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RESUMEN:

Este articulo presenta el analisis de la probabilidad de
cambios en la devaluacién en Colombia en funcién de su
relacién con las variables explicativas Producto Interno
Bruto (PIB), Importaciones (MS), Exportaciones (XS),
GAP, Tasa de Interés e Intermediacion (TIINT) y Tasa de
interés (Prime Rate) para el periodo comprendido entre
los afios 2005 a 2015. Asimismo, se presenta un
prondstico del comportamiento de la inflacion en
funcidn de las variables explicativas PIB, MS, XS, GAP,
TIINT y Prime Rate para los 4 trimestres del ano 2016.
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ABSTRACT:

This paper presents the analysis of probability of
changes in the depreciation in the Colombia, according
to its relation to explanatory variables such as Gross
Domestic Product (GDP), Import/Export (IE), GAP,
Interest Rate and intermediation, and interest rate
(Prime Rate) for the period 2005 - 2015. It also shows
an inflation forecast according to the explanatory
variables such as GDP, Import/Export (IE), GAP,
Interest Rate and intermediation, and interest rate
(Prime Rate) for each quarter of 2016.
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1. Introduccion

El sistema econdmico mundial es visto como una red de hilos entrelazados que, sin generar
nudos, interactlan para buscar el equilibrio y el sostenimiento de las condiciones de calidad de
vida de la sociedad que depende de ellos. Cada hilo podria definirse como una variable que
interactua con otras que, como ella, en algunos casos es explicada y en otros es explicativa.
Siguiendo el sentido figurado, podriamos decir que cuando un hilo se tensiona, flexibiliza,
alarga, acorta, etc, puede generar efectos en los demas, modificando el equilibrio del sistema
del que hace parte. Existen numerosos analisis desde el punto de vista econométrico para
determinar los efectos que puede generar el cambio de una variable sobre otras y, para ello, se
recurre a modelos matematicos que en la actualidad se encuentran como herramientas de
software.

En consecuencia, cuando se habla de un aumento generalizado del nivel de precios de una
economia, es decir, de la Inflacién, se sospecha que hay diferentes efectos no sélo en el nivel
de precios, sino en otras variables como devaluacidén, ingreso, crecimiento del PIB, tipo de
cambio, importaciones y exportaciones, entre otras. Por lo tanto, cuando hay inflacién, no hay
incentivacion de las actividades productivas, puesto que se genera incertidumbre sobre los
futuros precios. No obstante, cuando se habla de efecto transmision, se hace referencia al
porcentaje en que los cambios se reflejan en las variaciones de los precios de importacion de
un pais. Por ende, tanto el impacto sobre los precios de exportacién, como la transmision
periodica de los precios de importacion a las variaciones de los precios internos (IPP-IPC) son
importantes para comprender el efecto del tipo de cambio sobre la inflacion.(Hernandez et al.,
2009)

Este articulo busca analizar los efectos que dichas variables ejercen sobre la devaluacion vy,
especificamente, mostrar el traspaso del tipo de cambio a la inflacidon y predecir la probabilidad
de devaluacién o revaluacion del tipo de cambio, a través de un modelo econométrico LOGIT en
el periodo 2005 - 2015. Finalmente, se hace un prondstico de la inflacidn trimestral para 2016,
para lo cual se utilizé el modelo SARIMA de una serie de tiempo estacionaria en media y
estacionaria en varianza.

2. Marco teorico

En este marco tedrico se describen temas como la inflacién, el efecto transmisién, los modelos
causales, los modelos LOGIT, los modelos de serie temporales, los modelos SARIMA, vy los
prondsticos de inflacion.

La inflacion

La inflacidon es uno de los temas mas preocupantes en la economia de los paises, teniendo en
cuenta que su aumento o disminucidn genera graves consecuencias, a tal punto de llevar a la
ruina de las naciones. Para entender mejor los efectos tanto positivos como negativos del tema
en estudio es conveniente partir del concepto.

Principales conceptos de Inflacion

La inflacion es estudiada principalmente desde el area de economia; autores como Garay y
Salazar (2016) la conceptualizan como “el incremento sostenido de los precios de los bienes y
servicios de una economia durante un periodo” (p. 21). A partir de esta definicion, puede
deducirse que, al aumentar los precios de bienes y servicios, el costo de vida serd mas elevado.
Por tal razon, los gobiernos deben mantener politicas que permitan tener un control sobre los
precios.

Para respaldar lo antes mencionado Cardenas y Vallejo (2013) Indican que:

Cuando se habla de inflacion, se hace referencia a la pérdida del poder adquisitivo, es



decir, a la disminucién del ingreso real de los trabajadores y, por ende, al deterioro de
la calidad de vida de la poblacidon. En otras palabras, si la inflacion aumenta, la cantidad
de bienes y servicios a los que pueden acceder los agentes econdmicos es menor, si no
hay un aumento en el salario nominal. (p. 35).

Puede concluirse que la inflacion es el aumento de los precios de una canasta de productos y/o
servicios de gran importancia en la economia de un pais (Catacora, 2000). De esta manera, la
inflacidon es relacionada por los consumidores con en el indice de precios del consumidor (IPC),
es decir, el aumento de los precios en los productos de la canasta familiar.

Por otra parte, para Fernandez (citado por Uzcateqgui, De La Hoz, Borges y Velazco (2008): “la
inflacidon puede ser considerada como una enfermedad de la economia cuya causa principal es
la existencia de mucho circulante en poder del publico y poca produccidon de bienes y servicios”
(p. 559). Por lo tanto, la inflacidn no solo es producto del alza de precios en los productos o
servicios, ésta también se debe a una baja produccion en donde los consumidores cuentan con
el dinero para adquirir los productos, pero los bienes estan escasos.

Efectos adversos de la inflacion

Mantener una estabilidad de precios se ha convertido en un reto para los encargados de
desarrollar y evaluar las politicas monetarias en cada pais, ya que la estabilidad es sindnimo de
crecimiento y poder de compra. Pero si estas politicas no son controladas de manera
permanente, de acuerdo con Brum, Roman y Willebald (2016), estos efectos pueden clasificarse
en seis categorias:

Costos de busqueda asociados con los incentivos de los agentes de no mantener dinero en
efectivo y buscar alternativas de colocacién que paguen interés o signifiquen un resguardo ante
la inflacidn. Los costos de menu, relacionados con todos los inconvenientes de los empresarios
de modificar frecuentemente los precios de lista en lugar de aplicar atencidén y recursos en
actividades mas productivas. Cambios no intencionados en la estructura impositiva con
consecuencias adversas sobre la recaudacion fiscal real (tipo “efecto Olivera-Tanzi”). Los
efectos redistributivos de la riqueza asociados con las diferentes posibilidades de cobertura que
muestran los distintos segmentos sociales. La incertidumbre derivada de la inflacién puede
afectar la inversion y el consumo ante las dificultades de predecir ganancias e ingresos futuros;
y, finalmente, una elevada variabilidad de los precios relativos puede incidir sobre la
competitividad de la economia y afectar su frente externo y nivel de actividad (p. 66).

Tipos de inflacion

Los diversos tipos de inflacién pueden clasificarse desde dos puntos de vista, por una parte,
desde los niveles de gravedad vy, por otra, desde la identificacion de los elementos mas
importantes y expuestos por los Neokeynesianos.

