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Presentacion

El INEI pone a disposicién la investigacion metodolégica: "LA MODELIZACION DE VARIABLES
MACRO ECONOMICAS PERUANAS. LOS ARCH COMO ALTERNATIVA A LOS ARIMA",
que por su nivel de especializacién esta dirigida principalmente a los miembros de la comunidad
académica, profesionales de las oficinas de estadistica y los investigadores interesados en
mantener la actualidad de sus procedimientos estadisticos.

Esta investigacion metodolégica tiene por finalidad, generar instrumentos y procedimientos
que permitiran validar, mejorar y actualizar los procesos estadisticos. Se caracteriza por ser
innovadora en su campo de aplicacion, por contener un rigor cientifico en su desarrollo integral,
por la validez de sus procesos, por la vigencia y actualidad de sus metodologias aplicadas.

En particular, esta investigacion tiene el objetivo de contribuir con el mejoramiento metodolégico
de las técnicas utilizadas para realizar predicciones de variables macro econémicas caracterizadas
por la alta volatilidad e incertidumbre en su comportamiento, como es el caso del tipo de
cambio u otras variables financieras, introduciendo para ello la moderna metodologia de los
modelos ARCH, que precisamente fueron creados para solucionar este tipo de problemas que
impiden una buena toma de decisiones en el ambito politico y econémico; en tal sentido el
estudio esta orientado a probar la eficacia de estos modelos en el caso peruano, donde auin se
sigue empleando modelos como los ARIMA que si bien tienen grandes ventajas en la modelizacién
de las variables econémicas, no consideran los efectos que podria ocasionar no considerar estas
caracteristicas. Ademads, se hace un aporte a la teoria monetaria en el Perd, al probar para el caso
peruano la hipoétesis planteada por Friedman de que la incertidumbre inflacionaria causa
mayor inflacién periodos méas adelante, para lo cual, se hace uso precisamente de los modelos
ARCH.

Este estudio al igual que otros de caracter metodolégico, ha sido elaborado por profesionales
del Centro de Investigacion y Desarrollo (CIDE), en el marco del desarrollo y promocién de
investigaciones estadisticas y socioeconémicas que permitan elevar la calidad de la informacién
del INEl'y el SNE.

El INEI espera como resultado de esta investigacién, incorporarse en el circuito de la produccién
del conocimiento y elevar los estandares de calidad de sus procesos, sentando con ello las bases
de la investigacién metodolégica en la institucién.

Lima, agosto 2002

Gilberto Moncada Vigo
Jefe del INEI
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Prélogo

En los dltimos afnos, muchas extensiones del proceso ARIMA se estan
aplicando con éxito y mayor frecuencia en muchas instituciones de
prestigio. El objetivo principal es cuantificar mejor la realizacion de los
diferentes procesos, con fines de control y pronostico.

De un lado, la estructura tedrica que gobierna los procesos debe ser no
muy compleja y recaen en apenas los primeros pocos momentos de la
variable; pero paradéjicamente las propiedades de los primeros momentos
por ejemplo la media y la variancia ahora no son muy simples, pues
obedecen a relaciones que no son lineales y estan condicionadas
fuertemente a su pasado, hechos que dificultan su manipulacién e
interpretacién al proceso en investigacion.

De otro lado, en la mayoria de los casos, la ley probabilistica que gobierna
a estos procesos no se conoce y una forma de describirlo, consiste en
rastrear sus caracteristicas observandolo en algiin periodo; pero esto exige
de una buena medicién de sus rasgos, esto es, de construir una "buena
base de datos", que permita encontrar la estructura tedrica verdadera que
genera al proceso; de lo contrario nuestro trabajo estaria muy limitado.
Esta exigencia raramente se cumple, y no se le da la debida importancia.

Los procesos ARCH, una de las varias extensiones del proceso ARIMA,
fueron aplicados exitosamente para predecir el comportamiento de la
inflacion inglesa en 1982, por Engle. Un hecho que llevd a aplicar este
proceso, fue la existencia de periodos de mucha incertidumbre y otros
periodos de mucha quietud en la ocurrencia del proceso.

Técnicamente los procesos ARCH, incorporan nuevos instrumentos para
mejorar la cuantificacién de un proceso, y esto asegura una supremacia
sobre los procesos ARIMA; sin embargo, la ventaja teérica no esta
asegurada en la practica, pues ahora se depende de una apropiada base
de datos, que aseguran su utilizacién. Por esta razén es aconsejable
recomendar a los procesos ARCH como complementarios mas que
alternativos.
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En este trabajo de investigacion, se presenta una buena aplicacion de la
teoria ya establecida de los procesos ARCH, con el objetivo de marcar las
pautas de una correcta aplicacién. Dos variables muy relacionadas entre si,
y con la salud de la economia peruana: una macro econémica (Inflacién) y
la otra financiera (Cotizacion diaria del délar), son utilizadas para ilustrar la
aplicacién de los procesos ARCH. Ambas por su naturaleza deberian ser
descritas por los procesos ARCH, sin embargo, en el caso de la variable
inflacién no se justificaria su utilizacién para el caso peruano, debido a que
su comportamiento no lo permite, pero en el caso de la cotizacién del
délar los ARCH muestran su supremacia.

Lima, Junio 2002
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Dr. Alipio Ordéiez Mercado
Universidad Nacional de Ingenieria
Facultad de Ing. Econémica y CCSS.
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Introduccién
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El presente estudio estd basado en la
necesidad de mejorar las metodologias
existentes en el sistema estadistico peruano.
En el INEl y en otras entidades como algunas
universidades siguen empleandose técnicas
que si bien proporcionan resultados buenos
aln se mantienen lejos del estandar
metodolégico de los demés paises en
América.

En el Perl, las variables econdmicas en
general, casi en su mayoria, son ajustadas
mediante modelos clasicos como los
ARIMA, entre otros modelos
economeétricos, a fin de obtener predicciones
a futuro que permitan a los decisores de
politicas, tomar las mejores decisiones con
un minimo de riesgo.

Este tipo de variables debido a sus
caracteristicas, necesitan de un modelo que
logre captar su comportamiento lo mas
cercanamente posible, pero muchas de ellas
son tratadas en forma conjunta como si todas
fueran originadas por los mismos fenémenos
y siguieran un mismo patrén evolutivo,
llegando a cometer errores.

Los modelos ARIMA, especificamente,
poseen ventajas para la estimacion y
predicciéon de muchas variables macro
econdémicas peruanas, pero en muchas
economias donde se han realizado estudios
utilizando variables como la Inflacién, los
precios, el tipo de cambio entre otras, estos
modelos han demostrado su limitacién en
la modelizacién de variables con alta
volatilidad, es decir, este modelo logra
predecir solo la media mas no la varianza,

que en variables financieras es de mucha
necesidad e importancia debido a que en
estos casos es el riesgo el que requiere ser
medido y al modelar su varianza estamos
aproximandonos a ello.

Esta desventaja es cubierta, en muchos
casos, si se aplican modelos no lineales
como los ARCH (Autoregressive
Conditional Hetero-cedasticity), los cuales
fueron introducidos por Engle (1982) con
el propdsito de modelar la inflaciéon del
Reino Unido, pero que con otros estudios
como los de Bollerslev, Taylor entre otros
fueron encontrandose muchos otros
modelos basados en la teoria condicional
y que estdn siendo muy dutiles en la
modelizacién de variables con alta
volatilidad. Ademas, los ARCH dentro de
uno de sus enfoques, tienen la ventaja
de cubrir las deficiencias de los modelos
que no logran captar bien el
comportamiento de las variables
obteniéndose residuos heterocedasticos
(varianza no constante) que es el
fendmeno que origin6 a los ARCH.

Légicamente, cada pais tiene sus propias
caracteristicas econ6émicas, pero es
necesario probar en el caso peruano si son
posibles las mejoras metodolégicas al
estudiar sus variables macro econémicas.

De esta manera se planted el problema
que nos conllevoé al estudio de las variables
Inflacion mensual en el periodo 1952 -
2001 y la cotizacién diaria del délar en el
periodo 1998 - 2001, la primera porque
es muy importante dentro la politica
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econdmica y porque hemos visto
conveniente incluirla debido a su relevancia
en el estudio que se hace en cuanto a la
teoria de Friedman; la segunda porque es
una variable esencialmente financiera y
que va directamente de la mano con
nuestro proposito.

El método consistié en realizar un estudio
de carédcter analitico comparativo,
mediante la aplicaciéon de dos posibles
modelos ARIMA - ARCH en ambas
variables. Primero se aplicé los modelos
ARIMA dentro del Enfoque de Box y
Jenkins, de la cual se obtuvo resultados
preliminares. Luego se aplicé los modelos
ARCH dentro de dos enfoques a las dos
variables, con la cautela necesaria en caso
de aplicar los Tests y los periodos para
obtener resultados comparables.

Luego dentro de la teoria de optimizacion
se obtuvo resultados basados
principalmente en la bondad de ajuste de
cada uno de los modelos y su capacidad
de predecir con la mayor precisién.

Los resultados giraron en torno a la légica
existente en la aplicacion de modelos a
una economia especifica: En el caso
peruano y para las variables estudiadas,
los modelos ARCH son mejores que los
ARIMA pero en un grado relativo.

En cuanto a la Inflacién Mensual, el
Modelo ARIMA nos proporcioné mejores
resultados que los ARCH aplicado dentro
de un primer enfoque.

En cuanto a la Hipotesis planteada por
Friedman en la teoria monetaria se pudo
verificar la aseveracion de que en el Perq,
en el periodo de 1952 - 2001, la inflacién
causé wuna mayor incertidumbre
inflacionaria y que la incertidumbre causé
una mayor inflacién (ésta podria

considerarse como la ventaja mas
importante de los ARCH con respecto a
los ARIMA).

En este primer enfoque se utilizé la
combinacién de los modelos ARIMA -
ARCH, que en el caso peruano se
constituye como un instrumento potente
para la modelizacién de las variables
macro econémicas peruanas.

En el caso de la cotizacion diaria del délar,
debido a las caracteristicas que
presentaba, pudo ser ajustada mejor por
los ARCH, dentro de un segundo enfoque
en la que tiene que ver la teoria de los
retornos financieros.

El documento se encuentra estructurado
de la siguiente forma: En el capitulo | se
plantea el problema de investigacion, en
el capitulo Il se detallan los objetivos, en
el capitulo Ill, el Marco Teodrico, en el
capitulo IV las hipétesis a probar, en el
capitulo V, la medicién analisis y los
resultados, en el capitulo VI se hace
hincapié a un tema importante que es la
Incertidumbre Inflacionaria, que incluye
desde un planteamiento del problema
hasta la prueba de la hipétesis de
Friedman, en el capitulo VII se hace una
discusién basandose en los resultados
obtenidos y en los demas capitulos se
listan algunas conclusiones y se
proporciona algunas recomendaciones al
caso, ademas de complementar con los
Anexos metodolégicos donde se detallan
brevemente la metodologia ARIMA, la
descripcion de las variables utilizadas en
el estudio y algunos procedimientos
graficos de deteccion utilizados pero que
no han sido muy difundidos. Por dltimo
se lista la bibliografia que ha sido utilizada
y algunas que podrian ser de utilidad para
los lectores que estarfan interesados en
realizar estudios posteriores.

10 - LAMODELIZACION DE VARIABLES MACRO ECONOMICAS PERUANAS. LOS ARCH COMO ALTERNATIVA A LOS ARIMA
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I. FUNDAMENTACION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA

En el campo macro econémico, siempre
se planted el problema de la toma de
decisiones, es decir, la eleccién de una
opcién entre diversas alternativas. Cada
opcion dara resultados distintos que
pueden ser medidos en términos de
utilidad, costos, beneficios o cualquier
magnitud dependiendo del problema que
se esté considerando.

Con las técnicas de modelizacién, se trata
de hacer pronésticos "lo mas cercanamente
posible" sobre sucesos que todavia no han
tenido lugar, pero, équé pasa si no se elige
la técnica adecuada para modelar las
variables macroeconémicas?.

Los estudios que se han venido realizando
en el INEl, como ente rector del Sistema
Nacional de Estadistica, para el anélisis
de las variables macroeconémicas, giran en
torno al enfoque clasico y al enfoque de
dominio del tiempo, propuesta por Box y
Jenkins (1976), quien introdujo su
metodologia para la modelizacion de
variables en el tiempo, planteando un
esquema que parte de la identificacion y
va hasta la validacién del modelo.

Estos modelos, esencialmente los ARIMA,
requieren del cumplimiento de ciertos
supuestos para proceder a su
aplicacion, supuestos como normalidad,
estacionariedad tanto en media como en
varianza, la correlaciéon entre dos
observaciones distintas, igual a la de otras
dos cualquiera separadas por la misma
distancia, entre otros supuestos que

hacen posible contar con resultados
confiables.

Muchas series historicas, son modelizadas
utilizando estos criterios, obteniendo
resultados que incurren en errores
minimos; légicamente, estas series han
tenido que cumplir con los supuestos antes
mencionados. Asimismo, son modeladas
aquellas que en un inicio faltaban a los
supuestos, pero que necesitaron de una
transformaciéon para hacer posible su
adaptacion, haciendo uso de teorias
centradas en la diferenciabilidad de la serie
y en la existencia o no de raices unitarias
a partir de Tests como los de Dickey y
Fuller.

El caso es que en muchas ocasiones, en
Economia se habla de sucesos
condicionados por movimientos que se
produjeron en el pasado. Por ejemplo,
todos relacionan inmediatamente
estabilidad o inestabilidad en la economia
con el cédmo ha sido su comportamiento
anterior, produciéndose fuertes sobresaltos
en la evolucién de sus variables (a estos
movimientos bruscos de altas y bajas en
la economia se denomina volatilidad).

A cualquiera se le puede ocurrir entonces
que, en variables de este tipo, el
comportamiento en el momento actual
responde a una expectativa generada por
su pasado; es decir, a un valor esperado
condicionado por cudl ha sido su
comportamiento anterior.

Es aqui donde nace la primera inquietud:
¢No es que para usar los Modelos ARIMA,
tendria que considerarse una
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homocedasticidad (varianza constante) en
la variable? Y es por la respuesta que
podria implicar esta interrogante, que
podemos decir que la utilizaciéon de estos
modelos permite constatar un hecho que
no deja de ser preocupante: la volatilidad
manifestada en un determinado periodo
de tiempo no es independiente de la
volatilidad manifestada en otros periodos
inmediatamente anteriores (es decir, la
varianza no es constante en el tiempo),
lo que pone en tela de juicio, el hecho
de modelar variables econdémicas con
ciertos modelos que no se ajustan a estos
requerimientos.

Ademas, muchos estudios han mostrado
que el comportamiento de algunas
variables tienden a mostrar caracteristicas
que se alejan de los supuestos de
normalidad, de media nula y varianza
constante, especialmente cuando se
cuenta con informacién variante.

Es importante tener en cuenta que,
mucho influye la coyuntura econémica
existente en un determinado dmbito de
estudio, donde las variables macro
econdmicas presentan caracteristicas que
si bien la experiencia internacional
demuestra que pueden adaptarse a este
tipo de modelos, se deberia constatar su
eficiencia en economias con menor
inestabilidad.

Otro aspecto también importante y que
tendrd que ser discutido en esta
investigacion es referente al estudio que
hicieron Taylor y Poon (quienes hacen
intuir que los Modelos ARIMA 'y
cualquier otro modelo econométrico no
son en principio excluyentes) y es que si
bien existe un sinfin de metodologias,

cada uno creado a partir de estudios de
casos particulares y adaptados a ellos, por
tanto es posible pensar en la aplicacién
de la combinacién de dos o mas modelos
que nos proporcionen resultados aun
mejores, lo que no implicaria que en si
una metodologia no seria alternativa de
otra, y es que una vez hecha alguna
adaptacién a un modelo a cierto tipo de
coyuntura, ésta ya es alternativa a la que
se habia estado empleando en un
principio.

En si el problema esta planteado sobre la
necesidad de verificacion en el caso de
la economia peruana, si es que los
modelos que vienen siendo aplicados son
lo suficientemente eficaces para obtener
buenos resultados o acaso como ocurre
en otras economias este tipo de modelos
han sido desplazados por otros que
proporcionan resultados mucho mejores,
lo cual estéd ligado a la mejor toma de
decisiones.

Otra inquietud es saber si existe un perfil
que determina la posible aplicacion de
estos modelos. Por ejemplo, si
analizasemos la serie de produccion, que
debido a la estabilidad que presenta (sin
considerar fendmenos al azar ya sea
politico econémico o natural que podrian
afectar esta condicién), cumple con los
supuestos necesarios para poder aplicar
un modelo desde el enfoque clésico, pero
es necesario constatar un hecho
ampliamente probado en muchas
economias en el &mbito mundial, el caso
del indice de Precios al Consumidor (en
consecuencia la Inflacién), desde que
esta altamente relacionada con el factor
precio, se vuelve voléatil, por tanto podria
ser dificil su tratamiento con modelos
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lineales como los ARIMA. Otro caso
como la cotizacion del délar, variable
esencialmente financiera donde las
fluctuaciones son diarias en economias
altamente inestables como es el caso de
economias norteamericanas, europeas
entre otras y en menor grado en
economias estabilizadas, seria otra
variable que probablemente no cumpliria
ciertos supuestos.

Podemos destacar ademds que desde el
punto de vista estadistico, uno de los
hallazgos mas importantes es que en
presencia de heterocedasticidad (varianza
no constante), si bien el estimador clasico
de minimos cuadrados ordinarios sigue
siendo el mejor dentro de la familia de
los estimadores lineales (tipicamente
utilizados para estimar los pardmetros de
los modelos ARIMA), el estimador de
maxima verosimilitud, el cual no es lineal,
tiene mayor precision y por tanto es mas
confiable (Cermeno, Rodolfo). El
problema se complica cuando se sabe
que el estimador clasico lineal, no permite
identificar el proceso que gobierna la
volatilidad de la varianza.

