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Resumen

La inflacion es un agente macroeconémico delicado de lidiar dado que afecta directamente
la vida los ciudadanos. En el caso del indice de variacion en los precios de alimentos, tal
afectacion resulta mucho mas sensible, tanto para empresas del sector alimentario como
para la poblacién en general. Es asi que resulta de interés poder, con algin grado de
certeza, obtener informacién relevante del indice de variacion en los precios de los ali-
mentos. A su vez, el SIPSA (dependencia del DANE) es el ente gubernamental encargado
de dictar a las centrales mayoritarias de abasto del pais; los precios con los que deben
comerciar los productos. En el presente trabajo, se aborda el problema de predecir la
inflacién de alimentos a partir de un indice SIPSA propuesto por el autor. Se abordan dos
metodologias para tal fin. A saber: modelos auto regresivos integrados de medias méviles
estacionales con variables exégenas (SARIMAX), modelos vectoriales estructurales auto
regresivos (SVAR) y modelos vectoriales de correccién de errores (VECM).



CAPITULO 1

Introduccidn

Segun el banco de la Republica, la inflacién se define como el aumento sustancial, per-
sistente del nivel general de precios a través del tiempo. La inflacién puede promover el
crecimiento econdémico, basicamente, en aquellas economias que muestran bajos niveles
de ingreso y, por tanto, una baja capacidad para generar ahorro que permita financiar
inversiones, incrementar el empleo y, en general, la actividad productiva. Es asi que el
entendimiento de la inflacion puede ser de interés para los agentes econémicos que cons-

tantemente interactian en una sociedad.

Para el caso de la economia colombiana, el departamento administrativo nacional de
estadistica (DANE) desagrega el indice de inflacién en nueve agentes contributivos. A
saber: alimentos (que supone una contribucién del 27.09 % en el indice global de inflacién),
vivienda (30.42 %), vestuario (5.11%), salud (2.41 %), educacién (5.99 %), diversién (
3.19%), transporte (15.32 %), comunicaciones (3.98 %) y otros gastos (6.47 %). Es decir,
se cuenta con un indice particular de inflacién (indice de variacién de precios) para cada

uno de los agentes anteriormente mencionados.

12



Capitulo 1. Introduccién 13

En este trabajo, nos enfocaremos en la inflacion de alimentos como un agente importante
puede regular la economia nacional en el sector alimentario. Lo anterior debido a que
este frente es, por razones naturales, el méas sensible de todos los que componen el indice
de inflacién dada su gran impacto en la poblacién. Adicionalmente, resultaria de interés
poder generar pronosticos razonablemente acertados para la variacion de los precios de
los alimentos, para que el mercado pueda tomar sus propias acciones regulatorias. Por
ejemplo, si la inflacién sube hay dos opciones globales: o la demanda de alimentos baja
(lo cudl no es del todo razonable dado la urgencia por la adquisicién de los alimentos) o

algin otro sector de la economia se vera afectado.

Dicha inflacién de alimentos puede ser vista en tres grupos sociales: de ingreso bajo, de
ingreso medio y de ingreso alto. Para este trabajo consideramos el caso de ingreso medio.
Para dicho grupo social, la inflacion de alimentos, a su vez puede ser desagregada en varios
tipos de gasto. Consideramos, para este trabajo los agentes: Verdura/Hortaliza (con una
contribucién a la inflacién de alimentos de 6 %), fruta (4 %), tubérculos (3 %), grano/cereal
(12 %), huevos/lacteos (15 %), carnes (17 %), pescado (2 %), procesados (11 %) y comidas
fuera de casa(30%).

Por otro lado, el sistema de informacién de precios (SIPSA) es una dependencia del DANE
responsable de informar los precios mayoristas de los productos agroalimentarios que se
comercializan en el pais, asi como la informaciéon de insumos y factores asociados a la
produccién agricola y a nivel de abastecimiento de alimentos en las ciudades. En pocas
palabras, el SIPSA es responsable de fijar los precios de los alimentos en las centrales
mayoritarias de abasto en todo el pais.

El SIPSA reporta, semanalmente, a través de reportes técnicos y comunicados de pren-
sa, los precios a las centrales de abasto. Dichos comunicados estdn desagregados en las
categorias: Verdura/Hortaliza, fruta, tubérculos, grano/cereal , huevos/lacteos, carnes,
pescado y procesados. Dichas categorias se encuentran desagregadas por producto y cen-

tral mayoritaria de abasto.

1.1. Objetivos

Una vez planteados los dos elementos fundamentales de este trabajo, indice de inflacion
y el indice SIPSA, planteamos los objetivos fundamentales
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1.1.1. Objetivo General

s Contribuir al entendimiento de la inflacién de alimentos, para el grupo social de

ingresos medios de la poblacién colombiana, a partir de un indice SIPSA.

1.1.2. Objetivos Especificos

= Consolidar la informacién disponible en los reportes semanales dados por el SIPSA

(dependencia del DANE) en un indice mensual.

= Obtener un modelo de prondstico SARIMAX para la variaciéon de precios de ali-
mentos utilizando el indice SIPSA como variables regresora.

= Establecer la relacién en el tiempo entre la variacion en el precio de los alimentos y
el indice SIPSA a partir de un modelo SVAR

= Definir la relacion a largo plazo entre las dos variables consideradas y su cointegra-
cién a partir de un modelo VEC.

1.2. Organizacién del trabajo

El presente trabajo se organiza de la siguiente forma:

En el capitulo 3 se presentan las metodologias estadisticas que seran utilizadas para en-
contrar una relaciéon de dependencia y en el tiempo entre el indice de inflacion de alimentos
y el indice SIPSA. Seran presentados los modelos tradicionales de la metodologia Box-
Jenkins (AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, SARIMAX) y los modelos tradicionales
de series de tiempo multivariadas (VAR, SVAR, VEC).

En el capitulo 4 se presenta informacién mas general respecto al indice de inflacion, y por
tanto de la inflacién de alimentos. Adicionalmente, se presenta la construccion del indice

SIPSA que sera utilizado en el presente trabajo.

En el capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos. Se presentaran resultados de la
metodologia univariada, un modelo SARIMAX que utiliza el indice SIPSA para predecir la
inflacion de alimentos; y de la metodologia multivariada, un modelo SVAR para establecer
la relacién en el tiempo entre las variables consideradas.
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Finalmente, en los capitulos 6 y 7 se presentan las principales conclusiones de este trabajo
y algunas ideas para futuras investigaciones utilizando las ideas aqui expuestas, respecti-

vamente.

1.3. Soporte computacional

El andlisis estadistico y todos los graficos presentados fueron realizados en el ambiente
de programacién libre R en su versién 3.5.0 para la plataforma Windows, con ayuda del
editor Rstudio en su version 1.1.442. Este lenguaje de programacion fue creado por Ross
Thaka y Robert Gentleman en la Universidad de Auckland (Thaka, 1996).