Tipos de inflacion de acuerdo a los niveles de gravedad

Desde este enfoque existen tres tipos de inflacidon categorizados por Garcia (2016) de la
siguiente manera:

Inflacion moderada: se caracteriza por una lenta y predecible alza de los precios. Sus tasas
anuales son de un digito. Cuando los precios son relativamente estables, el publico confia en el
dinero. Inflacién Galopante: la inflacién es de dos o tres digitos y oscila entre 20%, 100% o
200% al afno... el dinero pierde valor rapidamente y los consumidores no tienen mas la cantidad
de dinero minima para realizar las transacciones diarias. Hiperinflacion: No se puede decir nada
bueno cuando en una economia los precios suben en un millén por ciento al afo, todo escasea
menos el dinero, los precios son cadticos y la produccion esta desorganizada (p. 8-10).

Tipos de inflacion desde el punto de vista Neokeynesiano

Los autores antes mencionados resaltan que los neokeynesianos reconocen los dos tipos de
inflacion segun los elementos mas importantes:



La inflacidn tipo demand-pull ocurre cuando el exceso de demanda agregada supera a
la oferta disponible. Esta brecha del producto (output gap) puede resultar por un
aumento en los gastos del gobierno o del sector privado, incrementos en la demanda
internacional, o la expansidon en la oferta monetaria. (Brum, Roman, y Willebald 2016,
p. 67).
Este tipo de inflacion se presenta basicamente porque hay mas compradores que articulos
producidos y, como se mencionaba antes, el dinero circulante es mayor y no existen beneficios
para las personas que hacen parte de esa economia.

En el otro extremo de la economia se presenta la caida inesperada de la inflacion, la cual
generalmente ocurre cuando hay aumentos en el costo de las materias primas y los
consumidores no cuentan con los recursos para pagarlos. A este tipo de inflacion se le conoce
como inflacién tipo aumento de costos, la cual refiere a la inflacién asociada con choques de
oferta que implican caidas repentinas de ésta, ante aumentos del precio/costo de los
bienes/productos y la inexistencia de alternativas en el corto plazo.

Estar preparados para mantener estabilidad en los precios requiere establecer una politica
monetaria solida que permita un adecuado control del entorno y de cada uno de los factores
que pueden incidir en el alza de los precios.

Diferencia entre inflacion objetivo y objetivos de inflacion

La base de estos términos, tanto en estructura como en la forma en que se deben disefiar las
politicas para lograrlos, es diferente puesto que por una parte Ampudia, citada por Alvarez
(2017), destaca que en “la inflacidn objetivo (Inflation Targeting) su propdsito es explicito y
puntual mediante un rango”, es decir, busca contribuir a que los precios permanezcan estables
mediante objetivos jerarquizados que contribuyan a su cumplimiento.

En cuanto a los objetivos de inflacidn (Inflation Targets) el autor antes citado considera que “el
objetivo es implicito y permite un margen de accidn y discrecionalidad en la politica monetaria”
(p. 22). Por lo tanto, se actua en favor del crecimiento monetario del pais por medio de la
generacion de empleo y oportunidades para su comunidad, de tal manera que sean los
individuos quienes generen los recursos econdmicos.

Teoria Estructuralista de la Inflacion

La inflacidon se ha atribuido al desarrollo excesivo, en otras palabras, a que circula demasiado
dinero, pero la teoria estructuralista, explicada por el mexicano Juan Noyola Vasquez, citado
por Flores, Martinez y Padilla (2006) expone que:

La inflacidon no esta causada por un “exceso de crecimiento”, sino precisamente por su
insuficiencia. En algunos sectores econdmicos la demanda es muy inelastica, pero el
insuficiente desarrollo y el pequefio tamafio de algunas economias que impiden que esa
demanda sea satisfecha internamente, por lo que aparece una fuerte dependencia del exterior
(p. 227).

De acuerdo con esta teoria, no es el exceso de dinero o el crecimiento de un pais el que genera
la inflacion, por el contrario, se considera que la inflacién se debe a la demanda interna
insatisfecha, por lo tanto, es necesario recurrir al exterior para adquirir los productos o
materias primas que se requieren. Por ende, se elevan los costos de produccion y se genera un
incremento en el costo de vida de la poblacién.

Por otra parte, el principal exponente de esta teoria reconoce que los sistemas de propiedad y
produccion agraria estan desfasados, a tal punto que presentan un estrangulamiento por la
rigidez de la oferta. Flores, Martinez y Padilla (2006). A partir de esta teoria, se deduce que la
inflacidon se presenta porque no existe coherencia entre las necesidades de los productores
agricolas y las politicas desarrolladas por el gobierno, ya que las tasas de interés para este
sector son altas, y las politicas monetarias no garantizan una estabilidad de precios, por lo
tanto, el desequilibrio entre los campesinos y el gobierno es evidente.



Los exponentes de la teoria estructuralista proponen que “para corregir la inflacidon, no hay que
atacar los sintomas, el aumento de la circulacion monetaria, sino atacar la raiz del mal y
corregir los desequilibrios entre grupos y clases sociales y entre las ciudades y el campo” (p.
228).

Inflacion Importada

Como lo establece la teoria estructuralista de la inflacidn, cuando un pais tiene sus politicas
econdmicas que no favorecen su parte interna, el tratar de establecer acuerdo con otros paises
para importar aquellos productos que se consideran escasos afecta aun mas a la economia del
pais. A partir del desequilibrio financiero que causa la situacion expuesta anteriormente surge
el concepto de Inflacion Importada, definida por Rodriguez (2009) como aquella inflacién en la
cual:

El aumento de precios de bienes y servicios esta ligado a los impactos que se generan en la
inflacion local, resultado de un cambio de la inflacidon extranjera... a este fendmeno se le
considera una de las causas de inestabilidad financiera en economias pequefas y abiertas (p.
81).

Por su parte, The Oxford Dictionary of Economics s.f., (citado por Rodriguez 2009) define la
inflacidon importada como

La inflacidon debido a los aumentos en los precios de las importaciones, los aumentos en los
precios en los productos finales importados afectan directamente a los gastos basados en la
medida de la inflacion. Por ejemplo, los aumentos en los precios de los combustibles, los
materiales y componentes de aumento en los costos de produccidon dan lugar a aumentos en los
bienes de produccién nacional (p. 82).

2.1. Efecto transmision

La definicidn de efecto transmisidon de la tasa de cambio segun (Devereux y Engel, 2002) es el
porcentaje de cambio del precio de las importaciones en moneda local como resultado de una
variacion de uno por ciento en la tasa de cambio nominal entre paises exportadores e
importadores. En una economia pequefa y abierta donde los agentes se comportan como
tomadores de precios, se espera que el efecto transmisidon sea completo, esto quiere decir que
se cumple la ley de un solo precio y que, una depreciacidon (apreciacion) implicara un aumento
(disminucion) de los precios domésticos en la misma magnitud para reestablecer, a largo plazo,
la razén de precios relativos. Asimismo, en el estudio realizado por (Romero, 2012) el concepto
del efecto transmisidn es el de las variaciones que tienen el tipo de cambio sobre la inflacidn
interna.

