®3; # 0,
entonces existe una relaciéon unidireccional de y,, a y3,. Si 13 = 0y ®3; = 0, entonces
Y1 Y Y3 estdn desacopladas. Si @15 # 0y @31 # 0, entonces existe hay una relaciéon

de retroalimentacién entre las dos series.

2.1.1 VAR Estructural

En general, las matrices coeficientes ®; de la ecuacién 2.1 miden la dependencia
dindmica de y,. La relacién concurrente entre y,, y y,, es mostrada por el elemento
fuera de la diagonal 0, de la matriz de covarianza 3 de €,. Si 012 = 0, entonces
no hay relacion lineal concurrente entre las dos series componentes. En la literatura
econométrica, el modelo VAR de la ecuacién 2.1, es llamado modelo de forma re-

ducida porque este no muestra explicitamente la dependencia concurrente entre las
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series componentes. Una expresion explicita que envuelva las relaciones concurren-
tes puede ser deducida para el modelo de forma reducida a través de una simple

transformacion lineal.

Un modelo VAR Estructural estd definido como

Ay, =g+ Py, 1 + Py, o+ + ‘I);yt—p + BE,;. (2.2)

Asumimos que &, son los errores del estructural y que son un riudo blanco, ade-
mas las matrices ®; = A®; son las matrices coeficientes del SVAR. Premultiplicando

la ecuacion anterior por la inversa de A:

Yy =ATg + AT Ry, + AT IOy, -+ AT Ry, + AT'BE,. (23)

A su vez, podian estimarse los residuos estocdsticos aleatorios, a partir de los
residuos observados ¢;. Se puede notar que los residuos de la forma reducida pueden

obtenerse mediante &, = A~ BE, y su matriz de covarianzas por X = A"'BB'A~",

La identificacién de un modelo SVAR, se lleva a cabo a partir de un conjunto de
restricciones en las matrices A y/o B. Dependiendo de las restricciones impuestas,

se pueden distinguir tres tipos de modelos SVAR:

e Modelo A: B = I}, (el minimo ntimero de restricciones para la identificacion es
k(k—1)/2).

e Modelo B: A = I}, (el minimo ndmero de restricciones para la identificacion es
k(k—1)/2).

e Model AB: Se imponen restricciones en ambas matrices (el minimo ntiimero de

restricciones para la identificacion es k? + k(k — 1)/2).

2.1.2 Condicién De Estacionariedad y Momentos De Un VAR(1)

Un modelo VAR(1) se escribe como

y, =P+ Py, | + €. (2.4)
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Asumiendo que el modelo de la ecuacion 2.4 es debilmente estacionario y usando

que E(e;) = 0, obtenemos que
E(y,) =®0+PE(y,_,)
y como E(y,) es invariante en el tiempo, tenemos que
p=Ely)=I-2)"'®

siempre que la matriz I — ® sea invertible, donde I es la matriz identidad de orden
kX k.

Usando ®, = (I — ®)u, la ecuacién 2.4 puede ser escrita como

Y=y, — =Ly, —p)+e.

A esta ecuacion la llamaremos serie de tiempo de media corregida y la denotaremos

por y,.

Aplicando repetidas sustituciones a la serie de tiempo de media corregida, po-

00
~ E 7
Y, = ()] [
1=0

Esta expresion, muestra varias caracteristicas del proceso VAR(1):

dremos escribirla asi

o Cov(er,y,_,) =0,Vs > 0;
e Cov(y,, &) = X, la matriz de covarianzas de &;

[ ] Fk = <I>1I‘k_1.

2.1.3 El Modelo VAR(p)

Usando el operador de retardos z'y, = y,_;, podemos escribir la expresién 2.1 de
la forma siguiente:
(I — <I>1z1 — = q)pzp)yt = @0 + &

donde I es la matriz identidad de orden k x k. Esta también se puede representar en
su forma compacta.
(I)<Z)yt = (I)() + &
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donde ®(z2) = I — ®,2' — --- — ®,2F es una matriz polinomial.

Si y, es débilmente estacionario, entonces se tiene

p
ve=E(y) = (I=)_ @) "¢ = [2(1)] "¢, (25)
i=1
siempre que la inversa exista.

Sea y, = y, — i, el modelo VAR(p) se convierte en

p
U= @4, ,+en (2.6)
=1

Usando esta ecuacién y las mismas técnicas como para el modelo VAR(1), se ob-

tiene que
o Cov(ey,y,_,) =0,Vs > 0;
e Cov(y,,e:) = X, la matriz de covarianza de €,;
oeI''=>" ®TI,,; paral > 0.

A la altima propiedad se le llama ecuaciones de los momentos de un modelo
VAR(p). En términos de las matrices de correlaciones cruzadas, las ecuaciones de los

momentos se convierten en

pr=> 7 Yip_;paral >0,

donde
Y, = D '?®,D'?.

Un simple enfoque para el mejor entendimiento de las propiedades de un modelo
VAR(p) en 2.1, es hacer uso de los resultados del modelo VAR(1). Esto puede ser
logrado por transformacién de un modelo VAR(p) de y, en un modelo VAR(1) de
dimension kp. Especificamente, sean @ = (¥;_,1, Yi_p4a:---»Y;)’, €l cual contiene a
y, como sus ultimos k componentes y b, = (0,0, ..., a})’ dos procesos de dimensién
kp. La media de b; es cero y la matriz de covarianzas de b, es una matriz de orden
kpxkp con casi todos los elementos iguales a cero excepto la esquina inferior derecha,

al cual es ¥. El modelo VAR(p) para y, puede ser escrito de la siguiente manera
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x, = P'x;,_ | + b (2.7)
donde ] ]
0 I 0 0
P 0 I 0 0
P =
0 0 0 o - I
L (I)P q)p—l (I)p—2 cI)p—3 R 21 i

donde I y 0 son la la matriz identidad y matriz nula respectivamente, ambas de
orden k x k. En la literatura, la matriz ®* es llamada la matriz acompafiante de la

matriz polinomial ®(B).

Los resultados de un modelo VAR(1) mostrados anteriormente pueden ser usa-
dos para derivar las propiedades del modelo VAR(p) a través de 2.7. Por definicién
x, es débilmente estacionario si y solo si y, es débilmente estacionario. Por lo tanto,
la condicién necesaria y suficiente de estacionariedad débil para el modelo VAR(p)
en la ecuacion. 2.1 es que todos los valores propios de ®* en la ecuacién. 2.7 sean
menores que uno en médulo. Al igual que en el caso de un modelo VAR(p), se puede
demostrar que la condicién es equivalente a que todos los ceros del determinante

|®(B)| estén fuera del circulo unitario.

2.1.4 Identificacion de un VAR

La determinacién del nimero 6ptimo de retardos debe realizase de forma cuan-
titativa, ya que no existen evidencias tedricas al respecto. Esto se conoce como la
determinacién de orden (o especificacién del orden) de los modelos VAR, y se ha
estudiado ampliamente en la literatura de series de tiempo. Dos enfoques generales
estan disponibles para la determinacion del valor de p. El primer enfoque es utilizar
la funcién de autocorrelacién parcial, y el segundo método utiliza algunos criterios

de informacion.

Consideremos los siguientes modelos VAR consecutivos



2.1. MODELO AUTORREGRESIVO VECTORIAL (VAR) 23

Y, = ¢Pg+ Py, | +&
Y, = ¢0 + (I)lyt—l + 4’2%_2 + &

Yy = Qg+ Py, + Py, o+ ... +Py,_; +e& (2.8)

Para la ecuacion i en 2.8, podemos estimar sus pardmetros por el método de mi-
nimos cuadrados ordinarios, asi tenemos que:
i) (i)
1

o = (1) = (1) ~i
+P Yy + Py Yy ot TP Y, +E

siendo <i>,(;) y i)éi) el estimador por (MCO) de ®; y ®, respectivamente. Entonces la
serie de los residuos es

Ai)

i ( 1)
=y, — Py

~ 3! )

; = (
) Y1 — — Py

g’
la matriz de covarianza de los residuos estimada se define como

T
3 1 NOPROIES
;= > 0. .
pIP T—Qi—lzst (&), i>0 (2.9)
t=i+1
Una alternativa para seleccionar el orden p del modelo es utilizar los criterios de
informacién disponibles para esto. El (AIC) de un modelo VAR(7) bajo la suposicién

de normalidad es definido como

~ 2k2;
AIC() = In(|%]) + %

Para un vector de series de tiempo dado, uno selecciona el VAR de p de tal forma

que AIC(p) = ming<i<p, AIC(i), donde p, es un entero positivo pre-especificado.
Otros criterios de informacién disponibles son:

BIC(i) = In(|%;]) + %H(T)
2k%i In[In(T")]

HQ®) = In(|%)) + -
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2.1.5 Estimacion

Para un modelo VAR especificado, se puede estimar los pardmetros utilizando el
métodos minimos cuadrados ordinarios o el método ML. Los dos métodos son asin-
téticamente equivalentes. Bajo algunas condiciones de regularidad, las estimaciones
son asintéticamente normal. Un modelo ajustado se debe revisar cuidadosamente de
cualquier posible insuficiencia. El estadistico ()(m) se puede aplicar a la serie resi-
dual para comprobar el supuesto de que no hay correlaciones seriales o cruzadas en
los residuos. Para una modelo ajustado VAR(p), el estadistico () (m) de los residuos
es asintoticamente una distribucion chi-cuadrada con k*m — ¢ grados de libertad,

donde g es el nimero de pardmetros estimados en las matrices.

