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B PRESENTACION

La revista Banca Central incluye en su edicion
enero-junio 2021 trabajos investigativos de profe-
sionales de las ciencias econdmicas egresados de
la Universidad de San Carlos, Universidad Rafael
Landivar y de la Universidad del Valle, todas de
Guatemala.

El primer aporte tiene por titulo “Evaluacion
del Esquema de Metas Explicitas de Inflacion
(EMEI) en Guatemala” de los autores Juan
Carlos Castaneda Fuentes, Carlos Eduardo
Castillo Maldonado, Douglas Napoleén Galindo
Gonzdles, Mariano José Gutiérrez Morales y
Edson Roger Ortiz Cardona, quienes pretenden
evaluar la efectividad del EMEI en nuestro pais y
para ello analizan el impacto de dicha herramienta
en las principales variables macroeconémicas de
Guatemala como la persistencia inflacionaria, la
toma de decisiones de tasa de interés por parte
de la autoridad monetaria y en la reaccion de la
economia ante choques de politica monetaria.
El periodo de analisis que abordan es desde 1991
hasta 2017, donde 1991-2004 es el periodo previo a
la implementacion del esquema y 2005-2017 es el
periodo donde el EMEI ha funcionado. Los autores
sostienen que los resultados empiricos muestran
evidencia de unareduccioén significativa en el valor
medio y en la persistencia de la inflacion a partir
de la introduccién del EMEI y observan cambios
en la respuesta de la inflacidn ante choques de
politica monetaria, dando un claro indicio de la
efectividad del EMEI en el corto y mediano plazo.

David José Gabriel Maselli presenta la investi-
gacion “Prondstico del tipo de cambio utilizando
redes neuronales convolucionales” en la que se
planted como objetivo evaluar si las redes neu-
ronales convolucionales, en particular la red neu-
ronal WaveNet, son capaces de superar el poder
predictivo del modelo de caminata aleatoria. El
autor utilizé datos diarios entre 2013y 2016; y datos

mensuales entre 2013 y 2019. Realizd pruebas tan-
to con la red WaveNet no condicional univariada,
como la condicional multivariada; comparando
los resultados con los de los modelos de caminata
aleatoria, modelo ARIMA y modelo de correccion
de error. Las medidas para evaluar el poder pre-
dictivo de cada modelo fueron, segun Gabriel, el
promedio de errores cuadraticos, el promedio de
errores absolutos, el promedio de errores porcen-
tuales absolutos, la precision direccional y el esta-
distico de Pesaran y Timmermann. Para los datos
diarios, con el modelo WaveNet no condicional, el
autor obtuvo el mejor ajuste tanto adentro como
afuera de la muestra. Sostiene el autor que a pesar
de que no se cuenta con una prueba de hipotesis
para demostrar que los pronosticos hechos por las
redes neuronales son estadisticamente diferentes,
la prueba de Pesaran y Timmeramann revela que
el modelo WaveNet contiene informacién de la di-
reccion del cambio para los datos diarios, a dife-
rencia del modelo de caminata aleatoria.

La “Estimacion de pobreza a nivel municipal en
Guatemala mediante la utilizacion de machine
learning” es el trabajo investigativo de Walter
Figueroa, Mark Pefate y Paolo Marsicovetere,
quienes afirman que, en paises como Guatema-
la, la medicion de la pobreza es una practica poco
comun y no tan frecuente, sefalando que el pais
es el Unico en Latinoamérica donde la pobreza se
mide aun quinquenalmente. Destacan que la Ulti-
ma medicion se efectud en 2014, mediante la En-
cuesta de Condiciones de Vida (Encovi), mientras
gue la ultima medicion de pobreza en el ambito
municipal se realizd en 2002. En este sentido, sos-
tienen, debido a los altos indices de pobreza del
pais, la politica publica requiere de datos actuali-
zados, precisos y desagregados territorialmente.
Agregan que el avance de métodos computacio-
nales, como el aprendizaje de machine learning,
ha permitido disponer de herramientas potentes,
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algunas de las cuales pueden ser aplicables a la
medicion de pobreza. La aplicacion de estos mé-
todos, agregan, contribuye a reducir los altos cos-
tos que podria implicar una eventual mediciéon
de pobreza municipal. En virtud de ello, su estu-
dio realiza una medicién de la pobreza municipal,
mediante el método de algoritmos supervisados
random forest, los cuales han sido entrenados con
informacion de la Encovi 2014 para poder predecir
la pobreza mediante los resultados del Xl Censo
Nacional de Poblacion y VII de Vivienda.

Guillermo Diaz Castellanos desarrolla la investi-
gacion “Estimacion del efecto diploma en Guate-
mala. Afos 2002y 2018" en la que aporta evidencia
empirica sobre la existencia del efecto sheepskin
o diploma en el mercado laboral guatemalteco,
con el objetivo de conocer cuanto agrega en el
retorno de la educacién la obtencién de un diplo-
ma académico en los niveles secundario, univer-
sitario y de posgrado. El autor tomé como base
datos de Encuestas de Empleo de Ingresos de los
afos 2002 y 2018, para realizar una estimacion de
la ecuacion de Mincer, en su forma spline discon-
tinua. Elabord la estimacion por medio de los mé-
todos de minimos cuadrados ordinarios y de dos
etapas de Heckman para control del sesgo de se-
leccion. Los resultados le confirmaron la existencia
del efecto diploma en los tres niveles educativos
investigados. Diaz también aporta evidencia de
una devaluacion de los titulos académicos en 2018
comyparado con 2002.




Evaluacion del Esquema de

Metas Explicitas de Inflacion
(EMEI) en Guatemala’

J. C. Castaneda Fuentes
C. E. Castillo Maldonado
D. N. Galindo Gonzdlez
M. J. Gutiérrez Morales
E. R. Ortiz Cardona

El presente documento pretende evaluar la
efectividad del Esquema de Metas Explicitas
de Inflacién (EMEI) en Guatemala, el cual fue
establecido como marco de politica moneta-
ria por el banco central en 2005. Para tal efecto
se analiza el impacto del EMEI en las principa-
les variables macroecondmicas del pais, en la
persistencia inflacionaria, en la toma de deci-
siones de tasa de interés por parte de la au-
toridad monetaria, y en la reacciéon de la eco-
nomia ante choques de politica monetaria. El
periodo de analisis comprende desde 1991 has-
ta 2017, donde 1991-2004 es el periodo previo a
la implementaciéon del esquema y 2005-2017
es el periodo donde el EMEI ha funcionado.

Los resultados empiricos muestran evidencia
de una reduccién significativa en el valor me-
dio y en la persistencia de la inflacién a partir
de la introduccién del EMEI. Asimismo, se ob-
servan cambios en la respuesta de la inflaciéon
ante choques de politica monetaria, dando un
claro indicio de la efectividad del régimen de
metas explicitas de inflacién, en el corto y me-
diano plazo.

1 Los autores laboran en el Departamento de Investigaciones Econdmicas (DIE) del Banco de Guatemala. Las opiniones emitidas
en el documento no necesariamente representan las de las autoridades del Banco de Guatemala y son la sola responsabilidad
de los autores, junio 2021.




Introduccion

El Esquema de Metas Explicitas de Inflacion (EMEI) es
una estrategia de politica monetaria que consiste en el
anuncio de una meta para la tasa de inflacién interna en
el mediano plazo y el compromiso publico de la autori-
dad monetaria por cumplir con su objetivo. Este esque-
ma fue implementado por primera vez en Nueva Zelan-
daenl1990y gradualmente ha sido adoptado por bancos
centrales en economias desarrolladas, emergentes y
en desarrollo. Segun el Fondo Monetario Internacional
(FMI), con informacién a 2017, un total de 40 paises han
adoptado este esquema monetario (FMI: ARAER, 2017).
El Banco de Guatemala transitdé gradualmente hacia un
EMEI por un periodo de cinco afos (2000-2004), en el
cual se llevaron a cabo reformas legislativas que contri-
buyeron a fortalecer la flexibilidad cambiariay a estable-
cer un objetivo inflacionario. Adicionalmente, se llevaron
a cabo cambios operativos que permitieron establecer
el instrumento de politica monetaria, definir la meta de
inflacion, asi como llevar a cabo una reestructuracion
organizacional para la implementacion eficiente del
nuevo marco de politica monetaria. Oficialmente Gua-
temala adoptd el EMEI en 2005y se convirtid, en ese en-
tonces, en el sexto pais latinoamericano en adoptar este
esguema. ?

Ahora bien, luego de trece afos de vigencia, y de la ex-
periencia de navegar por diversos episodios del ciclo
econdmico, es necesario detenerse y evaluar la efectivi-
dad de la politica monetaria bajo este sistema. En este
sentido, el presente documento pretende llevar a cabo
una evaluacion objetiva de la efectividad del EMEI en
Guatemala, en linea con los estudios efectuados por
Arestis, Ferrari y de Paula (2011), Ramos-Francia y To-
rres (2005), Landerretche, Morandé y Schmidt-Hebbel
(1999), Cabrera, Bejarano y Savino (2011) y Urrutia, Hofs-
tetter y Hamann (2014), para los casos de Brasil, México,
Chile, Peru y Colombia, respectivamente. Para tal efecto
se llevan a cabo diversos estudios empiricos. En primer
lugar, se presenta un andlisis estadistico comparativo
con datos anuales para los periodos 1991-2004 (previo a
EMEI) y 2005-2017 (con EMEI), en el cual se compara la
media y la desviacion estandar de las principales varia-
bles macroeconémicas cuyo comportamiento se espe-
ra que cambie como consecuencia del nuevo esquema
de politica monetaria.® En segundo lugar se lleva a cabo
una estimacion, por medio de ventanas moviles, de la

persistencia inflacionaria, entendida esta como el coefi-
ciente del componente rezagado de la inflaciéon total en
la Curva de Phillips. Esta estimacién se basa en informa-
cién trimestral para el periodo 1995-2017 y trata de iden-
tificar si existe un cambio en la persistencia inflacionaria
en el periodo posterior a 2005. En tercer lugar, se analiza
la reaccion de politica monetaria a desvios de la infla-
cion respecto de su meta por medio de Reglas de Taylor
alternativas que tratan de identificar si las decisiones
de politica monetaria del banco central obedecen a un
comportamiento de largo plazo prospectivo luego de
la implementacion del esquema. Finalmente, se lleva a
cabo un analisis econométrico por medio de un modelo
VAR estimado con informacién trimestral para dos pe-
riodos de tiempo: 1995-2004 (previo a EMEI) y 2005-2017
(con EMEI), en el cual se trata de analizar el efecto de
un choque monetario en la inflacién y en el crecimiento
econémico interno.

Los resultados empiricos permiten concluir que: i) exis-
te evidencia de una reduccién significativa en el valor
medio y en la persistencia de la inflacién a partir de la
introduccion del EMEL, ii) existe un efecto significativo y
negativo de la inflacion ante un ajuste positivo en la tasa
de interés de politica monetaria para el periodo 2005-
2017, no asi para el periodo previo a la implementacion
del EMEI; y iii) las decisiones de politica monetaria se
basan en expectativas de inflaciobn mas prospectivas,
en relacion con el periodo previo a la implementaciéon
del esquema en referencia. Los resultados anteriores
nos permiten afirmar que la introduccion del EMEI en
2005 ha producido cambios relevantes en el comporta-
miento de las principales variables macroecondmicas
del paisy que las medidas implementadas por el banco
central han permitido el logro de los objetivos de cortoy
mediano plazo de la autoridad monetaria.

El resto del presente documento se encuentra organi-
zado de la siguiente manera. En la Seccién Il se describe
la evolucién histérica del proceso de implementacion
del EMEI en Guatemala; posteriormente, en la Seccién
lll se presenta la metodologia empleada para evaluar la
efectividad del esquema; en la Seccidon IV se presentan
los resultados del analisis empirico y en la Seccién V se
presentan las conclusiones de este estudio.

2 Le antecedieron Brasil, Chile y Colombia en 1999, México en 2001y Peru en 2002 (Hammond, 2012).
3 La inflacion total, las expectativas de inflacion, el crecimiento econdmico y el tipo de cambio nominal.
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Implementacion del Esquema de Metas Explicitas de Inflacién

(EMEI) en Guatemala

En este apartado se realiza una descripcion del esquema monetario empleado por el Banco de Guatemala previo al
EMEI, se indican los cambios operativos y organizacionales efectuados durante el periodo de transicion entre ambos
esquemas monetarios y se analizan los principales elementos del nuevo esquema y sus perspectivas a futuro.

A. Antecedentes

Durante la década de los 90, previo a la adopcién del
EMEI, la economia guatemalteca estaba regida por un
esquema de politica monetaria denominado Metas Mo-
netarias (MM), el cual se basaba en el establecimiento
de metas de crecimiento anual para la emisién moneta-
ria y para agregados monetarios de mas amplio espec-
tro (i. e. el medio circulante y los medios de pago). Las
metas de crecimiento para los agregados monetarios
se calculaban con base en los siguientes factores: i) el
crecimiento anual esperado de la economia guatemal-
teca; ii) la tasa de crecimiento esperada de la velocidad
de circulacién del agregado monetario respectivo; vy iii)
una meta anual de inflaciéon.*> Se consideraba que el
agregado monetario mas relevante, cuya trayectoria era
necesario controlar, era la emisién monetaria debido a
la estrecha relacion que esta variable guardaba con la
inflacion.®

Desde mediados de la década de los afios 80 se empe-
z6 a gestar una reforma financiera que conllevo al es-
tablecimiento de un sistema de tipo de cambio flexible
y elimind el control que la autoridad monetaria ejercia

sobre las tasas de interés activas y pasivas del sistema
bancario. Estas reformmas aumentaron la influencia de
factores exdgenos en la economia guatemalteca y gra-
dualmente propiciaron que la relacién entre la emision
monetaria y la inflacién, la cual denotaba un coeficiente
de correlaciéon superior a 0.80 en las dos décadas pre-
vias, se redujera durante la década de los 90. Es decir, los
agregados monetarios perdieron su contenido informa-
tivo en relaciéon con la inflacidon (no asi con respecto de
la actividad econémica interna).

Otros factores que contribuyeron a la reduccién de la
correlacion entre ambas variables fueron las innovacio-
nes financieras que resultaron de la mayor flexibilidad
de las tasas de interés (mayor uso de tarjetas de crédito
y de débito), la apertura de la cuenta de capitales y la
reforma constitucional de 1994, la cual, entre otros cam-
bios, prohibié al banco central financiar el déficit fiscal.”
Cabe indicar que esta reforma constitucional ha sido
fundamental para moderar el crecimiento de la oferta
monetaria y, por consiguiente, de la inflacién interna.

B. Periodo de transicion: 2000-2004

Durante el periodo 2000-2004 se implementaron una
serie de medidas macroecondémicas y legislativas que
eran condiciones necesarias para establecer un EMEI en
Guatemala. En particular, se llevaron a cabo reformas a
la legislacion financiera del pais y se empezé a dar se-
guimiento a un conjunto especifico de variables macro-
econdémicas como guia para la toma de decisiones de
politica monetaria.

Las reformas legislativas iniciaron con la emisién de la
Ley de Libre Negociacién de Divisas, la cual entré en
vigencia en mayo de 2001. Esta ley permitio la libre te-
nencia y utilizacion de moneda extranjera para efectos
de transacciones comerciales y financieras dentro y
fuera del territorio nacional; asimismo autorizd el es-
tablecimiento de cuentas bancarias (monetarias y de
ahorro) en otras monedas y formalizé la existencia de

4 El esquema de Metas Monetarias se basaba en la aplicacion practica de la Teoria Cuantitativa del Dinero (Fisher, 1913), cuya formulacion

matematica en tasas de crecimiento puede establecerse de la siguiente manera: (1+m) (1+v) = (1+q) (1+p), donde m: tasa de crecimiento
anual del agregado monetario; v: tasa de crecimiento anual de la velocidad de circulacién del agregado monetario en referencia; g: tasa
de crecimiento econdmico; y, p: tasa de inflacién.

El Banco de Guatemala empezd a establecer metas para la inflacion interanual desde 1991. En algunos afios estas metas fueron estable-
cidas en términos del valor puntual de la inflacion interanual objetivo, mientras que en otros afos fueron establecidos como un rango
de valores objetivo para la inflacion interanual. No obstante, en ambos casos, las metas eran solamente indicativas, ya que no existia un
compromiso institucional por parte del banco central para cumplir con las mismas (como si es el caso bajo un EMEI).

La emisidn monetaria equivale al total de monedas y billetes en circulaciéon mas la caja de los bancos.

La reforma constitucional que prohibe al banco central financiar al gobierno tuvo su origen en los elevados niveles de inflacion que se
produjeron en 1989 y 1990 (20.2% y 60.0%, respectivamente) derivada de los altos niveles de déficit fiscal y de la depreciacion cambiaria
que tuvo lugar como consecuencia.
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un mercado institucional de divisas conformado por el
Banco de Guatemala e instituciones del sector finan-
ciero. La ley en referencia facilitd el intercambio entre
monedas, contribuyé a minimizar los costos de tran-
saccidon de las operaciones cambiarias y aumenté el
grado de transparencia de las operaciones financieras
con moneda extranjera entre los diferentes agentes
econdmicos internos. En junio de 2002 entraron en
vigencia reformas a la legislacion financiera del pais,
particularmente, a la Ley Orgénica del Banco de Gua-
temala, a la Ley Monetaria, a la Ley de Bancos y Gru-
pos Financieros y a la Ley de Supervision Financiera.
Las reformas efectuadas a la Ley Organica del Banco
de Guatemala fueron relevantes para la constitucion
de un EMEI en el pais. En primer lugar, se define con
claridad el objetivo fundamental del banco central: la
consecucion de estabilidad en el nivel general de pre-
cios. En segundo lugar, se otorga al banco central au-
tonomia operativa en la seleccion y gestion de los ins-
trumentos que considere mas apropiados para el logro
de su objetivo fundamental. Finalmente, se propicia un

Variable indicativa

mayor grado de transparencia de la politica monetaria
y se establece un mecanismo de rendicién de cuentas
sobre el actuar del banco central.

Como medidas de transparencia, a partir de junio de
2002, se empezd a publicar un resumen de los argu-
mentos que Junta Monetaria tomaba en consideracion
para la toma de decisiones de politica monetaria (con
dos meses de rezago), asi como las evaluaciones macro-
econdmicas que se realizaban con periodicidad trimes-
tral. Asimismo, se amplié la base de datos disponible
para todo el publico, por medio de internet, que contie-
ne informacion estadistica de las principales variables e
indicadores macroecondmicos del pais. Para efectos de
rendicion de cuentas, la Ley establece que el Presidente
del Banco de Guatemala debe de presentar dos veces
por ano, ante el Congreso de la Republica, un informe
de las acciones efectuadas para el logro de su objetivo
fundamental. En este sentido, también se publican los
informes en referencia.

Pronésticos y Expectativas
de Inflacion (3 variables)

Tasa de interés Parametro

Los prondsticos de inflacion total y subyacente, asi como las expectativas
de inflacién, se comparan con la meta de inflacién establecida.®

Esta tasa de interés calculada por medio de una Regla de Taylor que se
compara con la tasa de interés promedio de las operaciones de reporto
del mercado interbancario.

Los prondsticos de Emisidon Monetaria, de los Medios de Pago (M2) y del
Crédito Bancario al Sector Privado se comparan con los valores
observados de estas variables.

Este indicador es una medicién de la tasa de interés interna que resulta
de la paridad descubierta de tasas de interés, tomando en consideracién
una tasa de interés externa y el comportamiento observado y esperado
del tipo de cambio nominal. Este indicador se compara con la tasa de

(1 variable)

Pronésticos de Agregados
Monetarios (3 variables)

indice de Condiciones
Monetarias, ICM (1 variable)

interés promedio de las operaciones de reporto del mercado

interbancario.

Fuente: elaboracién de los autores.

Cuadro 1. Variables indicativas de politica monetaria

Para efectos de andlisis macroecondmico y, con el ob-
jeto de guiar las decisiones de politica monetaria, se
empezo6 a dar seguimiento a un grupo de siete indica-
dores macroecondmicos.? Este grupo de indicadores se
denomind “variables indicativas” y estaba conformado
por las variables que se describen en el cuadro 1 conjun-
tamente con el método empleado para extraer informa-
cién relevante de cada indicador. Es importante men-
cionar que durante este periodo, el comportamiento de
la Emision Monetaria, particularmente los desvios de
esta variable respecto de lo programado, era la principal
variable indicativa de politica monetaria y las acciones
del banco central se orientaban a restringir o expandir

la oferta monetaria por medio de operaciones de mer-
cado abierto. La tasa de interés en este tipo de opera-
ciones se determinaba de manera enddgena, por lo que
se registraba una volatilidad significativa en esta varia-
ble (ver figura1). El banco central continud operando de
esta manera por unos aflos Mas, pero mantuvo la visién
firme de transitar hacia el nuevo esquema de politica
monetaria en el corto plazo. Fue hasta finales de 2004,
con la aprobacién de la Politica Monetaria, Cambiaria y
Crediticia para 2005, que la Junta Monetaria del Banco
de Guatemala establecié oficialmente un Esquema de
Metas Explicitas de Inflacion en el pais.

8 La inflacion total se refiere a las variaciones interanuales del indice de Precios al Consumidor (IPC), mientras que la inflaciéon subyacente
es aquella inflacion que resulta de depurar el IPC por sus componentes mas volatiles tales como los precios de los vegetales y legumbres,
asi como los precios de los combustibles. Por su parte, las expectativas de inflacion son aquellos prondsticos de inflacién provenientes de

la encuesta mensual efectuada a un panel de analistas privados.

2 Actualmente se adiciona una variable adicional: el pronéstico de tasa de interés de los modelos macroeconémicos de prondstico. Asimis-
mo, los prondsticos de los agregados monetarios y el ICM ya no forman parte de las variables indicativas.
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C. El nuevo esquema monetario: 2005-2018

En este apartado se detallan los cambios en materia institucional, juridica, técnica y operativa que fueron relevantes

en la implementacién del EMEI en Guatemala.

1. Marco juridico e institucional

En 2005, con el propdsito de aumentar la eficiencia de
la politica monetaria se introdujeron modificaciones
graduales con el objeto de realizar las operaciones de
estabilizacion monetaria en condiciones de mercado.
Dentro de estas reformas se pueden mencionar la fija-
cién de una sola tasa de interés lider para las operacio-
nes de estabilizacion monetaria equivalente a la tasa de
interés de referencia para los Certificados de Depdsitos
a 7 dias plazo (CD-7).° De igual forma se eliminé el es-
tablecimiento de cupos en colocaciones a dicho plazoy
se redujo el nUmero de licitaciones y el monto de cupos
para las captaciones de CDs a otros plazos.

En los aflos siguientes, el EMEI evolucioné tomando
como referencia la experiencia adquirida por bancos
centrales que adoptaron este esquema antes que Gua-
temala. Los principales avances se llevaron a cabo en
aspectos relacionados con el mercado de dinero y el
mercado cambiario. En junio de 2011, se hizo un cambio
mas profundo con el propdsito de contribuir a la mo-
dernizacion, desarrollo y profundizaciéon del mercado

de valores y de elevar la efectividad del mecanismo de
transmisién de la politica monetaria, estableciéndose
como tasa de interés lider de politica monetaria la tasa
de interés de referencia de los depdsitos a plazo de un
dia (overnight), CDP-1 en sustitucion de la tasa de inte-
rés en certificados de depdsito a siete dias, CDP-7. La
tasa de interés al plazo de un dia ha permitido un ma-
nejo mas eficiente de la liquidez por parte de los bancos
del sistema, debido a que estos tienen la certeza de que
el banco central estd dispuesto diariamente a procurar
que la liquidez bancaria sea la apropiada, al poner a su
disposicion facilidades permanentes, tanto de inyeccion
como de neutralizacién de liquidez.