En mercados perfectamente integrados se espera que los precios de los bienes y servicios con
las mismas caracteristicas sean los mismos en cualquier parte del mundo, es decir, que se
cumpla la ley del precio Unico. La version absoluta de esta ley es la siguiente:

PI=Pi=x

Donde Pi es el precio del bien i en moneda doméstica, P*i es el precio del bien en moneda
extranjera y E es la tasa de cambio nominal. Si en un mercado se cumple la ley del precio Unico
también debe cumplirse la paridad del poder adquisitivo (PPA), la cual afirma que los niveles de
precios de todos los paises son iguales cuando se expresan en términos de la misma moneda.
La existencia de costos de transporte, barreras comerciales y de bienes no transables hacen
gue la ley del precio Unico no se cumpla en la practica.

Pronosticos

Ya que la inflacidn es un factor determinante del sistema de precios, requiere que se disponga
de una vision anticipada del indicador, es decir, contar con proyecciones realizadas mediante la
utilizacion de métodos confiables, pues esto permitira establecer politicas anti-inflacionarias
apropiadas, para tratar de alcanzar una estabilidad econémica (Moreno, Rivas y Villarreal,



2014).

Dada la incertidumbre del sistema econdmico, surge la necesidad de hacer prondsticos que se
plantean bajo criterios de tiempo y contexto. Segun (Kennedy, 1985) existen dos tipos de
predicciones: (1) Prediccion dentro de la muestra: tiene que ver con la capacidad del modelo
para describir la realidad y para predecir dentro del intervalo muestral, considera todo el
intervalo muestral y para las proyecciones Unicamente se utiliza una parte de dicho intervalo
muestral. (2) Prediccién fuera de la muestra: Se relaciona con la capacidad del modelo para
describir la realidad y para predecir fuera del intervalo muestral el comportamiento de la
variable enddgena.

Horizonte de preidiccidn: Se considera que mientras mayor sea el horizonte de prediccion,
existe mayor probabilidad de cambio en los patrones o relaciones porque el comportamiento o
actitudes de las personas pueden variar y porque pueden producirse cambios fundamentales en
el contexto, por ejemplo, cambios tecnoldgicos. Es por ello que las predicciones se basan en
analisis en escenarios de corto, mediano y largo plazo.

Las predicciones de corto plazo son predicciones a un plazo menor o igual a tres meses, en
este caso se recomienda considerar los cambios en los patrones y relaciones econdmicas que
pueden producirse y de hecho se producen. Sin embargo, debido a los cambios, la mayoria de
los fendmenos econdmicos no son inmediatos, éstos no influyen en gran medida en las
proyecciones de corto plazo. Estas predicciones son mas precisas y confiables, ya que reducen
los errores de prediccidon de los modelos de mediano plazo y permiten asesorar en forma mas
adecuada la toma de decisiones de politica.

Las predicciones de mediano plazo son las predicciones que cubren un periodo superior a tres
meses, pero inferior a los dos afos. Las predicciones de mediano plazo no suelen ser muy
confiables debido a la dificultad de predecir los puntos de cambio en los ciclos econémicos, las
recesiones y las épocas de expansion. En el campo empresarial, estas predicciones son Utiles
para la toma de decisiones, por ejemplo: presupuestos, asignacién de recursos, etc. Por lo
tanto, deben tenerse en cuenta sus limitaciones para predecir recesiones y booms en la
economia que sean capaces de ajustarse a los cambios ciclicos.

Las predicciones de largo plazo son aquellas que cubren periodos iguales o superiores a los
dos anos. Estas predicciones suelen ser poco confiables, pues no puede determinarse el error
de prediccion, ya que con el paso del tiempo pueden producirse cambios imprevistos en la
tendencia, discontinuidad, nuevos acontecimientos, etc.

Uno de los objetivos principales de la politica econdmica en temas de inflacién, es lograr tener
un prondstico acertado de ésta para tomar decisiones anticipadas en los frecuentes escenarios
de incertidumbre. Es asi que se hace uso de modelos econométricos en el estudio de la
inflacion, con el fin de usar el modelo identificado y estimado para realizar prondsticos.

De acuerdo con la literatura, existen dos aproximaciones de modelos utilizados como
herramienta de prondstico de la inflacidén: (i) modelos econométricos estructurales o "causales"
y, (ii) modelos de series de tiempo (Granger & Newbold, 1977).

2.2. Modelos causales

Como lo menciona (Ruiz, 2000), los modelos de ecuaciones estructurales o causales, son una
familia de modelos estadisticos multivariantes que permiten estimar el efecto y las relaciones
entre multiples variables. Los modelos de ecuaciones estructurales nacieron de la necesidad de
dotar de mayor flexibilidad a los modelos de regresidon. Son menos restrictivos que los modelos
de regresion por el hecho de permitir errores de medida tanto en las variables criterio
(dependientes), como en las variables predictoras (independientes).

Estos modelos intentan identificar las relaciones que causaron los datos historicos observados,
luego se puede predecir aplicando estas relaciones en el futuro.

La ventaja del modelo causal de prediccién es que puede desarrollarse una serie de



predicciones correspondientes a una serie de valores para las diferentes variables explicativas.
Sin embargo, requieren informacion de variables, por lo que son mas sensibles a los cambios
en las relaciones subyacentes y dependen de estimacién de los valores futuros de los factores
para predecir (Ruiz, Pardo, & San Martin, 2009).

Asimismo, los modelos de ecuaciones estructurales se basan en las correlaciones existentes
entre las variables medidas en una muestra de sujetos de manera transversal. Por tanto, para
realizar las estimaciones, basta con medir a un conjunto de sujetos en un momento dado. Este
hecho hace especialmente atractivos estos modelos. Ahora bien, hay que tener en cuenta que
las variables deben permitir el calculo de las correlaciones y por ello deben ser variables
cuantitativas, preferentemente continuas. Los puntos fuertes de estos modelos son: haber
desarrollado unas convenciones que permiten su representacion grafica, la posibilidad de
hipotetizar efectos causales entre las variables, permitir la concatenacidon de efectos entre
variables y permitir relaciones reciprocas entre variables (Ruiz, 2000).

2.3. Modelos LOGIT

Train (2003) define el modelo logit como un modelo de probabilidad, donde el individuo que toma la decisién, denotado
por n, se enfrenta a J alternativas. La utilidad que el individuo obtiene al elegir la alternativa j se descompone en una
parte denominada V,,que es conocida por el investigador que la describe a través de algunos parametros (parte
observada), y una parte desconocida £, que es tratada por el investigador como aleatoria: U,; =V, +E,,Vj. El
modelo logit se obtiene al asumir que cada €, ; es independiente e idénticamente distribuido valor extremo (llamada
también Gumbel o valor extremo tipo ).

Este modelo permite, ademas de obtener estimaciones de la probabilidad de un suceso,
identificar los factores de riesgo que determinan dichas probabilidades, asi como la influencia o
peso relativo que éstos tienen sobre las mismas.

Este tipo de modelo arroja como resultado un indice, cuyos determinantes son conocidos, el
cual permite efectuar ordenaciones, las cuales al realizarse, posibilitan, con algun método de
estratificacion, generar clasificaciones en las que se le asocia a cada elemento una calificacion.
Existen muchos criterios para llevar a cabo la asociacidn indice - calificacién, muchos de ellos
con base en indices de muestreo, donde el criterio es puramente estadistico. Otros criterios
podrian considerarse como subjetivos.