El desarrollo de nuevas técnicas
econométricas, para el andlisis del
comportamiento de las variables macro
econdémicas en estas dos Ultimas décadas
y la experiencia de otros paises que
vienen aplicando estas metodologias,
dejan claro la necesidad de hacer un
estudio de las variables macro
econ6émicas peruanas, mediante la
utilizacién de técnicas avanzadas y
demostrar cuan eficaces son estos
modelos en comparaciéon con los que
tradicionalmente se han venido
utilizando.

Centro de Investigacion y Desarrollo

De continuar esta sintomatologia, es decir,
de seguir analizando el comportamiento
de las variables macro econémicas con los
procedimientos tradicionales, no permitiria
conocer y aplicar métodos que podrian
proporcionar mejores resultados, es decir,
se seguiria corriendo el riesgo de tomar
decisiones que no reflejan la realidad
peruana.

Por tanto, para la obtencién de mejores
resultados, se hace indispensable,
proponer y probar la eficacia de la nueva
metodologia para la modelizacién de las
variables macro econémicas en el Perq,
que permite evaluar como se ha ido
analizando estas variables en el tiempo y
los errores que se hayan estado pudiendo
cometer y a la vez obtener nuevos
resultados que nos permitan descubrir su
grado de adaptabilidad.

1.2 FORMULACION DEL
PROBLEMA

¢En qué medida afectaria la toma de
decisiones en el ambito politico
econdémico, continuar aplicando
metodologias tradicionales para modelizar
variables macro econémicas en el Per(?.
¢Podrian  considerarse  mejoras
metodolégicas? éSe obtendrian mejores
resultados que los que se han venido
obteniendo?.

1.3 SISTEMATIZACION DEL
PROBLEMA

Para responder a nuestras preguntas
planteadas al formular nuestro problema
de investigacién, éstas las
desagregaremos en las siguientes
subpreguntas:
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- ¢Cbmo ha sido el comportamiento de
las variables Cotizacion del ddlar e Indice
de Precio al Consumidor?

- ¢Qué caracteristicas presentan estas
variables macro econémicas peruanas?

- ¢Qué resultados proporciona la
aplicacién de los modelos ARIMA en el
estudio del comportamiento de las
variables macro econémicas peruanas?

- ¢Qué resultados proporcionaria la
aplicacion del modelo alternativo en el

estudio del comportamiento de estas
variables macro econémicas peruanas?

- ¢Esta nueva propuesta logra captar
caracteristicas que presentan ciertas
variables macro econdémicas en el Pert,
las cuales no son captadas por los modelos
ARIMA?

- ¢En qué grado, se logran obtener
mejores predicciones al aplicar el modelo
alternativo en comparacién a los ARIMA
a las variables macro econémicas en el
Per(?
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II. OBJETIVOS

2.1 Objetivo general

Contribuir con el mejoramiento
metodolégico de las técnicas utilizadas
para realizar predicciones de las principales
variables macro econémicas en el Perd.

2.2 Objetivos especificos

- Presentar la metodologia ARCH, para
analizar y predecir el comportamiento
de las principales variables macro
econdémicas peruanas.

- Describir el comportamiento de las
variables macro econdémicas en el

tiempo, identificando las principales
caracteristicas que  puedan
presentarse.

Comprobar si los resultados
obtenidos mediante la aplicacién de
los modelos ARCH, proporciona
mejores resultados que los
tradicionalmente utilizados en la
modelizacion de las variables macro
econbémicas peruanas.

Proponer pautas para construir el
perfil de variables que podrian ser
modelizadas bajo uno u otro
modelo.
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1ll. MARCO TEORICO

En la teoria clasica de series temporales
(metodologia de Box y Jenkins)', el
desarrollo estadistico se realiza a partir de
un proceso estacionario (ya sea en sentido
amplio o débil), es decir, un proceso que
cumpla con las siguientes condiciones:

- Media constante

- Varianza constante

- Correlacién entre dos observaciones
distintas igual a la de otras dos
cualquiera separadas por la misma
distancia (mismo néimero de periodos)

Un caso especial de estos procesos es el
denominado Ruido Blanco.

Existen muchos estudios sobre este tipo
de series que cumplen con los supuestos
anteriormente mencionados, sin embargo,
el estudio del supuesto de varianza
constante es menos extenso y, no tener
en cuentala no - constancia de la varianza,
puede dar lugar a diversos problemas
estadisticos cuando se estiman modelos
econométricos (problemas ligados a la
eficiencia de los parametros estimados por
ejemplo).

Robert Engle en 1982, al pretender
obtener una predicciéon adecuada para la
inflacion en el Reino Unido? y basandose
en las evidencias mostradas por esta
variable financiera que presentaba ciertas
caracteristicas propias de su naturaleza,
como una fuerte volatilidad seguida de
periodos de calma y otros movimientos
bruscos, caracteristicas que solo se podian
identificar en este tipo de variables,
propuso un modelo econométrico
denominado: Modelo Autoregresivo con

Heterocedasticidad Condicional (ARCH),
modelo no lineal que logra captar estas
caracteristicas, obteniéndose mejores
predicciones que las que se obtuvieron
mediante la aplicacién de otros modelos
que no consideraban la presencia de estos
elementos, contrarrestando los problemas
que tienen que ver con la eficiencia de
los pardmetros estimados.

Las distintas variantes de modelos que
tienen raiz en los ARCH, tienen como
objetivo desde un primer enfoque, explicar
el comportamiento de las varianzas de los
residuos de un modelo ARIMA para los
mismos, y desde un segundo enfoque,
explicar el comportamiento de las varianzas
de los rendimientos financieros a partir de
una funcién del pasado de esos
rendimientos.> Bajo el supuesto de que
vienen generados por un proceso ruido
blanco de variables incorrelacionadas pero
no independientes.

Es decir, la modelizacion de la varianza
condicional en la préactica es muy
dependiente del modelo que se proponga
para las variables.

Engle considerd la necesidad de plantear
un modelo que recogiera el problema de
los modelos convencionales los cuales no
consideraban la varianza cambiante en el
tiempo, proponiendo el siguiente modelo:

1/ Para mayor detalle, ver el anexo metodolégico, donde se
explica en forma resumida, la fase de la modelizacién
segUn Box y Jenkins, o en todo caso remitirse a la
bibliografia.

2/Engle, R. F 1982, Autorregressive Conditional
Heterocedasticity with Estimates of the Variance of the United
Kingdom Inflation, Econométrica 50(4), 987-1007.

3/ En realidad, como veremos, el primer enfoque parte del
segundo ya que los residuos se obtienen a partir de la
funcién de regresion del segundo.
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Y =&h

Donde h% =a, +aY%

Ademas, &€, €s un proceso Ruido Blanco
(No correlacionado con su pasado y por
tanto no esta correlacionado con el pasado
de Y,)

Tanto para la media, como para la varianza
condicional, en un determinado periodo
t, el valor de t-1 es una realizacién ya
conocida.

A partir de este modelo original, como
mencionamos anteriormente, diversos
investigadores econometras, dieron
solucion a problemas econdémicos
referentes por ejemplo a la modelizacion
de laincertidumbre inflacionaria, prediccién
en variables financieras entre otros.

En el primer enfoque, se parte del hecho
de que si bien el supuesto de
estacionariedad implica que no debe existir
autocorrelacién entre las observaciones
del ruido blanco en el tiempo, esto no
significa necesariamente que no haya
dependencia entre éstas pero de manera
no lineal, es decir, nada nos indica que
podria existir una relacion de dependencia
cuadratica, exponencial o de cualquier otro
tipo entre £,y &,_; -
Se plantea bajo el modelo ARCH propuesto
por Engle, la existencia de un proceso
definido a partir de un ruido blanco en el
que la media y la varianza condicional no
son constantes, (respondiendo al hecho de
que la dependencia entre la evolucion en
periodos precedentes y el valor de variacion
del periodo actual nos lleva necesariamente
a introducirnos en el campo de las
probabilidades condicionales)

Sean los momentos condicionales del
ruido blanco:

E(e,/W,_) =0
Var(g, /W,_,) = h?

Donde W, representa toda la infor-
macién disponible hasta el momento t

Si suponemos, por ejemplo que:

h% =a,+a,e%4 con a,>0,a,=1
se tiene un modelo ARCH. (En este caso
se tendria un modelo ARCH (1), puesto
que la varianza condicional depende de
un retardo de &,.)

Como es logico, este ruido blanco podria
tomarse como el comportamiento de los
errores provenientes de un modelo de
regresion dindmico dado por:

Y, =X B+e

Donde X, es un vector de variables
predeterminadas que incluye los términos
de Y,en periodos anteriores y f3 el vector
de parametros que tendria que estimarse.

Este modelo de regresion se denomina
modelo de regresiéon ARCH, en el sentido
de que ahora es el término de error de un
modelo de regresion el que adopta una
estructura ARCH*.

Es demostrable ademéas que como veremos
mas adelante, debido a la no-linealidad del
proceso, que los errores al cuadrado tienen
un comportamiento AR por tanto, en la fase
de identificacién de los modelos ARCH se
podra identificar el orden mediante la

4/ Estadistica Espafola: Revista Cuatrimestral del Instituto
Nacional de Estadistica. Volumen 35, Enero - Abril 1993.
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utilizacién de la funcién de autocorrelacion
simple (f.a.s.) y la funcién de autocorrelacion
parcial (f.a.p.) de los residuos al cuadrado.

Estimacion de los modelos ARCH

Existe una amplia literatura relacionada con
la modelizacién de variables cuya varianza
no es constante en el tiempo, lo que hace
que la familia de los ARCH sigue
creciendo. Sin embargo en cuanto a su
estimacion, todas las metodologias giran
en torno a la aplicacién de dos: la primera
es la de Méaxima Verosimilitud y el
segundo es el método de momentos
generalizados, ambos superan las
desventajas que presenta el método de
minimos cuadrados, en cuanto a su
ineficacia para identificar el proceso que
gobierna la evolucién de la varianza,
ademas ambos se aplican partiendo del
modelo de regresion ARCH.

El modelo GARCH

El modelo ARCH que Engle presentd,
mostraba ciertas dificultades de estimacion
cuando se aplicaba a estructuras dindmicas
en los cuadrados de la variable (o en los
errores), es decir una desventaja en estos
modelos era el problema de parsimonia
ya que se necesita valores grandes de g
(orden de un proceso ARCH general) para
capturar el comportamiento de la funcién
de autocorrelacioén.

El mismo Engle propuso en 1983 ciertas
restricciones a los parametros del ARCH
(1) que simplificaba su estimacién; pero
estos cambios no fueron suficientes, por
lo que Tim Bollerslev en 1986°, propuso
el modelo GARCH que es la
generalizacion del ARCH (GARCH:
Generalized Auto Regressive Conditional
Heterocedasticity).

Centro de Investigacion y Desarrollo

Se determiné que la especificacion ARCH
presentaba caracteristicas de un proceso
de promedios méviles (MA) y que no
so6lo presentaba un proceso autoregresivo.

En su articulo Bollerslev presenté la parte
tedrica del modelo GARCH considerando
que este modelo poseia una ventaja
considerable sobre los ARCH, ya que
GARCH consideraba una mejor
estructura de rezagos y por tanto la
obtencion de estimadores mas robustos,
eliminando en cierta forma el problema
de la falta de parsimonia.

En el modelo ARCH, se supuso que la
varianza condicional de los errores sigan
un proceso ARCH. Anélogamente
cuando se planteé el modelo GARCH se
supuso que éste permitia que la varianza
condicional siga un proceso ARMA.

El modelo dentro del primer enfoque (es
decir aplicado a partir de la aplicacién de
un modelo de regresién ARCH) es:

& =0o,(h)

donde: &, es un proceso ruido blanco.
La varianza de 0, es uno.

h% =a, + iaifzt—l + i ph,

Como en el caso anterior, para la
identificacién del orden del proceso se
hard uso de la funcién de autocorrelacién
simple y parcial, teniendo en cuenta que
los errores al cuadrado siguen un
comportamiento tipo ARMA.

5/ Bollerslev T., 1986, Generalized Autorregressive Conditional
Heterocedasticity, Journal of Econometrics. 31, 307 - 327.
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En resumen, este primer enfoque sugiere
que apliquemos un primer modelo en la
serie original que bien podria ser lineal
como los ARIMA y si se comprueba la
existencia de Heterocedasticidad en los
residuos habria que aplicarles un modelo
ARCH/GARCH de un orden determinado,
resultando un modelo final denominado
ARIMA-ARCH, con lo que se lograria
modelar la media y la varianza condicional.

El segundo enfoque esté basado en la
teorfa monetaria y la teoria financiera. Por
simples suposiciones, los portafolios de
activos financieros son tomados como
funciones de las medias y varianzas
esperadas de los retornos.

Activos, tipo de cambio, tasa de interés
entre otras variables son negociadas en los
mercados de los valores, y la secuencia
de los valores negociados de cada una de
esas variables conforman una serie
financiera.

Estas variables financieras presentan
caracteristicas peculiares conocidas como
Hechos Estilizados, por tanto para entender
su comportamiento, necesitamos contar
con un modelo que precisamente sea
capaz de reproducir estas caracteristicas
ademas que tenga en cuenta la necesidad
de los inversionistas de predecir el
comportamiento en el futuro.

Para la implementacion de estos modelos
usualmente es fundamental conocer el
valor de una variable que no es observable:
volatilidad, que podria ser definida de
alguna manera como el grado de
variabilidad que presentan los cambios de
precios, estos cambios en la teoria
financiera son denominados retornos® y
que en los mercados es interpretada como
una medida de riesgo asociada a los

productos. Por tanto, al tratar estas series
se estudiaran sus retornos.

Se sabe que las series financieras tienen
considerable dispersion con relacion a la
media, observandose ademas que la
magnitud de tal dispersion tiene un
comportamiento variante, lo que hace que
la volatilidad se convierta en una de las
caracteristicas peculiares de este tipo de
variables.

Los Hechos Estilizados

Entre los principales hechos estilizados
encontrados en la literatura” con referencia
a las series de retornos financieros tales
como tipo de cambio, activos, etc., se
encuentran los siguientes:

No - normalidad: Mandelbrot (1963)
prob6 que la distribucién de los retornos
(residuos) no era Normal.

Autocorrelacion: Los retornos (residuos)
nos son autocorrelacionados, pero los
cuadrados de los residuos si lo estan con
una pequefa autocorrelacién de primer
orden y una subsiguiente queda bastante
lenta, en caso de los autoregresivos y un
comportamiento mixto en caso de los
autoregresivos - media movil.

6/ Se define retornos (Rt) como la diferencia de logaritmos natu-
rales de una variable en un periodo determinado t, con
respecto al anterior:

_ R
R‘L"%%

Para mayor detalle del porqué su utilizacién, puede dirigirse
al Anexo I.

7/ El lector puede consultar los articulos de Flavio A. Ziegelmann
y Pedro L. Valls Pereira: Modelos de Volatilidad Estocéstica
com Deformagao Temporal: um estudio empirico para o
indice IBOVESPA y Rodrigo F. Aranda: Modelos de Volatilidad,
Especificacién, Estimacién y Prueba de Hipétesis.
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No - independencia: Suponer normalidad
y no - correlacion significa independencia,
pero debido a la no - normalidad de las
series financieras la suposicion de
independencia no es vdlida.

No - linealidad: La autocorrelacién en los
cuadrados de los retornos (residuos)
constituye una evidencia de caracter no
lineal del proceso generador de los
retornos.

Conglomerados de volatilidad: Esto
significa que grandes cambios en las
variables tienden a ser seguidos por
grandes cambios, de cualquier signo,
mientras que pequefos cambios en las
variables tienden a ser seguidos por
pequeios cambios de cualquier signo, con
lo cual se probaria una vez mas mas que
el comportamiento de las variables esta
lejos de ser una normal.

Asimetria: Los retornos presentan un
comportamiento asimétrico ya que no se
cumple con el supuesto de normalidad.

Colas anchas: Si surgen valores extremos,
ya sea positivos o negativos (o sea valores
extremos en los cuadrados), debido a la
autocorrelacién de los cuadrados, habria
tendencia a que los préximos cuadrados
también sean extremos, origindndose un
exceso de estos extremos, esto es, colas
anchas.

Entre los modelos que se ocupan de
cuantificar la volatilidad son conocidos como
Modelos de Volatilidad donde destaca
precisamente el Modelo Autoregresivo de
Varianza Condicional (ARCH)

Para su aplicacién, el modelo original ARCH
debera recoger las caracteristicas de los
retornos. Es decir se aplicara toda la
metodologia descrita anteriormente,
directamente a los retornos.
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(Cabe destacar que el enfoque que se
tome no implica que estas caracteristicas
solo se hayan cuando se trabaja con
retornos, sino que si la variable presenta
las caracteristicas es precisamente
porque necesita de la aplicacién de un
modelo de este tipo y por tanto sera
necesario hacer un analisis exploratorio
a las variables que se investigaran).

Estimacion y contraste de los
modelos

Segln el modelo de Regresién ARCH,
la estimaciéon del modelo dada la
presencia de Heterocedasticidad
condicional, mediante el estimador
clasico de Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCO), no permite identificar el
proceso que gobierna la evolucién de la
varianza por lo que el estimador de
Maxima Verosimilitud que a diferencia
del MCO no es lineal, tiene mayor
precisién y por tanto es mas confiable.

Para testar la especificacion del modelo,
se puede utilizar el Contraste del
Multiplicador de Lagrange (LM)® de
homocedasticidad por el modelo ARCH
u cualquier otra extensiéon. (Habria que
tener cuidado con las conclusiones que
se obtengan para el caso de las
extensiones).

Ademads, y esto es muy importante,
habria que probar que los parametros en
total deben sumar una cantidad menor
que la unidad ya que sino tendria
problemas de falta de especificacién o
de series sumamente explosivas en
varianzas, (que va mas alld de que
concluir que la serie no es estacionaria).

