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Abstract— This study examines the interrelationship between macroeconomic and oil sector variables using a Vector Autoregressive (VAR)
model implemented in RStudio, with the aim of identifying patterns and dependencies that can contribute to a better understanding of the energy
market. Data were collected and processed from April 2014 to December 2019, allowing key variables related to oil production, inflation, and
fuel sales to be modeled and predicted based on Gross Domestic Product (GDP). Through the analysis of coefficients estimated in the VAR
model, direct and inverse relationships between economic and energy variables were identified, evidencing their impact on economic stability
and strategic planning of the sector. The results highlight the importance of considering these factors in the formulation of public policies and
business strategies, promoting a data-driven approach to decision-making in highly volatile environments. This study provides a valuable
quantitative tool to assess the effects of fluctuations in the oil sector on the national economy and suggests future lines of research to improve
the accuracy of predictive models in uncertain scenarios.
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Resumen— Este estudio examina la interrelacion entre variables
macroeconémicas y del sector petrolero mediante un modelo
Vector Autorregresivo (VAR) implementado en RStudio, con el
objetivo de identificar patrones y dependencias que puedan
contribuir a una mejor comprension del mercado energético. Se
recopilaron y procesaron datos desde abril de 2014 hasta
diciembre de 2019, lo que permitié modelar y predecir variables
clave relacionadas con la produccion petrolera, la inflacion y las
ventas de combustibles en funcion del Producto Bruto Interno
(PBI). A través del anélisis de coeficientes estimados en el modelo
VAR, se identificaron relaciones directas e inversas entre las
variables econémicas y energéticas, evidenciando su impacto en
la estabilidad econémica y la planificacion estratégica del sector.
Los resultados destacan la importancia de considerar estos
factores en la formulacion de politicas publicas y estrategias
empresariales, promoviendo un enfoque basado en datos para la
toma de decisiones en entornos de alta volatilidad. Este estudio
proporciona una herramienta cuantitativa valiosa para evaluar
los efectos de las fluctuaciones del sector petrolero en la
economia nacional y sugiere futuras lineas de investigacion para
mejorar la precision de los modelos predictivos en escenarios de
incertidumbre.
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. INTRODUCCION

El petroleo desempefia un papel fundamental en la
economia global, tanto por su importancia como fuente de
energia como por su influencia en la industria y el comercio
internacional. Su precio y disponibilidad afectan directamente
diversas actividades econémicas, influyendo en la inflacion,
la balanza comercial y el crecimiento econémico de los paises
productores y consumidores. Dada esta interconexion,
comprender la dindmica entre las variables del sector
petrolero y las variables macroecondmicas resulta crucial para
el disefio de politicas eficientes y estrategias de mitigacion de
riesgos.

Este estudio aplica un modelo autorregresivo vectorial
(VAR) para analizar las relaciones dinamicas entre
indicadores del sector petrolero y variables macroeconémicas
en el contexto peruano, considerando datos mensuales del
periodo comprendido entre abril de 2014 y diciembre de 2019.
La eleccion del modelo VAR se fundamenta en su capacidad
para capturar la interdependencia temporal entre multiples
variables sin necesidad de imponer relaciones causales
previas, a diferencia de los modelos univariados (como
ARIMA) que se centran en una sola serie temporal, o los
modelos estructurales que requieren supuestos tedricos

restrictivos sobre la direccidn de las relaciones [12].

Ademéds de contribuir al entendimiento  del
comportamiento del sector en un pais altamente dependiente
de la renta de recursos naturales, este estudio busca
proporcionar una herramienta cuantitativa para entender los
impactos de las fluctuaciones del sector petrolero en la
economia nacional y apoyar la toma de decisiones en materia
energética y econdmica.