Para el caso mas sencillo, el de una Unica variable explicativa, se trata de encontrar la relacion
gue existe entre la variable explicativa y la enddgena. Las posibilidades que se plantean son:

Que la funcion gque relaciona ambas variables sea una funcién lineal, caso en el cual se
tiene, lo que se ha denominado, el modelo lineal de probabilidad. Este asume que la
relacidon entre las variables explicativas y la variable explicada tiene un comportamiento
lineal, suposicion que en muchos casos no se da, dando esta situacion origen a los
modelos de regresion no lineales, dentro de los cuales se encuentra ubicado el modelo
Logit (Cramer, 1968).

La modelizacion Logit es similar a la regresion tradicional salvo que utiliza como funcién de
estimacion la funcién logistica en vez de la lineal. Con la modelizacion Logit, el resultado del
modelo es la estimacion de la probabilidad de que un nuevo individuo pertenezca a un grupo o
a otro, mientras que por otro lado, al tratarse de un analisis de regresién, también permite
identificar las variables mas importantes que explican las diferencias entre grupos.

Existen distintos tipos de modelos Logit en funcién de las caracteristicas que presenten las
alternativas que definen a la variable enddgena. Esta variable permite medir el nUmero de
grupos existentes en el analisis, segun (Cramer, 1968), los modelos Logit se pueden clasificar
asi :

1) Logit dicotomico: se utiliza cuando el nimero de alternativas son dos y excluyentes entre
Si.

2) Logit de respuesta miultiple: se utiliza cuando el nimero de alternativas a modelizar es



superior a dos.

3) Logit con datos no ordenados: se utiliza cuando las alternativas que presenta la variable
enddgena no indican ningln orden.

4) Logit multinomial: se utiliza cuando los regresores del modelo hacen referencia a las
observaciones muestrales, por lo que varian entre observaciones pero no entre alternativas.

5) Logit condicional: se utiliza cuando los regresores del modelo hacen referencia a las
alternativas, por lo que sus valores varian entre alternativas pudiendo hacerlo o no entre
observaciones.

6) Logit con datos ordenados: se utiliza cuando las alternativas de la variable enddgena
representan un orden entre ellas.

Modelo Logit Dicotomico

Este modelo presenta las siguientes caracteristicas: Variable enddégena binaria, identifica la
pertenencia del individuo a una de dos posibles categorias, identificando con el niumero 1 si el
individuo pertenece a la caracteristica de interés cuya probabilidad se estimara en el modelo.
Se identifica con 0 al elemento que no posee la caracteristica de interés, cuya probabilidad
también se estima con el modelo (Wooldridge, 2002).

Variables exdgenas, son las variables que permiten discriminar entre los grupos y que
determinan la pertenencia de un elemento a un grupo u otro. Pueden estar medidas en escala
nominal, ordinal, de intervalo o de razén.

Resultado del andlisis, el resultado del analisis es un vector de parametros con valores
numeéricos, que son los coeficientes para cada uno de las variables explicativas que hacen parte
definitiva del modelo. La importancia radica en que a cada valor del vector de parametros le
corresponde una variable explicativa, al tenerse en cuenta todas en conjunto y dar valores a
cada una de las variables independientes contenidas en el modelo definitivo, se obtiene el valor
de la probabilidad de que un individuo posea la caracteristica de interés estudiada en el modelo.

Modelos de Series Temporales

En este tipo de modelos como lo afirma Harvey (1990) en el analisis de series temporales 4, se
hacen predicciones para valores futuros de una o mas variables; pero para ello se usa
Unicamente la informacidon contenida en los valores pasados de la serie, la misma que mide la
evolucion de las variables estudiadas. Es decir, se identifica los patrones histdéricos y después,
bajo el supuesto de que se mantienen constantes en el futuro, predecir utilizando la
metodologia mas adecuada.

Un modelo de series temporales puro, puede no ser estable a lo largo del tiempo; y, como
consecuencia, las predicciones obtenidas pueden ser imprecisas.

Los modelos de series temporales pueden ser: Univariantes y Multivariantes (Granger y
Newbold, 1977):

Univariantes.- Analiza una serie temporal en funcién de su propio pasado, como es el
caso de los modelos SARIMA 5.

Multivariante.- Analiza varias series temporales a la vez; es decir se cuenta con
diversas variables, que pueden ser enddgenas como es el caso de los modelos VAR 6 vy
variables exdgenas cuando son modelos VARX 7.

2.4. Modelos SARIMA

Box y Jenkins (1970) ofrecen la manera de lograr prondsticos a través de la construccién,
identificacidén y prediccién de un proceso Autorregresivo de Media Movil Estacional, SARIMA 8.
De acuerdo a esta teoria, el analisis de series de tiempo implica las siguientes etapas: (i)
Identificacion, (ii) Estimacion, (iii) Verificacion vy, (iv) Prondstico (Prediccién). Si la serie es



débilmente estacionaria, se procede de inmediato con la etapa (i); caso contrario, la serie debe
ser "pre-procesada" a fin de ser transformada en realizaciones estacionarias. Asumiendo que se
cuenta con series estacionarias, la identificacidn tiene por objeto determinar el tipo de modelo a
aplicar (AR, MA o ARMA) y el orden de los parametros "p" y "q" 9.

Este modelo permite describir un valor como una funcion lineal de datos anteriores debidos al
azar, e incluso puede utilizar componentes ciclicos o estacionales. Es decir, que debe contener
una base completa de datos historicos estructurados para los prondsticos. Usualmente para la
aplicacion del modelo se utiliza el modelo Box y Jenkins, (1970) que se resume en los
siguientes pasos: 1) identificar el posible modelo ARIMA, lo que requiere decidir que
transformaciones aplicar para convertir la serie observada en una serie estacionaria, seguido de
la determinacion de una serie ARMA para la serie estacionaria, es decir los érdenes p y g de su
estructura autorregresiva y media movil. 2) seleccionar provisionalmente un modelo para la
serie estacionaria. Estimacion de los parametros AR y MA del modelo, lo cual se realiza por
maxima verosimilitud y se obtienen sus errores estandar y los residuos del modelo. 3) realizar
el diagnostico, donde se comprueba que los residuos no tienen estructura de dependencia y
siguen un proceso de ruido blanco. Si los residuos muestran estructura se modifica el modelo
para incorporarla y se repiten las etapas anteriores hasta obtener el modelo adecuado. 4)
predecir con base en el modelo adecuado.

Para el analisis de datos se recomienda seguir los siguientes pasos: 1) Recoleccion de datos:
En nimero debe ser consistente acorde a los ciclos seleccionados. 2) Representacion
grafica: Permite observar la tendencia y marcacién de la estacionalidad. 3) Transformacion
de la tendencia: En caso de que a primera vista no se evidencien claras marcaciones de
estacionalidad, se podrian utilizar series corregidas de primeras diferencias, segundas
diferencias o logaritmicas. 4) Identificacion del modelo: Se aplican los conceptos AR, MA,
sobre analisis de pruebas iterativas. 5) Estimacion de los coeficientes del modelo: Debido a
que se realizan pruebas iterativas. 6) Contraste de validez del modelo: Con base en los
resultados estadisticos. 7) Analisis detallado de errores. 8) Seleccion definitiva del
modelo: Seleccionar del modelo mas adecuado. 9) Prediccidon: De acuerdo a la formula
seleccionada.