8/ El Test del Multiplicador de Lagrange LM se basa en la
siguiente hipétesis:
Ho: No existe heterocedasticidad en los residuos (o retornos)
H1: Existe heterocedasticidad en los residuos (o refornos)
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Para probar la normalidad del procesoruido  de Y% sobre una constante y las
blanco, se puede recurrir a su valoracion  estimaciones de la varianza. La R? puede

en términos estandarizados de la  servir como una medida de la bondad del
estimacion, se puede realizar una regresion  ajuste logrado.

Contraste y Validacion (*)

CONTRASTE METODO
Especificacion Homocedasticidad | Multiplicador de Lagrange
ARCH(q) O T.R?

Normalidad de &, Contraste de normalidad sobre g,
estandarizada con la varianza
estimada.

Insesgadez Regresion:

Pagan y Swert (1990)
Y% =a + Bo* +é&,

Bondad de Ajuste R?de la regresién anterior.

Autocorrelacién Ljung - Box

(*) Seglin Ruiz E. (1993): Modelos para series temporales heterocedasticas. Cuadernos Econémicos ICE, 56,

Pgs: 73-108

En el caso que se tengan dos o mas  elegir el modelo 6ptimo, ademas de otros
posibles modelos se utilizaran criterios  estadisticos referidos al error que se
como el de Akaike y el de Schwartz para  incurre si se ajustara el modelo elegido.
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IV. HIPOTESIS

4.1 PLANTEAMIENTO DE HIPOTESIS

- Los modelos ARCH, proporcionan
mejores resultados que los ARIMA al
modelar las variables IPC y Cotizacién
diaria del dolar.

- Cuando las variables en estudio
presentan ciertas caracteristicas como
comportamientos bruscos y cambiantes
en periodos cortos de tiempo, varianza
no constante, asimetria en su
distribucién, no linealidad, entre otros
hechos estilizados, es preferible aplicar
los Modelos ARCH.

- Cuando las variables en estudio (o
variables transformadas), cumplen con
supuestos de homocedasticidad, es
preferible aplicar modelos lineales
como los ARIMA.

4.2 OPERACIONALIZACION DE LAS
HIPOTESIS

Se analizara el comportamiento de las dos
variables en estudio, aplicando ambos
modelos ARCH y ARIMA, mediante la
aplicacion de software econométrico y
estadistico que permitird en primera
instancia, realizar un andlisis exploratorio
completo de las variables, luego verificar
los supuestos basicos y analizar qué
sucederia si se aplicara uno u otro modelo.

Se identificara la presencia de los hechos
estilizados en cada una de sus
presentaciones, interpretando su origen
y sus posibles efectos.

Se procedera a la fase de estimacion,
obteniendo valores estimados para los
parametros, calculando los estadisticos de
los estimadores y de los residuos, en
ambos modelos.

Luego se procederd a la fase de validacién
de ambos modelos, verificando si los
modelos ajustados son los adecuados en
comparacion a otros posibles modelos (del
mismo tipo pero distinto orden)

El siguiente paso serd predecir el
comportamiento futuro de las variables
investigadas al aplicar ambos modelos,
interpretando los resultados obtenidos.
Estas dos dltimas fases seran claves para
la comparacion entre los dos modelos,
mediante criterios tanto estadisticos como
economeétricos lo que permitird establecer
conclusiones que nos conllevaran a la
prueba de las hipdtesis planteadas.

Para una mejor presentacion y evitar
algunas confusiones, estos procesos se
ejecutaran en primera instancia para los
modelos ARIMA y luego para los modelos
ARCH, dejando al final las conclusiones
extraidas de la comparacion.
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V. METODOS

5.1 METODO DE INVESTIGACION

Dentro de la teoria de optimizacién,
nuestra investigacion se basara primero en
la observacion, de la variable indice de
Precios al Consumidor en el periodo
1952 - 2001 y la Cotizacion diaria del délar
americano en el periodo 1998 - 2001,
pues esto nos permite identificar las
principales caracteristicas del
comportamiento de las variables que se
estudiaran, relacionando nuestro Marco
Tedrico y los objetivos planteados.

En segundo término, la investigacion se
basard en la induccién debido a que,
partiendo de la observacién de fenémenos
caracteristicos denominados hechos
estilizados u otros fendmenos y, mediante
la comparaciéon se podran establecer
conclusiones que podran seran de utilidad
para explicar otros fenédmenos.

Y en tercera instancia, se utilizara la
deduccién para construir el de variables
que podran ser modelizables bajo uno u
otro modelo, definiendo pautas para su
eleccion.

Fuentes y técnicas para recolecciéon de
informacién

Nuestra principal fuente de informacién
es la base de datos conteniendo las dos
variables seleccionadas para la
investigacion, que serd proporcionada por
la Direccién Técnica de Indicadores
Econdmicos del INEI, la cual serd depurada
debidamente. Ademés se hara uso de
fuentes secundarias como bibliografias,

papers, que se obtendra mediante la visita
a bibliotecas especializadas y a través de
Internet, se contard con asesorias en el
tema que ayudaran a ampliar y mejorar la
metodologia aplicada.

Tratamiento de la Informacion

Como se cit6 anteriormente, se depurara
y estandarizard la base de datos como
primer paso.

Luego, se procedera a la aplicacién tanto
de técnicas estadisticas como
econométricas.

Las técnicas estadisticas, permitiran
realizar primeramente, un andlisis
exploratorio como un control de calidad
previo, luego se procederad a construir
algunos estadisticos y tabulados como
proceso descriptivo. Se utilizaran estas
técnicas como herramientas de mayor
utilidad al momento de interpretar los
resultados y el andlisis de la significacién
de los parametros y la confiabilidad de los
intervalos de confianza.

Las técnicas econométricas, nos
proporcionaran modelos que se aplicaran
en la investigacién con sus respectivos
tests que confirmaran la presencia o
ausencia de caracteristicas importantes de
las series en estudio y del cumplimiento
de los respectivos supuestos.

Cada una de estas técnicas estardn
apoyadas por un analisis grafico que
permitird al usuario, tener una idea mas
clara del propésito de esta investigacién y
de los resultados que se puedan obtener.
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VI. MEDICION, ANALISIS Y RESULTADOS

De acuerdo a los objetivos y a la
operacionalizacién de las hipdétesis a
contrastar, se presentard a continuaciéon el
andlisis de la modelizacién de las variables
con ambos modelos (ARIMA en primera
instancia y luego ARCH).?

6.1 AJUSTE DEL MODELO ARIMA A
LAS VARIABLES IPC Y
COTIZACION DEL DOLAR

6.1.1 Aplicacién a la variable: Inflacién
mensual: 1952 - 2001

El primer paso para cualquier analisis es el
analisis de la serie en su forma original, es
decir, como paso primero analizaremos el
grafico original de la serie. Veamos:

Como se puede observar en el gréfico
original de la serie, en los meses de las

décadas del 50 al 80, en un mismo afo
base’™, hubo una marcada esta-
cionariedad, es decir, no existieron
cambios significativos, pero es clara la
perturbacién que significd el cambio de
gobierno del 85 al 90, donde hubo una
hiperinflacién que "desestabilizé" la
economia para luego tornarse alin mas
constante en los Ultimos afos. Es
importante resaltar que estos datos hacen
que si no se ajusta un modelo adecuado
se tenderd a sobrestimar los parametros
y nos conllevard a conclusiones
erréneas.

Una vez analizado el gréfico de la serie
original, sigamos ahora si el esquema de
modelizaciéon propuesta por Box vy
Jenkins:

Grafico N°1

Inflacién mensual: 1952:2001
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9/ En esta seccién sélo se consideraran los cuadros y gréficos mds importantes, los demds podrian ser reproducidos por el lector.
10/Para ver cémo se ha procedido para estandarizar la base de datos a un mismo afio base, asi como una breve descripcién de la

variable, puede ver el Anexo II.
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a) Analisis de la estacionariedad

Figura N°1

Funcién de autocorrelacién: Inflacion mensual: 1952:2001
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Es de suma importancia en la aplicacién
de la teoria de Box y Jenkins, probar el
cumplimiento de los supuestos basicos
para modelizar una serie de tiempo, como
la estacionariedad (por lo menos en sentido
débil o amplio). Para su deteccién, existen
diversos instrumentos bdésicamente
estadisticos y gréaficos.

Entre las pruebas gréficas, contamos con
las funciones de autocorrelacion simple y
parcial (f.a.s. y f.a.p. respectivamente). La
figura 1, nos muestra una posible no
estacionariedad (debido a que la caida es
un tanto lenta en la f.a.s. en tanto que en
la f.a.p., existen varios valores de
autocorrelacién fuera de las bandas de
confianza). (Algunos autores proponen que
para contar con estacionariedad, el nimero
de autocorrelaciones que caen fuera de
las bandas no puede superar a 3). En todo
caso la decisién se tomaria después de
probar mediante la utilizacién de pruebas
estadisticas.

o Bies e A

ST ETTsasTe e

e T T

——mm— e —mmeEg -
]
5
£

En cuanto a las pruebas estadisticas, se
cuenta con el estadistico Q de Box y Pierce
y el Test de raices unitarias de Dickey y
Fuller aumentado.

Tal como se puede observar en la figura
2, el Test de Dickey y Fuller aumentado,
permite rechazar al 5% de nivel de
significancia, la hipdtesis nula de presencia
de raices unitarias, que nos conlleva a
concluir que la serie de la variacion
mensual del IPC (o inflacién) es
estacionaria.

Se demuestra que no existen problemas
de raices unitarias, pero, para un anélisis
maés detallado, es necesario distinguir las
raices unitarias de los quiebres
estructurales.”

11/Perron y Rappoport y Reichlin concordaban en la hipétesis
de que eventos como esta crisis inflacionaria se deben a
quiebres estructurales, que podria ser motivo de otro estudio
y probar para el caso de las variables peruanas.
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Figura N°2

Test de Dickey y Fuller Aumentado.
Inflacién mensual: 1952 - 2001

Una vez que ya contamos con una serie
de tiempo estacionaria podemos dar el
siguiente paso que es la identificacion del
modelo, la cual se presenta a continuacion:

b) Identificacion del modelo

Trabajando ya con la serie de variacion
mensual o inflacién y obteniendo las
funciones de autocorrelacién simple y
parcial, mostradas en el gréfico 1, se puede
observar el decaimiento lento, tanto en la
funcién de autocorrelacién simple como
en la parcial, lo que nos haria pensar en
un modelo mixto ARMA de primer orden
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o de algin orden mayor, (podria
considerarse hasta un orden maximo de

p=4y q=4).

De acuerdo con esto la fase de
identificacion culminaria con la eleccion
del mejor modelo, por tanto, cabria la
necesidad de probar todos los posibles
modelos mixtos, tipo ARMA(p,q).

12/Hasta ahora solo estamos tratando la estacionariedad en

media, la estacionariedad en varianza aun no ha sido tratada
en esta seccién.
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Cuadro N°1

Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARIMA
Inflacion mensual: 1952 - 2001

Modelo Parametros Coeficientes Significacion Estadisticos

R2 Ajust. 0.164427
AR(1) 0.970437 0.0000 SCReg 16.64616
SCE 165148.4
ARMA(1,1) AIC 8.465575
MA(1) -0.845188 0.0000 Schwarz 8.480269
D-W 1.898738
R2 Ajust. 0.166114
AR(1) 1.049218 0.0000 SCReg 16.64273
SCE 164526.3
ARMA(2,1) AR(2) -0.071749 0.1379 AIC 5466856
Schwarz 8.488906
MA(1) -0.873478 0.0000 D-W 2000057
R2 Ajust. 0.166137
AR(1) 0.975347 0.0000 SCReg 16.62911
SCE 164533.8
ARMA(1,2) MA(1) -0.800356 0.0000 Alc 3465191
Schwarz 8.487232
MA(2) -0.061820 0.1430 D-W 1998828
AR(1) -0.019688 0.5340 R2 Ajust. 0.162889
SCRe 16.67488

AR(2) 0.961664 0.0000 g Py
ARMAC.2) A st
MA(1) 0.1500065 0.0001 Schwarz 8501788
MA(2) -0.884246 0.0000 D-W 1.906395

El cuadro 1 muestra los resultados
obtenidos al modelar la serie para valores
de p=2 y q=2 (para valores mayores se
obtuvieron parametros no significativos).

Para elegir el mejor modelo, se han
propuesto otros criterios a partir del
enfoque Bayesiano, de los cuales los mas
utilizados son el criterio de Akaike (1974)
y el de Schwarz (1978), ambos se basan
en la eleccién del mejor modelo como el
que presenta menor varianza residual de
entre aquellos modelos con igual nimero
de parametros™ (entonces no habrian
problemas para nuestro caso)'.

Por tanto, por todo lo descrito
anteriormente, el modelo 6ptimo que se
ajusta al comportamiento de la serie seria
el proceso mixto de primer orden

30 -

ARMA(1,1), el cual no considera la
constante por no ser esta significante (se
esta considerando un nivel de confianza
del 95% aln cuando esta serie presenta
datos discordantes que ocultan o
sobrestiman al modelo).”> Ademas es este
modelo el que mejores ajustes presenta,
considerando criterios como el Test de
Durbin Watson, los errores y el grado de
ajuste.

13/Se debe tener en cuenta que este criterio es un tanto

desventajoso en el caso de procesos AR ya que fiende a la
sobreparametrizacién.

14/La principal diferencia entre estos dos criterios, es que el
criterio de Schwarz supone una mayor penalizacién a la
infroduccién de nuevos pardmetros, en ambos la utilidad se
manifiesta cuando se comparan los valores obtenidos en
modelos alternativos.

15/ Se probé para ordenes mayores de cada uno de los procesos
pero resultaron no significativos o con un valor de estadistico
AIC y Schwarz mayor a los que se presentan en el cuadro 1.
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¢) Estimacion del modelo identificado

Cuando se identificd el modelo incurrimos
necesariamente en la estimacién del
mismo, por lo que este paso ya esta dado

Centro de Investigacion y Desarrollo

y los resultados obtenidos con los cuales
se construyd el cuadro de resumen
anterior fueron obtenidos de las salidas
del paquete econométrico. Presentamos
la salida solo para el modelo &ptimo.

Figura N°3

Estimacion del modelo éptimo
Inflacién mensual: 1952 - 2001
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Por tanto, el modelo estimado seria:

INF, =0.97043MNF_, +0.845188 _,

d) Validacion del modelo

Como mencionamos en el marco tedrico,
todo modelo que tiene como objetivo
principal predecir el comportamiento futuro
de la serie de tiempo, debe ser validado.

Existen diferentes maneras de validar un
modelo, las mas conocidas son: los residuos
del modelo estimado tienen un
comportamiento aproximado al del ruido
blanco (es decir que su funcién de
autocorrelacion simple y parcial deben
presentar valores cercanos a cero), ademas
que su distribucion debe tender a una

normal, el modelo estimado es estacionario
o invertible, los coeficientes son
estadisticamente significativos y el grado de
bondad de ajuste es mayor comparado con
otros modelos. Aun méas importante y el que
nos permitird concluir que el modelo
ajustado es bueno, es probar su calidad o
bondad de ajuste mediante el calculo del
error al que se incurre si pronosticamos y
luego comparamos con los valores originales
en un periodo determinado.

Para nuestro modelo, a medida que fuimos
avanzando segln el esquema, hemos
podido notar que éste ha cumplido con casi
todos los supuestos, faltando verificar si los
residuos tienen un comportamiento aleatorio,
ademaés del cumplimiento de ciertas hipétesis
en las que se basan algunos Tests que
describiremos luego.
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Figura N°4

Funcién de autocorrelacién de los errores
Modelo ARMA(1,1)

Inflacién mensual 1952 - 2001
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Analizando la figura 4, se puede decir que
los residuos siguen un comportamiento
aleatorio, ya que los valores de las
correlaciones estan dentro de las bandas,
ademas los valores de significacion del
estadistico Q son mayores que el nivel de
significacién necesario para no rechazar la
hipétesis de que los errores siguen un
comportamiento ruido blanco.

Los gréficos 2 y 3 nos muestran que atn
cuando se ha elegido el modelo 6ptimo y
los residuos siguen un comportamiento

aleatorio, no se logra cumplir con el
supuesto de normalidad de los residuos.
El histograma nos muestra una distribucién
leptocurtica (con una curtosis mayor que
3), el estadistico de Jarque Bera tiene un
p - valor menor que el 0.05 de significancia
que rechaza la hipétesis de normalidad en
los residuos y por ultimo el grafico de
cuantiles nos muestra la ausencia de
normalidad al no tener un comportamiento
lineal como se espera cuando los residuos
siguen un comportamiento normal.

Grafico N°2

Histograma, Estadisticos y Prueba de Normalidad de los residuos
Inflacién mensual: 1952 - 2001

400
Series: Residuals
Sample 1952:03 2001:12
Observations 598
300
Mean 0.836041
Median 0.078291
Maximum 366.2088
200 4 Minimum -61.96174
Std. Dev. 16.61115
Skewness 17.99843
100 Kurtosis 395.8875
Jarque-Bera 3878437.
Probability 0.000000
0

50 0

50 100 150 200 250 300 350

16/ Estos resultados son vdlidos desde las bases de un modelo lineal.
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Grafico N°3
Gréfico de cuantiles para normalidad de los residuos
Inflacion mensual: 1952 - 2001
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la serie original mediante el error
cuadréatico medio, el error medio absoluto
entre otros.

