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CAPITULO I: ANTECEDENTES INICIALES

1.1. Introduccion

El rol adoptado por los paises ante el proceso de interaccidén de capitales y flujos
comerciales, las decisiones domésticas de politica econdmica y sus implicaciones para
el resto del mundo, los eventos de las crisis econdmicas con su diseminacion en la
dinamica econdmica mundial y la integracidn como respuesta a la liberalizacion
econdmica han sido temas de recurrente debate tedrico y empirico, donde cada vez
mas ha tomado importancia comprender cémo influyen factores externos sobre la

evolucion de variables locales (Maldonado, 2011).

Una de las variables locales mas sensible es la inflacion. La inflacion se define
como un incremento del nivel de precios de bienes y servicios durante un periodo
determinado (Romer, 1993). Como causales de inflacion, la economia tradicional
expone la hipotesis basica del incremento de dinero en la economia, y las eventuales
presiones, por excesos de demanda, escasez de oferta y restricciones en la capacidad
productiva sobre el mercado real (Henling, Jaumotte, & Sommer, 2006). Por lo tanto, la
escasez de oferta o incrementos de demanda globales de ciertos bienes que un pais
produce puede repercutir en una variable local, como lo es la inflacion. Para los paises
emergentes, cuyas economias en general son altamente dependientes del precio y

produccion de commaodities este factor puede ser ain mas relevante.

El presente proyecto de investigacion tiene el propdsito de analizar los factores
externos que pueden repercutir en los indices de inflacion de los paises en vias de
desarrollo, reconocidos por la Organizacion para la Cooperacion y Desarrollo
Econdémico (OCDE). Para ello se analiza el comportamiento de la inflacion analizada
como una serie de tiempo, se realizan estimaciones y modelamiento ARIMA, SARIMA y

GARCH para finalmente establecer correlaciones con variables independientes
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utilizando el software R. Los paises evaluados en el presente estudio son: Chile,

México, Indonesia, India, Rusia, China, Sud Africa y Brasil.

1.2. Pregunta de Investigacion

¢, Como afectan ciertos precios internacionales de commaodities en la inflacién interna de
los paises en vias de desarrollo, mediante los modelos econométrico ARIMA, SARIMA,
GARCH?

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General

Analizar los factores determinantes en la inflacibn de los paises que se
encuentran en vias de desarrollo, y estimar su pronodstico mediante los modelos
econométricos ARIMA, SARIMA y GARCH.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Estudiar el comportamiento histérico de la inflacion, utilizando series de tiempo,
para los paises en estudio, identificando rasgos de estacionalidad.

e Pronosticar bajo modelos ARIMA, SARIMA y GARCH la inflacién proyectada
para los préximos 10 afnos.

e Correlacionar la inflacion histérica de los paises de estudio con datos de precios
de commodities y precios de moneda local, para determinar la fuerza de relacién
entre variables.

e Determinar los paises mas sensibles (y mas fuertes) a las fluctuaciones de

precios y explicar caracteristicas afines que explican su debilidad o fortaleza.

1.4. Metodologia

El presente estudio propone una metodologia que involucra el uso de

analisis de correlaciones para la determinacion de las variables que inciden en la
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inflacion de diferentes paises en vias de desarrollo. Este analisis se realiza a
partir de la informacion histérica de variables criticas de estudio y su posterior
ajuste a través de los métodos de Pearson y Spearman segun el tipo de
distribucion que tengan los datos obtenidos. El analisis se realiza utilizando el
software R y su aplicacion Rstudio. De este primer anadlisis se obtienen las
variables criticas que explican el aumento o descenso de la inflacién
determinada en una serie de tiempo. Ademas, se realiza un prondstico de
demanda considerando las medidas de mejoramiento propuestas mediante el
uso de modelos de prondstico ARIMA o su variante SARIMA dependiendo de la
estacionalidad de la variable dependiente. Para este segmento se estudia
ademas el comportamiento de la variable con respecto a las diferenciaciones
estacionarias aplicables. Luego de la aplicacién de métodos ARMA (SARIMA o
ARIMA segun corresponda), se estudia prondsticos GARCH para la variable
dependiente. Para el establecimiento del modelo GARCH se realiza el estudio de
heterocedasticidad de la varianza para establecer la existencia de efectos
ARCH.

La figura N°1 muestra la metodologia como un diagrama de flujo, en
donde las variables a evaluar son evaluadas dependiendo del nivel de
correlacion. El nivel de significancia para este apartado es del 95%. Luego se
desarrollan los modelos de prondstico considerando los comportamientos de la

varianza de la variable dependiente.

Para la eleccién de los modelos escritos se hara uso de la metodologia

Box — Jenkins la cual puede resumirse en 3 pasos:

e Identificacién y seleccién del modelo (estacionariedad, estacionalidad,
componentes autorregresivos y de medias maéviles).

e Estimacién de los coeficientes que mejor se ajustan a los parametros
escogidos por medio de algoritmos computacionales

e Validacion del modelo obtenido
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1.4.1. Organizacion de los Datos

Para poder hacer una buena representacion con series de tiempo se debe
escoger un intervalo de tiempo que capture de alguna forma un comportamiento
descriptivo para el patron que se desea analizar (Lopez & Martinez, 2013). En
econometria, por ejemplo, este problema generalmente corresponde a la periodicidad
con la que se obtienen los datos (indices mensuales, anuales, trimestrales, etc.). En el
trafico de datos cada paquete transmitido porta encabezados que brindan informacion
casi continua, por lo cual se debe escoger un intervalo que arroje datos globales. En
general, intervalos de tiempo muy cortos arrojaran comportamientos mas puntuales,
mientras que periodos muy largos haran énfasis en comportamientos mas globales.
Para el caso de estudio se obtuvieron los datos de inflacién de 8 paises; Chile, México,
Indonesia, Sud Africa, Rusia, China, India y Brasil y en él se expresa la inflacion de
cierre de cada afno correspondiente al 31 de diciembre. Los datos se recogen en un
periodo de tiempo desde 1993 hasta 2023. El tratamiento de las variables
independientes compone un sistema similar. Las variables independientes analizadas
en este estudio son: Precio Petréleo, Precio Cobre, Precio Oro y Tasa de Cambio ddlar.
Cabe destacar que los precios del cobre, del oro y del petréleo se representan como
precios internacionales, siendo constantes para todos los paises del estudio. La
variabilidad que representaria el precio de estas tres commodities dentro de estos
paises estara dada por la Tasa de Cambio ddlar, que representa el precio de la moneda
local con respecto al délar. Por supuesto esta variable sera distinta para cada uno de

los paises de estudio.

Una vez organizados los datos, se almacenan en R como un objeto ts (time
series) [con una frecuencia de un dato anual, con 20 afios de exploracion] y una
referencia de inicio cualquiera, ya que no sigue un indice diario ni mensual (en el caso
0), y se procede a la representacion grafica de los mismos para observar la evolucion
de la variable a lo largo del tiempo. En el grafico 1 se presenta la representacién grafica

de la inflacién de Chile, a modo de ejemplo.
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Gréfico 1. Organizacion de Datos, series ts: Ejemplo Chile

10

INFLACION.TS
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1995 2000 2005 2010 2015 2020

Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede observar, a simple vista no es posible determinar la
estacionalidad de una serie, ya que no presenta una tendencia clara ni una varianza
definida, por lo cual se debe analizar a mayor profundidad las caracteristicas de la

misma. En este sentido se realizan dos analisis: Autocorrelacion y Covarianza.

Gréfico 2. Organizacion de Datos, series ts Autocorrelacion, Chile.

08

ACF
0

Fuente Elaboracién Propia

Como se puede observar, la funcion no arroja valores significativos bajo ningun
retardo y en ningun multiplo, no existe una frecuencia, lo que demuestra que la serie no
se desarrolla bajo un comportamiento periddico. Este ejemplo es del caso chileno, pero

dependiendo del comportamiento de los datos de cada pais, el resultado del analisis
sera distinto.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1. Regresién y Correlacion

El analisis de regresion trata del estudio de la dependencia de una variable
(variable dependiente) respecto de una o mas variables (variables explicativas) con el
objeto de estimar o predecir la media o valor promedio poblacional de la primera en
términos de los valores conocidos o fijjos (en muestras repetidas) de las segundas
(Gujarati & Porter, 2009). A pesar de que el analisis de regresion tiene que ver con la
dependencia de una variable respecto de otras variables, esto no implica causalidad

necesariamente (Kendall & Stuart, 1961).

El analisis de correlacion se relaciona de manera estrecha con el de regresion,
aunque conceptualmente son muy diferentes. En el analisis de correlacion el objetivo
principal es medir la fuerza o grado de asociacion lineal entre dos variables. El

coeficiente de correlacién mide la fuerza de asociacion lineal.

Tedricamente, la diferencie entre el analisis de regresion y el de correlacion es
que, en el de regresion existe una asimetria en el tratamiento de las variables
dependientes y explicativas. Se infiere que la variable dependiente es estadistica,
aleatoria o estocastica, es decir tiene una distribucion de probabilidad. Por otro lado,
se asume que las variables explicativas tienen valores fijos (en muestras repetidas)
(Bell, 2002). En el analisis de correlacion, por otra parte, se tratan dos variables
cualesquiera de forma simétrica; no existe distinciéon entre las variables dependiente y
explicativa. Ademas, ambas se consideran aleatorias. El supuesto de aleatoriedad de
las variables es la piedra angular de la teoria de la correlacion. (Gujarati & Porter,
2009). En el caso de los analisis de regresion se condiciona al supuesto de que la
variable dependiente es estocastica y las variables explicativas son fijjas o no

estocasticas.
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La figura N°2 se detalla los niveles de correlacién que existe entre dos variables
medido segun meétodos estocasticos. Para el presente estudio, los métodos de
evaluacion de correlacion a considerar son esencialmente dos: Pearson y
Spearman. El primero utilizado para variables que se comportan siguiendo una
distribucion normal y la segunda de Spearman no paramétrica, utilizada para

variables que no se comportan bajo la distribucion normal.

Figura 2. Niveles de Correlacién

r=i correlacion perfecta. |
3 8§<r<l correlacion muy alta |
06<r<0'8 correlacion alta |
04<r<06 correlacion moderada |
02<r<074 correlacion baja |
0<r<02 correlacion muy baja |
r=20 correlacion nula |

Fuente: (Kendall & Stuart, 1961)

2.2. Ecuacion de Regresion Lineal

Como se ha senalado, el analisis de regresion se relaciona en gran medida con
la estimacién o prediccién de la media o valor promedio de la variable dependiente, con
base en los valores conocidos o fijos de las variables explicativas. Los valores medios
se les denomina valores esperados condicionales. La denotacién es la siguiente E
(Y|X), que se lee como el valor esperado de Y, dado el valor de X. De la union de estos
valores se obtiene la linea de regresion poblacional (LRP) o de forma genérica, curva

de regresion poblacional (CRP) que en este caso es la regresion de Y sobre X.

Desde el punto de vista geométrico, una curva de regresion poblacional es tan
sélo el lugar geométrico de las medias condicionales de la variable dependiente para

los valores fijos de la(s) variable (s) explicativas. Por lo tanto, se obtiene:
E¥|X;) = f(X)
Donde f (X;) denota alguna funcién de la variable explicativa X, que en este caso es

siempre lineal. A esta ecuacion se le denomina, funcién de esperanza condicional
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(FEC), funcion de regresién condicional (FFRP) o Regresion Poblacional (RP). La

relacion lineal que se establece entre ambas variables es de siguiente tipo:

E (Y|X)) = B+ BX;

Donde B1y B2 son parametros no conocidos que representan a los coeficientes de
regresion. Este modelo es el utilizado para el analisis de correlacién que existe entre

las dos variables de estudio.

2.3. Funciéon de Regresion Muestral

En general, los datos trabajados en cualquier modelo de correlacion corresponden en
general a muestras poblacionales, por lo tanto, la funcion de regresioén lineal se realiza
en base a informacién muestral. La funcion de regresiéon muestral representa una linea

de regresion de la muestra. Se escribe como:
Vi = B + B X,

Yi = B + B2X;
Los coeficientes representan estimadores, también conocidos como estadisticos
muestrales, que es el método para estimar el parametro poblacional a partir de la

informacion suministrada por la muestra disponible. Un valor numérico obtenido por el

estimador en un analisis se le conoce como estimacion.

2.3.1. Series de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones sobre los valores de una
variable en diferentes momentos. Tal informacion debe recopilarse en intervalos
regulares (Lintner, 1966), es decir, de forma diaria, semanal, mensual, trimestral, anual
quinquenal, o decenal. (Gujarati & Porter, 2009). La mayor parte de las series de
tiempo nacen con el supuesto de estacionalidad. Una serie de tiempo es estacionaria si

su media y varianza no varian sistematicamente con el tiempo. (Mossin, 1966)
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2.3.2. Modelo de Pronodstico: ARIMA.

Los modelos de series de tiempo se basan en el supuesto de que las series de
tiempo son débilmente estacionarias, es decir, la media y varianza de una serie de
tiempo débilmente estacionaria son constantes y su covarianza es invariante en el
tiempo. Pero también existen los casos en que las series de tiempo no son
estacionarias, en este caso, son integradas. Una serie de tiempo es integrada de orden
1 [es decir | (1)], sus primeras diferencias son | (0), es decir, estacionarias. En forma
similar, si una serie de tiempo es | (2), sus segundas diferencias son | (0). En general,

si una serie de tiempo es I(d), después de diferenciarla d veces se obtiene una serie |

(0).

Por consiguiente, se debe diferenciar una serie de tiempo d veces para hacerla
estacionaria y luego aplicar el modelo ARMA (p, q), se dice que la serie de tiempo
original es ARIMA (p, d, q), es decir, es una serie de tiempo autorregresiva integrada de
promedios moéviles, donde p denota el numero de términos autorregresivos, d el
numero de veces que la serie debe diferenciarse para hacerse estacionaria y q el
numero de términos de promedios mdviles. Por ejemplo, una serie de tiempo ARIMA
(2,1,2) tiene que diferenciarse una vez (d = 1) antes de que se haga estacionaria, y la
serie de tiempo estacionaria (en primeras diferencias) puede modelarse con un proceso
ARMA (2,2), es decir tiene dos términos AR y dos términos MA. Cabe notar que si d =0
(es decir, para empezar la serie es estacionaria), ARIMA (p, d=0, q) = ARMA (p, q).
Ademas, un proceso ARIMA (p, 0, 0), significa que es un proceso estacionario MA(q)

puro.

El punto mas relevante para utilizar esta metodologia de prondstico, es que se
debe tener una serie de tiempo estacionaria o una serie de tiempo que sea estacionaria
después de una o mas diferenciaciones. La razén para suponer estacionariedad se

explica:
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“El objetivo de BJ (Box-Jenkis) es identificar y estimar un modelo estadistico que
se interprete como generador de los datos muestrales. Entonces, si se va a
pronosticar con este modelo estimado, debe suponerse que sus caracteristicas
son constantes a través del tiempo y, en particular, en periodos futuros. Asi, la
sencilla razén para requerir datos estacionarios es que todo modelo que infiera a
partir de estos datos puede interpretarse como estacionario o estable en si

mismo, y proporcione, por consiguiente, una base valida para pronosticar
(Pokorny, 1987)

Para identificar si una serie de tiempo sigue un proceso AR puro (sélo con valor p), un
valor MA (s6lo con valor q), un proceso ARMA (valores p y q) o ARIMA (p, d, q) se debe

seguir el método BJ (de Box-Jenkins) el cual considera 4 pasos:

Paso 1. Identificacion: Es decir, encontrar los valores apropiados de p, d, q. La

correlograma y la correlograma parcial pueden ayudar a esa labor.

Paso 2. Estimacion: Tras identificar los valores apropiados de p y q, la siguiente etapa
es estimar los parametros de los términos autorregresivos y de promedios moviles
incluidos en el modelo. Algunas veces, este calculo se efectia mediante minimos
cuadrados simples, pero otras hay que recurrir a métodos de estimacién no lineal (en
parametros). Para el desarrollo de este trabajo esta labor la realizara el software

estadistico R.

Paso 3. Examen de diagnéstico: Después de seleccionar un modelo ARIMA particular y
de estimar sus parametros, se debe determinar si el modelo seleccionado se ajusta a
los datos en forma razonablemente buena, pues es posible que exista otro modelo
ARIMA que también lo haga. Se requiere una gran habilidad para seleccionar el modelo
ARIMA correcto. Una prueba factible para probar que el modelo seleccionado se ajusta
a los datos es determinar si los residuales estimados a partir del modelo son de ruido

blanco; si lo son se acepta el ajuste particular, si no lo son, se debe desechar y
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determinar un nuevo modelo de prondstico. La literatura define a la metodologia BJ
como un proceso iterativo. Ahora bien, al utilizar R es el software el que encuentra el
mejor modelo ARIMA, lo que simplifica el analisis y las iteraciones se vuelven

superfluas.

Paso 4: Prondstico: El principal beneficio de construir un modelo ARIMA es su éxito en
el prondstico. En muchos casos, los prondsticos obtenidos por este método son mas
confiables que los obtenidos por modelos econométricos tradicionales, en particular en

el caso de prondsticos a corto plazo. (Gujarati & Porter, 2009)

2.3.3. Modelo de Pronéstico: SARIMA.

El modelo SARIMA refleja la caracteristica de variacion estacional en series de
tiempo. Generalmente, la serie de tiempo original {Y} utiliza un operador de retardo B
para procesar SARIMA (p, d, q) (P, D, Q). El modelo SARIMA es en realidad un modelo

ARIMA estacional y puede escribirse como:

® (B)Bp(B°) (1—B)*(1 = B*)PY, = 0,(B)9o(B*)e,

En la formula, B es el operador de retraso definido como B*Y; = Y;_«

Pp(B) =1— @B — QzBZ - Q)PBP
Q)P(BS) =1- ¢1BS - Q)szBZS -t Q)psBps
HP(B) = 1 - 91B - HIBZ — e = quq
HQ(BS) = 1 - BSBS - HZSBZS — e HQSBQS

Donde ¢ (B) y © (B) son polinomios de orden py g, ® (B%) y 6 (B°) son
polinomios en BS de grados Py Q, respectivamente p es el orden de autor regresion no
estacional; d es el numero de diferencias regulares, q es el orden de la media mévil no

estacional; P es el orden de autor regresion estacional: D es el numero de diferencias
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estacionales; Q es el orden de la media mévil estacional; y S es la duracién de la
temporada (Miranda, 2021).

2.4. Modelo de Pronéstico: GARCH.

La volatilidad es una caracteristica inherente a las series de tiempo financieras. En
general no es constante y en consecuencia los modelos de series de tiempo
tradicionales que suponen varianza homocedastica, no son adecuados para modelar
series de tiempo financieras. (Engle, 1982) introduce una nueva clase de procesos
estocasticos llamados modelos ARCH, en los cuales la varianza condicionada a la
informaciéon pasada no es constante y depende del cuadrado de las innovaciones
pasadas (Bollerslev, 1986) generaliza los modelos ARCH al proponer los modelos
GARCH en los cuales la varianza condicional depende no solo de los cuadrados de las
perturbaciones, como en (Engle, 1982), sino ademas, de las varianzas y de las

varianzas condicionales en periodos anteriores.

La gran diferencia entre los modelos ARCH/GARCH y los modelos ARIMA/SARIMA, es
que los primeros consideran no constante para una serie de tiempo, por lo cual lo
hacen ideal para el prondstico se series de tiempo financieras. La volatilidad se define
como la varianza condicional de la serie subyacente (Casas & Cepeda, 2008). Es
importante considerar que, aunque una serie sea estacionaria y tenga, por tanto,
varianza constante, puede presentar oscilaciones a corto plazo que es la que recoge la
varianza condicional para el estudio de la volatilidad cuyo conocimiento es de interés,
por lo general, en hacer predicciones de corto plazo. Debido a que la volatilidad varia
con el tiempo, los modelos clasicos ARMA, ARIMA, SARIMA, no son adecuados para
modelar una serie de tiempo financiera, puesto que sus supuestos es que la varianza

es constante.
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2.4.1. Pruebas para detectar efectos ARCH

Para detectar la presencia de efectos ARCH existen varias maneras; la primera
es utilizar los estadisticos tradicionales de Ljung — Box en los correlogramas de los
residuos de la ecuacion de la media y de los residuos al cuadrado (Tsay, 2002) ; otra,
es utilizar una prueba de multiplicadores de Lagrange LM, que ha sido propuesta tanto
por (Engle, 1982) como por (Bollerslev, 1986) en la que después de expresar la
ecuacion de varianza condicional hy = zy1 Wy + zi» W», se prueba la hipdtesis nula Ho : w»
= 0 mostrando asi, que el efecto ARCH es a lo mas como la dimension w4. Para efectos
de este estudio se utiliza la forma de estadisticos tradicionales, analizando los residuos

y los residuos al cuadrado.