En ese contexto, como resultado del proceso de con-
solidacién del EMEI, la Junta Monetaria determind una
meta de inflacion de mediano plazo, a partir de 2013, de
4.0% +/- 1 punto porcentual, la cual persigue la materia-
lizacion del proceso de convergencia de la inflacidon a
dicha meta, mediante un anclaje efectivo de las expec-
tativas de inflacién de los agentes econdmicos.

2. Instrumentos de politica monetaria

Los tres principales instrumentos de politica monetaria
con que cuenta el Banco de Guatemala son: la tasa de
interés lider, las operaciones de estabilizacidon moneta-
ria y la tasa de encaje bancario. A continuaciéon se pre-
senta una breve descripcion de los mismos.

i. La tasa de interés lider de politica monetaria.
Como se indicd, la tasa lider equivale a la tasa de in-
terés de referencia para los certificados de depdsito
a plazo con vencimiento a un dia (overnight), CD-1.
El valor de esta tasa lo determina la Junta Monetaria
del Banco de Guatemala en fechas predetermina-
das, usualmente ocho veces al ano, en funcién de las
condiciones macroecondmicas internas y externas.
Es importante mencionar que el valor de la tasa de
interés lider se utiliza como parametro para estable-
cer el valor de las tasas de interés de referencia para
la colocacién de recursos en certificados de depdsito,
CDs, a plazos mayores.

ii. Operaciones de estabilizacién monetaria. Este
es el nombre con que se conoce a las operaciones
de mercado abierto que lleva a cabo el Banco de
Guatemala, las cuales consisten en operaciones de
neutralizacion o de inyeccién de liquidez median-
te subastas diarias de certificados de depdsito (CD)
a distintos plazos. Usualmente estos certificados se
emiten a una fecha de vencimiento de corto plazo
gue no supera los dos anos.

iii. Encaje bancario. El encaje bancario es la proporcion
de determinados pasivos bancarios (denominados
obligaciones encajables) que los bancos del sistema
deben de mantener depositados en el Banco de Gua-
temala. Actualmente la proporciéon o tasa de encaje
bancario se encuentra establecida en 14.6% de las
obligaciones encajables tanto en moneda nacional,
como en moneda extranjera. Este valor ha permane-
cido estable desde la década de 1990.

La tasa de interés de referencia es la tasa maxima de corte en las subastas de operaciones de estabilizacion monetaria que lleva a cabo el
Banco de Guatemala. Por ejemplo, asumamos que la Junta Monetaria del Banco de Guatemala establece como tasa de referencia para
los CD-7 un valor de 3%. En un dia particular, diversos bancos del sistema le indicaran al banco central que desean colocar un monto de
recursos en CD-7 (y otros montos en CDs a mayor plazo), para lo cual demandan que dicho monto sea colocado a una tasa X (este valor
puede ser mayor o menor que la tasa de referencia de 3%). Por lo tanto, el banco central solamente aceptard como CD-7 las posturas de
aquellos bancos cuyas tasas de interés X sean iguales o inferiores a 3%. Si bien, el monto que los bancos pueden colocar en CD-7 es ilimi-
tado, el Banco de Guatemala establece un cupo maximo para CDs a plazos mayores. Por lo tanto, en estos plazos, los bancos tienen que
competir entre ellos, ofreciendo colocar sus recursos a tasas de interés mas atractivas (mas bajas) que las tasas de referencia para cada
plazo (usualmente las tasas de colocaciones histéricas a dichos plazos).
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3. El tipo de cambio y la politica cambiaria

Desde su establecimiento en 1924, el sistema cambia-
rio de Guatemala consistia de un sistema de tipo de
cambio fijo, donde el quetzal, la moneda nacional, tenia
un valor de paridad con el délar norteamericano (Q1 =
US$1). Durante los primeros cincuenta afios de su esta-
blecimiento, este sistema funciond sin mayor inconve-
niente. Sin embargo, el colapso del sistema de Bretton
Woods a principios de la década de 1970, conjuntamen-
te con los choques petroleros que se produjeron en 1973
y 1979 afectaron adversamente la demanda por bienes
domésticos, lo que redujo los ingresos de divisas por ex-
portaciones, al mismo tiempo que se incrementaba la
demanda de divisas para pagar por las importaciones y
para cubrir el servicio de la deuda externa. Estos facto-
res produjeron una erosion de las reservas monetarias
internacionales, lo que condujo a una serie de devalua-
ciones de la moneda a partir de 1986. No obstante, la
falta de recursos para continuar sosteniendo la conver-
tibilidad de la moneda propicié que el banco central
decidiera dejar flotar el quetzal, de manera adminis-
trada, a partir de 1989. Para finales de 1990, el valor del
guetzal se habia situado en alrededor de Q5 por ddlar
estadounidense. Durante los afos siguientes, el banco
central establecié diversos mecanismos para moderar
la fluctuacién cambiaria, principalmente, intervencio-
nes directas y discrecionales en el mercado cambiario
por medio de subastas de compray venta de divisas. En
marzo de 1996 se establecid el Sistema Electronico de
Negociacion de Divisas (SINEDI) el cual doté de mayor
transparencia en las operaciones cambiarias y redujo
la incertidumbre de los participantes en relacién a los
montos y a los tipos de cambio establecidos en cada
transaccién (Castillo, 2010).

La emisiéon de la Ley de Libre Negociacién de Divisas,
aunada a las reformas a la Ley Orgédnica del Banco de
Guatemala y a la Ley de Bancos y Grupos Financieros,
en los afos 2001y 2002, respectivamente, trajo consigo
una consolidaciéon de la libre movilidad de capitales. El
marco legal que regula la politica cambiaria del banco
central se materializdé en 2005, mediante el estableci-
miento de una regla de participacidn cambiaria, cuyo
objetivo primordial fue moderar la marcada tendencia
hacia la apreciaciéon que se venia registrando desde

2004. Dicha regla establecia tres niveles de interven-
cion, denominados umbrales, los cuales estaban delimi-
tados por tipos de cambio predeterminados. EI Banco
de Guatemala modifico la regla de participacion en el
mercado cambiario en enero de 2007, convirtiéndola en
una regla simétrica, de tal forma que el banco central
podia intervenir en el mercado cambiario comprando
o vendiendo divisas (no solo comprando ddlares). Adi-
cionalmente, se tratd de proporcionar una mayor flexi-
bilidad al tipo de cambio. En esta segunda versién de
la regla de participacion, el objetivo explicito del banco
central era moderar la volatilidad del tipo de cambio sin
afectar su tendencia. El criterio para convocar a subas-
tas para la compra (venta) de divisas era funcidn del tipo
de cambio promedio ponderado diario de las operacio-
nes de compra (venta) de divisas del sistema bancario
con el publico en el SINEDI: cuando este tipo de cambio
era igual o menor (mayor) a la media moavil de 5 dias
habiles del tipo de cambio de referencia menos (mas)
cierto margen de fluctuacion, el cual gradualmente
fue amplidandose para permitir una mayor flexibilidad
cambiaria. Asimismo, el nidmero de subastas diarias y
los montos maximos permitidos en cada subasta fue-
ron incrementandose con los anos, en funcidén del creci-
miento anual de las operaciones promedio diarias en el
mercado cambiario.

A partir de 2014 el Banco de Guatemala empezé a darle
seguimiento a las operaciones del mercado cambiario
en “tiempo real”. Por consiguiente, la regla de partici-
pacidn en el mercado cambiario fue modificada de tal
forma que el banco central pudiera intervenir si alguna
operacion (de compra o de venta de divisas) sobrepa-
sara el umbral del promedio de cinco dias previos mas
un margen de fluctuacién. De igual manera que la regla
anterior, este margen de fluctuacién se ha incrementa-
do gradualmente para permitir una mayor flexibilidad
al tipo de cambio. Actualmente la regla de intervencién
permite un numero maximo de 5 subastas diarias, cada
una por un monto Maximo de US$8.0 millones. Asimis-
mo, la regla permite la intervencion en montos discre-
cionales por volatilidad inusual, pero este tipo de par-
ticipacion debe ser debidamente fundamento ante la
Junta Monetaria.

4. Mecanismo de transmision monetaria

El mecanismo de transmisidn monetaria es el conjun-
to de canales por medio de los cuales las decisiones de
politica monetaria se transmiten al sector real, particu-
larmente a la actividad econdmica y a los precios inter-
nos. Los diversos canales de transmision no son inde-
pendientes entre si, sino Mas bien actuan de manera
simultanea y complementaria; sin embargo, es necesa-
rio distinguirlos para poder analizarlos adecuadamen-
te. Para el caso de Guatemala se considera que los tres
principales canales de transmisién monetaria son los
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siguientes: i) el Canal de Demanda Agregada o de Tasa
de Interés; ii) el Canal del Tipo de Cambio; y iii) el Canal
de Expectativas. Adicionalmente, las variables internas
se encuentran condicionadas al comportamiento de un
conjunto de variables externas, particularmente por las
tasas de interés internacionales, por la inflacién externa
y por el crecimiento econdmico externo. Para establecer
de manera cuantitativa la interrelacién entre las princi-
pales variables macroecondmicas que pertenecen a los
canales de transmisidon mencionados, el Departamento
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de Investigaciones Econdmicas del Banco de Guatema-
la desarrollé un modelo macroeconémico denominado
Modelo Macroecondmico Semiestructural (MMS). Segun
este modelo, las variables que pertenecen al canal de
transmision de demanda agregada son: la tasa de inte-
rés de politica monetaria, la emisién monetaria, el medio
circulante, los medios de pago, las tasas de interés nomi-
nal y real de mercado, tanto activa como pasiva, el crédi-
to bancario al sector privado, el gasto privado (consumo
e inversion del sector privado netos de importaciones),
el gasto publico, los ingresos tributarios, la deuda pu-
blica (interna, externa y total), las exportaciones, la acti-
vidad econdmica interna y la inflacién. La introduccidon
de los agregados monetarios dentro del mecanismo de
transmision de la politica monetaria permite modelar
el Efecto Liquidez en la economia guatemalteca. Este
efecto se encuentra ampliamente documentado en la
literatura econdmica (Christiano, Eichenbaum y Evans,
1996; Leeper, Sims y Zha, 1996; y Bernanke y Mihov, 1998,
entre otros) y también existe evidencia del mismo para
Guatemala (Castillo, 2006). En efecto, cambios en la tasa
de interés de politica monetaria producen un efecto li-
quidez que se manifiesta por una reduccién en la emi-
sién monetaria, la cual se refleja en una disminucién en
el medio circulante (M1), en los medios de pago (M2), asi
como la oferta de fondos disponibles para el crédito al
sector privado por parte de los bancos del sistema. Tanto
los cambios en los medios de pago como en el crédito
bancario al sector privado afectan las decisiones de con-
sumo e inversion de los hogares y de las empresas, los
gue a su vez tienen un efecto en la actividad econdmica
y en la inflacién.

La interrelaciéon entre estas variables se fundamenta en
la teoria econdmica y en evidencia empirica. En efec-
to, de conformidad con la literatura econdmica, existe
una relacidn positiva y significativa entre el desarrollo
del sistema financiero y el crecimiento econdémico (Le-
vine, Loayza y Beck, 2000; Bigden y Mizen, 1999; Hauser
y Bridgen, 2002; Thomas, 1996, entre otros). Dicha re-
lacion también es identificada para el caso guatemal-
teco (Castillo, 2012). Adicionalmente, los cambios en la
actividad econdmica también afectan la demanda de
crédito bancarioy los ingresos tributarios, lo cual refuer-
za los efectos producidos por el consumo y la inversion
del sector privado en el crecimiento econdémico de cor-
to plazo. Es importante mencionar que el gasto de go-
bierno depende de los ingresos tributarios y de las ta-
sas de variacion de la deuda publica interna y externa;
estas dependen a su vez de la recaudacion tributaria.
En este sentido, se producen cambios en el gasto de
gobierno cuando se presenta un aumento en sus prin-
cipales fuentes de financiamiento. Cabe sefialar que los
cambios en la deuda interna afectan la oferta de crédi-
to bancario al sector privado (efecto desplazamiento o
crowding out). Por su parte, las exportaciones totales se
ven afectadas principalmente por factores externos, ta-
les como el tipo de cambio real y la demanda agregada
externa

Para una economia pequefa y abierta el canal del tipo
de cambio juega un rol importante dentro del meca-
nismo de transmisién de la politica monetaria. Segun
el MMS, las variables que pertenecen a este canal de
transmisién son las siguientes: la tasa de interés de po-
litica monetaria, el tipo de cambio nominal, el tipo de
cambio real, las expectativas cambiarias, la inflacién
externa, la actividad econdmica y la inflacién. En este
sentido, los cambios en la tasa de interés de politica
monetaria activan el canal del tipo de cambio de dos
maneras distintas. En primer lugar, se modifican las ex-
pectativas de depreciacioén, lo cual afecta directamente
a la inflacién. En segundo lugar, la variacién en los pre-
cios internos afecta al tipo de cambio real y, por ende, a
la actividad econdmica y a los precios internos. La lite-
ratura econémica enfatiza la importancia de las expec-
tativas de inflacién (tanto adaptativas como racionales)
como un factor fundamental dentro del mecanismo de
transmisiéon monetaria (Lucas, 1972; Rogoff, 1985, Barro y
Gordon, 1983, Kydland y Prescott, 1977; Ball y Croushore,
1995; Bernanke y Mishkin, 1997; y Woodford, 2007, entre
otros). En este sentido, la efectividad de la transmision
de la politica monetaria por medio del canal de expec-
tativas es funcidén de la credibilidad de los agentes eco-
némicos en las acciones del banco central. Por lo tanto,
es importante mencionar que el canal de expectativas
se divide, a su vez, en dos componentes: i) el Canal de
Expectativas de Inflacion; y ii) el Canal de Expectativas
Cambiarias. Segun el MMS, las variables que conforman
el canal de expectativas de inflacidén son: la tasa de inte-
rés de politica monetaria, las expectativas de inflacién y
la inflacion observada. Este mecanismo asume que las
expectativas de inflacion de los agentes econémicos re-
accionan de forma inmediata ante cambios en la tasa
de interés de politica monetaria y por ello tienen un
efecto directo sobre la inflacion.

Por su parte, las variables que conforman el canal de
expectativas cambiarias son: la tasa de interés de poli-
tica monetaria, las expectativas cambiarias, el tipo de
cambio nominal, el tipo de cambio real, la actividad eco-
ndémica interna y la inflaciéon. El mecanismo de trans-
misiéon monetaria en Guatemala también toma en con-
sideracion los efectos generados por fluctuaciones en
siete variables externas. La primera de ellas es la tasa de
crecimiento econdmico de los Estados Unidos de Amé-
rica. Cabe indicar que se toma como referencia la tasa
de crecimiento de este pais, por ser el principal socio
comercial de Guatemala. En efecto, el ciclo econdmico
norteamericano tiene un efecto significativo en la de-
manda externa por los productos guatemaltecos de ex-
portacion, asi como en los flujos de moneda extranjera
(ddlares estadounidenses) que ingresan al pais por con-
cepto de lineas de crédito del exterior, flujos que se con-
vierten en capital de inversiéon, asi como por concepto
de remesas familiares. Por consiguiente, fluctuaciones
en la actividad econdmica de dicho pais también tienen
un impacto en el tipo de cambio nominal. Asimismo, el
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crecimiento econdmico de los Estados Unidos de Amé-
rica influye en la inflacion externa, la cual se transmite a
la inflacion doméstica por medio de la inflacién impor-
tada. La segunda variable externa es la tasa de interés
internacional, la cual consiste en la tasa de interés Libor
con madurez constante a un afo plazo. De conformi-
dad con la hipdtesis de |la paridad descubierta de tasas
de interés, el diferencial de esta tasa respecto de la tasa
de interés interna a un plazo similar de vencimiento (en
este caso, la tasa de interés pasiva nominal de merca-
do) tiene también un efecto en las expectativas cambia-
rias y, por consiguiente, en el tipo de cambio nominal.
La tercera variable externa es la prima de riesgo pais, la
cual fluctda en funcién de la percepcién de los agentes
econdmicos externos, sobre aspectos politicos, econé-
micos y sociales internos que pueden poner en riesgo
el cumplimiento de las obligaciones crediticias del pais.

D. El camino por delante

Esta variable afecta directamente las expectativas de
depreciacidon cambiaria. La cuarta variable externa es la
tasa de inflacion de los Estados Unidos de América, la
cual tiene un efecto directo en los precios internos, de-
bido a que la mayor proporcién de bienes importados
proviene de dicho pais. Las siguientes variables externas
corresponden a las tasas de variacién interanual de los
precios internacionales del petréleo (WTI) y de los pre-
cios internacionales de los alimentos (de conformidad
con el Indice de la FAQ). Estas dos variables son exo-
genas al modelo. Cabe indicar que dichas variables se
combinan para conformar los precios de los bienes im-
portados, los cuales tienen un efecto directo en la infla-
cién doméstica. La dltima variable externa (y exdégena)
corresponde a las lineas de crédito provenientes del ex-
terior las cuales tienen un impacto directo en el crédito
bancario al sector privado.

Guatemala enfrenta diversos retos para potenciar la eficiencia del EMEI; varios de ellos estan asociados a las caracte-
risticas intrinsecas de la economia, y otros basados en mejoras en el marco legal del pais. El primero de ellos es el de-
sarrollo del mercado de valores, el cual permitiria mejorar el canal de transmisién de la politica monetaria. Los efectos
de los cambios en la tasa de interés se harian mas sensibles en la actividad econdmica interna. Un segundo aspecto
podria ser la evaluacion de la meta de inflaciéon acorde con la dindmica de la economia tanto en el corto como en el
largo plazo. En ese sentido, es importante determinar si los cambios en la dindmica de la inflacion en una economia
responden a un fenédmeno coyuntural o mas bien a un cambio estructural.

Ill. Evaluacién de la efectividad del EMEI en Guatemala

Una manera simple de evaluar el desempefio de un Es-
guema de Metas Explicitas de Inflacion (EMEI) es com-
parar la meta de inflacién con la inflacién observada, to-
mando como referencia el momento en que se adoptd
formalmente dicho régimen. Este enfoque, sin embar-
go, es muy incompleto ya que deja fuera del analisis mu-
chos factores de control que, junto con la inflacidn, son
importantes para la estabilidad macroecondémica. En la
presente seccién se pretende evaluar el impacto de la
adopcidn del régimen de metas explicitas de inflacidon
en la economia guatemalteca. Para el efecto, el analisis

se dividié en dos periodos: el primero se refiere al perio-
do previo a la adopcidn del régimen de metas explicitas
de inflacién (pre-EMEI), que se utilizé como marco de
referencia para evaluar el impacto de dicho esquema, y
el segundo periodo inicia a partir de la adopcion de di-
cho régimen de parte del Banco de Guatemala (EMEI).
Esta seccién consta de dos subsecciones: en la primera
se explica brevemente la metodologia y datos utilizados
para evaluar el EMEI, y en la segunda se presentan los
resultados empiricos obtenidos.

A. Metodologia y datos

El enfoque metodolégico de esta evaluacién, se basé
en los trabajos de Agénor y Pereira-Da Silva (2013), Ji-
ménez y Leyva (2004) y Taguchi y Kato (2010). En este
sentido, se realizé un analisis macroecondmico general,
asi como estimaciones de curvas de Phillips, reglas de
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Taylor y modelos VAR con el objetivo de analizar la exis-
tencia de cambios estructurales, desde la introduccion
del régimen de metas explicitas de inflacién en 2005.




13

1.

Metodologia

En este apartado se presenta cada una de las metodologias utilizadas, ampliando en cada una de ellas el desarrollo
formal y los resultados tedricos esperados. Inicialmente se llevd a cabo un andalisis macroeconémico general. La
segunda metodologia se basd en el trabajo de Jiménez y Leyva (2010), con el objetivo de analizar la persistencia
inflacionaria. Los apartados (iii) y (iv) se basaron en la metodologia propuesta por Taguchiy Kato (2010).

i. Analisis macroeconémico. El primer enfoque para

la evaluacion se centré en los resultados macroeco-
ndmicos luego de la adopcién del régimen de metas
explicitas (EMEI), comparado con el periodo previo
(pre-EMEI). Se pretende determinar si la adopcion de
dicho régimen ha contribuido a obtener reducciones
significativas en la inflaciéon promedio, en su volati-
lidad y en la estabilidad macroecondmica en gene-
ral. En este sentido, se analizé el comportamiento
de cinco variables principales: Inflacion interanual,
expectativas de inflacion a 12 meses, crecimiento
econdémico, tipo de cambio nominal y tasa de inte-
rés lider de politica monetaria. En el caso de la infla-
cién interanual y de las expectativas de inflacidén a 12
meses, se compard el comportamiento de cada una,
con la meta de inflacién y con su valor medio para
cada uno de los periodos analizados. Asimismo, se
analizd la desviacion estdandar del diferencial entre
la inflacion observada y la meta de inflacion, y entre
las expectativas inflacionarias y la meta de inflacién,

para cada periodo. El crecimiento econdémico se
compard con el crecimiento potencial en los dos pe-
riodos mencionadosy se analizé también el compor-
tamiento de la desviacidon estandar del diferencial
entre el crecimiento observado y su valor potencial
para cada periodo. Una metodologia similar se utilizé
para el tipo de cambio nominal y para la tasa de in-
terés lider, comparando ambas variables con sus res-
pectivos valores medios para los periodos pre-EMEl y
EMEI. Asimismo, se analizd la desviacion estandar de
los diferenciales respecto de sus valores medios para
cada periodo. En términos cuantitativos, se realiza-
ron pruebas de hipdtesis para evaluar la igualdad de
los valores medios y de la desviacidn estandar media
de cada variable, en cada periodo de evaluacién, con
el objetivo de determinar cambios estructurales sig-
nificativos en las principales variables de la economia
guatemalteca, luego de la adopcién del Esquema de
Metas Explicitas de Inflacién en 2005.