. METODOLOGIA

Se recopilaron los datos de las variables seleccionadas
desde abril del 2014 hasta diciembre del 2021. Datos
extraidos del Banco central de reservas del Peri (BCRP) [1],
del Ministerio de Energias y Minas (Minem) [2] y del Banco
de datos de Perupetro [3]. Utilizando, para las predicciones,
los datos desde abril del 2014 a diciembre del 2019. Las
variables seleccionadas fueron Productos Terminados,
Produccién Total de Combustibles, Produccidn de Petrdleo,
Inventarios de Petrdleo, Producto Bruto Interno Real,
Producto Bruto Interno del sector Hidrocarburos, Ingresos del
Gobierno, Impuesto Selectivo al Consumo de Combustibles,
Bienes de consumo Importados, Exportaciones de Gas
Natural, Importaciones, Cargas Importadas de Crudo, Cargas
Totales (Crudo Nacional e Importado y Combustibles en
Proceso y Terminados) y Cargas de Derivados de Crudo en
Proceso. Las cuales se analizaron mediante la aplicacion del
modelo Vector Autoregresivo (VAR) en el programa
RStudio, el procedimiento para la realizacion del proyecto se
encuentra representado en el diagrama de flujo (Anexol),
basandose en las siguientes pruebas.

1. Prueba de Normalidad

Para garantizar la validez del modelo VAR, es necesario
verificar que las variables utilizadas cumplan con ciertos
supuestos estadisticos, entre ellos la normalidad. En este
sentido, se emplearon pruebas de bondad de ajuste con el
propésito de evaluar si los datos observados provienen de una
distribucion normal. Estas pruebas permiten identificar la
distribucion que mejor se ajusta a los datos, lo cual es
fundamental para seleccionar adecuadamente las pruebas
estadisticas a utilizar, sean estas paramétricas 0 no
paramétricas. Asegurar la normalidad de las variables es un
paso crucial, ya que el modelo VAR requiere este supuesto
para una estimacion eficiente y una interpretacién confiable
de los resultados.
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1.1. Prueba de Normalidad Shapiro-Wilks en RStudio

El método consiste en comenzar ordenando la muestra de
menor a mayor valor, obteniendo el nuevo vector muestral.
Se rechaza la hip6tesis nula de normalidad si el estadistico
Shapiro-Wilk es menor que el valor critico proporcionado
por la tabla elaborada por los autores para el tamafio y el
nivel de significancia dado [4].

1.2. Transformacién de BoxCox en RStudio

Si mediante la prueba de Shapiro-Wilk, se concluye que
los datos no provienen de una distribucidn normal, estos se
transforman a normales por la transformacion de BoxCox.

2. Prueba de estacionariedad

La prueba de estacionariedad es una herramienta clave en
el analisis de series temporales que permite verificar si una
serie mantiene una media y una varianza constantes en el
tiempo. Este concepto es fundamental para numerosos
modelos, como el modelo VAR, y métodos de andlisis de
series temporales, ya que garantiza la coherencia de los
resultados y posibilita el uso de técnicas estadisticas
convencionales.

2.1. Prueba Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin

A diferencia de la prueba de Dickey-Fuller, que evalla
si una serie temporal contiene una raiz unitaria, la prueba
KPSS se emplea para determinar si una serie es
estacionaria en torno a una tendencia determinista.

3. Prueba de Existencia de Raiz Unitaria

La ausencia de raiz unitaria en una serie temporal es
crucial porque garantiza su estacionariedad, lo que significa
que sus propiedades estadisticas, como la mediay la varianza,
permanecen constantes en el tiempo. Esto es fundamental
para evitar relaciones espurias entre variables, asegurar la
validez de las inferencias estadisticas y permitir modelos
como ARIMA o VAR, que requieren estacionariedad para ser
efectivos. Ademas, la estacionariedad facilita predicciones
mas confiables, ya que las series con raiz unitaria suelen ser
impredecibles y sensibles a los shocks.

3.1. Dickey-Fuller

Partimos del Random Walk with Drift
Vi=pYii+u ; —-1<p<l1 3

donde:
u: Término de error de ruido blanco.

Si p=1 la ecuacion se convierte en RWM. Si p es de
hecho 1, nos enfrentamos a lo que se conoce como
problema de raiz unitaria, es decir, una situacion de no
estacionariedad, ya sabemos que en este caso la varianza
Y, no es estacionaria. Sin embargo, si p<I es decir, si el
valor absoluto de p es menor que uno, entonces se puede
demostrar que la serie temporal Y, es estacionaria en el
sentido que la hemos definido.