La elaboracién de este documento fue hecho integralmente en el sistema tipografico
ETEX que, basicamente, es una serie de macros y rutinas basadas en el sistema TEX.
Este lenguaje fue creado por Donald Knuth en 1984 en la Universidad de Stanford, USA
(Knuth, 1986). Como plataforma fue usado el dominio www.sharelatex.com


www.sharelatex.com

CAPITULO 2

Marco metodoldgico

El estudio que aqui se propone es de tipo correlacional toda vez que se pretende proponer
un indice SIPSA y ver su interaccién en el tiempo con la variacién mensual en los precios
de los alimentos. Ninguna relacion de este tipo esta referenciada en la literatura consultada
para este trabajo.

La informacion en su totalidad fue conseguida a través del portal web del Departamento
Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), consultado entre marzo y abril de 2018.
Los datos histéricos corresponden a lo reportado entre enero de 2013 y abril de 2018.

A partir de la literatura consultada se determind que los mejores tipos de modelos pa-
ra hallar relaciones entre variables son los de tipo SARIMAX(Auto Regresivo Integrado
de Medias Méviles Estacional con variables exdgenas) y VAR/VEC (Vectorial Auto Re-
gresivo y Vectorial con Correccién de Errores, respectivamente). Lo anterior dado que
este tipo de modelos permiten analizar las interacciones de forma causal y simultanea,

respectivamente; entre las variables.

16



Capitulo 2. Marco metodolégico 17

El trabajo a continuacion tiene tres grandes momentos. El primero de ellos es la cons-
truccion del indice SIPSA que resume, en buena parte, la informacién suministrada por
el departamento SIPSA (Sistema de Informacién de Precios), dependencia del DANE;
sobre los precios de venta de productos alimenticios reportados en las mayores centrales
de abasto del pais.

El segundo momento es la consolidacién de un modelo SARIMAX (metodologia univa-
riada) para la variacién en los precios de los alimentos, que incorpora valores del indice
SIPSA propuesto. La idea general es que informacion sobre el indice SIPSA es de utilidad
para pronosticar valores para la variacion en los precios y por tanto, los prondsticos ba-
sados en utilizando SIPSA son mas precisos que aquellos que sélo se generan con valores

rezagados de la variable de interés.

El tercer momento consiste en estudiar la interaccion entre las variables de interés en este
trabajo (indice SIPSA y variacién en los precios de los alimentos), esta vez, desde una
perspectiva multivariada. Seran propuestos dos grandes modelos para este escenario: un
modelo SVAR (VAR estructural) a fin de poder generar pronésticos conjuntos dado el
histérico de interaccion entre las variables. El segundo modelo serda un modelo VEC para
determinar la interaccion en el largo plazo entre las variables y asi, formular su relacion

de cointegracion.



CAPITULO 3

Marco tedrico

3.1. Series de Tiempo Univariadas

En esta seccién, se presentan de forma muy general los modelos estadisticos tradicionales
en series de tiempo univariadas. En general, se presenta la teoria general. Los detalles
pueden ser consultados en (Metcalfe, 2009), (Tsay, 2012) o (Guerrero, 2003)

3.1.1. Metodologia Box-Jenkins

El modelamiento que se introducirda en esta seccion, consiste en ajustar modelos al a
estructura general SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)s vy alguna de sus variaciones. La estrategia
para la construccion del modelo se basa en un ciclo iterativo y utiliza los propios datos
para la eleccién de la estructura de este modelo. El modelado de Box-Jenkins, inicialmente

presentado en (Box, 1970) se puede escribir como:

1. Postule una clase de modelos (AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, etc)

18



Capitulo 3. Marco tedrico 19

2. Identifique el modelo perteneciente a la clase postulada que mejor se ajusta a los
dados. (Etapa de identificacién)

3. Estime los parametros del modelo seleccionado
4. Evalte la calidad del ajuste.

Gréaficamente, la metodologia de Box-Jenkis se puede entender como el flujograma dado

en la figura 3.1. Si las evaluaciones son correctas, entonces se pueden hacer las previsiones.

Escoger uno o varios

modelos candidatos
ARIMA

I Estime los para’metrosl

del modelo

G NO

Verificacian de
supuestos

El mcdelo es
satisfactorio?

Figura 3.1: Metodologia de Box-Jenkins

En el caso contrario, comience nuevamente. En general, los modelos més convenientes son
aquellos que tienen pocos parametros ya que son mejores para predecir lo que esta por

ocurrir.

En general, serd utilizado el siguiente criterio para decidir cual entre varios modelos, de

la misma clase, es mejor para ajustar los datos en cuestion.
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3.1.2. Criterio BIC

El criterio de informacién Bayesiano (BIC), introducido por Gideon Schwartz en (Schwarz,
1978), es una medida alternativa para el AIC para obtener informacién sobre el mejor

modelo que se puede utilizar. El BIC se define como
BIC = —2log(L) + klog(T),
Donde k es el nimero de pardmetros que varian (k = p+ ¢ en los modelos ARMA) y T" es
la cantidad de datos disponibles. (En inglés) Algunas generalidades sobre estas medidas
1. El AICc es una version corregida del AIC, pero que es asintéticamente equivalente.

2. El AIC no es consistente. En la clase ARIMA, por ejemplo, proporciona p y G tales
que plim(p) # p y plim(§) # q. Proporciona modelos superparametrizados

3. El BIC penaliza méas fuertemente que el AIC y es consistente.

La parte sistematica del modelado consiste en estimar varios modelos y elegir aquel que

minimiza el criterio utilizado.

3.1.3. Evaluacion de prondsticos

Para evaluar los pronosticos generados por los modelos propuestos se procedera de la
siguiente manera. Al considerar una serie de tiempo con T" observaciones, seran retiradas
de ésta seria, las tltimas n observaciones. Se genera el modelo con las T'— n observaciones
y al generar los prondésticos, se evaluard la diferencia de los valores pronosticados y los
valores verdaderos contenidos en la serie (los n puntos que fueron retirados. Considere

€ =Y; — Yj;
donde g; denota el prondstico y;.

La capacidad predictiva del modelo estimado puede ser evaluada utilizando las siguientes

medidas de error, donde k =T —n

1. Error medio (ME):
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2. Raiz de error cuadratico medio (RMSE):

RMSE =

3. Error absoluto medio (MAE):
1 7
MAE = = |
n Z ;]
j=k+1
4. Error medio porcentual (MPE)

1 & €;
MPE = (— S —J)
n = yj

j=k+1

5. Error absoluto medio porcentual (MAPE)

1« lejl
_ (2 J
MAPE = (n g —)

ki1 Ji
6. Autocorrelacién de los errores con rezago 1. (ACF1)

7. Indice U de Theil de desigualdad.

3.1.4. Prueba de Dickey-Fuller

De una forma muy general, se notara como 1(0) a las Series integradas de orden 0, es
decir, la serie presenta media y varianza constantes. De dichas series se dira que como que
no presentan problemas de estacionariedad. Andlogamente, se nota como I(1) a las series
no estacionarias. Formalmente, son aquellas series que tienen una raiz unitaria, es decir,

que tienen media o varianza no constantes.