Por ultimo, veamos los resultados que se
obtienen al ajustar el modelo en el
periodo 2001:01 - 2001:12, con el fin de
contrastar los resultados al compararlos con

Grafico N°4
Pronéstico con el modelo ARMA(1,1)
Inflacién mensual: 2001:01 - 2001:12
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Forecast sample: 2001:01 2001:
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Root Mean Squared Error
Mean Absolute Error

-20

-40
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Theil Inequality Coefficient
Bias Proportion
Variance Proportion
Covariance Proportion

0.334270
0.256489
210.7970
0.712701
0.368874
0.582280
0.048846
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La magnitud del error que se produce al
ajustar el modelo estimado es bastante
pequefa lo que sugeriria que esta captando
bien su comportamiento.

e) Prediccion con el modelo estimado

Ahora presentaremos el pronéstico para
la variacion porcentual del IPC un afo
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hacia delante, es decir para el periodo

2002:01 2002:6

La ecuacién de pronéstico es el siguiente:

INF, =0.97043TNF,, +0.845188, ,




Centro de Investigacion y Desarrollo

Grafico N°5

Prediccion con el modelo ajustado ARMA(1,1)
Enero 2002 - Junio 2002
(Método: Dinamico)

40
e [ — Forecast: INFLACIONF .
Actual: INFLACION Valores predecidos para la
20 Forecast sample: 2002:01 2002: Inflacion 2002:01 - 2002:06

-20 Variance Proportion

Included observations: 6

0 Mean Absolute Error
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-40
02:01 021‘02 02:\03 022‘04 02:‘05 02:06

— INFLACIONF - +2 S.E. ‘

Grafico N°5.1

Prediccion con el modelo ajustado ARMA(1,1)
Enero 2002 - Junio 2002
(Método: Estatico)
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Tal como se puede observar en los graficos
5y 5.1, el comportamiento de la
inflacién en los 6 primeros meses tiene
algunas ligeras bajas y subidas pero que
no se espera que haya un fenémeno
atipico, es decir, su comportamiento se
mantendra constante con respecto a los
altimos meses del 2001.

El error de prediccién en promedio al
aplicar el modelo ARIMA en la inflacion

Root Mean Squared Error 0.459948 Enero -0.02737
0.377247

Mean Abs. Percent Error 100.9822 Febrero -0.08826

Theil Inequality Coefficient ~ 0.893446 Marzo -0.07961

Bias Proportion 0.051800 Abril 0.00035
0.598214

Covariance Proportion  0.349986 Mayo 0.091729

Junio 0.095063

mensual produjo una magnitud para el
error dado por la raiz del cuadrado medio
del error de 0.45.%8

17/E Views 3.1 proporciona dos tipos de pronéstico, el dindmico
que es multi - periodos adelante y el estdtico que realiza
pronésticos un paso adelante.

18/Las predicciones se realizaron en los primeros 6 meses del
2002, que no fueron considerados para las fases de
identificacién, estimacién y validacién.
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6.1.2 Aplicacion a la variable Cotizacion diaria del délar:

1998 - 2001"

a) Analisis de la serie original

Grafico N°6

Cotizacién diaria del délar 1998 - 2001
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El grafico 6 nos muestra que, durante el
periodo de 1998 a 1999, el délar
experimenté una subida con respecto a la
moneda nacional, para luego tener un
comportamiento de alzas y bajas hasta que
a finales del ano 2000 present6 su mayor
alzallegando a 3.65 nuevos soles por ddlar,
en series de tiempo, este comportamiento
es propio de series que no tienen un
comportamiento estacionario en media y
un tanto en varianza (se puede notar una
clara tendencia), el cual seria necesario
pase por una prueba de estacionariedad
como primer paso.

La figura 5, nos presenta la funcién de
autocorrelacién simple y parcial para la

serie, en la cual se puede notar claramente
su comportamiento no estacionario ya que
ninguno de las autocorrelaciones caen
dentro de la banda y no existe alguna
caida, por tanto esto deberia verificarse
con la prueba de raices unitarias de Dickey
y Fuller®® que se presenta en la figura 6,
en la que se comprueba que la serie de
cotizaciéon del doélar no tiene un
comportamiento estacionario.

19/El andlisis ya no serd con detalle de cada uno de los

estadisticos como en el caso del IPC. En el Anexo II, se da
una breve resefia acerca de la variable.

20/En la prueba se incluyé la tendencia y el intercepto, en base
al andlisis de la serie.
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Figura N°5

Funcién de autocorrelacion
Cotizacién diaria del délar 1998 - 2001
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Figura N°6
Test de Dickey y Fuller Aumentado
Cotizacion diaria del délar 1998 - 2001
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De acuerdo a los resultados obtenidos diferencias?’, obteniendo los resultados
de ambas pruebas estadisticas y que se muestran a continuacién:

graficas, podemos plantear una
transformacién que es la de

21/Se realizé el proceso de modelizacién trasformando la serie
con logaritmos, pero no dio resultados positivos.
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Grafico N°7

Serie diferenciada (d=1)
Cotizacién diaria del délar 1998 - 2001
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En primera instancia el grafico de la serie
diferenciada (Ver grafico 7) nos muestra
un comportamiento estacionario en
media, (Que podria ser verificada al
observar la funcién de autocorrelacion
mostrada en la figura 7 y probada a través
del Test de Dickey y Fuller, mostrado en
la figura 8), pero que no podria decirse lo

1000

mismo para el caso de la varianza, esto se
debe a (1) la periodicidad de las
observaciones, (2) Las variaciones de las
cotizaciones, en algunos casos con
fluctuaciones mayores que en otras; esto
podria influenciar en la estabilidad de la
serie y en todo lo que implica su
estimacion y por tanto su prediccién.

Figura N°7

Funcién de autocorrelacion serie diferenciada (d=1)
Cotizacién diaria del dolar 1998 - 2001
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Figura N°8

Test de Dickey y Fuller Aumentado
Cotizacién diaria del délar 1998 - 2001 (d=1)
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b) Identificacion del modelo

Trabajando ya con la serie diferenciada y
observando el correlograma mostrado en la
figura 7, podemos identificar los siguientes

procesos: AR(1), MA(1) y ARMA(1,1),de
los cuales debe elegirse el mejor. Los
resultados se muestran a continuacion:

Cuadro N°2

Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARIMA.

Cotizacién diaria del délar 1998 - 2001

Modelo Paradmetros Coeficientes Significacién Estadisticos
R2 Ajust. 0.022974
C 0.000717 0.0095 SCReg 0.007406
AR(L) SCE 0.054688
AlC -6.970981
AR(1) 0.151571 0.0000 Schwarz -6.961157
D-W 1.989898
R2 Ajust. 0.024092
C 0.000718 0.0082 SCReg 0.007398
SCE 0.054626
MA(L) AIC -6.973119
MA(1) 0.159193 0.0000 Schwarz -6.963304
D-W 2.004063
R2 Ajust. 0.0024267
C 0.000718 0.0008 SCReg ‘ 0.007205
SCE | 0.054616
ARMA(1,1) AR(1) -0.088761 0.6516 AIC | 6.970303
Schwarz [ -6.955568
MA(1) 0.245852 0.1989 W | Loogs71
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Segun los resultados mostrados en el cuadro
2, podemos desechar la posibilidad de un
modelo mixto (sus coeficientes no son
significativos), concluyendo que la variable
cotizaciéon diaria del dolar en el periodo de
estudio, puede haber sido generado a través
de un proceso MA(1) (que aplicado a la serie
diferenciada seria: ARIMA(O,1,1)

c) Estimacion del modelo

Después de haber identificado el proceso
generador de la serie en estudio y de
acuerdo a los resultados del cuadro 2, éste
esta denotado por:

DCotizg =0.000718-0.159193,

para la serie en diferencias vy,

Centro de Investigacion y Desarrollo

Cotizg =
0.000718+Cotizg_, —0.1591%, _,,

para la serie original.

d) Validacion del modelo

Se puede observar en la funciéon de
autocorrelacion de la figura 9 que los
residuos caen dentro de la banda de
confianza, el estadistico Q nos muestra que
no existe evidencia para afirmar que exista
correlacién entre los errores, ademas sus
valores no son significativos al 95 % de
confianza (p- valores mayores que 0.05)

Figura N°9

Funcién de autocorrelaciéon de los residuos
Cotizacién diaria del délar (d=1)
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Grafico N°8

Histograma, estadisticos y prueba de normalidad de los residuos
Cotizacién diaria del délar (d=1) 1998 - 2001

400
Series: RESIDUOS
Sample 2 1001
Observations 1000

300
Mean -4.70E-08
Median -0.000256

200 | M_a)fimum 0.046821
Minimum -0.058901
Std. Dev. 0.007395
Skewness -0.367513

100 Kurtosis 10.24678
Jarque-Bera 2210.671
Probability 0.000000

0.l
-0.06

El histograma presentado en el gréafico 8,
nos muestra claramente que la distribucién
de los errores no sigue un comportamiento
normal (su distribucién es leptocurtica con
una curtosis mayor que 3), ademds el Test
de normalidad de Jarque Bera no nos da

evidencia para afirmar lo contrario, por otra
parte y para fortalecer esta afirmacion el
gréafico de distribucién mostrado en el
gréafico 9 dado su comportamiento no
lineal que los errores no son normales.?

Grafico N°9

Gréfico de cuantiles para normalidad de los residuos
Cotizacion diaria del délar (d=1)

4

Normal Quantile
o
)

-4

T T T T T
-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06

RESIDUOS

Lo que se muestra a continuacion, es el
prondstico para los retornos de la
cotizacién del délar para los ultimos dias

de Diciembre, para validarlo segln los
estadisticos que presente.

22/ Note que el gréfico de normalidad si bien no es completamente
lineal, tiene un comportamiento parecido, esto podria deberse
a los datos discordantes de la serie.
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Grafico N°10

Prondstico con el modelo ARIMA(O,1,1)
Cotizacién diaria del délar (Ultimos dias de Diciembre)

3.50
Forecast: RETORNVALID
3.48 Actual: COTIZACION
Forecast sample: 990 1001
3.46 Included observations: 12
344 : Root Mean Squared Error 0.009505
: Mean Absolute Error 0.007958
Mean Abs. Percent Error 0.231278
3.42] . Theil Inequality Coefficient 0.001384
Bias Proportion 0.700942
3.40{ Variance Proportion 0.299058
Covariance Proportion 0.000000
3.38]
3.3l

990 991 992 993 994 995 996 997 998 999 10001001

—— RETORNVALID---- +2S.E

El ajuste del modelo mostrado en el grafico
10, es bastante bueno, porque cuenta con
un error minimo. La proporcién de Bias
nos muestra que la media del pronéstico

original, al igual que la proporcién de
varianzas con respecto a la variacién.

e) Predicciéon con el modelo ajustado

est4 bastante cerca de la media de la serie

Grafico N°11

Prediccién con el modelo ARIMA(O,1,1)
Cotizacién diaria del délar. Enero 2002
(Método Dindmico)

3.55
Forecast: COTIZACIONF
Actual: COTIZACION
e Forecast sample: 1002 1024
3.504 P Included observations: 23
L Root Mean Squared Error 0.021137
- Mean Absolute Error 0.017849
3.454 Mean Abs. Percent Error 0.514922
Theil Inequality Coefficient 0.003063
Bias Proportion 0.703692
3.40. TS Variance Proportion 0.296308
N _ Covariance Proportion 0.000000
3.35

10021004 10061008101010121014 101610181020 10221024

—— COTIZACIONF ----+2 SE.

LAMODELIZACION DE VARIABLES MACRO ECONOMICAS PERUANAS. LOS ARCH COMO ALTERNATIVA A LOS ARIMA

a1



Centro de Investigacion y Desarrollo

Grafico N°11.5

Prediccién con el modelo ARIMA(O,1,1)
Cotizacién diaria del délar. Enero 2002
(Método Estéatico)

3.50
" Forecast: COTIZACIONFS
Actual: COTIZACION
BN I'|" Forecast sample: 1002 1024
3.48] Included observations: 23

Root Mean Squared Error 0.005981
Mean Absolute Error 0.004058
Mean Abs. Percent Error ~ 0.117152
Theil Inequality Coefficient 0.000865
Bias Proportion 0.050725
Variance Proportion 0.000547
Covariance Proportion 0.948728

3.44

342 . . .
100210041006100810101012101410161018102010221.024

—— COTIZACIONFS---+2 S E|

Valores predecidos para la
Cotizacion diaria del délar Enero
2002
02-01 3.44385|17-01 3.46076
03-01 3.44111 |18-01 3.45578
04-01 3.43981|21-01 3.45953
07-01 3.44236 |22-01 3.46066
08-01 3.44368 |23-01 3.46222
09-01 3.44638 |24-01 3.46079
10-01 3.45758 |25-01 3.46103
11-01 3.48020 |28-01 3.46332
14-01 3.47588 |29-01 3.46644
15-01 3.47019 |30-01 3.46544
16-01 3.45540 |31-01 3.47427

Tal como se puede apreciar en las figuras  El error de prediccion medida por la raiz
11y 11.5, la cotizacion del délar se del cuadrado medio del error es en
mantendra constante los primeros dias, promedio de 0.04.

para luego sufrir una ligera subida.
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6.2 AJUSTE DEL MODELO ARCH A
LAS VARIABLES [IPC Y

COTIZACION DEL DOLAR

6.2.1 Aplicacion a la variable: Inflacién
mensual: 1952 - 2001

Identificacion de los Hechos
Estilizados

6.2.1.1

Tal como se vio en el marco tedrico,
existe un conjunto de caracteristicas
peculiares en el comportamiento de
determinadas  variables macro
econ6micas, sobretodo las variables
financieras.
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Estas caracteristicas denominadas hechos
estilizados, son identificadas mediante
algunos gréaficos conocidos como el
histograma, la funcién de autocorrelacién y
el grafico de lineas, ademas de algunos
graficos no muy difundidos como el de
simetria y de varianzas recursivas.”

Se identificaran las siguientes: No
estacionariedad, Colas anchas, Asimetria,
Conglomerados de Volatilidad, Auto-
correlacion, ausencia de normalidad, ausencia
de independencia y ausencia de linealidad,
mediante los graficos y procedimientos segiin
la tabla de correspondencia que se presenta
a continuacién:

Cuadro N°3

Cuadro de correspondencia: Hechos estilizados - Grafico/procedimiento a utilizar

Gréfico Histograma Funcién de - .
: s Gréfico de Varianza
residuos de los autocorrelacion simetria Recursiva
cuadrados® residuos residuos cuadrado.
No estacionariedad X
Colas anchas™ X
Asimetria X
Conglomerados de X
volatilidad
Autocorrelacion %
No X
Normalidad
No
Independencia X X
No X
Linealidad
Heterocedasticidad X

En el caso de la inflaciéon, se tratardn
los residuos de acuerdo al primer
enfoque, es decir, se trataran con los
residuos del modelo ajustado
ARMA(1,1).

No detallaremos cada una de estas
caracteristicas, pero si las identificaremos
con una interpretacion concisa (primero se

mostraran los gréficos y luego un cuadro de
interpretaciones). Veamos:

22/Estos procedimientos serdn detallados en el anexo
metodolégico, con el dnimo de que el lector pueda reproducir
los resultados e implementarlos en posteriores andlisis. El
procedimiento de varianzas recursivas y otros Tests serdn
presentados para el estudio de la variable cotizacién diaria
del délar, por razones que luego daremos.

24/También se podria analizar el gréfico original.

25/ Se puede medir mediante un indice denominado: 'Indice de
colas".
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Figura N°10

Funcién de autocorrelacion de los residuos al cuadrado.
Inflacién mensual: 1952-2001
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Grafico N°12

Simetria: Inflacion 1952 — 2001
Gréfico de simetria (Inflacion 1952:2001)
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Interpretacion de los Hechos

Estilizados

En el caso de la serie Inflacibn mensual,
de acuerdo al grafico 2 que muestra el
histograma y el Test de normalidad de
Jarque Bera, podemos concluir que esta
serie no es normal, teniendo en cuenta

Grafico N°13

Residuos al cuadrado
Inflacién 1952:2001

140000
120000 |
100000 |
80000
60000 -|
40000 |
20000

ol

55 60 65 70 75 80 85 90 95 00

que este comportamiento estaba

fuertemente influenciado por los valores
discordantes del periodo 1986 - 1991.

Una consecuencia de la no - normalidad
es que si no cumple con este supuesto su
distribucidn tenderd a tener colas anchas,
como puede apreciarse en el histograma.
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El grafico de simetria (Ver grafico 12) nos
muestra claramente un comportamiento
asimétrico en la distribucién, que como
se detalla en el anexo metodolégico tiene
un comportamiento no esperado, es decir,
los puntos (ui, vi) no estan sobre una linea
recta que pasa por el origen.

Los conglomerados de volatilidad (Ver
grafico 13) no son visibles a primera vista,
solo en los casos del periodo donde existid
hiperinflacion, este grafico no es mas que
un reflejo del grafico de la serie original
de residuos.

Si observamos la figura 10 la cual nos
muestra la funcién de autocorrelacién de
los residuos al cuadrado, nos muestra
claramente que éstos no estan
autocorrelacionados y esto solo nos podia
indicar una cosa: el modelo ajustado esté
dando resultados satisfactorios.

Esta afirmacién corrobora que la variable
en estudio podria tratarse con resultados
favorables mediante la aplicacion de algln
modelo lineal.

Por ultimo, al no confirmar un
comportamiento normal, estamos
rechazando la hipétesis de independencia
en los residuos del modelo ajustado. Esto
podria resultar contradictorio con la
afirmacién anterior donde probamos que
los residuos no estan correlacionados, pero
es importante tener en cuenta que desde
el rigor estadistico, independencia es una
idea general que engloba la no -
correlacion.
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6.2.1.2 Aplicacion del modelo ARCH

Como se vio, esta variable presenta
algunos hechos estilizados, motivo para
pensar en la aplicacién de un modelo no
lineal, pero habria que probar su
suficiencia ya que la teoria nos presenta
un ARCH desde su primer enfoque,
aplicado a los errores de estimacion, es
decir que éste serd necesario (cuando el
objetivo principal es la prediccién), si es
que los errores presentan
heterocedasticidad (la varianza de los
errores no es constante en el tiempo), por
tanto, el primer paso es probar la no
estacionariedad en varianza de los residuos
obtenidos al ajustar la serie mediante un
modelo ARMA(1,1).