Persistencia inflacionaria. El esquema de metas
de inflacion ofrece las condiciones necesarias para
la reduccién de la persistencia inflacionaria, an-
clando las expectativas inflacionarias mediante el
anuncio publico de objetivos de inflacion. Bajo este
régimen, dichos anuncios modifican la formacion
de las expectativas de los agentes, quienes tien-
den a construir sus expectativas de una forma mas
prospectiva (forward-looking), que adaptativa (bac-
kward-looking). Cuantitativamente, esto debiera
observarse en una reduccidon del componente au-
torregresivo en la Curva de Phillips. En este sentido,
la segunda aproximacion en la evaluacion, se realizd
tomando como referencia la metodologia propuesta

por Jiménez y Leyva (2004), en la cual se analiza la
estabilidad de la Curva de Phillips y sus parametros,
para evaluar la persistencia inflacionaria y el impacto
de choques internos y externos en la economia gua-
temalteca. El comportamiento de los paradmetros de
la Curva de Phillips puede ser ilustrativo al momento
de estudiar el impacto de la adopcion del régimen
de metas explicitas de inflacién para la conducciéon
de la politica monetaria. Inicialmente, se llevé a cabo
una estimacion preliminar de la Curva de Phillips,
utilizando el método de minimos cuadrados ordina-
rios, la cual se puede expresar de la siguiente forma
funcional:

(me — ) = Ag(me—q — ) + Bo(Ay, — AY) + Co(Az, — AZ) + & (1)

En donde, T es la tasa de inflacion interanual, Ay es la tasa de variacion interanual de crecimiento
econdmico, incluido como indicador de los shocks domésticos, y Az es la tasa de variacion inte-
ranual del tipo de cambio real, como medida de los shocks externos. g, es el término de error con
media cero y varianza constante. Esta Curva de Phillips contiene un rezago como variable explica-
tiva, para tomar en cuenta el efecto backward-looking en la formacién de precios en la economia.
Las variables @,Ap,AZ, corresponden a la meta de inflacién, el crecimiento potencial y la deprecia-

cion real de equilibrio, respectivamente.
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Una vez obtenidos los parametros iniciales 4,, B,y C,, se
llevd a cabo un test de estabilidad. Para esto se siguid
la metodologia desarrollada por Kim y Nelson (1989), la
cual es util para identificar quiebres estructurales con-
tinuos en la trayectoria de los parametros. Siendo € el
termino de error obtenido de la estimacion linealy ¢_la
varianza de dicho residuo, el test de estabilidad consiste
en estimar la regresiéon de la razdn S/(S8 , sobre cada uno
de los regresores. Luego, bajo la hipdtesis nula de para-
metros estables, la suma de cuadrados dividida dentro
de 2 tiene una distribucién chi-cuadrado con k grados
de libertad. La identificacion de quiebres estructurales
refleja cdmo la estructura subyacente de los parametros

ha estado influenciada por factores como el cambio en
la credibilidad de la politica monetaria, la introduccién
de un nuevo régimeny, en general, cambios en los pro-
cedimientos operativos de un banco central. Al obtener
evidencia de inestabilidad en los parametros, el Filtro
de Kalman ofrece una metodologia adecuada para ana-
lizar el comportamiento de los coeficientes a lo largo
de la muestra. Este método, por medio de un modelo
estado-espacio, obtiene estimadores éptimos en cada
periodo de tiempo, usando un proceso secuencial de
estimacidn y actualizaciéon. La estimacion por medio del
Filtro de Kalman se llevd a cabo utilizando el siguiente
sistema de ecuaciones:

(e — 1) = Ae(me—q — ) + Be(Ay, — Ay) + C(Az, — AZ) + & (2

Ar = A1+ éqp
Bt = Bi_q + &p;
Ci = Ciq + &0t

3)
“4)
)

En este sistema de ecuaciones, escrito en notacién estado-espacio, la ecuacién (2) es la ecuacién de

observacion, la cual describe la dindmica entre la variable de salida (1) y las variables de estado. Las

ecuaciones (3), (4) y (5) son las ecuaciones de transicién y describen la dindmica seguida por cada

variable de estado. Para esta evaluacion se considerd que los pardmetros de la Curva de Phillips,

considerados como las variables de estado, siguen un proceso de caminata aleatoria.

iii. Reaccién del banco central. Otra forma de evaluar
el régimen de metas explicitas de inflacién, es eva-
luar cémo evoluciona el comportamiento del banco
central, una vez adoptado oficialmente dicho esque-
ma. El factor clave en este contexto es la determi-
nacion de hasta dénde la adopcién del régimen ha
cambiado, de forma sustancial, el comportamiento
del banco central ante fluctuaciones en la inflacion,
ante shocks de demanda y ante shocks externos. La

metodologia utilizada se basa en la estimacion de
reglas de Taylor, por medio de las cuales se analizara
hasta qué punto las autoridades monetarias se han
vuelto mas, o menos, sensibles ante desviaciones de
la meta y ante shocks internos y externos. En este
sentido, en base a Taguchi y Kato (2010), se estima-
ron dos funciones de reaccién para cada periodo en
evaluacién (pre-EMEI y EMEI), utilizando el método
de variables instrumentales:

it = Boj + By jig—1 + By j(my — @) + B3 j(Ay, — AY) + By jAs, + & (6)
it = Fo’j + Fl,jit—l + lej(n-t - ﬁ) + F3,j(A3’t - A)_/) + F4’jASt + gt (7)
Donde j=1,2

En donde las ecuaciones (6) y (7), representan las expresiones Backward y Forward Looking, y j=I

corresponde al periodo pre-EMEI, y j=2 corresponde al periodo EMEI. Una vez obtenidas las cuatro

estimaciones, se evaluaron los parametros de largo plazo correspondientes:
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B, ;
L Pl
: 8
2,j (1 _Bl'j) ( )
L Bs,j
3] (1—31‘]') ( )
L=t (10)
“ = a- 31,)
F3j = (12)
7 (1 - Fl ])
Fij= a—r) (13)

Donde j=1,2

Una vez obtenidos los pardmetros de largo plazo
para ambos periodos, se realizaron pruebas de signi-
ficancia estadistica para cada uno de los coeficientes
de largo plazo, utilizando el Test de Wald, con la hi-
pdtesis nula indicando que cada uno de dichos valo-
res era igual a cero (doce en total, 6 para el periodo
pre-EMEI y 6 para el periodo EMEI). Adicionalmente,

se realizaron pruebas de hipdtesis para verificar la hi-
pétesis nula: H: By =B;,y H,:F;=F;, para analizar si
los coeficientes de largo plazo para la respuesta del
banco central ante fluctuaciones inflacionarias han
cambiado ante la adopcién del Esquema de Metas
Explicitas de Inflacién.

. Choques de politica monetaria. En este apartado se

analizo la respuesta de los precios a choques de poli-
tica monetaria en el contexto de un modelo VAR, du-
rante cada uno de los periodos de analisis (pre-EMEI
y EMELI). Este andlisis se realizé con el propdsito de es-
timar si la adopcién de una regla de politica sensible
a variaciones de la inflacidn, bajo esquema de metas
explicitas, ha tenido un efecto significativo para con-
tener la inflacidon. En este sentido, se construyd un

modelo VAR sin restricciones para cada periodo, utili-
zando la tasa de interés lider de politica monetaria, la
inflacion total interanual, el crecimiento econdmico
interno, la tasa de variaciéon interanual de la emisiéon
monetaria y la inflaciéon externa. El ordenamiento en
ambos casos fue {z', Aem , Ay, n, i} y el orden de los
rezagos se verificd por medio de los test estandar:
Akaike, Schwarz y Hannan-Quinn.
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2 ‘ Datos

En la presente evaluacion se construyeron dos bases de
datos: una en frecuencia anual y otra en frecuencia tri-
mestral, con informacién de 1991 hasta 2017, utilizando
como fuente la informacién publicada por el Banco de
Guatemala. Las variables consideradas fueron: i) infla-
cion total, ii) meta de inflacién, iii) expectativas de infla-
cion a 12 meses, Vi) crecimiento econdmico, v) Tasa de
interés lider de politica monetaria, vi) tasa de deprecia-
cién nominal, vii) Tasa de depreciacion real. La inflaciéon
total corresponde a la tasa de variacién interanual del
indice de Precios al Consumidor (IPC). La meta de infla-
cion se obtuvo de las resoluciones de Junta Monetaria
en el periodo especificado. El crecimiento econémico
corresponde a la tasa de variaciéon interanual de la suma
movil de cuatro trimestres del Producto Interno Bruto
real. La tasa de apreciacidén nominal corresponde a la
tasa de variacion interanual del tipo de cambio nomi-
nal y la tasa de apreciacion real corresponde a la tasa
de variacion interanual del inverso del indice de tipo de
cambio efectivo real (ITCER).

En el caso de la tasa de interés lider de politica mone-
taria, existe informacion para el periodo 1995Q1-2017Q4.
Para los datos del periodo 1991Q1-1994Q4, se realizd una
estimacion, utilizando la tasa de interés activa prome-

dio del sistema bancario, el crecimiento econémicoy la
depreciacion real. Asimismo, el Banco de Guatemala da
seguimiento al Indice de tipo de cambio efectivo real
(ITCER), desde el afio 1995, por lo que el periodo com-
prendido entre 1991Q1 y 2004Q4, se calculd en base a
la teoria econdmica (4s + n* - =), utilizando la inflaciéon
de los Estados Unidos como inflacion externa. El Banco
de Guatemala publica los resultados de la encuesta de
expectativas econdmicas al panel de analistas privados
(EEE), desde diciembre de 2003. Por lo que las expec-
tativas inflacionarias a 12 meses, para el periodo 2004-
2017 se obtuvo de dicha publicacion. Para el periodo
comprendido entre 1991y 2003, se llevd a cabo una esti-
macion, utilizando la tasa de inflacién interanual como
referencia en un modelo ARIMA. Para la evaluacion, se
dividié el rango en dos periodos principales. El primero
de ellos comprende los afos 1991 a 2004, y es conside-
rado el periodo pre-EMEI (1991Q1-2004Q4, en frecuen-
cia trimestral). El segundo periodo comprende los afos
2005 a 2017 (2005Q1 - 2017Q4), y se considera el periodo
EMEI, ya que se toma el aflo 2005 como el afio de adop-
cién formal del régimen de metas explicitas de inflaciéon
de parte del Banco de Guatemala.

B. Evidencia empirica

La evaluacion se enfocd en el andlisis del desempefio de las metas explicitas de inflaciéon como régimen de politica
monetaria. Se desarrollaron diferentes metodologias para determinar si la introduccién de dicho régimen constituyé
un cambio estructural dentro de la economia guatemalteca. En este sentido se evaluaron dos periodos, uno anterior
a la adopcioén del régimen mencionado, y otro posterior, como se comentd en el apartado anterior.

I. Andlisis macroeconémico. En cuanto a la inflacion
total interanual, la figura 1 muestra su trayectoria en
todo el periodo de evaluaciéon. Para el periodo pre-
EMEI se observd un valor medio de 8.70%; y de 5.20%
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para el periodo EMEI. Dichos valores medios se com-
pararon por medio de una prueba de hipdtesis para
evaluar la diferencia entre ellos, la cual evidencia que
la diferencia entre los valores medios de ambos pe-
riodos es significativa al 1% (cuadro 1).
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Cuadro 1. Analisis macroeconémico

A) B) A
Estadistico 1991 - 2017 Pre - EMEI Con EMEI (A-B)
(1991 -2004) (2005 -2017)
Inflacion
Media 7.02 8.70 5.20 3. 5%*%
Desviacion Estandar 1.74 2.49 0.93 1.56
Expectativas de inflacion
Media 7.53 9.21 5.72 3.49%%*
Desviacién Estindar 1.77 2.94 0.52 2.42%
Crecimiento econémico
Media 3.53 3.48 3.58 -0.10
Desviacion Estandar 0.43 0.36 0.51 -0.15
Tipo de Cambio
Media 7.15 6.62 7.73 -1 11 %%
Desviacion Estindar 0.09 0.11 0.06 0.05%
Tasa de interés de politica monetaria
Media 8.86 12.80 4.61 8.19%**
Desviacién Estandar 2.32 4.16 0.34 3.82%**

* Significativa al 10%
** Significativa al 5%
*** Significativa al 1%
!/ EMEI: Esquema de M etas Explicitas de Inflacion

En este sentido, podemos inferir que la introduccion
del Esquema de Metas Explicitas de Inflacién no es in-
consistente con una reduccion de la inflacion media.
Adicionalmente, se analizé la desviacion estandar del
diferencial entre la inflacién observada y la meta de in-
flacion, lo cual se ilustra también en la figura 1. En dicha
grafica podemos observar la trayectoria de dicha des-
viaciéon estandar en el periodo de andlisis, teniendo va-
lores medios de 1.27% y 0.93% para el periodo pre-EMEI
y EMEI, respectivamente. En este caso, no se obtuvo sig-
nificancia estadistica para la diferencia entre los valores
medios, lo cual es un indicativo de que, a pesar de que
se ha reducido el nivel medio de inflacion, la volatilidad
de la misma no ha observado una diferencia significa-
tiva luego de la introduccién del régimen mencionado.
En la figura 1 también se muestra el comportamiento
de las expectativas de inflacion a 12 meses, asi como
sus valores medios para cada periodo en evaluacion. En
este sentido, podemos observar que los valores medios
son de 9.21% y 5.72% para los periodos pre-EMEIl y EMEI,
respectivamente. En dicha figura se muestra también
la desviacion estandar del diferencial entre las expecta-
tivas inflacionarias y la meta de inflacién, el cual tiene
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valores medios de 1.06 y 0.52, para cada periodo men-
cionado. La diferencia entre los valores medios de las
expectativas inflacionarias es significativa al 1%. Asimis-
mo, los valores medios de desviacidén estandar mues-
tran una significancia al 10% en su diferencia. Esto, en
conjunto, podria indicar que la adopcion del régimen de
metas explicitas ha ayudado a anclar las expectativas de
los agentes, reduciendo significativamente su nivel me-
dio y su volatilidad. En cuanto a la evolucién e impacto
dentro del sector real, se muestra el comportamiento
del crecimiento econdmico y de la desviacion estandar
del diferencial entre el crecimiento observado y su tasa
de crecimiento potencial. En ambos casos, no se obser-
van cambios significativos entre los valores medios, ni
del crecimiento econdmico, ni de la desviacion estandar
del mencionado diferencial.

Adicionalmente se muestra el comportamiento del
tipo de cambio nominal en el periodo en evaluacién, asi
como el comportamiento de la desviacion estandar del
diferencial entre el tipo de cambio observado y el tipo
de cambio promedio para los periodos pre-EMEly EMEL
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En este sentido, se observé un aumento significativo (al
1%) entre los valores medios del tipo de cambio nomi-
nal entre los periodos pre-EMEI y EMEI. Por otro lado,
la diferencia entre la desviacion estandar del diferencial
entre el tipo de cambio observado y el tipo de cambio
promedio observd una reducciéon significativa al 10%.
Esto indicaria que luego de |la adopcidén del régimen de
metas explicitas de inflacion, el tipo de cambio nominal
se estabilizé en un valor ligeramente superior al del pe-
riodo pre-EMEI, y que presentd una reduccion significa-
tiva en su volatilidad.

En cuanto a la tasa de interés lider de politica moneta-
ria, se muestra el comportamiento de dicha tasa y del
diferencial entre la tasa observada y su valor medio para
cada periodo. En este sentido, puede observarse que

para el periodo pre-EMEI, el manejo de las tasas de po-
litica era mucho mas volatil. Esto se confirma al realizar
las pruebas de hipdtesis, ya que tanto la diferencia entre
los valores medios de la tasa lider, como los valores me-
dios de la desviacion estandar del mencionado diferen-
cial, se reducen significativamente luego de la adopcién
del régimen de metas explicitas de inflacion. El cuadro
1 muestra un resumen de los resultados de las pruebas
de hipodtesis realizadas. En este podemos observar que
existen diferencias significativas en el comportamiento
de la inflacidén, de las expectativas inflacionarias, del tipo
de cambio nominal y de la tasa de interés lider de poli-
tica monetaria. En este sentido, podriamos inferir que si
existe un cambio estructural en la economia guatemal-
teca, derivado de la introduccion del régimen de metas
explicitas de inflacién en el afno 2005.

Il. Persistencia inflacionaria: En este apartado se siguid
la metodologia propuesta por Jiménez y Leyva (2014),
en la que se llevd a cabo la estimacion de una Curva
de Phillips, para analizar la estabilidad de sus parame-
tros y cdmo estos evolucionan en el tiempo. Los re-
sultados de dicha estimacién preliminar se presentan
en el cuadro 2. Estos resultados confirman la alta per-
sistencia inflacionaria presente en la economia gua-
temalteca, asi mismo muestran la importancia de los
shocks internos y externos en la formacion de precios.
Luego se llevé a cabo un andlisis de estabilidad para
cada parametro utilizando el test de estabilidad pro-
puesto por Kim y Nelson (1989). Se realizaron pruebas
individuales para cada coeficiente y una prueba con-
junta para determinar la estabilidad. Los resultados se
muestran en el cuadro 3. En este sentido, se determi-
nd que, en conjunto, los coeficientes estimados por
medio del método de MCO no son estables. Asimis-
mo, con excepcidén del coeficiente B, se rechaza la hi-
pdtesis nula de estabilidad, al 1% de significancia, para
la persistencia inflacionaria (A) y para el coeficiente

C, que representa la sensibilidad de la inflacién ante
choques externos.

Posteriormente se llevd a cabo la estimacion del sis-
tema descrito por las ecuaciones (2), (3), (4) y (5) del
apartado anterior. Las figura 2 muestra la trayectoria
de los pardmetros estimados utilizando el Filtro de
Kalman. En el caso del pardmetro At, se puede obser-
var una trayectoria decreciente, lo cual es consisten-
te con la reduccién de la persistencia inflacionaria a
través del tiempo, que es uno de los beneficios de la
adopcioén del Esquema de Metas Explicitas de Infla-
cién. Esto es un claro indicio de que existe un cam-
bio estructural en la formacién de los precios luego
de la adopcion del Esquema de Metas Explicitas de
Inflacion. Asimismo, el parametro Ct muestra un com-
portamiento mas estable en el periodo EMEI, lo cual
nos da un indicio de que la adopcién del Esquema de
Metas Explicitas de Inflaciéon ha hecho que la inflacién
guatemalteca se vea menos afectada por los shocks
externos.

Cuadro 2. Estimacion inicial Curva de Phillips

Estimacion micial: Curva de Phillips

Método: Minimos cuadrados ordinarios

Variable dependiente:

(ry — )= A(m_q — ) + B(Ay, — Ay) + C(Az, — AZ) +¢,

(e—q — )

(Ay, — Ay)

(Az, — AZ)
R2

0.84%**
037
-0.06%**
0.916

* Significativo al 10%
** Significativo al 5%

*#%* Significativo al 1%
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Cuadro 3. Test de Kim y Nelson

Co Ci C Cs k ) p-value R’
0.94%%% 1.13x10 %% 1 12.19 0.000 0.06
1.06*** 1.51x10™ 1 0.08 0.777 0.00
0.754%%* 8.18x 10 Sk 1 91.86 0.000 0.47
0,71 %% 2.19x10° 0.0002 8.04x 10 %% 3 92.49 0.000 0.48
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11l. Reaccién del Banco Central. Utilizando como base

la metodologia de Taguchiy Kato (2010), se llevaron
a cabo estimaciones de la Regla de Taylor, para los
periodos pre-EMEIy EMEI Por lo tanto, se realizaron
dos estimaciones para cada periodo en evaluacion,
una Backward Looking y otra Forward Looking, tal
y como se describe en las ecuaciones (6) y (7) del
apartado metodoldgico. Dichas estimaciones anali-
zan el vinculo entre la adopcion del régimen de me-
tas explicitas y la regla de politica del banco central.
El cuadro 4 muestra los pardmetros de largo plazo,
descritos en las expresiones (8) a (13), en los que los
parametros descritos con la letra B, representan
estimaciones Backward Looking y los parametros
descritos con la letra F, representan estimaciones
Forward Looking. La significancia de dichos para-
metros se evalud por medio del Test de Wald.

En este sentido, para el periodo pre-EMEI, puede
observarse un claro comportamiento adaptativo de
parte del banco central, ya que tanto los coeficientes
de corto plazo, como los de largo plazo para la esti-
macion Backward Looking son significativos, con-
trario a lo que se observa en la estimacién Forward
Looking para el mismo periodo. Para el caso del
periodo EMEI, no hay un comportamiento de largo
plazo definido, aun cuando los coeficientes de corto
plazo para la inflacién son significativos para ambas
estimaciones. Adicionalmente, el cuadro 5 mues-
tra los resultados del Test de Wald para evaluar la
igualdad entre los coeficientes de largo plazo, entre
las estimaciones correspondientes de cada perio-
do. Tanto para las estimaciones Backward Looking,
como para las Forward Looking, no se encontrd
evidencia de que dichos parametros de largo plazo
fueran iguales en ambos rangos de analisis.

Cuadro 4. Coeficientes de largo plazo, Regla de Taylor

. Periodo Pre-EMEI Periodo EMEI
Pardmetro de 1991Q1-2004Q4 2005Q1-2017Q4
largo plazo Ql- Q 5Q1- Q
Backward Looking Forward Looking corto plazo | Backward Looking Forward Looking corto plazo
B, 1.02%* T 1.87 —
B;" 4.08% Ay 1.04 Ay
B 1.09%#% As** 0.14 As
F" 1.66 n 1.42 .
F 8.64 Ay 0.58 Ay
Fy 1.89 As 0.89 AsEE

Significativo al 5%

gnificativo al 1%

Cuadro 5. Test de Wald para By F*

Wald Test

B>, ll’:Bzizj’

L L
Fo 1 =F2p

*: Significativo al

10%

% Significativo al 5%

#**%: Sienificativo al

1%

IV. Choques de Politica Monetaria: Siguiendo el abor-

daje de Taguchi y Kato (2010), en este apartado se
analiza la respuesta de los precios a shocks de politi-
ca monetaria en el contexto de un modelo VAR, con
el fin de identificar el efecto de la politica monetaria
en la estabilizacion de los precios. En este sentido,
se estimaron las funciones impulso-respuesta de
los precios para los periodos pre-EMEIly EMEI, con el
propdsito de determinar si una regla de politica mas
sensible a la inflacidon, en realidad ha tenido el efec-
to deseado para contener los shocks inflacionarios.
De conformidad con la funcién impulso-respuesta
obtenida para el periodo pre-EMEI, la cual se ilustra

en la figura 3, puede observarse que no hay efectos
significativos de la inflacion, ni del crecimiento eco-
némico, ante un shock en la tasa lider de politica
monetaria. Por otro lado, para el periodo EMEI, ante
un shock de la tasa lider de politica monetaria, se
obtuvieron resultados significativos, conforme a la
teoria, entre 4y 8 trimestres posteriores al shock. En
efecto, cuatro trimestres después del shock la infla-
ciéon presentaria una desviaciéon de -0.32% respecto
de su valor de estado estacionario (4%); y una des-
viacion de -0.40%, 8 trimestres después del choque.
Los efectos acumulados en la inflacion y el creci-
miento econdmico se presentan en el cuadro 6.
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Cuadro 6. Efecto acumulado de un shock de Politica Monetaria

Periodos Efecto Acumulado Tasa de crecimiento (%)l
posteriores  [nflacion  Crecimiento Inflacion  Crecimiento
al choque Total Economico Total Economico
1-4 -0.65 -0.16 -0.16 334
5-8 -2.49 -0.56 -0.56 2.94

1, i .
/ Respecto de su estado estacionario

Figura 3

Funciones impulso Respuesta Funciones impulso Respuesta
Shock de Politica Monetaria* Shock de Politica Monetaria*
Periodo Pre - EMEI Periodo EMEI
Shock de tasa de Shock de tasa de
Interés lider de Politica Monetaria Interés lider de Politica Monetaria
0.3
0.2
[N}
0.0
0.1
-0.2
-0.3
-0.4
1 2 3 4 L 3 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Respuesta de la Inflacién a un shock de Respuesta de la Inflacion a un shock de
tasa de interés de Politica Monetaria tasa de interés de Politica Monetaria
0.4
0.2
0.0
0.2
=0.4
0.6
-0.8
=10
1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 1 1 3 4 5 [ 7 B v 10
Respuesta del Crecimiento Econdmico a un shock Respuesta del Crecimiento Econémico a un shock
de tasa de interés lider de Politica Monetaria de tasa de interés lider de Politica Monetaria
03
0.2
0.0 -~
‘/\/_\ 01 \_’./
0.2 T
-0.3
-0.4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

* Método de descomposicion: Cholesky — dof adjusted
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Conclusiones

A partir de su implementacién, en Nueva Zelanda en
1990, el EMEI se ha convertido en una alternativa atrac-
tiva para la gestion de la politica monetaria, tomando en
consideracién sus resultados positivos, tanto en términos
de controlar el nivel inflacionario como su volatilidad, tal
como sugieren diversos estudios para varias economias.
En ese sentido, la evidencia empirica internacional sefa-
la también que este esquema trae consigo resultados
favorables en el anclaje de las expectativas de inflacion.
Tomando en consideracidon estos antecedentes positivos,
Guatemala adopta este esquema 15 aflos después de su
gestacion; obteniendo resultados analogos a los obteni-
dos por dichos paises."