Asi, en el caso que sea de nuestro interés saber cuando una serie es “bien comportada” en el
sentido de estacionariedad, se tiene la prueba aumentada de Dickey-Fuller, originalmente
presentada en (Dickey, 1979) que establecerd si la serie es integrada de orden 1. Es decir,

formalmente
H() . yt ~ ](1)

HliytN[(O)

donde y; = ay;—1 + € vy €, ~ ARMA(p, q) estacionario. Aqui se consideran varios casos,
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R1 Ay, = pye—1 + Z;nzl v; Ay ; + error; (menos usado)

R2 Ay, = p+ pyr—1 + Z;n:l v;Aye_; + error; (més usado)

R3 Ay, = p+ dtpy,—1 + Z;n:l v;Ay;—; + error; para series con una tendencia fuerte.
Estime [Ri] con i = 1,2,3 y calcule 7 = L. Dickey-Fuller, en 1979 realizaron simu-

/ Var(p)

laciones de Monte-Carloy estimaron los valores criticos de la estadistica 7. La regla de

rechazo es: Rechace Hy si 7 es menor que el valor critico. Se puede demostrar que bajo

Hy cumple con

L2007 - 1)

fol W (r)?dr

T

donde la convergencia es en distribucién y W (.) representa un movimiento Browniano.

3.1.5. Modelo ARIMA

La estacionariedad se define, en forma sencilla, como la constancia en media, varianza y
covarianza de una serie de tiempo y es, tipicamente, uno de los primeros supuestos que

deben verificarse en la etapa de identificacién.

Para poder abordar escenarios mas generales que involucren que tal supuesto de estacio-
nariedad no se cumple, es necesario introducir el operador diferencia.

Sea {y;} una serie de tiempo. Se definen los operadores diferencia y desfase como
[Op. Diferencia] Se define la n-ésima diferencia de una serie de tiempo como
Ay = A"y — A"y, g = Z(—l)T "y
r=0 "

[Op. desfase] Se define el operador desfase B de tal forma que By; = y;_1, mas general-
mente, B"y; =y, conn=20,1,2,---.

Ahora, debemos enfrentarnos a la situacién de si la serie no es estacionaria, el proceso
puede ser integrado de orden d, es decir, y; es no estacionario, pero Ay, = (1 — B)%y, es
estacionario. Se tiene entonces un proceso ARIMA (p, d, q) definido como

(B)(1 — B)%, = 0(B)e,, (3.1)

donde ¢(B) = 1 — ¢1B — ¢p2B* — --+ — ¢,,BP es llamado de polinomio auto-regresivo y
9(B)=1+6,B+---+ 6,8 es un polinomio de medias de mdviles
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Es necesario comentar que los modelos puros Auto Regresivos de orden p, denotado por
AR(p) y de medias moviles de orden ¢, denotado por MA(p) son casos particulares del
modelo ARIMA que se acaba de presentar. Basta con escribir AR(p)=ARIMA(p,0,0) y
MA(¢)=ARIMA(0,0, q).

Con el objetivo de tener en cuenta los patrones de fluctuacion estacional, se amplia la
clase de modelos ARIMA, dados en (3.1). Dada una serie de tiempo {y; }, muchas veces no
es posible transformar la variable para remover estacionalidad periddica, es decir, dicha
estacionalidad puede presentar un patrén dinamico. Luego, es necesario considerar un
modelo ARIMA con componente estacional (SARIMA).

3.1.6. Modelo SARIMA

Sea 1; la serie de interés observada con periodo de estacionalidad s. Defina
®(B*)=1—® B —--. — dpB”,

el operador auto regresivo estacional de orden P, estacionario, y
O(B*)=1-6,B°—... — 0B«

el operador de medias méviles estacional de orden @, invertible y AP = (1 — B%)P
con D indicando el numero ’diferencias estacionales’. La clase de modelos estacionales
multiplicativos (p, d,q) x (P, D, Q) esta dada por

(1=¢1B == ¢,B")(1 = &1 B° —--- = &,B°")[(1 = B)!(1 = B)” — ply, =
(1—6,B—---—0,B)(1—0,B°—--- — 0B
donde ¢; ~ RB(0,0?). El proceso puede ser simplificado escribiendo

¢(B)®(B")(1 — B)(1 - B*) y, = 0(B)O(B*)ey
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3.1.7. Modelo SARIMAX

Los modelos SARIMAX (auto regresivos integrados de medias méviles estacional con
variables explicativas) es una estructura de modelamiento que contiene todas las bondades
de un modelo SARIMA y adicionalmente, puede capturar informacién sobre variables
exégenas que puedan ayudar a entender y pronosticar la variable de interés. Para el caso
en que se tiene una tunica variable de interés y, y una tunica variable independiente z. El
modelo que describe la relacién entre y en un tiempo ¢ en términos de r observaciones

anteriores de x estda dado por
Y = +d1yi—1+- -+ O+ Lot + b1+ A e+ e b6+ - - +0,64 (3.2)

donde «, 3;,¢;,0 con ¢ = 0,--- ,r, 5 =1,--- ,p, k =1,--- ¢ son pardmetros fijados y
& ~ RB(0,0?).

Finalmente, el modelo (3.2) puede ser escrito como

¢(B)®(B")(1 — B)'(1 — B*)"y, = 0(B)O(B*)e; + Zﬁm—j

3.2. Series de Tiempo Multivariadas

Los modelos vectoriales auto regresivos, conocidos como modelos VAR, son modelos en
los que se asume estacionariedad en la serie de tiempo. Su principal aplicacion se da en los
analisis de series multivariadas y en analisis macroeconémicos y fueron desarrollados por
Sims hacia la década de los ochenta. Estos modelos permiten definir a todas las variables
como variables enddgenas dado que las consideran funciones lineales de sus propios valores
rezagados y también de los valores rezagados de las variables adicionales que componen el
modelo. Los prondsticos obtenidos con estos modelos son muchos més ajustados que los
obtenidos con modelos Box Jenkis en el corto plazo, sin embargo, tiene ciertas limitaciones
al no tener en cuenta problemas como la heterocedasticidad, cambios estructurales en las
variables estimadas o relacionales no lineales entre las mismas variable. En general, los
detalles del uso de este tipo de modelos, pueden ser consultados en (Pfaff, 2008), (Tsay,
2013) o (Liitkepohl, 2005)
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3.2.1. Modelo VAR

El modelo vectorial autor regresivo de orden p, VAR(p) es una estructura que da cuenta del
comportamiento de varias series de tiempo en una estructura unificada y que generaliza
a los modelos auto regresivos (AR(p)) univariados. Puede escribirse, en su forma mas
general como:

Yy=v+Ay1+- - AYpt+e

donde y; = (Y14, -+ , Yke) s un vector aleatorio de dimensién (K x 1), las A; son matri-
ces de coeficientes de dimension (K x K), v = (vy,--+ ,vk) es el vector de interceptos
de dimensién (K x 1) (que permite la posibilidad de tener un media diferente a cero).
Finalmente, u; = (uy4, - -+ , ugy) es ruido blanco K —dimensional o proceso de innovacién.
Es decir, E(us) = 0, E(u; us) = ¥ E(u] us) = 0 para s # t. La matriz de covarianzas ¥

se asume no singular.