Analisis logico del Modelo AR

Un modelo autorregresivo AR describe una clase particular de proceso en las observaciones en
un momento dado son predecibles a partir de las observaciones previas del proceso mas un
término de error.

El caso mas simple es ARIMA (1,0,0) o RA (1) o de primer orden cuya expresion matematica
es:



AR(1) = Xt =g@Xt—-1 + at (1)
El proceso autorregresivo de orden p, representado por ARIMA (p,0,0) o simplemente por AR(p), asi:
ARP) =Xt = @lXt—-1+ @2Xt—2+...+ppXt—p + at. (2)
Andlisis légico del Modelo MA

El modelo de Media Movil describe una serie temporal estacionaria. En este modelo el valor actual puede
predecirse a partir de la componente aleatoria de este momento y, en menor medida, de los impulsos
aleatorios anteriores. El modelo ARIMA (0,0,1), también denotado por MA (1), viene dado por la expresion:
Xt=at—-vlat-1 (3)
El proceso de medias moviles de orden q, representado por ARIMA (0,0,q) o también Ar Ma(q) viene dado
por la expresion:

Xt=at—-vlat—-1—-v2at—2-—..... vgat—g (4)
El modelo ARMA (p,q) es un tipo de modelo que incluye tanto los términos autorregresivos como las medias
moviles y se definen como ARIMA (p,0,q) representadas por la ecuacion:
Xt(l-—@l1B—@2B2—....¢pBp) =at(l—-v1iB-v2B2-....vqBq (5)

Cuando el modelo ARIMA ha sido diferenciado en d veces se convierte en una serie temporal con ruido
blanco, luego el modelo (0,d,0) se expresaria asi: (1-B)dXt = at, luego el modelo general de un
ARIMA (p,d,q) permite describir una serie de observaciones después de que hayan sido diferenciadas d
veces, a fin de extraer las posibles fuentes de no estacionareidad. Esta formula se puede aplicar a cualquier
modelo. Si hay alguna componente igual a cero ésta se elimina de la férmula general.
(1-@9lB—@2B2~—...... ¢pBP)1-B)dXt =(1-v1B—-v2B2-...—vqBg)at (6)

La prediccion en el modelo ARIMA, proporciona una distribucion de probabilidad completa para futuros
valores de la serie. Considerando como prediccion optima la que tiene un error cuadratico medio de
prediccion minimo, se trata de elegir una prediccion a horizonte [,Z(l), tal que E[et2(/]=E[Xt+1 —
Zt(I)]2 fuese minimo. En general, se demuestra que dicha prediccion viene dada por la esperanza
condicionada de X t+1:

Zt(D=EXt+1/Xt,Xt—1,....X1] (7)

Luego el calculo de la prediccidon Zt (I) puede hacerse de manera recursiva utilizando el modelo ARIMA
estimado, de forma que si el modelo se expresa como:

dt = @ldt—1+ @2dt—2+...... +@pdt—p +at—-vlat—1—-vgat—q (8)

Donde dt = diferencia de orden d de Xt (supuesto Xt no estacionaria y convertible en estacionaria
mediante un proceso de d diferenciaciones consecutivas).

Una vez la serie dt ha sido predicha, se pude obtener una prediccion Zt([):
Zt(D=@ldt + @l +1dt—1+ @2dt—2+...... =7Zt+1 (9)

La metodologia afirma, que podria existir un componente estacional en el modelo analizado
ARIMA 10 por lo que se deben revisar los rezagos en los que frecuentemente hay estacionalidad
y por lo tanto se deberd usar en la estimacion del modelo ya sea un término SAR o un término
SMA (P o Q respectivamente) segun sea el caso.

La estacionalidad Autorregresiva SAR se observa en la funcién de autocorrelacion simple,
mientras que la estacionalidad en media mdvil SMA se observa en la funcidn de autocorrelacion
parcial. La presencia de un componente estacional ya sea en el componente autorregresivo o en
el componente de media mdvil hace que el modelo estimado se convierta en un modelo
SARIMA (P, D, Q) 11.

2.5. Literatura sobre pronodsticos de inflacion

A continuacidn se presentan algunos trabajos realizados en diferentes paises acerca de
pronosticos de inflacién, utilizando modelos econométricos causales y de series de tiempo.

Stock y Watson (2008) realizaron estudios con base en la curva de Phillips, entendida como
modelos para predecir la inflacidon con base en una o mas variables de actividad, se definié en
el resultado que tendrian capacidad predictiva sdlo en algunos periodos especificos, mientras



gue en otros esta capacidad predictiva desapareceria.

Por otro lado, Nadal (2001) estima una curva de Phillips con parametros variables y encuentra,
en un analisis dentro de muestra, que todos los coeficientes son significativos, puesto que
muestra una trayectoria persistente que abarca valores positivos, y finalmente se acerca a cero,
indicando que si la brecha de producto tuvo alguna vez importancia en predecir la inflacion,
esta se fue perdiendo hacia el final del periodo muestral.

Aguirre y Céspedes (2004) muestran que una curva de Phillips aumentada con factores
dindmicos de acuerdo a la metodologia fuera de muestra, mejoran la capacidad predictiva de
una curva de Phillips tradicional para horizontes de 6, 9 y 12 meses. Este modelo aumentado
supera un benchmark univariado en horizontes de 9 y 12 meses.

Finalmente un estudio realizado por Fuentes, Greding y Larrain (2008), evallan la capacidad
predictiva fuera de muestra de varias curvas de Phillips lo que llaman ejercicio predictivo “casi”
en tiempo real, encontrando entonces que las medidas de brecha de producto tienen capacidad
predictiva para la inflacion en horizontes de 3 a 4 meses.

En México Espasa, Molina y Ortega (1984), realizan un analisis econométrico sobre una
desagregacion de los indicadores que son aplicados a modelos univariantes y también a
modelos de transferencia, los resultados fueron la obtencidon de proyecciones de inflacion de
corto plazo para México.

Asi mismo, para Peru, Barrera (2007) utiliza modelos VAR tradicionales y sparseVAR para
elaborar proyecciones desagregadas de la variacidn del IPC, en el cual muestra que casi todas
las desagregaciones planteadas en su trabajo se ajustan con mayor precisién a la hora de
proyectar el agregado IPC en el corto plazo; para un periodo de 1-6 meses.

En Uruguay, Garda et al., (2004) realizan prondsticos de la inflacion utilizando modelos de
series de tiempo. Utilizan un analisis por componentes, asi mismo Conrado, Cuitifio, Mourelle y
Vicente (2012) presentan para Uruguay un conjunto de modelos multivariados de funcion de
transferencia mediante los cuales se proyectan diferentes componentes del IPC, el resultado
evidencia que la agregacion de estos componentes genera proyecciones del IPC con buen poder
predictivo para plazos cortos e intermedios, y que estos modelos podrian ayudar a superar
algunas limitaciones de los modelos univariados, usados actualmente para el corto plazo,
permitir incorporar informacién externa a la propia serie de tiempo del IPC.