2.4.2. Modelo GARCH (p, q) en regresion

Sea {yi}t un proceso estocastico donde T es un conjunto discreto de indices.

Sean
:8, = (ﬁO'ﬁlf ""ﬁk) y w = Ao, Ay, -eey aq' Y1 )/p)
Vectores de parametros para modelar la media y la varianza respectivamente, z;
=1, ezt_1, ezt_q, ht.1, ..., ht_}) el vector de variables para la varianza, x; = (1, Xu1, ..,

xik) €l vector de variables explicativas observadas en el tiempo t. En este modelo, e; = y;
- X{B Y Wi -1 es la informacion disponible hasta el tiempo t — 1. El modelo GARCH (p, q)

en regresion (Bollerslev, 1986) esta dado por:

Ve |9t—1 ~ N (4g, he)

Ut = X
q 14
h = ziw = ag + Z ai€§—1 + Z)/iht—i
i=1 i=1
€t= Yt — Xf

dondep 20,9 20,09 20,a; 20,i=1,...,qyy; =20i=1,..,p
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Ahora la varianza condicional depende tanto del cuadrado de los errores como de las
varianzas condicionales retrasadas p periodos. Si p = 0, se tiene el proceso ARCH (q)

en regresion.
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CAPITULO Ill: ANALISIS Y RESULTADOS

Este capitulo comprende la realizacion estadistica de la relacion que existe entre
la inflaciéon de un pais y 4 variables de estudio: Precio del Petrdleo, Precio del Cobre,
Precio del Oro y el Tipo de Cambio de cada moneda local con respecto al dolar. Los
paises en donde se evaluaran estas variables y el comportamiento de la inflacién son:
Chile, México, Indonesia, India, Turquia, Polonia, Rusia, Sudafrica, Hungria, Republica
Checa, China y Brasil. Estos paises se ubican en diferentes zonas del orbe y presentan

caracteristicas geograficas y demograficas muy distintas.

Para cada uno de estos paises se analizan los datos de inflacion de los ultimos
30 afos, cabe decir el periodo comprendido entre 1993 y 2023. Ademas de los datos

de cada una de las variables de estudio.

Cada modelo sera evaluado mediante ARIMA, SARIMA y GARCH. Ademas, se
estudiara el nivel de correlacion entre la inflacion y cada variable utilizando el método

de Pearson con un nivel de confianza del 95%.

3.1. Chile

Chile se ubica en el extremo sur de América del Sur. Cuenta con una superficie
total de 756.102 km? (INE, 2018) y una poblacién estimada para el 2024 de 20.086.384
habitantes (FMI, 2024). El tamafio del PIB de Chile es de 333.779 millones de dolares y
un PIB (PPA) per capita de USD 30.977. (FMI, 2024), ubicandose en el puesto 44 en el
mundo. Su indice de Desarrollo Humano (IDH) es de 0.860 con valor “Muy Alto”,

ubicandose en el puesto 44 en el mundo. (PNUD, 2022).
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3.1.1. Analisis Previo de la Inflacion Chile

Los datos de inflacién se muestran en el grafico n°3. Corresponde a la serie de
tiempo desde el afio 1993 hasta el afio 2023 en donde se muestra el comportamiento

de la inflaciéon en los ultimos 30 anos.

Gréfico 3. Comportamiento inflacion en CHILE 1993-2023
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Fuente: Banco Central de Chile

De los datos de inflacién de Chile se puede observar que existe un periodo de
decrecimiento desde el afio 1993 hasta el afio 2023. Durante esta primera década la
inflacion en Chile disminuy6 desde un 13.22% a un 0.79%. Luego desde el 2003 hasta
el 2007 existe una escalada llegando al 7.42%. En el ano 2009 se aprecia la menor
tasa de inflacion, con un -1.32% presentando un periodo deflacionario. A partir de este
afo se aprecia un periodo final de crecimiento y decrecimientos en comportamientos

ciclicos

Gréafico 4. Analisis estacionalidad “Inflacion Chile”
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Fuente: Elaboracién Propia
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En el grafico N°4 se muestra que la inflacién de Chile es una variable no estacionaria
ya que el comportamiento no es exponencial, si no que existe una constancia en la
disminucion. El grafico 5 muestra el analisis de covarianza de la variable. Se muestra

que no es estacionaria, ya que no existe una covarianza constante.

Grafico 5. Analisis covarianza “Inflacion Chile”
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Fuente: Elaboracién Propia

3.1.2. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Chile” ARIMA

Para la realizacion del modelamiento en la serie de tiempo se debe determinar
en primera instancia la cantidad de diferenciaciones que se deben aplicar en funcion

del comportamiento de los datos.

En caso de las diferenciaciones regulares, utilizando el comando ndiffs de la
libreria forecast de Rstudio ha dado un resultado “0”, por lo tanto, no se debe aplicar

una diferenciacion regular al conjunto de datos,

En el caso de las diferenciaciones estacionales, utilizando el comando nsdiffs de
la libreria forecast de Rstudio también ha dado un resultado “0”, por lo tanto, no se
deberia aplicar una diferenciacién estacionaria al conjunto de datos. Sin embargo, es
recomendable anadir diferenciaciones al modelo por dos motivos principales: el primero
motivo es que Rstudio no realice un estudio real del comportamiento de los datos y la
segunda razon es que con la diferenciacién del modelo cambie el comportamiento de

los datos y asi realizar con mayor detalle el analisis.
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El grafico 6 muestra la serie de tiempo con una diferenciacion para el
comportamiento de la variable. Se puede observar un cambio en el comportamiento

con respecto al grafico 3, es mas estacionaria y presenta una tendencia mas definida.

Gréfico 6. Serie de tiempo “Inflaciéon Chile” con una diferenciacion
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Fuente: Elaboracién Propia
Para determinar si la serie tiene raices unitarias, se debe definir la siguiente
hipétesis:
Ho = La serie tiene raices unitarias (no estacionaria)

H; = La serie no tiene raices unitarias (estacionaria)

Con un p-value menor a 0,05 se rechaza la hipétesis nula y con un p-value mayor a

0,05 se acepta la hipétesis nula.

Utilizando el test de Dickey — Fuller en Rstudio con el comando adf.test se
obtiene un p-value menor a 0,01 por lo tanto se rechaza la hipétesis nula, la serie no

tiene raices unitarias y es estacionaria. (ver Figura 3)

Se han desarrollado dos modelos a evaluar. El primero considerando una
diferenciacion llamada Arima1 y un segundo modelo con dos diferenciaciones llamado
Arima2. Con este analisis se determina si, a mayor numero de diferenciaciones, se
mejora el modelo de prondstico. Para ello se utilizan los indicadores AIC y BIC. A menor
indice de estos indicadores, mejor sera el modelo de prondstico elegido. Los resultados

obtenidos son los siguientes:
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Figura 3. Test Dickey - Fuller

adf .test (INFLACION.TS)
Augmented Dickey-Fuller Test
alternative: stationary

Type 1: no drift no trend

lag ADF p.value
[1,] 0 -2.195 0.0301
[2,] 1-1.352 0.1886

[3,] 2 -1.046 0.2973

[4,] 3 -0.484 0.4965

Type 2: with drift no trend
lag ADF p.value

[1,] 0 -3.69 0.0110

[2,] 1 -2.87 0.0661

[3,] 2-2.39 0.1892

(4, 3-2.11 0.2902

Type 3: with drift and trend
lag ADF p.value

[1,] 0 -3.42 0.0723

(2,3 1-2.53 0,3593

[3,] 2 -1.73 0.6681

[4,] 3 -1.63 0.7088

Fuente: Elaboraciéon Propia
Figura 4. Indicador AIC para modelos propuestos ARIMA Inflacién Chile
df  AIC
arimal 1 148.7555
arimaz 2 149.8281

Fuente: Elaboracién Propia
Figura 5. Indicador BIC para modelos propuestos ARIMA Inflacién Chile
df BIC

arimal 1 150.1567
arimaz 2 152.6305

Fuente: Elaboracién Propia

Como se puede observar, el modelo 1 presenta menores indices AIC y BIC por
lo tanto es un mejor modelo de prondstico. Ademas, se pude concluir que, segun el
comportamiento de los datos, a mayor numero de diferenciaciones el modelo resultante

tendra mayores indices AIC y BIC.

Gréafico 7. Analisis Residual modelo Arima 1

©
o

ACF
0

Fuente: Elaboracion Propia
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El grafico 7 muestra el analisis residual del modelo. Ademas, la figura 6 muestra sus

principales caracteristicas.

Figura 6. Caracteristicas del modelo ARIMA seleccionado

Series: INFLACION.TS
ARIMA(0,1,0)

sigmar2 = 7.799: Tlog likelihood = -73.38

AIC=148.76 AICc=148.9 BIC=150.16

Training set error measures:
ME RMSE

MPE MAPE MASE ACF1

Training set -0.1744123 2.747226 2.099136 7.753001 71.07221 0.9679386 -0.1626954
>

Fuente: Elaboracién Propia

3.1.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Chile” SARIMA

Se ha demostrado que la variable “Inflacion Chile” es no estacionaria, por lo

tanto, se puede aplicar un modelo SARIMA. Ademas del test de Dickey- Fuller se

determina que se debe realizar una diferenciacion estacional.

Para ellos se aplicé el comando “Auto Arima”. El modelo SARIMA propuesto es

(0,0,1) a diferencia del modelo ARIMA (0,1,0)

Figura 7. Caracteristicas Modelo SARIMA seleccionado.

ARIMACO,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
mal mean
0.9117 4.7898
s.e. 0.1260 0.8094

sigmar2 = 6.119: log 1ikelihood = -71.92
AIC=149.83 AICc=150.72 BIC=154.14

Training set error measures:
RMSE

MPE MAPE MASE ACF1

Training set -0.09862407 2.392453 1.839918 -12.45702 64.20785 0.8484099 -0.1314294
>

Fuente: Elaboracion Propia

Con ello, el pronéstico de la inflacion en Chile para los proximos 5 afios (periodo

2024 — 2028) se muestra en la figura 8.
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Figura 8. Pronéstico de la Inflacion en Chile 2024-2028 SARIMA

rraining set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE
fraining set -0.09862407 2.392453 1.839918 -12.45702 64.20785 0
> forecast(model,h=5)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2024 4.502324 1.3315861 7.673061 -0.346901 9.351549
2025 4.789783 0.5000803 9.079486 -1.770751 11.350318
2026 4.789783 0.5000803 9.079486 -1.770751 11.3503138
2027 4.789783 0.5000803 9.079486 -1.770751 11.350318
2028 4.789783 0.5000803 9.079486 -1.770751 11.350318

Fuente: Elaboraciéon Propia

3.1.4. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacién Chile” GARCH

En primera instancia se debe estudiar los efectos GARCH, es decir, se deben
cumplir dos caracteristicas: La primera, que la varianza sea heterocedastica y depende

de los residuales al cuadrado rezagados y la segunda que la varianza sea rezagada.

El grafico 8 muestra el estudio de los residuales al cuadrado de la variable
“‘Inflacién Chile”. Se observa que la varianza no es constante, por lo tanto, si existe
heterocedasticidad. Para comprobar la varianza rezagada, se realiza una regresion con
los residuales al cuadrado como variable dependiente y los residuales al cuadrado con
un rezago como variable independiente. El resultado de la regresién se muestra en la

figura 9.

Gréafico 8. Residuales al Cuadrado, Inflacién Chile
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Fuente: Elaboraciéon Propia.
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Figura 9. Resultado Regresion de Residuales Inflacion Chile

Time series regression with "ts" data:
start = 1994, End = 2023

call:
dynim(formula = rescuad ~ L(rescuad), data = INFLACION.TS)

Residuals:
Min 1Q Median 3qQ Max
-5.053 -4.026 -2.870 2.951 20.285

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr(-[t|)

(Intercept) 5.16546 1.41557 3.649 0.00107 =*=
L(rescuad) -0.09211 0.13462 -0.684 0.49943
Signif. codes: 0 ‘***' 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1

Residual standard error: 6.412 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.01645, Adjusted R-squared: -0.01868
F-statistic: 0.4682 on 1 and 28 DF, p-value: 0.4994

Fuente: Elaboracién Propia.

Desde la figura 9 se observa que los coeficientes de los residuales al cuadrado
con un rezago, se muestra que no es significativo, ya que todos los indices son

menores a 2. Por lo tanto, la variable tiene efectos GARCH, se puede modelar.

Para obtener el modelo GARCH, se ha iterado en funciéon de los parametros
ARMA para obtener y luego estudiar la significancia de sus componentes. Los
coeficientes del modelo ARMA y el modelo GARCH deben ser mayores a 2 para que
sean significativos. R Studio por defecto modela en primer lugar un modelo ARMA
(1,0,1) y GARCH (1,1). En este caso, sélo el parametro “mu” es significativo. Por lo
tanto, se deben probar otros modelos. En este caso, el modelo que mejor se ajusta a
los datos es ARMA (2,0,0) y GARCH (1,1) después de las pruebas realizadas.

Figura 10. Modelo GARCH Seleccionado para Inflacion Chile

GARCH Model : SGARCH(1,1)
Mean Model : ARFIMA(2,0,0)
Distribution : norm

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

mu 10.500596 1.893202 5.546473 0.000000
arl 0.794849 0.183335 4.335503 0.000015
ar2 0.143763 0.181206 0.793370 0.427562
omega  0.064067 0.210340 0.304587 0.760681
alphal 0.000000 0.026804 0.000001 0.999999
betal 0.998999 0.160906 6.208607 0.000000

Fuente: Elaboracién Propia
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El prondstico de los proximos 5 anos segun el modelo GARCH propuesto se

muestra en la figura 11.

Figura 11. Pronéstico de la Inflacién Chile 2023-2028 GARCH

0-rol11 forecast [T0=2023-01-01]
Series Sigma
T+1 8.613 2.914

T+2 8.612 2.924
T+3 8.728 2.933
T+4 8.820 2.943
T+5 8.910 2.952

Fuente: Elaboraciéon Propia

3.1.5. Analisis de Correlaciones Inflacion Chile

El analisis de correlaciones determina el nivel de relacidn que existe entre la
variable “Inflacion Chile” con respecto a las demas variables. La primera variable a
evaluar sera “Precio Petroleo”, en segundo lugar “Precio Cobre”, en tercer lugar “Precio

Oro” y en cuarto lugar “Tasa de Cambio”.

3.1.5.1. Inflaciéon Chile — Precio Petréleo

El grafico 9 muestra el comportamiento que ha tenido el precio del petroleo,
para el mismo periodo de anos. Se observa que el comportamiento del precio del
petréleo presenta un alza sostenida desde al afio 1998 hasta el afio 2008. Luego se

presenta un comportamiento ciclico, con fuertes alzas y bajas.
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Gréfico 9. Comportamiento Precio del Petréleo 1993-2023
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Fuente: (Banco Central Chile, 2024)

El grafico 10 muestra la relacion que existe entre ambas variables. Para evaluar
su correlacion se ha utilizado el método de Pearson con un nivel de confianza del 95%.
La correlacidn que existe entre estas dos variables es de -0.04362282. Se determina

que ambas variables no tienen correlacion significativa.

Gréafico 10. Correlacion Inflaciéon Chile — Precio Petréleo

<
<
=
P4 e}
o © o 5 ©
6 e}
. PP A -
Z ° ” o 8 ;
- o o o oo ° 2
<
e}
o
<
I T T I I
20 40 60 80 100
PETROLEO

Fuente: Elaboraciéon Propia

3.1.5.2. Inflacion Chile — Precio Cobre

El grafico 11 muestra el comportamiento en el precio del cobre, determinado por

la bolsa de metales de Londres, durante el periodo 1993-2023.
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Gréfico 11. Comportamiento Precio del Cobre 1993-2023
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Se observa en el comportamiento del precio del cobre que los precios se

mantuvieron relativamente bajos desde el afio 1993 hasta el afio 2003. Desde el 2004

se presenta un alza sostenida hasta el 2008. ElI 2009 se presenta una fuerte

disminucién y un rebote posterior alcanzando su peak el afio 2011. Luego de este afio

se presenta un comportamiento a la baja que se prolonga hasta el afio 2016. Luego de

este periodo se presenta un comportamiento al alza, llegando al peak historico el afio

2021.

El grafico 12 muestra la correlacion que existe entre el precio del cobre y la

inflacion para Chile. Utilizando el método de Pearson con un nivel de confianza del

95%, la correlacion que existe entre las dos variables es de 0.0681731. Se determina

que ambas variables no tienen correlacion significativa

Gréafico 12. Correlacion Inflacion Chile — Precio del Cobre
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Fuente: Elaboracion Propia
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3.1.5.3. Inflacion Chile — Precio Oro

El grafico 13 muestra el comportamiento en el precio del oro en los ultimos 20

afnos, determinado por la bolsa de metales de Londres.

Se observa un comportamiento con menores cambios de tendencia que las otras
variables estudiadas. Desde el afio 1993 hasta el afio 2013 se presenta una tendencia
al alza. El unico periodo de decrecimiento en su precio fue en el periodo desde 2014
hasta el 2015. Desde ese afio, vuelve el comportamiento al alza que se prolonga hasta
el 2023.

Gréfico 13. Comportamiento Precio del Oro 1993-2023
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Fuente: (COCHILCO, 2024)

El grafico 14 muestra la correlacion que existe entre el precio del oro y la

inflacion para Chile.

Gréafico 14. Correlacion Inflaciéon Chile — Precio del Oro
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Fuente: Elaboracion Propia

Utilizando el método de Pearson con un nivel de confianza del 95%, la
correlacion que existe entre las dos variables es de 0.02391853. Se determina que

ambas variables no tienen correlacién significativa.
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3.1.5.4. Inflacion Chile — Tasa de Cambio Délar US

El grafico 15 muestra el comportamiento en la tasa de cambio del peso chileno a

dolar estadounidense en los ultimos 30 afos.

Gréfico 15. Comportamiento Tasa de Cambio 1993-2023
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Fuente: (Banco Central Chile, 2024)

Se observa que durante toda la década desde el afio 1993 hasta el 2003 el délar
se aprecio constantemente sobre el peso chileno. Luego entra en una etapa de
depreciacion con respecto al peso hasta el ano 2008, desde el 2009 hasta 2016 el
dolar se aprecid de manera constante. Desde el 2016 hasta hoy no se aprecia

tendencia.

El grafico 16 muestra la correlacion que existe entre el precio del ddlar y la
inflacion para Chile. Utilizando el método de Pearson con un nivel de confianza del
95%, la correlacion que existe entre las dos variables es de 0.120945. Se determina
que ambas variables no tienen correlacion significativa. Aunque, cabe destacar que es

la variable que mas se correlaciona con la inflacion histérica de Chile.
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Grafico 16. Correlacion Inflacion Chile — Tasa de Cambio Délar
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Fuente: Elaboracién Propia

3.2. México

México se ubica en la parte meridional de América del Norte. Cuenta con una
superficie total de 1.964.375 km? (CONAPO, 2023) y una poblacion estimada para el
2024 de 132.274.337 habitantes (CONAPO, 2023). El tamafio del PIB de México es de
2.017.025 millones de dolares y un PIB (PPA) per capita de USD 15.248. (FMI, 2024),
ubicandose en el puesto 67 en el mundo. Su indice de Desarrollo Humano (IDH) es de

0.781 con valor “Alto”, ubicandose en el puesto 77 en el mundo. (PNUD, 2022).

