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Bl PRESENTACION

La revista Banca Central, publicacién semestral del
Banco de Guatemala, incluye las investigaciones pre-
miadas en el XXXIll Certamen Permanente de Investi-
gacion sobre Temas de Interés para la Banca Central
“Dr. Manuel Noriega Morales”, edicion 2021-2022.

El Primer Lugar fue otorgado a la investigacion “Pro-
ndsticos de inflacion en Guatemala: ¢ Modelos de se-
ries de tiempo o algoritmos de machine learning?”,
del autor Gabriel Alejandro Fuentes Sandoval, quien
argumenta que su trabajo conduce un extenso ejer-
cicio de prondsticos seudo fuera de muestra de la va-
riacion en el nivel de precios de Guatemala durante 4
horizontes temporales con el propdsito de contrastar
la eficiencia en la prediccién de 5 modelos economé-
tricos tradicionales y 5 alternativas basadas en algorit-
mos de aprendizaje automatico. Afirma Fuentes que
los principales resultados sugieren que, mientras mo-
delos autorregresivos integrados de medias maviles
estacionales (SARIMA) y de vectores autorregresivos
(VAR) generan prondsticos eficientes durante horizon-
tes de 3y 9 meses, métodos de aprendizaje automati-
CO como regresion de vectores de soporte (SVR), ran-
dom forest (RF) y extreme gradient boosting (XGB)
son capaces de desempefarse mejor que el resto de
sus contrapartes durante la predicciéon del ritmo infla-
cionario en horizontes temporales de 1y 2 anos. Tales
hallazgos, anade, conllevan una valiosa contribucion a
la literatura de pronoésticos macroecondmicos al ser la
primera investigacion en su género en emplear méto-
dos de aprendizaje automatico durante la prediccién
de la tasa de inflacién en Guatemala.

Jorge Pozo, from Peru, got the Second Reward with
his investigation “Competition, bank risk-taking and
monetary policy: The case of Guatemala” which he
empirically estimates the relationship between bank
competition and risk-taking in Guatemala at the
bank-time level for the 2008-2019 period, finding evi-
dence of a U-shaped relationship between bank com-
petition and risk-taking as in Jiménez et al. for Spain.
Pozo studies also the impact of the monetary policy
on bank risk-taking conditional on the competition
level. The author argues that on average the higher
the competition, the smaller the positive impact on
bank risk-taking of an expansionary monetary poli-
cy (measured by a lower interbank interest rate). As
a result, he says, promoting competition diminishes
the likelihood of undesired effects on bank risk-taking
after an expansionary monetary policy. Jorge Pozo
uses the non-performing loans ratio as a measure of
bank risk-taking and the number of banks that exist
in the representative region where the bank operates;
and for robustness uses concentration measures as
proxies of competition. In addition, he aggregates, has

empirically estimated the impact of the conventional
monetary policy on bank risk-taking conditional on
the competition degree using monthly information
for the same period.

Menciones Honorificas

Eneltrabajo “Analisisempirico de la intervencién cam-
biaria en Guatemala: Evidencia de sus caracteristicasy
gestion en los anos 2008-2021" su autor, Eduardo En-
riqgue Samayoa Alvarado, analiza los determinantes
y las consecuencias de las intervenciones cambiarias
en Guatemala, agregando que la mayor parte de Ia
literatura sobre el tema se centra en las economias
avanzadas y emergentes y su documento propor-
ciona nueva evidencia de un pais de bajos ingresos.
El autor encuentra que las intervenciones cambiarias
son en respuesta a movimientos en el tipo de cambio
y su volatilidad, también a que las intervenciones en
el mercado cambiario son asimétricas en la practica,
a pesar de que la regla de participaciéon es simétrica.
Samayoa sostiene que no se encuentra evidencia de
que el banco central trabaje con un objetivo doble y
agrega que su investigacion pone énfasis en imple-
mentar un analisis empirico y moderno sobre las ca-
racteristicas propias de las intervenciones cambiarias
en Guatemala.

Mario Leonel Avendafio Estrada expone en su inves-
tigacion “iLas metas de inflacion han hecho la dife-
rencia en Guatemala?” que el esquema de metas de
inflacién como marco de politica monetaria sustenta
la idea de que una inflacion baja y estable es el ob-
jetivo primordial de la politica monetaria, segun Ber-
nanke y Mishkin,y que por ello en las Ultimas décadas
muchos paises de economias desarrolladas y emer-
gentes han adoptado dicho esquema como régimen
de politica monetaria. En ese sentido, agrega, diversos
estudios han analizado y examinado empiricamente
el impacto de las metas de inflacion sobre la inflacion
y otras variables macroeconémicas, evidenciando que
dicho régimen contribuye a que se alcancen niveles
de inflacién cercanos a las metas objetivo, asi como
a gue se registre una menor volatilidad. En ese con-
texto, el autor sostiene que el propdsito de su trabajo
es analizar el desempeno de las metas de inflacion en
Guatemala y en los paises seleccionados que confor-
man el grupo de tratamiento, utilizando el método de
diferencias en diferencias mediante datos de panel,
para evaluar si los resultados de la inflacion, la volati-
lidad de la inflacién y el crecimiento econdmico, difie-
ren entre los paises con metas de inflaciéon y los que
implementaron otro esquema alternativo de politica
monetaria.
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Primer Lugar Certamen "Dr. Manuel Noriega Morales" 2021 - 2022

- Pronésticos de inflacion
en Guatemala: (¢Modelos
de series de tiempo o
algoritmos de machine
learning?

Gabriel Alejandro Fuentes Sandoval

La presente investigacion conduce un extenso ejercicio de
prondsticos seudo fuera de muestra de la variacién en el ni-
vel de precios de Guatemala durante 4 horizontes temporales
con el propdsito de contrastar la eficiencia en la prediccion
de 5 modelos econométricos tradicionales y 5 alternativas ba-
sadas en algoritmos de aprendizaje automatico. Los principa-
les resultados sugieren que, mientras modelos autorregresi-
vos integrados de medias moéviles estacionales (SARIMA) y de
vectores autorregresivos (VAR) generan prondsticos eficientes
durante horizontes de 3 y 9 meses, métodos de aprendizaje
automatico como regresion de vectores de soporte (SVR), ran-
dom forest (RF) y extreme gradient boosting (XGB) son capa-
ces de desempenarse mejor que el resto de sus contrapartes
durante la prediccién del ritmo inflacionario en horizontes
temporales de 1y 2 afos. Tales hallazgos conllevan una valiosa
contribucién a la literatura de prondésticos macroeconémicos
al ser —al mejor de nuestro conocimiento- la primera inves-
tigacién en su género en emplear métodos de aprendizaje
automatico durante la prediccion de la tasa de inflacién en
Guatemala.




Introduccion

El articulo 3 de la Ley Organica del Banco de Guatemala
establece que su objetivo fundamental consiste en pro-
piciar las condiciones monetarias, cambiarias y crediticias
que promuevan la estabilidad en el nivel general de pre-
cios. En el 2005, como parte de su esfuerzo por lograr este
fin, dicha entidad optd por conducir sus acciones a través
de un esquema de metas inflacionarias.

Debido a que naturalmente existe un periodo de tiempo
entre el ajuste de las condiciones en el mercado de dine-
roy el efecto que este cambio genera en las variables del
sector real, la autoridad monetaria —bajo un régimen de
metas explicitas de inflacion— actua en el presente consi-
derando sus prondsticos sobre el comportamiento de los
precios en el futuro.

Concretamente, un cambio en la tasa de interés de politi-
ca monetaria puede demorar entre 12 'y 24 meses en ejer-
cer una influencia en la demanda agregada y, por tanto,
en tener un impacto en la evolucién del ritmo inflacionario
interno (Moenjak, 2014). En consecuencia, el banco central
debera pronosticar esta Ultima variable durante dicho
horizonte temporal y efectuar sus decisiones de politica
monetaria de modo que pueda estar seguro de que los
prondsticos y expectativas de inflacion se mantendran an-
clados a la meta establecida durante el mediano plazo.

En este sentido, los prondsticos de variables macroeconoé-
micas pueden llevarse a cabo por medio de dos enfoques
distintos: Métodos estructurales y métodos no estructu-
rales (Diebold, 1998). Los primeros informan a la especifi-
cacion de sus modelos a través de una teoria econdmica
determinada, mientras que los Ultimos se valen de las
correlaciones en forma reducida que subyacen en las se-
ries de tiempo, sin depender explicitamente de una teoria
econdémica (Pratap & Sengupta, 2019).

Este estudio en particular se ocupa del segundo enfoque,
que al mismo tiempo puede ser subdividido en dos me-
todologias diferentes. Por un lado se encuentran los mé-
todos economeétricos de series de tiempo, los cuales son
considerados como modelos relativamente tradicionales,
de los que sobresalen los modelos univariados autorregre-
sivos integrados de medias moviles (ARIMA) y los modelos
multivariados de vectores autorregresivos (VAR).

Por el otro, algoritmos de aprendizaje automatico comien-
Zzan a ser cada vez mas populares, principalmente por la
creciente disponibilidad de grandes bases de datos y po-
der de cOmputo, asi como un mayor acceso a software es-
pecializado (Rodriguez-Vargas, 2020), aungue —tal y como
mencionan Coulombe et al. (2020)- los métodos de apren-
dizaje de maquina en realidad tienen una historia dentro
de la literatura macroeconométrica que se remonta a ini-
cios de la década de los noventa.

En general, al emplear modelos de series de tiempo, se
asume que las variables utilizadas durante la estimaciéon
de los parametros se vinculan entre si a través de una di-
namica regida por relaciones lineales que Unicamente
conducen a soluciones que oscilan periddicamente o que
exhiben un comportamiento exponencial, de modo que
la totalidad en la conducta irregular del sistema es atribui-
da Unicamente a una entrada que es tanto exdgena como
estocastica (Kantz & Schreiber, 2004).

Sin embargo, esta entrada aleatoria puede no ser la fuen-
te exclusiva de irregularidad. Evidencia apunta que tanto
series macroeconémicas como datos financieros exhiben
interesantes estructuras no-lineales que se originan debi-
do alimpacto de perturbaciones durante las fases del ciclo
econdémico (Granger et al,, 1993; LeBaron, 1994).

Dada la posible naturaleza no-lineal entre la relacién de
las variables econdmicas, existe cada vez un mayor énfasis
en la aplicaciéon de modelos de aprendizaje automatico,
los cuales —a diferencia de sus contrapartes— son particu-
larmente buenos para explotar este tipo de relaciones (asi
como interacciones de alto orden) durante el proceso de
prediccion de nuevos valores basados en los valores de sus
regresores (Athey & Imbens, 2019).

Mediante una comparacién de prondsticos seudo fuera
de muestra (pseudo out-of-sample) del ritmo inflacionario
en Guatemala, esta investigacion evalla la eficiencia en la
prediccion de 5 métodos de aprendizaje supervisado —re-
gresion de vectores de soporte (SVR), random forest (RF),
extreme gradient boosting (XGB) y dos tipos de redes neu-
ronales: un perceptréon multicapa (MLP) y una red neuronal
recurrente de larga memoria de corto plazo (LSTM)-al con-
trastarlos con los prondsticos de un conjunto de 5 métodos
economeétricos representativos dentro de los que se inclu-
yen un modelo de camina aleatoria estacional (snaive), un
modelo de suavizamiento exponencial (Holt-Winters), un
modelo autorregresivo (AR), uno autorregresivo integrado
de medias mdviles estacionales (SARIMA) y un modelo de
vectores autorregresivos (VAR). EI desempefio de los dife-
rentes métodos es comparado a través de 3 medidas de
precision (MAE, rMAE y MASE) durante 4 horizontes tem-
porales (3,9,12,y 24 meses).

El resto del documento se organiza de la siguiente manera.
La préxima seccién hace un repaso de la literatura corres-
pondiente al uso y evaluaciéon de modelos paramétricos
Yy No paramétricos en tareas de prediccion para series de
tiempo. La seccidn 3 se ocupa de presentar un resumen es-
tadistico de la base de datos, la descripcién y configuracion
computacional de los modelos empleados, ademas de la
metodologia de evaluacién para las predicciones de los
mismos. Por Ultimo, la seccién 4 y 5 se enfocan en discutir
los resultados y conclusiones del estudio, respectivamente.
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2 Revision de la literatura

Algunos autores afirman que la literatura dedicada a la
comparacion de prondsticos entre modelos economé-
tricos y de aprendizaje automatico es relativamente re-
ciente. Por ejemplo, Rodriguez-Vargas (2020) observa
que, si bien desde inicios de los afos noventa ha habido
diferentes estudios en los que variables como la tasa de
inflaciony el tipo de cambio son pronosticadas utilizando
k-nearest neighbors (KNN) y redes neuronales artificiales
(ANN), en ningln momento estos autores se enfocaron
en producir evaluaciones de las propiedades de sus pre-
dicciones de manera sistematica.

No obstante, ya desde esa década diversos estudios eva-
[Uan los resultados de prondsticos generados con redes
neuronales artificiales al contrastarlos con las prediccio-
nes obtenidas por medio de modelos autorregresivos in-
tegrados de medias mdviles y modelos de suavizamiento
exponencial para series de tiempo en ambitos micro y
macroecondmicos.

Kang (1991) encuentra que las predicciones de modelos
ARIMA son iguales o superiores a las de 18 redes neuro-
nales con arquitecturas diferentes. Foster et al. (1992) ob-
tienen resultados similares: modelos de suavizamiento
exponencial y de minimos cuadrados ordinarios produ-
cen prondsticos mas eficientes que redes neuronales en
series de tiempo anuales y mensuales, aunque semejan-
tes en series trimestrales. Mientras tanto, Hill et al. (1996)
concluyen que los prondsticos generados por redes neu-
ronales son comparables con las predicciones de mode-
los econométricos tradicionales para series anuales e in-
cluso superiores en series mensuales y trimestrales.

Recientemente, Ulke et al. (2018) evaltan la eficiencia de
2 modelos de series de tiempo univariados (RW y AR), 2
multivariados (VAR y ARDL) y 3 modelos de aprendizaje
de maquina (KNN, ANN y SVR) en la prediccién de tasas
de inflacidon en Estados Unidos para el periodo de 1984
a 2014. Los autores pronostican dicha variable en 4 hori-
zontes temporales (3, 6, 9 y 12 meses) para luego comprar
los resultados mediante |a raiz del error cuadratico medio
(RSME) y el coeficiente de determinacion (R?) de cada uno
de los modelos. Los resultados les permiten concluir que
la regresion de vectores de soporte (SVR) supera al resto
de métodos al pronosticar el ritmo de inflaciéon subyacen-
te medido con el indice de precios de gastos de consumo
personal (PCE), mientras que el modelo autorregresivo
distribuido rezagado (ARDL) proporciona la mayor preci-
sion en la prediccion de la inflacion subyacente medida a
través del indice de precios al consumidor (CPI).

Makridakis et al. (2018) también contrastan la eficiencia
de prondstico entre 8 algoritmos de aprendizaje automa-
tico y 8 modelos economeétricos —utilizando un modelo
de caminata aleatoria como punto de referencia- al ge-

nerar predicciones para 3003 series que proceden de do-
minios Microy macroeconémicos. Los autores concluyen
gue los métodos tradicionales son mas precisos que los
de machine learning.

Sin embargo, Cerqueira et al. (2019) consideran que este
dltimo estudio se encuentra sesgado en lo que respecta
al tamano de muestra, debido a que la duracién prome-
dio de las series es de 116 observaciones. Curvas de apren-
dizaje elaboradas por medio de procedimientos pre-
cuenciales les permiten determinar que a medida que el
tamanfno de muestra se amplia, los prondsticos generados
por modelos de aprendizaje de maquina superan en tér-
minos de eficiencia a los métodos tradicionales.