2.1.6 Pronéstico

En el tratamiento de un modelo bien construido como el modelo real, se puede
aplicar las mismas técnicas como en el andlisis univariado para producir previsio-
nes y desviaciones estdndar de los errores de pronéstico asociados. Para un mode-
lo VAR(p), la previsién para 1 - paso por delante en el hora de inicio es y,(1) =
b0 + >0 _ iy, 1, v el error de prondstico asociado es e,(1) = ep41. La matriz
de covarianza del error de prediccion es 3. Para la previsiones a 2 - paso a delante,

sustituimos y,,,, por su pronodstico a obtener es

p
Yn(2) = o + P1y,(1) + Z PiYpio
n=2
y el error de prondstico asociado es

en(2) = env2 + P1ly, — Y, (1)] = €nt2 + Prena.

En general, si y, es débilmente estacionaria, entonces la previsién a n-pasos a
delante y,(n) converge a su vector media ;¢ cuando el horizonte de proyecciéon n

aumenta, el error de prediccién para n periodos al frente viene dado por:

en(n) =¢en+Wierna+ -+, 1601+ Ve + W6+ (2.10)
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y la matriz de covarianza de su error de prediccién converge a la matriz de co-
varianza de y,, siendo ¥ las matrices coeficientes de la representaciéon de medias
mobiles del modelo VAR.

El anélisis del error de prediccién permite observar que porcentaje de variaciéon
de una variable endégena es explicada por cada uno de los 'shock” estructurales en
términos del modelo, ya sea en un corto o largo plazo. Tal descomposicién repre-
senta otra de las pruebas importantes a considerar luego de haber llevado a cabo la

estimacion del modelo estructural.

En resumen, la construccién de un modelo VAR consta de tres pasos:
e Utilizar los criterios de informacion para identificar la orden.

e Estimar el modelo especificado mediante el método de minimos cuadrados y,
si es necesario, re-estimar el modelo mediante la eliminacién de pardmetros

estadisticamente insignificantes.

e Utilizar la estadistica de Qx(m) de los residuos para comprobar la adecuacién

de un modelo ajustado.

2.1.7 Funcién de impulso respuesta

Una vez estimado el modelo VAR, la principal utilizacién del modelo son las
funciones de impulso-respuesta. Estas muestran el efecto de un cambio en los erro-
res sobre las variables enddgenas del sistema de ecuaciones. La funcién impulso-
respuesta es un andlisis gréfico que permite observar como responde una variable
ante la influencia o el impacto de un shock, claro estd basdndose en un conjunto de

restricciones seleccionadas de acuerdo al objetivo principal de la investigacion.

Al igual que en el caso univariante, un modelo VAR(p) puede escribirse como

una funcién lineal de las tltimas innovaciones, una forma es:

Yy =p+te+Wig 1+ o+ Wi 3+..., (2.11)

donde p = [®(1)]'®, previsto que exista la inversa, las matrices coeficientes ¥; se

pueden obtener por igualacién de los coeficientes de 2z en la ecuaciéon
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(I—®12— 927 — ... — D 2") T+ W12+ Uy2®+...) =1

donde I es la matriz identidad. Esta es una representaciéon de media mévil de y,
con la matriz de coeficiente ¥, siendo el impacto de la innovacién pasada €;_; en
la observacién futura y, ;. Por lo tanto, ¥; es a menudo referida como la funcién
de respuesta de impulso de y, . Sin embargo, dado que los componentes de ¢, es-
tdn a menudo correlacionados, la interpretacion de los elementos en ¥, de la ecua-
cién 2.11 es no es sencilla. Para facilitar la interpretacion, se pueden usar las matri-
ces A y B que se mencionaron anteriormente en la forma estructural de tal for-
ma que ¥ = B~'AA’(B~')’, para asi transformar las innovaciones de manera que
los componentes resultantes no estén correlacionados. Sea &, = B! Ag,. Entonces,
Cov(¢,) = I, asi, los elementos en £, no estan correlacionados. Hagamos L = A™' B,

Reescribiendo la ecuaciéon 2.11, tenemos

Y = pte+Wig 1+ W, o+ ...
= pw+LL ', +9 LL e, +W,LL ', 5+ ...
= p+ g +WE W, o+, (2.12)

donde ¥j = L y ¥; = ¥,L . Las matrices de coeficientes ¥ son llamadas fun-
cién de impulso respuesta de y, con respecto a las innovaciones ortogonales b;. Es-
pecificamente, el (7, j)— ésimo elemento de W¥;; el cual es, ¥;;(l) , es el impacto de
b;., en la observacion futura y; ;. En la practica, uno puede normalizar ain maés la
innovacion ortogonal &, de tal manera que la varianza de b;; es uno. Una debilidad
del ortogonalizacién anterior es que el resultado depende del orden de los compo-
nentes de y, . En particular, &, = ¢4, asi, €1; no fue transformada. Los diferentes
ordenamientos de los componentes de y, pueden dar lugar a diferentes funciones
de impulso-respuesta. La interpretacién de la funcién de impulso respuesta es, por

lo tanto, asociado con las series innovaciones &,.



Analisis Empirico

Este capitulo aborda el desarrollo, especificacioén y estimacion del modelo VAR
estructural, el cual serd muy Ttil en vista que se sospecha que existe evidencia de si-
multaneidad entre el grupo de variables seleccionadas y que sus relaciones se trans-
miten a lo largo de un determinado nimero de periodos. Para alcanzar la estimacion,
existen una serie de etapas fundamentales previas. En primer lugar se definen las va-
riables macroeconémicas que participardn en la construccién del modelo estdndar,
se realiza una descripcion de las mismas antes de proceder a un anélisis univariante
para cada una de ellas, el cual representa el punto de partida para la estimacién de

la forma estructural.

Para la construcciéon de un modelo VAR, es necesario seleccionar un conjunto de
series econdmicas, en el que cada una de ellas acttia, dentro del sistema multivaria-
do, como variable endégena y como variable explicativa. En este sentido, se generan
en base al modelo estimado un conjunto de interacciones dindmicas interesantes des-
de el punto de vista econométrico. Ademads, se busca que los datos de las variables

en estudio, coincidan en cuanto a la periodicidad y periodo muestral con el objeto

27
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de buscar en la practc, a un manejo mas compacto de las mismas. Posteriormente
y antes de estimar el modelo, cada una de las series serd analizada con el propdsi-
to de determinar si las mismas son estacionarias y se presentardn los resultados de
las pruebas de raiz unitaria. Asimismo se procederd a realizar un estudio de las va-
riables en conjunto a través la observacién de las matrices de correlaciones cruzadas
con el objeto de precisar las relaciones entre las variables y sus retardos. Luego se ha-
ré el anélisis de cointegracion de las series objeto de estudio, para asi explicar cémo
se llev6 a cabo la estimacion del modelo. Por otra parte se comentan algunos resul-
tados obtenidos a partir de la metodologia. Seguidamente, se presenta el anélisis de
impulso-respuesta y el pronéstico de la descomposicién de la varianza del modelo

estructural.

La economia venezolana ha experimentado en los dltimos veinte afios un pro-
ceso inflacionario continuo y persistente. Adicionalmente, en ese mismo periodo se
observa mayor variabilidad en los precios del petréleo y significativos cambios en
los factores de produccién que se han reflejado en la tasa de desempleo venezolana,
lo cual hace necesario contrastar la posible influencia de estas variables sobre la in-
flacién. En este hecho se fundamento la escogencia de las cuatro variables que hemos
incluido en nuestro estudio: inflacién, producto interno bruto, tasa de desempleo y
los precios del petréleo, ya que consideramos que una investigaciéon en conjunto de
las mismas propiciardn resultados objetivos en cuanto a la prediccién de la inflacién
venezolana. En lo que sigue, describiremos cada una de estas variables detallada-

mente.