4. Prueba de Causalidad de Granger

La prueba de causalidad en el sentido de Granger se aplica
para analizar la relacién dinamica entre variables temporales.
Esta prueba evalla si los rezagos de una variable explicativa,

denotada como z, contribuyen de manera significativa a la
prediccion de otra variable dependiente, y. Bajo la hipdtesis
nula, se asume que z no causa a y en el sentido de Granger.
En el contexto del modelo VAR, se requiere que las variables
incluidas mantengan una relacion de causalidad mutua. Por
ello, esta prueba se emplea como criterio fundamental para la
seleccion de variables, asegurando que todas las series
consideradas aporten informacion relevante al sistema
dinémico.
4.1. Hipotesis
Hy : Xnocausaa 'Y en el sentido de Granger (y;=0
para todos los j)

H,: X causaaY en el sentido de Granger (y;#0 para
al menos un j)

4.2. Estadistico F

La prueba utiliza un estadistico F para comparar los 2
modelos (restringido y no restringido). Si el valor F
calculado es menor al valor F critico en el nivel de
significancia elegido, rechazamos la hipotesis nula,
indicando que X causaa Y.

5. Modelo VAR

En el analisis de regresion que involucra datos de series de
tiempo, si el modelo de regresién incluye no solo los valores
actuales sino también los valores rezagados de las variables
explicativas, se denomina modelo de rezago distribuido. Si el
modelo incluye uno o mas valores rezagados de las variables
dependientes entre sus variables explicativas, se denomina
modelo autorregresivo [6]. Una vez seleccionadas las
variables pertinentes mediante los criterios estadisticos
correspondientes, se realiza la estimacién del modelo VAR lo
que permite analizar las interrelaciones dindmicas entre las
series temporales seleccionadas.

6. Prueba de estabilidad del modelo VAR

La estabilidad es importante porque indica si las
relaciones entre las variables son consistentes y si el modelo
VAR es adecuado para hacer predicciones a largo plazo. Para
realizar la prueba de estabilidad se debe identificar si las
raices del polinomio caracteristico estan dentro del circuito
unitario en el plano complejo. Si estas estan dentro del circulo
unitario, se dice que el modelo VAR es estable.

7. Prueba de correlacion serial del modelo VAR

La prueba de correlacion serial en el contexto de un modelo
VAR se utiliza para verificar si hay autocorrelacién residual
en los términos de error del modelo después de haber
estimado el mismo. La presencia de autocorrelacion serial en
los residuos del modelo indica que ain queda informacion
sistematica sin capturar en el modelo y puede afectar la
precision de las inferencias y predicciones realizadas con el
mismo.

8. Prueba de Normalidad en los residuales

La prueba de normalidad evalla si los residuos del modelo
VAR se distribuyen de manera simétrica alrededor de su
media y si tienen colas que se asemejan a la distribucién
normal estandar. Una distribucion normal de los residuos
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significa que los errores aleatorios del modelo no tienen
ningun patron sistematico y que el modelo es adecuado para
capturar la variabilidad en los datos.

9. Prueba de Homocedasticidad

Se verifica si la varianza de los errores se mantiene
constante a lo largo del tiempo mediante pruebas de
homocedasticidad. Este supuesto es fundamental en la
modelizacidn estadistica, ya que garantiza la validez de las
inferencias y predicciones generadas por el modelo. Una vez
que la ecuacién VAR cumple con todas las pruebas
diagnésticas requeridas, se procede a realizar la prediccion de
cada variable incluida en el modelo y al analisis de los
coeficientes estimados en sus respectivas ecuaciones, lo que
permite interpretar la dinamica entre las variables del sistema.

I1l. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Se obtuvieron las ecuaciones en base al modelo VAR y las
predicciones de las siguientes variables.

1. Resultados

1.1 Crudo Importado
TABLA |

RESULTADOS OBTENIDOS DE LA
VARIABLE CRUDO IMPORTADO

una caida significativa, mientras que la prediccion (linea
verde) mantiene una tendencia mas estable.