Por otra parte, Parmezan et al. (2019) realizan un me-
ta-analisis de la literatura y concluyen que los 2 modelos
mas utilizados en 29 estudios que involucran métodos
economeétricos y de aprendizaje automatico a lo largo
de la ultima década son redes neuronales artificiales y
modelos ARIMA. Posteriormente, comparan 7 modelos
tradicionales con 4 modelos de aprendizaje estadistico
durante la prediccion de 40 series sintéticas y 55 series
reales. Los resultados les permiten concluir que tanto SA-
RIMA, SVM y KNN son los métodos mas efectivos para el
modeladoy prediccién de series de tiempo, en ese orden.

Katris (2020) evalua el desempefio de 3 modelos estadis-
ticos (ARIMA, ARFIMA y ARFIMA/ GARCH) con relacion a 3
modelos de aprendizaje de maquina (ANN, SVMy MARS) al
pronosticar las tasas de desempleo mensual para 22 econo-
mias desarrolladas en 3 horizontes temporales distintos. El
autor concluye que los modelos autorregresivos fraccional-
mente integrados de medias méviles (ARFIMA) resultan ser
los procedimientos mas adecuados durante prondsticos de
un paso hacia delante (one-step ahead), mientras que, para
el horizonte mas largo (12 meses), redes neuronales logran
resultados comparables con modelos ARFIMA. Puesto que
ningdn modelo es aceptado globamente (en términos de
RMSE y MAE), el autor recomienda tener en cuenta tanto el
horizonte de prondstico como la ubicacién geografica de la
serie durante la seleccion de un enfoque.

A nivel latinoamericano, Rodriguez-Vargas (2020) pronos-
tica la tasa de variacién interanual del indice de precios al
consumidor en Costa Rica con cuatro modelos de apren-
dizaje estadistico (RF, KNN, XCGB y LSTM) y contrasta sus
resultados con el promedio de las predicciones de un con-
junto de métodos econométricos univariantes. De tal for-
ma, el autor encuentra que la combinacién de prondsticos
generados por los métodos de aprendizaje de maquina
mejora la precision al compararla con las predicciones in-
dividuales de cada uno de ellos y, al mismo tiempo, supera
a los resultados producidos por los métodos univariados
tradicionales.
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Araujo & Gaglianone (2020), por otro lado, comparan los pronds-
ticos de la tasa de inflacidn en Brasil para 16 modelos distintos,
de los que sobresalen ARMA Yy VAR en la categoria de modelos
econométricos, y random forest (RF) y modelos lineales gene-
ralizados (GLM) en la categoria de aprendizaje de maquina. Los
autores encuentran que algunos algoritmos de aprendizaje au-
tomatico superan consistentemente a los métodos tradiciona-
les en términos de error cuadratico medio (MSE).

Por ultimo, Peirano et al. (2021) evaltUan los resultados de mode-
los SARIMA Y LSTM durante la prediccion del ritmo inflacionario

mensual en Brasil, México, Chile, Colombia y PerU. Los autores
concluyen que es posible alcanzar un mejor desempefio en el
prondstico al ensamblar ambos modelos, por lo que proponen
un enfoque hibrido SARIMA-LSTM con el propdsito de conser-
var las bondades de los modelos SARIMA, sin perder la posibili-
dad de capturar el efecto de fenémenos no-lineales por via de
una red neuronal recurrente de larga memoria de corto plazo.
Sin embargo, observan los autores, la metodologia propuesta
Unicamente mejora la eficiencia de las predicciones en algunos
Casos.

3 Datos y metodologia

3.1. Analisis de datos

Con el objeto de pronosticar la tasa de variacion interanual del indice de precios al consumidor en Guatemala, la espe-
cificacion de los regresores ha sido propuesta a partir de un procedimiento en el que a 36 series de tiempo —seleccio-
nadas considerando el canal de demanda agregada, el canal de tipo de cambio y las variables del sector externo del
mecanismo de transmision de politica monetaria del pais (Castillo, 2014)- les son aplicadas pruebas de causalidad de
Wiener-Granger respecto a la variable objetivo para cada uno de los rezagos de mediano plazo y en el que, posterior-
mente, son filtradas tomando en cuenta (a) la cantidad de retardos que causan en el sentido de Granger al ritmo infla-
cionarioy (b) la magnitud en el nivel de significancia del estadistico f de cada una de las pruebas del test mencionado.

El cuadro 1 muestra a las 11 variables cuyos valores pasados son los mas Utiles, dado el vector inicial de posibles predic-
tores, para pronosticar los valores futuros de la variaciéon en el nivel de precios de la economia. Los datos corresponden
al periodo que abarca de enero del 2005 a diciembre del 2021.

Cuadro 1: Variables empleadas durante el proceso de prediccion

Variable Descripcion Fuente
ipc Tasa de variacién interanual del indice de precios al consumidor SECMCA
tpm Tasa de interés de politica monetaria SECMCA
m0 Tasa de variacién interanual de la base monetaria restringida SECMCA
ml Tasa de variacion interanual del medio circulante SECMCA
imae Tasa de variacién interanual del indice mensual de actividad econémica SECMCA
rev Tasa de variacién interanual de los ingresos totales del gobierno central BANGUAT
debt Tasa de variacién interanual del saldo de la deuda piblica externa BANGUAT

exports  Tasa de variacién interanual del valor (FOB) de las exportaciones totales SECMCA
hydro Tasa de variacién interanual del valor promedio (d6lares por barril) de las SECMCA
importaciones de hidrocarburos
lendrate  Tasa de interés activa real en moneda nacional SECMCA
itcer Tasa de variacién interanual del indice de tipo de cambio efectivo real (global) SECMCA
cpi Tasa de variacién interanual del indice de precios al consumidor en Estados Unidos FRED

Banca Central No. 84



Figura 1: Variable objetivo y predictores seleccionados
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El cuadro 2 presenta estadisticas descriptivas para cada una de las variables. En ellas se incluyen el primero, tercero
y cuarto momentos de sus funciones de densidad de probabilidad, asi como la raiz cuadrada del segundo, para evi-
denciar la volatilidad de las series. En este Ultimo sentido, es posible observar que las tasas de cambio interanual del
valor promedio de las importaciones de hidrocarburos, las exportaciones totales y los ingresos del gobierno central
son los predictores que exhiben la mayor volatilidad durante el periodo del analisis.

Las estadisticas descriptivas también demuestran que esta investigacion lidia mayoritariamente con variables que
no se distribuyen gaussianamente. En términos de exceso de curtosis, 4 presentan distribuciones sustancialmente
leptocurticas y solamente 2 una distribucién aproximadamente normal. Ademas, el estadistico de asimetria com-
prueba que 3 series se encuentran ligeramente sesgadas hacia la izquierda, mientras el resto de estas presentan un
sesgo positivo (exceptuando a la tasa de variacion de los ingresos del gobierno central, cuya asimetria es cercana a 0).

Cuadro 2: Estadisticas descriptivas

Variable Media Mediana Minimo Maximo Desv. Est. Asimetria Curtosis Obs.

ipc 4.92 4.36 -0.73 14.16 2.64 0.99 1.55 204
tpm 4.05 4.50 1.75 7.25 1.44 0.21 -0.77 204
m0 10.37 10.09 -1.32 26.52 5.04 0.30 0.05 204
ml 9.89 8.36 -1.25 24.74 5.13 0.76 0.14 204
imae 3.60 3.76 -10.10 16.21 2.94 -0.24 6.94 204
rev 7.35 7.14 -31.33 50.37 11.64 0.09 1.95 204
debt 6.35 6.14 -3.19 26.00 5.47 0.66 0.69 204
exports 5.85 3.65 -22.12 39.77 12.03 0.38 -0.08 204
hydro 3.86 4.29 -94.99 88.91 36.00 -0.33 -0.36 204
lendrate 7.90 8.34 -0.59 14.79 2.72 -0.54 0.85 204
itcer -2.83 -3.11 -11.93 14.04 4.04 1.16 3.20 204
cpi 2.12 1.99 -1.98 6.86 1.46 0.31 0.73 204
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Cuadro 3: Pruebas estadisticas
* Nivel de significancia entre paréntesis.

Variable Autocorrelacion Normalidad No-linealidad Raiz unitaria Hurst
ipc 850.5 (0.0000) 55.55 (0.0000) 0.96 (0.3861) -4.52 (0.0100) 0.7883
tpm 1887.78 (0.0000) 6.21 (0.0448) 0.44 (0.6436) -3.94 (0.0133) 0.8425
m0 607.64 (0.0000) 3.18 (0.2036) 0.85 (0.4275) -2.21 (0.4863) 0.7836
ml 1024.67 (0.0000) 20.03 (0.0000) 2.33 (0.0995) -2.46 (0.3823) 0.8171
imae 326.83 (0.0000) 422.88 (0.0000) 5.75 (0.0037) -3.82 (0.0190) 0.6823
rev 125.43 (0.0000) 34.34 (0.0000) 1.54 (0.2160) -3.52 (0.0423) 0.6729
debt 363.96 (0.0000) 19.53 (0.0001) 6.31 (0.0022) -3.72 (0.0242) 0.6636

exports 272.33 (0.0000) 4.97 (0.0831) 3.32 (0.0383) -3.54 (0.0402) 0.7240
hydro 576.63 (0.0000) 4.61 (0.0998) 0.18 (0.8352) -3.69 (0.0266) 0.7236
lendrate 881.26 (0.0000) 16.9 (0.0002) 0.46 (0.6301) -4.17 (0.0100) 0.7952
itcer 648.31 (0.0000) 136.98 (0.0000) 0.06 (0.9408) -4.9 (0.0100) 0.6709
cpi 561.14 (0.0000) 8.36 (0.0153) 0.42 (0.6557) -2.22 (0.4819) 0.7720

El cuadro 3 muestra un panel de pruebas estadisticas compuesto por un test de Ljung-Box para autocorrelacion, uno de
Jarque-Bera para normalidad, una prueba de red neuronal de White para comprobar si las variables exhiben un comporta-
miento no-lineal, una prueba de Dickey-Fuller aumentada para verificar si existen raices unitarias y la estimacion del expo-
nente de Hurst para medir la memoria de largo plazo de las series.

Como es de esperar, todas las variables exhiben correlacion serial y —tal como evidencia el cuadro de estadisticas descrip-
tivas— la mayor parte de estas no se distribuyen normalmente. La prueba de red neuronal de White confirma que 3 de las
series (las tasas de variacion del indice mensual de actividad econdmica, del saldo de la deuda publica externa y de las ex-
portaciones totales) presentan un comportamiento no-lineal.

Ademas, los resultados de la prueba de raiz unitaria evidencian que las tasas de cambio interanual de la base monetaria
restringida, del medio circulante y del indice de precios al consumidor en Estados Unidos no son estacionarias. Por ultimo,
el exponente de Hurst demuestra que todas las series exhiben memoria de largo plazo.

3.2. Métodos empiricos

3.2.1. Modelos de series de tiempo

En la categoria de modelos tradicionales, este estudio considera un modelo de caminata aleatoria estacional
(snaive), un modelo de suavizamiento exponencial (Holt-Winters), uno autorregresivo (AR), uno autorregresivo inte-
grado de medias maviles estacionales (SARIMA) y un modelo de vectores autorregresivos (VAR). El primer método
mencionado, el modelo ingenuo estacional, pronostica los valores futuros de una serie de tiempo asumiendo que
cada prediccion h es igual al valor observado del mismo mes durante el aflo anterior, por lo que sus prondsticos
tienden a ser relativamente eficientes cuando la variable cuenta con un componente ciclico regular.

Mientras tanto, la metodologia detrds de los diferentes sabores de modelos de suavizamiento exponencial con-
siste en predecir los valores futuros de una serie a través de un promedio ponderado en el que los pesos de los
ponderadores decrecen exponencialmente a medida que los valores observados se alejan en el tiempo. El método
Holt-Winters extiende a este tipo de modelos con el propdsito de capturar al componente estacional de la variable
que se desea pronosticar. De tal forma, la especificacion del modelo comprende tres ecuaciones de suavizamiento:
una para dar cuenta del nivel, otra para considerar la tendencia de la serie y la Ultima para modelar su estacionalidad.
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Los modelos autorregresivos utilizan una combinacién lineal de los valores pasados de la variable objetivo para
predecir su comportamiento en el futuro, de modo que una autorregresion de orden p es en esencia una regre-
sion lineal multiple en la que los predictores son los p valores rezagados de la variable que se desea pronosticar.
Un modelo ARIMA combina a este Ultimo método con procesos de medias maéviles y procedimientos de diferen-
ciacion, por lo que es capaz de lidiar con una serie de tiempo no estacionaria al obtener su primera diferencia d
veces —hasta inducir consistencia temporal en su media y su varianza- previo a modelarla mediante un proceso
ARMA (p,q). Un modelo SARIMA amplia esta metodologia para considerar una vasta gama de comportamientos
estacionales al incluir términos adicionales que se ajustan a la conducta ciclica de la serie. Estos términos son
posteriormente multiplicados por los términos (p,d,q) del modelo ARIMA habitual.

Por ultimo, un modelo de vectores autorregresivos es un método multivariante en el que ninguna relacién causal
unidireccional entre la variable de interés y sus predictores es impuesta. Mas bien, durante este procedimiento,
todas las variables son tratadas simétricamente al ser modeladas como si cada una tuviera influencia sobre el
resto de variables incluidas en el sistema: es decir, todas las variables son consideradas enddgenas. Un modelo
VAR es esencialmente una generalizacidén de un proceso autorregresivo, aplicado a un vector de series de tiempo.

3.2.2. Modelos de aprendizaje automatico

Por otro lado, este estudio emplea cinco algoritmos de aprendizaje supervisado. El primero de ellos, la regresion
de vectores de soporte (SVR), se basa en un procedimiento en el que un problema de regresion no-lineal es trans-
formado a uno lineal. El algoritmo tiene como propdsito encontrar una funcién f{(x) que tenga como Maximo
una desviacion e de los valores observados y, y que sea al mismo tiempo lo mas plana posible. El problema de re-
gresién se encuentra definido como f(x) = (w - ¢(x))+b donde ¢ (x) representa una funcién no-lineal que proyecta
a los datos en un espacio de caracteristicas en el que es posible encontrar una linea que tenga la mayor distancia
vertical entre sus observaciones mas cercanas; estos puntos mas cercanos al hiperplano son Ilamados vectores
de soporte (Parbat & Chakraborty, 2020).

En este contexto, el concepto de planitud se refiere a que se desea el valor w mas pequefo posible. El proble-
ma de optimizacidn consiste entonces en encontrar el margen maximo que separa al hiperplano, clasificando
correctamente la mayor cantidad de observaciones, por lo que una regresioén de vectores de soporte se formula
definiendo primero una funcién de pérdida convexa insensible a ser minimizada y luego encontrando el tubo
mas plano que contenga a la mayoria de las instancias de entrenamiento (Smola & Scholkopf, 2004).

Ademas, son considerados dos métodos que corresponden a la categoria de arboles de decisién, los cuales
pueden ser definidos como modelos no-paramétricos basados en la segregacidn binaria recursiva del espacio
de caracteristicas en un numero de regiones mas simples. Sin embargo, los arboles de decisién (considerados
weak learners) son propensos a sobreajustarse a los datos, por lo que una diversidad de métodos de ensamble
son empleados para solucionar este problema. La idea central de estos métodos deviene del hecho de que un
gran numero de arboles de decision independientes pueden, conjuntamente, superar el desempefio en las pre-
dicciones de uno solo (un fendmeno conocido como crowd intelligence).

El primer método basado en arboles de decision abordado por el presente estudio es el algoritmo random for-
est (RF), un procedimiento que consiste en la construccion de cierta cantidad de arboles de decision a partir de
muestras de entrenamiento generadas mediante un proceso de muestreo aleatorio con reemplazo (bootstrap-
ping). Durante el proceso de construccién de los arboles, el algoritmo impide que estos consideren una mayor
parte de los predictores disponibles. De esta forma, en promedio, las particiones no toman en cuenta a la variable
con mayor capacidad predictiva, por lo que otras variables tienen una mayor oportunidad de ejercer influencia en
los modelos. Este proceso de “decorrelacion” de los arboles de decisién reduce la varianza en sus resultados, por
lo que vuelve a sus predicciones mas confiables (James et al., 2013).