La figura 11, nos presenta los resultados
del Test LM ARCH, donde la hipétesis nula
plantea la no presencia de
heterocedasticidad en los residuales.
Estos resultados no nos muestran
evidencia de rechazar la hipétesis nula,
por tanto esto me podria dar la idea de la
innecesariedad de aplicar de modelos no
lineales, en caso de que como dijimos el
objetivo fuera predecir, pero por un aporte
que haremos més adelante? es necesario
aplicar el modelo ARCH. Podria darse el
caso de que los resultados mejoren aun
més o que se obtenga un modelo muy
por debajo de las expectativas.

26/ Ademés es necesario para probar nuestras hipétesis planteadas
en las primeras secciones

LAMODELIZACION DE VARIABLES MACRO ECONOMICAS PERUANAS. LOS ARCH COMO ALTERNATIVAALOS ARIMA - 45



Centro de Investigacion y Desarrollo

Figura N°11

Test LM ARCH de Homocedasticidad
Residuos del modelo ajustado
ARMA(1,1)

Inflacién mensual: 1952 - 2001
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La modelizacion ARCH, sigue un esquema
similar que en el caso de los ARIMA, es
decir que irda desde una identificacién del

modelo 6ptimo, su estimacién, su validacion
y por Ultimo su prediccion.

a) ldentificacion del modelo

Para la identificacion del orden del modelo
autoregresivo condicional, necesitamos
contar con la funcién de autocorrelacion pero
de los residuos al cuadrado, ya que como
se menciond en el marco tedrico, ha sido
probado que los residuos al cuadrado de un
modelo ARCH/GARCH tienen un
comportamiento propio de los ARIMA, por
tanto la identificacion del orden se basara
en los resultados que muestra el
correlograma.

La figura 10 nos permite observar que
cuando el nivel de confianza disminuye, los
errores podrian seguir un comportamiento
mixto de primer orden, es decir debemos
elegir el mejor entre un grupo de modelos:
ARMA(1,1) con ecuaciones de varianza
ARCH(1) y GARCH(1,1).

Cuadro N°4

Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARCH a los residuos.
Inflaciéon mensual 1952:2001

Modelo Parametros Coeficientes Significacién Estadisticos
AR(1) 0.953052 0.0000 R2 Ajust. -0.517926
MA (1) 0.124264 0.0000 SC. Reg 22.43608
ARMA(1,1) Ecuacién de varianza SCE 299006.5
ARCH(1) AIC 4.695477
C 2.369672 0.0000 Schwarz 4.724866
ARCH (1) 3.114776 0.0000 D-W 3.054299
AR (1) 0.871937 0.0000 R2 Ajust. -1.418489
MA(1) 0.500161 0.0000
Ecuacion de varianza SC. Reg. 28.32004
MA(1)
GARCH(1,1) C 21.52482 0.0000 SCE 475600.6
ARCH (1) 1.712056 0.0000 AlC 5.767966
GARCH (1) -0.19406 0.0000 Schwarz 5.804702
D-W

De los resultados obtenidos (Ver cuadro 4),
y segun los criterios de Schwarz y el AIC,
ademas de la marcada diferencia en cuanto

a la suma de los cuadrados de los residuos,
el modelo elegido para modelar la varianza
de los residuos es: ARCH(1).
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b) Estimacion del modelo
El modelo estimado es el siguiente:

INF, =0.953052NF,_, - 0.124264&, , + [,
(Proceso Mixto de primer orden: ARMA(1,1))

o, ”=2369672+3.114776,

(Ecuacion de Vza. error Proceso ARCH(1)
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¢) Validacion del modelo

Un modelo vélido serd aquel que en primera,
cumpla los supuestos y que sea el que mejor
se ajuste entre todos los modelos posibles.

El comportamiento de sus residuos, los Test
para probar los supuestos, son los aspectos
que se tendran que analizar, ademas del
prondstico de los ultimos afios que al
comparar con la serie original nos
proporcionara una magnitud del error, el cual
deberd ser analizado.

Figura N°12

Funcién de autocorrelacion de los residuos
Modelo ajustado: ARMA(1,1)ARCH(1)
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Grafico N°14

Histograma, Estadisticos y prueba de Normalidad: Residuos
Modelo ajustado: ARMA(1,1) ARCH(1)

250
Series: Standardized Residuals
Sample 1952:03 2001:12
2004 Observations 598
Mean 0.182331
1504 Median 0.030352
Maximum 8.927654
Minimum -2.811482
100. Std. Dev. 0.987004
Skewness 4.400708
Kurtosis 31.44393
504
Jarque-Bera 22089.17
Probability 0.000000
0.l
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Los resultados que se muestran, nos indican
que los residuos siguen un comportamiento
aleatorio, en sus primeros valores?” (Ver
figura 12), pero el supuesto de normalidad
(El Test de Jarque Bera es rechazado). Ver
grafico 14 aun no puede ser probado y es
que los valores discordantes aun estan
influenciando en las estimaciones.

¢Y qué pasé con el supuesto de
homocedasticidad de los residuos?

La figura 13 muestra que el modelo
ARCH aplicado con el objetivo de
modelar la varianza de los residuos, ha
tenido éxito, ya que se ha eliminado casi
en su totalidad el efecto de correlacién
entre los residuos. (Como en todos los
casos, el valor de la autocorrelacion 25,
que representa a los periodos de
hiperinflacion presenta un valor de
significacion més alto que los demas, pero
que no es significativo).

Figura N°13

Funcién de autocorrelacion de los residuos al cuadrado.
Modelo ajustado: ARMA(1,1) ARCH(1)
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27/ Cuando se realiza un andlisis de la correlacién de los residuos, se espera un comportamiento ruido blanco en toda su estructura,
pero se considera condicién necesaria y suficiente la no-correlacién de los primeros valores de la autocorrelacién de los residuos

(en caso de no presentar estacionalidad)
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Ademas veamos qué error se esta
cometiendo al aplicar este modelo, al
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pronosticar la serie original para el dltimo
ano: 2001.

Grafico N°15

Prondstico con el modelo estimado ARMA(1,1) ARCH(1)
Enero 2001: Diciembre 2001
Inflacién mensual
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Forecast: VALIDARCH

Actual: INFLAC

Forecast sample: 2001:01 2001:
Included observations: 12

Root Mean Squared Erro0.297638
Mean Absolute Error ~ 0.224173
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-3000
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—— Forecast of Variance
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Al aplicar un modelo no lineal, tal
como lo sugirieron las demas
pruebas de validacién y ahora nos
muestra el grafico 15, el error al que
se incurre es minimo, lo que validaria
los resultados que se obtengan
cuando se dé el siguiente paso que
es la prediccion. En cuanto al valor
medio de la inflacién, nos indica que
seguird un curso constante, en tanto
que la varianza tiende a un
crecimiento.

o111

d) Prediccion con el modelo ajustado.

Como en el caso de los prondsticos realizados
para validar el modelo ajustado, haremos uso
de la serie original de la variacién porcentual del
IPC, pero ahora lo haremos con un afio adelante.
El gréfico 16 y el cuadro adjunto nos muestran
casi el mismo comportamiento de los anos
anteriores, lo que resulta obvio por el
comportamiento que ha tenido esta variable en
estos Ultimos afos, por tanto, las predicciones
que se hagan se encontraran alrededor de un
valor promedio.

LAMODELIZACION DE VARIABLES MACRO ECONOMICAS PERUANAS. LOS ARCH COMO ALTERNATIVAALOS ARIMA - 49



Centro de Investigacion y Desarrollo

Grafico N°16

Prediccién con el modelo ajustado: ARMA(1,1) ARCH(1)
Inflaciéon mensual: Enero - Junio 2002

Forecast: INFLACIONF1
Actual: INFLACION

. Forecast sample: 2002:01 2002:
50 o Included observations: 6

Root Mean Squared Error 0.448341
Mean Absolute Error 0.365914

0 Mean Abs. Percent Error 89.05733
Theil Inequality Coefficient 0.953671
- Bias Proportion 0.086628
50 T R Variance Proportion 0.906153
N Covariance Proportion 0.007219

-100

2002:01 200202 2002:03 2002:04 2002:05

—— INFLACIONF1 ----+2S.E.
Hee Valores predecidos
12004 para la Inflacién
1000 2002:01 - 2002:06
800 Enero -0.03217
600 Febrero -0.55621
400. Marzo 0.02602
200 Abril 0.57852
. Mayo 0.71455
2002:01 2002:02 2002:03 2002:04 2002:05 2002:06 JUniO 006203

—— Forecast of Variance

La prediccion mediante el método  medio del error es de 0.44. (La prediccion
dindmico proporciondé una estructura  por el método estdtico no ha sido
similar a la que se obtuvo cuando se ajusté  considerada por presentar resultados
el modelo ARIMA. La raiz del cuadrado  parecidos al que se esta considerando)
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6.2.2 Aplicacion del Modelo ARCH a
la variable Cotizacién diaria del
doélar 1998 - 2001

Identificacion de los Hechos
Estilizados

6.2.2.1

Al igual que en el caso del IPC, para la
variable Cotizacién diaria del délar se

Centro de Investigacion y Desarrollo

analizaran la presencia de los hechos
estilizados, que segln la teoria son mas
frecuentes o aun mas, son caracteristicas
propias de las variables financieras, la
presencia de éstas es condicion necesaria
para plantear el problema de necesidad
de aplicacién de modelos no lineales que
logren capturar estos fenémenos.

Grafico N°17
Serie de Retornos al cuadrado
Cotizacién diaria del délar: 1998 - 2001
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Figura N°14

Funcién de autocorrelaciéon: Retornos cuadrados
Cotizacién diaria del délar: 1998 - 2001
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Grafico N°18

Histograma, Estadisticos y Prueba de Normalidad
Serie de Retornos: Cotizacion diaria del ddlar.

300
Series: RETORNCOTIZAC
Sample 1 1001

250 Observations 1001

200 | Mean 0.000235
Median 0.000144

150 | M_a>-<imum 0.015057
Minimum -0.015976
Std. Dev. 0.002264

100 | Skewness  -0.030504
Kurtosis 9.297318

504 Jarque-Bera 1654.150
Probability 0.000000
0l

-0.015 -0.010 -0.005 0.000 0.005 0.010 0.015

Grafico N°19

Prueba de estacionariedad: Varianzas Recursivas
Serie de Retornos: Cotizacién diaria del dolar

Varianza Recursiva
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Grafico N°20

Simetria
Serie de Retornos: Cotizacion diaria del dolar

Gréfico de simetria
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Interpretacion de los Hechos Estilizados

El grafico 17 nos presenta la serie de
retornos al cuadrado, en el cual se puede
apreciar que los retornos grandes tienen
una mayor probabilidad de estar
acompanados de retornos de la misma
magnitud, mientras que los retornos
pequefos estan seguidos de retornos
también pequefios, a esto se denomina
conglomerados de volatilidad.

La figura 14 nos muestra la funcién de
autocorrelacién de los residuos al cuadrado,
que presenta un comportamiento diferente
al ruido blanco, por tanto podriamos
asegurar que no se estd cumpliendo con
la condicién de no - correlacién.

De acuerdo al grafico 18 que nos muestra
el histograma y el Test de Jarque y Bera
para normalidad, se puede concluir que los
retornos de la Cotizacién diaria del dolar
no siguen una distribuciéon normal, por tanto
es posible distinguir la presencia de las
colas anchas en una distribucion
leptocurtica, ademés no cumpliendo el

.01 2

supuesto de normalidad, no se podra
cumplir con el supuesto de independencia.

El gréfico de simetria mostrado en el gréfico
20, nos muestra un comportamiento
ligeramente asimétrico, debido a que
presentan un comportamiento un tanto
lineal pero no pasan sobre el origen.

El grafico 19 nos muestra el andlisis de la
estacionariedad mediante un proceso aun
no muy difundido denominado varianzas
recursivas, donde se espera que las
varianzas condicionales converjan a una
constante. Por tanto tal como se puede
apreciar en la figura, la varianza esta
convergiendo a 0.00006 y por tanto se
puede decir que estos datos estan listos
para ser tratados.?

28/ Es importante sefialar que los refornos en un primer momento
no fueron estacionarios en media de acuerdo al andlisis
previo con ARIMA, por lo que se hizo un tratamiento de
diferenciacién antes de realizar cualquier ofro estudio.
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6.2.2.2 Aplicaciéon del modelo ARCH

Una vez identificado los hechos estilizados
en la cotizacién diaria del délar, podemos
decir que contamos con las condiciones
necesarias para continuar con el proceso
de modelizacién de la variable.

El esquema es el mismo que se ha
estado presentando para todos los
casos: ldentificacion - Prediccién.

a) ldentificacién del modelo

Cuadro N°5

Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARCH
Serie de Retornos: Cotizacion diaria del délar: 1998 - 2001

Modelo Parametros Coeficientes Significacion Estadisticos
R 2 Ajust. -0.010738
C 3.41E-06 0.0000 SC Reg. 0.002278
SCE 0.005182
ARCH (1) AlIC -9.415187
ARCH(1) 0.171555 0.0000 Schwarz -9.408379
D-w 1.68410
R 2 Ajust. -0.010738
C 2.63 E-06 0.8792
SC Reg. 0.002279
SCE 0.005182
GARCH (1,1) ARCH (1) 0.150012 0.0573 AlC 9244815
Schwarz -9.230103
GARCH (1) 0.600012 0.0020 D—_w 1684072
c 3.50 E — 06 0.0000 R 2 Ajust. -0.010738
) B ) SC Reg. 0.002279
SCE 0.005182
ARCH (2) ARCH (1) 0.150000 0.0000 AlC 9.445696
Schwarz -9.430984
ARCH (2) 0.050000 0.0010 D—_w 1684072
R 2 Ajust. -0.010738
C 7.58 E - 07 0.6991 SC Reg. 0.002280
ARCH (1) 0.133351 0.0992 SCE 0.005182
GARCH (1.2) ARCH (2) 0.044462 0.6538 AlC -9.513842
Schwarz -9.494227
GARCH (1) 0.533351 0.0090 D—w 1684072

b) Estimacion del modelo

De acuerdo a los resultados obtenidos, el
modelo éptimo que se consideraria mejor
simula el comportamiento del proceso es
un ARCH de segundo orden ARCH(2) (Los
modelos de orden superior no se eligieron
porque aunque tuvieron resultados
significativos, los estadisticos que se
obtuvieron fueron similares y ademas es
importante tener en cuenta la parsimonia)
Entonces, el modelo sera:

R:otiz(;‘ = hllzt * t‘:t ' donde

h = 2.63E - 06+ 0.150(R,,* + 0.050(R;->*

Podemos destacar ademas con estos
resultados, la condicién para
estacionariedad que dice que se
cumplird con este supuesto, si se
cumple que los coeficientes del
modelo estimado suman una cantidad
menor que uno. Por tanto, podemos
decir que se esta cumpliendo con el
supuesto.
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¢) Validacion del modelo

Como en todos los casos anteriores, la
adecuacidad o validez del modelo ajustado
se basard en los resultados que se obtengan

Centro de Investigacion y Desarrollo

de la funcién de correlacion de los residuos
y de los residuos al cuadrado con el Test
ARCH para heterocedasticidad, asi como la
normalidad de los residuos y del pronéstico,
comparando con la serie original.

Figura N°15

Funcién de autocorrelacion de los residuos
Modelo ajustado: ARCH(2). Cotizacién diaria del délar 1998 - 2001
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Grafico N°21

Histograma, Estadisticos y prueba de Normalidad
Residuos del modelo ARCH(2)

300
Series: Standardized Residuals
Sample 1 1001
250 Observations 1001
200 Mean 0.047706
Median -0.004836
Maximum 7.487213
1504 Minimum -8.139341
Std. Dev. 1.041534
1004 Skewness -0.001480
Kurtosis 10.26022
504 Jarque-Bera 2198.477
Probability 0.000000
0.

LAMODELIZACION DE VARIABLES MACRO ECONOMICAS PERUANAS. LOS ARCH COMO ALTERNATIVA A LOS ARIMA

55



Centro de Investigacion y Desarrollo

Es claramente verificable que los residuos
del modelo pueden considerarse
aleatorios, segln el estadistico Q (Ver
figura 15), pero aln no se ha podido
sustraer el efecto de los puntos
discordantes, porque aun los residuos no
pueden cumplir con los supuestos de
normalidad (Ver gréafico 20), donde su
distribucién sigue siendo leptocurtica y el

Test de Jarque Bera nos muestra que no
existe evidencia para no rechazar la
hipotesis de normalidad.

La pregunta es: y équé habra pasado con
el supuesto de homocedasticidad en los

residuos?

La figura 16 nos mostrara la respuesta.

Figura N°16

Test ARCH para Homocedasticidad.
Modelo ARCH(2).
Serie de retornos: Cotizacién Diario del Dolar
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Tieit Evjuiatio
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Method: Lassd Sgearas
Dala: DROA0D Tisa PO 54
Sampleadesied): 3 1001
Irechided obsematizns: 993 abar sdpisting enopoinis
wanable -oaiiciant =, Errar I-=ialislic Frab
I 10340 Dndn Sy Q0o
FT0_RESDA2E1) OGNS 0036 QERmEa) 04119
ST0_RESCP2EH D0Fa D036 QBT 06435
F-grquared ODOES  Mean depengenl war 1 DEFTRI
Exjuited F-aguind DA 50 dependanl v 3 G50
S E ol g IAEIET  Ekakie itfe crlams SRR E]
Sum sauiaisd s 10883 54 Schéaaip crilsais 5 JBTTE
Ly Bhalibaed 2010 406  F.alsdislic 0 536060
Durbin-Whation s2al 200470 Piroli[F-slatsta) 0 525H7

Este Test nos confirma que al ajustar la
serie de Cotizacién diaria del délar se ha
eliminado el efecto de heterocedastidad
en los residuos (El Test de no - presencia
de heterocedastidad no ha sido
rechazado).

Y ahora observamos los resultados de esta
Ultima prueba pero de rigor, que es el de

validacién mediante la capacidad de ajuste
del modelo, medido a través del error. Se
utilizaran los dltimos datos de la serie.