3.1 DESCRIPCION DE LAS VARIABLES

3.1.1 Inflaciéon

En la literatura econémica, los autores tienden a definir el fenémeno en muy di-
versas formas, sobre todo, en funcién de las causas a las que le atribuyen. La inflacién
se define como el "fenémeno econémico que se caracteriza por un incremento gene-
ralizado y permanente de los precios de los bienes y servicios presentes en el proceso

econdmico de un pais".
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Al considerar los efectos de la inflacién, inestabilidad de precios, debe quedar
claro por qué los gobiernos utilizan esta variable como uno de los objetivos de la

politica econémica.

El tema de los efectos de la inflacién es controvertido, pues éstos son complejos
y dificiles de valorar al afectar de diferente manera a distintas variables y a diversos
aspectos de la realidad econémica de un pais. No obstante, suele existir un consenso
generalizado en admitir que la inflacién es un fenémeno perjudicial, ya que no sélo
tiene influencia sobre la redistribucién de la renta y de la riqueza entre los distintos
grupos sociales e individuos, sino que también repercute politica y del sistema eco-
noémico. Consecuencias que exigen una atencién preferente por parte de la politica

econdmica, a través de los diferentes medios que se puedan utilizar.

La mayoria de los paises, tienen como objetivo principal la lucha contra el fené-
meno inflacionario entre sus principales metas de politicas econémicas, las cuales se
han visto modificadas en los tltimos afios en dos sentidos. Uno es el caracter priori-
tario respecto a las demads politicas, y el otro se refiere a que el estudio de la inflacién
se ha vuelto mds estructural en cuanto a politicas antiinflacionarias que deben ser
manejadas de diferentes formas y, ademas, incluyen las necesarias reformas estruc-

turales para ser mucho maés eficaces.

Concretamente, el BCV estipula en el articulo 5 de su ley publicada en el afio 2001
que ” El objetivo fundamental del Banco Central de Venezuela es lograr la estabilidad

de precios y preservar el valor de la moneda”.

3.1.2 Producto Interno Bruto

El producto interior bruto puede definirse como el “valor de mercado de los bie-
nes y servicios producidos en el interior de una economia durante un periodo de
tiempo especificado”. El PIB puede concebirse de tres formas distintas. En primer
lugar, pueden analizarse los gastos en bienes y servicios realizados por diferentes
grupos: las economias domésticas, las empresas, el Estado en todos sus dmbitos y
los extranjeros. En segundo lugar, puede medirse la produccién de bienes de los di-
ferentes sectores: comercio al por mayor, y al por menor, etc. Finalmente, pueden

calcularse las rentas obtenidas en la produccién de bienes: la remuneracién de los
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asalariados, la renta procedente de alquileres, los beneficios de las sociedades ané-
nimas, etc. Es importante destacar que la metodologia del calculo del PIB es igual a
la del Producto Nacional Bruto (PNB), con la diferencia que la segunda incluye las

rentas netas provenientes del exterior para su medicion.

3.1.3 Tasa de Desempleo

La Organizacién Internacional del Trabajo (OIT) es el organismo que tiene entre
sus funciones el establecimiento de las normas internacionales sobre estadisticas del
trabajo. Estas normas son presentadas, discutidas y adoptadas durante las Conferen-
cias Internacionales de Estadigrafos del Trabajo que se celebran periédicamente en
Ginebra. En este sentido la OIT ubica a las personas en la categoria de desempleadas
cuando éstas pertenecen a la poblacién econémicamente activa (15-65afios) y que

durante el periodo de referencia se hallen en las siguientes situaciones:

a) "Sin empleo”, es decir, que no tengan un empleo asalariado o un empleo inde-

pendiente;

b) “Corrientemente disponible para trabajar”, es decir disponibles para trabajar

en empleo asalariado o en empleo independiente durante el periodo de referencia, y

c) "En busca de empleo” es decir, que habian tomado medidas concretas para
buscar un empleo asalariado o un empleo independiente en un periodo reciente es-
pecificado. Pues bien, segtn la consideracién de los grupos anteriores puede defi-
nirse la tasa de desempleo como “el cociente entre el niimero de desempleados y la

poblacién activa en un periodo de tiempo determinado”.

3.2 Informacion estadistica

Para el andlisis empirico se han construido series temporales a partir de la infor-
macién trimestral para el periodo 2005 : 1 — 2012 : 2 procedente de diversas fuentes
estadisticas. El producto interno bruto real y la tasa de desocupacién se obtuvo del
Instituto Nacional De Estadistica(INE), la inflacién fue obtenida del Banco Central
de Venezuela y los precios del barril del petréleo del Ministerio Del Poder Popular

de Energia y Mineria.
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3.3 Analisis univariante de las series

Esta face consiste en hacer una evaluacion histérica de cada una de las variables
de forma individual, con el fin de identificar si existe o no, un comportamiento es-
tacionario a lo largo del tiempo, para asi, poder construir un modelo multivariado
el cual explique de manera adecuada la dindmica existente entre las variables en

estudio.

Existen varias herramientas ttiles al momento de determinar la estacionariedad
de una serie, entre ellas podemos mencionar: la evaluacién grafica, evaluacion del
correlograma muestral y la identificacion del orden de integracion a través del uso

del test paramétrico Augmented Dickey Fuller(ADF).

A continuacién se detallan cada una de las pruebas mencionadas para estas va-

riables.

3.3.1 Anélisis univariante de la serie Inflacion(INF)

En el gréfico de la serie temporal de la inflacién se puede notar que las observa-
ciones no oscilan alrededor de una media constante para el periodo de estudio. Mas
aun, exhibe una marcada tendencia al alza. Estas son caracteristicas de un proceso
no estacionario. Por otra parte, el correlograma de la Inflaciéon muestra que la serie
presenta un comportamiento sinusoidal la cual decae lentamente a cero, lo que con-
juntamente con el comportamiento de la funcién de autocorrelacién parcial con el
valor del primer rezago cercano a 1, nos permite concluir que la serie no es estacio-

naria.
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3.3.2 Anadlisis univariante de la serie Producto Interno Bruto Real
(PIB)

Respecto a la evolucion del Producto Interno Bruto real (PIB) que se presenta en
el grafico (2), la serie presenta un patrén marcado de estacionalidad en el primer y
cuarto trimestre de cada afio, también una tendencia aproximadamente lineal cre-
ciente con una leve caida en los niveles de produccién nacional a partir del segundo
trimestre del 2009. En términos generales, el PIB venezolano ha aumentado (en pro-

medio) conforme ha pasado el tiempo, lo cual es beneficioso para el pais.
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Grafico 2.
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En el correlograma de la serie del PIB, la funcién de autocorrelacién simple y la

funcién de autocorrelacién parcial permiten ratificar la no estacionariedad ya que, si

bien presenta pocos valores significativamente distintos de cero en algunos periodos

ambas decrecen lentamente hacia dicho valor.

3.3.3 Anadlisis univariante de la serie Tasa de desempleo(TD)

La tasa de desocupacion, que se presenta en el gréfico (3), muestra una tendencia

significativamente decreciente a lo largo del tiempo, por la serie no es estacionaria y

debe ser diferenciada al menos una vez.
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Grafico 3.
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Ademas, si se observa el correlograma de la tasa de desocupacion, se aprecia que
la serie no es estacionaria, ya que la funcién de autocorrelacion simple presenta una
caida significativamente lenta y presenta valores significativamente distintos de cero

con algunos retardos fuera de las bandas confidenciales.

3.3.4 Andlisis univariante de la serie Precios de Realizacion del
Petréleo(PRP)

Finalmente, los precios de realizacién del petréleo que se presentan en el gréafi-
co (4), reflejan claramente una tendencia al alza, no obstante se observan algunas
oscilaciones bien importantes. A mediados del afio 2007 se observa un aumento con-

siderable de los precios llegando a un tope en el segundo y el tercer trimestre del afio
2008.
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Grafico 4.
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El correlograma de la serie PRP, al igual que el de la serie INF, presenta un com-
portamiento sinusoidal que decae lentamente. La funcién de autocorrelacioén parcial
con el primer rezago con valor cercano a 1, permite corroborar que la serie no es

estacionaria.