El segundo, extreme gradient boosting (XGB), utiliza un procedimiento de ensamblaje de arboles Ilamado boost-
ing, en el que los arboles de decisidon son constituidos de manera secuencial —a diferencia de la construccién
simultanea con la que opera el algoritmo de bosques aleatorios— de modo que cada arbol subsecuente aprende
de los errores del modelo anterior. Esta metodologia incorpora la aplicacion de un algoritmo de descenso de
gradiente (un proceso de optimizacion iterativo de primer orden para encontrar un minimo local de una funcién
objetivo) con el propdsito de entrenar al modelo mientras se minimiza su error en la predicciéon (Pratap & Sen-
gupta, 2019).
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Una red neuronal artificial utiliza como entrada una matriz compuesta por p variables X=(x1,x2,...,xp) y con esta
construye una funcion no-lineal f(X) que permite predecir a la variable objetivo y, de modo que lo que distingue
a las diferentes categorias de redes neuronales es la estructura del modelo que se emplea. En este estudio, dos
clases de redes neuronales son utilizadas. El perceptrén multicapa (MLP) es considerado la arquitectura de red
neuronal Mmas simple cuando Unicamente se constituye por tres capas: una capa de entrada, una capa oculta y
una capa de salida. Cada capa tiene una cantidad determinada de nodos y, exceptuando a la primera de ellas,
cada nodo utiliza una funcién de activaciéon no-lineal para asignar las entradas ponderadas al valor de salida de
cada neurona. A través de un procedimiento Ilamado retropropagacion (backpropagation) los valores de los pon-
deradores se actualizan minimizando una funcién de pérdida.

Sin embargo, el perceptron multicapa asume que los valores de entrada son independientes entre si. Una clase
de redes neuronales mas adecuada para datos caracterizados por un fuerte elemento temporal son las redes neu-
ronales recurrentes, disefladas especificamente para poder predecir datos que son secuenciales por naturaleza.
Se dice que las redes neuronales recurrentes tienen memoria ya que estas aceptan informacién no solo de la
entrada actual en una secuencia, sino del estado de la red que surgié al considerar las entradas anteriores en la
misma. La arquitectura de larga memoria de corto plazo posee la capacidad de considerar tanto las caracteristi-
cas contextuales mas amplias del modelo (memoria a largo plazo) como la informacién proporcionada solo por
los elementos mas recientes de una secuencia (memoria a corto plazo) (Hall & Cook, 2017).

3.3. Validaciéon de modelos y calibracion de hiperparametros

La validacién empirica de los modelos es una preocupacion constante en la literatura de machine learning. Tal y como
observan Kuhn & Silge (2022), debido a que la implementacion de estos métodos conlleva una serie de pasos (esti-
macién de pardmetros, calibracion de hiperparametros, seleccién del modelo, evaluacion de su desempefo) y, al mis-
mo tiempo, una muestra finita de observaciones, es una practica comun y recomendada dividir al conjunto de datos
existente en un subconjunto de observaciones de entrenamiento (el cual es utilizado para optimizar al modelo) y un
subconjunto de datos de prueba (que se mantiene en reserva hasta que el método que tiene mas probabilidades de
éxito sea finalmente escogido).

Sin embargo, el investigador necesita entender qué tan efectivo es su modelo antes de poder emplear el conjunto
de observaciones de evaluacidén. En este sentido, Gareth et al. (2021) mencionan que los métodos de remuestreo se
han convertido en una herramienta esencial durante la aplicacién de técnicas modernas de aprendizaje estadistico.
Basicamente, estos procedimientos consisten en la extraccion repetida de muestras aleatorias al conjunto de datos
de entrenamiento con el fin de reajustar al modelo en cada una de ellas para obtener informacién adicional sobre el
modelo en cuestion.

Ahora bien, cuando los datos contienen un fuerte elemento temporal, los métodos usuales de remuestreo tales como
validacién cruzada y bootstraping no son factibles pues el orden de las observaciones tiene que ser preservado para
que el modelo pueda aprender los distintos patrones ciclicos y tendenciales que subyacen en la informacién: una ver-
sion mas sofisticada de métodos de remuestreo es necesaria.

Este estudio emplea una metodologia de remuestreo llamada rolling forecast origin resampling, en la que el conjunto
de datos de entrenamiento es huevamente dividido en dos subconjuntos de analisis/evaluacion con tamafos especi-
ficos, de tal forma que una primera iteraciéon utiliza estos tamafios comenzando desde el inicio de |a serie. La segunda
iteracion utiliza los mismos tamanos pero se desplaza por un ndmero determinado de muestras. El proceso continla
hasta que el conjunto de datos de entrenamiento es agotado por completo, por lo que el origen sobre el cual se basan
los prondsticos avanza en el tiempo (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Dicho método de remuestreo es utilizado especificamente con el objetivo de calibrar los hiperparametros de los mo-
delos de aprendizaje estadistico (en promedio, 3 hiperpardmetros diferentes son graduados por modelo). Para esto
-y en linea con las metodologias de disefio de experimentos computacionales (Santner et al., 2018)- se construye un
space-filling parameter grid a través de un método llamado latin hypercube, que es en esencia un procedimiento es-
tadistico con el que se selecciona, dado un espacio de pardmetros, una muestra aleatoria de los mismos.

De tal forma, con 100 combinaciones distintas de hiperpardmetros y 6 conjuntos de remuestreo, 600 modelos son es-
timados durante cada horizonte de prondstico y aquella combinacidén de parametros que minimiza el error absoluto
medio (MAE) en los subconjuntos de evaluacién es seleccionada para predecir los valores futuros de la variable objetivo
en el conjunto de datos de prueba.
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3.4. Medidas de precision

Debido a que existe una amplia gama de medidas de precision que pueden ser catalogadas en siete grupos distintos
(Shcherbakov et al., 2013), es importante considerar que la clasificacién relativa del resultado de los diversos métodos
que se evallan puede variar segun la medida que se utilice (Makridakis & Hibon, 2000). Ademas, cada medida tiene
desventajas que pueden conducir a una evaluacién inexacta de los resultados, por lo que —asi como Mathews & Dia-
mantopoulos (1994) sefialan— ninguna medida por si sola brinda una pauta inequivoca de la eficiencia en las predic-
ciones.

Con el fin de evaluar las diferencias en la precision de los prondsticos entre métodos tradicionales y de aprendizaje de
maquina, este estudio utiliza 3 medidas distintas.

La primera de ellas, el error absoluto medio (MAE), es seleccionada no solo por ser una opcién ampliamente utilizada al
comparar distintos métodos que predicen un solo conjunto de datos, sino por contar con la ventaja de presentar una
mayor robustez a valores atipicos que otras medidas dependientes de escala como la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) (Shcherbakov et al., 2013). Esta medida se define como,

n
1
MAE =—z — V¢l
"y 1|yt Vel
1=

La segunda medida a considerar serd el error absoluto medio relativo (rMAE), que es calculado como el ratio entre
el MAE del método i que se desea evaluary el MAE_ de un modelo de caminata aleatoria, utilizado como punto de
referencia. Hyndman & Koehler (2006) observan que una de las ventajas de esta medida es su interpretabilidad: Un
rMAE > 1 significa que el método propuesto se desempefa peor que lo que lo hace el modelo de referencia, mientras
que un rMAE < 1 denota lo opuesto. Formalmente,

ap _ MAE,
A = MaAE

La ultima medida que serd considerada es el error medio absoluto escalado (MASE), un método propuesto por primera
vez en Hyndman & Koehler (2006) con el objeto de brindar una mejor opcidén que el error porcentual absoluto medio
simétrico (SMAPE). El error medio absoluto escalado se encuentra definido de la siguiente manera:

MASE = It(=1|yt_)7\t|

1
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donde n es el numero de observaciones histéricas disponibles y m es la frecuencia de la serie de tiempo. Su inter-
pretacion es similar a la del rMAE: un MASE < 1 indica que los prondsticos del modelo evaluado son, en promedio, mas
exactos que los prondsticos de un modelo ingenuo de referencia (Makridakis et al., 2018).

En su implementacion original, esta medida utiliza el error absoluto medio de un modelo de caminata aleatoria dentro
de la muestra para calcular los errores escalados. Kuhn & Vaughan (2021) observan que el procedimiento es llevado a
cabo de tal modo (en lugar de considerar el error fuera de muestra) ya que existe la posibilidad de que el error fuera de
muestra no pueda ser calculado al pronosticar un periodo hacia delante. No obstante, la implementacién del MASE en
R solo conoce los valores genuinos y estimados fuera de muestra, por lo que es este Ultimo error el que se utiliza duran-
te el cbmputo de dicha medida de precision.
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Resultados

Esta investigacion compara la precision en los prondsticos durante 4 horizontes temporales entre métodos economé-
tricos comunmente utilizados y diversas alternativas basadas en modelos de aprendizaje de maquina. El cuadro 4
muestra los resultados obtenidos por modelo y horizonte de prondstico en términos del error absoluto medio (MAE)
y el error absoluto medio relativo (rMAE). Como ha sido mencionado, un modelo de caminata aleatoria es empleado
como linea base con la que el resto de los métodos son evaluados.

En principio, es posible apreciar que todos los métodos se desemperfian mejor de lo que lo hace el modelo ingenuo de
referencia. Sin embargo, ciertamente existe heterogeneidad en cuanto a la forma en la que cada modelo se comporta
durante la prediccién de la variable objetivo en los distintos intervalos de tiempo.

En lo que respecta a los métodos de series de tiempo, el modelo de caminata aleatoria estacional es comparativa-
mente el mas ineficiente en 3 de los 4 horizontes temporales. Ademas, el modelo de suavizamiento exponencial con
estacionalidad aditiva y el modelo autorregresivo de segundo orden mantienen un desempefo similar a lo largo de
todos los horizontes, aunque este Ultimo es mas eficiente en cada uno de ellos (exceptuando a sus prondsticos de 24
meses hacia delante, donde ambos obtienen resultados idénticos en términos del rMAE).

Mientras tanto, el modelo SARIMA y el modelo VAR —cuya especificacion utiliza Unicamente tres variables: las tasas
de variaciéon interanual del IPC y del IMAE, asi como la segunda diferencia del medio circulante, cada una de ellas re-
zagada por 24 periodos—- son los métodos que, en general, cuentan con la eficiencia mas alta durante los prondsticos
de 3 meses hacia delante. El excelente desempefo del modelo SARIMA se extiende hasta el horizonte de 12 periodos.

Cuadro 4: MAE y rMAE para cada modelo y horizonte de pronéstico

MAE rMAE
h=3 h=9 h =12 h=24 h=3 h=9 h =12 h=24

snaive 2.23 1.97 2.50 1.64 0.65 0.58 0.73 0.48
holt-winters 1.01 2.95 1.44 1.34 0.30 0.87 0.42 0.39
ar 0.89 1.74 1.16 1.33 0.26 0.51 0.34 0.39
sarima 0.27 0.31 0.45 1.28 0.08 0.09 0.13 0.38
var 0.36 0.92 2.20 1.13 0.11 0.27 0.65 0.33
ts ensemble 0.70 1.09 1.11 0.95 0.21 0.32 0.33 0.28
svr 0.54 0.66 0.49 0.46 0.16 0.19 0.14 0.13
rf 0.84 0.74 0.63 0.61 0.25 0.22 0.19 0.18
xgb 1.01 0.93 0.70 0.57 0.30 0.27 0.21 0.17
mlp 0.43 1.11 0.58 0.88 0.13 0.33 0.17 0.26
Istm 0.79 1.73 0.80 1.23 0.23 0.51 0.23 0.36
ml ensemble 0.70 1.04 0.47 0.48 0.21 0.30 0.14 0.14

Por otro lado, los pronésticos de la regresion de vectores de soporte (SVR) superan en todos los horizontes a los de los
modelos econométricos mas simplesy a la mayoria de las predicciones de los algoritmos de aprendizaje de maquina.
Sin embargo, lo mismo no ocurre cuando su desempefio es contrastado con el desemperfo del modelo SARIMA (al
gue Unicamente supera durante su prediccidn de 24 meses hacia delante) o con los 2 prondsticos de corto plazo del
modelo VAR.

Si bien random forest (RF) y extreme gradient boosting (XGB) no son capaces de superar en ningudn caso a la eficien-
cia de los prondsticos de la regresion de vectores de soporte (SVR), si logran mejores resultados al ser comparados con
los modelos econométricos mas simples e incluso superan con creces a la eficiencia de los modelos SARIMA y VAR en
el horizonte temporal de dos afos.
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Una situacion similar acontece con los modelos de redes neuronales (el perceptréon multicapa y la red neuronal recu-
rrente de larga memoria de corto plazo, la cual, a diferencia del resto de modelos de aprendizaje estadistico en este
estudio, utiliza como predictor Unicamente el ritmo inflacionario rezagado por 35 periodos).

Sin embargo, en promedio, el perceptron multicapa es ligeramente mas eficiente que el algoritmo de potenciaciéon
de gradiente extremo mientras que, dentro de la categoria de machine learning, la red neuronal de larga memoria
de corto plazo cuenta con el peor desempefio en términos de error absoluto medio. Si bien ambos modelos superan
consistentemente a los métodos econométricos mas simples, lo contrario sucede al contrastar sus resultados con los
de los modelos SARIMA y VAR (especialmente durante los prondsticos de 3y 9 periodos hacia delante) y con los del
resto de modelos de aprendizaje automatico.

Figura 2: Prondsticos de 24 meses hacia delante

Modelos de series de tiempo Modelos de aprendizaje automatico

2019 2020 2021 2022 2019 2020 2021 2022

— ar — holt-winters — inflacion — sarima — snaive — var — inflacion — Istm — mlp — f — svm — xgb

El cuadro 4 también presenta los resultados de una combinacién de prondsticos por cada método, mientras que la fi-
gura 3 muestra las series de tiempo de ambas combinaciones durante la prediccion de 24 meses hacia delante. Estos
ensamblajes se realizan a través de una media ponderada en la que el peso relativo de los ponderadores se encuentra
definido como:

MAE,
H_MAE’

donde MAE, es el error absoluto medio del prondstico en el periodo h de un modelo especifico y H representa al ho-
rizonte de prediccion. De tal forma, w, pondera con un mayor peso a las predicciones de los modelos que tienen un
menor MAE. Este método de combinacién de prondsticos es considerado como una técnica dindmica cuya ventaja
principal es abstraer mayor complejidad estadistica en comparacidn con estimar un vector constante de ponderacion
y aplicarlo durante todo el horizonte de prondstico (Wang et al., 2018).

En uno de los estudios seminales en la literatura de combinacion de prondsticos, Bates & Granger (1969) mencionan
que dado a que diferentes métodos utilizan distintos supuestos acerca de la forma en la que las variables se relacio-
nan, combinaciones de los resultados de diversos modelos pueden mejorar la precision en sus predicciones, aunque
no es necesariamente el caso que tal resultado pueda obtenerse siempre. En esta investigacion, la combinaciéon de
los prondsticos de modelos economeétricos genera predicciones mas eficientes en el horizonte de 24 meses. Ademas,
el ensamble de prondsticos de modelos de aprendizaje estadistico produce una mejora en la eficiencia para el hori-
zonte de 12 periodos hacia delante y supera en 3 de los 4 horizontes a la combinacién de prondsticos de modelos de
series de tiempo.
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Figura 3: Combinacién de prondsticos por clase de método

2018 2019 2020 2021 2022

— Inflacion — Modelos de aprendizaje automatico — Modelos de series de tiempo

Como ha sido mencionado, el error absoluto medio escalado (MASE) contrasta los errores fuera de muestra entre un
modelo de caminata aleatoria y el método que se desea evaluar. Si bien, en teoria, un MASE menor que uno es la mag-
nitud deseable del error en la prediccién de un modelo particular durante el horizonte H, en la practica esto rara vez
ocurre, por lo que resulta problematico juzgar la precisién de los prondsticos sin considerar que los modelos pueden
desempenfarse de formas diferentes segun las caracteristicas de los datos que se emplean.