Definiendo el operador de rezago polinomial A(L) = Ix — A; —--- A, el proceso anterior

puede definirse como
AlL)yt =v+e (3.3)

3.2.2. Modelo SVAR

El modelo Vectorial Auto Regresivo Estructural es una generalizacién del modelo VAR
dado en la ecuacién (5.1). Consiste en la introduccién de las matrices A y/o B en el
modelo VAR y recoge la relaciéon contemporanea existente entre el conjunto de variables.

Ayt = Av + Aiyt—l + - A;yt—p + Bet (34)

donde A7} = A x A; parai =1,---,p Los modelos SVAR se utilizar para identificar los
choques y rastrearlos a través de herramientas como el anélisis de impulso a la respuesta o
analisis de descomposicion de la varianza del prondstico imponiendo ciertas restricciones
en las matrices A y/o B. En este caso, los residuos del modelo estédn dados por u; = A~! Be,
y su matriz de varianzas y covarianzas estd dada por ¥, = A"'BBT AT
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3.2.3. Modelo VEC

Los modelos de Vectores de Correccion de Error (VEC) son modelos VAR restringidos que
dentro de su especificacion incluyen las relaciones de cointegracion, es decir, su aplicacion
esta centrada en series no estacionarias cointegradas, que guardan relaciones a largo plazo

entre ellas.

Considerando el modelo VAR(p)

Yr = A1 Y1+ - ApYr—p + €

Se define el modelo de correccion de errores como
Ay, = aIBTyt—p + Ay + -+ T 1 Ay pr + uy

donde

Fr=aB' =-(I-4,—---—4,)

Las matrices I'; contienen los impactos acumulados de largo plazo. Es asi que la especifi-

cacion del VEC es sinénimo de de una relacion a largo plazo.

3.2.4. Funcion de impulso respuesta

La funcién impulso respuesta (FIR) analiza la respuesta de las variables explicadas en
el modelo para sus valores actuales y futuros, ante innovaciones (cambios) en una de
ellas, asumiendo que este cambio desaparece con el tiempo y que las demas variables
permanecen ceteris paribus (Cavaliere, 2003). El cambio que se presenta en una variable
perteneciente a un modelo VAR/VEC en un momento ¢, afecta directamente a la variable
y a las demas variables que la acompanan debido a la estructura dinamica de estos modelos
Los vectores de las innovaciones por lo general estdn correlacionados entre si, por lo se
presenta un componente comun que al no poder atribuirsele a una variable en especifico se
atribuye a la variable que se considera mas importante dentro del modelo VAR /VEC. Este
proceso se denomina ortogonalizaciéon por descomposiciéon de Cholesky, donde la matriz
de innovaciones y covarianzas es diagonal. Esto causa también que el cambio de orden en
las variables a la hora de generar la FIR influya de manera significativa en el resultado,
motivo por el que hay que tener claridad que variable busca ser explicada con el modelo.
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3.2.5. Analisis de descomposicién de varianza

El andlisis de descomposiciéon de varianza (ADV) es un método para determinar cémo
interactian los sistemas de ecuaciones del modelo, permitiendo visualizar el impacto en
el tiempo de las innovaciones de las variables del sistema sobre una de ellas (explicada),
separando el porcentaje de variacién del error de cada variable que es explicado por el
cambio en cada ecuacion. Si una variable explica en gran parte su varianza con sus mismas
innovaciones, esta variable serd de un nivel més exdgeno que las demas, por lo que el ADV
contribuye a establecer si el orden con él se genera la FIR sea correcto.



CAPITULO 4

Inflacién e indice SISPA

En el presente capitulo se mostrara la metodologia general para la obtencién de los indices
de inflacién y SIPSA. Ambos indices fueron obtenidos a partir de la informacién disponible
en la pagina web del Departamento Adiministrativo Nacional de Estadisticas (DANE).

4.1. Inflacion de alimentos

La obtencién de la variacién de los precios de los alimentos fue consolidada a partir
de la informacién disponible en la pagina web https://www.dane.gov.co/index.php/
estadisticas-por-tema/precios-y-costos/indice-de-precios-al-consumidor-ipc/
grupos-ipc-2012, en el grupo de gastos Ingresos medios en donde se presentan las con-
tribuciones de los diferentes actores econémicos necesarios para el calculo de la inflacion
general como y sus respectivos valores mensuales. La consolidacion de la variacién de pre-
cios con la que se realizo el presente trabajo consiste en el calculo de la diferencia relativa
entre observaciones sucesivas reportadas en el la categoria alimentos. Es decir, si por

ejemplo en un determinado mes el valor reportado es de 102 y en el mes inmediatamente
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siguiente el valor reportado desde 107, se considera la variacién como

107 — 102
]_ -
00 x ( 102 )

Al consolidado del indice asi calculado, nos referiremos como la variacién en los

precios de alimentos y serd el punto de partida del presente trabajo.

Adicionalmente, se consideran los pesos, por grupo alimentario, para el calculo de la varia-
cién en los precios de los alimentos. Dichos pesos son de 6 % para verduras y hortalizas, 4 %
para frutas, 3 % para tubérculos, raices y platanos, 12 % para granos y cereales, 15 % para
huevos y lacteos, 17 % para carnes, 2% para pescados, 11 % para productos procesados
y 30 % para productos alimentarios que se consumen ”fuera de casa”’. Esta ponderacion

sera capital para el calculo del indice SIPSA que se propone en la seccién 4.2.