Los resultados empiricos muestran evidencia de un

cambio estructural en la formacién de precios en la
economia guatemalteca. A pesar de no haber evidencia
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Pronodstico del tipo de cambio ——
utilizando redes neuronales

convolucionales*

David José Gabriel Maselli

Este trabajo tuvo como objetivo evaluar si redes
neuronales convolucionales, en particular la red
neuronal WaveNet, son capaces de superar el po-
der predictivo del modelo de caminata aleatoria. El
trabajo se dividié en dos partes, la primera utilizé
datos diarios entre 2013 y 2016; y la segunda, datos
mensuales entre 2013 y 2019. Se realizaron pruebas
tanto con la red WaveNet no condicional univaria-
da, como la condicional multivariada. Los resulta-
dos fueron comparados con los de los modelos de
caminata aleatoria, modelo ARIMA y modelo de co-
rreccion de error. Las medidas para evaluar el poder
predictivo de cada modelo fueron el promedio de
errores cuadraticos, el promedio de errores absolu-
tos, el promedio de errores porcentuales absolutos,
la precisién direccional y el estadistico de Pesaran y
Timmermann. Para los datos diarios, con el modelo
WaveNet no condicional se obtuvo el mejor ajuste
tanto adentro como afuera de la muestra. Para los
datos mensuales, el modelo WaveNet condicional
tuvo el mejor ajuste adentro de la muestra, y el mo-
delo de correccion de error afuera de la muestra. A
pesar que no se cuenta con una prueba de hipétesis
para demostrar que los prondsticos hechos por las
redes neuronales son estadisticamente diferentes,
la prueba de Pesaran y Timmeramann revela que el
modelo WaveNet contiene informacién de la direc-
cion del cambio para los datos diarios, a diferencia
del modelo de caminata aleatoria.

Abstract

The goal of this work is to evaluate if neural networ-
ks, specifically the WaveNet architecture, are ca-
pable of outperforming the random walk model in
forecasting capabilities. It was divided in two parts,
the first used daily data from 2013 to 2016, and the
second used monthly data from 2013 to 2019. Both
versions of the neural network were implemented,
that is, the univariate unconditional WaveNet and
the multivariate conditional WaveNet. Results were
then compared with the random walk model, ARI-
MA model, and error correction model. The measu-
res for evaluating the performance of a model were
the mean squared errors, the mean absolute errors,
the mean absolute percentage errors, the directio-
nal accuracy, and the Pesaran and Timmermann
statistic. For daily data, the unconditional WaveNet
provided the best fit both in and out of sample. For
monthly data the conditional WaveNet had the best
fit in sample and the error correction model outside
of sample. Even though there is no hypothesis test
to prove that neural networks are statistically diffe-
rent to the random walk, the Pesaran-Timmermann
test reveals that the WaveNet model contains infor-
mation of the direction of change for daily data, un-
like the random walk model.

* Investigacion presentada por el autor para optar al titulo de Magister en Economia y Finanzas Aplicadas, asesorado por el Dr.
Nicholas Virzi y MSc. Manuel Castro, Guatemala, 2020. Universidad Rafael Landivar, Banco de Guatemala, Centro de Estudios
Monetarios Latinoamericanos, Programa de Estudios Superiores.
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1 ‘ Introduccién

¢Existe algun método para pronosticar el tipo de cam-
bio que supere a la caminata aleatoria? Histéricamente,
la caminata aleatoria (Random Walk) ha sido dificil de
superar cuando se intenta pronosticar el tipo de cambio
[13]. La simple idea detras de este modelo es que el valor
esperado para una variable es el Ultimo valor que tuvo,
es decir, para una variable x,:

Xe41 = Xp T Et41 (1

donde € es ruido blanco con valor esperado cero. Otra
pregunta importante es si existen variables que ayuden
a mejorar el prondstico o si es simplemente mejor utili-
zar los valores pasados del tipo de cambio. Una compi-
lacion de multiples trabajos fue realizada por Barbara
Rossi [15] con el objetivo de contestar esta pregunta.

Este trabajo se divide en dos partes,ambas con el mismo
objetivo: pronosticar el tipo de cambio para Guatemala
“one-step ahead"”, es decir, pronosticar el tipo de cambio
en t + 1 utilizando informacidn disponible hasta t. En la
primera parte se intenta pronosticar el tipo de cambio
diario utilizando la red neuronal WaveNet, con observa-
ciones entre 2013 y 2016 (mas detalles en la seccidon 3).
Luego este procedimiento se repite, pero agregando los
datos del diferencial de las tasas de interés, para evaluar
si esta informacién mejora o no el prondstico. Estos re-
sultados se comparan con otros tres modelos utilizados
como “benchmark”. El primero es la caminata aleatoria,
el segundo es un modelo ARIMA, y el tercero es un mo-
delo de correcciéon de error (ECM) de una ecuacion.
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En la segunda parte, se repite el procedimiento de la
primera parte, pero utilizando datos de frecuencia men-
sual desde enero de 2013 hasta diciembre de 2019. Adi-
cionalmente, se incorporé el diferencial de inflaciones
en los modelos multivariados.

Con la finalidad de responder estas dos preguntas, se
utilizaron cinco medidas para evaluar el desempefo de
cada pronostico. Las primeras tres son bastante cono-
cidas, siendo estas el promedio de errores cuadraticos
(MSE), el promedio de errores absolutos (MAE) y el pro-
medio de errores porcentuales absolutos (MAPE).

En la seccidon 6 se introducen las otras dos medidas: la
precision direccional (DA) y el estadistico de Pesaran y
Timmerman (PT). Esta prueba nos puede indicar si un
prondstico contiene o no informacién sobre la direccion
del cambio de la variable que estd pronosticando. De
ser rechazada la hipdtesis nula, podremos concluir que
el modelo estudiado, en efecto contiene dicha informa-
cion. Esta es una diferencia fundamental con el modelo
de caminata aleatoria, el cual no contiene esa informa-
cién. Los resultados de todos los prondsticos se encuen-
tran en las tablas de la seccion 7.

La red neuronal WaveNet fue desarrollada originalmen-
te por un equipo de Google [17] para producir audio,
pero adaptada exitosamente por Borovykh, et al [1] para
pronosticar el indice SP500. El principio de su funciona-
miento se encuentra en la seccidn 4. El cédigo de esta
fue escrito en el idioma de programacion Python. Este
se encuentra en el anexo A.
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2 ‘ Determinantes del tipo de cambio

Una de las primeras teorias sobre los determinantes del
tipo de cambio se origina con Irving Fisher en 1896 [5].
A esta se le conoce como paridad de interés. Sean i la
tasa de interés asociada a la moneda local, e i* |la tasa
de interés de moneda extranjera, es necesario imponer
la restriccion que después de un periodo determinado
de tiempo se tenga la misma cantidad de dinero sin
importar si los intereses fueron generados utilizando
moneda local o extranjera. En palabras mas sencillas, si
una moneda presenta una tasa de interés mas atractiva,
esta se apreciara debido a que tendra mayor demanda.
Escrita en forma de ecuacioén, tenemos:

E(Se+1)

1+ = S
t

(1 +1) (2)

Para un tipo de cambio §,. Tomando el logaritmo na-
tural en ambos lados de la ecuacioén, y recordando que
log(a/b) =log a -log b, y log(1+a) = a, tenemos:

i1 = E(Spqq) — S¢ + ity (3)

donde s=logS. Reordenando los términos, se puede
crear un modelo lineal para el tipo de cambio basado en
el diferencial de intereses:

ASpp1 = a + B(igsr +ii41) (4)

Experimentos conducidos por Meese y Rogoff [10] utili-
zando el tipo de cambio real y el diferencial de intereses
reales muestran que este modelo no pronostica mejor
que la caminata aleatoria. Por otro lado, Molodtsova y
Papell [11] encontraron lo contrario para algunos paises.

Andlogo al modelo de Fisher, encontramos el de Cassel
[2], quien fue el pionero de otra teoria, llamada paridad
de poder adquisitivo. Esta sigue la misma légica que Fi-
sher, pero con los precios reales de las canastas basicas
de distintos paises. Escrito en forma logaritmica, este
modelo es:

s¢ = a+ B(p: +pt) (5)

donde p corresponde al logaritmo natural para el nivel
de precios. Dado que Alogx = A x/x, podemos interpretar
A p/p como cambios porcentuales en el nivel de precios,
es decir inflacion. Por lo que el modelo puede reescri-
birse como:

As, = B(m, + 1) (6)

Estudios realizados por Cheung, et al [3] revelan que este
modelo tiene mayor poder predictivo a largo plazo que
la caminata aleatoria, pero sucede lo contrario en hori-
zontes cortos de tiempo.

Entre otros modelos, también se encuentra el modelo
monetario que se basa en diferenciales de logaritmos
de ofertas monetarias [19].

se=(my—mp) +a(iy —if) + B —vi) (7)

La intuicion detras es que, a mayor o menor oferta de di-
nero relativa a la de otro pais, la moneda debe devaluarse
0 apreciarse respecto a la otra. No obstante, Meese y Ro-
goff [9] encontraron que la caminata aleatoria pronostica
mejor afuera de la muestra. Adicionalmente, Cheung, et
al [3] encontraron que no pronostica bien para horizontes
cortos ni largos.

Finalmente, el modelo de Taylor:
ASpyr = A+ A(me — ) + P — y9) (8)

que se basa en las brechas de productos y# . Moldotsova
y Papell [11] han encontrado que la ecuacidn 8, pronos-
tica significativamente mejor que la caminata aleatoria
para algunos paises.
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‘ Datos utilizados

3.1. Datos diarios

Para los modelos que utilizan datos de frecuencia diaria
se incorporan dos variables. La primera es s, la cual es el
logaritmo natural del tipo de cambio entre quetzales y
ddlares de Estados Unidos. La segunda variable es el di-
ferencial de tasas de interés, it-it*‘ Para la tasa de interés
de Guatemala, i se utilizé la tasa de reportos de opera-
ciones interbancarias.! En el caso de Estados Unidos, it*,
se utilizé la tasa de Bonos del Tesoro a diez anos.?2 Estas
variables fueron normalizadas (se les resta su media y
se dividen dentro su desviacién estandar) para que se
encuentren dentro de la misma escala.

El rango de las fechas utilizadas para calibrar los mo-
delos es desde 2013-01-01 hasta 2015-12-31, con un total
de 720 observaciones. Adicionalmente se utilizaron 120
observaciones desde 2016-01-01 hasta 2016-06-30, para
poner a prueba el poder predictivo de los modelos. La
figura 1 nos muestra estos datos. La linea roja nos indi-
ca donde terminan las observaciones que se utilizaron
para calibrar todos los modelos.

3.2. Datos mensuales

En el caso de los modelos que utilizan observaciones de
frecuencia mensual, se utilizaron las dos variables ante-
riores y se agrego una tercera, @, - @7, en donde =z, es la
inflacion interanual de Guatemala, la cual fue obtenida
directamente del Banco de Guatemala,® y zres la infla-
cién interanual de Estados Unidos, que fue calculada a
partir de variaciones interanuales del indice de precios
al consumidor* Dado que s,, e i,- ison de frecuencia
diaria, estas fueron convertidas a variables mensuales,
tomando la Ultima observaciéon de cada mes. Al igual
gue en el caso de variables diarias, estas también fueron
normalizadas.

Figura 1: Datos diarios utilizados.
La linea roja separa los datos adentro y afuera de la muestra.
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1 https://ww.banguat.gob.gt/opinterb/param combinado.asp
2 https://fred.stlouisfed.org/series/DGS10

3 https://mwww.banguat.gob.gt/es/page/inflacion-subyacente-interanual

4 https://fred.stlouisfed.org/series/CPIAUCSL
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El rango de fechas utilizadas para calibrar los modelos
es desde enero de 2013 hasta diciembre de 2019, con un
total de 84 observaciones. Adicionalmente se utilizaron

observaciones desde enero hasta septiembre de 2020
para ponerlos a prueba. En la figura 2 podemos visuali-
zar los datos.

Figura 2: Datos mensuales utilizados.
La linea roja separa los datos adentro y afuera de la muestra.
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4 ‘ Redes Neuronales Convolucionales

4.1. ¢Qué es una Red Neuronal?

Actualmente la Real Academia Espanola no cuenta con
una definicidn para una red neuronal, pero segun el dic-
cionario Merriam-Webster,> una red neuronal es “una
arquitectura de computadora en el que un ndmero de
procesadores estan interconectados en una manera si-
milar a la de las neuronas en el cerebro humano y que
es capaz de aprender a través de pruebay error”. En pa-
labras mas sencillas, una red neuronal es un conjunto
de “neuronas” interconectadas entre si, en donde cada
neurona recibe un conjunto de datos y produce otro

5 https://www.merriam-webster.com/dictionary/neural%20network

conjunto de datos como salida, basandose en una fun-
cién. A una red neuronal se le puede imponer los datos
que tiene que producir de salida, dado un conjunto de
datos de entrada y esta ajustara sus pardmetros de ma-
nera iterativa y automatica para alcanzar el resultado.
Esto las convierte en poderosas herramientas para di-
versas tareas, como deteccién de patrones, clasificacion
de imagenes o tareas de regresion no lineal, entre otras.
Su flexibilidad y capacidad de aprendizaje hace que
sean faciles de implementar en economia y finanzas.
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4.2 ;:Qué es una neurona?

La neurona es el elemento fundamental de una red
neuronal. Esta consiste en un objeto que recibe multiples
datos a los cuales les aplica una transformacién y
produce datos de salida. Uno de los tipos de neurona
mas sencillos se conoce como un perceptréon. Esta
neurona recibe como entrada un vector x, y produce
un solo numero de salida, y, a través de la siguiente
transformacion:

y=f Z(wtxt) +b (9)

donde el vector de pesos, ®,y el sesgo, b, son
pardmetros que se ajustan de manera auto-
matica, y fes la “funcién de activacion”, la cual
es elegida por el usuario.

Existe mucha flexibilidad respecto a qué tipo de funcio-
nes se pueden elegir. Estas no necesitan ser lineales, y
no necesitan tener una derivada continua. Es la funciéon
de activacion la que le permite a las redes neuronales
aprender relaciones no lineales entre los datos. La fun-
cién de activacion utilizada en todas las redes creadas
para este trabajo es la funcién RelLU. Esta se define
como:

ReLU(x) = max(0, x) (10)

Su nombre es un acrénimo para “Rectified Linear Unit”.
La figura 3 es una representacion visual de lo que realiza
un perceptron.

Figura 3: El perceptron
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Fuente: https:/medium.com/@aborundiya/activation-function-for-multi-layer-neural-networks-a07ac473f69e
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No obstante, el perceptrén no es el tipo de neurona que
se utiliza en las redes neuronales convolucionales. En
estas su unidad analoga se conoce como “capa convo-
lucional”. La estructura de una capa convolucional es
similar a la de un perceptrén. La diferencia es que, en
lugar de realizar una suma, realiza una convolucioén. Y
en lugar de tener un vector como entrada, esta es capaz
de recibir una matrizy su salida puede ser desde un solo
numero hasta una matriz. Recordemos que para dos
vectores u,y v, una convolucion se define como:

(u * v)t = Z Up—7Vz (11)

Siu, es el vector de entrada, entonces al vector v, se le
conoce como “filtro” o “kernel”. En una red neuronal
convolucional, son los valores que pertenecen al filtro
los que son ajustados. En el caso que u y v sean matrices,
la definicidon es:

(u * v)t,s = z Z Ut—15-0Vr,o (12)
T o

Las convoluciones son particularmente Utiles para de-
tectar patrones. En la figura 4 podemos ver como se im-
plementan para la deteccion de bordes en las imagenes.

T
Figura 4: Convolucion para detectar bordes
Inputimage Convolution Feature map
Kernel

-1 -1
-1 B
-1 -1

—1
—1
—1

Fuente: https://developer.nvidia.com/discover/convolution

4.3, Estructura de una red neuronal

Sabiendo ahora lo que es una neurona, podemos explicar
cdmo se estructura una red neuronal. Esta es una serie
de “capas” de neuronas en donde los datos de entrada de
cada neurona son los datos de salida de las neuronas de
la capa anterior. Las neuronas que comparten la misma
capa no se conectan entre si. En la figura 5 se observa un
conjunto de perceptrones interconectados entre si para
formar una red llamada perceptrén multicapa. En cada
capa, se realiza una media ponderada y luego se aplica la
funcion de transformacion, y el resultado es alimentado
a la siguiente capa. El nimero de capas y el nimero de
neuronas en cada capa es algo que decide el usuario. En

una red neuronal convolucional, en lugar de aplicar una
media ponderada en cada capa, se aplica una convolu-
cidony luego la funcién de activacion a cada elemento de
la convolucién. En un perceptréon multicapa, todas las
neuronas de una capa tienen parametros diferentes
para el mismo input, mientras que, en una red convo-
lucional, los parametros del filtro son los mismos sin
importar el input. Esto les permite a las redes convolu-
cionales tener menos parametros. Lo que puede variar
en una capa convolucional es el tamafio del filtro y el nu-
mero de filtros (figura 6).
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Figura 5: El Perceptréon multicapa
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Fuente: https://medium.com/analytics-vidhya/multi-layer-perceptron-using-keras-on-mnist-dataset-for-digitclassification-problem-re-
lu-a276¢cbf05e97

Figura 6: Red neuronal convolucional

Image
i~ ] G4xTxT

28 x 28 L I2x14x14 B4x14x 14

Convolution 2x28x28 Convolution

padding = 1, padding = 1, Max pooling

kemel = 3x3, Max pooling kernel = 33, Kemel=2x2,  Fiatten

stride = 1 Kernel = 2x2, stride = 1 Stride = 2
+ Stride = 2 *
RelU nee RelU

Fuente: https:/becominghuman.ai/building-a-convolutional-neural-network-cnn-model-for-image-classification-116f77a7a236

4.4 ;Por qué utilizar una red neuronal?

Las redes neuronales son excepcionalmente versatiles
en el nUmero de tareas que pueden cumplir. Entre ellas,
se encuentra la tarea de regresion. Asumamos que que-
remos estimar y endondey =f(x,,x,,..., X, ) para alguna
funcion desconocida f. Por lo tanto, podemos entrenar
una red neuronal utilizando todos los valores conocidos
de xI,x2,...,x en la capa de entrada y todos los valores
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conocidos de y en la capa de salida para realizar una re-
gresion. La red neuronal, de forma automatice e iterati-
va modificara sus pardmetros para minimizar la funciéon
de pérdida, la cual ~ mide qué tan bueno o malo es el
ajuste. La funcion de pérdida es especificada por el ~
usuario: en nuestro caso es el promedio de errores cua-
draticos, pero en casos como ~ tareas de clasificacion es
algo diferente, como la entropia cruzada.
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4.5 El Modelo WaveNet

En la figura 7 se observan tres distintas arquitecturas para una red neuronal convolucional unidimensional. La entra-
da de esta red, el input, es una serie de tiempo X, ysu salida, el output, es lo que intentamos pronosticar, x

Figura 7: Distintas arquitecturas para redes neuronales unidimensionales
(@) Una red neuronal convolucional. (b) Una red neuronal causal. (€) Una red neuronal causal dilatada.

T2 Te-1 &y Tepl Teyy

(a)

Fuente: Shivam, K., et al [16]

La arquitectura (a) presenta un grave problema: pode-
mos observar que para cada x,,, . (cada elemento del
output), el inputesx ,, X, ..., X, En el caso de series
de tiempo, no tiene mucho sentldo pronosticar varia-
bles utilizando sus valores futuros. Esto es arreglado en
la red neuronal (b), lamada red causal. Sin embargo,
esta presenta dos problemas nuevos. El primero es que
cada elemento del input es recogido multiples veces.
En este ejemplo en particular, podemos apreciar que
x,_, es analizado dos veces en la red. El segundo pro-
blema es que si queremos ampliar el campo receptivo
(el nimero de elementos del input que se utilizan para
cada elemento del output), es necesario incrementar
drasticamente el nimero de capas. Si deseamos un
campo receptivo de tamanfo r, el ndmero de capas
intermedias (también llamadas capas ocultas) es r-2.

A [/&/( WI

T Ty

\

(b)

INPUT

() HiDDEN

; OUTPUT

Ambos problemas son solucionados con la red (c), lla-
mada red dilatada. En esta podemos apreciar que el
filtro se va separando o “dilatando” en cada capa (figu-
ra 8). En la figura 9 se observa lo que es la esencia de la
red WaveNet. En esta la dilatacion del filtro se duplica
en cada capa. Esto le permite tener un amplio campo
receptivo manteniendo un ndmero bajo de capas (y
por lo tanto de pardmetros). De hecho, la relacién en-
tre el campo receptivo y el nimero de capas es lineal
en (b), pero exponencial en (c). En forma de ecuaciéon
una convolucién con dilataciéon d, es:

(u * v)t = Z Ut—dzVr (13)

T

Figura 8: Dilatacién del filtro

Fuente: Jeong, Y., et al [8].

(b) (c)
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4.5.1 Conexiones residuales

La red WaveNet incorpora algunas técnicas adicionales.

Una de ellas es la creacion de conexiones residuales en
cada capa. Sea x el vector input de una capa, y F(x) su

vector output, normalmente, F(x) seria el input de la si-
guiente capa, pero al crear una conexion residual, hace-
mos que el siguiente input sea H(x) = F(x) + x.

Figura 9: Red neuronal WaveNet.

Fuente: van der Oord, A., et al [17].
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4.5.2 WaveNet Condicional

Hasta ahora solo hemos cubierto una red WaveNet que
pronostica el valor futuro de una variable utilizando los
valores pasados de la misma. A esto se le conoce como
WaveNet no condicional (UWN). Sin embargo, es posi-
ble crear una red que no solo utilice los valores pasados
de la misma variable, sino que también los de otras va-
riables. A esto se le llama una red WaveNet condicional
(cWN). El procedimiento para condicionar una red utili-
zado por Borvykh, et al es una variante mas simple del

original [18]. En la figura 10 vemos una representacion
visual de lo que sucede. Si x es |la variable que queremos
pronosticar y nuestra condicién es la variable y, enton-
ces el output de la primera capa es F(x) + G(x)*+cx+dx, don-
de F'y G son mapeos (convoluciones dilatadas seguidas
por una funcién de activacion) y ¢y d son convoluciones
1 x 1. Condiciones adicionales tan solo se suman. Para
las demas capas simplemente se aplican las conexiones
residuales y en la dltima se aplica una convolucion 1 x 1.

Figura 10: Condicionamiento de una red WaveNet
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Fuente: Borovykh, A., et al [T].
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En la tabla 1 se puede ver escrito el modelo general en
donde el input pasa por una secuencia de transforma-
ciones antes de ser devuelto como output. Este toma
como input la serie de tiempo a pronosticar x(z) (escrito
como x(2) en lugar de x, por conveniencia) y una condi-
cion p(®), y su output serd x(t+1). En esta tabla denota £

nudmero de capa, k el numero de filtro (se utilizaron dos
filtros en este trabajo), y T la posicion adentro del filtro
(el ancho de todos los filtros fue 2). A F}f se le conoce
como mapeo, y d[=2 “1 es |a dilatacion correspondiente
de cada capa. Los parametros entrenables son gk(z), b/,
ck B% aky mk

Tabla 1: Modelo WaveNet General

£ (Capa) F (Mapeo)
0 (input) x(t), y(t)
FE(E) = ReLU(Z x(t — dy ) gk (@) + bE) + cFx(e)
1 T
+ ReLU(Z y(t — dyD)RE (D) + B5) + aky(6)
2 FE©) = ReLU() FI(t - dy1)gh(x) + bY) + FE®)
Lo1 | FEA® = ReLUQY Fl (e — dyyD)ghy (0 + b)) + FE, (0
L (output) | xXt+1) = Z mKF[, (0)
k

4.6. Especificaciones de los Modelos Implementados

En total se implementaron 4 distintas redes neuronales
para este trabajo: dos para los datos diarios y dos para
los datos mensuales. Para cada frecuencia de datos
se implementd una no condicional y una condicional.
Algunos hiperpardmetros (pardmetros elegidos por el
usuario) son los mismos para todos los modelos: la fun-
cién de activacion siempre es Rel U, los valores inicia-

les de los parametros son aleatorios, inicializados con
el inicializador ‘HE NORMAL’ y su funcion de pérdida
es MSE. No obstante, algunas diferencias existen entre
modelos, las cuales se listan en la tabla 2. El diagrama
de la red WaveNet condicional para datos mensuales se
encuentra en la figura 13.

Tabla 2: Especificaciones de los modelos implementados

uWN(d) cWN(d) “UWN(m) cWN(m)
Campo receptivo 512 1024 16 48
Parametros entrenables 46 54 26 42
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5 ‘ Otros modelos

Aparte del modelo de caminata aleatoria, también se implementaron otros modelos como punto de comparacion
para nuestra red neuronal. Para las series univariadas se implementé el modelo ARIMA, y para las series multivariadas

se implementd el modelo ECM.