Por ejemplo, Athanasopoulos et al. (2011), al comparar las predicciones de diversos métodos de suavizamiento exponen-
cial con prondsticos de modelos ARIMA, utilizan como punto de referencia el promedio del MASE en este Ultimo mode-
lo durante todos los horizontes temporales en lugar de la unidad. En linea con dicha investigacion, el presente estudio
emplea el valor 8.58 (el MASE promedio del modelo de caminata aleatoria estacional durante los cuatro horizontes de
prondstico) como benchmark para el resto de modelos. Tanto el cuadro 5 como la figura 4 presentan los resultados
obtenidos por cada uno de los métodos al ser evaluados por esta medida de precision.

La comparaciéon del MASE promedio durante todos los horizontes de prondstico de los modelos de series de tiempo

muestra que cada uno de ellos supera, en términos de eficiencia, al modelo de caminata aleatoria estacional. Ademas,
exceptuando al prondstico del modelo de suavizamiento exponencial durante el horizonte de 9 meses, la eficiencia en

Cuadro 5: MASE por modelo y horizonte de prondstico

MASE

snaive  holt-winters ar sarima var svr rf xgb mlp Istm
h=3 17.87 8.11 7.13 2.17 2.90 4.29 6.71 8.06 9.21 6.29
h=9 6.08 9.12 5.36 0.95 2.83 1.53 2.28 2.86 9.24 5.34
h =12 6.63 3.82 3.08 1.19 5.83 1.07 1.68 1.87 4.16 2.12
h=24 3.73 3.05 3.02 2.91 2.56 0.78 1.37 1.29 5.41 2.80
Media 8.58 6.02 4.65 1.80 3.53 1.91 3.01 3.52 7.00 4.14
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Figura 4: MASE por modelo y horizonte de prondstico
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la prediccion de cada uno de los periodos individuales se mantiene por debajo del promedio del modelo de referencia.
SARIMA vuelve a desempefarse mejor que el resto de métodos estadisticos, llegando incluso durante el horizonte
de 9 meses a superar al prondstico del modelo ingenuo fuera de muestra (lo que lo convierte en el Unico método de
series de tiempo que consigue obtener un MASE menor que la unidad para algun horizonte de prediccién). El modelo
VAR logra resultados comparables, aunque aun lejanos a los del modelo SARIMA. Mientras que, al considerar el des-
empefo de los diferentes métodos de aprendizaje de maquina, la regresion de vectores de soporte vuelve a superar
al resto de modelos, consiguiendo un MASE menor que uno durante el intervalo de prediccion de dos anos.

Los resultados del resto de los métodos son similares a los de los resultados evaluados a través del MAE. Sin embargo,
mientras el MAE cataloga al promedio de las predicciones del perceptrén multicapa como prondsticos mas eficien-
tes que los de la red neuronal LSTM durante todos los horizontes de prondstico, lo contrario ocurre al comparar sus
resultados por medio del MASE.

Conclusiones

Los hallazgos de esta investigacion demuestran que modelos SARIMA y VAR exhiben el mejor desempefio en lo
que respecta a prondsticos de 3y 9 meses. Ademas, la regresion de vectores de soporte (SVR), random forest (RF) y
extreme gradient boosting (XGB) son capaces de generar prondsticos altamente eficientes en horizontes de 12 y 24
meses. Por lo tanto, ambas categorias de métodos de modelado pueden verse como herramientas complementarias
durante la prediccion del ritmo inflacionario en Guatemala, dependiendo de la resolucion temporal que se considere.

En linea con los resultados que obtienen Ulke et al. (2018) y Parmezan et al. (2019), la regresion de vectores de soporte
(SVR) se comporta como el método con mejor desempefio en la categoria de machine learning. Mientras que, en
linea con Rodriguez-Vargas (2020), la combinacién de prondsticos de métodos de aprendizaje de maquina supera a
la combinacién de resultados de los modelos econométricos tradicionales en 3 de los 4 horizontes temporales eva-
luados (y obtiene los mismos resultados en el prondstico de 3 meses hacia delante). Sin embargo, la naturaleza de los
algoritmos de aprendizaje estadistico impide verificar la consistencia tedrica de sus predicciones, por lo que pueden
llegar a no ser apropiados en situaciones donde el analisis requiera no solo prediccién sino inferencia.

La principal contribucion de este estudio es mostrar en qué medida los algoritmos de aprendizaje automatico pue-
den ser considerados como herramientas relativamente Utiles para generar, en el contexto de métodos no estructu-
rales, prondsticos del ritmo inflacionario en Guatemala durante horizontes donde las acciones de politica monetaria
generan un impacto en la evolucion del ritmo inflacionario interno.
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Abstract

In this paper we empirically estimate the relation-
ship between bank competition and risk-taking in
Guatemala at the bank-time level for the 2008-2019
period. We find evidence of a U-shaped relation-
ship between bank competition and risk-taking as
in Jiménez et al. (2013) for Spain. We study also the
impact of the monetary policy on bank risk-taking
conditional on the competition level. On average
the higher the competition, the smaller the posi-
tive impact on bank risk-taking of an expansionary
monetary policy (measured by a lower interbank
interest rate). As a result, promoting competition
diminishes the likelihood of undesired effects on
bank risk-taking after an expansionary monetary

policy.
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1 Introduction

The importance of the banking system in Guatemala to provide funding to firms is crucial. The banking system repre-
sents around 35.9% of the GDP. As a result, it is key to monitor the behavior of credit markets and in particular the level
of risk-taking to promote financial stability and to ensure real economy stability. As reported box 1 of the Financial
Stability Report of the BCRP of May 2018, in December 2017 the non-performing loans ratio of Guatemala 2.3% was
closer to the average of 2.5% of some Latin American countries.®

Bank competition in the lending market is another important aspect of a banking system. In general, regulators
should promote competition to benefit society with more competitive lending rates and higher access to the finan-
cial system. According to table 1 concentration measures as the credit market share of the three or five largest banks
in Guatemala are 65.8% and 81.4%. These are relatively higher, but still smaller than the concentration measures in
Colombia and Peru. Another feature of Guatemala is that this is a partially dollarized economy.

According to figure 1, in general, the non-performing loans ratio in Latin American countries has been clearly decreas-

ing until 2007. Since that the ratio if anything has shown a slightly positive trend. Guatemala is not the exception.
However, the 2011-2016 period reported the smaller non-performing loans ratio of the countries plotted in the figure.

Table 1: Bank competition and concentration in Latin America

3-bank asset 5-bank asset

concentration concenfration H-statistic Lerner index

(%) (%)

2017 2017 2014 2014
Brazil 566 834 0.72 0.21
Chile 426 687 077 0.25
Colombia 787 894 0.51 0.48
Guatemala 658 814 0.80 148
Mexico 494 69.0 0.83 0.38
Peru 727 881 0.60 0.50
Uruguay 701 874 0.80 0.19

Source: Global Financial Development. 3-bank asset concentration: Assets of three largest banks as a
share of total banking assets. 5-bank asset concentration: Assets of three largest banks as a share of total
banking assets. H-statistic: A measure of the degree of competition in the banking market. It measures
the elasticity of banks' revenues relative to input prices. The closer to 1, the higher the competition. Le-
rner index: A measure of market power. It compares output pricing and marginal costs (that is, markup).
A high value suggests less competition.

3 Country sample: Argentina, Brazil, Chile, Colombia, Guatemala, Panama, Peru.
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Figure 1: Bank non-performing loans to gross loans (%) in Latin America
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Source: Global Financial Development.

In this paper, we explore the relationship between bank competition and bank risk-taking. To our knowledge, this
is the first attempt to explore the impact of bank competition on bank risk-taking in Guatemala's banking system.*
We follow the empirical strategy of f Jiménez et al. (2013) and Pozo and Rojas (2021), who perform a similar analysis
for Peru. In this work, we extend the empirical analysis by exploring the conditional to competition level impact of
the monetary policy on bank risk-taking using monthly data. Moving one step forward, we can distinguish between
domestic and foreign currency due to data availability.

In particular, we empirically estimate the relationship between bank competition and risk-taking for financial institu-
tions in Guatemala at the bank-time level for the 2008-2019 period using annual data at the bank-time level. We use
the non-performing loans ratio as a measure of bank risk-taking and the number of banks that exist in the represen-
tative region where the bank operates. For robustness, we use two concentration measures as proxies of competition.
In addition, we empirically estimate the impact of the conventional monetary policy on bank risk-taking conditional
on the competition degree using monthly information for the same period.

Similar to Jiménez et al. (2013) and in contrast to Pozo and Rojas (2021), we find empirical evidence of a U-shaped
relationship between bank competition and risk-taking in Guatemala using the number of banks are our competi-
tion measure. This result is robust if we also consider private financial companies in addition to banks, assuming no
competition between banks and private financial companies.

Also, we find that on average the higher the competition, the smaller the positive impact on bank risk-taking of an
expansionary monetary policy (measured by a lower interbank interest rate). In other words, promoting more com-
petition diminishes the likelihood of some undesired effects on bank risk-taking of an expansionary monetary policy.
The stronger the competition the smaller the margins and hence the stronger positive impact on bank profits of
a reduction of bank funding costs due to an expansionary monetary policy. The stronger positive impact on bank
profits produces a stronger negative impact on bank risk-taking incentives. This is, with more competition the profit
channel effect is amplified.

The rest of the paper is organized as follows. In section 2 we present the literature review. Section 3 review the data the
econometric model. In section 4 we discuss the econometric results. Finally, section 5 concludes.

4 The last study of bank competition in Guatemala is Balsells (2007).
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2 Literature review

This work is related to the literature of bank competition and
bank risk-taking and to the literature of the impact of the
monetary policy on bank risk-taking.

Bolt et al. (2004) in a dynamic framework argues that higher
competition leads to higher bank risk-taking. Their model
suggests that competition reduces margins and thus bank's
charter value declines. This provides higher incentives to
take more risk raising bank failure probability. In other words,
less strictness to issue loans decreases loan quality. This is
similar to Repullo (2004)'s findings.

Bolt et al. (2005) show that there exists a risk-incentive mech-
anism that operates in the opposite direction. In their work,
the key assumption is that bank loan defaults are perfectly
correlated. As competition increases banks have less market
power to raise loan rates and hence with smaller loan inter-
est rates borrowers choose low-risk projects. Due to the per-
fect correlation, loan default probability coincides with bank
default probability. As a result, through that mechanism, as
competition increases bank failure probability decreases.

Martinez-Miera and Repullo (2010) identify a risk-shifting
effect, which is the one described in Boyd et al. (2005) that
suggests small loan rates after a higher competition reduces
borrower's incentives to take risk, which in turn pushes bank
default probability down. And, a margin effect that suggests
that small loan rates also reduce bank capacity to avoid de-
faulting. They find that in a very competitive market the mar-
gin effect dominates, while in a less competitive market the
risk-shifting effect dominates. As a result, they formulate a
U-shaped relationship between the number of banks (bank
competition measure) and the risk of bank failure.

Using Spanish data for the 1988-2003 period Jiménez et al.
(2013) supports the nonlinear relationship found in Martinez-
Miera and Repullo (2010). And using Peruvian data for the
2003-2019 period Pozo and Rojas (2021) find evidence of an
inverted U-shaped relationship between bank competition
and risk-taking. In contrast to Martinez-Miera and Repullo
(2010), they motivate theoretically this relationship by mod-
eling a borrowing constraint. In particular, their model is able
to describe three phases of the relationship between bank
competition and bank risk-taking. In the first one (low com-
petition), there is a negative relationship explained by the
fact that the lower cost of loans (due to increasing competi-
tion) reduces entrepreneurs' incentives to take risk (risk-shift-
ing effect), which in turn reduces bank default probability. In
the second one (mid competition), the positive relationship
is explained due to a lower cost of loans that increases loan
demand, and hence it increases entrepreneurs default prob-
ability, which in turn increases bank default probability. And
finally, in the third phase (high competition), there is a nega-
tive relationship because the borrowing constraint of some
entrepreneurs starts binding and hence default probability
of entrepreneurs does not change. In this case the risk-shift-

ing effect drives this negative relationship. Interestingly, the
model is able to report a U-shaped relationship when mov-
ing through the first and second phases, while it reports an
inverted U-shaped relationship when moving across the sec-
ond and third phases.

In contrast to Jiménez et al. (2013), we find an inverted U-
shaped relationship between bank competition and risk-
taking as in Pozo and Rojas (2021). We depart from Pozo
and Rojas (2021), since we do not have access to granular
data and we study the impact of the conventional monetary
policy conditional on bank competition level using monthly
data. And we split our sample between domestic and for-
eign currency and work.

The literature on “risk-taking channel” (term coined by Borio
and Zhu (2012)) commonly suggests that a lower domestic
interest rate increases bank risk-taking (see, e.g., Jiménez et
al. (2014)). This document is related to the literature that stud-
ies the different channels through which monetary policy
might affect bank risk-taking decisions (see, e.g., Adrian and
Song Shin (2010); Agur and Demertzis (2012, 2019); Dell’Ariccia
et al. (2014, 2016)). It mainly highlights two channels: the prof-
it and the leverage channel. According to the profit chan-
nel, a lower rate reduces funding costs of banks and hence
increases banks' profits at good states. This in turn reduces
banks' incentives to take risk. The leverage channel suggests
that the lower rate makes leverage less expensive. Then,
banks have less of its own money (bank net worth) fund-
ing their risky loans. This means that the bank internalizes
less of its risk-taking and increases its risk-taking incentives.
Dell'Ariccia et al. (2014) conclude that when leverage is en-
dogenous, low interest rates lead to higher bank risk-taking. ®

This paper is also related to the empirical literature of the
risk-taking channel of monetary policy, that typically finds
bank risk-taking increases after a reduction in the policy rate.
Maddaloni and Peydré (2015) show that lending standards
deteriorate after a reduction in the short-term interest rate.
loannidou et al. (2015) by using Bolivian data show that when
interest rates are low, banks take on higher risk and reduce
the loan rates of risky borrowers. In addition, Chen et al. (2017),
using a panel-data from more than 1000 banks in 29 emerg-
ing economies during 2000-2012, find that bank's riskiness
increases when the monetary policy is eased. Paligorova and
Santos (2019) find that banks require lower risk credit premi-
um in periods of monetary policy easing relative to tightening.

It seems that all these papers find evidence of the leverage
channel. In contrast to that literature we study the role of
bank competition on the impact of bank risk-taking of the
monetary policy. We find that the higher the competition
(measured as well by the number of banks) the smaller the
positive impact on bank risk-taking of an expansionary mon-
etary policy. This suggests that the higher the competition
level, the more important the profit channel.

5 Dell'Ariccia et al. (2014) assumes bank limited liability and asymmetric information, depositors cannot observe ex-ante the bank's risk-ta-

king level.

Banca Central No. 84



25

3 Data and model description

We use information at the bank-time level as used in the related literature, which is publicly available. There are not
available loans to firms so we use total loans. In this section, we describe the dataset and the empirical model. Our

regression results are reported in section 4.

3.1. Data

Similar to Jiménez et al. (2013) we use credit information
at the bank-region-time level from the Superintendency
of Banks and Insurers (SIB). In contrast to Jiménez et al.
(2013), credit to firms is not available at the region level,
so we use total credit instead. In addition to banks we
also consider private financial companies in our analysis.®
Credit associated with credit cards is not reported at the
regional level.”