El analisis grafico preliminar de las variables consideradas revelan que ninguna
de ellas es estacionaria. Ademads, todas presentan patrones de variabilidad bastante
marcados en su entorno. Esto nos indica que debemos aplicar transformacién loga-
ritmica con el fin de suavizar en cierta forma la variabilidad encontrada en algunos
valores de las series originales, las cuales presentan un comportamiento aparente-
mente estocdstico en su entorno. En el gréfico (5), se muestran las gréficas de los

logaritmos de las series.
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Grafico 5.
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La transformacion logaritmica sobre las series, aparentemente no genera ningtn
cambio en el comportamiento de la misma. Si observamos detenidamente ambas
graficas podemos observar que, ambas son muy similares, por lo tanto, las mismas
aun no alcanzan estacionariedad tanto en media como en varianza. Sin embargo; atin
y cuando dicha transformacién no reduce de manera significativa la variabilidad de
los datos originales, genera un cambio de escala importante sobre la serie temporal

propiamente dicha. En lo que sigue, trabajaremos con las logarirmos de las series.

Basandonos en este comportamiento, podemos decir que las series no son esta-
cionarias o que poseen por lo menos una raiz unitaria. El siguiente paso es aplicar la

primera diferencia para observar el comportamiento de las series en niveles.

El gréfico (6), muestra las cuatro series en primeras diferencias. En este se obser-
va un comportamiento que se asemeja a las series estacionarias con fluctuaciones en
torno a la media. Esto nos sugiere que las series en primera diferencia bajo trans-
formacioén logaritmica, alcanza estacionariedad en media, ya que al diferenciarla la

serie flucttia alrededor de su valor medio, caracteristicas de que las series poseen por



3.3. ANALISIS UNIVARIANTE DE LAS SERIES 37

lo menos una raiz unitaria. Esta apreciacién fue corroborada con la aplicacién de los

tests de Dickey-Fuller, segtin lo reportado en la tabla (2) y (3).

Grafico 6.

Series en primera diferencia.
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Se puede apreciar en el grafico (6), que las series en primera diferencia bajo trans-
formacion logaritmica, flucttian sobre un determinado valor y no presentan un com-
portamiento creciente en el tiempo, es decir, que no existe ningtin tipo de tendencia
marcada en el entorno del mismo, cumpliendo asi con las condiciones primordiales

de estacionariedad.

Con respecto a la estacionariedad en varianza cabe destacar que, atin y cuando se
han generado ciertas transformaciones sobre la serie original, hay cambios drasticos
en la variacion de las mismas, asi, podriamos concluir que las series de las diferencias
logaritmicas son estacionarias en varianza, a excepcién de la inflacién que no tiene
un patrén de comportamiento definido a lo largo del tiempo, lo cual pudiera causar

resultados espurios en el estudio multivariado.
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Grafico 7.

Correlogramas de las series en primeras diferencias.

Series DLPIB

02 00 02 04 0B

04

LI
02 4 8

Lag

Series DLPIB

1T

T

02

-02 00

-0.4
]

-0.6

TTTTTT1
02 4 6

Lag

ACF

Partial ACF

oo 02

0.2

oo 02

02

Series DLPRP

TTTTT 11
02 4 8

Lag

Series DLPRP

TTTTTTI
0 2 4 6

Lag

ACF

Partial ACF

0z 06

-0.2

06

02 00 02 04

-0.6

Series DLTD

LI
02 4 6

Lag

Series DLTD

TTTTTTT
0 2 4 6

Lag

El comportamiento de las funciones de autocorrelacién simple y parcial para
las series en estudio bajo transformacién logaritmica, permite verificar el comporta-
miento estacionario observado en las gréficas de las mismas, si bien presentan pocos
valores significativamente distintos de cero en algunos periodos, es decir, la mayo-
ria de los rezagos se encuentran dentro de los limites de confianza (excepto para

algunos retardos) y ambas funciones decrecen a cero para las cuatro series.

La matriz de correlacién concurrente de la serie ¥, la cual nos explicara como se
encuentran relacionadas cada una de las variables consigo misma y con las demds

variables es

1 058 049 —0.67

o 1 058 —078

Po=1 049 058 1 —052
—0.67 —0.78 —052 1
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Se puede observar que las series guardan relacién, puesto que ninguno de los
coeficientes de la matriz de correlacién es cero. Las series no presentan ni muy altas
ni muy bajas correlaciones concurrentes. La correlacién entre la inflacion y el pro-
ducto interno bruto es la més positiva que las que existen entre las demads, mientras
que la correlacion entre la tasa de desocupacién y el producto interno bruto es la més

negativa.

La tabla siguiente muestra las matrices de autocorrelaciones y correlaciones cru-
zada de las cuatro series para los retardos 1, 2 y 3 de la serie multivariada
ry = (ALINF,ALPIB,ALPRP,ALTD)"y las correspondientes matrices de corre-
laciones cruzadas simplificadas. Esto nos va a servir para examinar si los valores
rezagados de una variable ayudan o no a predecir otra variable. Por ejemplo, si la
tasa de desempleo no ayuda a predecir la inflacién, los coeficientes correspondientes

a la tasa de desempleo en la ecuacién de la inflacién serdn un punto.

Un examen de la matriz de correlaciones cruzadas simplificadas de estos tres
retardos mostradas en la tabla (1), indican que cada una de las series depende fuer-
temente de los dos primeros retardos de todas las series del sistema. Ademas, los
tres primeros retardos de cada una de las variables incluidas, ayudan a predecir la

inflacion, la cual es la variable de nuestro interés.

Tabla 1.

Correlaciones Cruzadas | Matrices Simplificadas

093 058 057 -0.74 [+ ]

053 049 057 -0.53 + + + =
Lag 1

036 041 076 -0.40 o+ o+ -

-0.50 -0.50 -047 0.62 | - - - +

081 066 055 -0.79 B

046 036 038 -0.53 + + -
Lag 2

024 040 040 -0.38 o+ o+ -

-040 -0.51 -0.36 0.66 - - - +

070 0.67 047 -0.83 [+ o+ =]

034 026 027 -0.36 e =
Lag3

019 050 020 -0.34 .+

-0.26 -0.32 -0.23 0.40 ..+ ]
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3.3.5 Anadlisis de Integracién (pruebas ADF)

Uno de los requisitos usuales de la técnica VAR es que las variables se incorporen
al modelo en forma estacionaria, por ello se estudi el grado de integracién de cada
una de las mismas. Para ello, se llevaré a cabo las pruebas de raiz unitaria mediante
la aplicacién de las regresiones de las pruebas de Dickey-Fuller basado en la hipo-
tesis nula de que la variable en cuestion tiene raiz unitaria, con el fin de determinar
bajo qué condiciones las series consideradas en la investigaciéon flucttian alrededor
de un valor promedio (oscilan en un punto de gravedad y por ende hay patrones de
“equilibrio serial”) y poseen un comportamiento de variabilidad relativamente cons-
tante a lo largo del tiempo. Los resultados de la prueba de raiz unitaria se muestran
en la tabla (2) (series en logaritmo) y (3) (series en primeras diferencias bajo trans-
formacion logaritmica), respectivamente. De acuerdo a ambos resultados, no existen
evidencias concluyentes de que las series bajo transformacién logaritmica sean es-
tacionarias o I(0). Por el contrario, la evidencia empirica apunta a que las primeras
diferencias de las mismas son estacionarias y por tanto se concluye que estas son
I(1).

Tabla 2. Test de raiz unitaria.
Series bajo transformacién logaritmica: Ly,
ADF p-valor
Series I I I I I III
LINF | -1.298551 -0.886911 -0.025994 | 0.9441 0.9865 0.6658
LPIB | -2.501959 -1.687379 1.884735 | 0.1265 0.7279 0.9829
LPRP | -2.790474 -4.047033 0.699708 | 0.0725 0.0186 0.8606

LTD | -1.746265 -2.005129 -0.334214 | 0.3970 0.5667 0.5546
ADF: Augmented Dickey-Fuller. Los rezagos fueron predeterminados bajo el

Criterio de Informacién de Akaike (AIC). I: Intercepto; II: Intercepto y Tendencia;
III: Sin variable ex6gena. Hip6tesis Nula: “La serie tiene raiz unitaria”. Regla de

decision: si p > a no se rechaza la Hip6tesis Nula. a = 0, 05 para el nivel 5 %.
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Tabla 3. Test de raiz unitaria.