3.2.1. Analisis Previo de la Inflacion México

Los datos de inflacién se muestran en el grafico 17. Corresponde a la serie de
tiempo desde el afio 1993 hasta el afio 2023 en donde se muestra el comportamiento
de la inflacidén en los ultimos 30 anos. Se observa que el ano 1995 hubo un peak
inflacionario llegando al 51.72%. Luego de esto, la inflacion fue disminuyendo
gradualmente hasta el afo 2002. Desde el 2003 en adelante, ha mostrado un
comportamiento estable y lineal. Se puede destacar una leve alza en los afios 2021 y

2022, donde la tasa alcanzo6 el 7.9%.
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Gréfico 17. Comportamiento inflacion en MEXICO 1993-2023
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Fuente: Banco Central de México

En el grafico N°18 se muestra que la inflacion de México es una variable no
estacionaria ya que el comportamiento no es exponencial, si no que existe una

constancia en la disminucion. Mostrando un analisis similar al caso chileno.

Para el caso senalado, el analisis de varianza se muestra en el grafico 19 donde

se confirma la no estacionalidad de la variable.

Gréfico 18. Anadlisis estacionalidad “Inflacion México”
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Fuente: Elaboracion Propia

Gréafico 19. Analisis Covarianza “Inflacion México”
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Fuente: Elaboracion Propia
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3.2.2. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion México” ARIMA

Como ya se ha anunciado en el caso chileno, la primera instancia para definir el
modelo ARIMA es determinar el numero de diferenciaciones que se deben aplicar.
Aplicando el comando ndiffs se sefiala que se debe aplicar 1 diferenciacién regular.
Aplicando el comando nsdiffs se confirma que la serie no es estacionara por lo tanto,
no se debe aplicar una diferenciacion estacionaria. El grafico 20 muestra el

comportamiento de la variable aplicando la diferenciacién regular.

Gréfico 20. Serie de tiempo “Inflacion México” con una diferenciacién
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Fuente: Elaboracién Propia

Utilizando el test de Dickey — Fuller en Rstudio con el comando adf.test se
obtiene un p-value menor a 0,01 por lo tanto se rechaza la hipétesis nula, la serie no

tiene raices unitarias y es no estacionaria (ver Figura 12).
Figura 12. Test Dickey-Fuller Inflacion México
Augmented Dickey-Fuller Test
data: INFLACIONMEXICO.TS

Dickey-Fuller = -5.2666, Lag order = 3, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Fuente: Elaboracién Propia

Ya probado el comportamiento de la variable, se han desarrollado 6 modelos
ARIMA a evaluar.
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Tabla 1. Caracteristicas Modelos ARIMA Inflacion México

Modelo Regresiones Diferenciaciones Medias Moviles
ARIMA1 1 0 0
ARIMA2 0 1 0
ARIMA3 0 0 1
ARIMA4 2 2 1
ARIMA5 0 1 1
ARIMAG 3 2 2

Fuente: Elaboracién Propia

Los indicadores AIC y BIC para cada uno de los modelos desarrollados, se

muestran en las figuras 13 y 14 respectivamente.

Figura 13. Indicadores AIC, ARIMA Inflacién México

df AIC
arimal 3 223.5342
arima2 1 221.3814
arima3 3 224.5603
arimad4 4 213.3584
arima5 2 218.0862
arimaé 6 212.5359

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 14. Indicadores BIC, SARIMA Inflacion México

df BIC
arimal 3 227.8362
arima2 1 222.7826
arima3 3 228.8622
arimad 4 218.8275
arima5 2 220.8886
arimaé 6 220.7397

Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede observar, el modelo 4 presenta menores indices AIC y BIC por
lo tanto es un mejor modelo de prondstico. El grafico 21 muestra el prondstico para la

inflacion de México para los proximos 10 afios con el modelo arima4 (2,2,1)

Gréfico 21. Prondstico ARIMA Inflacion México
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46



Los datos del pronéstico se muestran en la figura 15. Se puede observar que el
modelo ARIMA propuesto también configura a la inflacion de México con un
comportamiento ciclico, con una menor tasa de inflaciéon proyectada para el afio 2030

con un 6,07% y la mayor tasa proyectada es en el afio 2029 con un 7.3%.

Figura 15. Pronéstico ARIMA Inflacion México. Datos Proyectados.

Point Forecast Lo 95 Hi 95
.160373 -9.463795 21.78454
.942104 -10,121825 26.00603
.543126 -11.541312 24.62756
.843494 -16.174008 27.86100
.498214 -19.202440 34.19887
.306001 -19.947788 34.55979
L075609 -22,994492 35.14571
L977758 -27.020423 40.97594
.639118 -28.214281 43.49252
.601088 -30.613718 43.81589

2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
2031
2032
2033

NN

Fuente: Elaboracién Propia.

3.2.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion México” SARIMA

Se ha demostrado que la variable “Inflacion México” es no estacionaria, por lo
tanto, se puede aplicar un modelo SARIMA. Ademas del test de Dickey- Fuller se

determina que se debe realizar al menos diferenciacion estacional.

El modelo ARIMA mejor evaluado fue el de tipo (2,2,1). Para modelar el
pronostico SARIMA se aplica el comando “Auto Arima” en RStudio. EI modelo SARIMA
propuesto y que se detalla en la figura 16 es (2,1,0) a diferencia del modelo ARIMA
(2,2,1). Cabe destacar que el modelo SARIMA propuesto no tiene componentes
estacionales, por lo tanto, la inflacion de México es no estacionaria y sin componentes
estacionales. EI modelo SARIMA encontrado es en realidad un modelo ARIMA no

evaluado en la seccion anterior.

Figura 16. Modelo SARIMA (no estacional ARIMA) Inflacién México

Series: INFLACIONMEXICO.TS
ARIMA(2,1,0)

Coefficients:
arl ar2
-0.5084 -0.7%950
s.e. 0.1541 0.1702

sigmar2 = 59.2: Tlog 1likelihood = -103.79
AIC=213.58 AICc=214.5 BIC=217.78

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.6608062 7.312512 3.887679 -19.29276 42.35105 0.9499908 0.1520913

Fuente: Elaboracién Propia
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La figura 17 muestra el prondstico de la inflacibn de México para los proximos
diez anos utilizando el modelo SARIMA evaluado. Se observa que el aio donde se
estima una menor inflacion es el 2030 con el 5,98%. Mientras que el de mayor inflacion

se pronostica sea el 2025 con el 7.68%.

Figura 17. Pronostico SARIMA Inflacion México. Datos Proyectados

> forecast(modelmexico, h=10)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2024 6.075060 -3.785567 15.93569 -9.005467 21.15559
.682159 -3.305519 18.66984 -9.122045 24.48636
.431756 -4.564861 17.42837 -10.386119 23.24963
.789787 -6.850069 18.42964 -13.541204 25.12078
.110275 -7.360092 21.58064 -15.020242 29.24079
.949308 -7.581535 21.48015 -15.273699 29.17231
.981322 -8.985640 20.94828 -16.908671 28.87132
.601429 -9.914903 23.11776 -18.658121 31.86098
.055735 -9.818762 23.93023 -18.751582 32.86305
.331760 -10.734290 23.39781 -19.768511 32.43203

~

o

~

w
NGOV NG

Fuente: Elaboracién Propia.

3.2.4. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion México” GARCH

Como se ha mencionado en la modelacion GARCH de la inflacién de Chile, en
primera instancia se debe estudiar los efectos GARCH, es decir, se deben cumplir dos
caracteristicas: La primera, que la varianza sea heterocedastica y depende de los

residuales al cuadrado rezagados y la segunda que la varianza sea rezagada.

El grafico 22 muestra el estudio de los residuales al cuadrado de la variable
“Inflacién México”. Para el estudio, se ha evaluado el modelo ARIMA (2,1,0) que se ha

encontrado en la busqueda del modelo SARIMA de la seccién anterior.

Se observa que la varianza no es constante, por lo tanto, si existe
heterocedasticidad. Para comprobar la varianza rezagada, se realiza una regresion con
los residuales al cuadrado como variable dependiente y los residuales al cuadrado con
un rezago como variable independiente. El resultado de la regresion se muestra en la

figura 18.
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Grafico 22. Residuales al Cuadrado Modelo GARCH Inflacion México.
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura 18. Resultado Regresion de Residuales Inflacion México

Time series regression with "ts" data:
Start = 1994, End = 2023

call:
dynIm(formula = rescuad2l0 ~ L(rescuad210), data = INFLACIONMEXICO)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-114.59 -49.35 -48.16 -42.39 607.49

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 49.4382 29.5206 1.675 0.105
L(rescuad210) 0.1053 0.1879 0.560 0.580

Residual standard error: 151.4 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.01109, Adjusted R-squared: -0.02422
F-statistic: 0.3141 on 1 and 28 DF, p-value: 0.5796

Fuente: Elaboracién Propia.

Desde la figura 18 se observa que los coeficientes de los residuales al cuadrado
con un rezago, se muestra que no es significativo, ya que todos los indices son

menores a 2. Por lo tanto, la variable tiene efectos GARCH, se puede modelar.

Para obtener el modelo GARCH, se ha iterado en funcién de los parametros
ARIMA (2,1,0) para obtener y luego estudiar la significancia de sus componentes. Los
coeficientes del modelo ARIMA y el modelo GARCH deben ser mayores a 2 para que
sean significativos. R Studio por defecto modela en primer lugar un modelo ARMA
(1,0,1) y GARCH (1,1). En este caso, sélo el parametro “mu” es significativo. Por lo
tanto, se deben probar otros modelos. En este caso, el modelo que mejor se ajusta a
los datos es ARMA (2,0,1) y GARCH (1,1) después de las pruebas realizadas.
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Figura 19. Aspectos Modelo GARCH Inflacion México

GARCH Model : SGARCH(1,1)
variance Targeting ! FALSE

Conditional Mean Dynamics

Mean Model : ARFIMA(2,0,1)
Include Mean : TRUE
GARCH-1in-Mean : FALSE

Conditional Distribution

Distribution : norm
Includes skew : FALSE
Includes Shape : FALSE

Includes Lambda : FALSE

Fuente: Elaboracién Propia

El pronéstico de los proximos 10 anos segun el modelo GARCH propuesto se

muestra en la figura 20

Figura 20. Inflacién México Modelo GARCH, Datos Proyectados

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2024 6.075060 -3.785567 15.93569 -9.005467 21.15559
2025 7.682159 -3.305519 18.66984 -9.122045 24.48636
2026 6.431756 -4.564861 17.42837 -10.386119 23.24963
2027 5.789787 -6.850069 18.42964 -13.541204 25.12078
2028 7.110275 -7.360092 21.58064 -15.020242 29.24079
2029 6.949308 -7.581535 21.48015 -15.273699 29.17231
2030 5.981322 -8.985640 20.94828 -16.908671 28.87132
2031 6.601429 -9.914903 23.11776 -18.658121 31.86098
2032 7.055735 -9.818762 23.93023 -18.751582 32.86305
2033 6.331760 -10.734290 23.39781 -19.768511 32.43203

Fuente: Elaboracion Propia

3.2.5. Analisis de Correlaciones Inflacion México

Para el analisis de correlaciones de la inflacion de México con las demas
variables de estudio seguira el mismo orden que para el andlisis de la inflacion de
Chile: La primera variable a evaluar sera “Precio Petréleo”, en segundo lugar “Precio

Cobre”, en tercer lugar “Precio Oro” y en cuarto lugar “Tasa de Cambio”.

3.2.5.1. Inflacion México — Precio Petroleo

El analisis de correlaciones entre la Inflacion de México y el Precio del Petréleo

se observa en el grafico 23.
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Grafico 23. Correlacion Inflacion México — Precio Petréleo

INFLACIONMEXICO
10 20 30 40 50

Fuente: Elaboracién Propia

Utilizando el método de Pearson con un nivel de confianza del 95%, la
correlacion que existe entre las dos variables es de -0.5476359 con un p-value de
0,001429. Ambas variables se correlacionan, ya que el p-value es menor a 0,05. Como
la correlacion es negativa, a mayor precio internacional del petréleo, menor sera la

inflacion en México. En el grafico 23, la linea roja marca esta tendencia decreciente.

3.2.5.2. Inflacion México — Precio del Cobre

El analisis de correlaciones entre la inflacion de la economia mexicana y el
precio del cobre se detalla en el grafico 24. Se puede observar una tendencia negativa

o indirecta entre ambas variables.

Gréafico 24. Correlacion Inflacion México — Precio Cobre

<

INFLACIONMEXICO
10 20 30 40 50

Fuente: Elaboracién Propia

Utilizando el método de Pearson con un nivel de confianza del 95%, la

correlacion que existe entre las dos variables es de -0,3617589 con un p-value de
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0,04551. Ambas variables se correlacionan, pero a menor grado que el precio del

petroleo. Al igual que en el caso anterior, también la correlacion es negativa.

3.2.5.3. Inflacion México — Precio del Oro

El comportamiento del “Precio del Oro” ya se ha identificado y analizado en el

grafico 13 y el analisis de la inflacion en México en el grafico 17. El analisis de

correlaciones entre estas dos variables se observa en el grafico 25.

Utilizando el método de Pearson con un nivel de confianza del 95%, la

correlacion que existe entre las dos variables es de -0,3664668 con un p-value de

0,05259. Con un 95% de confianza, ambas variables no se correlacionan, pero estan

cerca de relacionarse.

Gréfico 25. Correlacion Inflacion México — Precio Oro

INFLACIONMEXICO

Fuente: Elaboracién Propia

o

<

3.2.5.3. Inflacion México — Tipo de Cambio Délar

El comportamiento del Tipo de cambio ya se ha identificado y analizado en el

grafico 15 y el analisis de la inflacibn en México en el grafico 17. El analisis de

correlaciones entre estas dos variables se observa en el grafico 26.
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Grafico 26. Correlacion Inflacion México — Tasa Cambio Délar

INFLACIONMEXICO
10 20 30 40 50

Fuente: Elaboraciéon Propia

Utilizando el método de Pearson con un nivel de confianza del 95%, la
correlacion que existe entre las dos variables es de -0,440061 con un p-value de
0,013325. Ambas variables se correlacionan. A mayor tasa de cambio, menor es la

inflacion.

Como aspecto general, la inflacion en México esta influenciada por los precios

internacionales de commaodities y de la tasa de cambio con respecto al dolar.

3.3. Indonesia
3.3.1. Analisis previo de la inflacion en indonesia

Los datos de inflaciéon se muestran en el grafico 27. Corresponde a la serie
desde el afno 1993 hasta el afo 2023. Se observa que el afio 1998 hubo un peak
inflacionario llegando al 70,64%. Luego de esto, la inflacion disminuyé fuertemente en
1999 registrando 0,29%. Desde el 1999 en adelante, ha mostrado un comportamiento

ciclico, con peak inflacionarios los afios 2001 y 2005.

Grafico 27. Comportamiento Inflacion Indonesia
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Fuente: Elaboracion Propia
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En el grafico 28 se detalla la funcién de autocorrelacion. Se observa que la
inflacion de Indonesia tiene rasgos de estacionalidad, ya que presenta una caida
exponencial entre el rango 0-1. El grafico 29, muestra el analisis de covarianza donde
se puede concluir que la variable es efectivamente estacionaria, la caida en este

analisis es aun mayor.

Grafico 28. Andlisis de Estacionalidad, Inflacion Indonesia

0.8

ACF
0

-0.4

Fuente: Elaboracién Propia

Gréafico 29. Analisis de Covarianza, Inflacién Indonesia
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Fuente: Elaboracién Propia

3.3.2. Modelacién de la Serie de Tiempo “Inflacién Indonesia” ARIMA

Al igual que en los casos anteriores, la primera instancia para definir el modelo
ARIMA es determinar el numero de diferenciaciones que se deben aplicar. Aplicando
ndiffs se sefiala que se debe aplicar una diferenciacién regular, confirmando la
estacionalidad de la variable. El grafico 30 muestra el comportamiento de la inflaciéon en

Indonesia, aplicando una diferenciacion.

54



Grafico 30.Inflacion Indonesia con una diferenciacion
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Ya probado el comportamiento de la variable, se han desarrollado 6 modelos

ARIMA a evaluar. Cabe destacar que en todos los modelos tiene al menos una

diferenciacion, dada la conclusion del analisis previo. Ademas, las figuras 21 y 22 se

indican los analisis de los indicadores AIC y BIC de cada modelo propuesto.

Tabla 2.

Caracteristicas Modelos ARIMA Inflacién Indonesia

Modelo

Regresiones

Diferenciaciones

Medias Moviles

ARIMA1

1

1

ARIMA2

ARIMA3

ARIMA4

ARIMAS

ARIMAG

WIOIN|O|O

NININf=| =

N =22 OO

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 21. Indicadores AIC, ARIMA Inflacién Indonesia

arimal
arima2
arima3
arimad
arimas
arimaé

Fuente: Elaboracion Propia

d

f
2
1
2
4
2
6

AIC
251.7533
256.6934
241.2114
246.6057
254.5869
245.9784

Figura 22. Indicadores BIC, ARIMA Inflacién Indonesia

arimal
arimaz
arima3
arimad
arimas
arimaé

Fuente: Elaboracion Propia

d

N BN RN

BIC
254.5556
258.0946
244.0138
252.0749
257.3215
254.1822
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El menor indice AIC y BIC los presenta el modelo ARIMA 3, por lo tanto, es el modelo
que mejor se ajusta al comportamiento de los datos de los 6 modelos ARIMA
propuestos. Cabe destacar que el orden es (0,1,1). Los detalles del modelo se

muestran en la figura 23, y el grafico del prondstico en se detalla en el grafico 31.

Figura 23. Modelo ARIMA Inflacién Indonesia.

call:
arima(x = INFLACIONINDONESIA.TS, order = c(0, 1, 1), seasonal = list(order = c(0,
0, 0), period = 1))

Coefficients:
mal
-0.8664
s.e. 0.0909
sigman2 estimated as 151.8: Tlog likelihood = -118.61, aic = 241.21
Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -1.728952 12.12222 6.494989 -308.4538 321.2744 0.8819122 -0.08465923

Fuente: Elaboracién Propia

Gréafico 31. Prondstico ARIMA Inflaciéon Indonesia
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Fuente: Elaboracién Propia.

La figura 24 muestra la inflaciéon proyectada para Indonesia para los proximos 10
afos utilizando el modelo ARIMA (0,1,1). Se observa que el prondstico es contante y

que la inflacion proyectada sera de 4,43% con un 95% de significancia.

Figura 24. Pronéstico ARIMA Inflacion Indonesia. Datos Proyectados.

Point Forecast Lo 95 Hi 95
2024 4.437348 -19.71493 28.58962
2025 4.437348 -19.92940 28.80409
2026 4.437348 -20.14200 29.01669
2027 4,437348 -20.35277 29.22747
2028 4.437348 -20.56177 29.43646
2029 4.437348 -20.76903 29.64373
2030 4.437348 -20.97461 29.84930
2031 4.437348 -21.17853 30.05323
2032 4,437348 -21.38085 30.25554
2033 4.437348 -21.58159 30.45628

Fuente: Elaboracion Propia.
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3.3.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Indonesia” SARIMA

Se ha demostrado que la variable “Inflacién Indonesia” es estacionaria, por lo

tanto, se debe aplicar un modelo SARIMA. Como se puede apreciar en la figura 25 el

modelo SARIMA que mejor se ajusta es el modelo ARIMA (0,1,1) (0,0,0), mismo que

resultd del analisis de modelos ARIMA. Por lo tanto, se pude concluir que el modelo

ARIMA analizado del modelo anterior aplicando una diferenciacion estacionaria es el

mismo que el modelo SARIMA (0,1,1) (0,0,0) propuesto por Rstudio.

Figura 25. Modelo SARIMA propuesto, Inflacion Indonesia

Series: INFLACIONINDONESIA.TS
ARIMA(O,1,1)

Coefficients:
mal

-0.8664

s.e. 0.0909

sigmanr2 = 157.1:
AIC=241.21

Tog likelihood = -118.61
AICc=241.66 BIC=244.01

Training set error measures:
ME RMSE MAE

MPE MAPE MASE ACF1l

Training set -1.728952 12.12222 6.494989 -308.4538 321.2744 0.8819122 -0.08465923

Fuente: Elaboracién Propia.

La figura 26 detalla el prondstico SARIMA para los proximos 10 afos. Se

concluye que, al igual que el modelo ARIMA, la inflacion sera constante en 4,43%.

Este fendbmeno se explica porque ambos modelos presentan los mismos componentes:

ARIMA (0,1,1) = SARIMA (0,0,1) (0,0,0)

Figura 26. Prondstico SARIMA Inflacion Indonesia. Datos Proyectados.