1.2 Cargas Totales
TABLA Il
RESULTADOS OBTENIDOS DE LA
VARIABLE CARGAS TOTALES

Variable Carga Importada
. Cargas de Derivados de
Directa Crudo en Proceso
Dependencia
Inversa 1ISC Combustibles
p = 0.006356
Valores , "
Rmultiple =0.7996 Rajustadn =0.5122
CRUDO IMPORTADO
(Abril 2014- Diciembre 2021)
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——CRUDO IMPORTADO ———SERIE CONDICIONAL ——— SERIE INCONDICIONAL

Fig. 1 Gréficas del Valor Real y Valores Predictivos de la variable
Crudo Importado.

La TABLA | presenta la relacién de la carga importada de
crudo, mostrando una dependencia directa con las cargas de
derivados en proceso e inversa con el indice Selectivo al
Consumo (ISC) de combustibles. Los valores estadisticos
indican que el modelo tiene una capacidad moderada de
explicacion. En la Fig. 1, la serie real (linea azul) muestra

Variable Cargas Totales
Directa Produccion Total de Combustible
Dependencia
Inversa Importaciones
p = 0.000666
Valores . R
Rmultiple =0.7979 Rajustadu =0.5734
CARGAS TOTALES
(Abril 2014- Enero 2021)
it
Ea
S &
é =
<
o
Abr-14 Ago-15 Dic-16 May-18 Set-19 Feb-21
= CARGASTOTALES = SERIE CONDICIONAL = SERIEINCONDICIONAL

Fig. 2 Gréficas del Valor Real y Valores Predictivos de la variable
Cargas Totales.

La TABLA Il presenta la relacion de las cargas totales,
mostrando una dependencia directa con la produccion
total de combustible e inversa con las importaciones. Los
valores estadisticos indican que el modelo tiene una
capacidad moderada de explicacién. En la Fig. 2, la serie
real (linea azul) muestra una caida significativa, mientras
que la prediccion (linea verde) mantiene una tendencia
mas estable.

1.3 Ventas Totales de Combustibles
TABLA I
RESULTADOS OBTENIDOS DE LA
VARIABLE VENTAS TOTALES

Variable Ventas Totales
Bienes de Consumo
Dependencia Directa Importaciones
PBI Real
p =8.991x107°
Valores ) )
Rmultiple =0.7196 Rujustudu =0.5378
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VENTAS TOTALES DE COMBUSTIBLES
(Abril 2014- Diciembre 2021)
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Fig. 3 Gréficas del Valor Real y Valores Predictivos de la variable
Ventas Totales de Combustibles.

La TABLA III presenta la relacién de las ventas totales de
combustibles, mostrando una dependencia directa con los
bienes de consumo, las importaciones y el PBI real. Los
valores estadisticos indican que el modelo tiene una
capacidad moderada de explicacion. En la Fig. 3, la serie real
(Iinea azul) muestra una caida significativa, mientras que la
prediccion (linea verde) presenta un incremento en su
trayectoria.

1.4 Produccion de Petréleo
TABLA IV

RESULTADOS OBTENIDOS DE LA
VARIABLE PRODUCCION DE PETROLEO

Fig. 4 muestra que la produccidn de petroleo (linea azul)
ha disminuido, mientras que la proyeccion del modelo (linea
verde) indica un incremento.

2. Discusiones

Se analizaron los coeficientes estimados para cada
variable en el modelo VAR, observando la presencia de signos
tanto positivos como negativos, lo que refleja diferentes tipos
de relaciones entre las variables. Un coeficiente positivo indica
una relacion directa, un incremento en la variable explicativa
en periodos anteriores tiende a provocar un aumento en la
variable dependiente en el periodo actual. Este tipo de relacion
sugiere que las variables se refuerzan mutuamente, donde el
crecimiento en una variable impulsa el crecimiento en otra.
Por el contrario, un coeficiente negativo sefiala una relacion
inversa o indirecta; es decir, un aumento en la variable
explicativa en periodos anteriores conduce a una disminucion
en la variable dependiente en el periodo actual. Esto indica que
las variables se comportan de manera opuesta, como podria ser
el caso de la relacién entre las variables Ventas Totales de
Combustible e Importaciones; donde, si las ventas de
combustible aumentan debido a una mayor produccion
interna, se reduce la necesidad de importar combustible.