En Venezuela, Barraez y Perdomo (2010) realizan una estimacién mediante métodos
bayesianos un VAR y un modelo estocastico de equilibrio general dinamico (MEEGD), en el que
demuestran que los MEEGD no son tan predictivos en comparacidon con los modelos VAR; razén
por la cual los bancos centrales y los disefiadores de politicas publicas utilizan los modelos VAR,
gracias a su buen desempeno predictivo.

Para Ecuador, Gachet, Maoldonado, & Pérez, 2008) hacen un estudio para el banco central,
acerca de la aplicacion de modelos vectoriales autorregresivos para proyectar la inflacion, éste
sostiene que un modelo VAR es uno de los modelos mas flexibles y eficaces para predecir la
inflacidon, puesto que permite analizar grupos de variables y cuantificar la interrelacién entre
ellas sin tomar en cuenta alguna estructura econdmica.

Por su parte en Colombia, se han realizado estudios de prondstico en el Banco de la republica
como el de Gonzalez (2008), en el que se analiza empiricamente si los prondsticos para la
inflacion agregada de alimentos pueden ser mejorados, en términos de reducir el error de
prondstico. Se evaluan y comparan modelos tanto univariados como multivariados segun su
capacidad de prondstico. Los resultados muestran, que los prondsticos construidos a partir de
pronosticos de subgrupos de alimentos generados por modelos multivariados producen menor
error de prondstico que los generados por un modelo univariado.

Asi mismo Rodriguez y Siado (2003), realizan un ejercicio de prondstico no paramétrico para la
inflacion colombiana mensual, usan estimacion Kernel para la media condicional de los cambios
de la inflacion dada su propia historia. Los resultados de prondstico se comparan con un modelo



ARIMA estacional y un modelo tipo STAR, con el cual encuentran que, excepto para el
pronostico un mes adelante, el prondstico no parametrito supera a las otras dos metodologias
gue le compiten; ademas, concluyen que de los tres modelos considerados el no paramétrico es
el Unico prondstico que estadisticamente mejora al prondstico que se hace con un modelo de
caminata aleatoria.

Por otra parte Castafio y Melo (s. f), realizan un analisis de métodos de combinacién de
pronosticos de diferentes modelos econométricos, aplicado a la inflacion colombiana, con el cual
se pretende encontrar una combinacion lineal de prondsticos de diferentes modelos que
produzca una prediccién mejorada en términos de precisién. Con la simulacién realizada en dos
ejercicios, los resultados muestran que bajo técnicas adecuadas de combinacion de prondsticos
es posible obtener alrededor de un 50% y 35% de ganancia en precisidon con respecto a los
modelos individuales para horizontes de uno y cuatro trimestres, respectivamente.

3. Metodologia

Cada uno de los modelos utilizados explora un conjunto distinto de informacion y tiene una
capacidad probabilistica y predictiva variable, con la cual, el analisis de los resultados que
arrojan estos modelos, en conjunto con los demas elementos de juicio con que cuenta el Banco
de la Republica, permite enriquecer el proceso de toma de decisiones.

En primer lugar, se utiliza la metodologia de estimacidn de modelo Logit para variables
dicétomas, con el fin de determinar la probabilidad de devaluacion del tipo de cambio. Esta
metodologia se caracteriza por una Variable enddgena binaria: DEV, en este caso si la
devaluacion es negativa recibe el valor 0 y si es positiva recibe el valor 1; ademas cuenta con
variables exdgenas: PIB, MS, XS, GAP, TIINT y Prime Rate. Luego de estimar el modelo, se
utiliza una programacion en el paquete Stata 8.0 para especificar el modelo Logit dicotdmico
con datos tipo panel, cuyo resultado es un vector de parametros con valores numéricos, que
son los coeficientes para cada uno de las variables explicativas que hacen parte definitiva del
modelo.

Para la estimacion del modelo SARIMA se utiliza la metodologia Box-Jenkins, que permite elegir
de entre varios modelos, el que mejor represente el comportamiento de la serie. Es asi como
en el modelo SARIMA las proyecciones se basan Unicamente en el comportamiento histdrico de
la inflacidn, es decir en las tendencias y ciclos que se presentan en la serie. Una vez estimado
el modelo se utilizé el programa Eviews, con el que se realizé la metodologia de ventanas
rodantes fuera de muestra, del cual se obtuvo el prondstico trimestral para el periodo 2005:4 -
2016:1.

Una de las ventajas que brinda esta metodologia es que proporcionan predicciones éptimas
tanto en plazo inmediato (un trimestre), como en el corto plazo, ademas esta metodologia no
necesita contar con varias series para realizar su estimacion y prondstico, pues se requiere tan
soOlo la serie a ser estudiada y sus rezagos.

Datos

Para la estimacion del modelo de probabilidad logistica Logit, se utilizan datos con periodicidad
trimestral en Colombia, que abarcan el periodo muestral comprendido entre marzo de 2005 y
diciembre de 2015, ya que el objetivo es analizar el traspaso del tipo de cambio a la inflacion,
asi como la probabilidad de que el tipo de cambio se devalle o se revalle. Se analizan un total
de 44 observaciones.

Teniendo en cuenta las variables mas significativas que afectan a la devaluacién y a su vez la
identificacidn del efecto transmisidn del tipo de cambio a la inflacidn, se hace un prondstico de
la inflacion para los cuatro trimestres de 2016, para ello se utiliza una serie de tiempo
estacionaria con datos histéricos trimestrales de la inflacion en Colombia para el periodo
comprendido entre 2005 y 2015.

Estimacion de Modelos



En esta estimacion se tuvieron en cuenta los modelos LOGIT y SARIMA.

Modelo Logit

Se utilizé el modelo LOGIT, ya que la funcion logistica es la funcion adecuada para determinar la
probabilidad de que el tipo de cambio se devalle o se revalle. En este modelo logit la variable
enddgena es una variable dicotdmica que toma valor 1 cuando hay devaluacién (devaluacion
positiva) y 0 cuando hay revaluacion (devaluacidn negativa), se plantea desde la siguiente
especificacién general:

DEV=F( PIB,MS,XS,GAPPIB, TIINT,PRIMERATE )

Donde: DEV = Devaluacién; PIB = Producto interno bruto colombiano; MS =
Importaciones; MX = Exportaciones; GAPPIB = Brecha del producto; TIINT = Tasa de
interés de intermediacion del banco de la republica; PRIMERATE= Tipo de interés
externo.

Modelo SARIMA

Para realizar el prondstico de la inflacidon trimestral de Colombia en 2016, se utilizd el modelo
SARIMA, ya que con la informacién disponible de la serie temporal a estudiar se identificd que
es un modelo autorregresivo (AR) de medias médviles (MA) y que ademas tiene un componente
estacional, como se relaciona a continuacion: SARIMA(411)4.

Donde: S = Identificador que la serie contiene un componente estacional; AR = Modelo auto
regresivo; I = Integrado; MA = Modelo de medias mdviles.

Se realiza la especificacion del modelo SARIMA o identificacion de los érdenes P,D,Q , ya que es
estacional, luego se hace la estimacion de los parametros del modelo y se contrasta la validez
del mismo. Finalmente se hace la prediccidn de los valores de la serie original para el periodo N
+ L (2016Q1, Q2, Q3, Q4).