Series en primeras deferencias. : ALy,

ADEF p-valor
Series I II III I II 111
ALINF | -4574899 -5.314566 -5.425654 | 0.00034 0.0000 0.0000
ALPIB | -7.938687 -8.410396 -7.308863 | 0.0000 0.0000 0.0000
ALPRP | -5.267469 -5.154789 -5.258592 | 0.0002 0.0015 0.0000
ALTD |-2.078037 -1.873960 -2.314641 | 0.2544 0.0012 0.0127
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ADF: Augmented Dickey-Fuller. Los rezagos fueron predeterminados bajo el
Criterio de Informacién de Akaike (AIC). I: Intercepto; II: Intercepto y Tendencia;
III: Sin variable ex6gena. Hipo6tesis Nula: “La serie tiene raiz unitaria”. Regla de

decision: si p > a no se rechaza la Hipétesis Nula. v = 0, 05 para el nivel 5 %.

3.4 Estimacion VAR Estandar

La parte empirica del trabajo comprende tres secciones. La primera consiste en la
identificacién de un medelo vectorial autorregresivo. Para este fin, fué necesario el
analisis univariado de las series que se hizo previamente, para determinar el grado
de integracion de cada una y la identificacién de sus componentes. En la segunda, se
construye un sistema VAR estdndar el cual se adecue a la dindmica existente entre las
variables consideradas para la muestra en estudio desde el punto de vista estadistico
y econdmico. La tercera, consiste en la identificacién del VAR estructural a partir del
modelo VAR estandar.

En base a los resultados obtenidos en la seccién anterior, optaremos por trabajar
en lo que sigue, con las primeras diferencias de los logaritmos de las variables que

se incluyeron en este estudio.

3.4.1 Especificacién del modelo VAR(p)

La eleccién del nimero 6ptimo de retardos es el aspecto de mayor peculiaridad
en la estimacién del modelo VAR. Para ello, partiremos del sistema estacionario de
variables endégenas y, = (ALINF,, ALPIB,, ALPRP,, ALTD,)"y aplicaremos los

criterios de informacién descritos en el capitulo anterior, a distintos modelos VAR.
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Aquel que presente en conjunto valores 6ptimos de estos estadisticos para los distin-
tos rezagos especificados, serd el modelo mds adecuado. En nuesto caso, realizamos

la prueba considerando, desde uno hasta seis rezagos como se muestra en la tabla

(4).

Tabla 4.
Criterios de informacidn utilizados.
Rezagos Criterios de Informacién
Akaike Schwarz Hannan-Quinn
1 -3.022844  -4.142332 -1.046169
2 -3.260442  -4.259588 -1.699317
3 -3.955065* -4.933870* -2.809491*
4 -3.424905  -3.066442 -1.354929
5 -3.624905  -3.066442 -1.354929
6 -3.034905 -3.066442 -1.354929

Los criterios Akaike, Schwarz y Hannan-Quin, conducen a un modelo VAR de or-
den (3). Asi que, el modelo VAR(3) podria ser adecuado para el datos. Estos criterios
se estimaron incluyendo una constante mds una tendencia como regresor determi-

nista.

3.4.2 Significacién estadistica del modelo estimado

Con el fin de medir la significancia estadistica de cada una de las ecuaciones
estimadas dentro del modelo VAR que, en nuestro caso son cuatro ecuaciones, con-
trastamos las hipotesis de las pruebas F, R? y R? ajustado. Los resultados de estos

estadisticos se muestran en la tabla (5).
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Tabla 5.

Vector Autorregresivo estimado.

Estadisticos por regresion
ALIND@y | ADLPIB) | ADLPRP3) | ADLT Dy
R? 0.2551 0.7205 0.5376 0.82
R? ajustado 0.19518 0.54117 0.52371 0.6338
Estadistico F' | 0.3162 2.38 1.073 4.329
(p-valor) (0.9753) (0.0717) (0.4543) (0.0079)

Se observa que en las ecuaciones del producto, precios del petrdleo y tasa de
desempleo se alcanza una bondad de ajuste del 72 %, 53.7% y 82 %; mientras que
la ecuacién que define a la inflacién como variable independiente solo alcanza una
bondad de ajuste del 25 %, lo cual indica que del porcentaje de variabilidad total me-
nos de un 25.5 % estd explicado en términos del modelo para la ecuacién (1), segtin
el valor del R?.

Podemos realizar un estudio mas preciso de la explicacién conjunta de las varia-
bles en el modelo, observamos los valores del R? ajustado, el cual recoge con ma-
yor exactitud el efecto proporcionado por la estructura de los rezagos. Nuevamente,
observamos que la ecuacién que maés se ajusta a los datos en términos del modelo
total es la ecuacion de la tasa de desocupacién, mientras que las ecuaciones (2) y (3)
(ALPIBy ALPRP ) estan explicadas alrededor de un 53 % en términos del modelo.

Los valores del R? y R? ajustado calculados para la inflacién, indican que la mis-
ma no se ajusta a los datos ya que existe demasiada variabilidad explicada en el

término correspondiente al error aleatorio.

En vista que tres de las ecuaciones estimadas para las variables son significativas
podemos concluir que el modelo se ajusta, en términos generales a los datos para la

muestra en estudio.

3.4.3 Andlisis multivariado de los residuos

El anélisis de los residuos del modelo es basico para chequear si se verifican las

hipétesis del modelo de regresion. Sobre ellos, se basa la mayor parte de los procedi-
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mientos de verificaciéon del mismo. Los contrastes de hipétesis estdn basados en las
asunciones de normalidad, no correlacién serial y homocedasticidad de los residuos.

Por consiguiente, conviene asegurar que dichas asunciones se cumplan en cada caso.

Sin importar el orden en que se lleven a cabo las pruebas deben cumplirse ca-
da uno de los supuestos ya que, el cumplimiento en conjunto de los mismos es una
condicién necesaria la cual debe cumplirse para cualquier modelo econométrico es-

timado, en nuestro caso del tipo estructural.

Normalidad residual

Para comprobar si en efecto se cumple o no el supuesto de que los errores estan
distribuidos normalmente, realizaremos el contraste de hipdtesis a través del test
Jarque-Bera. El valor del estadistico se calcula en base a los coeficientes de simetria
(Skewness) asi como el de los coeficientes de Kurtosis de las ecuaciones estimadas

tal y como se muestra a continuacion.

Tabla 6.
Test de Normalidad Jarque-Bera.

Chi-Cuadrado | Probabilidad
Jarque Bera 22.6049 0.0791
Kurtosis 11.3417 0.05295
Skewness 11.2632 0.0623

Se observa que el valor del estadistico es significativo a un nivel de confianza del
5%. En otras palabras no existen evidencias suficientes para rechazar la hipétesis
nula sobre la existencia de normalidad en los residuos ya que el p valor es mayor

que el nivel de significacién (0.0791 > 0.05).

Segtin lo observado, concluimos que las perturbaciones aleatorias del modelo

siguen una distribucién normal.
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Autocorrelacion residual

No se puede olvidar que la eleccién del nimero de retardos debe tener muy en
cuenta la eliminacién de autocorrelaciéon en los residuos. A pesar que los criterios
de seleccién utilizados examinan este importante aspecto, es una buena estrategia
examinar las funciones de autocorrelaciéon de los residuos, pues lamentablemente, es
muy poco probable que pueda eliminarse la autocorrelacion residual con menos de 4
retardos cuando se trabaja con datos trimestrales. Una alternativa para contrastar el
supuesto de correlacion serial, es el estadistico () de Portmanteau y, puede aplicarse
incluso, si actia como variable explicativa la variable dependiente retardada tal y

Como ocurre en nuestro caso.

Tabla 7.
Test de Portmanteau.
Chi-Cuadrado | Probabilidad
172.2908 0.9663

El estadistico arrojé un p-valor mayor que 0.05. Asi que bajo un nivel de confianza
del 95 %, se cumple la hipotesis nula de que no existe correlacion serial en los resi-
duos. Por lo tanto, podemos concluir que los residuos de cada una de las ecuaciones

estimadas son ruido blanco.

Otra alternativa para examinar si existe o no correlacion serial en los residuos del
modelo estimado, consiste en la observacion de las graficas de correlaciones cruza-
das de los mismos. El gréfico siguiente muestra las graficas de correlaciones cruza-
das de los residuos, en el cual podemos observar que muy pocos retardos se salen
de la banda de confianza, con esto y con el resultado del test de portmanteau, con-
cluimos que los residuos no estdn autocorrelacionados, cumpliendose asi, otra de las

hipétesis.
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Grafico 8.
Correlaciones de los residuos.
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Homocedasticidad residual

Por ultimo, dentro del grupo de los tests aplicados para analizar las propiedades
de los residuos, podemos contrastar la heterocedasticidad o varianza no constante
del término. El test sostiene como hip6tesis nula la existencia de homocedasticidad.
Para comprobar si, en efecto se cumple el supuesto se realiza la prueba de heteroce-
dasticidad residual (sin términos cruzados) la cual solo incluye los cuadrados y los

niveles de los regresores.
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Tabla 8.
Test de Heterocedasticidad residual.
Chi-Cuadrado Probabilidad
200 1

Para nuestro modelo tenemos que no se rechaza la hipétesis nula de homocedas-
ticidad en los residuos, ya que el valor de la probabilidad asociada al test es mayor

al valor critico @ = 0.05 (p = 1 > 0.05).