With the credit information at the bank-region-time lev-
el, we build up different bank-time level weighted aver-
age measures of bank competition based on regional
information: the number of banks operating in each re-
gion, the share of loans of the three-largest financial in-
stitutions operating in each region (C3), and the Herfind-
ahl-Hirschman index (HHI), which is the sum of banks'
squared market shares in loans in each region. These
two latter measures are also typically used in the litera-
ture as concentration measures. The higher the number
of banks the higher the competition, while the higher
the C3 and HHI ratios, the higher the concentration and
hence we might expect a lower competition.®

Guatemala is divided into 22 regions, however, as part
of our analysis we include also the foreign market as an
additional region.? Our competition measures have to
reflect the degree of competition that each bank faces
in each of the regional markets where it operates. Hence,
we construct an aggregate competition measure faced
by each bank using a weighted average, where the
weights are the market loan share each bank holds in
each region. For instance, the competition measure of
“number of banks” for a bank i at time t is defined as the
number of banks that has the representative region (or
representative market) for bank i at time t. This compe-
tition measure is calculated as the weighted average (by

total loans) of the number of banks over all regions where
the bank grants loans. C3 denotes the share of the three
largest banks in the representative market for bank i at
time ¢, calculated as the weighted average (by total loans)
of the C3 over all regions where the bank i grants loans at
time t. Finally, HHI is the Herfindahl-Hirschman Index of
concentration for the representative region of bank i at
time t, calculated as the weighted average (by total loans)
of the HHI over all regions where the bank i grants loans
attime t.

Also, we include data to control for individual bank char-
acteristics, such as return on assets (ROA) and bank size
or loan market share (SIZE). We also control for aggregate
trends, such as the Guatemala business cycle, using the
real GDP growth rate (GDPQG). Other controls are the risk
weighted asset to capital ratio (RWA) and the relative size
of credit cards (CARD). The first is to control for individual
bank characteristics regarding bank capacity to handle a
financial crisis and also preferences on risk-taking.® The
second is to control by the fact that we do not consider
credit cards since there is no information at the region
level.

Our dependent variable is bank risk-taking. This is mea-
sured as the ratio of nonperforming loans to total loans.
The information about nonperforming loans (NPL) at
bank-time level is also provided by the SIB, which is de-
fined as overdue credits in an extension process and
loans in an administrative and judicial collections. As
measure of exogenous monetary policy shocks, we use
the monetary policy interest rate (i™? known in Spanish as
“tasa lider”) and the domestic currency interbank interest
rate (i)." In addition, as a measure of the foreign monetary
policy shock, we might use the Fed rate (#) or the shadow
Fed rate (i**h?d*%) from Wu and Xia (2016).

6 In contrast to banks, private financial companies cannot collect deposits from the public, and their credit portfolio is less than 2% of banks' credit

portfolio.

On average credit cards represent 9.8% of total credit in the period of studly.

We use the three-largest financial institutions since there are three banks that clearly distinguish themselves from the others due to their credit size.

Thisisto account for loans issued abroad. We include these loans since from the SIB available data we cannot build up a non-performing loan ratio

of only loans issued domestically. Indeed, only a few banks have branches abroad and the associated loans have a small participation. It represents

on average 1.3% of bank loans (excluding credit cards) in the 2008:M1-2019:M12 period.

10 See Agur and Demertzis (2012, 2019) and Dell'Ariccia et al. (2014) for a detailed explanation of the effect of bank leverage on bank risk-taking (i.e.,
the leverage channel). Intuitively, the higher the leverage the lower the participation of owners' wealth in funding bank investment activities, the
smaller the losses of the owners if banks default (due to limited liability), and hence the stronger the preference to take higher risk.

1 The policy rate is taken from https:/Mww.secmca.org and the interbank interest rate from the https:/banguatgob.gt. Currently, the Monetary
Policy Board meets eight times a year.
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In contrast to Jiménez et al. (2013) and Pozo and Rojas (2021) we use information at the monthly frequency to study the impli-
cations of the competition level on the impact of the monetary policy on bank risk-taking. Due to data availability and to avoid
including the Covid-19 pandemic, the time period analyzed spans from February 2008 to December 2019. We extend previous
works to distinguish between the domestic currency and foreign currency credit markets.

Table 2 presents the descriptive statistics for the variables when considering only banks. There are 18 banks in the period ana-
lyzed and at least 1876 bank-month observations.”? For total currency loans, the average NPL ratio is 3.7% and it features a large
dispersion. The average “number of banks” (our competition measure) that exists in the representative region where a bank
competes is 16.9. The average concentration measures, C3 and HHI, are 0.69 and 0.23, respectively. For domestic currency loans,
the average number of banks is slightly smaller, while for foreign currency loans, the number of banks is clearly smaller. Similar-
ly, the concentration measures C3 and HHI are higher for foreign currency loans.

Table 2: Description statistics for bank-month observations

Variables Obs Mean s5.D. Minimum Maximum

Total currency

NPL,; (%) 2331 3.670 4.015 0.010 33.970
Number of banksy, 2331 16.872 1.201 13.686 19.999
C3y 2331 0.688 0.048 0.576 0.802
HHI,, 2331 0.225 0.049 0.154 0.383
SIZE; 2331 0.061 0.082 0.000 0.206
CARDy 2331 0.098 0.189 0.000 0.714
Doamestic currency

NPLy (%) 233 4.141 4.001 0.010 33.560
Number of banksy, 2331 16.780 1.230 13.670 19.998
C3y 2331 0.649 0.061 0.526 0.784
HHI,; 2331 0.211 0.061 0.127 0.406
SIZE,, 2331 0.061 0.082 0.000 0.379
CARDy, 2331 0.121 0.234 0.000 0.857
Foreign currency

NPLy: (%) 1876 6.008 15.497 0.010 80,360
Number of banksy, 1876 14.740 0.968 10.966 17.000
C3y 1876 0.741 0.031 0.678 0.856
HHI,; 1876 0.262 0.031 0.211 0.401
SIZE; 1876 0.076 0.115 0.000 0.462
CARD,, 1876 0.050 0.004 0.000 0.762
ROA,; (%) 2331 1.879 201 -9.640 14.950
RWA,, 2331 6.164 1.738 1.686 9.980
1 (%) 143 8.851 0.954 7.158 12.337
P (%) 143 4.274 1.308 2.750 7.250
i (%) 143 0.662 0.209 0.070 2.980
if-hadow (g0, 143 -0.123 1.556 2,086 2.531

Source: SIB. Own elaboration. S.D.: Standard deviation. For the analysis, we omit financial institutions
with less than 25 observations, and observations with extreme values of the NPL ratio (0% and 100%),
and extreme values of ROA (lower than -10% and larger than 15%). We do not include CITIBANK due to a
strange credit behavior.

12 Thisis the number of bank-month observations before allowing for lags.
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Table 5 in Appendix A reports the descriptive statistics for private financial companies. Notice that the average NPL
ratio is higher than banks. We count 15 private financial companies. The average number of these is 10.9.” As the case
of banks, concentration measures, C3 and HHI, are higher for foreign currency loans.

Table 6 in Appendix A summarizes the descriptive statistics for all institutions (banks and private financial companies)
assuming competition across groups. As expected, the average number of financial institutions is 27.9. As before, con-
centration measures are higher in foreign currency loans.

According to figure 5in Appendix A. The interbank lending rate does not necessarily move according to the monetary
policy rate, and we can also notice an important spread between these two rates. So, if we look for a rate that better
capture the liquidity restrictions in the market, it should be the interbank interest rate.

Figure 2 reports the dynamics of our risk-taking measure, the (total currency) non-performing loans ratio, for the
three largest banks in Guatemala (Industrial, G&T Continental, and Desarrollo Rural). There is a lot of heterogeneity
across time and across financial institutions, that we would like to benefit from in our empirical analysis. In particular,
we can see how one of these institutions substantially increase its NPL ratio from 1% to around 4% in around one year.

Figure 2: Risk-taking measure: Non-performing loans ratio (%)
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Source: SIB. Own elaboration.

Figure 3 reports the dynamics of our competition measure, the number of banks in the total currency loans market,
for the three largest banks in Guatemala. As the case of the NPL ratio there is a lot of heterogeneity. Figure 4 gives an
idea of how bank credit and private financial company credit is distributed among the 23 regions (included foreign
market) at December 2019. The region of Guatemala represents around 80% of total credit in both groups; and the
region of Escuintla represents around 2.2% and 6.7% in banks and in private financial companies, respectively. The
other regions represent less than 2%.

13 Notice that we do not consider several of them in the final regressions since the very strange dynamics of the time series and/or the small
number of observations.
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Figure 3: Competition measure: Number of banks
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Figure 4: Total loans distribution
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Source: SIB. Own elaboration. Figure shows the ratio of average total loans in a region to average total loans in all regions for the two
groups (banks and private financial companies) since February 2008 to December 2019 period.

Banca Central No. 84



29

3.1. Model description

We propose two specifications. In the first one, using annual information we aim to find the relationship between bank
competition and risk-taking; while in the second one, using monthly information we try to capture the marginal impact of
the monetary policy conditional on bank competition level.

In the first part, similar to to Jiménez et al. (2013) and Pozo and Rojas (2021) the model is as follows:

endo_vary = a + fyendo_var,_, + Biexo_vary_, + B,exo_vari_,

+Bsctrlyy +€: (1)

where the i subscript refers to a financial institution, the & subscript refers to a sample year and €, is a random error that
has a normal distribution. The model describes the relationship between bank risk-taking measure and bank competition
measure, controlling for bank characteristics and the state of the business cycle. We might include bank fixed effects, to
control for unobservable bank characteristics, or time fixed effects to control by real and business cycles.

The dependent variable (endo_varn) is the log-odds transformation of the bank NPL ratio, which changes the variable's
support from the unit interval to the real number line. In other words, endo_varu: In(NPLi/(100 - NPLiJ, where NPL,, is
the non-performing loans ratio* As in Jiménez et al. (2013) and Pozo and Rojas (2021) we include the lagged dependent
variable as an explanatory variable; however, in contrast to Jiménez et al. (2013) and similar to and Pozo and Rojas (2021) our
explanatory variables are not contemporaneous but lagged to help address reverse causality.

Our main explanatory variable (exo_var,) is related to competition measures faced by a financial institution. To minimize
simultaneity concerns, we include lagged values of the number of banks, C3 and HHI. We include, as in Jiménez et al. (2013)
and Pozo and Rojas (2021) also the squared exo_var,. In the model a statistically significant value of B, supports a nonlinear
pattern. When using the number of banks as the competitive measure and if B, is negative and B, is positive, the results
would support the U-shaped pattern proposed in the e Martinez-Miera and Repullo (2010) model, which was supported in
Jiménez et al. (2013). When using the concentration measures, C3 or HHI, the U-shaped pattern is associated with finding
B, positive and B, negative.

Among the control variables (ctrl,) we include business cycle conditions by introducing the current and lagged values of
the annual real GDP growth rate (GDPG). We also control for the profitability of financial institutions measured by the re-
turn on assets (ROA), the size of the institution or the market share (SIZE), and the RWA to capital ratio (RWA). In addition,
we control by the relative size of credit cards (CARD). These latter five variables are introduced as lagged values. We solve
the model with OLS and robust (where there are no fixed effects) or clustered standard errors (when there are fixed effects).

In the second part, we aim to estimate the impact of the monetary policy on risk-taking (or bank risk-taking incentives) con-

ditional on bank competition. We formulate a similar empirical model than in equation (1) but with a monthly estimation
and with the interaction of our proxy of monetary policy (interbank interest rate, i) and our competition measure. This is:

endo_vary, = a + foendo_vary_p, + frexo_vary_, + Brexo_vari_,

+B3i; + Bsexo_vary_pi_p + Bsctrly + € (2)

where in this case time t subscript refers to a sample month and h is the number of lagged periods, where each period
corresponds to a month. When considering the number of banks as our competition measure, and if B, yields positive, it
means that the higher the competition level, the smaller the positive impact (if any) of an expansionary monetary policy on
bank risk-taking. or the smaller the negative impact (if any) of a contractionary monetary policy. In other words, ifﬁ4 yields
positive the smaller the negative relationship that we might find between the monetary policy rate and bank risk-taking.

14 Due the transformation extreme values of the NPL ratio (O and 100) are dropped.
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4 ‘ Empirical results

We first present the results of the econometric model with annual frequency data that aim to describe the relation-
ship between bank competition and risk-taking, and then the results of the model that search for the role of bank
competition on the impact of the monetary policy on bank risk-taking using monthly frequency data.

Table 3 shows that when considering the number of banks as our competition measure, we find a U-shaped rela-
tionship between bank competition and bank risk-taking with bank fixed effects or time fixed effects. For the latter,
the results are statistically significant. When splitting between domestic and foreign currency loans, results hold but
these are statistically significant for foreign currency loans with bank fixed effects (see tables 7 and 8 in Appendix B).

If we include the private financial companies and assume no competition between institutions from different groups
(banks and financial companies), results hold. Statistically, the significance of the parameter estimates increases for
institution fixed effects (see table 9 in Appendix B). While if we consider competition across groups, results only hold
for foreign currency and parameter estimates are significant only for time fixed effects (see table 10 in Appendix B).

When considering the concentration measures, C3 and HHI, as proxies for competition, in general results are not con-
clusive for total currency loans and domestic currency loans; however, for foreign currency loans, there is evidence of
an inverted U-shaped relationship. This argument holds when considering all institutions and assuming no competi-
tion or competition between institutions from different groups.

Table 3: Regression results: Banks and total currency

exo_var In (# banks) c3 HHI

(1) (2) (3) (4) (5) (6) () (8) (9
endo_var,_; D.804%%* () 341%%% () G42%wx () 7O *k% [ JAE*** [, 834%H4*| (. TEI*** (. J1O%** (. 83F**=*
EXO_Vary, -30.30 3791 -48.14% (-0945 -24.93 -16.22  (9.699 12.10 -2.097
exo_vary,_; 5.339 6.822 8.604* (1.939 18.61 11.83 -17.35 2535 5.001
ROA, _, 0.00406 0.0293  0.00942 |0.000655 0.0253 0.00797 |0.00583 0.0387** 0.0113
RWA,, 0.0296 0.0875%* 0.0248 |0.0262 0.0850%** 0.0230 [0.0228 0.0837*** 0.0223
SIZEZ™ | 0706  -6.461 -0.422  |-0.685  -T.061 -0.465  [-0.736  -5.852 -0.507
CARD,, , 0.132 0.172 0.0486 (D.219 0.172 0.0821 |0.227 0.180 0.0750
GDPG, 00344 -0.0782%* -0.0538  -0.0942%* -0.0443 0. 102%**
GDPG,, , 0.00538 -0.0614 -0.00111 -0.0640 0.00227 -0.0622
Observations 172 172 172 172 172 172 172 172 172
R-squared 0.740 0.826 0.767 0.744 0.826 0.766 0.742 0.827 0.766
F test (p-value) 0 3.51e-06 8.42e-09 |0 1.49e-06 2.64e-00 |0 2.50e-06 1.30e-10
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.

It is worth mentioning that when using monthly information and twelve-month or three-month lagged explanatory
variables, we find a very statistically significant U-shaped relationship only in the foreign currency loans market (see
table 11 in Appendix C).

In this second part, we report the regression results of the model described in equation 2, which aims to capture the
marginal impact of the monetary policy on bank risk-taking conditional to the competition level. Recall in this case
we use data at monthly frequency to better capture the impact of changes in monetary policy.

Table 4 summarizes the coefficient estimates of our interest for one-month, three-month and one-year lagged vari-
ables, for total, foreign and domestic currency, and for banks. As a proxy of monetary policy, we use the domestic
currency interbank interest rate. When considering the number of banks as our competition measure, in general as
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the literature suggests we find that the interbank rate has a negative impact on bank risk-taking (i.e., B3+B4 exo_var <0).
And as expected, this is more statistically significant for total and domestic currency loans. It seems that the interaction
coefficient is more significant for a three-period lag specification.

In general, for all of our competition measures, on average the higher the competition, the smaller the positive impact
on bank risk-taking of an expansionary monetary policy (measured by a lower interbank interest rate). In other words,
according to our results, promoting more competition diminishes the likelihood of some undesired effects on risk-
taking after an expansionary monetary policy.

The intuition is as follows: The stronger the competition the smaller the margins and hence the stronger positive im-
pact on bank profits of a reduction of bank funding costs due to an expansionary monetary policy. According to the
profit channel, it produces a stronger negative impact on bank risk-taking incentives. In other words, the profit channel
effect is amplified. As a result, the positive impact on risk-taking of the expansionary monetary policy is diminished.