29/El lector puede comprobar que al aplicar el modelo de
media mévil MA(1) se rechazé la hipdtesis de ausencia de
heterocedasticidad en los residuos (Se obtuvo una significacién
de 0.00002).
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Grafico N°22

Pronéstico de los retornos.
Cotizacién diaria del délar. Ultimos dias de Diciembre
Modelo ajustado: ARCH (2)

0.006
0.004] __oommmmmm e
Forecast: RETORNCOTIF
0.0024 Actual: RETORNCOTIZAC
Forecast sample: 990 1001
0.000 Included observations: 12
0.002 Root Mean Squared Error 0.000945
A Mean Absolute Error 0.000763
Mean Abs. Percent Error 91.66667
-0.004 - Theil Inequality Coefficient 1.000000
Bias Proportion 0.102905
0.006 Variance Proportion 0.897095
e Covariance Proportion 0.000000

990 991 992 993 994 995 996 997 998 999 10001001

—— RETORNCOTIF ----+2S.E.

0.0000044.

0.0000042 |

0.0000040

0.0000038

0.0000036

0.0000034.

990 991 9é2 9193 994 995 9é6 997 998 959 10001001

—— Forecast of Variance

El grafico 22 nos muestra la magnitud del
error al que se incurre cuando se ajusto el
modelo ARCH(2), el cual es bastante
satisfactorio, que nos dara luz verde para
dar el siguiente paso que es la prediccién.

d) Predicciéon con el modelo ajustado.

Tal como se pudo observar en el gréfico
22, en el que el objetivo fue la validacion
del modelo, la media de la serie de
retornos de cotizacion del dolar, estan

sobre la linea cero, y la varianza
converge a un valor también cero. Pero
la interpretacion estaria de acuerdo al
significado de los retornos, es decir la
cémo ha sido la evolucion de la
cotizacion del délar en el periodo de
estudio y cémo sera en un futuro corto
plazo.

Si es que se requeriria un pronostico al
valor real de la cotizacién, entonces seria
necesaria la transformacién inversa.
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Grafico N°23

Prediccion de la serie de retornos
Cotizacién diaria del délar
Primeros dias de Enero 2002
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El modelo ajustado a esta serie nos
proporciona resultados con un error
bastante pequefio y una estructura de
comportamiento volatil. La raiz del
cuadrado medio del error es
aproximadamente de 0.001.

Segln los resultados que se han ido
obteniendo, surge una inquietud, y es
que si el modelo autoregresivo pudo
recoger buenos resultados en la parte
deterministica pero los residuos
presentaban aun los efectos de la
heterocedasticidad y por otro lado al

Root Mean Squared Error 0.001804
Mean Absolute Error 0.001150
Mean Abs. Percent Error 137.4339
Theil Inequality Coefficient  0.704370
Bias Proportion 0.025181
Variance Proportion 0.974819
Covariance Proportion ~ 0.000000

Valores predecidos para los retornos
Cotizacion diaria del délar Enero 2002
02-01 0.00073 J17-01 0.000723
03-01 -0.00581 |18-01 -0.001010
04-01 -0.00436 |21-01 0.000723
07-01 0.00058 J22-01 0.000434
08-01 0.00044 ]23-01 0.000433
09-01 0.00073 J24-01 -0.002890
10-01 0.00290 J25-01 0.000000
11-01 0.00605 J28-01 0.000578
14-01 -0.00014 |29-01 0.000866
15-01 -0.00158 |30-01 -0.000144
16-01 |-0.003897]31-01 0.002162
ajustar un modelo autoregresivo

condicional se obtuvo un modelo adn
bueno pero que eliminaba el efecto de la
heterocedastidad, éno se esperaria un
modelo que supere los resultados
obtenidos con ambos, al aplicar un modelo
bajo el primer enfoque, como se aplico
en el caso del IPC?. Hagamos la prueba.

Al realizar el ya conocido proceso para
alcanzar el modelo 6ptimo, se obtuvo que
el modelo que mejor resultados
proporcionaba era: MA(1) GARCH (1,1),
con los siguientes parametros y estadisticos:
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Cuadro N°6
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Resultados obtenidos con el modelo MA(1) GARCH (1,1)

MA (1) [0.149026 [ 0.0000 R2 Ajust. 0.014048
Ecuacion de varianza SC. Reg. 0.014048
MA(1) C 2.53 E-06 0.0000 SCE 0.055023
GARCH(1,1) [ARCH (1) [0.252666 0.0000 AIC -7.254080
Schwarz -7.234449
GARCH (1) 0.736382 0.0000 D-W 1969928
Los residuos tuvieron las siguientes caracteristicas:
Figura N°17
Funcién de Autocorrelacion de los residuos
Modelo ajustado: MA (1) GARCH (1,1)
Serie de retornos. Cotizacion diaria del dolar
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Figura N°18
Funcién de autocorrelacién de los residuos cuadrados
Modelo ajustado MA (1) GARCH (1,1)
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Tanto la funcién de autocorrelacién de los
retornos y los retornos al cuadrado, nos estan
mostrando que el modelo esta ajustando
bien 'y que el problema de
heterocedasticidad que antes existia (Y que

ARIMA no recogia) esté casi eliminado en
su totalidad. (Ver figura 16, donde se
presenta el Test ARCH de
heterocedasticidad el cual no puede ser
rechazado).

Grafico N°24

Histograma estadisticos y prueba de normalidad de los residuos
Modelo ajustado: MA (1) GARCH (1,1)
Cotizacion diaria del délar

2004

150

1004

50
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El Test de normalidad nos muestra que aln
no se ha podido obtener residuos que sigan
una distribucién normal (El Test de Jarque
Bera aun sigue siendo rechazado), pero esta

Series: Standardized Residuals
Sample 2 1001
Observations 1000

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

0.103371
0.064517
7.458535
-8.376843
0.998330
0.058614
12.20747

Jarque-Bera
Probability

3532.970
0.000000

6

deficiencia es controlada con las
caracteristicas de los residuos presentadas
en las figuras anteriores.

Figura N°19

Test ARCH de Homocedasticidad
Modelo ajustado: MA (1) GARCH (1,1)
Serie de retornos: Cotizacién diaria del délar

Prondstico para validacion

El prondstico con el objetivo de validacion
del modelo, nos "arrojé" un valor de 0.0095
para el error (que es de utilidad cuando el
requerimiento es la comparacién de este valor

con los obtenidos en la aplicacion de otros
modelos, ya que su valor depende de los datos
originales y en este caso se estd obteniendo
un valor pequeno porque los retornos tienen
valores pequefos)
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DISCUSION

7.1  COMPARACION DE LOS
RESULTADOS OBTENIDOS AL
APLICAR AMBOS MODELOS

En la seccién anterior, se aplic6 ambos
modelos a cada una de las variables que
se esta estudiando, siguiendo un esquema
planteado al hacer la operacionalizacién
de las hipotesis planteadas, obteniendo
resultados que nos permiten entrar en
discusién, basados en la teoria de la
modelizacién de series econémicas y en
la teoria de optimizacién.

En primera instancia, con respecto a la
variable: Variaciéon porcentual mensual o
inflacion mensual, su evolucién en los afios
1952 a 2001, presenta una clara
diferenciacién entre periodos, es decir
hubo un comportamiento entre los
ultimos afos de los 80 y los primeros de
los 90, muy diferente a los que les
antecedieron y les sucedieron, es decir, si
se "obviara" el periodo de hiperinflacion
del estudio se podria considerar que casi
en todo el periodo no se sufrié cambios
significativos, pero como todo fenémeno
de este tipo, éste tuvo que ser estudiado.
En este caso se tratd a la serie en forma
conjunta, teniendo en cuenta que cuando
se presenta estos casos hay que tener
mucho cuidado con los resultados que se
obtengan ya que todos estos estan
influenciados por los datos extremos que
representan al fendmeno atipico, como
es la sobreparametrizacion o el que no se
cumplan los supuestos necesarios para
validar un modelo, esto pudo comprobarse

cuando se analiz6 la estacionariedad que
por el lado de la funcién de autocorrelacion
nos indicaba que habria que transformar
la serie de inflacidon pero la prueba de
raices unitarias no nos confirmé esta
sospecha.

Cuando se aplico los modelos ARIMA,
éstos resultaron buenos en el sentido que
los errores fueron bastante pequefios,
cumpliendo con supuestos, a excepcion
de la normalidad pues su distribucién
presentaba un coeficiente de curtosis alto,
debido légicamente a los valores altos de
los que se habl6 anteriormente, pero en
general se puede considerar que este
modelo se ajusta bien ya que los residuos
son aleatorios y casi consideran toda la
informacién posible.

En cuanto a la presencia de los
denominados hechos estilizados, éstos se
presentaron en muy pocos de sus casos lo
que nos hizo pensar que los resultados no
serfan buenos, en primera porque ya se
habia probado que los residuos no
presentaban correlacién y por tanto la
metodologia ARCH no seria necesaria. Sin
embargo por cuestiones que se explicaron
en su momento, basados en la necesidad
de cumplir o verificar las hipotesis
planteadas y un aporte que se hace en la
siguiente seccion se quiso modelar la
inflacién mediante la utilizacién de estos
modelos no lineales desde un primer
enfoque. Los resultados obtenidos
confirmaron nuestra sospecha: si bien los
resultados no fueron totalmente
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inadecuados, éstos no superaron los
anteriores y aun mas los errores ya no
lograban cumplir con el supuesto de
independencia entre ellos. (Ademaés si se
comparan los errores, los obtenidos con
los ARIMA son ligeramente menores que
los que se obtuvieron con los ARCH). Pero
su utilidad como medida de incertidumbre
hace de los modelos ARCH/GARCH un
instrumento de mucha utilidad ya que
aunque se haya probado su bajo poder
predictivo en las variables macro
econémicas peruanas, posee una ventaja
que los ARIMA no presenta y es que este
ltimo no considera la modelizacién de la
varianza.

Este resultado se debe l6gicamente a que
aunque hubo un periodo de
hiperinflacion, éste no influyé en la
variacién de la inflacién, es decir, las
caracteristicas que presentaba esta variable
nos sugirieron que un modelo podria ser
utilizado sin mayores complicaciones y se
lograrian buenos resultados, y porque la
misma economia peruana se encontrd
siempre en un estado de recesion sin
cambios a corto plazo, contrariamente a
otras economias donde los cambios se
presentan con mas frecuencia.

En cuanto a la variable cotizacion diaria
del délar, ésta debido principalmente a
su periodo presentd variaciones en estos
tres dltimos afos, en la que se observé
caidas y subidas en periodos especificos.

Cuando se modelizé la cotizaciéon con el
modelo ARIMA, se obtuvieron resultados
que podrian ser considerados buenos por
la magnitud de los errores a los que se
incurrieron, pero cuando se hizo la
validacion del modelo mediante la
verificaciéon de los supuestos encontramos
que los residuos estaban correlacionados

y esto nos indicaba que aun existia
informacién que no se habia logrado captar
por este modelo, que dicho sea de paso
habia sido elegido de entre un grupo de
posibles modelos basandonos en criterios
relacionados a la bondad de ajuste.

Pero este defecto se debia a que por la
misma desventaja que mencionamos
anteriormente en caso de la inflacién, el
ARIMA no lograba captar las variaciones,
que en un principio se trat6 de cubrir
mediante la transformacién en logaritmos,
sin resultados positivos, ademas el
comportamiento de los residuos al
cuadrado era especial, no se cumplia con
el supuesto de estacionariedad vy
presentaban otras caracteristicas como las
colas anchas, la asimetria y los
conglomerados de volatilidad ya que se
podia observar que al momento de
decretarse las alzas en el tipo de cambio,
éstas tenian un efecto escalado en los
siguientes dias, al igual que en los periodos
donde el tipo de cambio caia.

Este comportamiento, como se comenté
en el desarrollo del marco teérico, fue el
que llevé a Engle proponer el modelo
ARCH para captar este tipo de
caracteristicas.

Al aplicar los ARCH, se obtuvieron
mejores resultados, en el sentido de que
por un lado se obtuvo un error menor al
que se obtuvo con los ARIMA, los ARCH
lograron captar el comportamiento de la
varianza que el modelo ARIMA no pudo,
obteniéndose errores aleatorios y ademas
incorrelacionados y con una magnitud
mucho menor a los que se obtuvo al
aplicar el modelo ARIMA.

Ademas si nos basamos en la comparacion
de ambos modelos con respecto a su
bondad de ajuste al modelar las variables,
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mediante los estadisticos de Akaike y
Schwarz (los cuales pueden ser utilizados
porque fueron calculados teniendo en
cuenta que son Utiles cuando se comparan
dos modelos con los mismos parametros),
éstos nos muestran que al modelar en el
caso de la Inflacion, no hubo diferencia,
pero en el caso de la cotizacién del délar
si y fue en buen grado.

Pero, también es importante sefalar que
si bien los resultados nos demuestran que
existe una mejora, ésta no es lo
suficientemente grande para decir en
forma contundente que los modelos
ARCH/GARCH son mejores que los
ARIMA para modelizar las variables macro
econdmicas peruanas, alin mas cuando
segun nuestros resultados la utilizacion de
estos primeros desde un primer enfoque
tiene una potencia mayor, es decir con
esto se podria confirmar lo expuesto por
Poon y Taylor, quienes argumentaban que
en un principio estos dos modelos no son
excluyentes, en muchos casos (teniendo
en cuenta lo que argumentaba en la
formulaciéon del problema: una vez que
se ha hecho una adaptacién o
modificacion a un modelo que se venia
utilizando, ésta se considera ya alternativa;
ademas este enfoque no nos dice que
necesariamente tenemos que aplicar el
modelo ARIMA para modelar la parte
deterministica, sino que éste ha sido
utilizado para probar la hipotesis en cierto
sentido).

Claro también esta, que es notoria la
ventaja que tienen los ARCH cuando se
trata de modelizar variables que presentan
alta variabilidad conjuntamente con la
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presencia de los que se han denominado
hechos estilizados, y esto lo pudimos
verificar cuando se analizé la cotizacién
diaria del délar, esto nos sugeriria que esta
metodologia seria muy util cuando se
desea tratar con variables aun més volatiles
como los precios de activos en el mercado
de valores, ipero! Hay que tener en
cuenta que estamos analizando variables
en una economia donde no existen
muchos cambios.

7.2 ESTABLECIMIENTO DE PAUTAS
PARA LA ELECCION DEL
MODELO OPTIMO

Segun lo expuesto en los parrafos
anteriores, tomando como prueba los
resultados obtenidos en el capitulo
anterior, se puede decir que existen
criterios determinantes para la aplicacién
de uno u otro modelo cuando se quiere
modelizar una variable.

En si, los criterios que determinan la
aplicacién de un modelo ARCH o alguno
de la familia de éste, recaen en dos
principales, la primera: si es que existe
una marcada variabilidad y estan presentes
los hechos estilizados y la segunda est4
mas basada en una desventaja de una de
ellas: la presencia de una marcada
heterocedasticidad en los residuos.

En el caso de los modelos ARIMA, su
teoria y los beneficios que nos proporciona
ya son conocidos y los criterios que
determinan su utilizacién se basan en el
cumplimiento del supuesto de
estacionariedad tanto en media como en
varianza.
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VIIl. INCERTIDUMBRE INFLACIONARIA: UN ANALISIS
EXPLORATORIO DEL CASO PERUANO

8.1 ASPECTOS TEORICOS

Friedman (1977) y Ball (1992), argumentaron
que una posible causa para el costo de
inflacion radicaba en el hecho de que la
inflaciéon podria estar creando mayor
incertidumbre sobre el comportamiento
futuro de la inflacion.

Por tanto, esto indicaria que segtin la hipdtesis
de Friedman, un incremento en la
variabilidad o incertidumbre de la inflacién,
influenciara en el aumento de la misma,
periodos més adelante.

De acuerdo a la experiencia de Uruguay,
Paraguay y Chile®, nuestro objetivo, como
un aporte al estudio de la economia peruana,
serd verificar empiricamente para el caso
peruano, la hipotesis anteriormente
sefialada.

"Uno de los canales mediante el cual una
mayor inflacién podria afectar el nivel de
actividad econdmica, es a través de la
incertidumbre, creada por la misma, sobre
los niveles futuros de la inflacién. La
incertidumbre inflacionaria, ademas de
dificultar el calculo econémico y afectar
negativamente el proceso de decisién de
los consumidores y productores, impone
importantes costos sociales a la economia.
Sin la incertidumbre, los agentes econédmicos
planearian mejor el futuro y se facilitaria la
toma de decisiones 6ptimas por parte de
ellos"

Muchas de las investigaciones han girado
dentro de este entorno entre ellos Golob
(1994), quien en su estudio distinguié dos

tipos de efectos de la incertidumbre
inflacionaria en la economia, en primera
instancia, la incertidumbre induce a los
agentes econdémicos a tomar decisiones que
podrian distinguirse de aquellas decisiones
que podrian tomarse si es que no existiese
un ambiente de incertidumbre, este tipo de
efectos fueron denominados Ex ante, el otro
efecto es el Ex post, que se da cuando la
inflacion determinada difiere de las
expectativas previas de los agentes
econdmicos. Entre los efectos Ex ante, Golob
distingue los siguientes:

- La incertidumbre inflacionaria afecta los
mercados financieros al elevar la tasa de
interés, especialmente, la de largo plazo
y es que al incorporar el riesgo que se
deriva del error de estimacién de los
niveles futuros de inflacién, se
incrementa las tasas de interés, afectando
de esta manera a variables
macroecondmicas como la formacién de
capital (en el caso de que las tasas
elevadas implicaran que se inviertan
menos en maquinarias y equipos por
parte de los productores y una menor
inversion en viviendas y bienes durables
por parte de los consumidores) y el nivel
de empleo.