En conclucién, las pruebas sobre los residuos aplicadas al modelo VAR estandar
estimado indican que los mismos cumplen con los supuestos de normalidad, no co-
rrelacion serial y homocedasticidad, lo cual nos hace conluir que el modelo esta bien

ajustado.

3.4.4 Representacién matricial del modelo estimado

En vista que en el modelo estimado, se deben considerar el mismo ntimero de
ecuaciones como variables explicativas hallan sido incluidas en nuestro sistema VAR,

el modelo se puede representar matricialmente como:

ALINF = ¢ ,ALINF, | +¢,, ALINF, 5 +¢,, ALINF, 5+
01 JALPIB, 1 +¢,, ALPIB, 5 +¢,, ALPIB; 5+
0 :ALPRP, y +¢,, ALPRP, 5 +¢,, ALPRP, 5+
1 wALTD, y +¢,,, ALTD, 5 +¢, ,, ALTD, 5+

C1,13 + €1t

ALPIB = ¢,,ALINF, | +¢,, ALINF, 5 +¢,, ALINF; 5+
o  ALPIB, 1 +¢,, ALPIB, 540y, ALPIB; 5+
02 ALPRP, 1 +¢,, ALPRP, 5 +¢,, ALPRP, 5+
o0 ALT D,y +¢y, ALTD, 5 +¢,,, ALTD, 5 +

C2.13 + €2t
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ALPRP = ¢, ALINF, | +¢,, ALINF, 5 +¢,, ALINF, 5+
03 DLPIB, i +¢,, ALPIB; 5 +¢,, ALPIB; 5+
032 ALPRP, 1 +¢,, ALPRP, 5 +¢,, ALPRP, 5+
3 10ALT D,y 404, ALTD, 5 +¢y,, ALTD, 5 +

Cs,13 + €3t

ALTD = ¢, ALINF, y+¢,, ALINF, 5 +¢,, ALINF, 5+
0 ALPIB, 4 +¢,, ALPIB, 5 +¢,, ALPIB; 5+
02 ALPRP, 4 +¢,, ALPRP, 5 +¢,, ALPRP, 5+
Ca0ALTDy 1 +¢,,, ALTD, 5 +¢,,, ALT D, 5 +

Cy13 + €4

Cada ecuacion del sistema representa la estimacion de cada una de las variables
en estudio en funcién de sus valores retardados asi como el de las demds varia-
bles end6genas, y la constante. En este sentido el primer pardmetro estimado ¢, ,
representa el coeficiente obtenido para el primer rezago de la inflacién dentro de la

ecuacion ADLIN F, y asi sucesivamente.

En la siguiente tabla, se muestran los coeficientes de cada uno de los parametros
estimados, asi como el error estandar de cada uno de ellos. Para medir la signifi-
cancia estadistica de los pardmetros del modelo, se utiliz6 la prueba t-student, que
se calcula como cociente entre el estimador y su error estdndar. Los valores de los

coeficientes que estadisticamente son significativos, estdn encerrados en paréntesis.
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Tabla 9.

Resultados de la estimacion de un modelo VAR(3) en diferencias.

Parametros Estimacion Error estantar
Modelo completo
—0.003 0.005
—0.002 0.002
®o
0.0006 0.006
0.006 0.002
017 —021 0.8 0.09 0.28 0.54 0.23 0.46 |
o, 0 (—0.66) 0.13 —0.03 0.12 0.23 0.09 0.19
—-0.21 —-0.13 (0.46) —0.03 0.32 0.62 0.26 0.53
0.06 0.12 (—0.22) (—0.66) 0.14 0.27 0.11 0.23 |
—0.23 0.13 0.14 —0.06 0.29 0.65 0.28 0.62 |
®, 0.07 (-=0.50) —0.04 —0.11 0.12 0.27 0.12 0.26
0.01 0.14 —0.43 —-0.51 0.33 0.74 0.32 0.71
0.02 0.20 —0.12 —-0.02 0.14 0.33 0.14 0.32 |
014 —0.17 00 —0.34 0.28 0.72 0.27 0.62 |
o, 0.05 (—0.82) —0.02 —0.15 0.12 0.31 0.11 0.26
—0.42 0.85 —0.07 —0.01 0.33 0.83 0.31 0.72
(—0.31) 0.02 —0.02 —-0.36 0.14 0.36 0.13 0.31 |

Aunque en este trabajo el objetivo es poder predecir la inflacién, en la tabla si-

guiente se muestra el prondstico a cuatro trimestres de cada una de las variables

incluidas en este estudio.
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Tabla 10.
Pronéstico de un modelo VAR(3).
Paso 1 2 3 4

Pronéstico ALINF | 0.02 | -0.15 | -0.03 | -0.06
Error estandar -0.28 | -0.35 | 0.37 | -0.38
Pronéstico ALPIB | -0.03 | -0.17 | 0.17 | -0.03
Error estandar -0.14 | -0.18 | 0.17 | -0.20
Pronéstico ALPRP | -0.19 | 0.19 | 0.19 | -0.01
Error estandar -0.38 | -0.03 | -0.06 | -0.50
Pronéstico ALTD | 0.19 | -0.05 | 0.14 | -0.16
Error estandar 0.17 | -0.22 | 0.06 | -0.27

En vista de que estas son las predicciones de la serie transformada previamente
bajo diferenciacion logarirmica, es decir, de ALy, = Ly — Ly,_,, se puede recuperar
la prediccion de la serie original y, a través la suma del término Ly, y aplicando la
funcién exponencial a ambos lados de la igualdad, mas la consideracién del erro de

predicciéon. Asi, se tiene que las predicciones a 1,2,3 y 4 pasos para la inflaciéon son:

Y1 | Yeqo | Y3 | Yta4
226 | 223 | 2.19 | 2.15

Considerando estos resultados con los datos de la inflacién para estos trimes-
tres, se observo que las predicciones para estos trimestres son bastante buenas. Esto

comprueba una vez mas la eficacia de estos modelos VAR.

A pesar que en general, cuando los criterios de seleccion del retardo 6ptimo es-
pecifican un modelo VAR(3) se deben utilizar los tres retardos, restringiremos de
este modelo aquellos coeficientes que no son significativos en la prediccién. La tabla
(6) muestra los resultados de la estimacion de los coeficientes del modelo VAR(3)

restringido.
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Tabla 11.

Resultados de la estimaciéon de un modelo VAR(3) en diferencias.

Parametros Estimacion Error estantar
Modelo simplificado
0 _
¢ , -
0 0 .
—0.004 0.01
0 O 0 0 - = — —
0 —-0.6 0 0 - 026 — —
®,
0 O 0.28 0 - - 024 -
0 O —0.26 —0.72 -  — 0.15 0.13
0 0 00 0.31 0.51 0.27 0.33
0 —048 0 O - 018 — —
®,
0 0 00 — - 017 -
0 0 00 — — — —
—0.01 0 00 0.62 0.23 0.49 —
0 —-0.63 0 O 0.12 037 — —
P3
0 0 00 — — - -
—0.31 0 0 0 028 — - -

La tabla (12) muestra los tests de diagnostico sobre los residuos del modelo VAR(3)

restricto, en la cual se observa que los residuos:

e No son normales.
e No estén correlacionados serialmente.

e Tienen varianza constante.