2.1 Ventas totales de combustible

A partir de la ecuacién VAR obtenida para la variable
Ventas Totales de Combustible se analizaron los
coeficientes estimados de las variables relacionadas.

TABLAV
COEFICIENTES ESTIMADOS DE LA
ECUACION DE LA VARIABLE VENTAS

Variable Productos de Petréleo
Dependencia Inversa Inflacion
Valores p = 0.002757
R,Znum-p,e = 0.6933 joustado = 0.4558
PRODUCCION DE PETROLEO
(Abril 2014- Enero 2021)
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——PRODUCCION DE PETROLEQ = SERIE CONDICIONAL

——SERIEINCONDICIONAL

Fig. 4 Gréficas del Valor Real y Valores Predictivos de la variable
Produccion de Petréleo.

La TABLA IV presenta los resultados del modelo para la
produccion de petrdleo, indicando una relacién inversa
con la inflacién. Los valores estadisticos sugieren una
capacidad moderada del modelo para explicar la
variabilidad. Por otro lado, la

TOTALES
Ventas .
. Bienes de
Totalesde | PBI Real [Importaciones
. consumo
combustible
Ventas Totales
. -1.2358268 | 0.381218 | 1.98872723 | 1.80376043
de combustible
PBI Real 0.42616373 | -3.31438 | 25.1381543 | 2.76329641
Importaciones | 0.01275631 | 0.012160 | -0.0140527 | 0.23336209
Bienes de
0.13237770 | 0.120739 | -2.0523087 -1.0821234
consumo

El aumento en las ventas de combustibles impulsaria
la actividad econémica, incrementando el PBI real y la
demanda de bienes importados, especialmente las
importaciones de bienes de consumo. Dado que el Pert es
importador de crudo y su produccion de combustibles no
abastece la demanda interna, este crecimiento también
resultaria en mayores importaciones de petroleo y
derivados.

Durante el primer semestre de 2020, el modelo refleja
con claridad los efectos de la contraccion econdmica
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ocasionada por la pandemia. La fuerte caida en las ventas
de combustibles —que alcanzaron su punto mas bajo en
abril (94.89 MBPD)— coincide con una contraccion
histérica del PBI (-39.9% en abril) y una reduccion de las
importaciones de bienes de consumo. Posteriormente, con
la implementacion progresiva del plan de reactivacion, se
observa una recuperacion gradual tanto en las ventas de
combustibles como en la actividad econémica, lo cual
confirma la sensibilidad de estas variables ante choques
externos y medidas de politica.

2.2 Produccién de Petréleo
TABLAVI
COEFICIENTES ESTIMADOS DE LA
ECUACION DE LA VARIABLE VENTAS
TOTALES

Produccion de .
) Inflacion
petroleo
Produccion de petréleo 0.00397518 -0.025885
Inflacion -0.11547632 -1.7300134

Para la relacion entre la produccion de petréleo y la
inflacion se tiene una dependencia inversa. Cuando aumenta
la produccion de petrdleo, la inflacion tiende a disminuir.
Esto se debe a que una mayor produccion de petroleo permite
abastecer a las refinerias, reduciendo la dependencia de las
importaciones de combustibles.

En el caso peruano, al importar menos combustibles,
disminuyen los costos logisticos, los aranceles y otros gastos
asociados, lo que se traduce en precios mas bajos para los
consumidores.

A partir del modelo VAR estimado, se identifican
relaciones significativas entre las ventas totales de
combustibles, el PBI real, las importaciones y la produccién
nacional de petroleo. En particular, los coeficientes estimados
muestran que un incremento en las ventas de combustibles
estd asociado a una expansion de la actividad econémica y
una mayor demanda de bienes importados. Este efecto es
especialmente relevante en el contexto peruano, donde la
produccion interna no satisface la demanda, generando una
alta dependencia de las importaciones de petroleo y
derivados.