4.2. Construccion del indice SIPSA

El primer gran objetivo del presente trabajo es proponer un indice consolidado que resuma
la informacién que SIPSA (como agencia) facilita a través de sus reportes semanales. Para
la consolidacion del indice SIPSA se procedié a la siguiente manera:

Se descargaron todas las bases de datos que se encuentran en el sitio web https://www.
dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/agropecuario/sistema-de-informacion-
de-precios-sipsa/mayoristas-boletin-semanal-1. Dichas bases de datos contiene la
informacion semanal de los precios reportados para la venta de productos agricolas en
las principales centrales de abasto del pais. Dichos precios se reportan a lo largo de ocho
grupos alimentarios. A saber: verduras y hortalizas, frutas frescas, tubérculos y raices
y platanos, granos y cereales, pescados, huevos y lacteos, carnes y finalmente, productos
procesados. Las bases de datos contiene en promedio 4500 registros en donde se especifica,
producto a producto, cual fue precio de venta en las principales centrales de abasto del
pais. Se tienen en total 280 archivos que registran la actividad mencionada desde enero
de 2013 hasta abril de 2018.


https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/agropecuario/sistema-de-informacion-de-precios-sipsa/mayoristas-boletin-semanal-1
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/agropecuario/sistema-de-informacion-de-precios-sipsa/mayoristas-boletin-semanal-1
https://www.dane.gov.co/index.php/estadisticas-por-tema/agropecuario/sistema-de-informacion-de-precios-sipsa/mayoristas-boletin-semanal-1
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Luego de esto, se utilizé la siguiente metodologia en cada una de las bases de datos: para
cada producto se calculd el precio medio de venta que fue reportado en las principales
centrales de abasto de todo el pais. Luego, se calculé la mediana de estos precios para
cada una de las categorias alimentarias arriba reportadas. Finalmente se obtuvo un con-
solidado semanal a partir de la ponderacion, de acuerdo a la participacion en la inflacion
de alimentos de cada uno de los valores calculados. Dicha ponderacién es del 6 % para
verduras y hortalizas, 4 % para frutas, 3% para tubérculos, raices y platanos, 12 % para
granos y cereales, 15% para huevos y lacteos, 17 % para carnes, 2 % para pescados y 11 %

para productos procesados.

Es de aclarar que en las ponderaciones anteriores se tiene el 70% de lo a informacién
presente en la variacién de precios de los alimentos. El 30 % restante se refiere a las
comidas fuera del hogar y, por tanto, que no se presentan en los reportes que SIPSA
realiza toda vez que no son productos que se venden en plazas de abasto.

Finalmente, a partir de los consolidadas semanales se llegd a un valor tinico mensual. Esto
se realizdé mediante la suma de los valores unificados semanales que se obtuvieron teniendo
en cuenta la participacién de cada semana en el mes respectivo. Es decir, si por ejemplo
un reporte contenia tres dias de un mes y dos de otro mes, el consolidado semanal era
reportado al mes que tenia mayor representacién de dias. El indice SIPSA que aqui se
propone es el resultado de multiplicar por 100 la diferencia relativa de los consolidados
mensuales construidos. Por ejemplo si el consolidado en un determinado mes es de 2700
y el consolidado del siguiente mes es 2710, el indice en este caso se calcula como,

2700 — 2710
1 -
00 % ( 2710 )

Asi, el indice SIPSA propuesto recoge la informacién en la variacién de los precios conso-

lidados mensuales.

En resumen, el indice SIPSA se calcula mediante la ecuacién

CM; — CM;_,
SIPSA; = 100
t - ( CM,
en que C'M; = Mediana(C' Sy, -+ ,CSy) v k es el nimero de semanas que componen el

mes t. A su vez, C'S;; es el consolidado de la semana ¢ del mes j que se construye con los
precios reportados por SIPSA y las respectivas ponderaciones por grupo de alimentos de

la siguiente manera:



Capitulo 4. Inflacién e indice SISPA 31

CS;; = 0,06 x mediana(VerduraYHortaliza,) + 0,04 x mediana(fruta,)
+ 0,03 x mediana(tubérculos;) 4+ 0,12 x mediana(granoY Cereal,)
+ 0,15 x mediana(huevosYLécteos;) 4+ 0,17 x mediana(carnes,)
+ 0,02 x mediana(pescado,) + 0,11 x mediana(procesados;).
Aqui, mediana(Categoria;) hace referencia a la mediana de los precios reportados para
cada categoria (Verduras, fruta, etc), en todas las centrales de abasto del pais de las
que se tenga informacion, en la i—ésima semana de observacién. Es decir, corresponde al

i—ésimo informe semanal dado por la agencia SIPSA. Asi, C'S;; contiene la informacién

consolidada de lo reportado en una de las 280 bases de datos.
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Resultados

En el presente capitulo seran presentados los modelos en series de tiempo que fueron
obtenidos a partir del andlisis de los datos disponibles. A saber, variacion en los precios
de los alimentos y el indice SIPSA, propuesto en la seccién 4.2.

Para evaluar los modelos que seran presentados en esta seccion, se utilizara el esquema
de prueba por fuera de la muestra. Es decir, los datos seran divididos en dos partes: La
primera parte de los mismos, que seran llamados de in-sample, contendran los datos
en el periodo de enero de 2013 hasta agosto de 2017. La segunda parte de los mismos,
que seran llamados de out-sample, corresponden al periodo de septiembre de 2017 hasta
abril de 2018. Los modelos que se presentaran fueron calculados solamente con los datos
in-sample. La idea general es que, en el entendido que el modelo resulta ser bueno, los
pronosticos generados por estos modelos, deberdn ser razonablemente parecidos a los valo-
res verdaderos presentes en el out-sample. la seccion 3.1.3 contiene las medidas utilizadas

para evaluar tales prondsticos.

32
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5.1. Modelo SARIMAX

Para comenzar el andlisis de los datos, lo primero es entrar a fase de identificacion e
inspeccién visual de las series. En la figura 5.1 se presentan las figuras de la variacion
en los precios de los alimentos y el indice SIPSA. Visualmente, se puede observar que,
en general, el indice SIPSA propuesto parece dar buena cuenta de la variable de interés
toda vez que “la persigue” en algunos de los picos y en la tendencia que presenta. Para la
etapa de identificacién, de acuerdo al esquema de Box-Jenkins, es necesario considerar los
autocorrelogramas y autocorrelogramas parciales muestrales de los datos. La figura 5.2
presenta los datos con dos diferencias: en su componente estacional y en su componente no
estacional. La prueba de Dickey-Fuller aumentada aporta un p—valor del 0.01 para estos
datos. Por tanto procederemos con los datos con las diferenciaciones ya mencionadas
(d=1,D=1).

Interaccion entre indices
SIPSA e Inflacion de alimentos

© -
— IPC alimentos
- Indice SIPSA
q— —
c [V
hel
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®
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I I I I I I
2013 2014 2015 2016 2017 2018
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Figura 5.1: Interaccion en el tiempo entre los indices considerados
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Después de un proceso exhaustivo de busqueda, en donde fueron tenidos en cuenta los
siguientes criterios (se citan en orden aleatorio): Resultados en la prueba de autocorrela-
cion serial, resultados en la prueba de normalidad de los residuos, comportamiento visual
de los residuos, BIC y menor cantidad de pardmetros (principio de parsimonia); se llegd
a que el mejor modelo para describir y pronosticar la variaciéon en los precios de los ali-
mentos es un modelo SARIMAX(10,1,1) x (0,1, 1);2 que incorpora dos valores del indice
SIPSA, a saber, el valor contemporaneo y un valor rezagado. Los parametros del modelo
seleccionado se dan en la tabla 5.1. La varianza estimada del modelo es 0.3523 y el BIC
calculado es 80.75.