Lo anterior se desarrollé mediante la metodologia Box-Jenkins con los siguientes pasos: 1)
Tomar una serie de datos trimestrales de inflacion en Colombia de Marzo de 2005 a diciembre
de 2015. 2) Iniciar la identificacion con una representacion grafica de la variable para observar
la estacionalidad, con la que se observan picos que parecen estar espaciados uniformemente,
sugiriendo que hay presencia de periodicidad en la serie. 3) Eliminar la tendencia mediante
diferenciacién regular (y/o en la parte estacional), la cual se hizo con la primera diferencia. 4)
Determinar el orden de los procesos autorregresivos y de medias méviles de los componentes
regular y estacional. Esta decision se toma mediante las funciones de autocorrelacion total y
parcial (FAC y FAP), con interpretacidon de los correlogramas. 5) Seleccionar el modelo AR(4)
MA(1), con significancias menores al 1%. 6) Realizar el contraste de validez conjunta del
modelo (R2, Sum Squared Resid, t, F). 7) Llevar a cabo el analisis detallado de los errores;
correlograma de los errores (revisar ‘outliers’) . 8) Seleccionar el Modelo, para lo que se
identificd el modelo SARIMA (4 1 1)4, con el cual se procede a la estimacion de coeficientes del
modelo. 9) Finalmente, realizar la prediccidn.

4. Resultados

A continuacidn se presentan los resultados de la investigacién con base en datos recogidos en
este estudio, para ellos se presentaran una tabla y figuras.

Resultados Modelo Logit

De acuerdo con los resultados de este modelo, las variables explicativas estadisticamente
significativas son: en orden de significancia la TIINT, MS y XS. Fueron necesarias cinco
iteraciones para estimar el modelo, la funcién LR chi2(6) = 31.49, el valor indica que los
coeficientes son conjuntamente significativos para explicar la probabilidad de devaluacion o
revaluacion; el p-valor de chi2 = 0.0000 indica que podemos rechazar la hipotesis de todos los
coeficientes iguales a cero; el valor del pesado R2 = 0.5365 indica que aproximadamente el



53,65% de la variacion de la devaluacion es explicada por la variacion de las variables
independientes (TIINT, MS, XS).

Tabla 1: Resultados obtenidos del paquete STATA para el modelo Logit dicotdmico

(1) (2) (3)
MLP LOGIT ODDRATIO
VARIABLES Dev dev Dev
Pib -3.00e-05 -0.000529 -0.000529
(2.87e-05) (0.000394) (0.000394)
Ms 0.000122** 0.00178* 0.00178*
(5.79e-05) (0.000985) (0.000985)
XS -9.69e-05*** -0.00128* -0.00128*
(3.46e-05) (0.000735) (0.000735)
gappib 3.74e-05 0.000288 0.000288
(7.85e-05) (0.000718) (0.000718)
tiint -13.63*** -207.5%* -207.5%*
(4.727) (95.26) (95.26)
primrate 5.698 113.5 113.5
(7.179) (102.9) (102.9)
constant 1.592 24.56 24.56
(2.025) (25.52) (25.52)
Observations 44 44 44
R-squared 0.499

Standard errors in parentheses *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Los signos obtenidos en la estimacion de los parametros de las variables explicativas
corresponden con la teoria econdmica, es decir:

Tasa de interés de intermediacion: Signo negativo (-207.5) ya que a un aumento de la
TIINT se presenta revaluacién de la moneda.



Importaciones: Signo positivo (0.00178), ya que un aumento de las importaciones genera
mayor devaluacion.

Exportaciones: Signo negativo (-0.00128), ya que a un aumento de las exportaciones
generan una revaluacion de la moneda colombiana.

Para medir la bondad del ajuste del modelo: Esta clases de valores correctamente clasificados
que corresponde a 84,09%, que indica que el modelo en general provee el 84% de las
observaciones correctamente. Mfx: Nos da el efecto marginal de las variables en términos de
probabilidad, asi el valor 0.2285, indica que la probabilidad que la tasa de cambio se devalle es
en promedio del 23% para esta muestra especifica, la variable significativa con esta prueba es
la TIINT, lo cual indica que el aumento del 1% en la tasa de interés de intermediacidn
disminuye la probabilidad que la tasa de cambio se devalle en un 36.58%. Esta gof: Nos
indica que aceptamos la hipotesis nula de buen ajuste del modelo en un 47,69%.

Resultados Modelo SARIMA

La metodologia de Box-Jenkins ofrece la manera de lograr el prondstico a través de la
construccion, identificacion y prediccion de un proceso Autorregresivo de Media Movil
Estacional, SARIMA, por tanto siguiendo esta metodologia para la modelizacién de series
univariantes se dispone de 44 datos trimestrales de la serie de inflacién correspondientes al
periodo primer trimestre de 2005 hasta el cuarto trimestre de 2015.

Para la estimacion del modelo ARIMA es necesario que la serie (inflacidon) sea estacionaria. Si la
serie no fuera estacionaria (como sucede en este caso de estudio), el modelo ARIMA tendria
que ser estimado en sus primeras diferencias o si fuera el caso realizar una segunda diferencia.

Fig. 1
Serie de inflacidon en Colombia periodo 2005 - 2016
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Para comprobar que la serie analizada es estacionaria se aplico el test de Dickey Fuller
Aumentado (ADF); en donde su valor (-1.439525) no resulta ser inferior a los valores criticos
tanto al 1%, 5% y 10 %, lo cual nos lleva a aceptar la hipétesis nula de que la serie presenta
raiz unitaria; es decir la serie no es estacionaria en media y en varianza, por tanto el modelo
ARIMA se debe estimar en sus primeras diferencias.

Nuevamente se aplica el test de Dickey Fuller Aumentado (ADF); en donde su valor con la
primera diferencia (-3.34.7271) resulté inferior a los valores criticos tanto al 5% como al 10 %,
lo cual nos lleva a rechazar la hipdtesis nula de que la serie presenta raiz unitaria; por tanto
ahora la serie es estacionaria en media y en varianza.



Dado que la serie ahora es estacionaria, se procede a la identificacion del modelo; es decir
determinar el orden del componente autorregresivo (p), asi como también el orden del
componente movil (q). Para ello se procede a observar los correlogramas de las funciones de
autocorrelacidon y autocorrelacién parcial con el fin de determinar el modelo éptimo de

proyeccion para la inflacion.

Fig. 2
Correlograma de inflacion

Date: 04/22/16 Time: 00:02

Sample; 2005Q1 2016Q4

Included observations: 39

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC Q-Stat Prob

1 0.098
2 -0.057
3 0.034
4 -0.205
5 -0.125
6 -0.109
7 0134
8 -0.093
9 -0.111
10 0.067
11 0137
12 0.117
13 0.045
14 0.007
15 0.105
16 0.005

0.098
-0.067
0.047
-0.221
-0.077
-0.129
0.177
-0.199
-0.085
-0.021
-0.111
0.136
-0.063
-0.011
0.056
0.049

0.4020

0.5421

05940 0441
25059 0.286
32400 0356
38123 0.432
47096 0452
51538 0.524
58132 0.562
6.0600 0.641
7.1267 0.624
7.9315 0636
8.0574 0.708
8.0609 0.780
8.7932 0.788
87953 0844

En el correlograma INFLACION de la figura 3 se identificaron los coeficientes: AR (4) MA (1).
Puesto que los datos de la serie analizada son trimestrales, Box-Jenkins recomiendan observar
los rezagos 4, 8 y 12 con el fin de determinar la presencia o no de estacionalidad. Asi, si
observamos el correlograma anterior los rezagos 4 y 8 del componente autorregresivo
muestran valores bajos, por lo que se podria intuir existencia de estacionalidad cada 4

trimestres 12.