We run regressions considering the Fed rate as another explanatory variable (see table 12 in Appendix C). In general, we
find similar directions to the domestic interbank rate, but the parameter estimates are quantitatively smaller and less
significant. This holds when using the shadow Fed rate (see table 13 in Appendix C

As a robustness exercise, we use the monetary policy interest rate (see table 14 in Appendix C) In this case results are
not clear. Indeed, the correlation between the interbank interest rate and the monetary policy rate is very low. However,
this is typically not true for other economies where the interbank interest rate follows closely the monetary policy rate.

In the case of using the interbank interest rate, results hold when considering all institutions assuming no competition

across groups; however, results are no longer statistically significant when assuming competition across groups (see
tables 15 and 16, respectively, in Appendix C).

Table 4: Regression results: Banks - Interaction with Interbank rate

EX0_Var In (# banks) Cc3 HHI

O @ B @ e ® @ ®  ©

Total currency |
ip_1o -0.082%*% -1.828 0.141 0.555 0.0474 0117
eXO_Varl, ,,i;—12 0.318%  0.625 0.354% [-0.323 -0.913 -0.402 [-0.584%*F 0786 -0.511**
i o -0.605%F  -0.934%* 0.129 0.259 0.0440  0.0599
eXO_Var, i3 0.206%% 0.325** 0180 (-0222* -0.408 -0.195 |-0200** -0.320 -0.248%*
i g -0.146 -0.247%* 0.00793 0.0473 0.00601 0.0111
exo_var, i1 0.0489  0.0863** 0.0326 (-0.0225 -0.0788 -0.0304 |-0.0588 -0.0673 -0.0481
Doinestic currency
i, 1o -1.465%%F 2417 0.355%*F* ().734* 0.0953** (.183*
EXO_VATy; ,5ii—12 0.490%** 0.830 0.573%*|-0.665%** -1.222% -0.555%* [-0.830%** -1 161%* -0.744%**
i o -0.506%%*F -0.870%* 0.0659  0.155 0.0244  0.0406
EXO_VATl;, i3 0.202%%% 0.303** 0.185% [-0.139* -0.272 -0.110 |-0.228*** _0.283* -0.201%*
i q -0.194*%  -0.285%* 0.0123  0.0410 0.00402  (0.00987
exo_var;, i1 0.0660  0.0989** 0.0376 (-0.0317 -0.0741 -0.0141 |-0.0571 -0.0781 -0.0414
Foreign currency

i 1o -3.636%FF 1,805 -1.009 -2.200 -0.113 -0.120
eXO_VATl, ,5ii—12 1.300%** 0.698 1.233%*(1.117 2865 -1.163 |-0.449 -0.126  -0.858
i o -1.410% -1.004 0.225 -0.279 0.0660  0.0330
eX0_Var;, i3 0.500 0.371 0.363 [-0.390 0.330 -0.110 |-0.537 -0.338  -0.369
ip_q -0.529 -0.370 0.0993  -0.154 -0.00936 -0.0243
exo_var;, i1 0.192 0.139 0.218 [-0.164 0.196 -0.0664 (-0.0659 0.0252 -0.0284
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.
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5 ‘ Conclusions

In this paper we try to empirically estimate the relationship between bank competition and risk-taking for financial
institutions in Guatemala at the bank-time level for the 2008-2019 period using annual data. We explore the hetero-
geneity of non-performing loans and competition measures. We find evidence of a U-shaped relationship between
bank competition and risk-taking as in Jiménez et al. (2013).

In addition, we study the impact of the conventional monetary policy on bank risk-taking conditional on the competi-
tion degree using monthly information for the same period. We find that on average the higher the competition, the
smaller the positive impact on bank risk-taking of an expansionary monetary policy (measured by a lower interbank
interest rate). In other words, promoting more competition diminishes the likelihood of some undesired effects on
bank risk-taking of an expansionary monetary policy.
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Appendices

A. Descriptive statistics and graphs

Table 5: Description statistics for private financial company-month observations

Variables Obs Mean S5.D. Minimum Maximum

Total currency

NPLy; (%) 1207 13.545 22.451 0.130 100.000
Number of banks;; 1207 10.918 1.600 6.000 14.000
C3i: 1207 0.642 0.093 0.460 0.844
HHI; 1207 0.228 0.075 0.121 0.444
SIZE;; 1207 0.105 0.103 0.003 0.527
CARD;; 1207 0.000 0.000 0.000 0.000
Domestic currency

NPL;; (%) 1200 13.088 22.551 0.020 100.000
Number of banks;, 1200 10.796 1.673 6.026 14.000
C3i: 1200 0.599 0.077 0.455 0.799
HHI;; 1200 0.198 0.066 0.115 0.385
SIZE; 1200 0.104 0.070 0.006 0.342
CARDy; 1200 0.000 0.000 0.000 0.000
Foreign currency

NPL:: (%) 032 16.600 20.713 0.010 100.000
Number of banks;, 032 10.049 1.478 5.002 13.000
C3y; 932 0.749 0.100 0.549 0.015
HHI; 032 0.320 0.128 0.146 0.635
SIZE;; 032 0.121 0.168 0.000 0.764
CARD,, 032 0.000 0.000 0.000 0.000
ROA; (%) 1207 2.413 1.021 -4.500 8.250
RWA; 1207 2.375 2.280 0.049 10.650

Source: SBS. Own elaboration. S.D.: Standard deviation. For the analysis, we omit financial in-
stitutions with less than 25 observations, and observations with extreme values of the NPL
ratio (0% and 100%), and extreme values of ROA (lower than -10% and larger than 15%). We do
not include Financiera MVA S.A. due to a strange behavior of the NPL ratio. Note that for the
private financial companies RWA is the total credit to capital ratio due to availability issues.
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Table 6: Description statistics for all institutions-month observations - competition across groups

Variables Obs Mean S.D. Minimum Maximum

Total currency

Number of banks;; 3538 27.249 3.020 18.085 34.000
C3;: 3538 0.669 0.047 0.563 0.798
HHI; 3538 0.209 0.045 0.147 0.377
SIZE;; 3538 0.040 0.071 0.000 0.293
Domestic currency

Number of banks;; 3531 26.976 3.139 18.035 34.000
C3i: 3531 0.628 0.058 0.512 0.779
HHI; 3531 0.193 0.056 0.121 0.402
SIZE;: 3531 0.040 0.072 0.000 0.375
Foreign currency

Number of banks;; 2808 24.805 2.191 14.600 30.000
C3i: 2808 0.730 0.032 0.665 0.891
HHI;; 2808 0.253 0.032 0.203 0.649
SIZE;; 2808 0.051 0.099 0.000 0.456

Source: SBS. Own elaboration. S.D.: Standard deviation. Notice that in contrast to tables 2 and 5 the
denominator in SIZE, is the total credit in both groups (banks and private financial companies).

Figure 5: Interbank interest rate and Monetary policy rate (%)
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Interbank interest rate = ————- Monetary policy rate

Correlation of the domestic currency interbank interest rate and the monetary policy interest rate
is 0.19 in the 2008M2-2019M12 period.
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B. Regressions results: annual frequency

Table 7: Regression results: Banks - domestic currency

exo_var In (# banks) C3 HHI
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) 9)
endo_var;, _; 0.746%%* ().332%* (). 778%FF| (. 745%F*F (1.335%F* (). 773%F*| (.743%%* (.313%*  (.775%%*

exXo_var; -30.02  -54.80 -54.01  |-6.609 -15.60 -10.44  |1.268 9.269 -3.997
exo_varZ,_, 5.204 9.639 9.736 5.222 13.20 7.676 -2.361 -18.32 7.906
ROA,,_,; -0.00141 0.0344  0.00555 [-0.000953 0.0282  0.00657 [0.00197 0.0390* 0.00870
RWA,,_, 0.0190 0.0710* 0.0163 |0.0179  0.0626* 0.0130 |0.0154 0.0641** 0.0147
SIZ-E;.’;_l -0.987  -6.944* -0.710 |-1.028* -6.827 0777 |-0.982  -5.090 -0.848
CARD,, , 0.199 0.108 0.0944 |0.184 0.141 0.0921 |0.195 0.179 0.0662
GDPG,, -0.0259 -0.0824** -0.0252  -0.0902** -0.0277  -0.0883**
GDPG,,_, -0.00895 -0.0684 -0.00448 -0.0628 -0.00325 -0.0549
Observations 172 172 172 172 172 172 172 172 172
R-sqmared 0.664 0.767 0.693 0.662 0.767 0.691 0.662 0.764 0.691
F test (p-value) 0 0.000179 8.40e-08 |0 8.79e-06 2.99e-07 [0 1.72e-05 8.91e-08
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.

Table 8: Regression results: Banks - foreign currency

exo_var In (# banks) C3 HHI

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (3) )
endo_vary_q 0.786%%* 0.247%% (.780%**|0.783*%*%* (.230%* (.766%%*|0.772%%* 0.240%* (.762***
exo_var;, -107.3  -64.37* -96.60 |-166.5 -163.6** -319.6%* |-35.31 -23.88 -T5.97%
exo_vars,_, 20.48 12.31%  18.75 109.0 105.0%*% 201.4*%* |54.17 36.14 116.4*
ROA,_,; 0.0762 -0.352* 0.101** |0.0764 -0.378* 0.113** |0.0672 -0.360%* 0.102**
RWA,,_, -0.0284 -0.184 -0.0512 |[-0.00734 -0.148 -0.0289 |-0.0165 -0.177 -0.0488
SIZEi_l -0.180 1.194 -0.108 |-0.443 0.611 0.0570 |-0.0554 2.018 0.350
CARD,;;,_, -1.747  3.065 -2.156 |-1.648 2279  -2.395 |-1.798 2738  -2.444
GDPG,, -0.111  -0.323%* -0.108  -0.273* -0.136  -0.339%*
GDPG;,_; 0.0997 -0.0540 0.193 0.0790 0.195*  0.00920
Observations 135 135 135 135 135 135 135 135 135
R-squared 0.650 0.783  0.669 0.649 0.786  0.679 0.648 0.783 0.677
F test (p-value) 0 1.88e-06 1.60e-10 |0 5.91e-07 1.34e-07 |0 3.94e-08 2.47e-09
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.
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Table 9: All financial institutions - No competition across groups

exo_var In (# institutions ) C3 HHI
(1) (2) (3) ! (4) (5) (6) ! (7) (8 (9)
Total currency
eXO0_VAT;;_q -3.200 -21.51%** 3317 | -3.853 -0.614 -3.996 | 0.864 4.165 -3.028
exo_var?,_, 0.554 4087 (0628 | 3.813 2.740 3320 | 1.152  -0.0047 7.290
Observations 252 252 252 252 252 252 252 252 252
Domestic currency
exo_var;, _, -2.671 -21.55%* 4136 | -8.637 -5.720 -8.788 | -4.514 5.719 -7.862
exo_var?,_, 0.494 3.071** 0.881 | 6.597 6469 6412 | 9.116 -7.908 15.45
Observations 252 252 252 252 252 252 252 252 252
Foreign currency
exo_var; _, -24.22%%  _26.33**  -20.98 | -11.97 -10.95 -26.28 | -9.512 -5.086 -20.52%
exo_varz,_, 4.801%F  5.240%* 4398 | 8315 T7.104 1622 | 13.69 6.872 26.90*
Observations 188 187 188 189 188 189 189 188 189
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%

Table 10: All financial institutions - Competition across groups

exo_var In (# institutions ) C3 HHI

(1) (2) (3) | (4) (5) (6) | (7) (8) (9)

Total currency I
eX0_var; 4382 2867 -5.002 15.02 2641  1.607 8.498 2758  -0.962
exo_vary,_, -0.744 4578 0.747 -9.392  -16.51 -0.664 -14.94 -51.37 3415
Observations 252 252 252 252 252 252 252 252 252
Domestie currency
exo_var,_, -6.407 2044 -15.49 -9.361  -4.319 -13.06 -2.507 16.72  -6.897
exo_vars,_, 0.956  -3.427 2.414 7470 5204 9.808 5911 -31.14 14.53
Observations 252 252 252 252 252 252 252 252 252
Foreign currency

exo_var, -56.21  -44.22 -142.6%F | -109.5 -115.3 -286.0%** | -29.23 -20.35 -B0.57**
exo_var?, 8875 7.022 23.21** | 7350 7498  182.4%** | 4003 31.96 127.9*
Observations 188 187 188 189 188 189 189 188 189
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.
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Table 11: Regression results: Banks - Monthly information

exo_var In (# institutions ) Ca HHI

m @ @ @ e ® o ®

Total currency
exo_vary ., -16.33 -21.47 2.650 -1.478 -4.930 7.083 3.168 1.527 2.07
exo_vars, ,, 2.400 3.083 -1.097 J.4a41 7.424 -2.113 5.696 9.393 6.243
Observations 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100
exo_vary, . -1.120 1.095 5.458 2.625 4.058 7.881 3.547* 2,402 4.653**
exovary . -0.121 -0.582 -1.301 -0.358 -1.325 -4.106 -1.205  -0.491  -4.087
Observations 2,269 2,269 2,269 2,269 2,260 2,269 2,269 2,269 2,269
Domestic currency
exo_vary ., -7.003 -13.90 4.857 3.360 2.508 2.426 1.087 6.710 -0.0273
exo_vary, ,, 0.512 1.348 -1.782 1.837 5.376 1.845 11.67%%% 7.426 14.00%**
Observations 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100 2,100
exo_var, 5 0.0696 1.167 5.554 2.748 5.102 3.508 1.579 4.720%%  1.226
exovars, , -0.320 -0.630 -1.300 -1.008 -2.397 -1.885 1.234 -4.207 1441
Observations 2,269 2,269 2,269 2,269 2,260 2,269 2,269 2,269 2,269
Foreign eurrency

EXO_VAT;, 15 -120.0%%*% _167.7%%% _155.7%%% | -115.1%%*% _260.6%** -184.4%%% | -26.81%*% -43.94%% -_57.13%**
exo_vary ;, 2236%**% 30.62%*F* 27.62%**F | T0.00%*F 155 7FFF  125.0%F* |5 EIFFH TELTHFF 104.8%+F
Observations 1,646 1,646 1,646 1,646 1,646 1,646 1,646 1,646 1,646
endo_var;,, o 0.930%%% (.846%%* 0.920%** |0.027¥*% (.826%%* (.920%%* |(0.026%%% (.842%** (. 027***
exo_vary, . -28.85%%F 43.30%F* _45 68%*F | _30.86% -02.90%* _58.46% |-16.80%% -26.21% -26.27%**
Observations 1,793 1,793 1,793 1,793 1,793 1,793 1,793 1,793 1,793
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.
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C. Regressions results: monthly frequency

Table 12: Regression results: Banks - Interbank rate and Fed rate

exO_Var In (# banks) Cc3 HHI
1) (2) 3) |(4) (6) (6 | @ O

Total currency

i g -0.711%%% -0.946%* 0.139 0.232 0.0410  0.0572
exo_vary 5i—s 0.243%*¥% 0.320%* 0.193 -0.237%  -0.372 -0.225 |-0.280%* -0.310 -0.254**
i{t__,, -0.653**  -0.198 0.0486 -0.153 -0.0111  -0.0124

exo_var,, 4il 5 0.230** 00710 00737 |-0.0745 0207 -0.118 [0.0384  0.0523 -0.0286

Domestic currency

i g -0.664%** -0.804** 00723  0.151 0.0193 0.0390
exo_var;, .i; s 0.226%** 0.309%* 0.183*% |-0.151** -0.265 -0.126 |[-0.210%** -0.272* -0.180%*
153_3 -0.416 -0.191 0.0360  -0.0428 -0.0233  -0.0106

exo_varﬂ_3if_3 0.146 0.0685  -0.00927 |-0.0614 0.0651 -0.0012|0.0886 0.0645 0.0657

Foreign currency

i, 4 -1.386%  -1.020 0.250 -0.281 0.129 0.104
exo_vary i3 0.499 0.375 0.623 -0.431 0325 -1.065 [-0.801 -0.624 -0.554
153_3 0.403 -0.175 0.123 0.0837 0.201 0.231
e:xo_varﬂ_si{_g -0.158 0.0609  1.082* |-0.192 -0.142 -2.219 |[-0.846 -0.913 -0.424
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.