Datos diferenciados
en sus componentes ACF PACF
estacional y no estacional
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Figura 5.2: ACP y ACF para la serie IPC con diferencia en sus componentes estacional y

no estacional

Pardmetro ?10 01 ©; | SIPSA; | SIPSA, 4
Estimacion -0.4 |-0.665 | -0.621 | 0.279 0.175
Error Estandar | 0.148 | 0.202 | 0.263 | 0.059 0.058
t-valor -2.696 | -3.282 | -2.361 | 4.684 3.019

Tabla 5.1: Estimativas para el modelo SARIMAX(10,1,1) x (0,1, 1)2
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En la figura 5.3 se presentan las figuras para el diagnéstico del modelo. Se presentan los
datos originales vs. los datos ajustados y en general, se presenta un buen ajuste. Segun el
ACF y PACF de los residuos, no es aparente ningun problema de autocorrelacién serial.
Adicionalmente, el p—valor de la prueba de Ljung-Box es de 0.1686, lo que sugiere que
con una significancia estadistica del 5% no hay evidencia para rechazar la hipétesis de no
correlacion serial en los residuos. Finalmente, los residuos se configuran como ruido blanco,
pero no como ruido blanco gaussiano pues el p-valor en la prueba de Jarque-Bera es de
1,21 x 1079, sugiriendo, con una significancia del 5% que los residuos no se distribuyen

normalmente.
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gt ACF de residuos
valores ajustados
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Figura 5.3: Validacién del modelo SARIMAX(10,1,1) x (0,1,1);5 que incluye el valor

contemporaneo y el primer rezago del indice SIPSA
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Finalmente, para evaluar el modelo, de acuerdo a cémo fue dicho en el inicio de este
capitulo, se evaluaran los prondsticos del modelo para ver si son razonablemente cerca-
nos a los datos contenidos en la muestra out-sample. En la figura 5.4 se presentan, en
rojo visualmente los prondsticos generados con el modelo dado en la tabla 5.1. Los da-
tos originales observados se encuentren en rojo. Se observa que los valores estimados se
encuentran razonablemente cerca a los valores originales de los datos. Adicionalmente, la
tabla 5.2 presenta las medidas numéricas para evaluar los prondsticos. Notese que este es

el esquema de validaciéon de modelos in-sample y out-sample comentado al inicio de este

capitulo.
Pronodstico Dentro de la Muestra
[V — Inflacién
___ Pronéstico
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Figura 5.4: Pronéstico in-sample del modelo SARIMAX(10,1,1) x (0,1, 1);5 que incluye

el valor contemporaneo y el primer rezago del indice SIPSA. Fancharts con un 95% de

confianza

ME

RMSE

MAE

MPE

MAPE

ACF1

Theil’s

-0.065

0.286

0.251

-77.268

116.986

-0.470

0.847

Tabla 5.2: Medidas de error del modelo SARIMAX con out-sample
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De esta forma, el modelo propuesto puede ser utilizado para pronosticar la variacion en
los precios de los alimentos en un determinado mes a partir de la observacién del indice
SIPSA, propuesto en la seccion 4.2, del valor contemporaneo (mismo mes) y el primer

rezago (mes inmediatamente anterior).

5.2. Modelo SVAR

Para obtener el modelo SVAR respectivo, primero es necesario obtener un modelo VAR.
Para tal fin, se comienza con la identificacién de la relacién que tienen las series consi-
deradas. En la figura 5.5 se presenta el autocorrelograma cruzado de la variacién en los
precios de los alimentos y el indice SIPSA propuesto. Se puede observar que en los rezagos
k =0y k = —1, el valor de la correlaciéon es notablemente alto. Es decir, la variacién
en los precios de los alimentos estd altamente correlacionada con los valores del indice
SIPSA contemporaneo y un rezago hacia atras. Lo anterior tiene sentido pues el modelo
SARIMAX propuesto en la seccién 5.1 incluia la misma dinamica.

Autocorrelacion cruzada entre variacion en los
precios de alimentos y el indice SIPSA

0.4

ACF
0.2
|

0.0

Lag

Figura 5.5: Autocorrelograma cruzado entre la variacion en los precios de los alimentos y

el indice SIPSA
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Por lo tanto, visualmente hay una relacién entre las variables de estudio en el tiempo. Se
procedié a ajustar un modelo VAR(1) que incorpora la estructura estacional, la tendencia
y el intercepto presente en los datos, con el fin de modelar tal comportamiento conjunto.
El modelo VAR(1) ajustado esta dado por:

Inf, = 0,234 4 0,0002¢ 4 0,378Inf,_; + 0,136SISPA,_, + >, SDinf;1;, 5.1
5.1

SIPSA, = 0,220 + 0,002t + 0,234Inf, ; + 0,195SISPA,_, + >, SDSIPSA,1,

donde 1; es una variable dummy que toma el valor 1 cuando i representa un mes en
particular y 0 en otro caso. Las constantes dadas en la tabla 5.3 contiene la informacién
del aporte de cada mes a la inflacion y al SIPSA. Finalmente, la matriz varianzas y
covarianzas de los residuos es de

0,270 0,275
0,275 1,050

3=

Una vez establecido este modelo, se procede a validarlo. En las figuras 5.6 y 5.7 se pre-
sentan los ACF y PACF (lineal y al cuadrado) y el ACF cruzado para los rezagos de las
variables de forma individual y de forma conjunta, respectivamente. En general, el ajuste
parece bueno, sin embargo llama la atencion el pico que presenta el ACF cruzado de los
residuos. Se aplicaron las pruebas de Portmanteau (Hy: Residuos no correlacionados),
Jarque-Bera multivariado (Hy: Dist. Normal en los Residuos) y ARCH (Hj: residuos ho-
mosceddsticos) para determinar que los residuos tengan las propiedades deseadas. Para
las pruebas citadas, se obtuvieron p—valores de 0.8, 8.559¢-04, 0.3, con lo cual, con un
5% de significancia, hay evidencia estadisticamente significativa para concluir que los re-
siduos no estan correlacionados serialmente, son homoscedasticos pero no son normales.
Con lo cual se concluye que los residuos son ruido blanco no gaussiano. En la figura 5.8
se presentan los valores observados contra los valores ajustados por el modelo.