> forecast(modelindonesia,h=10)
Point Forecast Lo 80

2024 4.437348 -11.62495 20.
2025 4.437348 -11.76758 20.
2026 4.437348 -11.90897 20.
2027 4.437348 -12.04914 20.
2028 4.437348 -12.18814 21.
2029 4.437348 -12.32598 21.
2030 4.437348 -12.46269 21.
2031 4.437348 -12.59831 21.
2032 4.437348 -12.73286 21.

4.437348 -12.86636 21.

2033
'

Fuente: Elaboracion Propia.

3.3.4. Modelacion de la Serie de Tiempo

Hi 80 Lo 95 Hi 95
49965 -20.12782 29.00251
64228 -20.34595 29.22065
78366 -20.56219 29.43688
92384 -20.77656 29.65126
06283 -20.98913 29.86383
20067 -21.19994 30.07464
33739 -21.40903 30.28373
47301 -21.61644 30.49114
60755 -21.82222 30.69691
74106 -22.02639 30.90109

“Inflacion Indonesia” GARCH

Como se ha mencionado, la primera instancia para pronosticar bajo modelos

GARCH es determinar si la varianza es heterocedastica. El grafico 32 muestra los
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residuales al cuadrado del modelo ARIMA (0,1,1) propuesto. Se identifica que la
varianza es constante entre el periodo 2000-2003, sélo presenta la diferencia entre el
periodo 1998-2000. Cabe destacar que si se determina que la varianza no es
heterocedastica entonces no tendra efectos ARCH e imposibilitara el desarrollo de un
modelo GARCH.

Grafico 32. Raices al Cuadrado, Inflaciéon Indonesia
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Fuente: Elaboracién Propia

Para comprobar si existen efectos ARCH, se realiza la regresion de los
residuales al cuadrado rezagados. La figura 27 muestra los resultados de la regresion
de los residuales al cuadrado como variable dependiente y los residuales al cuadrado
con un rezago como variable independiente. Se observa en la figura que los

coeficientes son todos menores a 2, por lo tanto, no son significativos.

Figura 27. Residuales al cuadrado modelo ARIMA (0,1,1) Inflacién Indonesia.

Time series regression with "ts" data:
Start = 1994, End = 2023

call:
dynIm(formula = rescuadindonesia ~ L(rescuadindonesia), data = INFLACIONINDONESIA)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-142.6 -131.0 -121.9 -92.9 3257.3
Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr(>|t]|)

(Intercept) 137.13124 117.94266 1.163 0.255
L(rescuadindonesia) 0.09693 0.18809 0.515 0.610
Residual standard error: 626.8 on 28 degrees of freedom

MuTltiple R-squared: 0.009396, Adjusted R-squared: -0.02598
F-statistic: 0.2656 on 1 and 28 DF, p-value: 0.6104

Fuente: Elaboracién Propia

La figura 28 muestra el test para efectos ARCH utilizando dos rezagos. Con un
97,08% de confianza se determina que no existen efectos ARCH. Por lo tanto, dado el

comportamiento de la variable, no es posible realizar un modelo GARCH.
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Figura 28. Test ARCH con dos rezagos. Inflacion Indonesia
ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects
data: INFLACIONINDONESIA.TS

chi-squared = 0.059176, df = 2, p-value = 0.9708

Fuente: Elaboracién Propia

3.3.5. Analisis de Correlaciones Inflacién Indonesia

Para el analisis de correlaciones de la inflacion de Indonesia con las demas
variables de estudio seguira el mismo orden que para el analisis de la inflacion de Chile
y México: La primera variable a evaluar sera “Precio Petrdleo”, en segundo lugar

“Precio Cobre”, en tercer lugar “Precio Oro” y en cuarto lugar “Tasa de Cambio”.

3.3.5.1. Inflacion Indonesia — Precio Petréleo

El analisis de correlaciones entre la variable “Inflacion Indonesia” y “Precio del
Petréleo” se observa en el grafico 33. Existe una tenencia inversa entre ambas

variables.

Gréafico 33. Correlacion Inflaciéon Indonesia — Precio Petrdleo.
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Fuente: Elaboracion Propia
Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una

distribucion normal y asi determinar la aplicacion del método de Pearson o el método
de Spearman segun corresponda.
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Figura 29. Test de Shapiro, Inflacion Indonesia — Precio del Petréleo

> shapiro.test(INFLACIONINDONESIAS INFLACION INDONESIA )
Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONINDONESIAS INFLACION INDONESIA’
W = 0.46204, p-value = 1.488e-09

> shapiro.test (INFLACIONINDONESIASPETROLEQ)
Shapiro-wWilk normality test

data: INFLACIONINDONESIASPETROLEQ
W = 0.91516, p-value = 0.01759

Fuente: Elaboraciéon Propia

De la figura 30 se muestra que los p-value son menores a 0,05 por lo tanto,

ninguna sigue una distribuciéon normal. Se debe aplicar el test de Spearman.

El test de Spearman muestra que ambas variables se correlacionan con un 95%

de confianza, ya que el p-value es menor a 0,05. La correlacién es de -0,3615284.

Figura 30. Método de Spearman. Inflacion Indonesia-Precio Petréleo.

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION INDONESIA and PETROLEOQ
S = 6753.2, p-value = 0.04568
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:

rho
-0.3615284

Fuente: Elaboracién Propia

3.3.5.2. Inflacién Indonesia — Precio Cobre

El analisis de correlaciones entre la inflacion de Indonesia y el precio del cobre
se aprecia en el grafico 34. Se puede observar una tendencia negativa en la relacion

entre ambas variables similar comportamiento al de la correlacion con el “Precio del

Petroleo”.
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Grafico 34. Correlacion Inflacion Indonesia — Precio Cobre
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Fuente: Elaboraciéon Propia

Se ha mostrado que la variable “Inflacion Indonesia” no sigue una distribucion
normal, por lo tanto, para analizar la correlacion entre esta variable y el precio del cobre

se deba aplicar el método de Spearman.

Figura 31. Método de Spearman. Inflacion Indonesia-Precio Cobre.

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION INDONESIA and COBRE
s = 7128, p-value = 0.01467
alternative hypothesis: true rho 1is not equal to 0
sample estimates:

rho
-0.4370968

Fuente: Elaboracién Propia

Para este caso, el p-value también es menor a 0,05 por lo tanto existe
correlacion entre ambas variables. La pendiente de la correlacion lineal para este caso
es de -0,437.

3.3.5.3. Inflacién Indonesia — Precio Oro

El analisis de correlacion entre la inflacion de Indonesia y el precio internacional
del oro se puede observar en el grafico 35. Existe una tendencia con una recta con

pendiente negativa.
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Grafico 35. Correlacion Inflacion Indonesia — Precio Oro
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Fuente: Elaboracién Propia

Se ha mostrado que la variable “Inflacién Indonesia” no sigue una distribucion
normal, por lo tanto, para testear el grado de correlacion entre esta variable y el precio
internacional del oro se ha utilizado el método de Spearman con un 95% de confianza,

detallado en la figura 32.

Figura 32. Método de Spearman. Inflacién Indonesia-Precio Oro.

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION INDONESIA and ORO
S = 8046, p-value = 0.0002527
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
-0.6221774

Fuente: Elaboracion Propia.

Se observa de la figura 32 un p-value menor a 0,05, por lo tanto, ambas
variables se correlacionan. De hecho, ya observando el grafico de dispersion se
observa que entre ambas variables existe una tendencia lineal. La pendiente es de -
0,622.

3.3.5.4. Inflacién Indonesia — Tasa Cambio Délar.

La moneda utilizada en Indonesia es la rupia indonesia. El grafico 36 muestra la

tendencia en el valor de esta moneda con respecto al ddlar. Se observa que desde el
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afio 2012 en adelante, existe una marcada tendencia al alza del ddlar con respecto a la

rupia, lo que configura una devaluacion sostenida de esta moneda.

Gréfico 36. Tendencia TC Délar-Rupia Indonesia
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Fuente: Elaboracion Propia

El analisis de correlacién entre la inflacion de Indonesia y la tasa de cambio de la
rupia indonesia con respecto al dolar de detalla en el grafico 37. En él se observa una

correlacion negativa de los datos, aunque no se observa una tendencia marcada.

Gréfico 37. Correlacion Inflaciéon Indonesia — TC Délar
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Elaboracién Propia

En la figura 33 se muestra un nivel de correlacion entre ambas variables del -0,4824, lo

que representa un nivel moderado e inverso.
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Figura 33. Método de Spearman. Inflacion Indonesia — TC Délar

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION INDONESIA and DOLAR
S = 7353, p-value = 0.005983
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:

rho
-0.4824526

Fuente: Elaboracién Propia.

3.4. India
3.4.1. Analisis Previo de la Inflaciéon en India.

Los datos de inflaciéon se muestran en el grafico 38. Corresponde a la serie
desde el afo 1993 hasta el afio 2023. Se puede observar que no existe ninguna
tendencia en el comportamiento de la variable. Hubo un peak inflacionario el afio 2009
alcanzando el 16,22% pero bajé rapidamente hasta ubicarse en 2011 en 5,32%. Se

observa que la inflacién en India se comporta de forma muy irregular.

Grafico 38. Comportamiento Inflacion India
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Fuente: Elaboracion Propia.

En el grafico 39 se detalla la funcion de autocorrelacion. Se observa que la
inflacion de India no tiene rasgos de estacionalidad, ya que no presenta caidas
exponenciales. El grafico 40, muestra el analisis de covarianza donde se puede
concluir que la variable no es estacionaria, confirmado por el test de Dickey-Fuller de la

figura 34 donde el p-value es mayor a 0,05.
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Grafico 39. Analisis de Estacionalidad, Inflacion de India,
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Fuente: Elaboracién Propia.

Gréafico 40. Andlisis de Covarianza, Inflacién de India
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 34. Test de Dickey — Fuller. Inflacién India

Augmented Dickey-Fuller Test
data: INFLACIONINDIA.TS
Dickey-Fuller = -2.4099, Lag order = 3, p-value = 0.415
alternative hypothesis: stationary

Fuente: Elaboracion Propia

3.4.2. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion India” ARIMA

Al igual que en los casos anteriores, la primera instancia para definir el modelo
ARIMA es determinar el numero de diferenciaciones que se deben aplicar. Aplicando
ndiffs se sefiala que no se debe aplicar una diferenciacion regular, y con el comando
nsdiffs se establece que tampoco se debe realizar una diferenciacion estacionaria. El
grafico 41 muestra el comportamiento de la inflacion en India, aplicando una

diferenciacion, que si bien, no lo recomienda Rstudio, siempre es recomendable
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realizarla para estudiar su comportamiento. Para el caso chileno, por ejemplo, también

se recomendaba un modelo sin diferenciaciones, pero el modelo mas ajustado tenia

una diferenciacion estacionaria.

Grafico 41. Serie de Tiempo “Inflacién India” con una diferenciacion

o M\/\/\ "

diff(INFLACIONINDIA.TS)

1995 2000

Fuente: Elaboracién Propia

Ya probado el comportamiento de la variable, se han desarrollado 6 modelos

ARIMA a evaluar. Del analisis previo se establece que los modelos mas recomendables

no contienen diferenciaciones regulares ni estacionarias, por lo tanto, se considera esta

caracteristica para la mayoria de los modelos propuestos. Pero, como se muestra en el

grafico 41, el comportamiento de la variable se denota mas estacionaria con una

diferenciacion, asi que también se proponen modelos con esta caracteristica.

Tabla 3. Caracteristicas Modelos ARIMA Inflacién India
Modelo Regresiones Diferenciaciones Medias Moviles
ARIMA1 0 0 0
ARIMA2 0 0 1
ARIMA3 0 0 2
ARIMA4 1 1 1
ARIMAS5 0 1 1
ARIMAG6 1 2 2

Fuente: Elaboracion Propia

Los indicadores AIC y BIC para la serie “Inflacion India” se detallan en la figura

35y figura 36.

66



Figura 35. Indicador AIC Inflacién India.

df AIC
arima0l 2 161.8388
arima02 3 155.4558
arima03 4 157.4431
arima04 3 154.4681
arima05 2 155.4369
arima06 4 158.4428

Fuente: Elaboracién Propia
Figura 36. Indicador BIC Inflacion India.

df BIC
arimaQl 2 164.7068
arima02 3 159.7578
arima03 4 163.1791
arimaQ4 3 158.6717
arimaQ05 2 158.2393
arima06 4 163.9120

Fuente: Elaboracién Propia

El menor indice AIC y BIC los presenta el modelo ARIMA 4, por lo tanto, es el modelo
que mejor se ajusta al comportamiento de los datos de los 6 modelos ARIMA
propuestos. Cabe destacar que el orden es (1,1,1), lo que si considera una
diferenciacion estacionaria. Los detalles del modelo se muestran en la figura 37, y el

grafico del prondstico se detalla en el grafico 42.

Figura 37. Modelo ARIMA (1,1,1) Propuesto Inflacion India

call:
arima(x = INFLACIONINDIA.TS, order = c(1, 1, 1), seasonal = list(order = c(0,
0, 0), period = 1))

Coefficients:
arl mal
0.5123 -1.0000
s.e. 0.1656 0.1172
sigman2 estimated as 7.631: Tlog likelihood = -74.23, aic = 154.47
Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.4452441 2.717424 1.964346 -26.82761 41.17976 0.807819 -0.02920716

Fuente: Elaboracién Propia
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Grafico 42. Pronéstico ARIMA Inflacion India
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura 38. Pronéstico ARIMA Inflacion India, Datos Proyectados

Point Forecast Lo 95 Hi 95
2024 6.406280 0.9110869 11.90147
2025 6.665655 0.4182383 12.91307
2026 6.798536 0.3322055 13.26487
2027 6.866614 0.3258123 13.40741
2028 6.901490 0.3319911 13.47099
2029 6.919358 0.3375975 13.50112
2030 6.928512 0.3411060 13.51592
2031 6.933202 0.3430700 13.52333
2032 6.935605 0.3441198 13.52709
2033 6.936836 0.3446690 13.52900

Fuente: Elaboracion Propia

Se proyecta que la inflacion de la India en los proximos 10 afios rondara entre el
6,4% y el 6,93% con el modelo ARIMA (1,1,1) propuesto.

3.4.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion India” SARIMA

Se ha demostrado que la variable “Inflacion India” es no estacionaria, por lo
tanto, teéricamente el modelo ARIMA es mas eficaz que un modelo SARIMA para este
caso. Como se puede apreciar en la figura 39 el modelo SARIMA que mejor se ajusta
es el modelo SARIMA (0,0,1) (1,0,0), que es diferente al que resulté del analisis de
modelos ARIMA. Cabe destacar que para este modelo propuesto el AIC = 155,46 y el
BIC = 159,76 son valores mayores al ARIMA 4 propuesto en el item anterior, lo que
valida la apreciacioén tedrica; se concluye entonces que el modelo ARIMA (1,1,1) tiene
una mejor capacidad de prondstico que el modelo SARIMA (0,0,1) (1,0,0).
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Figura 39. Modelo SARIMA Inflacién India

Coefficients:
mal mean
0.5668 6.83980
s.e. 0.1714 0.7452

sigmas2 = 7.671: Tlog 1ikelihood = -74.73
AIC=155.46  AICc=156.34 BIC=159.76

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.009911358 2.678856 2.13097 -19.91701 40.67095 0.8763412 0.002651657

Fuente: Elaboracién Propia

La figura 40 detalla el prondstico SARIMA para los proximos 10 afos. Se
concluye que, la inflacion sera de 6,57% en 2024, y desde el 2025 en delante de
6,89%.

Figura 40. Modelo SARIMA Inflacién India, Datos Proyectados

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2024 6.577451 3.027950 10.12695 1.1489575 12.00594
2025 6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772
2026 6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772
2027 6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772
2028 6.898009 2.818078 10.97794 (0.6582938 13.13772
2029 6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772
2030 6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772
2031 6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772
2032 6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772
6.898009 2.818078 10.97794 0.6582938 13.13772

2033

Fuente: Elaboracion Propia

3.4.4. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Indonesia” GARCH

Como se ha mencionado, la primera instancia para pronosticar bajo modelos
GARCH es determinar si la varianza es heterocedastica. El grafico 43 muestra los
residuales al cuadrado del modelo ARIMA (1,1,1) propuesto. Se identifica que la
varianza no es constante entre el periodo 1993-2023, por lo tanto, se puede vislumbrar
que la varianza del modelo es heterocedastica. En segunda instancia, para comprobar
si existen efectos ARCH, se realiza la regresion de los residuales al cuadrado
rezagados. La figura 41 muestra los resultados de la regresion de los residuales al
cuadrado como variable dependiente y los residuales al cuadrado con un rezago como
variable independiente. Se observa en la figura que los coeficientes son todos menores

a 2, por lo tanto, no son significativos, pero con dos rezagos los coeficientes si son
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significativos. Por lo tanto, el modelo presenta varianza heterocedastica y tiene efectos
ARCH. Se puede realizar un modelo GARCH

Gréfico 43. Residuales al Cuadrado Modelo ARIMA (1,1,1)
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 41. Residuales al Cuadrado modelo ARIMA (1,1,1) Inflacién India.

Time series regression with "ts" data:
start = 1994, End = 2023

call:
dynim(formula = rescuadarima4 ~ L(rescuadarima4), data = INFLACIONINDIA)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-8.303 -6.792 -5.791 -0.730 43.357

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 7.02470 2.78301 2.524 0.0175 *
L(rescuadarima4) 0.07977 0.18808 0.424  0.6747

signif. codes: 0 ‘¥***’ 0,001 ‘**’ Q.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ' 1

Residual standard error: 13.08 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.006383, Adjusted R-squared: =-0.0291
F-statistic: 0.1799 on 1 and 28 DF, p-value: 0.6747

Fuente: Elaboracion Propia

Para obtener el modelo GARCH, se ha iterado en funcién de los parametros

ARIMA (1,1,1) para obtener y luego estudiar la significancia de sus componentes. Los

coeficientes del modelo ARIMA y el modelo GARCH deben ser mayores a 2 para que

sean significativos. R Studio por defecto modela en primer lugar un modelo ARMA

(1,0,1) y GARCH (1,1). En este caso el parametro “mu” es significativo ya que se

obtiene un valor de 9,86, muy superior al limite de 2. Por lo tanto, el modelo base es el

mejor modelo de prondstico GARCH. Este se detalla en la figura 42 y su evaluacién en

la figura 43. Cabe destacar que para realizar un contraste del parametro se ha
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modelado un pronéstico GARCH (2,2) observandose un indice “mu” inferior, cuya

evaluacion se observa en la figura 44.

Figura 42. Modelo GARCH (1,1) desde ARMA (1,1). Modelo Elegido

GARCH Model : SGARCH(1,1)
variance Targeting . FALSE

Conditional Mean Dynamics

Mean Model : ARFIMA(1,0,1)
Include Mean 1 TRUE
GARCH-in-Mean : FALSE

conditional Distribution
Distribution I norm
Includes Skew :  FALSE
Includes Shape : FALSE
Includes Lambda : FALSE

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 43. Evaluacion Modelos GARCH (1,1) ARMA (1,1)

GARCH Model Fit

GARCH Model 1 SGARCH(1,1)
Mean Model : ARFIMA(1,0,1)
Distribution : norm

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

mu 6.880516 0.697703 9.861667 0.000000
arl -0.121024 0.364789 -0.331764 0.740068
mal 0.689706 0.287455 2.399353 0.016424
omega  0.000003 0.016664 0.000205 0.999836
alphal 0.000000 0.095273 0.000000 1.000000
betal 0.998265 0.085741 11.642729 0.000000

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 44. Modelo GARCH (1,1) (ARMA 2,2). Modelo Desechado

GARCH Model : SGARCH(1,1)
Mean Model : ARFIMA(2,0,2)
Distribution : norm

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

mu 7.252810
arl 0.187362
ar2 0.240829
mal 0.359124
ma2 -0.252108
omega 0.000005
alphal 0.000000
betal 0.997562

Fuente: Elaboracion Propia
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El pronéstico de los proximos 10 anos segun el modelo GARCH propuesto se

muestra en la figura 45. La inflacion se encontrara entre un 6,88% y un 7,249%.