- El riesgo asociado a los resultados que
se obtengan al realizar contratos sin estar

30/ Ver: Inflacién e incerfidumbre inflacionaria: el caso de Para-
guay, Carlos Fernandez Valdovinos (Banco Central de Para-
guay y Universidad Catélica de Asuncién); Explorando la
incertidumbre inflacionaria: 1973 - 1995, Umberto Della
Mea y Alejandro Pena (Revista de Economia - Segunda
Epoca Vol. Il N°2 - Banco Central de Uruguay) y Inflacién
e Incertidumbre inflacionaria en Chile: Igal Magendzow.
Documento de Trabajo del Banco Central N°15, Octubre
1997.
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indexados a la inflacion, la incertidumbre
que se presenta interfiere con la
capacidad de tomar las mejores
decisiones por parte de los consumidores
y productores.

- En el aspecto econémico social, la
incertidumbre inflacionaria induce a una
mayor asignacién de recursos por parte
de los agentes econémicos, con destino
a la estimaciéon de la inflacién futura y
evitar sus implicancias en la misma
economia.

Los efectos Ex post, que se derivan de la
incertidumbre inflacionaria, estan
relacionadas con su error de predicciéon una
vez producida la inflacién, los cuales traen
como consecuencia la transferencia no
prevista de riqueza entre las partes de los
contratos que a su vez resultan muy
dificiles de evaluar en un nivel
macroeconémico.

Friedman en su exposicion al recibir el
Premio Nobel de Economia en 1977,
planted la siguiente hipotesis:3!

"Existe una correlacion positiva entre
las tasas de inflacion y la incertidumbre
de dichas tasas en el futuro”

Argument6 ademas que la causalidad va
desde la inflacion hacia la incertidumbre.

Uno de los argumentos que podria ser
utilizado para fundamentar la necesidad
de mantener la inflacion a niveles
reducidos, consiste en la relacién positiva
que existiria entre el nivel de inflacién y
el grado de incertidumbre respecto al
mismo en el futuro. Por tanto esto nos
lleva a explorar esta evidencia empirica en
el caso de Perd que si bien es cierto ha
tenido una inflacién un tanto estable estos
Ultimos anos, ha tenido en su historia
periodos de hiperinflacion.

Como dijimos al inicio de este capitulo,
basandonos en el aporte de los estudios
realizados por investigadores en Paraguay,
Uruguay y Chile, nos atrevemos a hacer un
estudio exploratorio para confirmar la
hipétesis de Friedman.

Con este objetivo, seguiremos la
metodologia propuesta en estas
investigaciones, en la que propone a los
modelos de Engle: ARCH / GARCH como
medida de la incertidumbre inflacionaria y
porque estd sujeto a los objetivos de nuestra
investigacion en si.

éPorqué utilizar el modelo GARCH como
medida de /a incertidumbre
inflacionaria?

Algunos estudios, entre ellos Ball, se han
basado en la utilizacién de la variabilidad o
desviacion estandar para la modelizacién de
la incertidumbre usando este término
(volatilidad), indistintamente del de
incertidumbre, los cuales demostraron tener
algunos inconvenientes, por lo que es
conveniente diferenciarlos.

La volatilidad es un término Ex post que se
deriva de los valores que toma la inflacion
periodo a periodo y sus fluctuaciones
alrededor de un término medio.

La incertidumbre por otra parte, es un
concepto Ex ante3?, que depende del
proceso generador de expectativas.

De acuerdo a estas diferencias, es necesario
tener en cuenta una metodologia distinta
para medir la incertidumbre inflacionaria,

31/Existen dos formas de evaluar el nivel de incertidumbre, la
primera consiste en aproximar una medida directa, a través
de encuestas, por ejemplo, Cukierman y Wachtel (1982),
proponen como medida de incertidumbre el error cuadrético
medio cometido por los pronosticadores en la encuesta. Lo
que se hace es medir la relacién entre el ECM y la Tasa de
Inflacién. La otra forma es aquella que veremos en este
capitulo.

32/Evans (1993) argumenta que si los individuos poseen poca
informacién, éstos pueden ver el futuro con mucha
incertidumbre aun cuando al hacer un estudio se observd
poca volatilidad en la inflacién ex post y viceversa.

33/Metodologia que segin el criterio de Golob, se clasifica
dentro de aquellos que usan la estrategia de modelos
predictivos.
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y es precisamente la metodologia que
estamos presentando en esta investigacion:
Los modelos ARCH / GARCH, que como se
describi6 en el marco tedrico, son Utiles para
estimar la varianza de las innovaciones
impredecibles en la inflacion, en lugar de sélo
calcular una medida de volatilidad basada en
realizaciones de la variable (nos referimos a
aquellos donde se utiliza la desviacién
estandar). Por tanto la aplicacion de los ARCH
no solo permite el calculo de una esperanza
condicional, sino también el calculo de su
varianza condicional que precisamente puede
ser asociada a la idea de incertidumbre a corto
plazo (o en términos financieros, riesgo de
tomar la decisién incorrecta).

Metodologia

Para este andlisis se utilizaran los datos de la
inflacion mensual 1952 - 2001, los cuales
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seran modelados mediante los modelos
ARIMA de Box y Jenkins y los modelos
ARCH / GARCH, aplicados a los residuos
(que ya ha sido realizado en el anélisis
del capitulo anterior), y para verificar la
relacion entre inflacién e incertidumbre
inflacionaria se incluird en la ecuacién
de la varianza, el primer rezago de la
inflacién, lo que permitira verificar si el
nivel de la inflacién en este periodo
afecta positiva y significativamente a la
varianza de la inflacion en el siguiente
periodo.

8.2 AJUSTE DEL MODELO A LA
INFLACION PERUANA

Utilizando el E views, de acuerdo a la
metodologia detallada en el parrafo
anterior, se obtuvo los siguientes
resultados:3

Figura N° 20

Resultados obtenidos al modelar la incertidumbre inflacionaria
Inflacién Mensual: 1952 - 2001
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34/El modelo utilizado es el mismo que se obtuvo en el andlisis de la seccién anterior, por lo que ya no se detallard su validez.
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8.3 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Los resultados obtenidos (Ver figura 20) nos
proporcionan la siguiente relacion:

Inf, =0.929603nf, ; —0.1019424, _,

&Y la hipétesis de Friedman?

g.’=

&t

1.471825 2.360888!, ,” +0.798926nf, ,

Con esto hemos probado para el caso
peruano, que el nivel de inflacién aumenta la
varianza condicional de la inflacién con un nivel
de significacion del 5%.

Sin embargo, seria razonable no restringir a
que los efectos de la inflacién sobre la
incertidumbre ocurran sélo con un periodo

de rezago. Ademas es importante sefialar que
esta hipétesis es bidireccional en muchas
economias, es decir no solo las altas tasas de
inflacién en un periodo causan incertidumbre
en periodos posteriores sino que el fenémeno
también se da en un contexto de dependencia
de ambas partes, por tanto es necesario probar
que la incertidumbre causa mayores tasas de
inflacion. Como alternativa (o complemento)
a la metodologia aplicada anteriormente se
podria utilizar el Test de Granger, el cual se
basa en una idea simple: Si X causa Y,
entonces cambios en X deberian preceder
cambios en VY. Esta hipédtesis es testada
utilizando regresiones donde se incorporan,
como variables explicativas de la variable Y,
no sélo valores pasados de Y sin6 igualmente
de X'y se estudia el grado de significancia de
los coeficientes en estas Ultimas variables.
Veamos que resultados se obtienen:

Figura N°21

Test de Causalidad de Granger para la inflacion y
la incertidumbre inflacionaria

Fairwise Granger Causality Tests
Date: 068/20/02 Time: 15:04
Sarmple: 1952:02 2001:12

Lags: 2
Mull Hypothesis: Obs  F-Statistic Probability
INCERTID does not Granger Cause INFLAC 596 5.55262 0.00114
INFLAC does not Granger Cause INCERTID 625350 0.00000

Se plantearon las siguientes hipétesis:

Ho: La inflacién no causa incertidumbre
inflacionaria.

H,: La inflacién causa incertidumbre
inflacionaria.

Ho:  Laincertidumbre inflacionaria no causa
inflacion.

H.: La incertidumbre inflacionaria causa
inflacion.

La figura 21 nos muestra el Test de Granger
con 2 rezagos para verificar ambas hipétesis
donde INFLAC representa la serie de la
inflacion e INCERTID, la incertidumbre
inflacionaria.

Los p - valores, nos muestran evidencia clara
para rechazar las hipétesis planteadas, por
tanto, la hipétesis planteada por Friedman ha
sido verificada para el caso peruano,
concluyendo que en Pert en el periodo de
1952 al 2001, el aumento en la tasa de la
inflacién causa una mayor incertidumbre
inflacionaria y a la vez una mayor incertidumbre
inflacionaria causa una mayor inflacién.

35/Una inquietud por parte de los lectores, seria saber si esta
hipétesis podria ser verificada en el periodo de hiperinflacién,
donde existié una fuerte incertidumbre en la poblacién
peruana. Para este efecto, se realizé el mismo procedimiento
y se obtuvo resultados contundentes, que confirmaban la
hipétesis de Friedman.
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IX. CONCLUSIONES

1. Se ha observado que los modelos ARCH

son mejores que los ARIMA cuando la
serie presenta alta volatilidad, tiene un
comportamiento asimétrico y no cumple
con los supuestos de estacionariedad y
normalidad.

Ademés cuando se ha empleado una
serie para modelar la parte
deterministica, encontrandose que los
residuos no logran captar toda la
informacion, es decir no cumplen con
el supuesto de tener una varianza
constante en el tiempo, presentando alin
fluctuaciones, es mejor aplicar el modelo
ARCH.

El Modelo ARIMA ofrece muy buenos
resultados cuando no se tienen
problemas de heterocedasticidad
lograndose cumplir los supuestos de
estacionariedad en media y en varianza.

Cuando el objetivo es modelar la
incertidumbre, se aplican los ARCH,
debido a que éstos a diferencia de los
ARIMA, nos permiten modelar la
variabilidad que desde un sentido puede
entenderse como incertidumbre o riesgo
si se estd hablando en términos
financieros.

En el caso de las variables macro
econdmicas peruanas, tanto los ARIMA
como los ARCH, proporcionan buenos
resultados, el primero un tanto mejor
que el segundo cuando se trataba de
modelar el Indice de Precios al
Consumidor porque esta serie no
presentaba patrones de alta volatilidad,

5.

sin embargo cuando se trataba de la
cotizacion diaria del ddlar, los ARCH
proporcionaban resultados mucho
mejores que los obtenidos al aplicar el
ARIMA porque justamente esta variable
presentaba las caracteristicas propicias
para plantear la necesidad de aplicacién
de los modelos propuestos por Engle.

En cuanto a la prediccion se refiere, los
modelos ARIMA, tienen cierta
desventaja con respecto a los ARCH, y
es que estos Ultimos proporcionan
mejores resultados si se desea un
pronostico a mediando y largo plazo.

Una conclusién importante a la que se ha
llegado, es que las variables macro
econdémicas peruanas pueden ser muy
bien ajustadas mediante la aplicacion de
ambas metodologias, es decir la mixtura
de los ARIMA - ARCH es un instrumento
potente para captar su comportamiento;
esto se debe a que la economia peruana
no ha sufrido muchos cambios en estos
Gltimos afnos y las desventajas que podrian
presentar los ARIMA en cuanto a
heterocedasticidad, podrian ser cubiertas
eficazmente por los ARCH.

Es necesario se tenga en cuenta los
periodos en las que se esta realizando el
andlisis, porque los resultados dependen
en buen grado de éstos. Tal como se pudo
ver los modelos ARCH/GARCH
proporcionan mejores resultados cuando
se esta tratando con una serie muy variante
y con una periodicidad menor a la
mensual.
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X. RECOMENDACIONES

1. Todos estos resultados deben tomarse

con mucha cautela, debido a que la
medicién del Indice de Precios al
Consumidor, y por tanto la inflacién,
se basan en una muestra de Lima
metropolitana, por lo que este
indicador estd siendo objeto de
mejoras en estos meses.

No se descarta la aplicacién de otro
modelo o proceso diferente a los
ARIMA para modelizar la parte
deterministica de las variables, es
necesario tener en cuenta que la
necesidad de aplicacién de un
determinado modelo es el
comportamiento y las cualidades que
las caracterizan.

En el andlisis de la serie de la Inflacion
mensual, no se ha analizado la
presencia de quiebres estructurales en
los periodos donde existio
hiperinflacién, lo que podria plantearse
como parte de un nuevo estudio de
las variables econdmicas peruanas y
talvez plantear un modelo nuevo que
logre superar los resultados obtenidos
en esta investigacion.

No se descarta la posibilidad que si se
hubiera probado la eficacia de los
modelos ARCH con respecto a los
ARIMA en la modelizacién de las

variables esencialmente financieras
hubiéramos obtenidos resultados
contundentes, pero existe la posibilidad
de llegar a concluir lo mismo que en
esta oportunidad dada las
caracteristicas econémicas peruanas.

En cuanto a los softwares, se debe
tener mucho cuidado con los
resultados que podrian llevarnos a
conclusiones falsas, porque la mayoria
de éstos ofrecen estadisticos y Pruebas
basados en suposiciones que no
necesariamente se cumplen en
algunos casos, como por ejemplo el
de normalidad. También es el caso
del criterio utilizado para la estimacion
del modelo (De Minimos cuadrados,
ordinarios, generalizados o de Maxima
Verosimilitud).

Seria importante tener en cuenta que
existen diferentes tipos de pruebas
para la identificacién y validacién de
un modelo, pero es necesario saber
diferenciarlos de acuerdo a su utilidad
y a su posibilidad de aplicacién. Ademas
muy aparte de los que cominmente
se han venidos utilizando existen
muchas otras pruebas que nos ayudan
a decidir correctamente y que
actualmente no estan siendo muy
difundidas en nuestro ambito.
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ANEXO 11.1

LA METODOLOGIA ARIMA

Brevemente se dardn pautas de la
metodologia de Box y Jenkins
considerando que los lectores de esta
investigacién tienen ya una nocién de esta
metodologia. No se detallaran notaciones
engorrosas.3®

EL MODELO ARIMA

Es una herramienta de prediccién
desarrollado por Box y Jenkins en 1976,
el cual se concentra en las propiedades
probabilisticas de las series de tiempo,
adoptando diferentes formas estructurales
como los procesos autoregresivos de
media mévil y el proceso que resulta de
la combinacién de ambas ARMA. A estos
se le agrega el término de integracion con
lo que estamos englobando el estudio de
los modelos ARIMA.

Para su modelizacién, nos basaremos en
la estructura planteada originalmente y que
consta de 5 etapas que seran desarrolladas
brevemente posteriormente:

Estacionariedad
Identificacion
Estimacién
Validacion
Prediccién

OO WN >

Algunos autores, toman el primer punto
como parte del segundo, es decir, el primer
paso para la identificacion es probar si la
serie es estacionaria o no. Pero con fines
didécticos (por llamarlo de una manera),
detallamos la estacionariedad como un
punto aparte pero que no deja de estar

correlacionado con los demds que dicho
sea de paso se deben cumplir con un orden
estricto.

1. ESTACIONARIEDAD

La modelizacion ARIMA, se fundamenta
en el supuesto basico de que el proceso
estocastico (familia de variables aleatorias
correspondientes a momentos sucesivos
en el tiempo) que se quiere modelar, es
estacionaria ya sea en sentido débil o en
sentido estricto.

Definimos un proceso estocdstico
estacionario como una sucesién ordenada
de variables aleatorias, cuya funcién de
distribucién no varia ante valores
equidistantes, es decir, la distribucion es
invariante en el tiempo.

Esto implicaria que tendria que probarse
la independencia de sus momentos en el
tiempo, pero debido a que en la practica,
resulta dificultoso conocer la verdadera
funcién de distribucién de muchas
funciones, esta definicion se suele
confirmar solo para el primer y segundo
orden (media, varianza y autocovarianza,
respectivamente), originandose de esta
manera la estacionariedad en sentido débil
o amplio. Por tanto, un proceso estocastico
seria estacionario en sentido amplio, si se
cumplen las siguientes condiciones:

36/Si se requiere de alguna especificacién o detalle de alguno

de estos tépicos, el lector podrd remitirse a la bibliografia
que se presentard al final de la investigacion.
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- Media constante:
ECY) =u
- Varianza constante:
Var(Y,) = E(Y, - 4)*
- Autocovarianza constante:

COMY,.Y,)) = COUY,y Yo ;)

t+m?

No obstante, podria decir que la mayor
parte de las variables macroeconémicas
presentan caracteristicas que conllevan al
rechazo del supuesto de estacionariedad.

En este sentido, en el caso que se pruebe
la no estacionariedad en la serie, se
procedera a diferenciarla, es decir, se
transformara realizando una serie de
diferenciaciones sucesivas hasta conseguir
la estacionariedad.

El nimero de veces que ha de ser
diferenciada la serie hasta hacerla
estacionaria, se conoce como orden de
integracion, recogido por el parametro "I"
del modelo ARIMA. Por ejemplo, si la
serie original es estacionaria, entonces, |
tomara el valor de cero, si fue necesario
una diferencia | tomara el valor de 1y asi
sucesivamente.

Cabe destacar ademas que este
instrumento es mas eficiente cuando se
quiere tratar el problema de
estacionariedad en media. Existen otros
instrumentos conocidos como la
transformacion de Box y Cox que resultan
mds eficaces cuando se presenta no
estacionariedad en varianza (es decir
presenta Heterocedasticidad)

2. IDENTIFICACION

En esta etapa se procede a determinar el
orden de la parte autoregresiva (p) y el

orden de la parte de medias moviles (q)
del proceso ARMA que se considere haya
podido generar a la serie estacionaria.

Los instrumentos utilizados en esta fase
son la funcién de autocorrelacion simple
(FAS) y la funcién de autocorrelacién
parcial (FAP). Veamos brevemente en qué
consiste cada uno de ellos:

La Funcién de Autocorrelacién Simple
(FAS): Nos proporcionaré el grado de
dependencia que muestran las
observaciones respecto del conjunto de
la serie temporal. Entre sus propiedades
se encuentra primero, el hecho de ser
simétrica y como segunda propiedad cabe
destacar el hecho que se encuentra
acotada entre -1 (correlacion negativa) y
1 (Correlacion positiva).