Durante el primer semestre de 2020, el modelo refleja con
claridad los efectos de la contraccion econdmica ocasionada
por la pandemia. La fuerte caida en las ventas de
combustibles, que alcanzaron su punto mas bajo en abril
(94.89 MBPD), coincide con una contraccion histdrica del
PBI (-39.9% en abril) y una reduccién de las importaciones
de Dbienes de consumo. Posteriormente, con la
implementacién progresiva del plan de reactivacion, se
observa una recuperacién gradual tanto en las ventas de
combustibles como en la actividad econdémica, lo cual
confirma la sensibilidad de estas variables ante choques
externos y medidas de politica.

En cuanto a la relacion entre produccion de petrdleo e

inflacién, el modelo evidencia una dependencia inversa:
mayores niveles de produccion tienden a contribuir a la
reduccion de la inflacién, al disminuir la necesidad de
importaciones y los costos logisticos asociados. No obstante,
este comportamiento no se mantiene de forma constante en
todos los periodos analizados. Factores como la interrupcion
de operaciones en lotes estratégicos (como el 95 y el 192),
conflictos sociales y choques en los precios internacionales
introducen variabilidad que afecta la robustez de esta
relacion.

A pesar de la tendencia general identificada, en varios
momentos se observan desviaciones debidas a dindmicas no
capturadas completamente por el modelo, como alteraciones
estacionales, restricciones logisticas o shocks exdgenos
vinculados a precios internacionales y al tipo de cambio.
Asimismo, la evolucion de la inflacion muestra influencia
significativa del componente alimentario, lo cual puede
mitigar o contrarrestar el efecto de la produccién petrolera.

Estos hallazgos subrayan la utilidad del modelo VAR para
analizar  interrelaciones  dindmicas entre  variables
macroeconémicas y del sector hidrocarburos,
proporcionando una base cuantitativa para la toma de
decisiones en politica energética y econdémica. No obstante,
el modelo presenta algunas limitaciones, como la sensibilidad
a cambios estructurales en el periodo de estudio y la omision
de variables externas relevantes, como el tipo de cambio, la
inversion pablica o la politica fiscal.

IV.CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del modelo
VAR evidenciaron relaciones significativas entre las
variables econdmicas y del sector petrolero. Se observé que
las ventas totales de combustibles tienen una fuerte
correlacion con el PBI, lo que sugiere que el crecimiento
econémico impulsa la demanda de combustibles. Ademas, se
identifico una relacién inversa entre la produccion de petréleo
y la inflacién, indicando que un aumento en la produccién
podria contribuir a la estabilidad de los precios al reducir la
dependencia de importaciones energéticas.

El analisis de coeficientes del modelo mostré que las
importaciones de petroleo y derivados tienen un impacto
directo en la oferta total de combustibles, mientras que la
variabilidad en los inventarios de petrdleo afecta de manera
significativa la estabilidad de los precios. La aplicacion del
modelo VAR permitié predecir con alta precisién la
evolucién de variables clave, proporcionando informacion
valiosa para la toma de decisiones estratégicas en el sector
energético.

Estos hallazgos resaltan la importancia de la planificacién
basada en modelos cuantitativos para mitigar el impacto de
las fluctuaciones en el mercado petrolero y mejorar la
formulacion de politicas pablicas. Se recomienda continuar
con estudios que integren factores exdgenos adicionales,
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como eventos geopoliticos y politicas fiscales, para optimizar
la capacidad predictiva del modelo y fortalecer la estabilidad
del sector energético en el pais.

Como linea futura, se sugiere ampliar el modelo integrando
variables exdgenas a través de enfoques como el VARX o
incorporar mecanismos de correccion de error (VECM) si se
confirma cointegracion entre las series. También seria valioso
explorar modelos estructurales o de series temporales no
lineales para capturar mejor las disrupciones abruptas, como
las provocadas por crisis sanitarias o conflictos sociales.