Figura 45. Pronéstico GARCH, Inflacion India

Model: SGARCH
Horizon: 10

Ro11 Steps: 0
out of sample:

0

0-rol11 forecast [T0=1970-02-01]:
Series Sigma

T+1 6.888 2.

T+2 6.978 2.
T+3 7.113 2.
T+4 7.161 2.
T+5 7.202 2.
T+6 7.221 2.
T+7 7.235 2.
T+8 7.242 2.
T+9 7.246 2.
T+10 7.249 2.

Fuente: Elaboracion Propia.
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3.4.5. Analisis de Correlaciones Inflacién India

Para el analisis de correlaciones de la inflacidon de India con las demas variables

de estudio seguira el mismo orden que para el analisis de la inflacion de los anteriores

analisis: La primera variable a evaluar sera “Precio Petrdleo”, en segundo lugar “Precio

Cobre”, en tercer lugar “Precio Oro” y en cuarto lugar “Tasa de Cambio”.
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3.4.5.1. Inflacion India — Precio Petréleo

. El analisis de correlaciones entre la variable “Inflacion India” y “Precio del
Petr6leo” se observa en el grafico 44. Existe una tenencia directa entre ambas

variables.

Grafico 44. Correlacion Inflacién India — Petréleo

e _ =
o~
~— o o o
e C6‘3 5]
© -
o) = 5o
0 OQ ¢ 5 O o
<« R o o
T o

N - @ o

T T I I T

20 40 60 80 100

PETROLEO

Fuente: Elaboracion Propia

Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una
distribucion normal y asi determinar la aplicacion del método de Pearson o el método

de Spearman segun corresponda.
Figura 46. Test de Shapiro, Inflacion India- Petréleo

shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONINDIASINFLACION_INDIA
W = 0.95275, p-value = 0.1858

Shapiro-wWilk normality test

data: INFLACIONINDIASPETROLEOQ
W = 0.91516, p-value = 0.01759

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, no se

distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de “Spearman”.
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Figura 47. Método de Spearman, Inflacion India - Petréleo

Spearman’'s rank correlation rho

data: INFLACION_INDIA and PETROLEO
S = 4380.9, p-value = 0.5316
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
0.1167574

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa de la figura 46 un p-value mayor a 0,05, por lo tanto, ambas
variables no se correlacionan. De hecho, ya observando el grafico de dispersion se

observa que entre ambas variables no existe una tendencia lineal.

3.4.5.2. Inflacién India — Precio Cobre

El analisis de correlaciones entre la inflacién de India y el precio del cobre se
aprecia en el grafico 45. Se puede observar una tendencia positiva en la relacion entre
ambas variables, aunque existe una alta dispersion de los datos, similar

comportamiento al de la correlacion con el “Precio del Petréleo”.

Gréafico 45. Correlacioén Inflacién India - Cobre
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Fuente: Elaboracion Propia

La figura 48 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucion normal y conocer el test a aplicar.
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Figura 48. Test de Shapiro Inflacion India - Cobre

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONINDIASINFLACION_INDIA
W = 0.95275, p-value = 0.1858

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONINDIASCORBRRE
W = 0.89547, p-value = 0.005565

Fuente: Elaboracién Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“Spearman”.

Figura 49. Método de Spearman Inflacién India-Cobre

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION_INDIA and COBRE
S = 3893.9, p-value = 0.2456
alternative hypothesis: true rho 1is not equal to 0
sample estimates:

rho
0.214941

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa de la figura 49 un p-value mayor a 0,05, por lo tanto, ambas
variables no se correlacionan. De hecho, al igual que en el caso Inflacion India-
Petréleo, sélo observando el grafico de dispersion se puede determinar que entre

ambas variables no existe una tendencia lineal.

3.4.5.3. Inflacion India — Precio Oro

El analisis de correlacion entre la inflacion de India y el precio internacional del
oro se puede observar en el grafico 46. Existe también una alta dispersion en los datos.

De antemano se puede apreciar que entre ambas variables no existe correlacion.
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Grafico 46. Correlacion Inflacién India - Oro
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Fuente: Elaboracion Propia

La figura 50 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucion normal y conocer el test a aplicar.

Figura 50. Test de Shapiro, Inflacion India - Oro

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONINDIASINFLACION_INDIA
W = 0.95275, p-value = 0.1858

Shapiro-wilk normality test
data: INFLACIONINDIA$ORO
W= 0.87121, p-value = 0.001485

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“Spearman”.
Figura 51. Método de Spearman Inflacién India — Precio Oro

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_INDIA and ORO
5 = 4523, p-value = 0.6374
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
0.08811372

Fuente: Elaboracion Propia
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Se observa de la figura 51 un p-value mayor a 0,05, por lo tanto, ambas
variables no se correlacionan. De hecho, al igual que en el caso Inflacion India-
Petréleo y Precio del Cobre, sélo observando el grafico de dispersion se puede

determinar que entre ambas variables no existe una tendencia lineal.

3.4.5.4. Inflacion India — Tasa Cambio DOlar.

La moneda utilizada en India es la rupia india. El grafico 47 muestra la tendencia
en el valor de esta moneda con respecto al ddlar. Se observa que desde el afio 1993
en adelante, existe una marcada tendencia al alza del délar con respecto a la rupia, lo

que configura una devaluacién sostenida de esta moneda.

Gréfico 47. Tendencia TC Délar — Rupia India
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Fuente: Elaboracion Propia

El analisis de correlacion entre la inflacién de India y la tasa de cambio de la
rupia india con respecto al dolar de detalla en el grafico 48. En donde se observa una

tendencia negativa.

Ademas, en las figuras 52 y 53 se detalla el test de Shapiro para ambas
variables. Se observa que el p-value es no significativo, lo que indica que ninguna de
las variables sigue una distribucién normal. Se debe aplicar el método de “Spearman”

para determinar si ambas se correlacionan.
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Mientras que la figura 52 detalla el método de Spearman con un 95% de
confianza, al igual que las anteriores variables, la inflacion de la India no se

correlaciona con la tasa de cambio al délar estadounidense.

Gréafico 48. Correlacion Inflacién India, Tasa de Cambio Délar
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 52. Test de Shapiro, Inflacion India — TC Délar

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONINDIASINFLACION_INDIA
W = 0.95275, p-value = 0.1858

shapiro-wilk normality test
data: INFLACIONINDIASTC_DOLAR_INDIA
W= 0.92179, p-value = 0.02635

Fuente: Elaboracion Propia
Figura 53. Método de Spearman, Inflacion India — TC Délar

Spearman’'s rank correlation rho

data: INFLACION_INDIA and ORD
5 = 4523, p-value = 0.6374
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
0.08811372

Fuente: Elaboracion Propia
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Finalmente se puede concluir que ninguna de las variables de estudio se
correlaciona con la inflacién de la India, por lo tanto, la explicacion de la variable
dependiente tiene que ver con otros factores y variables, la explicacién no se encuentra

en el precio de los commodities.

3.5. Rusia
3.5.1. Analisis Previo de la Inflacion en Rusia.

Los datos de inflacion se muestran en el grafico 49. Corresponde a la serie
desde el ano 1993 hasta el afio 2023. Se puede observar que existe una tendencia a
la baja muy marcada desde el afio 1993 hasta 1997. Cabe destacar que las tasas de
inflacion cuando cae la Unidén Soviética en 1991 se encontraban por sobre los 4 digitos.
Ya en siglo XXI después del afio 2000 se observa un comportamiento muy regular de la

inflacion, sin superar las dos cifras anuales.

Gréfico 49. Comportamiento Inflacion Rusia
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Fuente: Elaboracion Propia

En el grafico 50 se detalla la funcién de autocorrelacion. Se observa que la
inflacion de Rusia presenta rasgos de estacionalidad, ya que se observan caidas
exponenciales. El grafico 51, muestra el andlisis de covarianza donde se puede
concluir que la variable es estacionaria, confirmado por el test de Dickey-Fuller de la
figura 54.
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Grafico 50. Anadlisis de estacionalidad, Inflacion Rusia
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Fuente: Elaboracién Propia

Gréafico 51. Andlisis Covarianza, Inflacion Rusia
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 54. Test de Dickey Fuller Inflaciéon Rusia

Augmented Dickey-Fuller Test

data: INFLACIONRUSIA.TS
Dickey-Fuller = -2.6865, Lag order = 3, p-value = 0.3085
alternative hypothesis: stationary

Fuente: Elaboracion Propia

3.5.2. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Rusia” ARIMA

Al igual que en los casos anteriores, la primera instancia para definir el modelo
ARIMA es determinar el numero de diferenciaciones que se deben aplicar. Aplicando
ndiffs se senala que se debe aplicar una diferenciacion regular, y con el comando
nsdiffs se establece que no se debe realizar una diferenciacion estacionaria. El grafico

52 muestra el comportamiento de la inflacion en India, aplicando una diferenciacion.
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Figura 55. Diferenciaciones estacionarias Inflacion Rusia

> ndiffs (INFLACIONRUSIA.TS)
1] 1

Fuente: Elaboracion Propia

Gréfico 52. Serie de Tiempo Inflacion Rusia con una diferenciacion

o
o

S =

o
[ E—
'

-300
|

-500
I

I I I I I I
1995 2000 2005 2010 2015 2020

Fuente: Elaboracion Propia

Ya probado el comportamiento de la variable, se han desarrollado 6 modelos
ARIMA a evaluar. Del analisis previo se establece que los modelos mas recomendables
contienen una diferenciacién regular y ninguna estacionaria, por lo tanto, se considera
esta caracteristica para la mayoria de los modelos propuestos. Pero, como se muestra
en el grafico 52, el comportamiento de la variable se denota mas estacionaria con una

diferenciacion, lo que refuerza lo expuesto por el comando ndiffs.

Tabla 4. Caracteristicas Modelo ARIMA Inflacién Rusia

Modelo Regresiones Diferenciaciones Medias Moviles
ARIMA1 0 1 0
ARIMA2 0 1 1
ARIMA3 0 1 2
ARIMA4 1 1 1
ARIMAS5 0 2 1
ARIMAG 1 2 2

Fuente: Elaboracion Propia

Mientras la figura 56 y 57 muestran los indicadores AIC y BIC para cada uno de
los modelos desarrollados. Cabe recordar que, a menor indice mayor sera la eficacia

de prondstico del modelo.
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Figura 56. Indicador AIC Inflacién Rusia
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Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 57. Indicador BIC Inflaciéon Rusia
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Fuente: Elaboracion Propia
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El menor indice AIC y BIC los presenta el modelo ARIMA 6, por lo tanto, es el

modelo que mejor se ajusta al comportamiento de los datos de los 6 modelos ARIMA

propuestos. Cabe destacar que el orden es (1,2,2),

lo que considera dos

diferenciaciones estacionarias. Los detalles del modelo se muestran en la figura 58, y el

grafico del prondstico se detalla en el grafico 53.

Grafico 53. Pronostico ARIMA, Inflacion Rusia

0 2000

-4000
|

2000 2010

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 58. Caracteristicas Modelo ARIMA, Inflacién Rusia

Serjes: INFLACIONRUSIA.TS
ARIMA(L,2,2)

Coefficients:
arl mal maz2
-0.3306 0.1119 1.0000
s.e. 0.5545 0.3089 0.1497

sigmar2 = 5008: Tog likelihood = -165.95
AIC=339.91 AICc=341.57 BIC=345.38

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 10.54298 64.81188 30.4712 -10.66516 223.0891 0.9093529 0.1385038

Fuente: Elaboracion Propia

Segun el prondstico seleccionado por el modelo ARIMA (1,2,2) se estima que la
inflacién de Rusia se situara en -14,25%. Sin duda en un analisis econdmico es poco
probable que un pais tenga una deflacién tan alta sostenida por 10 afios. Un modelo
SARIMA puede ajustarse mejor a la realidad de los datos ya que, como se ha

mencionado, la variable es estacionaria.

Figura 59. Pronéstico ARIMA Inflacién Rusia. Datos Proyectados

> pronosticorusia2

Point Forecast Lo 95 Hi 95
2024 -14,25795 -197.6106 169.0947
2025 -14,25795 -416.0454 387.5295
2026 -14,25795 -552.0758 523.5599
2027 -14,25795 -660.0621 631.5462
2028 -14.25795 -752.4164 723.9005
2029 -14,25795 -834.4365 805.9206
2030 -14.25795 -908.9690 880.4531
2031 -14,25795 -977.7530 949.2371
2032 -14.25795 -1041.9435 1013.4276

2033 -14.25795 -1102.3538 1073.8379

Fuente: Elaboracion Propia

3.5.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion RUSIA” SARIMA

Se ha demostrado que la variable “Inflacion Rusia” es estacionaria, por lo tanto,
tedricamente el modelo SARIMA es mas eficaz que un modelo ARIMA para este caso.
El modelo SARIMA que mejor se ajusta es el modelo SARIMA (0,1,0) (0,0,0) aplicando
el comando auto.sarima en R. Cabe destacar que para este modelo propuesto el AIC =

155,46 y el BIC = 159,76 son valores mayores al ARIMA 4 propuesto en el item
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anterior, lo que valida la apreciacién tedrica; se concluye entonces que el modelo

SARIMA tiene mejor capacidad de prondstico que el modelo ARIMA

La figura 60 muestra el detalle del modelo SARIMA (0,1,0) (0,0,0) propuesto,
mientras que en el grafico 54 desarrolla el prondstico de la inflacion bajo este modelo
para los préximos 10 afios en Rusia. Cabe destacar la diferencia en la tendencia entre
el prondstico grafico del modelo ARIMA (1,2,2) y SARIMA (0,1,0) (0,0,0) y la nube que

generan los intervalos de confianza, mostrados como la zona gris del grafico.

Figura 60. Modelo SARIMA. Inflacién Rusia

Call:
arima(x = INFLACIONRUSIA.TS, order = c(0, 1, 0))

sigmar2 estimated as 11756: Tog Tikelihood = -183.15, aic = 368.3

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -24.929 106.6598 32.45294 -48.05722 74.38653 0.9684938 0.1379435

Fuente: Elaboracion Propia

Gréafico 54. Pronéstico SARIMA Inflaciéon Rusia
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Fuente: Elaboracion Propia

Se puede apreciar en la estimacién de la inflacién en Rusia para los proximos 10
afios con el modelo SARIMA propuesto, se encontrara entorno al 7,42%. Esta es una
cifra mucho mas realista que la entregada por el modelo ARIMA, ademas tedricamente
es mas recomendable a presentar indices AIC y BIC menores.
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Figura 61. Pronostico SARIMA Inflacion Rusia. Datos Proyectados

Point Forecast Lo 90 Hi 90
2024 7.42 -170.9197 185.7597
2025 7.42 -244.7904 259.6304
2026 7.42 -301.4734 316.3134
2027 7.42 -349.2594 364.0994
2028 7.42 -391.3597 406.1997
2029 7.42 -429.4213 444.2613
2030 7.42 -464.4225 479.2625
2031 7.42 -497.0009 511.8409
2032 7.42 -527.5991 542.4391
2033 7.42 -556.5397 571.3797

Fuente: Elaboracion Propia

3.5.4. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Rusia” GARCH

Como se ha mencionado, la primera instancia para pronosticar bajo modelos
GARCH es determinar si la varianza es heterocedastica. El grafico 55 muestra los
residuales al cuadrado del modelo SARIMA (0,1,0) (0,0,0) propuesto. Se identifica que
la varianza no es constante entre el periodo 1993-2023, por lo tanto, se puede

vislumbrar que la varianza del modelo es heterocedastica.

Cabe destacar que, para este caso en concreto, se muestra una gran volatilidad
en los periodos desde 1993 a 1995. Esta explicacion tiene un componente politico-
historico importante: La disolucién de la antigua URSS gener6 un quiebre econémico
para los paises de la superpotencia, lo que repercutié en fuertes tasas inflacionarias en
Rusia. Se ha visto en los graficos anteriores que estudian el comportamiento de Rusia,
una fuerte caida de la inflacion hasta 1995, afio de la estabilizacion. Esta caida fuerte
genera estadisticamente un aumento significativo de la varianza. Por motivo de
estandarizar el analisis con respecto a otros paises, Rusia se seguira evaluando desde
1993 a 2013, pero un analisis recomendable es comenzar desde 1995, para quitar este
efecto de alta variabilidad producto de un contexto histérico muy puntual.
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Grafico 55. Residuales al Cuadrado Modelo GARCH, Inflaciéon Rusia
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Fuente: Elaboracion Propia

En segunda instancia, para comprobar si existen efectos ARCH, se realiza la
regresion de los residuales al cuadrado rezagados. La figura 62 muestra los resultados
de la regresiéon de los residuales al cuadrado como variable dependiente y los
residuales al cuadrado con un rezago como variable independiente. Se observa en la
figura que los coeficientes son todos menores a 2, por lo tanto, no son significativos,
pero con dos rezagos los coeficientes si son significativos. Por lo tanto, el modelo
presenta varianza heterocedastica y tiene efectos ARCH. Se puede realizar un modelo
GARCH

Figura 62. Residuales al cuadrado con Rezago, Inflacion Rusia
Time series regression with "ts" data:
Start = 1994, End = 2023

call:
dynim(formula = rescuadarimal ~ L(rescuadarimal), data = INFLACIONRUSIA)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-11771 -11766 -11760 -11708 308948
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 1.177e+04 1.108e+04 1.062 0.297
L(rescuadarimal) -1.298e-03 1.890e-01 -0.007 0.995
Residual standard error: 59460 on 28 degrees of freedom

Multiple R-squared: 1.684e-06, Adjusted R-squared: -0.03571
F-statistic: 4.715e-05 on 1 and 28 DF, p-value: 0.9946

Fuente: Elaboracion Propia

El modelo GARCH propuesto se detalla en la figura 63. Cabe destacar que,
debido al comportamiento altamente inestable de la variable, sobre todo en el periodo

comprendido entre 1993-1995 y que, ademas, los prondsticos GARCH tienen mayor
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eficiencia midiendo series de tiempo de corto plazo, es que este tipo de modelo no es

recomendable para evaluar la inflaciéon de Rusia.

Figura 63. Aspectos Modelo GARCH, Inflacién Rusia

GARCH Model : SGARCH(1,1)
variance Targeting 1 FALSE

Conditional Mean Dynamics

Mean Model 1 ARFIMA(1,0,1)
Include Mean 1 TRUE
GARCH-1in-Mean 1 FALSE

Conditional Distribution

Distribution :norm
Includes Skew : FALSE
Includes Shape : FALSE

Includes Lambda : FALSE

Fuente: Elaboracion Propia

3.5.5. Analisis de Correlaciones Inflaciéon Rusia

Para el andlisis de correlaciones de la inflacién de Rusia con las demas variables
de estudio seguira el mismo orden que para el analisis de la inflacion de los anteriores
analisis: La primera variable a evaluar sera “Precio Petréleo”, en segundo lugar “Precio

Cobre”, en tercer lugar “Precio Oro” y en cuarto lugar “Tasa de Cambio”.

3.5.5.1. Inflaciéon Rusia — Precio Petroleo

El analisis de correlaciones entre la variable “Inflacion Rusia” y “Precio del
Petréleo” se observa en el grafico 56. Existe una tenencia inversa entre ambas

variables.
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Grafico 56. Correlacion Inflacion Rusia — Petrdleo
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Fuente: Elaboracion Propia

Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una
distribucion normal y asi determinar la aplicacion del método de Pearson o el método

de Spearman segun corresponda.
Figura 64. Test de Shapiro, Inflacion Rusia - Petréleo

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONRUSIASINFLACION_RUSIA
W = 0.32079, p-value = 6.994e-11

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONRUSIASPETROLEOQ
W = 0.91516, p-value = 0.01759

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, no se

distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de “Spearman”.

Figura 65. Método de Spearman, Inflacion Rusia - Petréleo

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_RUSIA and PETROLEO
S = 8048.3, p-value = 0.0001836
alternative hypothesis: true rho 1is not equal to 0
sample estimates:
rho
-0.6226434

Fuente: Elaboracion Propia
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Se observa de la figura 65 una correlacion inversamente proporcional de -
0,6226, lo que significa una correlacion ALTA: a menores precios internacionales del

petréleo, se puede mostrar mayores tasas inflacionarias para Rusia y viceversa.