Es posible realizar inferencias sobre la
significacién estadistica de los coeficientes
de la funcién de autocorrelacion.

La funciéon de Autocorrelacion Parcial
(FAP): Trata de recoger los efectos de
determinado rezago sobre la variable
explicada, corregido por los rezagos
medios. Por ejemplo, la correlaciéon
parcial para el rezago 3, mide la mejora
marginal del poder predictivo de Y,_,
cuando Y,; y Y,_, estanincluidos en el
modelo. Es decir, la funcién de
autocorrelacion @, es el coeficiente de
Y;_; en una regresién donde los dos
primeros rezagos y han sido utilizados.

Los procesos AR(p) presentan como
caracteristica una FAS que va decayendo
geométricamente mientras que la
representacion de su funcion de
autocorrelacion parcial (FAP) cuenta con las
primeras " P" observaciones diferentes a
cero, mientras que a partir de la observacién
p+1 el valor de ésta es nulo.
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En el caso de un proceso MA(q), el
comportamiento de estas funciones es
contrario. La funcién de autocorrelacion
simple decae a cero a partir de las
observaciones siguientes a las " (" primeras,
mientras que la representacién de la FAP
presenta un decaimiento geométrico. Es por
este motivo que la identificacion de un
proceso AR(p) se logra utilizando la FAP
mientras que para identificar un proceso
MA(q), se requiere de una representacion
de la FAS.

En el caso de un proceso ARMA(p,q),
ninguna de las dos funciones puede
identificar exactamente su
comportamiento. Sin embargo, el empleo
de la funcién de autocorrelacion parcial
como la funcién de autocorrelacién simple,
puede dar algunas luces en ese sentido,
pero se debe tener el cuidado necesario
para concluir en un determinado modelo.

3. ESTIMACION

Una vez que se han elegido los posibles
modelos, se procedera a estimar los
coeficientes, para lo cual se podra aplicar el
Método de Minimos Cuadrados (MCO),
entre otras aproximaciones.

Con respecto al estimador obtenido
mediante la aplicacién de MCO, cabe indicar
que este procedimiento estima parametros
consistentes siempre y cuando los errores
&, no estén correlacionados con las variables
explicativas pasadas. Esta condicion es
equivalente a decir que el término de error
no presenta autocorrelacion.

Para elegir un modelo 6ptimo debemos tener
en cuenta lo siguiente:

- La significancia de los parametros.
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- Que presente la menor suma de
errores de cuadrados, lo que
significaria un mejor grado de ajuste.

- Se debe buscar la parsimonia, es decir
el modelo debe ser aquel que con
pocas variables logra un buen ajuste.

Este ultimo punto hace mas complejo la
eleccion de los modelos ARMA, por lo
que se emplean otros criterios como el
de Akaike (AIC)y el Criterio de Schwarz
(SBQ).

4. VALIDACION

Al construir un modelo ARIMA, el
objetivo es encontrar un modelo que sea
lo mas adecuado posible para representar
el comportamiento de la serie estudiada.
El modelo ideal seria aquel que cumpliese
los siguientes requisitos:

- Los residuos del modelo estimado se
aproximen al comportamiento de un
ruido blanco.

- El modelo es estacionario.

- Los coeficientes del modelo son
estadisticamente significativos y estan
poco correlacionados entre si.

- Los coeficientes del modelo son
suficientes para representar la serie.

- El grado de ajuste es elevado en
comparacion al de otros modelos
alternativos.

Como se puede notar, el modelo ideal
serd aquel que ademas de ser el 6ptimo,
debera presentar errores que sigan un
comportamiento aleatorio.
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5. PREDICCION

Una vez que se ha concluido de manera
iterativa cada una de las fases anteriores,
estaremos en la capacidad de continuar
con la Ultima etapa de la modelizacién
ARIMA, que es el objetivo de la
metodologia que estamos presentando.

Mediante la Funcion de Prediccién,
podemos elaborar estimaciones del
comportamiento de la serie en el futuro;
esta funcién se basa en la estructura de
cada proceso que se ha elegido como
el  que mejor describe el
comportamiento de los datos en el
periodo que se esta estudiando, que
puede ser autoregresivo, de media movil
0 un proceso mixto y los valores que
tomara la serie en periodos posteriores
(t+1, t+2,...), la cual esta condicionada
al conjunto de informacién con la que
se cuenta hasta el periodo t.

Con respecto a la funcién de prediccion
del modelo AR, existen tres aspectos
que la caracterizan, primero, las dltimas
observaciones de la serie, influyen cada
vez menos en la prediccion, mientras
que el peso de la esperanza
incondicional va aumentado
(dependiendo del orden del proceso);
segundo, el valor a la cual converge el
valor estimado en el futuro es igual a su
esperanza incondicional, y la dltima
caracteristica es que en forma general
para todo proceso AR(p), es que incluye
las p ultimas observaciones de la serie.

La funcién de prediccién para el proceso
MA(q), se comprueba que para todo

periodo mayor que 1, los valores
proyectados son iguales a cero.

Con respecto a la funcién de prediccién
para un proceso ARMA(p,q), ésta es un
tanto similar a la de un proceso
autoregresivo , donde también se cumple
que como en todo proceso estacionario,
la prediccion para valores muy alejados
converge a la media incondicional de ese
proceso.

Después de haber obtenido los valores de
prediccién, es necesario conocer cual es
la magnitud del error que se ha cometido,
el cual es denominado error de
prediccién, que se define como la
diferencia entre la realizacién de la serie y
la prediccion de la misma. Las
caracteristicas que puedan presentar los
errores de predicciéon dependen de la
especificacion de los modelos, por lo que
podremos estar seguros de que si se ha
elegido el mejor modelo se obtendra por
error de prediccion una serie de ruidos
blancos, y si se da lo contrario, la mala
especificacién del modelo incurrira en la
varianza de los errores. En la teoria, los
errores de prediccion siguen una
distribucién normal.

En cuanto a los intervalos de confianza que
se obtengan para las predicciones, en el
caso de los procesos AR, éstos iran
creciendo continuamente en forma
conjunta a medida que el horizonte de
prediccién aumente.

En el caso de los procesos de media movil
MA, éstos permanecerdn constantes a
partir del periodo q hacia al futuro.
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ANEXO 11.2

DESCRIPCION DE LAS VARIABLES UTILIZADAS EN EL ESTUDIO

EL INDICE DE
CONSUMIDOR?’

PRECIOS AL

El Indice de Precios al Consumidor, es un
indicador estadistico que muestra las
variaciones promedio de los precios de los
bienes y servicios que se consumen de
manera habitual en los hogares de Lima
Metropolitana.

Este indicador esta referido a un afio base,
asumiendo de esta manera que la
estructura de consumo permanece
constante.

La definicion del Indice de Precios al
Consumidor, de acuerdo a sus
caracteristicas, podria girar en torno a los
siguientes conceptos:

- El IPC mide Gnicamente la evoluciéon
de los precios.

- Es representativo del consumo integral
de los hogares y no de un hogar en
forma especifica.

- Es un estimador estadistico.
Para construir el IPC, es necesario:

- Definir la poblacién a la cual va a estar
referida el comportamiento de los
precios.

- Definir los Bienes y Servicios
consumidos, asi como la estructura de
consumo de los hogares, con la cual
se construira la Canasta Basica Familiar
y su estructura de ponderaciones.

- Realizar el seguimiento periédico de
los precios.

El método de calculo del Indice de
Precios al Consumidor de Lima
Metropolitana con afo base 1994 = 100,
al igual que los anteriores afios base, es
con base a la férmula de Laspeyres, la
cual se expresa como un promedio
ponderado de relativos de precios indices
de variedades (la minima divisién de la
estructura de consumo), multiplicados por
su ponderacién (dentro de la estructura
de gasto), correspondiente al periodo
base.

Una de las utilidades del IPC, es que sirve
como indicador de la Inflacién, ya que
las variaciones de este indice de precios,
nos permiten mostrar el ritmo de la
inflacion, mediante la aplicacion de la
siguiente formula:
Var%mens= (ﬂ -1)*100
IPC,_,

donde:

IPC.: Indice de Precios al Consumidor
del mes actual t.

IPC, ,:Indice de Precios al Consumidor del
mes anterior t-1.

&Y en la investigacion?

37/Para un mayor defalle de toda la metodologia del Indice de

Precios al Consumidor el lector puede consultar: Metodologia
de Célculo del Indice de Precios al Consumidor de Lima
Metropolitana: INEI, Octubre de 2001.
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En nuestro estudio, hemos considerado
los datos del Indice de Precios al
Consumidor, para el periodo
1952:2001, que como es logico, éstos
han sido medidos con diferentes afos
base.

- De 1952: 1988 se obtuvieron datos
con ano base 1979 = 100

- De 1988: 2001 se obtuvieron datos
con ano base 1994 = 100

Por tanto, fue necesario estandarizar
nuestra base de datos. El proceso de
estandarizaciéon consideré al afo base
de 1994 para todo el periodo.

Se considerd los datos del afio 1988,
que estaban dispuestos para ambas
bases y lo que se hizo fue encontrar
una ponderacién de una base con
respecto a la otra, para luego multiplicar
al dato original.

Una vez que se estandariz6 la base de
datos, se procedié a calcular la inflacion
mensualizada (variacion mensual), con
la que se ha trabajado todo el anélisis.

LA COTIZACION DIARIA DEL DOLAR

Esta variable recoge el valor de cambio
de nuestra moneda (nuevo sol) y el
doélar en un periodo diario. El INEI
recopila dos datos, el délar bancario y
el libre en el cierre de jornada, los cuales
se pueden obtener en la
Superintendencia de Banca y Seguros.

En la investigacién se consideré como
dato original, el promedio de ambos en
el periodo 1998 - 2001.

Esta base de datos no necesitd ser
estandarizada, ya que en ese periodo
existié un solo tipo de moneda.

¢Porqué se considero los "Retornos"?

Para el andlisis y aplicacién del modelo
ARCH, se considero los retornos, que se
define como la variacién del precio
ocurrida en un determinado periodo de
tiempo, los cuales pueden ser calculados
en términos absolutos, relativos o
logaritmicos. Calculado en términos
logaritmicos, el retorno de la cotizacion
del délar en nuestro caso, Rt, esta dado

por: R =Ln Cotizg
otizg_;

Donde Cotiz, es la cotizacién diaria del
délar en el periodo t.

(1.1)

La ventaja de la especificacion de retorno
dada por la ecuacién anterior, es que los
retornos logaritmicos se aproximan
satisfactoriamente a la variacion relativa
de los precios, para grandes cantidades
de datos, que es el caso de usar datos
diarios.

Podemos ver mejor el porqué usamos
este tipo de retorno a partir del siguiente

analisis:

Se sabe que Ln(l1+X)= X, cuando

X — 0. Paradatos diarios es suponer que
Coltlzq 1
otizG_,

Entonces si consideramos

Cotizg 1
X= Hcotizq_, H  tenemos:
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Ln%;:o?izq %%Conzq E—lz
otizG_; otiz¢_,

(Cotizg - Cotizg_,) _ ACotizg
Cotizg_, Cotizg_,

(1.2)

Donde ACotizG s |a variacién relativa.
Cotizg_,

Luego, la especificacion logaritmica
aproxima satisfactoriamente la variacion
relativa de precios, justificando su
utilizacién.

La ecuacion (1.2) fue obtenida pues R, fue
descompuesta en una Serie de Taylor. Si,

_ HcCotizg
= Feotizc 1 entonces.
-1
R = angz Ln(1+ r‘)
otizG_,

1r2+gr3_
3

Luego,
g 2

R=n-
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Como I, es pequefio, podemos considerar
R =1, v, asi obtener la ecuacién (1.2).
Esto NO necesariamente es cierto para
mercados altamente volatiles.

Una ventaja de usar la ecuacién (1.1), es
que el logaritmo natural es més realista, pues
si los retornos R, siguen una distribucion
Normal, entonces no se obtienen precios
negativos.

Otra ventaja de usar el retorno, es que
permite una descomposicién en
multiperiodos debido a las propiedades
matematicas de la funcién logaritmo. Asi
es posible calcular el retorno mensual de
datos diarios simplemente sumando los
retornos diarios. Por ejemplo, si
consideramos R _, dado en un periodo de
dos meses. El retorno puede ser
descompuesto en:

—Ln Co.tizq E: Ln Co_tizq EJ'
%onzq_2 %otlzq_1
otizG_, N
%otlzq N E:R‘ R
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ANEXO 11.3

ALGUNOS PROCEDIMIENTOS GRAFICOS PARA DETECTAR LOS
HECHOS ESTILIZADOS

1. EL GRAFICO DE SIMETRIA

Dadas las desventajas del histograma, en
los que no podemos detectar las
observaciones extremas (caracteristica de
las series de retornos). Debido a la presencia
de éstas, habria que tener mucho cuidado
en utilizar el coeficiente de simetria.

Considerando esto, es aconsejable utilizar
un grafico para testar la hipotesis de
simetria en la distribuciéon. Este
procedimiento se denomina: Gréfico de
Simetria, el cual se basa en al comparacién

de las distancias de los cuantiles Q(a) y

Q(a - ) con relacion a la mediana.

Sobre la hipétesis de simetria, las distancias
mencionadas poseen el mismo valor. Dada
una muestra Y,, Y,,...y,, podemos estimar
esas distancias de la siguiente manera:

Sean las estadisticas de orden
Yiu Y[2)>--¥n) ¥ la mediana m, entonces,
U =M=y es estimador de Q] y
Vi = Yjn-isq) —M estimador de Qi q
donde i =1,2,..[n/2]

Finalmente se construye un grafico de los
pares (ui,vi). De esta forma, si la
distribucion de los valores muestrales
fuese simétrica, entonces los puntos del
grafico estarian sobre una linea recta que
pasa por el origen con coeficiente angular
igual a 1 (que en estadistica es igual si se
habla de correlacién).

2. PRUEBA PARA ESTACIONARIEDAD:
LAS VARIANZAS RECURSIVAS

Si se observa la presencia de
estacionariedad ya sea en la serie de
residuos o en los retornos, es necesario
tener mucho cuidado con los gréficos que
se han venido utilizando como la funcién
de autocorrelaciéon y otros tests ya que
éstas pruebas estdn basadas en
suposiciones de normalidad que, se sabe,
no son cumplidas por estas series con este
tipo de caracteristicas.

La Prueba de la varianza recursiva, es una
prueba robusta para probar la presencia
de varianza infinita y su célculo se da
mediante la aplicaciéon de la siguiente
ecuacion:
S
vr, = 1 R+

S&
Donde, s=12,....N
Para tal efecto, se realizara el grafico que
relacione las varianzas recursivas para
determinado periodo y el tiempo.
Estaremos frente a un problema de
heterocedasticidad, si se observa en el
grafico, "saltos" que surgen ademas de
los puntos extremos.

Si los valores de esta secuencia no
convergen a un valor, obtenemos la
evidencia de que la varianza puede no
existir y por tanto la serie no es
estacionaria.
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Funcién de autocorrelacién. Inflacién mensual: 1952 - 2001.

Test de Dickey y Fuller aumentado. Inflacion mensual: 1952 - 2001.

Estimacion del modelo éptimo. Inflacion mensual: 1952 - 2001.

Funcién de autocorrelacion de los errores. Modelo ARMA(1,1). Inflacién mensual
1952 -2001.

Funcion de autocorrelacién. Cotizacion diaria del délar: 1998 - 2001.

Test de Dickey y Fuller aumentado. Cotizacion diaria del dolar: 1998 - 2001.

Funcién de autocorrelacion. Serie diferenciada (d=1). Cotizacion diaria del dolar: 1998 - 2001.
Test de Dickey y Fuller aumentado. Cotizacion diaria del délar 1998 -2001 (d=1).

Funcién de autocorrelacion de los residuos. Cotizacion diaria del dolar (d=1).

Funcién de autocorrelacion de los residuos al cuadrado: Inflacién mensual: 1952 - 2001.
Test LM ARCH de homocedasticidad. Residuos del modelo ajustado: ARMA(1,1). Inflacion
mensual: 1952 - 2001.

Funcién de autocorrelacidn de los residuos. Modelo ajustado: ARMA(1,1) ARCH(1).
Funcion de autocorrelacion de los residuos al cuadrado. Modelo ajustado: ARMA(1,1)
ARCH(1,1).

Funcién de autocorrelacidn. Retornos cuadrados: cotizacion diaria del délar 1998 - 2001.
Funcién de autocorrelacion de los residuos. Modelo ajustado: ARCH(2). Cotizacidn diaria del
doélar 1998 2001.

Test ARCH para homocedasticidad. Modelo: ARCH(2). Serie de retornos: Cotizacion diaria
del ddlar 1998 - 2001.

Funcién de autocorrelacion de los residuos. Modelo ajustado: MA(1) GARCH(1,1). Serie de
retornos: Cotizacion diaria del dlar.

Funcién de autocorrelacion de los residuos al cuadrado. Modelo ajustado MA(1) GARCH(1,1).
Serie de retornos: cotizacién diaria del délar.

Test ARCH de homocedasticidad. Modelo ajustado MA(1) GARCH (1,1). Serie de retornos:
Cotizacion diaria del dolar.

Resultados obtenidos al modelar la incertidumbre inflacionaria. Inflacién mensual:
1952 -2001.

Test de Causalidad de Granger para la inflacion y la Incertidumbre inflacionaria.

Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARIMA. Inflacién mensual: 1952 - 2001.
Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARIMA. Cotizacién diaria del délar: 1998 - 2001
Cuadro de correspondencia: Hechos estilizados - Grafico/Procedimiento.

Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARCH a los residuos. Inflacion mensual:
1952 -2001.

Resultados obtenidos al aplicar el modelo ARCH. Serie de retornos: Cotizacion diaria del
ddlar: 1998 - 2001.

Resultados obtenidos con el modelo MA(1) GARCH(1,1).
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