VIlI. RECOMENDACIONES

Para mejorar la precision de las predicciones y la robustez
del modelo VAR, se recomienda ampliar la cantidad de datos
utilizados, tanto en términos de variables como de horizonte
temporal. La recopilacion de datos con frecuencia diaria, en
lugar de mensual, permitiria un analisis mas detallado de las
fluctuaciones del mercado y su impacto econémico. Ademas,
incorporar variables como politica fiscal, eventos
geopoliticos y variaciones en los precios internacionales del
petrdleo fortaleceria la capacidad predictiva del modelo. La
metodologia también podria adaptarse para evaluar la
influencia de factores econémicos en sectores estratégicos
como la mineria y la energia renovable. Con base en los
resultados del estudio, se sugiere realizar simulaciones y
evaluar politicas de subsidios y regulacion del mercado de
combustibles, garantizando asi un abastecimiento eficiente y
estable.
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Anexo 2. Métodos utilizados.

1. Prueba de Normalidad
1.1. Prueba de Normalidad Shapiro-Wilks

Esta prueba se emplea para contrastar normalidad cuando
el tamafio de la muestra es mayor a 3 y menor a 5000
observaciones. El método consiste en comenzar ordenando
la muestra de menor a mayor valor, obteniendo el nuevo
vector muestral. Se rechaza la hip6tesis nula de normalidad
si el estadistico Shapiro-Wilk es menor que el valor critico
proporcionado por la tabla elaborada por los autores para el
tamafo y el nivel de significancia dado [4]. El estadistico
de prueba es el siguiente:

W = =1"1 l_ (1)
X —y)?

donde:
n: Tamafo de la muestra.
v;: Valores ordenados de la muestra.
y: Media de la muestra.
a;: Coeficientes especificos de la prueba de Shapiro-Wilks.

1.3. Transformacion de Box-Cox
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Si mediante la prueba de Shapiro-Wilk, se concluye que
los datos no provienen de una distribucidn normal, estos se
transforman a normales por la transformacion de BoxCox.
La formula de la transformacion de BoxCox es la siguiente:

y' -1
A )
log 4,

sil+0 )
sil=0

y) =

donde:
y: Transformacion de BoxCox.
A: Parametro para la transformacion.
2. Prueba de estacionariedad
2.1. Prueba Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin

A diferencia de la prueba de Dickey-Fuller, que evalla
si una serie temporal contiene una raiz unitaria, la prueba
KPSS se emplea para determinar si una serie es
estacionaria en torno a una tendencia determinista.

3. Prueba de Existencia de Raiz Unitaria
3.1. Dickey-Fuller

Partimos del Random Walk with Drift
Yi=pY1+u ; —-1<p<1 3)

donde:
u: Término de error de ruido blanco.

Si p=1 la ecuacion se convierte en RWM. Si p es de
hecho 1, nos enfrentamos a lo que se conoce como
problema de raiz unitaria, es decir, una situacion de no
estacionariedad, ya sabemos que en este caso la varianza
Y, no es estacionaria. Sin embargo, si p<I es decir, si el
valor absoluto de p es menor que uno, entonces se puede
demostrar que la serie temporal Y, es estacionaria en el
sentido que la hemos definido.

Restando Y;_;a cada lado de la ecuacion
Yo —Yea=pYroy -V tu

AY, =(p—-DY 1 +u
AY, = 8Y,_,+u €©))

donde 6=p-1.

Por lo tanto, en la préctica, en lugar de estimar la
ecuacion, estimamos la ecuacion y probar la hipdtesis
(nula) de que 8=0, siendo la hipotesis alternativa que 6<0.
Si 6<0 entonces p=1, es decir, tenemos una raiz unitaria,
lo que significa que la serie temporal considerada no es
estacionaria [6].

Antes de proceder a estimar la ecuacion se puede
observar que si =0, la ecuacion se convertira en
AY, = (Y — Y1) = ()
Dado que u, es un término de error de ruido blanco, es
estacionario, lo que significa que las primeras diferencias
de las series temporales de paseo aleatorio son
estacionarias, un punto que ya hemos sefialado antes [6].

Dickey y Fuller han demostrado que bajo la hip6tesis
nula de que =0, el valor t estimado del coeficiente de Y;_,

en la ecuacion sigue el estadistico t (tau). Estos autores
han calculado los valores criticos del estadistico tau
basandose en simulaciones de Monte Carlo [6].