5.1 ARIMA

Sea x, una serie de tiempo univariada con comporta-
miento estocastico, podemos acudir al uso de modelos
autorregresivos para el estudio de su comportamiento.
Enders [4] define un proceso autorregresivo de media
movil ARMA(p, g) como:

p

1- Z a;lYx, = ay +

i=1

q
1+ Zﬁiy' g (14)
i=1

en donde a,, @,y B, son parametros, &, ~N(0, 1), E[¢ & _| =
0vt, sy L es el operador rezago (Lixt =x, ). Sin embargo,
es posible que la serie de tiempo no sea estacionaria, es
decir, tenga una tendencia. Una forma de solventar este
problema es aplicando una transformacioén a los datos.
Entre las mas comunes se encuentra el operador diferen-
ciaAx,=(1-L)x=x -x,, Siestonoalcanza para convertira
una serie en estacionaria, el operador diferencia se puede
aplicar multiples veces, 4'x,= (1 - L)’x, Podemos apreciar
que si aplicamos el operador diferencia una o mas veces

en ambos lados de (14), el término constante desapare-
cerd. Los demas parametros permaneceran, no obstante.
Luego de aplicar esta transformacién, podemos llegar a
la ecuacion que describe el modelo ARIMA(p, d, q):

p q
1- ) aIlHA =L, =1+ ) BiL' | (15)

Una vez ajustados los valores de los pardmetros, pode-
mos utilizar este modelo para pronosticar el valor de x en
t+1, es decir, )'Em. Realizando la prueba ADF, se determind
que s, No es una serie estacionaria, pero As, si. Por lo que
se eligid un orden d=1. p y q se determinaron utilizando
los criterios de informacion. Los criterios de informacién
se pueden apreciar en las tablas 3y 4 para los datos dia-
rios y mensuales, respectivamente. Estos fueron utiliza-
dos para seleccionar el orden de los modelos. Para los da-
tos diarios se implementd un modelo ARIMA(2,1,0) y para
los mensuales un modelo ARIMA(1,1,0).

Tabla 3: Criterios de informacion para datos diarios

P g AIC BIC HQIC p q AIC BIC HQIC
1 0 [-233009 -2320.94 -232656| 3 2 | -2357.96 -2330.49 -2347.35
1 1 | -23525 -233877 -23472 | 4 0 -2358.4  -233551 -2349.56
1 2 |-2356.86 -2338.55 -2349.79 | 4 1 | -236325 -2335.78 -2352.65
2 0 |-2360.37 -2346.64 -2355.07 | 4 2 | -2360.61 -2328.57 -2348.24
2 1 |-2359.97 -2341.66 -23529 | 5 0 | -2356.85 -2329.38 -2346.24
2 2 |-2359.26 -233637 -235042| 5 1 | -2355.93 -2323.89 -2343.56
3 0 |-2360.18 -2341.87 -2353.11| 5 2 | -2360.61 -2323.99 -2346.47
3 1 |-235837 -233548 -2349.53

El ajuste para los datos utilizados en este proyecto se
llevé a cabo en Python, utilizando la libreria statsmo-
dels. Los resultados del ajuste se pueden encontrar en
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las tablas 9y 10. Los resultados del error de pronéstico se
presentan en la seccion 7.
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Tabla 4: Criterios de informaciéon para datos mensuales

p g AIC BIC HQIC p q AIC BIC HQIC

1 0 | 30.745 35.583 32.688 3 2 36.398 50911 42.228

1 1 | 32.675 39932 35.591 4 0 36.449 48.543 41.308

1 2 | 33441 43.116 37.328 4 1 38.542 53.055 44.373

2 0 | 32.679 39936  35.595 4 2 36.93 53.862 43.732

2 1 | 34.672 44.347 38559 5 0 38.42 52.933 44.25

2 2 | 30809 42903 35.667 5 1 40.371 57.303 47174

3 0 | 34.645 44.32 38.532 5 2 42.315 61.666 50.089

3 1 | 36.549 48.644 41.408
5.2 ECM
De los 40 modelos de una sola ecuacién estudiados por una variable enddgena g,y un conjunto de variables dé-
Rossi [15], 17 eran modelos de correccion de error (ECM). bilmente exdgenas X} (i es un indice, Nno un exponente),
Por lo tanto, se optd por utilizar dicho modelo para las el ECM se define como:

series multivariadas. De acuerdo con Enders [4], para

Azy = ag+ ayzeq + Az + z Bixt_i + Z Yibxt + Z §iAxf_, (16)
7 7 7

Para el modelo de frecuencia diaria se realizé una regre- agregaron otras variables, siendo estas: (z,, - z¥, ), A(% - 7¥),
sion multilineal para Ast utilizando las siguientes varia- A(x,, - x7, ). Para estos modelos, los resultados de sus re-
bles:s, , As_, (i -i* ), A(i-i}), A} -1 ). Para el modelo gresiones se encuentran en las tablas 11y 12. Las medidas
que utiliza frecuencia mensual, también se realizé una de error se presentan en la seccion 7.

regresion multilineal para As, utilizando las mismas va-
riables que el modelo anterior. Sin embargo, también se

6 ‘ Medidas alternativas de precision de pronoéstico

Entre las medidas mas conocidas para el ajuste se en- de un activo subird o bajara. En este contexto, prede-
cuentran: el promedio de errores cuadraticos (MSE), el cir si el tipo de cambio subira o bajard es de particular
promedio de errores absolutos (MAE), y el promedio de relevancia para alguien que invierte en divisas. A con-
errores porcentuales absolutos (MAPE). Estas medidas tinuacién introducimos dos medidas que evaluan qué
no solo no son las Unicas, sino que tampoco son las mas tan bien se puede pronosticar la direccion del cambio.
Utiles, especialmente desde el punto de vista de alguien Estas son la precision direccional y la prueba de Pesaran
como un inversionista, quien busca predecir si el precio y Timmermann.
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6.1 Precision direccional

La precisidon direccional (DA) es una medida sencilla, simplemente cuenta la fracciéon de veces que un modelo pro-
nostica correctamente la direccién del cambio en una variable, es decir, si esta incrementara o caera. Esta se define

como:

1
DA = EZ H(A%,Ax,)
n

donde:

H(x) = {

(17)

0x<0
1x>0

es la funcion Heaviside, 4%,=%,,, - x,y n es el nUmero de observaciones.

6.2. Prueba de Pesaran y Timmermann

Hashem Pesaran y Allan Timmermann [14] construye-
ron una simple prueba para determinar si una serie de
tiempo pronostica realmente la direccion del cambio de
otra. Esta prueba funciona incluso cuando se desconoce
la distribucién de las variables incorporadasy es capaz de

p-pr
PT =

generalizarse para mas de dos variables. En esta prueba
la hipdtesis nula es que una serie No es capaz de pronos-
ticar el cambio de la otra y, por lo tanto, idealmente bus-
camos rechazarla. El estadistico de la prueba se define
como:

~N(0,1)

\/V’dr(ﬁ) — Var(P%)

donde:

Pr=PP,+(1-P)1-B)

n

var(p) = -4

Var(P*) = (2P, — 1)?q, + (2B, — 1)2qx + 4q_xq,

Una gran ventaja de este estadistico es que se distribuye
asintdticamente como una distribucién normal estan-
dar, por lo que es facil interpretarlo. Por ejemplo, si tiene
un valor de 1.64 o mayor, basta para rechazar la hipotesis
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(17)

1
P, = ;Z H(Ax,)
t
— px(l - px)
* n
_ py(l - py)
dy —a

nula a un nivel de significancia de 10%. Tanto la prueba
PT como la DA fueron incorporadas en este proyecto, los
resultados finales son presentados en la seccién 7.
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7 ‘ Resultados

7.1. Datos diarios

Podemos apreciar en la tabla 5 que para los prondsticos
adentro de la muestra, el modelo de caminata aleatoria
(RW) es superado por todos los demas. Aparte de eso,
todos los modelos resultaron aproximadamente en lo
mismo. En general, el modelo que tuvo el mejor desem-
pefio fue la red WaveNet no condicional (UWN).

Para los prondsticos afuera de la muestra (tabla 6), po-
demos ver que los modelos ARIMA, ECM y uWN superan

la caminata aleatoria. No obstante, el modelo WaveNet
condicional (cWN) es muchisimo peor que cualquiera
de los demdas modelos. Es probable que esto se deba a
la muy alta volatilidad que presenta el diferencial de ta-
sas de interés a principio de 2016. Por otro lado, el resto
tiene un desempenfo similar, siendo el modelo uWN el
gue tiene el mejor desempefo en general. En la figura
11 se aprecian los residuos.

Tabla 5: Medidas de precision para datos diarios adentro de la muestra
Los mejores resultados para cada medida de precision fueron resaltados en negrilla.

MODELO MSE MAE MAPE DA PT
RW 0.0031 0.0415 1.0302 0 0
ARIMA 0.0022 0.0357 0.6746 0.6982 10.5961
ECM 0.0022 0.0357 0.6713 0.6769 9.4276
uWN 0.0021 0.0351 0.5995 0.7038 10.9286
cWN 0.0022 0.0356 0.6867 0.6829 9.7641

Tabla 6: Medidas de precision para datos diarios afuera de la muestra
Los mejores resultados para cada medida de precision fueron resaltados en negrilla.

MODELO MSE MAE MAPE DA PT
RW 0.0019 0.0324 0.7958 0 0
ARIMA 0.0013 0.0267 0.8113 0.7083 4.5928
ECM 0.0013 0.027 0.7944 0.7583 5.6945
uWN 0.0013 0.026 0.7474 0.7667 5.8728
cWN 0.1135 0.0758 1.5389 0.725 4.9741

7.2. Datos mensuales

Para los datos mensuales adentro de la muestra (tabla 7),
la red WaveNet condicional obtuvo por mucho el mejor
ajuste, seguido cercanamente por la red no condicional.
Esto se puede apreciar de manera mas facil en el estadis-
tico PT, que nos dice que estos modelos son capaces de
pronosticar la direccion de cambio (adentro de la mues-
tra), mientras que los demas modelos son incapaces.

Todo cambia en el caso de los datos afuera de la mues-
tra (tabla 8), en donde el modelo ECM es por mucho el

mejor modelo, con el mejor ajuste y la mayor capacidad
predictiva. Vale la pena mencionar que los datos afue-
ra de la muestra consisten en tan solo nueve observa-
ciones, por lo que el estadistico PT puede que no revele
mucho sobre la capacidad predictiva de los modelos,
debido a que este se basa bajo la premisa que es asin-
toéticamente igual a una distribucién normal estandar, y
nueve observaciones puede que no sean suficientes. La
figura 12 muestra una grafica de los residuos.
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Tabla 7: Medidas de precision para datos mensuales adentro de la muestra
Los mejores resultados para cada medida de precision fueron resaltados en negrilla.

MODELO MSE MAE MAPE DA PT
RW 0.0817 0.2134 1.0879 0 0
ARIMA 0.0808 0.2117 1.4166 0.5663 1.1201
ECM 0.0757 0.2097 1.3288 0.5854 1.5404
uWN 0.0572 0.1889 0.7378 0.7229 3.9953
cWN 0.038 0.1465 0.6679 0.759 4.8784

Tabla 8: Medidas de precisiéon para datos mensuales afuera de la muestra
Los mejores resultados para cada medida de precision fueron resaltados en negrilla.

MODELO MSE MAE MAPE DA PT
RW 0.0269 0.1353 0.388 0 0
ARIMA 0.027 0.1371 0.3979 0.6667 0.6013
ECM 0.0253 0.1349 0.3785 0.6667 1.5213
uWN 0.053 0.1742 0.3869 0.3333 0.6013
cWN 0.0916 0.2617 0.6471 0.2222 -1.136

Figura 11: Residuos para modelos diarios
La linea roja separa las observaciones adentro y afuera de la muestra. El modelo WaveNet condicional
muestra residuos inusualmente grandes afuera de la muestra.
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Figura 12: Residuos para modelos mensuales
La linea roja separa las observaciones adentro y afuera de la muestra.
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8 ‘ Analisis de resultados y discusion

Hemos visto que el modelo red neuronal WaveNet es
capaz de igualar (si no es que superar) a los demas mo-
delos en tres de las cuatro situaciones, siendo este su-
perado por el modelo ECM para datos mensuales afuera
de la muestra. La red WaveNet condicional fue la peor
entre todos los modelos para datos afuera de la mues-
tra. En la figura 11 se ve que esta exhibe residuos mucho
mas grandes que el resto. Es posible que esto sea cau-
sado por la alta volatilidad que presenta el diferencial
de tasas de interés a partir del inicio de 2016 (figura 1).
No obstante, no es posible realizar una prueba para de-
mostrar que este es estadisticamente diferente, ya que
la prueba de Diebold y Mariano estd especificamente
diseflada para horizontes de prondstico mayores a uno.
La prueba de Clark y West tampoco es Util, ya que re-
quiere que los modelos a comparar sean anidados.

Por otro lado, la red WaveNet tiene la ventaja de ser facil
de implementar y ser extremmadamente flexible. Esta es
capaz de tomar el lugar tanto de modelos univariados,
como el ARIMA, y multivariados, como el ECM. Con unos

pocos cambios a su cédigo también podra tomar el lugar
de modelos con multiples variables enddgenas como un
modelo VAR. Tampoco es necesario desestacionalizar ni
eliminar tendencia, por lo que puede tomar el lugar mo-
delos como SARIMA, etc.

El modelo WaveNet también es engafiosamente par-
simonioso. Para ilustrar esto, tomemos como ejemplo
el modelo WaveNet condicional para datos mensuales.
Este es el que tiene el mayor nUmero de pardmetros en-
tre todos los modelos en este trabajo, teniendo 54. Sin
embargo, este abarca 1024 variables. Por lo que en tér-
minos de cuantos pardmetros se tienen en relacion al
ndmero de variables, este es el segundo mas sencillo,
Unicamente detrds del modelo de caminata aleatoria,
el cual no tiene parametros. Otra ventaja extremada-
mente importante que tienen las redes neuronales es
su capacidad de aprender relaciones no lineales entre
las variables. Esto es algo que ni el modelo ARIMA ni el
ECM pueden hacer.
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En el otro extremo, la maxima desventaja es que estas
redes son lo que comuUnmente se conoce como una
“caja negra”. Esto quiere decir que no nos permiten
aprender nada sobre cdmo se relacionan las variables
si es que intentamos examinar su interior. Son capaces
de cumplir su objetivo, pero no aprenderemos nada
de cémo lo hacen. Otra desventaja es que es necesario
asignar valores iniciales a los parametros. Estos valores
iniciales normalmente son aleatorios, y es posible que
la red encuentre convergencia en un minimo local en
lugar del minimo global y, por lo tanto, el prondstico no
sera el 6ptimo.

Para futuros proyectos, en lugar de pronosticar en ¢ +1,
podemos pronosticar en ¢ + h. Esto es verdaderamente
sencillo de implementar en la red WaveNet, y nos per-
mitira realizar la prueba de Diebold y Mariano. También
podemos implementar otros cambios. Por ejemplo, en
este proyecto la funcién de pérdida es el promedio de
errores cuadraticos. No obstante, la red es tan versatil,
gue podemos cambiar la funcién de pérdida por cual-
quier otra. Esta puede ser la precisién direccional o in-
cluso el estadistico de Pesaran y Timmerman.

‘ Conclusiones

Los modelos WaveNet presentan el mejor ajuste en la
mayoria de los casos, a excepcion del periodo afuera de
la muestra para los datos mensuales.
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En los mismos tres periodos, se rechaza la hipdtesis nula
de la prueba de Pesaran y Timmermann para los mode-
los WaveNet. Por lo tanto, sus prondsticos son diferentes
al del modelo de caminata aleatoria debido a que con-
tienen informacién sobre la direccién del cambio del
tipo de cambio.
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Anexos

A Cédigo de Python para red neuronal WaveNet

sea r el campo receptivoy sean_cond el numero adicional de series de tiempo que queremos agregar a la red para
condicionarla, el cédigo utilizado en este trabajo es:

from keras.models import Model

from keras.layers import Input, Activation
from keras.layers import Add

from keras.optimizers import Adam

from keras.layers.convolutional import ConvlD
X input = {}

X skip = {}
X conv = {}

for i in range(n_cond + 1):

X input[str(i)] = Input(shape=(None, 1))

X skip[str(i)] = ConvlD(1l, 1, padding='causal',
kernel initializer ='he normal') (X input[str(i)])
X conv[str(i)] = ConvlD(filters=1, kernel size=2,

padding="'causal',
dilation rate=1l) (X input[str(i)])
X conv[str(i)] = Activation('relu') (X conv[str(i)])
z = Add() (list (X conv.values())+1list (X skip.values()))
for rate in [2**1 for i1 in range(l,int (np.log2(r/2)+1))1]:
z d = ConvlD(filters=1, kernel size=2, padding='causal',
dilation rate=rate, kernel initializer='he normal') (z)
z d = Activation('relu') (z_d)
z = Add() ([z_d, z])
z = ConvlD(1l, 1, padding='causal', kernel initializer
='he normal') (z)
wavenet = Model (inputs=1list (X input.values()), outputs=z)
wavenet.compile (Adam(), loss='mse')

Para utilizar este cdédigo es necesario transformar los datos para que tengan forma de tensores (arreglos de datos en
tres dimensiones). Si nuestra serie de tiempo es x! con n observaciones de longitud, debemos “cambiarle la forma™

X1 = xl.reshape(l,n,1)[0,:-1,0]

De manera similar, la red se tiene que ajustar al valor que trata de pronosticar (en nuestro casox,, ). Si y esx,, , esta
serie también tiene que ser transformada:

Y = y.reshape(l,n,1)[0,1:,0]

En el caso de X1 podemos ver que se excluye la Ultima observacion y en el caso de Y, se excluye la primera. Esto es
intencional para que exista un desfase entre las series. Para ajustar el modelo se utiliza el siguiente cédigo:

wavenet.fit (X,Y, epochs=N_ITER)

en donde N _ITER es el hnumero de iteraciones que deseamos (20,000 en este trabajo) y X = [X1, X2, .. , XN],
donde X2, .., XN son las series de tiempo adicionales a las que se desea condicionar la red. Para realizar un pronéstico:

wavent.predict (X)

donde X es el conjunto de las series para las cuales queremos pronosticar en ¢ +1.
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B

Diagrama del modelo WaveNet

Figura 13: Diagrama de WaveNet condicional para datos mensuales
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C Tablas de resultados para modelos ARIMAy ECM

Tabla 9: Resultados de regresion ARIMA para datos diarios

ARMA Model Results

Dep. Variable: y No. Observations: 719
Model: ARMA (2, 0) Log Likelihood 1183.186
Method: css-mle S.D. of innovations 0.047
Date: Tue, 27 Oct 2020 AIC -2360.372
Time: 23:25:19 BIC -2346.639
Sample 0 HQIC -2355.070
coef std err Z P>|z| [0.025 0.975]
ar.Ll.y 0.6146 0.037 16.717 0.000 0.543 0.687
ar.L2.y -0.2120 0.037 -5.747 0.000 -0.284 -0.140
Roots
Real Imaginary Modulus Frequency
AR.1 1.4495 -1.6173]j 2.1717 -0.1337
AR.2 1.4495 +1.617373 2.1717 0.1337

Tabla 10: Resultados de regresién ARIMA para datos mensuales

ARMA Model Results

Dep. Variable: y No. Observations: 719
Model: ARMA (2, 0) Log Likelihood 1183.186
Method: css-mle S.D. of innovations 0.047
Date: Tue, 27 Oct 2020 AIC -2360.372
Time: 23:25:19 BIC -2346.639
Sample: 0 HQIC -2355.070

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.Ll.y 0.1049 0.108 0.967 0.334 -0.108 0.318

Roots

Real Imaginary Modulus Frequency

AR.1 9.5350 +0.00007 9.5350 0.0000
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Tabla 11: Resultados de ECM para datos diarios

OLS Regression Results

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:

No. Observations:

Df Residuals:
Df Model:
Covariance Type:

OLS
Least Squares
Tue, 27 Oct 2020

Omnibus:

Prob (Omnibus) :
Skew:
Kurtosis:

21:58:32

718

712

5

nonrobust

coef std err
0.0037 0.003
-0.0109 0.004
0.0046 0.003
0.0065 0.006
0.5029 0.032
0.0012 0.006

42 .272

0.000

0.355

4.569

R-squared:

Adj. R-squared:
F-statistic:

Prob (F-statistic):
Log-Likelihood:
AIC:

BIC:

T P>|z|
1.386 0.166
-2.924 0.004
1.473 0.141
1.103 0.271
15.719 0.000
0.208 0.836

Durbin-Watson:
Jarque-Bera (JB):
Prob (JB):

Cond. No.:
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Tabla 12: Resultados de ECM para datos mensuales

OLS Regression Results

Dep. Variable: ds R-squared:
Model : OLS Adj. R-squared:
Method: Least Squares F-statistic:
Date: Tue, 27 Oct 2020 Prob (F-statistic):
Time: 19:03:45 Log-Likelihood:
No. Observations: 82 AIC:
Df Residuals: 73 BIC:
Df Model: 5
Covariance Type: nonrobust
coef std err t P>|z]|
const -0.0072 0.032 -0.223 0.824
s-1 -0.0404 0.037 -1.086 0.281
i-1 -0.0549 0.042 -1.322 0.19
pi-1 0.0033 0.043 0.078 0.938
di -0.0042 0.044 -0.094 0.926
dpi 0.0929 0.119 0.784 0.436
ds-1 0.0764 0.119 0.6044 0.522
di-1 0.052 0.044 1.184 0.24
dpi-1 -0.0215 0.118 -0.182 0.856
Omnibus: 3.020 Durbin-Watson:
Prob (Omnibus) : 0.221 Jarque-Bera (JB):
Skew: 0.336 Prob (JB):
Kurtosis: 3.465 Cond. No.:
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Estimacion de pobreza a

nivel municipal en Guatemala
mediante la utilizacion de
“machine learning”*

Walter Figueroat
Mark Penatet
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En paises como Guatemala, la medicién de
la pobreza es una practica poco comun y fre-
cuente; de hecho, el pais es el Unico en Lati-
noameérica donde la pobreza se mide aun
quinguenalmente. Ademas de ello, la medi-
cion de la pobreza en Guatemala cuenta con
poca representatividad territorial, desagre-
gando informacién solo a nivel de departa-
mento. La ultima medicidn se realizé en 2014
mediante la Encuesta de Condiciones de Vida
(Encovi), mientras que la ultima medicién de
pobreza a nivel municipal se efectué en 2002.
En este sentido, debido a los altos indices de
pobreza del pais, la politica publica requiere
de datos actualizados, precisos y desagrega-
dos territorialmente. El avance de métodos
computacionales, como el aprendizaje de
maquinas (“machine learning”), ha permitido
disponer de herramientas potentes, algunas
de las cuales pueden ser aplicables a la medi-
cién de pobreza. La aplicacién de estos méto-

dos contribuye en sobremanera a reducir los
altos costos que podria implicar una eventual
medicién de pobreza municipal. En virtud de
ello, el presente estudio realiza una medicién
de pobreza municipal, mediante el método de
algoritmos supervisados “random forest”, los
cuales han sido entrenados con informacién
de la Encovi 2014 y para asi poder predecir la
pobreza mediante los resultados del Xl Censo
Nacional de Poblacién y VII de Vivienda. Los
hallazgos sefialan una reduccién en la pobreza
general de 59.3% reportado en la Encovi 2014 a
un 54.1% estimado con el Censo 2018, asi como
una mejora en los niveles de pobreza extrema,
de 23.4% a 20.6%, respectivamente. Sin embar-
go, en su distribucién geografica, la pobreza
continua siendo un flagelo que afecta princi-
palmente al noroccidente del pais, habitado
principalmente por personas indigenas, don-
de |la pobreza supera inclusive el 70%.