1 1 2 3 4 d 6 7 8 9 10 11

SDinf; -1.021 | -1.044 | -0.996 | -1.294 | -1.394 | -1.053 | -1.49 | -0.937 | -1.459 | -1.183 | -0.861
SDSIPSA; | -1.165 | -0.644 | -1.302 | -1.821 | -1.453 | -0.450 | -2.014 | -1.383 | -0.959 | -1.182 | -0.795

Tabla 5.3: valores para las variables dummies que explican la estacionalidad de los datos
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Figura 5.6: Correlogramas cruzados para el modelo ajustado
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Figura 5.7: Autocorrelograma cruzado entre los residuos del modelo ajustado
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Figura 5.8: Estabilidad estructural del modelo propuesto
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Una vez establecido el modelo VAR, se procede a hallar su forma estructural. Esta serd

determinada con las matrices de restricciones A y B dadas por

NA NA NA O
B
0 NA 0 NA

La idea general es integrar la relaciéon en el corto plazo entre las variables que estan
siendo consideradas. El modelo SVAR esta determinado por la ecuacién (5.1), la forma
estructural dada en la ecuacion (3.4) y las matrices estimadas A y B dadas por:

1 —0,2598 0,4488 0

0 1 0 1,027

Con el modelo SVAR planteado, se estudia la dindmica entre las variables en estudio.
En la figura 5.9 se presentan las fluctuaciones para ambas variables (izquierda para la
variacién en precios de los alimentos y a la derecha para el indice SIPSA propuesto).
Hay evidencia entonces que el modelo es estable y por tanto, valido para establecer las
relaciones que se presentan a continuacion.

En la figura 5.10 se presentan los impulsos asociados al modelo SVAR propuesto. En la
figura (a) es tiene el impulso de la variacién en los precios de los alimentos en si mismo. Se
observa que tiene un efecto con caida suave, lo cual hace sentido toda vez que tal variacion
depende cada vez menos de sus valores pasados. Ahora, la figura (b) presenta el impulso
asociado al indice SIPSA. Es interesante notar que tiene un efecto alto momentaneo. El
indice SIPSA refleja la dindmica en periodos razonablemente inmediatos de la variacién
en los precios de los alimentos. Es decir, la variacién en los precios cambio en funcién del
indice SIPSA. Adicionalmente, tales impactos son positivos lo que significa que ambos

indices se mueven en la misma direccion en el tiempo.

En las figuras 5.11 y 5.12 se presentan las descomposiciones de la varianza en los pronosti-
cos, para la variacién en los precios de los alimentos y el indice SIPSA, respectivamente. Se
puede apreciar que el indice SIPSA propuesto explica entre un 30 % y 40 % de la varianza
del pronéstico. Adicionalmente, el SIPSA se mueve libremente puesto que la contribucién
de la variacién en los precios es apenas marginal. En conclusion, el indice SIPSA propuesto

es util para explicar la variacién en los prondsticos en precios de alimentos.
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Figura 5.10: Impulsos asociados al modelo
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Figura 5.11: Descomposicién en la varianza del error prondstico para la variacién en los

precios de los alimentos
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Figura 5.12: Descomposicién en la varianza del error prondstico para el SIPSA
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Finalmente, como fue comentado al inicio del capitulo, la evaluacién de los modelos se
realizara a través del esquema in-sample y out-sample. Por lo tanto, se realizara el calculo
de los pronosticos in-sample y se validara la informacién pronostica con aquella que fue
observada y se encuentra en el out-sample. Por limitaciones computaciones, no es posible
la generacién de prondsticos conjuntos a partir del modelo SVAR propuesto. Por lo tanto,
seran generados tales pronésticos con el modelo VAR propuesto al inicio de esta seccién. La
figura 5.13 presenta el prondstico para el indice SIPSA. Salvo por el punto correspondiente
a Diciembre de 2017, los prondsticos se encuentran por dentro del fanchart del 95 % de
confianza. Analogamente, en la figura 5.14 se presentan los prondsticos para la variacién
en los precios de los alimentos. El ajuste es bueno toda vez que los puntos se encuentran
dentro de los intervalos de confianza considerados. Adicionalmente, las tablas 5.4 y 5.5

presentan las medidas numéricas para evaluar los pronosticos.

Pronostico de SIPSA Dentro de la Muestra
Modelo VAR

SIPSA
--- Pronéstico

Inflacién de alimentos
1
|
o
o

Abr/18 —
Mar/18 —
Feb/18 —
Ene/18 —
Dec/17 —
Nov/17 —
Oct/17 —
Sept/17 —

Figura 5.13: Prondéstico conjunto para SIPSA usando el modelo VAR
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Prondstico de la inflacion dentro de la Muestra
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Figura 5.14: Prondstico conjunto para la variacion de los precios de los alimentos usando

el modelo VAR

ME

RMSE

MAE

MPE

MAPE

ACF1

Theil’s

-0.282

0.426

0.321

-95.9

189

0.0348

0.382

Tabla 5.4: Medidas de error del modelo VAR con out-sample para variacién en los precios

de los alimentos

ME

RMSE

MAE

MPE

MAPE

ACF1

Theil’s

-0.289

1.03

0.736

-77.5

223

-0.155

0.45

Tabla 5.5: Medidas de error del modelo VAR con out-sample para SIPSA
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5.3. Modelo VEC

Finalmente, para establecer la relacién a largo plazo en las variables consideradas, se
aplicé la prueba de cointegracién por método de Johansen, ver (Johansen, 1991). Para
determinar la existencia de cointegracion y por tanto de la eficiencia de usar un modelo
VEC, se tienen en cuenta las pruebas TRACE y MAXEIG que genera el test de cointegracién
de Johansen. En las dos pruebas deben aparecer vectores de cointegracién para sustentar
el uso del modelo.

Los resultados computaciones muestran el rechazo de la hipdtesis nulo de no relacion de
cointegracién (Estadistico de prueba 26.46 y un valor critico de 14.90 al 5% de signifi-
cancia). Lo anterior significa que, en efecto la relacién entre estas dos variables puede ser
analizada a través de un modelo VEC.

El modelo VEC estimado para este punto esta descrito en la tabla 5.6. Tal modelo presen-
ta valores de 0.7796 y 0.0909 en las raices del polinomio caracteristico y por tanto, es un
modelo estable. Se aplicaron las pruebas de Portmanteau (Hy: Residuos no correlaciona-
dos), Jarque-Bera multivariado (Hp: Dist. Normal en los Residuos) y ARCH (Hj: residuos
homosceddsticos) para determinar que los residuos tengan las propiedades deseadas. Para
las pruebas citadas, se obtuvieron p—valores de 0.6,0.0001 0.5, con lo cual, con un 5% de
significancia, hay evidencia estadisticamente significativa para concluir que los residuos
no estan correlacionados serialmente, son homoscedasticos pero no son normales. Con lo

cual se concluye que los residuos son ruido blanco no gaussiano.