Tabla 12.
Tests de diagnéstico de los residuos.
Chi-Cuadrado | Probabilidad
Normalidad 23.1076 0.003229
autocorrelacién 163.5108 0.99
heterocedasticidad 210 1
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Tabla 13.
Pronéstico de un modelo VAR(3) EN DIFERENCIA
Paso 1 2 3 4

Pronéstico ALINF -0.0314 | -0.0074 | -0.0017 | -0.0004

Error estandar -0.26 -0.27 -0.27 -0.26
Pronéstico ALPIB -0.0077 | -0.0895 | 0.0839 | 0.0028

Error estandar -0.13 -0.14 0.02 -0.15

Pronéstico DeltaLPRP | -0.094 | 0.052 0.125 0.034

Error estandar -0.32 -0.24 -0.12 -0.34
Pronéstico AT D 0.0759 | -0.0021 | 0.0213 | -0.0442

Error estandar -0.03 -0.23 -0.21 -0.27

3.4.5 Sintesis de las relaciones dindmicas obtenidas en el modelo
VAR estandar

Considerando los valores significativos de los pardmetros estimados para cada

una de las ecuaciones podemos concluir que:

1. Para la ecuacién de la inflacién, es notorio el pobre poder explicativo que tie-
nen los retardos de las demds variables, asi como sus propios retardos para
el periodo bajo estudio, es decir que la ecuacién estimada para la inflacién no
presenta pardmetros significativos, ni de la serie retardada, ni de los retardos

de las demas series.

2. Para la ecuacién de los precios del petrdleo, se observa que ésta presenta sola-

mente el primer retardo de su serie como parametro significativo.

3. La ecuacion de la tasa de desocupacion presenta un retardo de cada variable
como pardametro significativo, excepto del producto interno bruto, lo que in-
dica que no hay ninguna relacién entre la tasa de desocupacién y el producto

interno bruto.

4. En cuanto a la ecuacién estimada para el producto interno bruto, la variable
que con mayor significacién la explica son sus propios rezagos, lo cual implica

que hay cierta persistencia de la serie a lo largo del tiempo.
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3.5 Estimacion del model VAR Estructural

En esta seccién se estima un modelo VAR Estructural (SVAR), con la finalidad de
explicar la dindmica de ajuste de la inflacién en venezuela, en respuesta a los shocks
estructurales sobre las demds variables incluidas en este estudio. Para ello, se aplican

restricciones a largo plazo de las variables.

A continuacién, nos detenemos en el problema de identificacién y estimacion del
VAR estructural, teniendo en cuenta que es una de las dificultades de fondo que se

debe superar para llevar a cabo este trabajo.

Partiremos del sistema estacionario, y,, y de un vector de perturbaciones estruc-

turales &;:
ALINF gINE
_ | ALPIB . grr
Y=\ Arprp | 757 | grrr
ALTD err

Dado y,, un vector que contiene las variables endégenas del sistema, recorde-
mos que un modelo SVAR en particular puede generarse partiendo de la siguiente
igualdad:

Ae, = B¢, (3.1)

donde a, representa un vector de residuos de la forma estandar (o forma reducida),
mientras que §, es un vector de innovaciones estructurales no observadas. A y B son
matrices de dimensién k a ser estimadas. Especificamente tenemos que A es una ma-
triz de relaciones contempordneas entre las variables endégenas y B es una matriz
que permite a los shocks estructurales tener efectos sobre méas de una variable end6-
gena. Segin el método de Blanchard y Quah, este supone que A = I lo que implica
que no existan relaciones contemporédneas entre las variables endégenas. Dado que
los choques estructurales son concebidos como variables exdgenas que influyen so-
bre las variables enddgenas del sistema segtin la relacion A = I , postmultiplicando

3.2por B ~1 obtenemos el siguiente resultado:

¢, = B 'I¢, (3.2)
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el desarrollo matricial 3.2 permite, de esta manera recuperar los errores estructurales

del modelo.

En nuestro modelo, las restricciones (no recursivas ) a imponer sobre los pardme-

tros estructurales contemporaneos, se basan en los siguientes supuestos:

e Lainflacién seria afectada contemporaneamente por los cambios en el produc-

to interno bruto y por la tasa de desempleo.

e El precio del petroleo serd influenciado por sus propios retardos y por cambios

en la tasa de desocupacion.

e Los precios del petréleo responderian con algtin retrazo a los cambios en la
Inflacién y en la tasa de desempleo, es decir que contempodneamente estas

variables no afectarian al precio del petréleo.

e La tasa de desocucacion seria afectada por cambios en sus propios retardos, en

la inflacién y en el producto interno bruto.

Las restricciones indicadas precedentemente podrian formalizarce como,

gINF 1 ais 0 oy gINF
el 0 1 0 grrr 23
PRP | * PRP (3.3)
€ 0 a3 2 1 0 €

elP oy oy 0001 €TD

De esta forma la inflacién se veria influenciada contemporaneamente por el pro-

ducto interno bruto, la tasa de desocupacién y sus propios retardos.

La condicién de orden exige que el nimero de restricciones impuestas, en este ca-
so de largo plazo, deben ser iguales a k(k — 1)/2, siendo k el nimero de variables del

sistema. De esa forma, el nimero de restricciones impuestas, satisface tal condicion.

3.5.1 Resultados

Con el fin de determinar la contribuciéon de distintos shocks a la variables de
interés, se analizaron las funciones de impulso respuesta y la descomposicién de la

varianza para cada una de las series, considerando varios trimestres.
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3.5.2 Analisis de Impulso Respuesta en el sistema
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Las cuatro graficas que se muestran posteriormente, muestran las respuestas acu-

muladas de cada una de las variables, frente a un shock estructural inicial en cada

una de las variables del sistema.

Las cuatro graficas en la primera columna, revela la respuesta acumulada de la

serie inflacién ante los cuatro shocks considerados. Se observa que tanto el shock en la

inflacién como en la tasa de desocupacion, reducen la inflacién en el largo plazo.

Los shocks en el producto interno bruto y en la tasa de desempleo también redu-

cen la inflacién en el corto, aunque en el largo plazo este efecto de diluye.

Grafico 9.

Analisis de Impulso Respuesta en el VAR Estructural
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3.5.3 Descomposicion de la varianza

Tabla 14.
Error de prondstico de la descomposicion de la varianza.
Serie ALINF
Periodo | Shock INF | Shock PIB | Shock PRP | Shock TD
1 14.765 83.671 0 1.562
2 15.253 81.245 0.408 1.583
3 14.142 83.032 0.956 1.425
4 15.144 80.239 0.842 3.562
10 15.291 78.665 0.915 5.127
Serie ALPIB
Periodo | Shock INF | Shock PIB | Shock PRP | Shock TD
1 0.023 95.362 0.763 4.931
2 0.390 93.103 1.291 5.733
3 0.009 92.298 1.391 5.645
4 0.205 91.273 1.408 6.431
10 2.676 82.359 1.096 13.866
Serie ALPRP
Periodo | Shock INF | Shock PIB | Shock PRP | Shock TD
1 0 0.102 99.124 0
2 4.326 10.458 83.816 1.350
3 14.995 12.098 51.024 11.211
4.012 39.162 4.098 0.023 56.001
10 7.486 76.086 12.027 4.08
Serie ALTD
Periodo | Shock INF | Shock PIB | Shock PRP | Shock TD
1 39.023 4.865 0.422 56.911
2 38.922 3.451 2.633 55.142
3 38.927 4.191 1.908 55.011
4 38.002 12.637 1.993 47.738
10 37.634 17.442 0.722 44.203
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Mientras que las funciones de impulso respuesta miden el comportamiento di-
ndmico de las variables a partir de un shock estructrural de un desvio estdndar, el
analisis del error de descomposicion de la varianza permite distribuir la varianza el
error de la predicciéon de cada variable en funcién de sus propios shocks y de las

innovaciones en las restantes variables del sistema.

En otros términos, este andlisis considera la importancia relativa de cada fluctua-
cién aleatoria de las variables, de forma que la suma de estos porcentajes alcance a
100, tal como se muestra en la tabla (14), esto se debe a que los “shocks’ considerados

no estan correlacionados.

Seguin se observa de la tabla anterior, parece ser el caso que el shock en el pro-
ducto interno bruto es la principal fuente de variacién de la inflacién y de si mismo,

tanto en el corto como en el largo plazo.

Los shocks en la inflacién y en la tasa de desocupacién, aparecen como la princi-

pal fuente de variacién en la tasa de desocupacion.

Por otra parte, se observa que los precios del petréleo y la tasa de desocupaciéon

resultan explicadas principalmente por sus propios shocks
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Nociones basicas de Cointegracion

A.0.4 Cointegracion

La econometria de series temporales se encuentra con un problema al medir las
relaciones entre aquellas variables que contienen una raiz unitaria. Este problema
puede llegar a que se consideren significativas relaciones completamente espurias.
El hallazgo de que la mayoria de las series cronoldgicas puedan contener una raiz
unitaria ha estimulado el desarrollo de la teoria de andlisis de series temporales no

estacionarias.