3.5.5.2. Inflacion Rusia — Precio Cobre

El analisis de correlaciones entre la inflacién de Rusia y el precio del cobre se
aprecia en el grafico 57. Se puede observar una tendencia negativa en la relacioén entre

ambas variables, se aprecia una baja dispersién de los datos.

Gréafico 57. Correlacion Inflacion Rusia - Cobre
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Fuente: Elaboracion Propia

La figura 66 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucion normal y conocer el test a aplicar.
Figura 66. Test de Shapiro Inflacion Rusia - Cobre

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONRUSIASINFLACION_RUSIA
W = 0.32079, p-value = 6.994e-11

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONRUSIASCOBRE
W = 0.89547, p-value = 0.005565

Fuente: Elaboracion Propia
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Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“‘Spearman’”.

Figura 67. Método de Spearman Inflacién Rusia-Cobre
Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_RUSIA and COBRE
S = 8082, p-value = 0.0002048
alternative hypothesis: true rho 1is not equal to 0
sample estimates:
rho
-0.6294355

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa en la figura 67 una correlacién negativa de -0,6294. Lo que significa
una correlacion ALTA del tipo inversa. A mayores precios del cobre, menores indices
inflacionarios. Esta tendencia es muy similar a la de los precios del petroleo, lo que se
podria atribuir a que la economia Rusia es altamente dependiente del precio de

commodities.

3.5.5.3. Inflaciéon Rusia — Precio Oro

El analisis de correlacion entre la inflacién de Rusia y el precio internacional del
oro se puede observar en el grafico 58. Para este caso también se puede observar una
baja dispersion en los datos. De antemano se puede apreciar que entre ambas

variables existe correlacion.
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Grafico 58. Correlacion Inflacion Rusia - Oro
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Fuente: Elaboracion Propia

La figura 68 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucidn normal y conocer el test a aplicar.
Figura 68. Test de Shapiro, Inflacion Rusia - Oro

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONRUSIASINFLACION_RUSIA
W = 0.32079, p-value = 6.994e-11

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONRUSIASORO
W = 0.87121, p-value = 0.001485

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“Spearman’”.
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Figura 69. Método de Spearman Inflacion Rusia — Precio Oro

Spearman’'s rank correlation rho

data: INFLACION_RUSIA and ORO
S = 8826, p-value = 1.392e-06
alternative hypothesis: true rho 1is not equal to 0
sample estimates:
rho
-0.7794355

Fuente: Elaboracién Propia

Ya del grafico 58 se podia observar una baja dispersion de los datos,
pronosticando que podria existir una alta correlacion. El test de Spearman de la figura
69 lo comprueba, existe una correlacién inversa entre las variables de -0,7794 una
correlacion ALTA. Este valor confirma la dependencia de la inflacion de Rusia con

respecto a los precios de los commodities.

3.5.5.4. Inflacion Rusia — Tasa Cambio Délar.

La moneda utilizada en Rusia es el rublo ruso. El grafico 59 muestra la tendencia
en el valor de esta moneda con respecto al dblar. Se observa que desde el afio 1993
en adelante, existe una marcada tendencia al alza del ddlar con respecto al rublo, lo
que configura una devaluacién sostenida de esta moneda. Sodlo hubo un periodo de

fortalecimiento entre los afios 2009 y 2013.

Gréfico 59. Tendencia TC Délar — Rublo Ruso
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Fuente: Elaboracion Propia
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El analisis de correlaciéon entre la inflacién de Rusia y la tasa de cambio del rublo
ruso con respecto al délar de detalla en el grafico 60, en donde se observa una

tendencia negativa y una baja dispersion de los datos.

Ademas, en la figura 70 se detalla el test de Shapiro para ambas variables. Se
observa que el p-value es no significativo, lo que indica que ninguna de las variables
sigue una distribucién normal. Se debe aplicar el método de “Spearman” para

determinar si ambas se correlacionan.

Mientras que la figura 71 detalla el método de Spearman con un 95% de
confianza, al igual que las anteriores variables, la inflacion de la Rusia se correlaciona

fuertemente con la tasa de cambio al délar estadounidense.

Grafico 60. Correlacién Inflacion Rusia, Tasa de Cambio Doélar
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 70. Test de Shapiro, Inflacion Rusia — TC Délar

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONRUSIASINFLACION_RUSIA
W = 0.32079, p-value = 6.994e-11

Shapiro-wWilk normality test

data: INFLACIONRUSIASTC_DOLAR
W = 0.94001, p-value = 0.08259

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 71. Método de Spearman, Inflacion Rusia — TC Ddlar

Spearman’'s rank correlation rho

data: INFLACION_RUSIA and TC_DOLAR
S = 8662, p-value = 3.554e-06
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
-0.746371

Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente se puede concluir que todas las variables de estudio se
correlacionan con la inflacion de Rusia. Se puede resumir entonces, que Rusia es un
pais altamente dependiente de los precios internacionales de las commodities, o que
su Banco Central es débil en aplicar politicas monetarias para contrarrestar los efectos

externos.

3.6. China
3.6.1. Analisis Previo de la Inflacion en China.

Los datos de inflacion se muestran en el grafico 61. Corresponde a la serie
desde el afio 1993 hasta el afio 2023. Se puede observar que no existe ninguna
tendencia en el comportamiento de la variable. Hubo un peak inflacionario el afio 1994
alcanzando el 23,22% pero bajo rapidamente hasta ubicarse en 1998 en -0,32%. Se
puede observar que las tasas inflacionarias de China son muy bajas desde 1998 en

adelante.

Gréfico 61. Comportamiento Inflacion China
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Fuente: Elaboracion Propia.
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En el grafico 62 se detalla la funcion de autocorrelacion. Se observa que la
inflacion de China no presenta rasgos de estacionalidad, ya que no existen caidas
exponenciales. El grafico 63, muestra el andlisis de covarianza donde se puede
concluir que la variable no es estacionaria, confirmado por el test de Dickey-Fuller de la

figura 72 donde el p-value es menor a 0,05.

Grafico 62. Analisis de Estacionalidad, Inflacion de China
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Fuente: Elaboracion Propia.

Gréafico 63. Andlisis de Covarianza, Inflaciéon de China
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 72. Test de Dickey — Fuller. Inflacién China

data: INFLACION_CHINA.TS
Dickey-Fuller = -4.9188, Lag order = 3, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Fuente: Elaboracion Propia

3.6.2. Modelacioén de la Serie de Tiempo “Inflacion China” ARIMA

Al igual que en los casos anteriores, la primera instancia para definir el modelo
ARIMA es determinar el numero de diferenciaciones que se deben aplicar. Aplicando
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ndiffs se sefiala que no se debe aplicar una diferenciacion regular, y con el comando
nsdiffs se establece que no se debe aplicar diferenciaciones estacionarias. El grafico 64
muestra el comportamiento de la inflacién en China, aplicando una diferenciacion, para
el estudio de casos en donde se proponga esta caracteristica

Figura 73. Numero de Diferenciaciones. Inflacion China

> ndiffs (INFLACION_CHINA.TS)
[1] o

Fuente: Elaboracion Propia

Gréfico 64. Serie de Tiempo Inflacion China, con una diferenciacion
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Fuente: Elaboracion Propia

Ya probado el comportamiento de la variable, se han desarrollado 6 modelos
ARIMA a evaluar. Del analisis previo se establece que los modelos mas recomendables
no contienen diferenciaciones regulares ni estacionarias, por lo tanto, se considera esta
caracteristica para la mayoria de los modelos propuestos. Pero, como se muestra en el
grafico 64, el comportamiento de la variable se denota mas estacionaria con una

diferenciacion, asi que también se proponen modelos con esta caracteristica.

Tabla 5. Caracteristicas Modelos ARIMA Inflacion China

Modelo Regresiones Diferenciaciones Medias Moviles
ARIMA1 0 0 0
ARIMA2 0 0 1
ARIMA3 0 0 2
ARIMA4 1 1 1
ARIMAS 0 1 1
ARIMAG 1 2 2

Fuente: Elaboracién Propia
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Los indicadores AIC y BIC para la serie “Inflacion China” se detallan en la figura
74 y figura 75.
Figura 74. Indicador AIC, Inflacién China
df AIC

arimal 2 197.7482
arima2 3 183.2784

arima3 4 181.5391
arima4 4 168.9908
arima5 3 167.5527
arimaé 4 167.8897
Fuente: Elaboracién Propia
Figura 75. Indicador BIC, Inflacién China
df BIC

arimal 2 200.6161
arimaz 3 187.5804

arima3 4 187.2751
arimad 4 174.4600
arima5 3 171.6546
arimaé 4 173.3589

Fuente: Elaboracion Propia

El menor indice AIC y BIC los presenta el modelo ARIMA 5, por lo tanto, es el modelo
que mejor se ajusta al comportamiento de los datos de los 6 modelos ARIMA
propuestos. Cabe destacar que el orden es (0,1,1), lo que si considera una
diferenciacion estacionaria. Los detalles del modelo se muestran en la figura 76, y la

representacion del prondstico se detalla en el grafico 65.

Figura 76. Modelo ARIMA (0,1,1) Propuesto, Inflacién China

call:
arima(x = INFLACION_CHINA.TS, order = c(0, 1, 1), seasonal = list(order = c(0,
1, 1))

Coefficients:
mal smal
-0.5230 -0.5230
s.e. 0.3548 0.3548
sigmar2 estimated as 14.71: log likelihood = -80.78, aic = 167.55
Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 0.4036163 3.710135 2.497403 -28.0422 322.8679 0.9768201 0.07408306

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 65. Pronostico ARIMA, Inflaciéon China
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura 77. Pronéstico ARIMA Inflacion China, Datos Proyectados

Point Forecast Lo 95 Hi 95
2024 0.7102822 -6.808013 8&.228577
2025 0.4353025 -9.955404 10.826009
2026 0.1603227 -13.509796 13.830442
2027 -0.1146571 -17.408961 17.179646
2028 -0.3896369 -21.614178 20.834904
2029 -0.6646167 -26.098626 24.769393
2030 -0.9395965 -30.842240 28.963047
2031 -1.2145762 -35.829181 33.400028
2032 -1.4895560 -41.046467 38.067355
2033 -1.7645358 -46.483158 42.954087

Fuente: Elaboracion Propia

Se proyecta que la inflacién de China en los préximos afios rondara entre el -
1,76% vy el 0,71% con el modelo ARIMA (0,1,1) propuesto. Cabe destacar que se
espera para China tasas de inflacion muy bajas con este modelo de prondstico

propuesto.
3.6.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion China” SARIMA

Se ha demostrado que la variable “Inflacion China” es no estacionaria, por lo
tanto, teéricamente el modelo ARIMA es mas eficaz que un modelo SARIMA para este
caso. Como se puede apreciar en la figura 78 el modelo SARIMA que mejor se ajusta
es el modelo SARIMA (1,0,0) (1,0,0). Cabe destacar que el modelo SARIMA propuesto
el AIC = 176,6 y el BIC = 179,47 son valores mayores al ARIMA 5 propuesto en el item

anterior, lo que valida la apreciacién tedrica; se concluye entonces que el modelo
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ARIMA (0,1,1) tiene una mejor capacidad de prondstico que el modelo SARIMA (0,0,1)
(1,0,0)

Figura 78. Modelo SARIMA Inflacién China

Series: INFLACION_CHINA.TS
ARIMA(1,0,0) with zero mean

Coefficients:
arl

0.9129

s.e. 0.0893

sigmar2 = 14.95: 1log likelihood = -86.3
AIC=176.6  AICc=177.03 BIC=179.47

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.07555204 3.80377 2.64176 9.032661 243.6275 1.033283 -0.08229308

Fuente: Elaboracion Propia

La figura 79 detalla el prondstico SARIMA para los proximos 10 afos. Se
observa que para este modelo la inflacion proyectada rondara entre el 0,24% vy el
0,54%. Cabe destacar que ambos modelos ARIMA y SARIMA pronostican una
disminucién paulatina de la inflacién para China, la diferencia de ambos, es que ARIMA

lo acentua y SARIMA lo suaviza.

Figura 79. Modelo SARIMA Inflacién China. Datos Proyectados

> forecast(modell)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2024 0.5477236 -4.407584 5.503031 -7.030765 8.126212
2025 0.5000019 -6.209522 7.209526 -9.761329 10.761333
2026 0.4564381 -7.422012 8.334888 -11.592611 12.505487
2027 0.4166698 -8.317186 9.150526 -12.940610 13.773950
2028 0.3803665 -9.006975 9.767708 -13.976333 14.737066
2029 0.3472262 -9.551789 10.246241 -14.792011 15.486463
2030 0.3169733 -9.989051 10.622997 -15.444730 16.078677
2031 0.2893562 -10.343949 10.922662 -15.972881 16.551593
2032 0.2641454 -10.634390 11.162681 -16.403727 16.932017
2033 0.2411311 -10.873597 11.355859 -16.757378 17.239641

Fuente: Elaboracion Propia

3.6.4. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion China” GARCH

Como se ha mencionado, la primera instancia para pronosticar bajo modelos
GARCH es determinar si la varianza es heterocedastica. El grafico 66 muestra los
residuales al cuadrado del modelo ARIMA (0,1,1) propuesto. Se identifica que la

varianza no es constante entre el periodo 1993-2023, por lo tanto, se puede vislumbrar
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que la varianza del modelo es heterocedastica. En segunda instancia, para comprobar
si existen efectos ARCH, se realiza la regresion de los residuales al cuadrado
rezagados. La figura 80 muestra los resultados de la regresién de los residuales al
cuadrado como variable dependiente y los residuales al cuadrado con un rezago como
variable independiente. Se observa en la figura que los coeficientes son todos mayores
a 2, por lo tanto son significativos. Por lo tanto, el modelo presenta varianza

heterocedastica y tiene efectos ARCH. Se puede realizar un modelo GARCH.

Gréfico 66. Residuales al Cuadrado Modelo ARIMA (0,1,1) Inflacion China
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 80. Residuales al Cuadrado modelo ARIMA (0,1,1) Inflacién China
Time series regression with "ts" data:
start = 1994, End = 2023

call:
dynTm(formula = rescuadchina ~ L(rescuadchina), data = INFLACIONCHINA)

Residuals:
Min 1q Median 3Q Max
-15.161 -14.082 -11.432 2.731 135.883
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)

(Intercept) 15.16192 6.01645 2.520 0.0177 =
L(rescuadchina) -0.06625 0.18837 -0.352 0.7277

Signif. codes: 0 ‘#**' 0,001 ‘#%' 0,01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ' 1

Residual standard error: 29.54 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.004399, Adjusted R-squared: -0.03116
F-statistic: 0.1237 on 1 and 28 DF, p-value: 0.7277

Fuente Elaboracién Propia

Para obtener el modelo GARCH, se ha iterado en funcién de los parametros
ARIMA (0,1,1) para obtener y luego estudiar la significancia de sus componentes. Los
coeficientes del modelo ARIMA y el modelo GARCH deben ser mayores a 2 para que
sean significativos. En este caso el parametro “mu” es significativo ya que se obtiene

un valor de 7,86, superior al limite de 2. Por lo tanto, el modelo base es el mejor
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modelo de prondstico GARCH. Este se detalla en la figura 81 y su evaluacién en la

figura 82.

Figura 81. Modelo GARCH (1,1) desde ARIMA (0,1,1). Modelo Elegido

Fuente: Elaboracion Propia

GARCH Model 1 SGARCH(1,1)
variance Targeting : FALSE

Conditional Mean Dynamics

Mean Model : ARFIMA(1,0,1)
Include Mean : TRUE
GARCH-in-Mean : FALSE

conditional Distributien

Distribution :onorm
Includes Skew :  FALSE
Includes Shape : FALSE

Includes Lambda : FALSE

Figura 82. Pronéstico GARCH, Inflacion China

Fuente: Elaboracion Propia

Model: SGARCH
Horizon: 10

Ro11 Steps: 0
out of Sample: 0

0-rol11 forecast [T0=1970-02-01]:
Series Sigma
T+1 6.888 2.593

T+2 6.978 2.590
T+3 7.113 2.587
T+4 7.161 2.584
T+5 7.202 2.581
T+6 7.221 2.578
T+7 7.235 2.574
T+8 7.242 2.571
T+9 7.246 2.568
T+10 7.249 2.565

3.6.5. Analisis de Correlaciones Inflaciéon China

Para el analisis de correlaciones de la inflacion de China con

las demas

variables de estudio seguira el mismo orden. La primera variable a evaluar sera “Precio

Petréleo”, en segundo lugar “Precio Cobre”, tercero “Precio Oro” y cuarto lugar “Tasa de

Cambio”.
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3.6.5.1. Inflacion China — Precio Petréleo

El andlisis de correlaciones entre la variable “Inflacion China” y “Precio del
Petroleo” se observa en el grafico 67. Existe una tenencia inversa entre ambas

variables. Ademas, se puede observar una dispersion relativamente alta de los datos.

Grafico 67. Correlacién Inflacion China - Petréleo
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Fuente: Elaboracion Propia

Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una
distribucion normal y asi determinar la aplicacion del método de Pearson o el método

de Spearman segun corresponda.

Figura 83. Test de Shapiro, Inflacion China - Petréleo

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONCHINASINFLACION_CHINA
W = 0.63981, p-value = 1.682e-07

Shapiro-wWilk normality test

data: INFLACIONCHINASPRECIO_PETROLEO
W = 0.91516, p-value = 0.01759

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, no se

distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de “Spearman”.
Figura 84. Método de Spearman, Inflacién China - Petréleo

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_CHINA and PETROLEO
S = 4643, p-value = 0.7326
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
0.06391773

Fuente: Elaboracion Propia
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Se observa de la figura 84 una correlacion positiva de 0,0639. Lo que significa
una correlacion MUY BAJA del tipo directa. Bajo ninguna circunstancia, los precios

internacionales del petréleo explican la tendencia inflacionaria de China.

3.6.5.2. Inflacion China — Precio Cobre

El analisis de correlaciones entre la inflacion de China y el precio del cobre se
aprecia en el grafico 68. Se puede observar una tendencia negativa en la relacién entre

ambas variables, aunque existe una alta dispersion de los datos.

Gréfico 68. Correlacion Inflacion China - Cobre
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Fuente: Elaboracion Propia

La figura 85 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucién normal y conocer el test a aplicar.

Figura 85. Test de Shapiro, Inflacion China - Cobre

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONCHINASINFLACION_CHINA
W = 0.63981, p-value = 1.682e-07

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONCHINASPRECIO_COBRE
W = 0.89547, p-value = 0.005565

Fuente: Elaboracion Propia
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Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“‘Spearman’”.

Figura 86. Método de Spearman Inflacion China - Cobre

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_CHINA and PRECIO_COBRE
S = 4024, p-value = 0.3079
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
0.1887097

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa de la figura 86 una correlacion positiva de 0,1887. Lo que significa
una correlacion MUY BAJA del tipo directa. El precio internacional del cobre no explica
las tasas inflacionarias de China. De hecho, al igual que en el caso Inflacion China-
Petréleo, soélo observando el grafico de dispersion se puede determinar que entre

ambas variables no existe una tendencia lineal.

3.6.5.3. Inflacion China — Precio Oro

El analisis de correlacion entre la inflacion de China y el precio internacional del
oro se puede observar en el grafico 69. Existe también una alta dispersion en los datos.

De antemano se puede apreciar que entre ambas variables no existe correlacion.
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Grafico 69. Correlacion Inflacion China - Oro
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Fuente: Elaboracion Propia

La figura 87 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucidn normal y conocer el test a aplicar.

Figura 87. Test de Shapiro, Inflacion China — Precio Oro.

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONCHINASINFLACION_CHINA
W = 0.63981, p-value = 1.682e-07

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONCHINASPRECIO_ORO
W = 0.87121, p-value = 0.001485

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“Spearman”.
Figura 88. Método de Spearman, Inflacion China - Oro

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_CHINA and PRECIO_ORO
S = 4410, p-value = 0.5511
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
0.1108871

Fuente: Elaboracion Propia
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Se observa de la figura 88 una correlacién positiva de 0,1108. Lo que significa
una correlacion MUY BAJA del tipo directa. El precio internacional del oro no explica las

tasas inflacionarias de China.