Una vez especificado que el modelo, se obtiene la estimaciéon del vector de correccion
o cointegraciéon dado por 8 = (1,—1,2218,—0,0007) donde el primer coeficiente ha sido
normalizado para que tenga como valor uno. De acuerdo a (Engle and Granger, 1987)
este vector presente equilibrio en el largo plazo por lo tanto se puede representar de la

siguiente manera:

y; = Variacion en precios de alimentos, — 1,2218SIPSA; — 0,0007¢t ~ 1(0) (5.2)

La ecuacién (5.2) da cuenta de la relacién en el tiempo en el largo plazo entre la variacién
de los precios de los alimentos y el indice SIPSA propuesto. En el tiempo, se puede decir,

que siempre estaran mostrando una interaccién dindamica similar.
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Modelo Inf Modelo SIPSA
ectl 0.09 0,85***
(0.11) (0.21)
constant 0.02 0.11
(0.08) (0.14)
sd1 —1,39** -1.33
(0.41) (0.74)
sd2 —1,46** -1.00
(0.42) (0.76)
sd3 —1,22%* —1,62*
(0.38) (0.70)
sd4 —1,37%** —1,93**
(0.38) (0.70)
sd5 —1,563*** —1,72%*
(0.39) (0.72)
sd6 —1,08** -0.64
(0.39) (0.71)
sd7 —1,417%%* —2,00**
(0.38) (0.69)
sd8 -0.66 -1.24
(0.43) (0.77)
sd9 —1,57%** 1.11
(0.41) (0.74)
sd10 —1,16** -1.35
(0.41) (0.75)
sd11 -0.61 -0.60
(0.40) (0.72)
inf.dll —0,41% -0.58
(0.16) (0.29)
sipsa.dll 0,24* 0.25
(0.10) (0.19)
R? 0.50 0.57
Adj. R? 0.31 0.40
Num. obs. 53 53
RMSE 0.56 1.02

***p < 0,001, **p < 0,01, *p < 0,05

Tabla 5.6: Modelo VEC ajustado
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La figura 5.15 presenta el prondstico para el indice SIPSA. Salvo por el punto corres-
pondiente a Diciembre de 2017, los prondsticos se encuentran por dentro del fanchart del
95% de confianza. Anédlogamente, en la figura 5.16 se presentan los prondsticos para la
variacién en los precios de los alimentos. El ajuste es bueno toda vez que los puntos se
encuentran dentro de los intervalos de confianza considerados. Debe ser destacado que
los prondésticos de los modelos VAR y VEC son razonablemente similares, con lo cudl
podemos decir que el andlisis presentado en este capitulo es correcto pues se llegd a con-

clusiones similares de prondstico con dos modelos diferentes. Adicionalmente, las tablas

5.7 y 5.8 presentan las medidas numéricas para evaluar los prondsticos.

Pronostico de SIPSA Dentro de la Muestra
Modelo VEC

SIPSA
[Sp --- Pronéstico

Inflacién de alimentos

Abr/18 —
Mar/18 —

Figura 5.15: Pronéstico conjunto para SIPSA usando el modelo VEC

Feb/18

Ene/18 —

Dec/17 —

Nov/17 —

Oct/17 —
Sept/17 —

ME | RMSE

MAE

MPE

MAPE

ACF1

Theil’s

-0.276 | 0.422

0.318

-93.4

189

0.0328

0.372

Tabla 5.7: Medidas de error del modelo VEC con out-sample para variacion en los precios

de los alimentos
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Pronostico de la inflacion dentro de la Muestra
Modelo VEC

Sl — Inflacién
- Pronéstico

Inflacién de alimentos

Abr/18 —

Mar/18 —

Feb/18 —

Ene/18 —

Dec/17 —

Nov/17 —

Oct/17 —

Sept/17 —

Figura 5.16: Prondstico conjunto para la variacion de los precios de los alimentos usando

el modelo VEC

ME

RMSE

MAE

MPE

MAPE

ACF1

Theil’s

-0.264

1.02

0.737

-70.6

219

-0.156

0.427

Tabla 5.8: Medidas de error del modelo VEC con out-sample para SIPSA



CAPITULO 6

Conclusiéon y recomendaciones

En este capitulo presentamos, de forma resumida, los principales resultados en el presente
trabajo. Vale recordar que el objetivo principal es la obtencién de informacion auxiliar
que ayude a generar buenos prondsticos para la variacion en los precios de los alimentos.

= Fue creado un indice SIPSA que consolida la informacién de los precios de venta de
los alimentos a lo largo de las principales centrales de abasto del pais. Dicho indice,
de forma visual, presenta un comportamiento razonable para entender la variable

de interés, que en este trabajo, es la variacion en los precios de los alimentos.

= Se consolidé un modelo SARIMAX para la variacién en los precios de los alimentos
que utiliza el indice SIPSA como variable exdgena. Los pronésticos de dicho modelo
fueron evaluados a través del esquema in-sample y out-sample dando resultados
notablemente competitivos.

o1
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= Se establecié un modelo VAR estructural para entender la relacién en el corto plazo
entre las variables consideradas cuando se incorporan matrices de restricciones. A
partir de las herramientas recomendadas en la literatura considerada tales como
la generacion de impulsos y descomposicién de la varianza en el prondstico. En
general, se ve una buena relacion a corto plazo entre la variacién en los precios de

los alimentos y el indice SIPSA.

= Finalmente, se establece a través de un modelo VEC la relacién a largo plazo entre
las variables consideradas en el presente trabajo. Se observa en general que los

indices en el largo plazo presentaran un comportamiento razonablemente similar.

En general, el indice SIPSA propuesto se muestra competitivo para el entendimiento o
generacion rapida de prondsticos para la variacion en los precios de los alimentos a través
de metodologias en series de tiempo univariadas. Con metodologias de series de tiempo
multivariadas se muestra el buen desempeno del indice propuesto en términos de su buena
relacién temporal (en el corto plazo y en el largo plazo) con la variable de interés.



CAPITULO [

Trabajo Futuro

En general, el trabajo deja varias tareas pendientes en el marco de establecer informacién

relevante para el obtenciéon buenas herramientas para estudiar la variaciéon en los precios

de los alimentos. Entre ellas, podemos formular las siguientes:

La formulacién de un indice SIPSA basado en otra metodologia (diferente al calculo
de medianas) para la obtencién de un indice mas robusto y que ayude a capturar

mejor la informacién presente en los reportes dados por el SIPSA.

Recomendar la creacién de un indice institucional (por parte del DANE) de variacién

de los reportes dados por el SIPSA

En el entendido que un indice SIPSA puede ser de interés para la variacion en precios
de alimentos, se podrian establecer variables que puedan ocasionar variacion en el
indice usado, tales como: precio de combustibles, clima y demaés.

Formulacién de otros indices, no necesariamente, basados en SIPSA, para ver su

relaciéon en el tiempo con la variacién y con el indice aqui propuesto.

23
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= Basdndose en el indice SIPSA presentado, indagar por una metodologia complemen-
taria que incorpore la dindmica del consumo de alimentos fuera del hogar (dicho

consume contribuye un 30 % en la inflacién de alimentos).
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