+ Economista de la Universidad de San Carlos de Guatemala, con estudios de Maestria en Métodos Cuantitativos de la Banca Central

de Guatemala y la Universidad Rafael Landivar.

1 Economista de la Universidad de San Carlos de Guatemala, con estudios de Maestria en Politica Fiscal para el Desarrollo de la Uni-

versidad Rafael Landivar
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Introduccion

La mediciéon de la pobreza es una practica poco comun
en paises en vias de desarrollo. Segun datos del CED-
LAS y del Banco Mundial, Guatemala es el Unico pais
latinoamericano que realiza mediciones de pobreza
quinquenales, pues en la mayoria de paises restantes,
la mediciéon de la pobreza posee una frecuencia anual.
La ultima Encuesta de Condiciones de Vida realizada
en 2014 (Encovi 2014) muestra que al menos 59.3% de
la poblacidn total se encontraba en pobrezay 23.4% en
pobreza extrema, pero esta informacién solo puede
ser desagregada a nivel departamental, dificultando
asi el disefio de politicas publicas en aquellos munici-
pios donde la pobreza es sumamente severa. En este
sentido, resulta necesario contar con mayor precisiéon
y detalle en la medicién de |la pobreza, con la finalidad
que la politica publica sea diseflada con mayor nivel
de precision. De hecho, la Ultima medicidon de pobreza
municipal en Guatemala data de 2002, mediante un
esfuerzo realizado por la Secretaria de Planificacion y
Programacién de la Presidencia (Segeplan) y el Insti-
tuto Nacional de Estadisticas (INE), con apoyo de orga-
nismos internacionales.

En este sentido, el avance de los métodos computacio-
nales implica una ventana de oportunidades, a fin de
contar con que impliguen un Mmenor costo y una mayor
rigueza de desagregacion territorial, entre estos los mu-
nicipios y, en el mejor de los casos, lugares poblados.

‘ Antecedentes

En paises en desarrollo, la medicién de la pobreza se
caracteriza por tener una frecuencia temporal bastante
baja. En el caso particular de Guatemala, la referida me-
dicidn se realiza con un espacio temporal de, aproxima-
damente, cinco anos. En la actualidad, la mas reciente
informacion sobre mediciones de pobreza corresponde
a 2014, la cual se efectudé mediante la Encuesta de Con-
diciones de Vida (Encovi).
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De esa cuenta, el presente estudio es un esfuerzo de
medicién de pobreza municipal mediante un método
de “machine learning” de algoritmos supervisados de-
nominado “random forest”. En términos generales, el
meétodo consiste en un entrenamiento de algoritmos
realizado con la Encovi 2014 que posteriormente es uti-
lizado para estimar la pobreza segun la informacion del
Censo 2018. Los resultados muestran que, a nivel nacio-
nal, la pobreza general disminuye de un 59.3%, segun lo
reportado por la Encovi, a un 54.1%, segun lo estimado
mediante el censo 2018. Los resultados ademas eviden-
cian que el noroccidente del pais, cuyos habitantes son
en mayoria indigenas, continua siendo el lugar donde la
pobreza se manifiesta con mayor severidad, con niveles
por arriba del 70% de pobreza general.

En este sentido, el primer apartado de la investigacion
muestra los principales antecedentes y situaciones que
han servido de motivacién para la elaboracién de este
estudio. Seguidamente, se realiza una exposicién de la
metodologia utilizada. Posterior a ello, se muestran los
principales resultados derivados del estudio, desagre-
gados a nivel nacional, departamental y municipal. Fi-
nalmente, se exponen una serie de reflexiones y conclu-
siones derivadas de lo anterior.

Segun informacidn de la base de datos de indicadores
socioecondmicos del Centro de Estudios Distributivos,
Laborales y Sociales (CEDLAS) y del Banco Mundial,
Guatemala es el Unico pais latinoamericano donde la
medicién de la pobreza se realiza quinquenalmente, a
diferencia de los paises restantes con mediciones anua-
les, bianuales y trianuales (ver tabla 1).
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Tabla 1. Medicién de la pobreza en América Latina (paises seleccionados)

Pais
Argentina
Bolivia
Brasil

Chile

Colombia
Costa Rica
Ecuador
El Salvador
Guatemala
Honduras
México
Panama
Paraguay
Peru

Republica
Dominicana
Uruguay

Venezuela

Encuesta
Encuesta Permanente de Hogares - Continua
Encuesta de hogares
Encuesta Nacional de Hogares

Encuesta de Caracterizacion Socioeconémica
Nacional
Gran Encuesta Integrada de Hogares

Encuesta Nacional de Hogares

Encuesta de Empleo, Desempleo y Subempleo
Encuesta de Hogares de Propdsitos Mdltiples
Encuesta Nacional de Condiciones de Vida

Encuesta Permanente de Hogares de Propdsitos
Multiples
Encuesta Nacional de Ingreso y Gasto de Hogares

Encuesta de Hogares
Encuesta Permanente de Hogares
Encuesta Nacional de Hogares

Encuesta Nacional de Fuerza de Trabajo

Encuesta Continua de Hogares

Encuesta de Hogares por Muestreo

Periodicidad
Bianual
Anual
Anual

Bianual -
trianual
Anual

Anual

Anual

Anual
Quinquenal

Anual

Bianual
Anual
Anual
Anual

Anual

Anual

Anual

Fuente: Elaboracion propia con informacion de Socio-Economic Database for Latin America and the Caribbean (CEDLAS and The World

Bank).

De acuerdo con la Encovi 2014, los niveles de pobreza en
el pais son altos, ya que de cada 10 guatemaltecos, apro-
ximadamente 6 se encuentran en situacion de pobreza;

y 2 en situacién de pobreza extrema. Desafortunada-
mente, las mediciones reflejan que en los Ultimos 15 anos
la pobreza ha aumentado (ver grafica1).

Grafica 1. Incidencia de la pobreza total y extrema, afios 2000, 2006 y 2014
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A la limitacion relativa a la frecuencia de la medicién de
pobreza en Guatemala, se une el hecho que la misma
solamente cuenta con representatividad a nivel depar-
tamental. Ambas limitaciones implican restricciones en
la revision, reforma, monitoreo, evaluacidon y construccion
de politicas publicas, sobre todo de aquellas disefadas

para luchar contra la pobreza. Por ello, la falta de preci-
sion en las mediciones de pobreza juega un papel adver-
so ante la efectividad y eficiencia de las intervenciones
en materia de pobreza que, dicho sea de paso, perjudi-
can mayormente a la niflez, grupos indigenas y zonas
rurales del pais.

Mapa 1: Incidencia de la pobreza total y extrema, afio 2014
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Fuente: Encuesta Nacional de Condiciones de Vida, 2014. Instituto Nacional de Estadistica (INE).
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La Encovi 2014 seflala, ademas, que el area del altipla-
no occidental es donde la pobreza (sea en términos de
pobreza total o pobreza extrema) golpea con mas inten-
sidad a las personas. Por ejemplo, en el departamento
de Alta Verapaz se registran los niveles mas alarmantes:
mas de la mitad de sus habitantes se encontraba en po-
breza extrema y mas del 80% en situacion de pobreza.
Si bien la informacién a nivel departamental podria re-
flejar asimetrias importantes y valiosas para la politica
publica (y las intervenciones que de esta pueden deri-
varse), resulta conveniente contar con mayor detalle de
informacion, toda vez que al interior de los departamen-
tos —entiéndase municipios y lugares poblados- existen
también asimetrias y, consecuentemente, espacios en
los que se requiere de intervenciones urgentes y con
mayor intensidad.

Teniendo en consideracion lo anterior, en Guatemala
se han realizado esfuerzos para contar con mapas de
pobreza a nivel municipal. Uno de ellos fue realizado
en 2002, cuando el Banco Mundial, el Instituto Nacio-
nal de Estadistica (INE) y la Secretaria de Planificacion

Metodologia

Con el propésito de construir los mapas de pobreza a
nivel municipal, se ha utilizado la informacién conte-
nida en el Xl Censo Nacional de Poblacién, asi como
la contenida en la ultima Encuesta de Condiciones de
Vida (Encovi) del aflo 2014." El primer paso a seguir es
establecer las variables coincidentes, de tal manera que
se pueda construir un modelo a través del cual se rea-
lice una prediccidon de la pobreza para cada uno de los
registros del censo. Aunque para este efecto se pueden
utilizar distintos marcos metodolégicos, en este caso se
ha optado por utilizar un instrumento de aprendizaje de
maquina o “machine learning” conocido como bosque
aleatorio o “random forest”. Este método ha demos-
trado ser exitoso en la prediccidén en distintos campos,
constituyéndose en un buen predictor de la pobreza
y, en algunos casos, ha permitido realizar mejores esti-
maciones en comparacion a los métodos comunmente
aplicados? (Sohnesen y Stender, 2016: 14).

y Programacioén de la Presidencia (Segeplan), usando
informacién de la Encovi del afilo 2000 y del XI censo
de poblacién y VI de vivienda, estimaron los niveles de
pobreza total y de pobreza extrema para los municipios
existentes en ese entonces (331). En adicién, en el afo
2013 se publicé otro esfuerzo de esa naturaleza, esta vez
concentrado en areas rurales, utilizando la Encovi del
afo 2011 y los censos municipales rurales del periodo
2008-20T11.

Desde entonces no han sido publicados mapas de po-
breza, principalmente debido a la falta de informacién
a nivel municipal actualizada. No obstante, la reciente
publicacién de los resultados del XII Censo Nacional de
Poblacién y VIl de vivienda, ha provisto informacién ac-
tualizada a nivel municipal, relativa al afio 2018; la cual,
conjuntamente con la de la ultima Encovi (2014), hace
posible la realizacién de un nuevo ejercicio sobre esti-
macioén de pobreza y actualizacion de mapas de pobre-
za municipal en Guatemala, permitiendo el cruce de
una gran rigueza de informacioén.

El método de “random forest” parte de la generacion
de arboles de decision o “decision trees”. Sea un conjun-
to de datos (x) expresados por variables p,p,p,...p, que
conforman un espacio de predictores Py una variable
respuesta ¢; un arbol de decision es un algoritmo que
pretende construir un predictor preciso de ¢ por medio
de segmentaciones en P (Breiman et al, 1984: 20-22). En
esencia, el algoritmo divide recursivamente el conjunto
de datos en regiones segun criterios en los predictores
PP,y s, CON el objetivo de que cada region resul-
tante P _tenga valores de y lo mas “puros” o semejantes
posibles (James et al, 2013; 311). El algoritmo luego genera
predicciones uniformes de ¢ por cada P en casos como
el presente donde la variable respuesta es cualitativa, a
cada P, se le asigna la moda de y de los datos x € P Para
lograr éptimas clasificaciones, cada division de P debe
ser aquella que optimice la pureza del conjunto de da-
tos, dada por una funcién como “log-loss” o “cross-en-
tropy” (James et al, 2013: 312):

_ R K )
D= —2,7-1 Zk:l Prk logprk’

' Correspondiente a la linea de pobreza monetaria vinculada al consumo.
2 Sohnesen y Stender (2016) sostienen que en una estimacion de pobreza realizada en 6 paises, entre los que se incluyen Etiopia, Malawi,
Uganda, Albania, Tanzaniay Ruanda, el error cuadratico medio de los modelos basados en “random forest” fue menor (aproximadamente

2.58) en comparacion a métodos convencionales (entre 8.41y 9.45).
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Donde p, significa la proporcion de datos en la region
resultante r con clase k. De esta forma, el arbol de deci-
sidn es entrenado® para que este pueda dar una éptima
valoracion de ¢ a nuevas entradas de datos igualmente
caracterizados por p,,p,,p,s.--P,
Algunas desventajas de los modelos de arbol de deci-
sidn es que son susceptibles a alta variabilidad (James
et al, 2013: 315-316) o0 que las segmentaciones se realizan
sin considerar las iteraciones, razones por las que los ar-
boles pueden ignorar la estructura predictiva esencial
en conjuntos de datos. Para contrarrestar estas debili-
dades, se pueden generar k arboles de decision distin-
tos entre si y hacer una Unica prediccidon basada en la
moda de las k predicciones de cada arbol. Se le denomi-
na bosque aleatorio o “random forest” a un ensamble de
arboles de decisiones, donde cada arbol se crea con un
subconjunto distinto de las variables predictores y tiene
una capacidad de predicciéon significativamente ma-
yor a la de un Unico arbol de decisiéon (Breiman, 2001).
Para predecir el nivel de pobreza en cada registro del XlI
Censo Nacional de Poblacién, se genera un modelo de
“random forest” con la Encovi 2014 empleando variables
predictores que comparten ambos conjuntos de datos.

Como primer paso para la implementacién del “random
forest” se ha realizado un analisis de seleccién de atri-
butos (“features selection”). A pesar de que las variables
coincidentes entre el citado censo y la encuesta referida
no son abundantes, resulta Util aplicar este analisis para
evitar un sobreajuste (es decir, obtener un modelo dema-
siado complejo capaz de captar toda la informaciéon pero
con alta variabilidad, con lo cual se obtienen predicciones
subodptimas); sin embargo, en el presente caso, la poten-
cial presencia de sobreajuste es minima, puesto que no
existe una cantidad significativa de variables.

Concretamente, para la seleccién de variables se ha uti-
lizado un algoritmo basado en “random forest” como
algoritmo subyacente. La idea es generar en cada ite-
racion una serie de variables sombra a partir de los pre-
dictores, realizando una copia de cada uno de ellos y
permutando entre si los elementos de cada nueva co-
lumna. Luego, se ajusta un modelo por “random forest”
y se calculan las importancias relativas de cada variable.

Si una variable sistematicamente queda por debajo de
las sintéticas (ruido), es un indicativo de que su apor-
tacion al modelo es dudosa y, por tanto, puede descar-
tarse. El proceso continlUa hasta que todas las variables
son aceptadas, rechazadas o se alcanza un numero de
iteraciones limite (Guerrero, 2016: 23). La eleccion de
este algoritmo para tamizar las variables a utilizar en el
modelo “random forest” se fundamenta en que se han
mostrado ventajas para este efecto. Moreno et al (2020:
19) refieren que, debido a “su poder predictivo y esta-
bilidad, elegimos a Boruta como el algoritmo de re-
ferencia para estudiar la importancia relativa de los
predictores”. Asi, para minimizar el riesgo de caer en un
sobreajuste, del total de variables coincidentes entre el
censo de 2018 y la Encovi 2014, el algoritmo Boruta des-
echd una sola variable. “

Una vez seleccionadas las variables se aplicé un “ran-
dom forest” de clasificacién con la intencidon de identi-
ficar las personas en condicién de no pobreza, pobreza
no extrema y pobreza extrema. Debe sefalarse que el
“random forest” posee una serie de pardmetros® que se
desconocen a priori, de modo que una eleccidn errénea
de los mismos puede llevar a un rendimiento subdpti-
mo del modelo. Del mismo modo, para advertir una po-
tencial amenaza de sobre entrenamiento (“overfitting”),
asegurando la generalizacién del mismo, se segmentd
la base de datos en un 70% para entrenamiento, 15%
para validacion y 15% para evaluacion. En ese sentido,
dada la posibilidad de contar con un bosque integrado
por un arbol de decisién hasta un ndmero muy cercano
a infinito, se realizé una busqueda de hiperparametros
(“grid search”), cuyo resultado indicé que el numero 6p-
timo de arboles era 1,100.

Las métricas de los datos reservados para validacion
dan cuenta de un error promedio de clasificacion bajo
(3%). Segun la matriz de confusién —que mide el nivel
de aciertos y desaciertos comparando los datos reales
y las predicciones realizadas- el error al clasificar la ca-
tegoria “no pobre” es de 1.7%; en la categoria “pobre no
extremo” es de 3.3%; y en categoria “pobre extremo” es
de 3.9%. Otras métricas vinculadas al conjunto de da-
tos de validacion, cuyos valores dan cuenta de un buen
rendimiento del modelo son:

Tabla 1. Métricas para el conjunto de entrenamiento y validacion

Descripcion
MSE
RMSE
Logloss
Media del error por clase
R2

Fuente: Elaboracion propia con informacion del INE/Encovi 2014.

4 La variable PPA2 o “sexo de la persona”

Entrenamiento Validacién
0.0426618 0.0428721
0.2065473 0.2070559
0.1725912 0.1731742
0.0326090 0.0300306
0.9440591 0.9437638

* O bien, se ha ajustado un modelo de arbol de decisidon al conjunto de datos x.

5 En particular, la cantidad de arboles de decision en el ensamble y la cantidad de variables predictores con las que se entrena cada arbol.
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Después de haber entrenado el bosque y obtenido
métricas satisfactorias para el conjunto de datos de va-
lidacién, se debe de confirmar que el modelo no se en-
cuentra sobre entrenado, pudiendo ser generalizado a
otros conjuntos de datos, que es precisamente lo que
se pretende realizar al aplicar el modelo, entrenado

con la Encovi 2014, a los datos del XII censo de pobla-
cion y VII de vivienda. Para ello se realiza una predic-
cion, utilizando el conjunto de datos reservados para la
evaluacién. Los resultados de este ejercicio se recogen
a través de la matriz de confusién siguiente:

Tabla 2. Matriz de confusién para la prediccion realizada con los datos de evaluacion

Prediccién con modelo de “random forest”

Descripcion No pobre

Valor real No pobre 2,996
Pobre extremo 5

Pobre no extremo 81

Total 3,082

Fuente: Elaboracion propia con informacion del INE/Encovi 2014.

La evaluacidn realizada permite concluir que el bosque
elegido es capaz de generalizarse (aplicarse con buena
precision a nuevos datos), puesto que, tal como se ob-

Pobre extremmo =~ Pobre no extremo Error
10 101 0.03572578
1,935 22 0.01376147
52 2,929 0.04343566
1,997 3,052 0.03332923

en términos de prediccién, para cada una de las etique-
tas o categorias. En este sentido, se tienen una preci-
sién alta (mayor al 95%), asi como una concordancia alta,

serva en la matriz anterior (derivada de la informacioén
reservada para la prueba), tiene un buen desempeno,

puesto que el valor del Kappa® es casi perfecto.

Tabla 3. Métricas vinculadas a la prediccién con datos de evaluacién

Descripcion Valores
Accuracy 0.9667
Kappa 0.94
No pobre Pobre extremo Pobre no extremo

Sensitivity 0.9721 0.969 0.9597
Specificity 0.978 0.9956 0.9738
Pos Pred Value 0.9643 0.9862 0.9566
Neg Pred Value 0.9829 0.9899 0.9757
Prevalence 0.379 0.2456 0.3754
Detection Rate 0.3685 0.238 0.3602
Detection Prevalence 0.3821 0.2413 0.3766
Balanced Accuracy 0.9751 0.9823 0.9668

Fuente: Elaboracion propia con informacion del INE/Encovi 2014.

Una vez se confirma que el “random forest” elegido pue-
de ser generalizado, al tiempo que refleja alta precision,
el modelo se extiende a todos los datos del Xl censo de
poblacién y VI vivienda de 2018 con la finalidad de ob-
tener una prediccién para las categorias o etiquetas an-
tedichas (no pobre, pobre extremo y pobre no extremo),
de modo que sea posible realizar una actualizaciéon del

mapa de pobreza municipal en Guatemala. Otra ventaja
de utilizar herramientas de la inteligencia artificial para
construir los mapas de pobreza se encuentra vinculada
a que la implementaciéon de la metodologia no resulta
onerosa en término de costosy tiempo. En efecto, la me-
todologia es de implementacion relativamente rapida.

¢ El indice Kappa mide la concordancia, es decir, mide los resultados de la clasificacion, tratando de no tomar en cuenta las etiquetas clasifi-
cadas correctamente por el azar. Mientras mas cercano a uno, mayor es la concordancia y a la inversa.
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Resultados

Como se indicd, el primer paso para la implementacion
del “random forest” fue asegurarse que las variables a
incluir tuvieran relevancia. El algoritmo utilizado, de las
38 variables coincidentes entre el censo 2018 y la En-
covi 2014, excluyd solamente una (la variable “sexo de

la persona”). El algoritmo utilizado, del mismo modo,
muestra que las variables con mayor poder para la pre-
dicciéon de la pobreza son, en orden de importancia: i)
el tamano de hogar;ii) la tenencia en el hogar de auto-
movil; iii) de estufa; iv) refrigeradora; entre otras.

Grafica 2: seleccién de variables mediante el algoritmo Boruta

ce

Important

R e 0 A = i -

Fuente: Elaboracion propia con informacion de la Encovi 2014.

3 AR

THOC

Nota: el significado de cada una de las variables se encuentra detallado en el anexo.

Habiendo determinado las variables de importancia en
la prediccion de pobreza en Guatemala, se procedid a
buscar los hiperparametros 6ptimos (cantidad de ar-
boles por ensamble y cantidad de variables predictores
por cada uno). Como se refirid, la cantidad de arboles
6ptimo para el bosque aleatorio fue de 1100, de tal cuen-
ta que el modelo ejecutado para realizar una prediccion
de la pobreza usando el Xll censo de poblacién y VIl de
vivienda, ademas de corresponder a un problema de
clasificacion (no pobre, pobre no extremo y pobre extre-
mo), considera 36 variables predictores; 1100 arboles y
28 variables en cada nodo. Como se indicd, los registros
de la base de datos de la Encovi 2014 se repartieron en:
el 70% para entrenamiento; 15% para validacion y el res-
to para la evaluacion.

Los resultados relativos al conjunto de métricas para los
datos de validacién muestran que este “random forest”
tiene alta precisidn para los efectos propuestos. COmoya
se refirié en el apartado relativo al método, la matriz de
confusién asociada con los datos de validacién muestra
un error de clasificacion bajo (aproximadamente el 3%);
esto es, de cada 100 predicciones 3 fueron erradas. Por
ejemplo, en el caso de la categoria de no pobre, de cada
100 predicciones, aproximadamente 1fue errénea; en el
caso de la pobreza no extrema de esos 100, 4 estuvieron
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erradas. En adicidn, las métricas relativas al conjunto de
datos reservados para la prueba, como se observa en las
tablas respectivas, refieren que el modelo es capaz de
ser generalizado. Una vez probado, validado y evaluado
el “random forest” se procedidé a realizar la prediccién de
la pobreza con las variables contenidas en las bases de
datos del Xll censo de poblacién y VIl de vivienda. Debe
advertirse que, en adicion al ejercicio de clasificacion
se realizd un ejercicio para la prediccion del consumo
agregado, de tal cuenta que este fuese comparado con
el umbral, tanto de pobreza, asi como de pobreza ex-
trema. Siguiendo los pasos expuestos, los resultados, en
este caso, siguen mostrando una caida de los niveles de
pobreza y pobreza extrema.

Los resultados obtenidos, en cuanto al modelo construi-
do en torno a etiquetas, muestran una reduccién de los
niveles de pobreza total, pasando de 59.3%, de acuerdo
con la ultima medicion, a 54.1% para el afo 2018. Por su
parte, la prediccién realizada arroja, del mismo modo,
una mejora en relacién a la pobreza extrema, la cual pasa
de 23.4%, segun la Encovi 2014, a 20.6%, segun el ejercicio
de prediccidn realizado. Este efecto se debe, fundamen-
talmente, a la mejora en la posesion de activos por parte
de los hogares guatemaltecos.




57

En adicién el ejercicio muestra la persistencia de altos
niveles de pobreza en el altiplano guatemalteco, preocu-
pando el hecho de que en Alta Verapazy Quiché, el grave
deterioro que se mostraba en 2014, continda en ascenso.

Por otra parte, los resultados resaltan la evidencia en
los departamentos de Guatemala, Sacatepéquez y Es-
cuintla, en los que se registran reducciones considera-
bles en términos de pobreza. Santa Rosa y El Progreso
muestran reducciones, aunque no tan significativas, si
importantes.