3.6.5.4. Inflacion China — Tasa Cambio Délar.

La moneda utilizada en China es el yen chino. El grafico 70 muestra la tendencia
en el valor de esta moneda con respecto al dolar. Se observa que la variable es muy
estacionaria, ya que no existe una tendencia en su comportamiento. Se puede apreciar,
sin embargo, una disminucion del precio del ddlar con respecto al yen desde 2009, lo

que ha marcado un fortalecimiento de la moneda china

Gréfico 70. Comportamiento TC ddélar — yuan chino.
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Fuente: Elaboracion Propia

El analisis de correlacién entre la inflacion de China y la tasa de cambio del yen
chino con respecto al dolar se detalla en el grafico 71. En donde se observa una

tendencia negativa.

Ademas, en la figura 89 se detalla el test de Shapiro para ambas variables. Se
observa que el p-value es no significativo, o que indica que ninguna de las variables
sigue una distribucion normal. Se debe aplicar el método de “Spearman” para

determinar si ambas se correlacionan.

Mientras que la figura 90 detalla el método de Spearman con un 95% de
confianza, al igual que las anteriores variables, la inflacién de China no se correlaciona

con la tasa de cambio al dolar estadounidense.
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Figura 89. Test de Shapiro, Inflacion China — Tasa de cambio délar

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONCHINASINFLACION_CHINA
W= 0.63981, p-value = 1.682e-07

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONCHINASTC_DOLAR
W = 0.94724, p-value = 0.131

Fuente: Elaboracion Propia

Gréfico 71. Correlacion Inflacion China — Tasa de cambio délar
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 90. Método de Spearman, Inflacién China — TC Délar.

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION_CHINA and TC_DOLAR
S = 4107.8, p-value = 0.3554
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:

rho
0.1718088

Fuente: Elaboracion Propia

Finalmente se puede concluir que ninguna de las variables de estudio se

correlaciona con la inflacion de China, por lo tanto, la explicacion de la variable
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dependiente tiene que ver con otros factores y variables, la explicacién no se encuentra

en el precio de las commodities.

3.7. Brasil
3.7.1. Analisis Previo de la Inflacién en Brasil.

Los datos de inflaciéon de Brasil se muestran en el grafico 72. Corresponde a la
serie desde el afio 1995 hasta el afno 2023. Se ha utilizado otra escala de tiempo
diferente a los demas paises porque la moneda “real brasilefio” sustituy6 a la antigua
‘cruzeiro” desde el 1 de julio de 1994, por lo tanto, no es comparable el
comportamiento del periodo anterior. Se puede observar que no existe ninguna
tendencia en la serie de la variable. La inflacion mantiene una caida fuerte desde 1995

a 1999, luego de ello presenta intervalos de crecimiento y decrecimiento.

Gréfico 72. Comportamiento Inflacion Brasil
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Fuente: Elaboracion Propia

En el grafico 73 se detalla la funcién de autocorrelacion. Se observa que la
inflacion de Brasil no tiene rasgos de estacionalidad, ya que no presenta caidas
exponenciales. El grafico 74, muestra el andlisis de covarianza donde se puede
concluir que la variable no es estacionaria, confirmado por el test de Dickey-Fuller de la

figura 91 donde el p-value es mayor a 0,05.
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Grafico 73. Andlisis de Estacionalidad, Inflacion de Brasil

Fuente: Elaboracién Propia

Grafico 74. Analisis de Covarianza. Inflacion Brasil

[Te]

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 91. Test de Dickey — Fuller. Inflacion Brasil

Augmented Dickey-Fuller Test
data: INFLACION_BRASIL.TS

Dickey-Fuller = -3.2185, Lag order = 3, p-value = 0.1055
alternative hypothesis: stationary

Fuente: Elaboracion Propia

3.7.2. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Brasil” ARIMA

La figura 92 determina el numero de diferenciaciones que se deben aplicar.
Aplicando ndiffs se sefiala que no se debe aplicar diferenciaciones regulares, y con el
comando nsdiffs se establece que tampoco se debe aplicar diferenciaciones
estacionarias. El grafico 75 muestra el comportamiento de la inflacion de Brasil,
aplicando una diferenciacion, ya que, segun se ha analizado en casos anteriores,
existen modelos aplicando diferenciaciones estacionarias que pueden ser eficaces, aun

cuando la serie se muestra no estacionaria.
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Figura 92. Diferenciaciones regulares Inflacién Brasil

> ndiffs (INFLACION_BRASIL.TS)
[1] O

Fuente: Elaboracién Propia

Gréfico 75. Serie de Tiempo Inflacion Brasil, con una diferenciacion
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Fuente: Elaboracion Propia

Analizado el comportamiento de la variable, se han desarrollado 6 modelos
ARIMA a evaluar. Del analisis previo se establece que los modelos mas recomendables
no contienen diferenciaciones regulares ni tampoco estacionarias, por lo tanto, se
considera esta caracteristica para la mayoria de los modelos propuestos. Pero, como
se muestra en el grafico 75, el comportamiento de la variable se denota mas
estacionaria con una diferenciacion, asi que también se proponen modelos con esta
caracteristica. La tabla n°6 muestra las caracteristicas de los modelos propuestos y las

figuras 93 y 94 los indices AIC y BIC para cada uno de ellos.

Tabla 6. Caracteristicas Modelo ARIMA Inflacién Brasil

Modelo Regresiones Diferenciaciones Medias Moviles
ARIMAO1 0 0 0
ARIMAO02 0 0 1
ARIMAO3 0 0 2
ARIMAO4 1 1 1
ARIMAO5 0 2 1
ARIMAO06 1 2 2

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 93. Indicador AIC Inflacién Brasil

df ATC

arima0l 2 165.1723

arima02 3 163.5244

arima03 4 165.5224

arima04 4 163.8743

arima05 3 164.2372

arima0O6 4 162.9265

Fuente: Elaboracién Propia
Figura 94. Indicador BIC Inflacién Brasil

df BIC

arima0l 2 167.9069

arima02 3 167.6263

arima03 4 170.9916

arima04 4 169.0577

arima05 3 168.0115

4 168.1098

arima0f

Fuente: Elaboracion Propia

El menor indice AIC y BIC los presenta el modelo ARIMA 02, por lo tanto, es el
modelo que mejor se ajusta al comportamiento de los datos. Cabe destacar que el
orden es (0,0,1), por lo cual no considera diferenciaciones (ni regulares ni
estacionarias), pero si medias mdéviles. Los detalles del modelo se muestran en la
figura 95, y el grafico del prondstico en se detalla en el grafico 76. Mientras que la

figura 96 detalla el prondstico de la inflacién de Brasil para los siguientes 10 afios.

Figura 95. Caracteristicas modelo ARIMA (0,0,1) Propuesto, Brasil

call:
arima({x = INFLACIOM BRASIL.TS, order = c(0, 0, 1), seasonal = list(order = c(0,
0, 00

Coefficients:
mal intercept
0.5188 7.1082
s.e. 0.2411 1.019%
sigman2 estimated as 13.24: log likelihood = -78.76, aic = 163.52
Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACFL1
Training set -0.1830933 3.63858 2.653031 -26.70704 46.37008 0.8940291 -0.2247088

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 76. Pronéstico ARIMA Brasil
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura 96. Pronéstico ARIMA Inflacion Brasil, datos proyectados.

Point Forecast Lo 95 Hi 95
2024.10 5.804520 -1.3269649 12.93600
2025.10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2026.10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2027 .10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2028.10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2029.10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2030.10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2031.10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2032.10 7.108176 -0.9259554 15.14231
2033.10 7.108176 -0.9259554 15.14231

Fuente: Elaboracion Propia

Segun el prondstico seleccionado por el modelo ARIMA (0,0,1) se estima que la
inflacion de Brasil estara en torno al 5,8% para el 2024 y entorno al 7,1% en los afos

siguientes.

3.7.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Brasil” SARIMA

Se ha demostrado que la variable “Inflaciéon Brasil” es no estacionaria, por lo
tanto, teéricamente el modelo ARIMA deberia ser mas eficaz que un modelo SARIMA.
Como se puede apreciar en la figura 97 el modelo SARIMA que mejor se ajusta es el
modelo SARIMA (0,0,1) (0,0,0), que en la practica es el mismo modelo ARIMA (0,0,1)
ya que (P, Q, R) equivalen a (0,0,0). Se puede analizar que los indices AIC y BIC son

los mismos y que el pronéstico para los préximos 10 afios son también idénticos.
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Figura 97. Modelo SARIMA (0,0,1) (0,0,0)

series: iNFLACION_BRASIL.TS
ARIMA(D,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
mal mean
0.5188 7.1082
s.e. 0.2411 1.0196

sigman2 = 14.22: Tog Tikelihood = -78.76
AIC=163.52 AICc=164.48 BIC=167.63

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.1830933 3.63858 2.653031 -26.70704 46.37008 0.8940291 -0.2247088
. 1

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 98. Modelo SARIMA inflacién Brasil, datos proyectados

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2024.10 5.804520 0.9718729 10.63717 -1.586376 13.19542
2025.10 J.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2026.10 J7.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2027.10 7.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2028.10 J.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2029.10 J.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2030.10 7.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2031.10 7.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2032.10 J.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455
2033.10 7.108176 1.6638511 12.55250 -1.218201 15.43455

Fuente: Elaboracion Propia

3.7.4. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Brasil” GARCH

En primera instancia para pronosticar bajo modelos GARCH se determina si la
varianza es heterocedastica. El grafico 77 muestra los residuales al cuadrado del
modelo ARIMA (0,0,1) propuesto. Se identifica que la varianza no es constante entre el
periodo 1995-2023, por lo tanto, se puede vislumbrar que la varianza del modelo es
heterocedastica. En segunda instancia, para comprobar si existen efectos ARCH, se
realiza la regresion de los residuales al cuadrado rezagados. La figura 99 muestra los
resultados de la regresion de los residuales al cuadrado como variable dependiente y
los residuales al cuadrado con un rezago como variable independiente. Se observa en
la figura que los coeficientes son menores a 2 para los rezagos, por lo tanto, no son
significativos. Por lo tanto, el modelo presenta varianza heterocedastica, pero no tiene

efectos ARCH. En la teoria no es aplicable un modelo GARCH, sin embargo, a modo
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de estudio, se analizara cual modelo GARCH recomienda R para casos de inexistencia
de efectos ARCH

Gréfico 77. Residuales al Cuadrado Modelo ARIMA (0,0,1)
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 99. Residuales al Cuadrado modelo ARIMA (0,0,1) Inflacion Brasil

Time series regression with "ts" data:
Start = 1996, End = 2023

Call:
dynIm(formula = rescuadBrasil ~ L(rescuadBrasil), data = INFLACIONBRASIL)

Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-7.633 -6.174 -2.230 2.041 30.782
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 6.92771 1.84441 3.756 0.00088 ##=*
L(rescuadBrasil) 0.04219 0.05295 0.797 0.43277
Signif. codes: 0 '#*%' 0.001 ‘**" 0.01 '#' 0.05 ‘.7 0.1 " ' 1
Residual standard error: 8.999 on 26 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.02384, Adjusted R-squared: -0.01371
F-statistic: 0.6349 on 1 and 26 DF, p-value: 0.4328

Fuente: Elaboracion Propia

Para obtener el modelo GARCH, se ha iterado en funcién de los parametros
ARIMA (0,0,1), pero el programa entrega solo el modelo base: GARCH (1,1) ARIMA

(1,0,1). R entrega este modelo para casos donde no existe efectos ARCH.

Cabe destacar que R no entrega un prondstico GARCH cuando hay inexistencia

de efectos ARCH. Al intentarlo arroja un error.
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Figura 100. Modelo GARCH, Inflacién Brasil

GARCH Model : SGARCH(1,1)
Variance Targeting : FALSE

Conditional Mean Dynamics

Mean Model : ARFIMA(1,0,1)
Include Mean : TRUE
GARCH-1n-Mean : FALSE

Conditional Distribution

Distribution : norm
Includes Skew :  FALSE
Includes Shape : FALSE

Includes Lambda : FALSE

Fuente: Elaboracion Propia

3.7.5. Analisis de Correlaciones Inflacion Brasil

Para el analisis de correlaciones de la inflacion de Brasil con respecto a las
demas variables de estudio seguira el mismo orden que para los anteriores casos: La
primera variable a evaluar sera “Precio Petréleo”, en segundo lugar “Precio Cobre”, en

tercer lugar “Precio Oro” y en cuarto lugar “Tasa de Cambio”.

3.7.5.1. Inflacién Brasil — Precio Petroleo

El analisis de correlaciones entre la variable “Inflacion Brasil” y “Precio del
Petréleo” se observa en el grafico 78. Existe una tenencia inversa entre ambas

variables y se observa una dispersion relativamente alta de los datos.
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Grafico 78. Correlacion Inflacion Brasil — Precio Petréleo
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Fuente: Elaboracion Propia

Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una
distribucion normal y asi determinar la aplicacion del método de Pearson o el método

de Spearman segun corresponda.
Figura 101. Test de Shapiro, Inflacion Brasil - Petréleo

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONBRASILCORRESINFLACION_BRASILC
W = 0.80764, p-value = 0.0001148

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONBRASILCORRES$PRECIO_PETROLEO_
W = 0.92829, p-value = 0.04969

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, no se

distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de “Spearman”.
Figura 102. Método de Spearman, Inflacion Brasil - Petréleo

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION_BRASILC and PRECIQ_PETROLEO_
S = 4661.1, p-value = 0.4434
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:

rho
-0.1480478

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa de la figura 102 una correlacion negativa de -0,14804. Lo que

significa una correlacion MUY BAJA del tipo inversa. El precio internacional del petréleo
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no explica las tasas inflacionarias de Brasil. De hecho, observando el grafico de
dispersion se puede determinar que entre ambas variables no existe una tendencia

lineal, los datos estan muy dispersos.

3.7.5.2. Inflacion Brasil — Precio Cobre

El analisis de correlaciones entre la inflacion de Brasil y el precio del cobre se
aprecia en el grafico 79. Se puede observar una tendencia negativa en la relaciéon entre

ambas variables y se observa una alta dispersion de los datos.

Gréfico 79. Correlacion Inflacion Brasil — Precio Cobre
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Fuente: Elaboracion Propia

La figura 103 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucion normal y conocer el test a aplicar.
Figura 103. Test de Shapiro Inflacion Brasil - Cobre

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONBRASILCORRES$INFLACION_BRASILC
W = 0.80764, p-value = 0.0001148

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONBRASILCORRE$PRECIO_COBRE_
W = 0.90412, p-value = 0.01231

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“Spearman”.
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Figura 104. Método de Spearman Inflacién Brasil - Cobre
Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_BRASILC and PRECIO_COBRE_
S = 4654.1, p-value = 0.4488
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
-0.1463234

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa de la figura 104 una correlacién negativa de -0,1463, lo que significa
una correlacion MUY BAJA del tipo inversa. El precio internacional del cobre tampoco

explica las tasas inflacionarias de Brasil.

3.7.5.3. Inflacién Brasil — Precio Oro

El analisis de correlacidon entre la inflacion de Brasil y el precio internacional del
oro se puede observar en el grafico 105, muestra una relacion inversa y existe también
una alta dispersion en los datos. De antemano se puede apreciar que entre ambas

variables existe correlacion muy baja.

Figura 105. Correlacion Inflacién Brasil — Precio Oro
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Fuente: Elaboracion Propia

118



La figura 106 muestra el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen

una distribucidn normal y conocer el test a aplicar.

Figura 106. Test de Shapiro, Inflacién Brasil — Precio Oro

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONBRASILCORRES$INFLACION_BRASILC
W = 0.80764, p-value = 0.0001148

Shapiro-wWilk normality test

data: INFLACIONBRASILCORRES$PRECIO_ORO_
W = 0.88563, p-value = 0.004513

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, las variables no
se distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de

“Spearman”.
Figura 107. Método de Spearman Inflacién Brasil — Precio Oro

Spearman’'s rank correlation rho
data: INFLACION_BRASILC and PRECIO_ORO_
S = 4795.1, p-value = 0.3473
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:

rho
-0.1810568

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa de la figura 107 una correlacion negativa de -0.1810. Lo que
significa una correlacion MUY BAJA del tipo inversa. El precio internacional del oro no

explica las tasas inflacionarias de Brasil.

3.7.5.4. Inflacion Brasil — Tasa Cambio doélar.

La moneda utilizada en Brasil es el real brasilefo. El grafico 80 muestra la
tendencia en el valor de esta moneda con respecto al dolar. Se observa que desde el
ano 1995 en adelante existe una tendencia relativa al alza del ddlar con respecto al
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real, lo que configura una devaluacion progresiva de la moneda. Aunque tuvo un

periodo de fortaleza con respecto al dolar desde 2003 hasta 2011.

Gréafico 80. Tendencia TC délar — real brasilefio
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Fuente: Elaboracion Propia

El analisis de correlacion entre la inflacion de Brasil y la tasa de cambio del real
brasilefio con respecto al délar se detalla en el grafico 81, en donde se observa una
tendencia levemente inversa. Ademas, en la figura 108 se detalla el test de Shapiro
para ambas variables. Se observa que el p-value es no significativo, lo que indica que
ninguna de las variables sigue una distribucién normal. Se debe aplicar el método de

“Spearman”

Figura 108. Test de Shapiro Inflacion Brasil — TC Délar

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONBRASILCORRE$INFLACION_BRASILC
W = 0.80764, p-value = 0.0001148

Shapiro-wilk normality test
data: INFLACIONBRASILCORRESTC_DOLAR_RBR_
W = 0.9133, p-value = 0.02069

Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 81. Correlacion Inflacion Brasil — TC Délar
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura 109. Método de Spearman Inflacion Brasil — TC Délar

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION_BRASILC and TC_DOLAR_RBR_
S = 4412.1, p-value = 0.6546
alternative hypothesis: true rho is not equal to O

sample estimates:

rho
-0.08673155

Fuente: Elaboracion Propia

La correlacion existente entre la inflacion de Brasil y la Tasa de Cambio es casi

inexistente, con un valor de -0,086

Finalmente se puede concluir que ninguna de las variables de estudio se
correlaciona con la inflacion de Brasil, por lo tanto, la explicacion de la variable
dependiente tiene que ver con otros factores y variables, la explicaciéon no se encuentra

en el precio de las commodities.

3.8. Sudafrica
3.8.1. Analisis Previo de la Inflacion en Sudafrica.

Los datos de inflacion de Sudafrica se muestran en el grafico 82. Corresponde a
la serie desde el ano 1993 hasta el ano 2023. Se puede observar que no existe

ninguna tendencia en la serie de la variable; a breves periodos de crecimiento lo siguen
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periodos de decrecimiento. Se destaca una fuerte disminucién de la inflacion para el

periodo 2003, producto de una fuerte alza de la tasa de interés.

Grafico 82. Comportamiento Inflacion Sudafrica
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Fuente: Elaboracion Propia

En el grafico 83 se detalla la funcién de autocorrelacion. Se observa que la

inflacion de Sudafrica no tiene rasgos de estacionalidad,

no presenta caidas

exponenciales. El grafico 84, muestra el analisis de covarianza concluyendo que la

variable no es estacionaria, confirmado por el test de Dickey-Fuller de la figura 110

donde el p-value es mayor a 0,05 (valor 0,1424)

Grafico 83. Analisis de Estacionalidad, Inflacion Sudafrica
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Fuente: Elaboracion Propia
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Grafico 84. Analisis de Covarianza, Inflacion de Sudafrica
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 110. Test Dickey — Fuller. Inflacion Sudafrica

Augmented Dickey-Fuller Test

data: INFLACION_SUDAFRICA.TS

14

Dickey-Fuller = -3.1179, Lag order = 3, p-value = 0.1424

alternative hypothesis: stationary

Fuente: Elaboracion Propia

3.8.2. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Sudafrica” ARIMA

Al igual que en los casos anteriores, la primera instancia para definir el modelo

grafico 85 muestra el comportamiento incluyendo una diferenciacion.