El modelo ARIMA es ahora un modelo SARIMA, debido a que este tiene un componente
estacional autorregresivo. El modelo quedaria expresado como: SARIMA (4.1.1)4.

De acuerdo al correlograma, el modelo éptimo es un SARIMA (4.1.1)4 segun los criterios de
informacion Akaike y Schwarz; pues éstos se minimizan en -7.008130 y -6.880163

respectivamente.
Fig. 3

Estimacidon del modelo SARIMA (4.1.1)4



Dependent Variable: DINFLACION
Method: Least Squares
Date: 04/22/16 Time: 00:37
Sample (adjusted): 2006Q2 201504
Included observations: 39 after adjustments
Convergence achieved after 10 iterations
MA Backcast 2006Q1
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000867 0.001933 0.448773 0.6563
AR(4) 0.749921 0.117150 6.401350 0.0000
MA(1) -0.595973 0.138742 -4.295542 0.0001
R-squared 0.660883 Mean dependentvar 0.000596
Adjusted R-squared 0.642043 S.D. dependentvar 0.011723
S.E ofregression 0007014 Akaike info criterion -7.008130
Sum squared resid 0.001771 Schwarz criterion -6.880163
Log likelihood 139.6585 Hannan-Quinn criter. -6.962216
F-statistic 35.07901 Durbin-Watson stat 1.779615
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 93 .00-.93i .00+.93i -93
Inverted MA Roots 60

Continuando con la metodologia de Box y Jenkins el paso a seguir es la especificacion del
modelo, en el mismo que se analizara la significancia tanto individual como global de sus
parametros. Para este modelo todos los coeficientes resultaron estadisticamente significativos;
pues los p valores son menores al 5% (95% de confianza); por ende, el modelo también posee
significatividad global.

Los residuos de un modelo 6ptimo pueden ser ruido blanco, para lo cual se realiza el analisis de
los residuos, para este modelo los correlogramas de los residuos presentan p valores menores
al 5%, mostrando asi coeficientes significativos. Por tanto, se puede decir que el modelo antes
mencionado describe los datos trimestrales de la inflacidn de manera aceptable.

Fig. 4
Correlograma de Residuos



Date: 04/22/16 Time: 00:02

Sample: 2005Q1 2016Q4

Included observations: 39

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.098 0.098 0.4020

-0.057 -0.067 0.5421

0.034 0.047 05940 0441
-0.205 -0.221 25059 0.286
-0.125 -0.077 3.2400 0.356
-0.109 -0.129 38123 0432
0.134 0177 47096 0452
-0.093 -0.199 5.1538 0.524
-0.111 -0.085 5.8132 0.562
10 0.067 -0.021 6.0600 0.641
11 -0.137 0111 7.1267 0.624
12 0117 0136 7.9315 0.636
13 0.045 -0.063 8.0574 0.708
14 0007 -0.011 8.0609 0.780
15 0.105 0.056 8.7932 0.788
16 0.005 0.049 8.7953 0.844

OAWNOMEWN -

Finalmente, se realiza la prediccidn con el modelo SARIMA estimado que valida la consistencia
del modelo de inflacidon colombiana realizando la proyeccién fuera de muestra mediante el uso
de ventanas rodantes para el periodo 2005:4 - 2016:1; luego se realiza una comparacion de la
inflacion estimada con la real, con el fin de establecer qué tanto se ajusta al modelo real.

La siguiente figura muestra los resultados del prondstico de la inflacion con el modelo SARIMA
(4.1.1)4 donde se aprecia que el modelo captura la tendencia y la evolucién de la inflacion real
presentada para los cuatro trimestres de 2016 que se ajusta a la tendencia de la serie real,
mostrando que la inflacion en 2016 ha sido la mas alta en los uUltimos diez afios.

Fig. 5
Prondstico inflacion con modelo SARIMA (4.1.1)4



PRONOSTICO INFLACION ESTACIONALIZADA A 2016

5. Conclusiones

El traspaso de la tasa de cambio a la inflacidn interna se realiza significativamente a través de
la tasa de interés de intermediacion, las exportaciones y las importaciones a corto plazo.

Un choque de la tasa de cambio genera un traspaso a través de la tasa de interés de
intermediacion, que afecta a la inflacion negativamente en un 13.63%, de igual forma el
traspaso de la tasa de cambio a la inflacidn a través de las exportaciones genera revaluacién y
por tanto una disminucién de la inflacidén; finalmente la tasa de cambio hace un traspaso
positivo a través de las importaciones del 0.00012% provocando un aumento poco significativo
de la inflacion.

Los resultados del modelo Logit aplicado a la devaluacion en funcion de las variables
explicativas que resultaron significativas de acuerdo con los signos, demuestran que la tasa de
interés de intermediacidén es negativa, ya que un aumento de la TIINT presenta revaluacién; las
importaciones con signo positivo, representan un aumento de las importaciones que generan
mayor devaluacion y las exportaciones con signo negativo, un aumento de las exportaciones
gue generan una revaluacion.

En términos de ajuste del modelo se concluye que el modelo en general prevee el 84% de las
observaciones correctamente y que aceptamos la hipétesis nula de buen ajuste del modelo en
un 47,69%.

Para realizar el prondstico de la inflacidn trimestral de Colombia a 2016, se utilizé el modelo
SARIMA, modelo autorregresivo (AR) de medias méviles (MA), que ademas tiene un
componente estacional.

A partir de los datos histéricos analizados y modelizados, se pronostica que el comportamiento
de la inflacion trimestral para el afio 2016 podria reportar los siguientes datos: -5,91E-7,
-7,53E-5, -849E-5 y 0.0003.

De acuerdo a la tendencia de la figura se observa que el comportamiento de la inflacidon para el
afo 2016 es similar a la de 2007 y 2015, siendo la inflacion mas alta de los ultimos doce afios.
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4. Una serie temporal es una secuencia ordenada de observaciones cada una de las cuales esta asociada a un momento
de tiempo.

5. (SARIMA) Seasonal Autoregresive Integrated Moving Average/ Modelos autorregresivos integrados de media mévil con
estacionalidad.

6. VAR: Vectores Autorregresivos
7. VARX: Modelo VAR considerando en su sistema también variables exdgenas.
8. Box, G. E. P. y Jenkins, G. M., "Time Series Analysis, Forecasting and Control", Ed. Holden-Day, San Francisco, 1970.

9. Los parametros p, d y g denotan el orden de la parte autorregresiva del proceso, el grado de diferenciacién requerida
para

transformar una serie no-estacionaria en estacionaria y el orden de la parte promedio-movil del
proceso, respectivamente.

10. Modelos autorregresivos integrados de media movil

11. P Operador estacional en el componente Autorregresivo, Q operador estacional en el componente de media movil.

12. Segun Pablo Pincheira (2009) se usa un SAR (12) si son datos mensuales, un SAR (4) si se trata de series
trimestrales, etc.
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