3.2. Dickey-Fuller Aumentado

Al realizar la prueba DF como en las ecuaciones, se
supuso que el término de error u, no estaba
correlacionado. Pero en caso de que las u, estén
correlacionadas, Dickey y Fuller han desarrollado otra
prueba, conocida como prueba Dickey-Fuller aumentada
(ADF). Esta prueba se realiza "aumentando"” las tres
ecuaciones anteriores sumando los valores rezagados de
la variable dependiente AY,. Para ser especificos,
supongamos que usamos la ecuacidn. La prueba ADF aqui
consiste en estimar la siguiente regresion [6].

m

AY; = By + ot + 8Y,_q + Z adY_+e  (6)
i=1
Prueba de Causalidad de Granger

Originalmente, Granger planteaba que una variable z se
considera causal si la prediccién de y basada en los valores
pasados de ambas variables (y y z) es mas precisa, es decir,
tiene un menor error, que la prediccién basada Unicamente
en los valores pasados de y. En este contexto, si afiadir z
no mejora las predicciones, se concluye que z no causa a
y en el sentido de Granger.

EWe/ Vet Yemzr 5 Zeets Zea s ) =EQ [ Veers Yooy ) ™

La férmula para la causalidad de Granger es la
siguiente:

Modelo de regresion restringido (sin la serie X, como
predictor):

p
Vo=ao+ ) Bi¥ei+e ®)
i=1

Modelo de regresion restringido (con la serie X, como
predictor adicional):

p q
Vi =a +Zﬁth—i+ZVth—j+5t €))
i=1 j=1

donde:

Y;: variable dependiente

X,: variable independiente

Py g: nimero de rezagos de Y y X, respectivamente
&;: término de error

4.1. Hipotesis

Hy : Xno causaa 'Y en el sentido de Granger (y;=0
para todos los j)
H,: Xcausaa Y en el sentido de Granger (y;#0 para
al menos un j)
4.2. Estadistico F
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La prueba utiliza un estadistico F para comparar los
2 modelos (restringido y no restringido)
_ (RSSg — RSSyr)/q

10
donde:
RSSg: Suma de residuos al cuadrado del modelo
restringido
RSSyr: Suma de residuos al cuadrado del modelo no
restringido

g: Namero de coeficientes restringidos (Coeficientes de
X)
T: Ndmero total de observaciones

k: Numero total de parametros estimados en el modelo
no restringido

Si el valor F calculado es menor al valor F critico en el
nivel de significancia elegido, rechazamos la hipétesis
nula, indicando que X causaa'yY.

5. Modelo VAR

En el anlisis de regresion que involucra datos de series de
tiempo, si el modelo de regresién incluye no solo los valores
actuales sino también los valores rezagados de las variables
explicativas, se denomina modelo de rezago distribuido. Si el
modelo incluye uno o mas valores rezagados de las variables
dependientes entre sus variables explicativas, se denomina
modelo autorregresivo [6]. De este modo:

Yi = a+ BoXi + fiXe—1 + BoXiz +uy (11)

Representa un modelo de retraso distribuido, mientras que
Y =a+ X, +yY, +u; (12)

Es un ejemplo de modelo autorregresivo.

Un vector autorregresivo (VAR) es un conjunto de k
regresiones de series temporales, en las que los regresores son
los valores retardados de las k series. Un VAR extiende el
modelo autorregresivo univariante a una lista, o «vector», de
variables de series tempo rales. Cuando el nimero de retardos
en cada una de las ecuaciones es el mismo y es igual a p, el
sistema de ecuaciones se denomina VAR(p) (Stock and
Watson, 2012).

Y, = Bio+ Bia¥er + o + ﬁlpyt—p F V11 Xemq ot VipXeop T Use (13)

Xe = Bao + BorYeoq + o+ BopYeep + V21 Xemq o+ VapXe—p + Ut (14)

donde:
B,v: Coeficientes desconocidos.
uyp, Uy TErmMinos de error.

En el programa RStudio, se realizd la modelacion VAR
gracias al comando VAR (), el cual nos muestra los
coeficientes y la constante.
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