Mapa 2: Incidencia de la pobreza general segin departamento, 2014 y 2018

(Porcentajes)

Pobreza general Encovi 2014

(Porcentajes)

Bl Venos de 10% -
Bl -2 A "
B 21-30 o
B 31-40
41-50
51-60
L | 61-70
B -2
B s1-90
B Vs de 90%

Censo 2018

Fuente: Elaboracion propia con informacion de la Encovi 2014 y Censo 2018.

Tal como se advirtio, la pobreza es mayor en el altiplano
guatemalteco; sin embargo, al interior de los departa-
mentos existen asimetrias que merece la pena tener en
consideracién para evaluar, modificar, reformar y cons-
truir las politicas publicas en el pais. Después de trans-
curridos tres lustros, la situacion de pobreza en algunos
municipios no se modificd positivamente sino, al con-
trario, son reflejo de la inefectividad de la politica publi-
ca para combatir de manera integral este flagelo para la
sociedad guatemalteca.

Se debe advertir también la importancia de las asime-
trias. Si bien, a nivel departamental, en Alta Verapaz y
Quiché la escalada de la pobreza continud, en algunos
municipios de estos departamentos se detuvo e incluso
mostré un comportamiento inverso. Observando la otra
cara de la moneda, en los departamentos donde hubo
una reduccion significativa, tal el caso de Sacatepéquez
y Escuintla, algunos de sus municipios quedaron reza-
gados en cuanto al ritmo de mejora, e incluso mostra-
ron cierto retroceso (ver mapa 3).
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Mapa 3: Incidencia de la pobreza general segin municipios, 2002 y 2018

(Porcentajes)

Censo 2002

(Estimacion de pobreza realizada por Segeplan, INE, URL y Banco M
mediante método Hentschel et. al., Encovi 2000 y Censo 2002)
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(Estimacion de pobreza en datos de Censo 2018 mediante aprendizaje de maquina
con algoritmo "Random Forests" entrenado con Encovi 2014)
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Fuente: Elaboraciéon propia con informacion de la Encovi 2014 y Censo 2018.

En lo que respecta a la pobreza extrema, el comporta-
miento es similar al registrado por la pobreza general. Al-
gunos de los departamentos del altiplano guatemalteco
sufrieron incrementos importantes, en tanto que en los
departamentos de Guatemala, Sacatepéquez, Escuintla
y otros que colindan con el océano Pacifico experimenta-
ron disminuciones. Al igual que la pobreza total o general,
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la pobreza extrema resulta golpear con mas intensidad
las zonas geogréficas en las que se asientan, en su mayo-
ria, poblaciéon perteneciente a pueblos mayas; de manera
contraria, estos flagelos suelen golpear con menor inten-
sidad a aquellas areas geograficas en las que se asientan
en mayor proporcion de poblaciones no indigenas.
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Mapa 4: Incidencia de la pobreza extrema segulin departamento, 2014 y 2018

(Porcentajes)
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Fuente: Elaboracion propia con informacién de la Encovi 2014 y Censo 2018.

Explorando con mayor detalle, en Quiché y Alta Vera-
paz es en donde se tiene una incidencia alarmante vy,
tal como puede observarse en el mapa 5, de 2002 a
2018, la situacion empeord. En ambos departamentos
aproximadamente la mitad de sus municipios reflejo
una situacion adversa en cuanto a pobreza extrema.

En Quiché, los municipios de Nebaj, Chajul, San Luis Ix-
can, Uspantan, San Juan Cotzal, Sacapulas, San Barto-
lomé Jocotenango y Chicaman reflejaron incrementos.
Del mismo modo, en Alta Verapaz, algunos municipios
gue mostraron retrocesos en este aspecto fueron Chi-
sec, Lanquin, Santa Maria Cahabdn, Senahu, Panzoés y
Tucuru.
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Mapa 5: Incidencia de la pobreza extrema seglin municipios, 2002 y 2018

(Porcentajes)
Censo 2002 Censo 2018
(Estimacion de pobreza realizada por Segeplan, INE, URL y Banco Mundial  (Estimacion de pobreza en datos de Censo 2018 mediante aprendizaje de maquina
Pobreza extrema mediante método Hentschel et. al., Encovi 2000 y Censo 2002) con algoritmo "Random Forests" entrenado con Encovi 2014)
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Fuente: Elaboracion propia con informacion de la Encovi 2014 y Censo 2018.
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Conclusiones

En términos mas generales, la pobreza y pobreza extre-
ma en Guatemala se ha caracterizado por su persisten-
cia y alta incidencia en ubicaciones geograficas en las
gue se asientan poblaciones indigenas, contrariamente
a lo que caracteriza a los territorios en los que se ubi-
can poblaciones no indigenas, en las que parece, con
el transcurrir del tiempo, existen mejoras. El ejercicio
de predicciéon y construcciéon de mapas municipales de
pobreza a 2018, reflejan que esa caracterizaciéon no ha
cambiado ni siquiera minimamente. El altiplano gua-
temalteco sigue, pese a haber pasado un poco mas de
tres lustros, y ha seguido experimentando una escalada
de pobreza y pobreza extrema, lo que denota el fraca-
so de la politica publica en la lucha contra la pobreza y
las acciones que de ella se derivan, durante la segunda
mitad, hasta ahora, del periodo de vida democratica del
pais.

A lo largo de estas lineas se han visto, apenas, algunos
elementos de analisis que permiten la actualizaciéon de
los mapas de pobreza, los cuales podrian ser relevantes
para la politica publica, puesto que permite advertir asi-
metrias con cierto detalle, lo que puede permitir a los
tomadores de decision y hacedores de politica pubili-
ca ampliar la perspectiva para orientar esfuerzos con
intensidad y urgencia en determinados espacios, asi
como para entrar a un analisis sobre las causas de por
qué la pobreza y pobreza extrema no ceden en algunas
regiones. Igualmente, el ejercicio es un punto de par-
tida, puesto que ayuda a plantearse algunas hipdtesis
al respecto de esas asimetrias. Esas acciones derivadas
pueden contribuir a una visidén prospectiva sobre estos
flagelos y, asimismo, fortalecer el ciclo de gestién y poli-
tica publica, en especial lo relativo a planificacién pros-
pectiva y participativa.

También debe advertirse que el ejercicio, dado que va
mas alld de la dimensidon espacial, permite un andlisis
de relacionamiento mas profundo, el cual contribuye a
aumentar la compresién de la pobreza y pobreza extre-
ma. En este sentido, se cita como ejemplo que pueden
tenerse aproximaciones sobre la pobreza segun ciclo de
vida, lo cual, ante la oportunidad que el bono demogra-
fico ofrece a Guatemala, es importante conocer.

Finalmente, puede traducirse como una herramienta
importante para la revision, reforma y construccién de
la politica publica, ante el compromiso del Estado gua-
temalteco relativo a la Agenda 2030 de Desarrollo Sos-
tenible, fundamentalmente en lo que corresponde al
Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) 1. poner fin a la
pobreza, de tal cuenta que exista mayor posibilidad de
concretar las metas asociadas con este.
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Anexo

Variable
THOGAR
PCH9_M
PCH9_B
PCH9_E
DEPTO
PO1ID19C
PO1D17
PCH9_C
PCH9_G
PO1D0O6
PCH9_H
PCHO_L
PO1A04
AREA
PCH13
PO6B25A
PCH9_A
PO1BO1
PO1D18
PPATIA
P0O1D02
PO1A03
PO4AO7A
PO1D21
PO4ATIA
PCH9_K
PO1A02
PPAO6
PPAO3
PO1AO1
PPAO5
PO1DO1
P06B25B
PPBO3
P06BO1
PCHI15
PPAO2

Listado de variables utilizadas

Definicién

Tamanfo del hogar

Carro

Estufa

Refrigeradora

Departamento

Internet

Servicio sanitario

Televisor

Lavadora de ropa

Fuente de agua para consumo
Computadora

Moto

Material predominante del piso
Area geogréafica urbana o rural
Cuarto exclusivo para cocinar
Nivel educativo

Radio

Situacion de ocupacion vivienda
Servicio sanitario exclusivo
Emigrd alguien en el hogar en los uUltimos 5 afios
Cantidad de dormitorios
Material predominante del techo
Idioma que aprendioé a hablar
Forma de desechar basura
Etnia

Agua caliente

Material predominante de paredes
Estado civil

Edad

Tipo de vivienda

Parentesco a jefe de hogar
Cantidad cuartos

Grado educativo

Numero de hogar

Leery escribir

Recibe remesas

Sexo

Comparativo de pobreza general por edad simple y fuente de medicién

Nifiez y adolescencia

- A

-

Adolescencia

~

Censo 20118 ——Encovi 2014

e
T 8E 23 ]

Edad simple

Fuente: Elaboracién propia con informacion de la Encovi 2014 y Censo 2018.
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Comparativo de pobreza general seglin categorias y fuente de medicién

59.3
541
459
107
359 334
234 206
Pobreza Pobreza Pobreza no No
general extrema extrema pobreza

Resultados globales

mEncovi 2014 = Censo 2018

79.2
761 747 754
70.8 685
65.2 65.1 64.7
L6 c0o 58.6
546 535
46.7
42.1
363 37.5
Urbana Rural Indigena No indigena Primera Niilez Adolescencia Hombre Mujer
infancia (7al2afos) (13 al7 ailos)
(0 a 6 aiios)
Area Grupo étnico Niilez y adolescencia Sexo
Y

Pobreza general

Fuente: Elaboraciéon propia con informacion de la Encovi 2014 y Censo 2018.

Otros resultados derivados de la estimacion de pobreza mediante Censo 2018

Rural general

Porcentajes
- Menor a 10%
Bl -2
B 2 -30
I 31-40

41-50
51-60
61-70

7180
P 81-90
- Mayor a 90%
E Sin datos

Extrema

Urbana general

Nifiez y adolescencia general

Fuente: Elaboracién propia con informacion de la Encovi 2014 y Censo 2018.
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Estimacion del efecto diploma —

en Guatemala
Anos 2002 y 2018

Guillermo Diaz Castellanos’

Resumen

El presente trabajo de investigacion aporta eviden-
cia empirica sobre la existencia del efecto “sheeps-
kin" o diploma en el mercado laboral guatemalteco,
con el objetivo de conocer cuanto agrega en el re-
torno de la educacion la obtencion de un diploma
académico en los niveles secundario, universitario
y de posgrado. Con base en datos de Encuestas de
Empleo de Ingresos de los anos 2002 y 2018, se rea-
lizé una estimacién de la ecuacion de Mincer, en su
forma “spline” discontinua. La estimacién se realizé
por los métodos de minimos cuadrados ordinarios
y de dos etapas de Heckman para control del sesgo
de seleccién. Los resultados confirman la existen-
cia del efecto diploma en los tres niveles educativos
investigados. También aportan evidencia de una
devaluacién de los titulos académicos en 2018 com-
parado con 2002.

Abstract

This research work provides empirical evidence on
the existence of the sheepskin effect in the Guate-
malan labor market, with the aim of knowing how
much more contribution in the return of education
the obtaining of an academic degree at the secon-
dary, university and postgraduate levels. Based on
data from Income Employment Surveys for the
years 2002 and 2018, an estimate of the Mincer mo-
del, in its discontinued spline form. The estimation
was made by ordinary least squares and Heckman
two-stage methods to control for selection bias.
The results confirm the existence of the sheepskin
effect in the three educational levels investigated.
They also provide evidence of a devaluation of aca-
demic degrees in 2018 compared to 2002.

" Facultad de Ciencias Econdmicas y Empresariales, Universidad Rafael Landivar
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Introduccion

Los retornos de la educacion evidencian una tendencia
a la baja a nivel mundial, segun un estudio del Banco
Mundial (20714). La situacién en algunos paises de Amé-
rica Latina es tal que en Perud, Yamada (2007) publicd
un estudio que en el titulo incluye la pregunta: ¢Vale la
pena el esfuerzo?, para referirse al costo, tanto en tiem-
po como de oportunidad, que implica estudiar para
obtener un titulo. Villaroel y Hernani (2011), en Bolivia,
fueron mas contundentes al respecto, al preguntar: ¢La
educacion todavia paga? A lo anterior se agrega que la
decision de empresas de escala mundial, como Apple,
Google, Netflix o Siemens, de no requerir titulo universi-
tario como requisito para contratar (Forbes, 2019).

En Guatemala una encuesta realizada a 209 empresas,
la mayoria (86%) de tamafo mediano y grande, reveld
gue un poco menos del 20% de los trabajadores con-
tratados tiene estudios universitarios. La mayoria, casi
50%, tiene estudios a nivel de secundaria. La encuesta
también reveld que las empresas contratan trabajado-
res con certificaciones (Fundesa, 2020).

Dadas las tendencias descritas, surgen interrogantes
como: ¢ El fendmeno de reduccion de los retornos de la
educacion y de los titulos (efecto “sheepskin” o diploma)
es observable en Guatemala? (El fendmeno se observa

6,485
6,016
7,551
6,342
5,891
5,750

Fuente: DIGI, 2014 e INE, 2017.

La investigacion que se presenta contribuye con es-
timar el efecto diploma en Guatemala para los afios
2002 y 2018. La pregunta de investigacioén es: ;Cual fue
el valor del efecto diploma en Guatemala en los aflos
2002 y 2018? La misma pregunta también se realiza en
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Cuadro 1
Guatemala: Salario promedio y nimero
de graduados universitarios

Sueldo promedio mensual

también en los estudios preuniversitarios? ;Cuanto paga
de prima el mercado laboral guatemalteco porque el tra-
bajador tenga un titulo universitario?

El interés por investigar sobre el efecto diploma surge
de la motivacion por conocer el efecto de la masifica-
cion de graduados a nivel secundario y universitario,
que se produjo durante las primeras dos décadas del
siglo XXI en Guatemala, sobre los retornos de los diplo-
mas académicos. En el primer caso, el nimero anual
de graduados pasd de 84,111 en 2006 a 158,161 en 2018
(Ministerio de Educacion, 2019). El numero de perso-
nas que en el censo de poblacion de 2018 reportaron
haber obtenido un diploma del nivel medio fue de casi
1.8 millones (Instituto Nacional de Estadistica, 2018). Por
su parte, el nUmero anual de graduados universitarios
aumento de 9,584 en 2007 a 32,075 en 2017. En el censo
de 2018, el nUmero de personas que reportaron poseer
un titulo universitario fue alrededor de 619,000 (Instituto
Nacional de Estadistica, 2019). En este sentido, una pri-
mera aproximacioéon a datos estadisticos disponibles de
2010 a 2015 revelan una devaluacion de los titulos uni-
versitarios, conforme lo ilustra el siguiente cuadro 1. En
dicho cuadro se puede observar que a medida que au-
mentd el ndmero anual de graduados universitarios, el
sueldo promedio mensual disminuyd.

Numero de graduados

14,450
19,990
20,831
24,442
26,899
33,680

funcidn del sexo de las personas. La investigacion se
realiza para dichos aflos en funcién de ser el primero
y el mas reciente en la publicacién de la Encuesta Na-
cional de Empleo e Ingresos, cuyos datos se utilizaron
para la estimacion del efecto diploma.
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Revision de literatura

La teoria del capital humano es Util para entender la re-
lacion entre ingresos y educacion. Dicha teoria postula
gue las personas pueden mejorar sus habilidades a tra-
vés de la educacion o entrenamiento en el trabajo. La
inversion en educacién o capacitacion es considerada
como inversidon en capital humano en el sentido que
mejora las habilidades fisicas y mentales de las perso-
nas y, por consiguiente, aumenta sus ingresos futuros
(Becker, 1962). En la literatura econdmica existen diver-
sos enfoques para estimar la relacién entre ingresos y
educacion. El mas difundido es el modelo de Mincer
(1974), que cuantifica el aumento de los ingresos por
afo de estudios. A partir de este modelo se derivan
otros que calculan los ingresos segun nivel educativo
cursado, a través de la técnica “Spline”, o nivel educativo
completado o inconcluso. Este Ultimo se conoce en la li-
teratura econémica como “sheepskin” o efecto diploma
y comprende los aumentos en los ingresos de obtener
un diploma o completar un grado académico (Harmon,
Oosterbeek y Wlaker, 2003).

El modelo de Mincer tiene cuestionamientos tedricos,
tales como la medicién de los ingresos que provienen
de las habilidades innatas de las personas. Este proble-
ma se corrige, en alguna medida, al estimar los retornos
de la educacion segun el modelo del efecto diploma, ya
que, de acuerdo a la teoria de la sefalizacidén, los mas
educados obtienen mayores rendimientos por sus habi-
lidades innatas. También postula que dichos ingresos se
obtienen siempre que los aflos de educacion se certifi-
quen y sean sefalizados como titulos en el mercado la-
boral (Spence, 2002). El empleador utiliza las credencia-
les o titulos académicos como senal de la productividad
del trabajador y él como sefal para ser seleccionado
(Stiglitz, 2002). En contraposicion a este planteamiento,
Dore (1976) indica que cierto nivel educativo es un requi-
sito para algunas profesiones, por lo que las empresas
ofrecen mayores salarios a los trabajadores con diploma
o grado académico requerido.

Uno de los primeros estudios para verificar la teoria de
la sefalizacion fue elaborado por Layard y Psacharopou-
los (1974), quienes concluyeron la inexistencia del efecto
diploma, al no encontrar diferencias de retornos entre
personas con grados concluidos y no concluidos. El pri-
mer estudio que verificé empiricamente el efecto diplo-
ma fue realizado por Hungerford y Solon (1987), quienes
encontraron diferencias de ingresos entre personas con
educacién universitaria completa e incompleta, con
rendimientos de 13% contra 4%, respectivamente. A par-
tir de entonces se elaboraron numerosos estudios sobre
el efecto diploma o “sheepskin”, aunque no tanto como
en el de los retornos por afio de educacion. Una rapida
busqueda en Google en diciembre de 2020 dio como
resultado 360,000 documentos del segundo tema, con-
tra casi 5,000 del primero. Entre los trabajos mas recien-
tes publicados y revisados para esta investigacion, se
pueden citar los de Rivera (2015) que aborda el tema en
Ecuador, el de Klapp y Candia (2016), que estimo el efec-
to diploma para Chile, el de Parodi, Ramirez y Thomson
(2017), elaborado para Republica Dominicana; y el de
Hernandez (2019), enfocado en Colombia.

En Guatemala son escasos los estudios sobre los ren-
dimientos o retornos de la educacién que se pueden
consultar. Entre los pocos a los que se pudo acceder se
citan los de Pérez (2003), Saidén (2004), Alejos (2006),
Banco Mundial (2011) y Diaz (2019). Los primeros tres es-
tudios se refieren al ano 2000; y el del Banco Mundial a
los afos 2000 y 2006. El ultimo es un analisis de estatica
comparativa entre los aflos 2002 y 2016. En la revision
de literatura sobre el tema, no se pudo encontrar una
investigacion sobre el efecto diploma en Guatemala.
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Modelo y datos

Mincer (1974) propuso el modelo basico para estimar los rendimientos de la educacién, en especial de cada afo de

estudio, como sigue:

Ln W; = constante + fBss; + p.experiencia + ., experiencia2

El término j se refiere al individuo j. Siguiendo a Mincer
(1974), los valores esperados para los parametros g, vy g,
son mayores que cero y menor de cero para f,,, que co-
rresponde a la experiencia al cuadrado. El parametro g,
estima el rendimiento de los afios de educacién y los
parametros g y B, los rendimientos de la experiencia y

es lineal, como lo planted Mincer en su modelo (Rive-
ra, 2015). La forma funcional del modelo “spline” pue-
de ser con o sin discontinuidad (Hernandez, 2019). En
este trabajo se utiliza la forma con discontinuidad para
estimar el retorno de la obtencién de diploma en los
niveles preuniversitario o secundario (12 afos de edu-

cacion), universitario (18 aflos de educacién) y de pos-
grado (mas de 18 aflos de educacién), por considerar
qgue en Guatemala son los que extienden titulos que
habilitan para el mercado laboral:

experiencia al cuadrado. En los primeros dos los rendi-
mientos son crecientes; y en el tercero, decrecientes.

El modelo basico de Mincer se modifica mediante la
técnica “spline”, término que fusiona las palabras en
inglés “split” y “line". Esto significa suponer que la re-
lacion entre los ingresos y los aflos de educacidén no

LnW = S, + Bipreuinc + B,preucomp + fzunivinc + f,univcomp + Pspostinc
+ Bepostcomp + +f,area + fgsexo + foexperiencia

+ Bipexperiencia2 + ¢

Donde:

LnW = Ln ingreso por trabajo, representado por el salario mensual.

B, preuinc = variable dummy con valor O si no tiene y 1si tiene incompleta la educacion secundaria.
B, preucomp = variable dummy con valor O si no tiene y 1si tiene completa la educacion secundaria.
B, univinc = variable dummy con valor O si no tiene y 1si tiene incompleta la educacion universitaria.
B, univcomp = variable dummy con valor O si no tiene y 1si tiene completa la educacion universitaria.
B.postinc = variable dummy con valor O si no tiene y 1si tiene incompletos estudios de posgrado.

B, postcomp = variable dummy con valor O si no tiene y 1si tiene completos estudios de posgrado.

B, area = drea geografica con valor igual a O para rural y 1 para urbano.

B, sex = sexo, con valor O para mujer y 1 para hombre.

P, experiencia = edad menos afios de educacion.

B, experiencia2 = edad menos afos de educacion al cuadrado.
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Dos de los supuestos del modelo de Mincer es que no
existe sesgo de habilidad o de variable omitida y no exis-
te autoseleccion (Sapelli, 2003). Sin embargo, un proble-
ma en la estimacion de modelos de rendimientos de la
educacion, como el anterior, que calcula el efecto diplo-
ma, es el de la autoseleccién, en el sentido de las per-
sonas que deciden no incorporarse al mercado laboral,
por lo que los retornos pueden estar subestimados (Or-
daz, 2007). Para corregir el posible sesgo de autoselec-
cion existente, se utiliza el modelo de Heckman (1979)

en dos etapas. La primera estima la variable omitida, la
razén inversa de Mills (&), mediante un modelo probit
gue calcula la probabilidad de las personas de estar en
la poblacién ocupada. La segunda etapa incluye la ra-
zén inversa de Mills como variable explicativa en el mo-
delo de Mincer. El calculo de la razén inversa de Mills
se estimo segun el modelo anterior mas las siguientes
variables que explican la seleccién de incorporarse o no
al mercado laboral:

P = A(constante + fss; + Poestado civil + f.tamafo del hogar + B;otros ingresos)

Donde:

P = Probabilidad de pertenecer a la poblacién ocupada.

Estado civil = Variable dicotémica con valor O para soltero y 1 para no soltero

Tamanfo del hogar = NUmero de integrantes del hogar

Otros ingresos = Ingresos no salariales

Los datos para estimar el modelo se obtuvieron de la
ENEI 2002y ENEI 2018, ambas referidas a noviembre (Ins-
tituto Nacional de Estadistica, 2003y 2018). La muestra se
integré con personas de 18 y mas afios, de ambos sexos,
residentes en las areas urbanay rural. En 2002 la muestra
fue de 1,477 personas; y en 2018, de 3,518. Los datos para
medir el efecto diploma, es decir, quién completd o no
un nivel educativo, se obtuvieron de la variable que indi-
ca el nombre del titulo obtenido. En ese sentido, quienes

Cuadro 2
Estadisticas descriptivas segin sexo

reportaron cursar un nivel educativo, pero no reportaron
nombre del titulo, fueron considerados como incomple-
to en dicho nivel. El cuadro 2 resume las principales es-
tadisticas descriptivas. En dicho cuadro se observa simi-
litud entre los datos de 2002 y 2018, en lo que respecta
a edad y aflos de experiencia. En aflos de educacion y
sueldo promedio se observa incremento en 2018 respec-
to a 2002.

2002 2018
Variable Hombres Mujeres Hombres Mujeres
Afos de educacion 7 6 il 9
34 32 35 34
Experien 17 14 18 17
Sueldo promedio 2,784 2,490 3,102 2,990

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica, 2003 y 2018.