Table 13: Regression results: Banks - Interbank rate and shadow Fed rate

eX0_var In (# banks) C3 HHI
(1) (2) @B @ 6 © |0 R C))

Total currency I

i, 4 ~0.800%** _1.006** 0.150% 0.227 0.0417  0.0629
exovar, gi_y  0.275%%% 0.352** 0.182 |-0.248* -0.361 -0213 |-0.275** -0.313 -0.245*
il shadow -0.475%% 0,355 0.0393 -0.0734 -0.00592 0.00183

exo_var,,_,il*P*97 0. 170%%* 0130  0.00614|-0.0517 0100 -0.0326 |0.0365 0.0316 0.00768

Domestic currency

i s -0.675%** _0.804%* 0.0609 0.131 0.0155  0.0352
exo_var,, 4i;_s 0.230%** 0.310** 0.168* [-0.132* -0.231 -0.110 |-0.189** -0.241 -0.169**
ifyshadow 0178  -0.0904 -0.0128 -0.0575 0.0203 -0.0150

exo_var,, ,il*F4v 00631 00345 -0.0451 [0.0196 0.0963 0.00114 [0.0027 0.106  0.0766

Foreign currency

i_s -1.300 1072 0.319 -0.205 0121  0.102
exo_var;, git—_3 0.502 0307 0406 |-0517 0233 -0.00025|-0.745 -0.560 -0.216
il whadow 0.0708  -0.231 0.140 0123 0.0888 0.112
exo_var,, ,ilPeder (0267 0.0904 0.0818 [-0.191 -0.163 0.118 |-0.334 -0.373 0.192
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.
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Table 14: Regression results: Banks - Domestic policy rate

€X0_var In (# banks) C3 HHI

Hm @ B @ e . O ® O

Total currency I
i 0.237  -0.136 0.0136  0.0655 0.00219 0.0129
exo_vary, 4ip oy -0.0815 0.0483 -0.140 |-0.00846 -0.0808 0.137 0.0337 00119 0.131
Domestic currency
it 0.208 -0.231 -0.0809  0.0296 -0.0315 -0.00768
exo_var,, qi, 1 -0.0734 0.0814 -0.264** | 0.127*  -0.0450 0.201%** | 0.153* 0.0655  0.204**
Foreign currency

iph 0.363  -0.667 0.201 0.644 0.102 0.280
exo_vary, 4ip oy -0.142 0256 -0.0831 |-0.414 -0.847  0.664 -0.431  -0.945 0.0075
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.

Table 15: Regression results: All institutions - No competition across groups - Interbank rate

exo_var In (# banks) C3 HHI
(1) @ @ @ e ® O ® O
Total currency

i, s -0.260%**  _0.340%* 0.0758  0.157 0.0280 0.0663

exo_vary, .i;_s 0.0873*** 0.118%*  0.0750%* |-0.150 -0.260 -0.151 |-0.266% -0.408* -0.227*
Domestic currency

ij_q -0.205***  _0.355%** 0.00427 0.103 -0.0200 0.0275

exo_vary, i, 5 0.0963*** 0.120%%* 0.0004***|-0.0607 -0.225 -0.00273|-0.0707 -0.325* -0.0177
Foreign currency

1, 4 -0.0720  -0.106 -0.691** -0.945% -0.175  -0.164

exo_vary, i, 5 0.0192 0.0388 -0.0138 | 0.863* 1.224* 0.840 0.420 0474 0451

Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No

Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.

Table 16: Regression results: All institutions - Competition across groups - Interbank rate

eX0_var In (# banks) C3 HHI

W @ B @ e . (@’ O

Total currency I
I _q -0.318% -0.370 0.0493 0.118 0.00193 -0.00224
exo_vary, ,i;_z 0.0861 0.102 000269 | -0124 -0234 -0.0191 [-0.176 -0.140 -0.116
Domestic currency
1j_3 -0.263  -0.342 -0.0209 0.0242 -0.0113  -0.0218
exo_vary, .i; sz 0.0690 0.0914 -0.0103 | -0.0174 -0.105 0.00558 [-0.130 -0.117 -0.0872
Foreign currency

I _q -0.938  -0.245 0.217  -0.338 0.165 0.0374
exo_vary, 4i; 5 0279  0.0679 0.513 -0.354 0432 -1.440 |-0904 -0.347 -0.036
Bank FE No Yes No No Yes No No Yes No
Time FE No No Yes No No Yes No No Yes

** Statistically significant at 1%, ** statistically significant at 5%, * statistically significant at 10%.
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- Analisis empirico de la
intervencion cambiaria en
Guatemala: Evidencia de sus
caracteristicas y gestion en los
anos 2008-2021

Eduardo Enrique Samayoa Alvarado

Este articulo analiza los determinantes y las
consecuencias de las intervenciones cambia-
rias en la Republica de Guatemala. La mayor
parte de la literatura sobre el tema se centra
en las economias avanzadas y emergentes y
este documento proporciona nueva eviden-
cia de un pais de bajos ingresos. Encontramos
gue las intervenciones cambiarias tienen lu-
gar en respuesta a movimientos en el tipo de
cambio y su volatilidad. También, que las in-
tervenciones en el mercado cambiario son asi-
métricas en la practica, a pesar de que la regla
de participacion es simétrica. No se encuentra
evidencia de que el banco central trabaje con
un objetivo doble.
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Introduccion

La intervencién en el mercado de divisas puede ser un
instrumento importante para los bancos centrales, par-
ticularmente en las economias en desarrollo. Sin em-
bargo, en algunos casos puede poner en riesgo la cre-
dibilidad del banco central si no se utiliza con cautela,
o si interfiere con la conduccién de otros objetivos de la
banca central. También, puede socavar reservas de di-
visas y poner en peligro una herramienta practica para
los bancos centrales. Los aspectos operativos de la inter-
vencion, incluidos el momento, la frecuencia, los mon-
tos y las modalidades de la intervencidn, se encuentran
entre las decisiones mas importantes que toman las au-
toridades monetarias.

A pesar de que la literatura estd llena de estudios que
buscan comprender la efectividad de las intervenciones
cambiarias, existe literatura limitada para analizar eco-
nomias pequenas, por ejemplo Guatemala. No obstante
esta carencia académica, estas intervenciones siguen
siendo uno de los instrumentos de politica mas utiliza-
dos en los paises de bajos ingresos.

Algunas de las preguntas que con frecuencia sobresalen
en los analisis de intervenciones cambiarias son: ;Cua-
les son las motivaciones de los bancos centrales para re-
currir a las intervenciones cambiarias?, ; Son eficaces las
intervenciones cambiarias para influir en los movimien-
tos del tipo de cambio y su volatilidad?, ¢Cual debe de
ser su administraciéon bajo un esquema de metas expli-
citas de inflacién?, entre otras. Las intervenciones cam-
biarias en paises de bajos ingresos suelen racionalizar-
se con la intencién de influir en la direcciéon del tipo de
cambio' y/o su volatilidad, asi como en la acumulacién
de reservas de divisas (Reinhart y Reinhart, 2008; Aizen-
many Lee, 2008; Ghosh y otros, 2012; Adler y Tovar, 2014).

Algunos estudios encuentran que la efectividad de las
intervenciones cambiarias es limitada, a menos que las
intervenciones estén coordinadas entre los principales
bancos centrales (Dominguez, 1990 y 1998; Ghosh, 1992;
Dominguez y Frankel, 1993; Kaminsky y Lewis, 1996; Ne-
ely, 2008). Otros estudios han apoyado mas la efectivi-
dad de las intervenciones en el mercado cambiario para
favorecer condiciones deseables para las economias
(Menkhoff, 2010y Fratzscher y otros, 2019).

—_

O “Leaning against the wind”, por su expresion en inglés.

En general, la evidencia sobre la efectividad de las in-
tervenciones cambiarias en las economias avanzadas y
emergentes es mixta.? Sin embargo, existe una percep-
cién cada vez mayor de que, como parte de un Marco
de Politica Integrado, las intervenciones cambiarias po-
drian potencialmente usarse entre otros instrumentos
de politica (instrumentos macroprudenciales, medidas
de flujo de capital, etc.) para responder a varios “shocks”
gue golpean a las economias, incluso en presencia de
un marco de metas de inflacién (Adrian y otros, 2020;
Basu y otros, 2020). Por lo tanto, el analisis de los efectos
de las intervenciones cambiarias sigue siendo un area
de investigacion importante.

En la presente investigacion, el énfasis es implementar
un analisis empirico y moderno sobre las caracteristicas
propias de las intervenciones cambiarias en Guatemala.
El resto de este estudio se encuentra estructurado de la
siguiente manera: la Seccidn 2 proporciona una revision
detallada de la literatura que abarca los mecanismos de
transmisidn, los motivos para intervenir, la interrelacion
entre las metas inflacionarias y la politica cambiaria, y
las técnicas analiticas usuales para analizar las interven-
ciones cambiarias; la Seccién 3 describe brevemente la
politica cambiaria en Guatemala desde una perspecti-
va histoérica y objetiva; la Seccidn 4 presenta el analisis
cuantitativo correspondiente, implementando diferen-
tes métricas para entender las intervenciones cambia-
rias desde multiples perspectivas y presenta los hallaz-
gos empiricos; la seccion 5 presenta las conclusiones
finales.

2 Domacy Mendoza (2003) y Tapia y Tokman (2004) son raras excepciones. Por el contrario, existe una vasta literatura sobre economias
avanzadas, que encuentra evidencia mixta a favor de la intervencion. Cuando se encuentra evidencia de efectividad, el impacto es de

corta duracion.
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Revision de literatura

2.1 Mecahismos de transmision de las intervenciones cambiarias

La mayoria de los estudios empiricos sobre intervenciones cambiarias cubren economias avanzadas (Sarnoy Taylor,
2007; Neely, 2005; Menkhoff, 2010). En general, estas intervenciones cambiarias se centran en tres canales principa-
les de influencia: sefializacion, equilibrio de cartera y microestructura del mercado:

La intervencidon puede ser eficaz a través del canal de sefalizacién si se percibe como una sefal creible sobre
la orientacion futura de la politica monetaria. En la medida que la intervencién, incluso cuando esté esteriliza-
da, influya en las expectativas sobre la oferta monetaria futura, entonces puede influir en el tipo de cambio.

De acuerdo con el canal del saldo de la cartera, los activos de bonos denominados en moneda nacional y ex-
tranjera son sustitutos imperfectos (y, por lo tanto, el bono “mas riesgoso” paga una prima de riesgo) y la inter-
vencion puede ser efectiva al modificar la composicion de monedas de las carteras de activos de los agentes.®
La intervencion esterilizada altera la oferta relativa de bonos en moneda nacional frente a la extranjera, lo que
lleva a los agentes a reequilibrar sus carteras para igualar los rendimientos ajustados al riesgo, lo que provoca
un cambio en el tipo de cambio.

El enfoque de microestructura enfatiza los efectos del flujo de érdenes, los participantes del mercado, las asi-
metrias de informacién y el descubrimiento de precios en el mercado de divisas. Se supone que las operacio-
nes del banco central emiten informacién al mercado, lo que modifica las expectativas del tipo de cambio y
desencadena una ola de 6rdenes de divisas, magnificada en parte por los operadores que persiguen tenden-
cias (Lyons, 2001). El flujo de pedidos inducido por la intervencién, a su vez, tiende a aumentar la volatilidad
del tipo de cambio a corto plazo.

Galatiy Melick (2002) argumentan que el canal de cartera puede ser mas relevante para los mercados emergentes
porque es probable que tengan grandes carteras de divisas en relacion con la rotacion del mercado de divisas o el
“stock” de bonos nacionales en circulacion. Por el contrario, es probable que el canal de sefializacion sea mas débil
en las economias de mercados emergentes debido a una historia mas corta de credibilidad institucional y politica
de los bancos centrales y los bancos centrales de las economias emergentes tienden a compensar esto mediante la
realizacién de intervenciones cambiarias relativamente mayores (Canales- Kriljenko y otros, 2003).

En comparacién con las economias avanzadas la literatura sobre la eficacia de las intervenciones cambiarias en
las economias emergentes es menos voluminosa (BIS, 2005; Menkhoff, 2013; Chamon y otros, 2019). Estos estudios
contienen limitaciones de datos graves y cambios estructurales frecuentes. Mediante un estudio detallado de las
intervenciones cambiarias en economias emergentes, Canales-Kriljenko (2003) argumenta que las intervenciones
cambiarias en estos paises pueden ser mas efectivas en comparacién con las economias avanzadas debido a las
siguientes razones: (i) las intervenciones cambiarias no siempre estdan completamente esterilizadas, (ii) el tamano
de las intervenciones cambiarias es grande en relacion con el volumen de negocios del mercado cambiario, (iii) la
persuasion moral juega un papel importante y (iv) los bancos centrales tienen una mayor ventaja informativa en
relacion con los participantes del mercado. Ademas, las intervenciones cambiarias en las economias emergentes
pueden tener consecuencias no deseadas en la forma de una rigidez excesiva del tipo de cambio que podria obsta-
culizar la efectividad del tipo de cambio como mecanismo amortiguador y la reduccidén de los incentivos para que
el sector privado desarrolle instrumentos de cobertura del riesgo cambiario.

3 Existe unarica literatura, relevada en Engel (1996), que muestra que existe una prima de riesgo variable en el tiempo considerable, que es
una condicién necesaria pero no suficiente para que la intervencién impacte el tipo de cambio a través del canal del saldo de la cartera.
La mayor parte de la evidencia sobre las primas de riesgo se concentra en las economias avanzadas. La evidencia limitada para los mer-
cados emergentes sugiere que la prima de riesgo puede ser sustancial, pero los resultados se ven debilitados por el pequefio tamafio de
la muestra y los cambios estructurales (por ejemplo, cambios en el régimen del tipo de cambio).
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2.2 ;Cuales son los motivos para intervenir en el mercado cambiario?

Los bancos centrales de los paises de mercados emergentes intervienen en el mercado de divisas con frecuencia
y, a veces, en cantidades muy grandes. Las intervenciones generalmente apuntan a corregir el desajuste del tipo
de cambio, moderar la volatilidad del tipo de cambio, acumular reservas y suministrar divisas al mercado. Pero la
mayoria de las intervenciones estan dirigidas al tipo de cambio, ya sea para fijarlo, realinearlo o reducir su volatilidad.
Bajo regimenes de tipo de cambio flexible, el momento y la cantidad de intervencidn, incluida la intervencién o no,
se convierten en decisiones de politica criticas. Los bancos centrales tienen un interés primordial en la efectividad
de la intervencion, ya gque la intervencion los expone a riesgos financieros y de reputacion. En muchos paises, la
intervencidon sigue siendo importante incluso después de pasar a tipos de cambio controlados y de flotacién inde-
pendiente desde diversas formas de vinculacion (Bubula y Otker-Robe, 2002, y Reinhart y Rogoff, 2003).

Si bien adoptan una mayor flexibilidad del tipo de cambio, muchos paises son reacios a permitir que el tipo de
cambio fluctde. La estabilidad del tipo de cambio todavia tiene una prima alta en los mercados emergentes donde
la credibilidad de la politica es menor y el traspaso de los movimientos del tipo de cambio a la inflacidon es mayor
(Calvo y Reinhart, 2002). La dolarizacién de los pasivos y la incapacidad de obtener préstamos en el exterior en sus
propias monedas, que aumentan la exposicién de los prestatarios nacionales al riesgo cambiario, también reducen
la tolerancia de los paises a la volatilidad del tipo de cambio (Hausmann y otros, 2001). Un pequefo numero de
creadores de mercado, la baja rotacion en el mercado de divisas interbancario y una mayor exposicién a los “shoc-
ks" externos son fuentes adicionales de volatilidad en varias economias de mercados emergentes. Por lo tanto, la
intervencion sigue siendo generalizada.®

La intervencion puede ser mas efectiva en los mercados emergentes que en los avanzados por varias razones.
Muchos paises intervienen en cantidades que son grandes en relacién con el volumen de negocios del mercado.
También utilizan una variedad de regulaciones cambiarias, monetarias y bancarias que efectivamente restringen
el tamano del mercado, aumentando el tamafo del banco central en él. El banco central también puede tener una
ventaja de informaciéon sobre el mercado derivada de los requisitos de informacion (Canales-Kriljenko, 2003).