Figura 111. Diferenciaciones regulares, Inflacion Sudafrica
= #ARIMA sudafrica

> ndiffs(INFLACION_SUDAFRICA.TS)
[1] ©

Fuente: Elaboracion Propia

ARIMA es determinar el numero de diferenciaciones que se deben aplicar. Aplicando
ndiffs se sefiala que no se debe aplicar una diferenciacion regular, y con el comando

nsdiffs se establece que tampoco se debe realizar una diferenciacion estacionaria. El
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Gréfico 85. Serie de Tiempo “Inflacion Sudafrica” con una diferenciacién
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Ya probado el comportamiento de la variable, se han desarrollado 6 modelos

ARIMA a evaluar. Del analisis previo se establece que los modelos mas recomendables

no contienen diferenciaciones regulares ni estacionarias, por lo tanto, se considera esta

caracteristica para la mayoria de los modelos propuestos. Pero, como se muestra en el

grafico 85, el comportamiento de la variable se denota mas estacionaria con una

diferenciacion, aunque la diferencia observable no es tan notoria con respecto a casos

anteriores. Es muy probable que el modelo (0,0,0) sea el mas eficiente.

Tabla 7. Caracteristicas Modelos ARIMA Inflacion Sudafrica

Modelo Regresiones Diferenciaciones Medias Moviles
ARIMAO1 0 0 0
ARIMAOQO2 0 0 1
ARIMAO3 0 0 2
ARIMAO4 1 1 1
ARIMAO5 0 2 1
ARIMAO06 1 2 2

Fuente: Elaboracion Propia

Los indicadores AIC y BIC para la serie “Inflacion Sudafrica” se detallan en las

figuras 112y 113.

Figura 112. Indicador AIC Inflaciéon Sudafrica

Fuente: Elaboracion Propia

arima0l1s
arima02s
arima03s
arima04s
arima05s
arima06s

d

£
2
3
4
4
3
4

AIC
155.5239
157.4944
158.0164
160.1258
174.0232
161.4197
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Figura 113.

Indicador BIC Inflacion Sudafrica

df BIC
arima0l1s 2 158.3919
arima025s 3 161.7963
arima03s 4 163.7524
arima04s 4 165.5950
arimal55 3 178.0198
arima06s 4 166.8889

Fuente: Elaboracion Propia

El menor indice AIC y BIC los presenta el modelo ARIMA 1, por lo tanto, es el modelo

que mejor se ajusta a los datos. Cabe destacar que el orden es (0,0,0), lo que no

considera diferenciaciones ni tampoco medias méviles. Como se ha denotado, de

antemano era mas probable que el modelo (0,0,0) recomendado era el mas eficiente,

porque la diferencia de comportamiento entre la variable real y aplicando una

diferenciacion no era tan notoria como en casos de paises anteriores. Los detalles del

modelo se muestran en la figura 114, y el grafico del prondstico en se detalla en el

grafico 86.

Figura 114.

Modelo ARIMA Propuesto Inflacion Sudafrica

call:
arima(x = INFLACION_SUDAFRICA.TS, order = c(0, 0, 0), seasonal = list(order = c(0,
0, 0N

Coefficients:
intercept
5.8494
s.e. 0.5006

sigmar2 estimated as 7.768: Tlog likelihood = -75.76, aic = 155.52
Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 5.620307e-13 2.787084 2.069615 -2.466656 50.40787 0.7784408 0.03537902

Fuente: Elaboracion Propia

Gréfico 86. Pronéstico ARIMA Inflacion Sudafrica
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Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 115. Pronéstico ARIMA Inflacion Sudafrica, Datos Proyectados

Point Forecast

2024.10 5.849355
2025.10 5.849355
2026.10 5.849355
2027.10 5.849355
2028.10 5.849355
2029.10 5.849355
2030.10 5.849355
2031.10 5.849355
2032.10 5.849355
2033.10 5.849355

Fuente: Elaboracion Propia

Se proyecta que la inflacion de Sudafrica

afos, segun el modelo ARIMA (0,0,0) propuesto.

Lo 95 Hi 95
.3867702 11.31194
.3867702 11.31194
3867702 11.31194
3867702 11.31194
3867702 11.31194
3867702 11.31194
3867702 11.31194
.3867702 11.31194
.3867702 11.31194
.3867702 11.31194

cooooooo00

rondara el 5,84% para los préximos 10

3.8.3. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Sudafrica” SARIMA

Como se puede apreciar en la figura 116 el modelo SARIMA que mejor se ajusta

es el modelo SARIMA (0,0,0) (1,0,0). Cabe destacar que para este modelo propuesto el
AIC = 155,52 y el BIC = 158,39 valores idénticos al ARIMA (0,0,0,) propuesto en la

etapa anterior.

Figura 116. Modelo SARIMA Inflacién Sudafrica

Series: INFLACION SUDAFRICA.TS
ARIMA(0,0,0) with non-zero mean

Coefficients:
mean

5.8494

s.e. 0.5006

sigmar? = 8.027: Tog likelihood = -75.76
AIC=155.52 AICc=155.95 BIC=158.39

Training set error measures:

ME RMSE MAE

MPE MAPE MASE ACF1

Training set 5.620307e-13 2.787084 2.069615 -2.466656 50.40787 0.7784409 0.03537902

Fuente: Elaboracion Propia

El grafico 87 muestra el prondstico SARIMA para el caso de la inflacion de

Sudafrica. Como se puede apreciar, el modelo SARIMA estima que la inflacion en este

pais ird aumentando paulatinamente, a diferencia del modelo ARIMA que establece que

se mantendra estable. La figura 117 muestra los datos proyectados a 10 afos en la

estimacion de la inflacion de Sudafrica con el modelo SARIMA propuesto. Se observa

que para el 2024 se estima una inflaciéon del 6,42% aumentando paulatinamente hasta

el 10,81% del 2033.
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Grafico 87. Prondstico SARIMA, Inflaciéon Sudafrica
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Figura 117.
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Fuente: Elaboracion Propia

3.8.4. Modelacion de la Serie de Tiempo “Inflacion Sudafrica” GARCH
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Point Forecast
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El grafico 88 muestra los residuales al cuadrado del modelo ARIMA (0,0,0)

propuesto. Se identifica que la varianza no es constante entre el periodo 1993-2023,

por lo tanto, se puede vislumbrar que la varianza del modelo es heterocedastica. La

figura 118 muestra los resultados de la regresion de los residuales al cuadrado. Se

observa en la figura que los coeficientes son todos menores a 2, por lo tanto, no son

significativos. Se debe realizar el analisis con dos rezagos, para determinar si existen

efectos GARCH

127



Gréfico 88. Residuales al Cuadrado Modelo ARIMA (0,0,0)
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 118. Residuales al Cuadrado modelo ARIMA (0,0,0) Inflacion Sudafrica

Time series regression with "ts" data:
Start = 1994, End = 2023

call:
dynim(formula = rescuadSudafrica ~ L(rescuadSudafrica), data = INFLACIONSUDAFRICA)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-18.912 -5.565 -2.249 2.019 40.830
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

(Intercept) 3.5955 2.5642 1.402 0.17184
L(rescuadsudafrica) 0.4817 0.1651 2.918 0.00688 ==
Signif. codes: O *#**7 0.001 “**’ 0.01 “*’ Q.05 .7 0.1 " "1

Residual standard error: 12.03 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2331, Adjusted R-squared: 0.2058
F-statistic: 8.513 on 1 and 28 DF, p-value: 0.006879

Fuente: Elaboracion Propia

Para obtener el modelo GARCH, se ha iterado en funcién de los parametros
ARIMA (0,0,0) para obtener y luego estudiar la significancia de sus componentes. Los
coeficientes del modelo ARIMA y el modelo GARCH deben ser mayores a 2 para que
sean significativos. En este caso el parametro “mu” es significativo ya que se obtiene
un valor de 9,86, muy superior al limite de 2. Por lo tanto, el modelo base es el mejor

modelo de prondstico GARCH. Este se detalla en la figura 119.
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Figura 119. Modelo GARCH (1,1) desde ARMA (1,1). Modelo Elegido

GARCH Model : SGARCH(1,1)
Variance Targeting 1 FALSE

Conditional Mean Dynamics

Mean Model : ARFIMA(1,0,1)
Include Mean : TRUE
GARCH-in-Mean 1 FALSE

Conditional Distributien

Distribution : norm
Includes Skew :  FALSE
Includes Shape : FALSE
Includes Lambda : FALSE

Fuente: Elaboracion Propia

3.8.5. Analisis de Correlaciones Inflacion Sudafrica

Para el analisis de correlaciones de la inflacion de Sudéfrica con las demas
variables de estudio seguira el mismo orden que para el analisis de la inflaciéon de los
anteriores analisis: La primera variable a evaluar sera “Precio Petréleo”, en segundo

lugar “Precio Cobre”, en tercer lugar “Precio Oro” y en cuarto lugar “Tasa de Cambio”.

3.8.5.1. Inflacion Sudafrica — Precio Petroleo

El analisis de correlaciones entre la variable “Inflacion Sudafrica” y “Precio del
Petréleo” se observa en el grafico 89. Existe una tenencia inversa entre ambas

variables y se puede observar un alto nivel de dispersion de los datos.
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Grafico 89. Correlacion Inflacion Sudafrica — Petréleo

S
o
- ]
o ° o o
o o
s —2 e o o o 2o |
o o < o
. o o o o
@ o o
o
o
I I I T T
20 40 60 80 100

PRECIO_PETROLEO

Fuente: Elaboracion Propia

Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una
distribucion normal y asi determinar la aplicacion del método de Pearson o el método

de Spearman segun corresponda.
Figura 120. Test de Shapiro Inflacién Sudafrica

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONSUDAFRICASINFLACION_SUDAFRICA
W = 0.97901, p-value = 0.7845

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONSUDAFRICASPRECIQ_PETROLEO
W = 0.91516, p-value = 0.01759

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, no se

distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de “Spearman”.
Figura 121. Método de Spearman Inflaciéon Sudafrica — Precio Petroleo

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_SUDAFRICA and PRECIO_PETROLEO
S = 5824.2, p-value = 0.3486
alternative hypothesis: true rho 1is not equal to O
sample estimates:
rho
-0.1742287

Fuente: Elaboracion Propia
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Se observa de la figura 121 un nivel de correlacion de -0,17422, por lo tanto, ambas

variables presentan un nivel muy bajo, no existe relacion entre ambas.

3.8.5.2. Inflacion Sudafrica — Precio Cobre

El analisis de correlaciones entre la inflacion de Sudafrica y el precio del cobre
se aprecia en el grafico 90. Se puede observar una tendencia levemente inversa en la
relacién entre ambas variables, aunque existe una alta dispersién de los datos, similar

comportamiento al de la correlacion con el “Precio del Petrdleo”.

Gréafico 90. Correlacioén Inflacion Sudafrica — Precio Cobre
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Fuente: Elaboracion Propia

Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una

distribucion normal. Lo muestra la figura 122.
Figura 122. Test de Shapiro Inflacion Sudafrica — Precio Cobre
Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONSUDAFRICASINFLACION_SUDAFRICA
W = 0.97901, p-value = 0.7845

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONSUDAFRICASPRECIO_COBRE
W = 0.89547, p-value = 0.005565

Fuente: Elaboracion Propia

Para ambas variables el p-value es no significativo, por lo tanto, no se

distribuyen siguiendo una distribucion normal. Se debe aplicar método de “Spearman”.
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Figura 123. Método de Spearman Inflacién Sudafrica — Precio Cobre

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION_SUDAFRICA and PRECIO_CORBRE

S = 5403, p-value = 0.6328
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0

sample estimates:
rho
-0.08932352
Fuente: Elaboracion Propia
Se observa de la figura 123 una correlacién negativa de -0,0893, lo que significa
una correlacion muy baja, de hecho, casi inexistente entre ambas. El precio

internacional del cobre no explica bajo ningun caso la tasa inflacionaria de Sudafrica.

3.8.5.3. Inflacion Sudafrica — Precio Oro

El analisis de correlacion entre la inflaciéon de Sudafrica y el precio internacional
del oro se puede observar en el grafico 91, muestra una relacion inversa y existe

también una alta dispersién en los datos.

Gréafico 91. Correlacioén Inflacion Sudafrica — Precio Oro
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Fuente: Elaboracion Propia
Se ha aplicado el test de “Shapiro” para demostrar si las variables siguen una

distribucion normal y asi determinar la aplicacion del método de Pearson o el método

de Spearman segun corresponda.
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Figura 124. Test de Shapiro Inflacién Sudafrica — Precio Oro

Shapiro-wilk normality test
data: INFLACIONSUDAFRICASINFLACION_SUDAFRICA
W = 0.97901, p-value = 0.7845
Shapiro-wWilk normality test

data: INFLACIONSUDAFRICASPRECIO_ORO
W = 0.87121, p-value = 0.001485

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 125. Método de Spearman, Inflaciéon Sudafrica — Precio Oro

Spearman's rank correlation rho
data: INFLACION_SUDAFRICA and PRECIQO_ORO
S = 5861.1, p-value = 0.328
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:

rho
-0.1816715

Fuente: Elaboracion Propia

Se observa de la figura 125 una correlacion negativa de -0,18167, lo que
significa una correlacion muy baja del tipo inversa. El precio internacional del oro no

explica las tasas inflacionarias de Sudafrica.

3.8.5.4. Inflacion Sudafrica — Tasa Cambio Délar.

La moneda utilizada en Sudafrica es el rand sudafricano. El grafico 92 muestra la
tendencia en el valor de esta moneda con respecto al dolar. Se observa que desde el
ano 1993 en adelante, existe una marcada tendencia al alza del dolar con respecto al
rand, salvo en el periodo comprendido entre 2003-2005 y 2008-2010, lo que configura

una devaluacion sostenida de esta moneda.
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Grafico 92. Tendencia TC délar — rand sudafricano
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El analisis de correlaciéon entre la inflacién de Sudafrica y la tasa de cambio del

rand con respecto al dolar se detalla en el grafico 93. En donde se observa una

tendencia levemente inversa. Ademas, en la figura 126 se detalla el test de Shapiro

para ambas variables. Se observa que el p-value es no significativo, lo que indica que

ninguna de las variables sigue una distribucién normal. Se debe aplicar el método de

“Spearman”

Grafico 93. Correlacién Inflacion Sudafrica, TC cambio dolar
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Figura 126. Test de Shapiro Inflacién Sudafrica — TC cambio dolar

Shapiro-wilk normality test

data: INFLACIONSUDAFRICASINFLACION_SUDAFRICA
W = 0.97901, p-value = 0.7845

shapiro-wilk normality test
data: INFLACIONSUDAFRICASTCCAMBO_DOLAR
W = 0.94872, p-value = 0.1439

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 127. Método de Spearman Inflacién Sudafrica — TC cambio dolar

Spearman's rank correlation rho

data: INFLACION_SUDAFRICA and TCCAMBO_DOLAR

S = 6221.1, p-value = 0.1675
alternative hypothesis: true rho 1is not equal to 0

sample estimates:
rho
-0.2542595

Fuente: Elaboracion Propia

La correlacion existente entre la inflacion de Sudafrica y la Tasa de Cambio es -
0,2542, de las variables analizadas para Sudafrica, es la que presenta mayor
correlacion, pero ésta, segun la teoria se presenta como baja.

Finalmente se puede concluir que ninguna de las variables de estudio se

correlaciona con la inflacion de Sudafrica.
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CONCLUSIONES

4.1. Conclusiones Particulares

Para el caso de Chile, se puede prever que la inflacién se ubicara en torno al
4,5% para el afno 2025 y luego comenzara a descender. Con respecto a la
correlacion de los precios de los commodities a la inflacion, se puede concluir
que la correlacion es baja o muy baja para el pais. Incluso para el precio del
cobre, principal exportacion de Chile, la explicacion es de sb6lo 6%. La tasa de
cambio peso chileno — ddlar explica en un 12% la inflacion de chile, una

correlacion que sigue siendo muy baja.

Para el caso de México, se prevé que la inflacidon se encuentre en un intervalo
entre 6,07% y 7,68% para los préximos 10 afios. Con respecto a la correlacién
de precios de commodities y la inflacion, se presenta que la mayor correlacién
es el precio del petrdleo, con una explicacién del 54,7%. EI cobre y el oro
presentan niveles de correlacion bajo. La tasa de cambio la explica en un 44%,

moderado.

Para Indonesia, se puede prever que la tasa inflacionaria se encuentre entorno
al 4,43% para la proxima década. Con respecto a la correlaciéon con precios de
commodities, la mayor correlaciéon la presenta el precio del oro, con una
explicacion del 62,21% considerada alta. Un mayor precio internacional del oro,
genera una disminucion en la tasa inflacionaria de Indonesia. El precio del cobre
se correlaciona de forma moderada y el precio del petrdleo de forma baja. La

tasa de cambio se correlaciona en un 48%, moderado.

Para la India, se espera que la inflacion, dentro de los proximos afos se

encuentre entorno al 6,89%, con un prondstico del 6,66% para 2025. En relacion

136



VI.

VII.

VIII.

a la correlacion de precios de los commodities y la inflacién, se puede
determinar que estos se correlacionan de forma baja o muy baja, el mayor es el
cobre, pero solo con el 21%. Para la India, los precios de los commodities no

explican su inflacién. La tasa de cambio se correlaciona en un 8%, muy bajo.

Para Rusia, se espera que la inflacion en los proximos 10 afios se encuentre
entorno al 7,42%. Con respecto a los precios de los commodities y la inflacién,
para Rusia presentan correlaciones fuertes. El precio del oro explica el 77%, el
cobre un 63% vy el petrdleo un 62%. Todos ellos se encuentran en un rango alto:
Los precios de los commodities explican y se correlacionan con las tasas

inflacionarias de Rusia. La tasa de cambio se correlaciona en un 74,6%, alto.

Para China, se espera que la inflacién no supere el 1% en la proxima década.
En general, el pais presenta tasas inflacionarias muy bajas, con periodos de
deflacion. La correlacion de los precios de las commodities y la inflacion de
China es casi inexistente. La mayor relacién la presenta el precio del cobre con

solo el 18%. La tasa de cambio se correlaciona en un 17%, muy bajo.

Para Brasil, se espera que la tasa inflacionaria se encuentre entorno al 7,1%
dentro de la préxima década. La correlacion de los precios de commodities y la
inflacion es muy baja. El precio del oro es la que mayor correlacion presenta con
un 18,1%, en general, los precios de las commodities no explican la inflacién de
Brasil. La tasa de cambio se correlaciona en una 8,67%, desde que se

implemento el real como moneda local, esta relacidn es casi inexistente.

En el caso de Sudafrica, se espera que la inflacibn se encuentre entorno al
5,84% para la proxima década, pudiendo alcanzar valores hasta un 10,81%. La
correlacion entre los precios de los commodities y la inflacion que ha presentado

Sudafrica es baja o muy baja. El precio del oro es la variable que mas se
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correlaciona, con un 18,16% encontrandose en el rango “muy bajo”. El precio del
petréleo se encuentra en un 17,4% y el precio del cobre presenta una
correlacion casi inexistente. La tasa de cambio se correlaciona en un 25,42%,

bajo.

4.2. Conclusiones Generales

Los diferentes paises de estudio presentaron niveles de correlacion muy
dispares unos con otros. En general existen paises cuya relacién entre los
precios internacionales de commodities y la inflacion es muy fuerte y en otros
casi inexistente. Una explicacion a este fendmeno es el nivel de fortaleza que
tienen los respectivos bancos centrales y las herramientas que poseen para
hacer frente a mercados internacionales fluctuantes. Entonces, los paises cuya
correlacion es baja sus bancos centrales han actuado de manera positiva en la
contencién de alza o disminucion de precios. En cambio, los que presentan
correlaciones altas, se espera un nivel mas deébil en el actuar de los bancos

centrales en la busqueda de frenar la inflacion.

Para la mayoria de paises se espera un aumento de las tasas inflacionarias.
Este es un fendmeno mundial cuya explicacion se debe a distintos fendmenos:
desaceleracién de China, economia post COVID-19, fluctuaciones de tasas de
interés de la Reserva Federal de Estados Unidos, etc. Esta tendencia se puede
revertir, y es probable que el escenario futuro cambie. De ser asi, las
proyecciones inflacionarias para los distintos paises del orbe también se
modificaran. Cabe destacar, y segun lo analizado en este estudio, el impacto que
generan estas variables internacionales sera muy distinto para cada uno de los

paises.

La busqueda del desarrollo econdmico para economias emergentes sera distinta
y estara en funcién de los tipos de bienes que producen y en su fortalecimiento
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institucional. Paises institucionalmente fuertes, tendran mayor poder de

resiliencia ante mercados internacionales cambiantes.
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