Banca Central No. 81




70

Analisis de resultados

En principio se calculd la ecuacién de Mincer, para esti-
mar el retorno por cada ano de educacion, en los aflos
2002 y 2018, calculados con base en los métodos de mi-
nimos cuadrados ordinarios y de dos etapas de Heck-
man (1979). Los resultados se presentan en el cuadro 3. El
modelo de Heckman comprueba la existencia de auto-
seleccidon, dada la significancia estadistica de la variable
Lambda al nivel de 1%. En consecuencia, en ambos anos
la muestra es no aleatoria, por lo que el analisis de resul-
tados debe realizarse con base en el modelo de Heck-
man, debido a que el modelo de minimos cuadrados or-
dinarios subestima los retornos de la educacion a causa
del sesgo de autoseleccién. La subestimacioén, segun el
modelo de Heckman, es reducida, de casi un punto por-
centual en 2002 y de una décima de punto porcentual
en 2018, por cada afio de estudio. En el cuadro se observa
una reducciéon del retorno de cada afio de educacion: fue
de dos puntos porcentuales entre 2002 y 2018 de 9.3% a
6.9%, respectivamente.

El retorno por afio de experiencia aumentd un punto
porcentual entre 2002 y 2018. La funcién céncava de los
retornos, respecto a la experiencia al cuadrado, permite
calcular el momento en que se maximizan los ingresos
en funcion de dicha variable. Esto se logra al dividir el coe-
ficiente de la experiencia, antecedido por el signo menos,
entre el coeficiente de la experiencia al cuadrado por 2. El
resultado para el afio 2002 fue de 45 afos de experiencia
y para 2018 de 66 afos. En la practica se observa que los
trabajadores en Guatemala alcanzan el maximo salario
al tener 41 afnos de experiencia (IGSS, 2016), cifra un poco
menor a la estimada en esta investigacion para el ano
2002, pero con diferencia significativa en el ano 2018, que
fue de 66 anos.

Cuadro 3

Guatemala: Estimacion de la ecuacién de Mincer

MCO Heckman MCO Heckman

0.081* 0.093* 0.068* 0.069*
0.052* 0.027* 0.0373* 0.0398*
-0.0006* -0.0003* -0.0003* -0.0003*
0.429* 0.386* 0.131* 0.13*
_ 0.335* 0.096* o 0.121*
5.378* 6.125* 6.2* 6.14*

* Significativo al 1%; ** al 5%

Fuente: Elaboracion propia con base en datos de Instituto Nacional de Estadistica, 2002 y 2018.

La estimacion del efecto diploma para los afios 2002 y
2018, calculados con base en los métodos de minimos
cuadrados ordinarios y de dos etapas de Heckman
se presentan en el cuadro 4. El modelo de Heckman
comprueba la existencia de autoseleccién, dada
la significancia estadistica de la variable Lambda
al nivel de 1%. Dicho modelo muestra que para el
ano 2002 las variables, otros ingresos y estado civil
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fueron estadisticamente significativas para explicar la
decision de las personas de no incorporarse al mercado
laboral. En 2018 solo la variable de tamano del hogar,
medida por el numero de hijos, fue significativa. El
signo de Lambda para este afo indica que las personas
con mayores habilidades se excluyeron del mercado
laboral. En la practica, en este trabajo se supone que es
un sesgo de falta de informacion.
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Los resultados del modelo de Heckman en todas las va-
riables son estadisticamente significativos y con el signo
esperado. En este sentido, se observa una diferencia en
el efecto diploma a favor de las personas que residen en
el area urbana y son hombres. El valor del coeficiente de
la variable experiencia indica que cada afio de la misma
aporta a las personas 3.7% de ingreso adicional. El signo
negativo de la experiencia al cuadrado muestra una fun-
cion de ingresos concava con respecto a la experiencia.

Los calculos evidencian la existencia del efecto diploma
en los tres niveles educativos analizados. Asi, por ejem-
plo, en 2002 una persona con titulo de secundaria obtu-
VO un 54% mas de ingresos, contra 23% de una persona
sin dicha credencial académica. En el caso de estudios
universitarios y de posgrado el premio por la titulacion
es de mas de 100%.

Cuadro 4
Guatemala: Estimacién del efecto diploma

MCO Heckman MCO Heckman
Area geogriéfica 0.09840** 0.188061* 0.148336* 0.17612*
_ 0.149700* 0.303008* 0.106364* 0.260400*
0.023071* 0.037093* 0.023204* 0.023421*
-0.000323* -0.000633* -0.000318* -0.000167*
0.201871* 0.226540* 0.200554* 0.259009*
0.404316* 0.549901* 0.415127* 0.378776*
0.626869* 0.720419* 0.620409* 0.562271*
113032* 1.26989* 0.945375* 0.865067*
1.09787* 1.01864* 1183240* 1.059690.*
1.74555* 1.32828* 1.307120* 1186380*
0.60443* -0.617205*
6.82897* 6.45035* 7.135650* 7.036210*

* Significativo al 1%; ** al 5%

Fuente: Elaboracion propia con base en datos de Instituto Nacional de Estadistica, 2002 y 2018.

Los resultados obtenidos indican que en el mercado la-
boral guatemalteco los diplomas, como credenciales de
grados académicos, son utilizados por los empleados a
manera de indicadores de las habilidades de los traba-
jadores, conforme lo postula la teoria de la seflalizaciéon
(Spence, 2002; Stiglitz, 2002). Esta situacién también fue
comprobada en otros paises latinoamericanos, como
Colombia (Mora, 2003) y Ecuador (Rivera, 2015).

La estimacioén del efecto diploma segun la variable sexo
solo tuvo significancia estadistica con el modelo de mi-
nimos cuadrados ordinarios. En el modelo de Heckman
no se pudo comprobar la existencia de sesgo de selec-
ciéon en la separacidn por ambos sexos. Los resultados
para los hombres se presentan en el cuadro 5y mues-
tran la existencia del efecto diploma en los tres niveles
educativos analizados.
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Cuadro 5

Guatemala: Estimacion del efecto diploma en hombres

Area geogrifica

Experiencia al cuadrado

Numeros de observaciones

* Significativo al 1%

2002 2018
0.08159* 0.152360*
0.035748* 0.033528*
-0.000347* -0.000304*
0.189189* 0.187474*
0.416612* 0.390989*
0.641842* 0.665101*
118861 0.953471*
1.0025* 114122*
1.67189* 1.25509*
6.45410* 6.74454*
0.46 0.42

969 2351

Fuente: Elaboracién propia con base en datos de Instituto Nacional de Estadistica, 2002 y 2018.

El analisis comparativo no muestra mayor variacion en
el efecto diploma en el nivel educativo secundario. En
los siguientes dos niveles educativos se observa reduc-
cion en el monto del efecto diploma y un aumento en
el nivel incompleto, en especial en el de posuniversidad,
qgue aumentdé de 100% en 2002 a 114% en 2018. Asimis-
mo, el rendimiento entre quienes obtuvieron su titulo
en este nivel se redujo de 167% a 125%, respectivamente.

Los resultados para el sexo femenino se presentan en el
cuadro 6, en el que se observa una pequefa reduccién

Experiencia al cuadrado

Secundaria incompleta
Secundaria completa

Universidad incompleta

(V] sidad completa

Posuniversidad incompleta
Posuniversidad completa

Numeros de observaciones

* Significativo al 1%; ** al 5%

en la variable area, que por ser el resultado positivo co-
rresponde a la urbana, y un aumento de casi medio pun-
to porcentual en la variable experiencia. El efecto diplo-
ma presenta resultados diversos segun nivel educativo.
En el secundario aumentd en los dos afios estudiados,
tanto para estudios incompletos como completos. En los
niveles universitario y posuniversitario completos se pro-
dujo una devaluacion del titulo. En el primer caso, el efec-
to diploma disminuyd de 101% a 95%; y en el segundo, de
193% a 138%, para los afios 2002 y 2018.

Cuadro 6
Guatemala: Estimacion del efecto diploma en mujeres

2002 2018
0.14588** 0.139506*
0.031325* 0.037993*

-0.000266* -0.000364**
0.229163* 0.242294*
0.377755* 0.465152*
0.598934* 0.594597**
1.01891* 0.945646*
1.17861* 1.22797*
1.93374* 1.38462*
6.32862* 6.547950*
0.43 0.37

508 1167

Fuente: Elaboracién propia con base en datos de Instituto Nacional de Estadistica, 2002 y 2018.
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Al comparar entre sexos, se observa que el efecto diplo-
ma en los dos afos investigados es mayor en las mu-
jeres para el nivel de posuniversidad, tanto incompleto
como completo. Resultados similares se obtuvieron
en investigaciones de Ecuador, en especial en el nivel
secundario (Rivera, 2015) y de Colombia para todos los
niveles (Garcia, 2019).

En el andlisis intertemporal se observa una reduccién de
los retornos en todas las variables, excepto las de secun-
dariay posuniversidad incompleta, con respecto a 2002.
Las mayores reducciones en el efecto diploma se obser-
van en los niveles educativos secundaria y universidad
completa. La reduccién de los retornos de la educacién
ya habia sido documentada por un estudio anterior del
autor (Diaz 2019), en el que se indicé que dicho fendme-
no coincide con la tendencia mundial evidenciada en un
estudio del Banco Mundial (2014) que describe una re-
duccién en los retornos a la educacién desde la década
de 1980, como resultado de un aumento en los afos de
escolaridad en el mundo. No obstante, dicha reduccidon
no es generalizada como lo demuestran los estudios de
Merlo (2009), que encontré aumento en los retornos de
la educacion en Argentina entre 1995 y 2002, y Garcia
(2019) cuya investigacion también documentd aumento
en los retornos de la educacién en Colombia entre 2002
y 2010. Lo mismo acontecid en el estudio realizado por
Parodi, Ramirez y Thompson (2017) para Republica Do-
minicana en el periodo 2000-2015.

A pesar de la reducciéon en el valor del efecto diploma,
en Guatemala aun es rentable obtener un titulo acadé-
mico, en especial universitario. De hecho, lo es mas que

en Republica Dominicana (Parodi, Ramirez y Thomp-
son, 2017), Colombia (Hernandez, 2017) Argentina (Merlo,
2009) y Ecuador (Rivera, 2015), paises en el que el efecto
diploma para estudios universitarios no supera el 50%,
mientras que en Guatemala es mayor del 100%.

La baja en los retornos de la educacion se explica a partir
de condiciones estructurales del mercado laboral, dado
que Guatemala es un pais con alta tasa de subempleo
visible, de 12% en 2016, y de empleo informal, de casi 70%
(INE, 2018), como consecuencia de la baja creacion de
empleo formal. En el periodo 2015 a 2018 se generaron
alrededor de 30,000 empleos formales cada afo (Insti-
tuto Guatemalteco de Seguro Social, 2017), en tanto que
el nimero de personas que se incorporaron al mercado
laboral, segun el numero de graduados de nivel diver-
sificado, fue de casi 159,000 (Ministerio de Educacioén,
2016). Los datos anteriores muestran que, en general, la
oferta de empleo excede a la demanda.

Desde otra perspectiva, la baja en el efecto diploma en el
periodo analizado puede obedecer a una pérdida de va-
lor del titulo por efecto antigledad, como lo documentd
Antelius (2000) para el caso de Suecia. De acuerdo con
su investigacion, el efecto diploma desaparecié después
de 4 anos para un titulo universitario. También puede
ser resultado de un efecto de sobreeducacién o mayor
a la requerida por el mercado laboral, como lo evidencid
McGuinness (2002) en el caso de Irlanda del Norte. Am-
bos temas constituyen futuras lineas de investigacion
para un mercado laboral como el de Guatemala.

Conclusiones

Los datos estadisticos analizados para los afnos 2002 y
2018 muestran diferencias en favor de los hombres res-
pecto a las mujeres en lo que respecta a aflos de estu-
dio, experiencia laboral y sueldo.

Los calculos de los retornos de la educacion muestran
una reduccioén de casi dos puntos porcentuales por ano
de estudio y un aumento de un punto porcentual por
afo de experiencia laboral, entre los afios 2002 y 2018.

Las estimaciones realizadas muestran la existencia del
efecto diploma en los niveles educativos secundario,
universitario y posuniversitario. El mayor monto del
efecto diploma, en los anos estudiados, se observa en
el nivel de universidad completa respecto al de univer-
sidad incompleta.

Los resultados evidencian una devaluacion de los titulos
académicos, en especial a nivel universitario. A pesar de
esto, en Guatemala la obtencidon de un titulo universita-
rio provee un alto retorno.
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Anexo 1
Modelos estimados para el afio 2002

Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-1477
Variable dependiente: Insueldo

Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p

Const 6.82897 0.0520668 1311579 <0.0001 ok
Area 0.0983963 0.0397174 24774 0.0133 ok
Sexo 0.14917 0.025423 5.8675 <0.0001 ok
Experiencia 0.0230712 0.003225M 7.1536 <0.0001 ok
experiencia2 -0.000323595 7.41333e-05 -4.3650 <0.0001 ok
Secinc 0.201871 0.0360083 5.6062 <0.0001 ok
Seccomp 0.404316 0.0308216 131180 <0.0001 ok
Univinc 0.626869 0.0447432 14.0104 <0.0001 ok
Univcomp 113032 0.0437554 25.8327 <0.0001 rorx
Postinc 1.09787 0.184552 5.9488 <0.0001 ok
Postcomp 1.74555 0.100497 17.3692 <0.0001 ok
Media de la vble. dep. 7.611750 D.T. de la vble. dep. 0.601757
Suma de cuad. residuos 294.0641 D.T. de la regresion 0.447872
R-cuadrado 0.449808 R-cuadrado corregido 0.446055
F(10, 1466) 119.8526 Valor p (de F) 31e-182
Log-verosimilitud -903.8551 Criterio de Akaike 1829.710
Criterio de Schwarz 1887.986 Crit. de Hannan-Quinn 1851.437
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Modelo 1:

Const

Area

Sexo
Experiencia
experiencia2
Secinc
Seccomp
Univinc
Univcomp
Postinc
Postcomp
Lambda

Const

Area

Sexo
Experiencia
experiencia2
Secinc
Seccomp
Univinc
Univcomp
Tamhog
Otrosing
Civil

Banca Central No. 81

Variable dependiente: Insueldo
Variable de seleccion: trabaja

Coeficiente Desv. Tipica
6.45035 0.212002
0.188061 0.0500611

0.303008 0.0910768
0.0370927 0.00655931
-0.000633159 0.000161149
0.14658 0.0453954
0.387402 0.0500363
0.595698 0.0602686
113222 0.0703407

1.01864 0.140788

1.32828 0.122694
0.604429 0.0215042

Ecuacién de seleccién

-1.38419 0.123534
0.336958 0.0783602
1.33315 0.0538024
0.0813707 0.00723556

-0.00197342 0.000149916
0.289072 0.0785436
0.586214 0.0681609
0.491686 0.102355
0.854787 0.121681

-0.0330722 0.0117734

-0.00011387 2.5346e-05

-0.146637 0.0677096

z
30.4258
3.7566
3.3270
5.6550
-3.9290
3.2290
7.7424
9.8841
16.0962
7.2353
10.8260
28.1075

-11.2050
4.3001
247786
1.2459
-13.1635
3.6804
8.6004
4.8037
7.0248
-2.8091
-4.4926
-2.1657

Valor p
<0.0001
0.0002
0.0009
<0.0001
<0.0001
0.0012

<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001

<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001
<0.0001
0.0002
<0.0001
<0.0001
<0.0001
0.0050
<0.0001
0.0303

Estimaciéon en dos etapas de Heckit, usando las observaciones 1-3129
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Anexo 2
Modelos estimados para el afio 2018
Modelo 1: MCO, usando las observaciones 1-3518
Variable dependiente: Insueldo
Coeficiente Desv. Tipica Estadistico t Valor p
Const 713565 0.0262682 271.6458 <0.0001 ok
Area 0.148336 0.0179016 8.2862 <0.0001 ok
Sexo 0.106364 0.0154725 6.8744 <0.0001 Hx
experiencia 0.0232042 0.00189059 12.2735 <0.0001 ok
experiencia2 -0.00031882 4.10081e-05 =7.7746 <0.0001 ok
Secinc 0.200554 0.058252 3.4429 0.0006 Hx
Secomp 0.415127 0.0171044 242702 <0.0001 ok
Uninc 0.620409 0.025599 242357 <0.0001 ok
Unicomp 0.945375 0.0285084 33.1613 <0.0001 ok
Postinc 118324 0.139615 8.475]1 <0.0001 ok
Postcom 130712 0.0845272 15.4639 <0.0001 ok
Media de la vble. dep. 7.902411 D.T. de la vble. dep. 0.538859
Suma de cuad. Residuos 608.8620 D.T. de la regresion 0.416669
R-cuadrado 0.403793 R-cuadrado corregido 0.402093
F(10, 3507) 237.5187 Valor p (de F) 0.000000
Log-verosimilitud -1906.441 Criterio de Akaike 3834.881
Criterio de Schwarz 3902.703 Crit. de Hannan-Quinn 3859.080
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Modelo 1: Estimacién en dos etapas de Heckit, usando las observaciones 1-8611

Se han quitado las observaciones ausentes o incompletas: 4800

Variable dependiente: Insueldo
Variable de seleccion: Trabaja

Coeficiente Desv. Tipica z Valor p
Const 7.03621 0.115223 61.0660 <0.0001 ok
Area 0.117612 0.0262059 4.4880 <0.0001 ok
Sexo -0.0507534 0.0328005 -1.5473 0.1218
Experiencia 0.0234212 0.00514631 4551 <0.0001 oK
Experiencia2 -0.00016752 6.42383e-05 -2.6078 0.0091 ok
Secinc 0.259009 0.0834043 3.1055 0.0019 ok
Secomp 0.378776 0.025474 14.8691 <0.0001 ok
Uninc 0.562271 0.0385899 14.5704 <0.0001 ok
Unicomp 0.865067 0.0437611 19.7680 <0.0001 ok
Postinc 1.05969 0.207598 51045 <0.0001 ok
Postcom 118638 0.126487 9.3794 <0.0001 ok
lambda -0.617205 0.0900667 -6.8527 <0.0001 ok

Ecuacién de seleccion

Const -1.22614 0.290244 -4.2245 <0.0001 ok
DOMINIO 0.256493 0.0824251 31118 0.0019 ok
Sexo 0.994122 0.0947065 10.4969 <0.0001 ok
Edad 0.117188 0.0158276 7.4040 <0.0001 ok
Edad2 -0.00141213 0.000181075 -7.7986 <0.0001 ok
Secinc -0.346858 0.225676 -1.5370 0.1243
Secomp 0.217823 0.0824068 2.6433 0.0082 ok
Uninc 0.337546 0.132695 2.5438 0.0110 x
Unicomp 0.594149 0.197579 3.0071 0.0026 ok
Postinc 5.576128308 6721.25 0.0008 0.9993
Postcom 5622 2468.83 0.0023 0.9982
Tamemp 0.00152814 0.00026527 5.7607 <0.0001 ok
Otros -2.81058e-05 1.90335e-05 -1.4766 0.1398
Tamhog -0.172816 0.0293056 -5.8970 <0.0001 ok
Civil -0.0942845 0.0963585 -0.9785 0.3278
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5) 5% calley 4% avenida, esquina, barrio La Cruz ;
o El Jicaro
San José Pinula 22) Edificio municipal, nivel 2
6) Escuela “Dulce Corazdén de Maria”,
sector Puerta Negra, aldea San Luis .
. i Escuintla
San.ta Catarlna Pinula Tiquisate
7) Edificio municipal, 1a. calle, 5-50, zona 1 23) 4a. calle, zona 1, edificio municipal
Alta Verapaz Escuintla
Coban 24) 3% avenida, 3-63, zona 1
8) Calzada “Rabin Ajau”, zona 11, salida a Chisec Puerto San José
Insti | I D . .
nstituto de la Juventud y el Deporte 25) Avenida El Comercio
Coban .
9) 1. calle, 524, zona 2 Santa Lucia Cotzum:?\l.g.uapa N
26) 5a. calle, 3-39, zona 1, edificio municipal
Baja Verapaz
J p Huehuetenango
Rabinal San Antonio Huista
10 4. ida, 2-37
) a.avenida, 2-37,zona 3 27) Cantén Central
- gaalamgd 691 nivel 2 1 Huehuetenango
) -avenida, b-21, nivel 2, zona 28) 43 calle, 5-07, zona 1
Chimaltenango San Mateo Ixtatan
San Martin Jilotepeque 29) Cantdn Yolwitz
12) Plaza Central, frente a municipalidad .
Malacatancito
Patzun 30) la. calle A, 4-17, zona 1, barrio El Centro
13) 3a. calle, 5-48, zona 1, edificio municipal
Izabal
Chimaltenango . Puerto Barrios
14) 2% avenida, 2-20, zona 3, nivel 2 31) 7. calle y 82, avenida, esquina, zona 1,
parque “José Maria Reyna Barrios”
Zaragoza
15) 7a. avenida Norte, No. 3, Los Amates
32) Edificio municipal
Chiquimula
Quezaltepeque Jalapa
16) 3a. calley 2° avenida, zona 2 Jalapa
33) Calle “Transito Rojas”, 5-46, zona 6, nivel 2
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San Luis Jilotepeque

34) Edificio municipal, barrio El Centro
Jutiapa

Asuncién Mita
35) Instituto Nacional de Educacion

de Diversificado

El Progreso
36) Calle Principal y avenida Achuapa,

Casa de la Cultura

Jutiapa
37) 42 aveniday 7° calle, zona 1
Petén
Melchor de Mencos
38) Escuela Municipal BilingUe Intercultural

barrio El Arroyito
San Francisco

39) A la par del Puesto de Salud
San Luis

40) Edificio municipal
San Benito

47) 5a. avenida, entre 8°. y 92 calles, zona 1
Flores

42) Instituto Nacional de Educacion

Diversificada Aldea IxIu

Quetzaltenango
El Palmar
43) Edificio de la Cruz Roja
Coatepeque
44) Avenida Ferrocarril, barrio San Francisco, zona 3
Quetzaltenango
45) 12 avenida, 5-12, zona 1
Quiché
Pachalum
46) Edificio mercado Central, nivel 4

Santa Cruz del Quiché

47) 3% calle, 4-00, zona 5, barrio La Sirena
Canilla
48) Edificio municipal
Santa Maria Nebaj
49) 3% aveniday 7° calle, zona 1, cantdn Tutz'al
Retalhuleu
Champerico
50) Avenida del Ferrocarril, a un costado del

parque Central, nivel 2

San Felipe
51) 3% avenida, 2-44, zona 1, edificio municipal
Sacatepéquez

Antigua Guatemala (cerrada temporalmente)
52) Portal Las Panaderas

5% avenida Norte, No. 2, nivel 2
Edificio del Banco de Guatemala

Sumpango
53) O avenida, 1-18, zona 3

San Marcos
San Marcos

54) 92 calle, 7-54, zonal
Malacatan

55) 3% avenida, entre 1°.y 2° calles,
zona 1, colonia El Maestro
San Pablo

56) Mercado La Terminal, nivel 2

Tecln Uman

57) 1°. avenida, entre 3% y 4° calles, zona 1
Santa Rosa
Chiquimulilla
58) 1°. calle By 2° avenida, zona 1, edificio municipal
Barberena
59) Parque Central, 4a. calle y 4a. avenida, zona 1
Guazacapan
60) Edificio municipal, nivel 2
Solola
Solola
6l) 7a.avenida, 8-72, zona 2, nivel 2
Suchitepéquez
Mazatenango
62) 7°. calle, 3-18, zona 1
Totonicapan
Totonicapan
63) 7a.aveniday 5a. calle, zona 1, nivel 2
Zacapa
Zacapa
64) 4a. calle, 14-32, zona 1, nivel 2
Gualan
65) Barrio El Centro, edificio municipal, nivel 2
Estanzuela
60) Ta. calle, 2-00, zona 1
Rio Hondo
67) 6a. calle, 2-49, zona 1, edificio municipal

* Al 30 de junio de 2021
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