Existe la creencia que ciertos pares de variables econémicas no deberian divergir
mucho una de otra durante mucho tiempo, al menos a largo plazoT. Esto implicaria
que, aunque crezcan en el tiempo ¢, lo hacen de una forma completamente acom-
pasada, de forma que el error entre ambas no crece. La idea subyacente es la de

cointegracion, la cual permite especificar modelos que captan parte de tal relacion.

Sea y, = (Y1, Yat, - - -, Yke)’ un vector de series de tiempo (1), Engle y Granger

(1987) sefial6 que una combinacién lineal de estas series no estacionarias puede ser

59
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estacionaria. Si existe un vector 3 = (51, 52, . . ., Bx)’ tal que la combinacién lineal

By, ~ I1(0)

se dice que las series estan cointegradas.

La combinacién lineal estacionaria se llama la ecuacién de cointegracién y puede
ser interpretado como una relaciéon de equilibrio de largo plazo entre las variables.
El vector 3 recibe el nombre de vector de cointegraciéon y puede haber r < k vectores

de cointegracion linealmente independientes.

El anélisis de la cointegracion permite, entre otras cosas, detectar si existe la po-
sibilidad de obtener estimaciones correctas, es decir, libres de resultados espurios de
los pardmetros que definen las relaciones entre dos o mads series, tanto a corto como

a largo plazo.

A.1 VAR Cointegrado

Al modelar varias series de tiempo no estacionarias de raiz unitaria en forma con-
junta, se puede encontrarse con el caso de cointegraciéon. Consideremos un modelo

VAR(p) de una serie de tiempo y, de dimension k.
Y =P+ @1y, + -+ Ry, + &

donde la innovacién €, es considerada un ruido blanco gausiano y p, = pg + pt
contiene los términos deterministicos (contante o una tendencia), donde p, y @, son

vectores constantes de dimensién k. Recordemos que el modelo VAR(p) es estable si

det(I, — ®12 — Py2® — -+ — ®,2P) =0

tiene todas las raices fuera del circulo unitario complejo. En caso de tener una raiz en
el circulo unitario entonces alguna o todas las variables en y, son I(1). Recordemos
que una serie y, estd cointegrada si existe una combinacién lineal entre las variables

eny, quees 1(0).

Asumamos que y, es un proceso integrado de orden uno /(1) y posiblemente
cointegrado. En este caso, la representacion VAR que conocemos no seria la més ade-

cuada para el andlisis, debido a que las relaciones de cointegracién no son evidentes
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de forma explicita. Las relaciones de cointegracion se hacen evidentes si el mode-
lo VAR(p) en niveles se transforma en el modelo vectorial de correccién de errores
(VECM)

Ay, = Qo + 1y, + Ty, + Loy, o+ + L1y pi1 + &t (A.1)
dondeIl = &, +®y+---+IL,—I,yIy =37, II;k=1,...,p—1 LamatrizIIes

llamada la matriz de impacto a largo plazo y I';, la matriz de impacto de corto plazo.
Se puede observar que los pardmetros ®; del modelo VAR se pueden recuperar por

los pardmetros del VECM a través de

®, = I''+II+1, (A.2)
Qi = Fi_rifl>k:27"'7p7

En el modelo de correccién de errores, Ay, y sus retardos son (0). El término
ITy,_, es el tinico que contiene variables /(1) y para que Ay, sea I(0), debe suceder
que, Iy, , sea I(0). De esta manera, Ily, ; debe contener las relaciones de coin-
tegracion si existen. Es por eso que dicho término es referido como el término de
correccion del error, el cual es una clave muy importante en el estudio de cointegra-
ciéon. Es claro que si el proceso VAR tiene raices unitarias, la matriz II es singular.
Si IT es singular, su rango sera reducido, esto es que el rango(II) = r < k. Asi que

tendremos dos casos a considerar:

1. rango(Il) = 0. Esto implica que IT = 0y y, es I(1) y no cointegrado. El modelo

de correcién de errores se reduce a un VAR(p-1) en primeras diferencias

Ay, =p, + Ay, + -+ T Ay, + &

2. 0 < rango(II) = r < k. Esto implica que y, es I(1) con r vectores de cointegra-
cién linealmente independientes y k — r tendencias estocasticas comunes. Asi,

como II tiene rango r, puede ser escrito como el producto

II=af

donde a y B son matrices de orden n x r con rango(a) = rango(3) = r.
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Las filas de 3’ son los r vectores de cointegracion y los elementos de « distri-
buyen el impacto de los vectores de cointegracién para la evolucién de Ay,.

Asi, el modelo de correccion del error se convierte en

Ayt =, + alB/yt—l + FlAyt—l + - Fp—lAyt—p+1 + &

Es importante reconocer que la factorizacion IT = a8’ no es tnica porque para
cualquier matriz invertible 2 de orden k x k, se tiene que Q! = I, por lo tanto

tenemos que

af = (a)(BQY) =a'B”

donde a* y 8" son de rango n x r.

A.1.1 Test de cointegracion

Ya especificado el término deterministico p,, el modelo de correccién de error
cointegrado, denotado por H(r), puede ser formulado con la condicién que el rango

de IT sea menor o igual a r. Esto crea un conjunto anidado de modelos

HO)cC H(r)---C H(k)

donde H(0) representa el modelo VAR no cointegrado con IT = 0. Esta formula-
cién anidada es conveniente para el desarrollo de un procedimiento secuencial para

poner a prueba el niimero 7 de relaciones de cointegracion.

Como el rango de la matriz de impacto a largo plazo II nos da el nimero de
relaciones de cointegracién. Discutiremos el estadistico de ratio verosimilitud (LR)
para determinar el rango de II. Este test esta basado en la estimacién de los valores
propios 5\1 > 5\2 > > ;\k de la matriz IT.

El estadistico JohansenSs LR contrasta las siguientes hip6tesis

Hy(r) : 7 =rgcontra Hy : r > 1
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El estadistico LR, llamado es estadistico de la traza, esta dado por

LRiace(ro) = =T Y In(1=X). (A.3)
i=ro+1
Si rang(Il = 0) = ry entonces 5‘1“0—&-17 5\T0+2, e 5\,,0+k todos deben estar cerca de

cero y LRy, ... debe ser pequefio. Por el contrario, si el rango de IT > 7, entonces
algtin ;\T0+1, 5\r0+27 ey 5\r0+k serd distinto de cero (pero menor que uno) y LRy qce(70)
debe ser grande. La distribucién asintética nula de LRy q..(r0) no es chi - cuadrado,
pero en lugar es una versiéon multivariante de la distribucién de raiz unitaria Dickey

-Fuller que depende de la dimensién n — 7.

El procedimiento secuencial propuesto por johansen determina consistentemente
el niimero de vectores de cointegracion, primero prueba Hy(ro = 0) frente a Hy(ry >
0). Si la hipétesis nula no se rechaza entonces se concluye que no existen vectores de
cointegracion entre las k variables en y,. Si Hy(ryp = 0) se rechaza, se concluye que
existe al menos un vector de cointegraciéon y se procede a probar Hy(ry = 1) contra
Hy(ro > 1). Si la hipétesis nula no se rechaza se concluye que hay solo un vector
de cointegracién. Si la hipétesis nula es rechazada entonces se concluye que hay al
menos dos vectores de cointegracién. El procedimiento secuencial se continua hasta

que la hipétesis nula se acepte.

A.2 Estimacion del modelo VECM

Debido a que los resultados del test de raiz unitaria realizados previamente indi-
caron que las series son integradas de primer orden, /(1), serd necesario realizar la
prueba de cointegracion de Johansen, que consiste fundamentalmente en determi-
nar al menos una relacién de equilibrio de largo plazo con las series en niveles, con
el fin de discernir si debia estimarse un Modelo Vectorial de Correccién de Errores
(VECM) estructural con las series en niveles, en vez de haber desarrollado la meto-
dologia VAR estructural con las series diferenciadas.

Se procede a aplicar el test de cointegracion y sus resultados se plasman en la

siguiente tabla.



64 APENDICE A. NOCIONES BASICAS DE COINTEGRACION

Test Estadistico Valores Criticos

H, p=4 10 5 1
r=20 70.39 59.14 6299 70.05
r=1 39.22 39.06 42*44 48.45*%
r=2 19.96 2276 2532 3045
r=3 5.89 1049 1225 16.26

Esta prueba indica solo hay una relacién de cointegracion entre las variables que
se estan estudiando en este trabajo. Por lo tanto, podemos concluir que las series
cointegran. Esto implica que se deberd ajustar un Modelo de Correcién del Error con
las series sin ser transformadas mediante diferenciacién, pues contienen informacién

atil.
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