2.3 Politica cambiaria y las metas explicitas de inflacion

Desde fines de la década de 1990, un numero cada vez mayor de paises ha adoptado metas de inflacion como
marco monetario. En consonancia con la implementacion paulatina de metas de inflacion por parte de las econo-
mias avanzadas, la sabiduria convencional, al principio, era que un tipo de cambio de flotacion libre era un elemen-
to esencial de un régimen de metas de inflacidén. Sin embargo, con la creciente adopcidon de metas de inflacion
por parte de las economias de mercados emergentes y en desarrollo, esta visidn se puso en tela de juicio, ya que
muchas de estas economias continuaron administrando sus tipos de cambio mediante el despliegue de la inter-
vencién cambiaria después de adoptar un esquema de metas de inflacién. Como resultado, ha surgido un debate
en los Ultimos anos sobre la coherencia de las intervenciones cambiarias con un esquema de metas explicitas de
inflacion, asi como sus implicaciones.

La idea general es que las intervenciones cambiarias pueden ser una herramienta adicional para la estabilizaciéon
macroeconémica, basandose en la nocién de que multiples objetivos de politica (por ejemplo, la inflacion y el tipo
de cambio) requerian el uso de multiples instrumentos, como se estudié por Ghosh et al. (2016). Esta linea de inves-
tigacion, incluido el trabajo de Garcia et al. (2011), Canzoneri y Cumby (2014), Benes et al. (2015), Buffie et al. (2018),
Adler et al. (2019a), (2019b), Cavallino (2019), Gémez et al. (2019), etc. estudiaron los méritos del uso de intervenciones
cambiarias como un instrumento de politica adicional, principalmente desde una perspectiva tedrica.

Sin embargo, hasta la fecha, ha habido poco trabajo empirico sobre cdmo se lleva a cabo una politica de interven-
ciones cambiarias bajo regimenes de esquemas de inflacidn, si el uso de intervenciones cambiarias bajo metas de
inflacién responde a objetivos de inflacién o a objetivos duales de tasa de cambio/inflacién, o si la gestion de la tasa
de cambio es perjudicial o fundamental para alcanzar las metas de inflacion.

Las intervenciones cambiarias pueden tener implicaciones muy diferentes para los objetivos de inflacién depen-
diendo de cdmo se lleven a cabo, especialmente en las economias de mercados emergentes y en desarrollo, en los
gue el traspaso del tipo de cambio tiende a ser alto. Como sefalaron Agénor y Pereira da Silva (2019), existe amplia

4 Bajo un régimen de tipo de cambio fijo, las condiciones de oferta y demanda de moneda extranjera dictan el momento y los montos de
la intervencion oficial.
5 See the results of the IMF’'s 2001 Survey of Foreign Exchange Market Organization reported in Canales-Kriljenko (2003).
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evidencia sobre la efectividad de las intervenciones cambiarias para reducir la volatilidad del tipo de cambio, y con
un alto traspaso, estabilizar el tipo de cambio podria conducir a la estabilidad de precios internos. Sin embargo, esto
depende en gran medida de la direccién de la intervencién cambiaria en relacién con la evoluciéon de la inflacion. La
venta de divisas para defender el valor de la moneda nacional, como se hace a menudo en las economias de mer-
cados emergentes y en desarrollo, puede respaldar los objetivos de inflacidon si se hace en el contexto de presiones
inflacionarias. De manera similar, la compra de divisas podria respaldar los objetivos de inflacion si se realiza en el
contexto de presiones deflacionarias.

Por otro lado, usar intervenciones cambiarias para administrar el tipo de cambio directamente, independientemen-
te de los acontecimientos inflacionarios, implicaria objetivos monetarios duales, posiblemente en detrimento de un
solo objetivo de inflacién, ya que las intervenciones cambiarias podrian mover el tipo de cambio de una manera o
direccion inconsistente con el objetivo de inflacidon o podria desanclar las expectativas de inflacion (Adler et al., 2019).

Si los bancos centrales llevan a cabo intervenciones cambiarias de manera consistente con metas de inflacion o en
busca de objetivos duales es una pregunta empirica gue aun no se ha explorado ampliamente. Del mismo modo,
guedan por comprender las consecuencias del uso de intervenciones cambiarias cuando refleja objetivos duales.

2.4 Técnicas analiticas para estudiar las intervenciones cambiarias

Se han utilizado varias metodologias empiricas para evaluar la efectividad de las intervenciones cambiarias para
influir en los movimientos del tipo de cambio y/o su volatilidad, incluidos los modelos IV de dos etapas (Disyatat y
Galati, 2007; Adler y Tovar, 2014, Adler y otros, 2019), Modelos ARDL (Dominguez y otros, 2013), modelos tipo GARCH
(Ardic y Selcuk, 2006; Edison y otros, 2006; Egert y Komarek, 2006; Egert y Lang, 2006; Gersl y Holub, 2006), modelos
de conmutacion de Markov (Humala y Rodriguez, 2010), y modelos de pardmetros variables en el tiempo (Akinciy
otros, 20006). El desafio para el analisis de series temporales de datos de alta frecuencia es que los tipos de cambio
suelen ser muy volatiles en el dia a dia y las intervenciones cambiarias tienen lugar esporadicamente durante el
periodo de la muestra (Fatum y Hutchison, 2003). Por lo tanto, no sorprende que los estudios basados en series
de tiempo tiendan a no encontrar pruebas sélidas sobre un vinculo sistematico entre los movimientos del tipo de
cambioy las intervenciones cambiarias.

Como alternativa a los modelos de series de tiempo, algunos autores argumentan a favor del uso de la metodolo-
gia de estudio de eventos para explorar el comportamiento de los tipos de cambio en periodos de intervenciones
cambiarias. En uno de los primeros trabajos que utilizan la metodologia de estudio de eventos, Fatum y Hutchison
(2003) analizan la efectividad de las intervenciones cambiarias por parte del Bundesbank y las autoridades estadou-
nidenses. Encuentran evidencia que respalda la efectividad de las intervenciones esterilizadas para afectar sistema-
ticamente los tipos de cambio en el corto plazo. Otros estudios que emplean la metodologia de estudio de eventos
incluyen Akinci y otros (2006) para Turquia, Cashin y otros (2006) para Australia, Egert (2007) para paises de ECO y
Egert y Komarek (2006) para la Republica Checa. La principal ventaja de este enfoque es que es semiparameétricoy
no requiere supuestos sobre la forma funcional de la relacion entre las intervenciones cambiarias y las variaciones
del tipo de cambio.

El tema clave para evaluar la efectividad de las intervenciones cambiarias es la endogeneidad de la decision de
los bancos centrales de intervenir (Chamon y otros, 2019). Si bien la hipdtesis es que las intervenciones cambiarias
afectan el tipo de cambio, la decisién de intervenir depende del movimiento del tipo de cambio. Se han utilizado
varias metodologias empiricas para abordar el tema de la endogeneidad. Kearns y Rigobon (2005) utilizan un mé-
todo de identificacion basado en el cambio de la politica de intervencidén de intervenciones pequenasy frecuentes
a intervenciones grandes e infrecuentes en Japdn y Australia. Con base en este supuesto de identificacion, encuen-
tran que el efecto de las intervenciones cambiarias en los movimientos del tipo de cambio es econdmica y esta-
disticamente significativo con el signo correcto. Fatum y Hutchison (2018) utilizan las técnicas de emparejamiento
de puntuacién de propensiéon para evaluar el efecto del tratamiento de las intervenciones cambiarias. Se empare-
jan periodos de intervencion (tratamiento) con periodos sin intervencién con caracteristicas observables similares
(control) para evaluar la efectividad de las intervenciones cambiarias en Japdn. Los resultados brindan soporte a la
efectividad de las intervenciones cambiarias en ciertos intervalos de la muestra. Pontines (2018) utiliza el estimador
de ponderacién de probabilidad inversa desarrollado por Jorda y Taylor (2015). Los resultados sugieren que las inter-
venciones cambiarias grandes, infrecuentes y esporadicas en Japdn fueron efectivas para mover el tipo de cambio
en la direccion deseada.

Para el caso de Guatemala, Castillo y Ortiz (2019) llevan a cabo un analisis de la efectividad de las intervenciones

cambiarias del Banco de Guatemala para moderar la volatilidad del quezal respecto del délar de los Estados Unidos
por medio de un modelo ACT-GARCH.
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Politica cambiaria en Guatemala

El quetzal guatemalteco, moneda de curso legal en Guatemala, fue creada el 26 de noviembre de 1924 al emitirse la
Ley Monetaria,® durante el gobierno del presidente José Maria Orellana. Fue hasta el aflo 1989 cuando se inician refor-
mas financieras importantes para el pais, que se considera la transicion hacia un sistema de tipo de cambio flexible.
Entre los objetivos principales de dicha transicion se contemplaba dotar de mayor autonomia al banco central y evitar
un crecimiento desproporcionado de pérdidas cambiarias.

En el aflo 2001 entra en vigencia la Ley de Libre Negociacién de Divisas, impulsando asi los planes de consolidacién
hacia la libre circulacién de capitales con base en un sistema de tipo de cambio flexible. En el 2005, Guatemala forma-
liza la adopcidn del Esquema de Metas Explicitas de Inflacién (EMEI), estableciendo conjuntamente una regla clara
y objetiva para intervenir en el mercado cambiario. El objetivo de la regla cambiaria se centro, y todavia lo hace, en
moderar la volatilidad del tipo de cambio nominal. Con el paso de los afios, se hizo explicito que esta moderacion de
volatilidad debia de implementarse sin afectar su tendencia.

Con el paso del tiempo, la regla ha sufrido algunas modificaciones en vistas a un funcionamiento mas eficaz y libre,
ajustandola a las condiciones macroeconémicas internas, externas, y las mejores practicas internacionales. Entre las
modificaciones que ha registrado no solo se ha otorgado mayor flexibilidad al tipo de cambio nominal, sino que se
han ajustado los criterios de activacion de la regla cambiaria para que sea simétrica.

A la fecha, |la politica cambiaria brinda una mayor flexibilidad al tipo de cambio al permitir un margen de fluctuacién
mayor a la moneda en comparacién con aflos previos, lo que implica una mejor participacion del Banco de Guatema-
la en el mercado cambiario.

El Banco de Guatemala, en el marco de los preceptos que rigen los esquemas de metas explicitas de inflacion, im-
plementa una politica cambiaria que no provoca que el tipo de cambio se transforme en el ancla nominal y tome
precedencia sobre la meta inflacionaria. Lo anterior es relevante, pues la transparencia y claridad con que actua la
banca central, dado su objetivo primordial, permite a los agentes econémicos tener ancladas sus expectativas sobre
el deselvolvimiento de la inflacion.

Analisis empirico para
Guatemala

Con la finalidad de estudiar desde diferentes perspectivas las intervenciones cambiarias realizadas por el Banco de
Guatemala en el mercado de divisas por la activaciéon de la regla cambiaria, se implementan distintas métricas para
profundizar la comprensién sobre la naturaleza de las intervenciones, siendo las siguientes: (i) desempefo histdrico
de las compras y ventas de divisas realizadas por el Banco de Guatemala, asi como del tipo de cambio; (ii) tamano de
las intervenciones; (iii) simetria de las intervenciones;’ (iv) indice de gestion del tipo de cambio;® (v) determinantes de
las intervenciones cambiarias (modelo “logit ordinal”); y (vi) intervenciones cambiarias y esquema de metas expliticas
de inflacion.

4.1. Data

La Figura 1 ilustra la participacidn diaria del banco central en el mercado de divisas en el periodo 2008-2021. So-
bresale la venta de ddlares realizada por el banco central el 24 de marzo de 2020, por US$131,300,000 producto de
una demanda extraordinaria y temporal provocada por la incertidumbre que generd la emergencia sanitaria que

6 Decreto numero 879
7 Silasintervenciones tienen un sesgo de compra o de venta.
8 Se refiere al grado de intervencion en relacién con la volatilidad del tipo de cambio.
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vivia el pais en ese entonces por el Covid-19 y el primer dia habil del toque de queda impuesto por el gobierno de
la Republica de Guatemala. Otra venta de ddlares relevante sucedié el 25 de febrero de 2010 por US$58,800,000.
En lo que respecta a la compra de ddlares, se observan multiples compras por US$50,000,000 diarios, congruentes
con el limite de compras diarias segun la regla de participacién que rige las intervenciones de la banca central en
el mercado cambiario.

Por otro lado, el tipo de cambio sufrié depreciaciones inusuales a partir del afio 2008 y 2009 como consecuencia de
la crisis econdmica y financiera global (Figura 2), apartandose de su patréon estacional histdrico. La apreciacion cam-
biaria observada en 2010 se explica por efectos estacionales, el incremento en el ingreso neto de capital privado, asi
como en la generacién e intensificacién de expectativas, derivadas de la apreciaciéon nominal observada.

Figura T: Intervenciones cambiarias diarias del Banco de Guatemala
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Figura 2: Tipo de Cambio de Referencia
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4.2 Tamano de las intervenciones

La Figura 3 muestra las intervenciones cambiarias respecto al PIB, segun su tamano, en el periodo 2008-2021. Espe-
cificamente, las intervenciones de tamano del 0.10% respecto del PIB o0 mas en valores absolutos (ventas o compras
de divisas) tienen una frecuencia del 72.3%. Intervenciones del tamafo del 0.50% respecto del PIB mostraron una
frecuencia de 35.1%, del tamafo 1.0% una frecuencia del 12.6%, y de tamafo del 2.0% una frecuencia del 1.0%.

Figura 3: Frecuencia de Intervenciones Cambiarias como % del PIB
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Funte: Elaboracion propia con datos del Banco de Guatemala

4.3 Simetria de las intervenciones cambiarias

Un aspecto relevante sobre la conducciéon de la politica cambiaria es conocer si las intervenciones en el mercado
de divisas son simétricas —dirigidas a amortiguar la volatilidad del tipo de cambio—, o unilaterales, inclinandose en
contra de apreciaciones o depreciaciones. El grado de simetria es relevante, no solo para comprender los motivos
subyacentes para intervenir en el mercado de divisas, ya que las asimetrias pueden reflejar diferentes necesidades
para acumular reservas, o reflejar asimetrias en los choques que recibe la economia,® sino también porque es pro-
bable que las intervenciones simétricas o asimétricas suelen tener diferentes efectos sobre el tipo de cambio y la
inflacién. La Figura 4 ilustra la magnitud y el grado de simetria de las intervenciones cambiarias en Guatemala. A
pesar de que la regla de participacidn cambiaria vigente es simétrica en sus criterios de aplicacién, las presiones de
mercado sobre tipo de cambio guatemalteco implican una participacién mas activa del Banco de Guatemala en la
compra de ddlares de los Estados Unidos de América.

9 Porejemplo, las economias de mercados emergentes pueden comportarse de manera diferente a las economias avanzadas, o que refle-
jalatendencia de las economias emergentes a recibir flujos de capital, en contraste con la tendencia de las avanzadas a exportar capital.
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Figura 4: Simetria de las Intervenciones Cambiarias
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4.4 Indice de Gestion del Tipo de Cambio

El tamafo de las intervenciones cambiarias y la medicion de la simetria de las operaciones en el mercado de divi-
sas proveen una descripcion Util del grado en que este instrumento de politica se ha desempefiado en Guatemala.
Como un insumo relevante alternativo, se sigue la metodologia propuesta por Alder, Chang y Wang (2020) para
calcular el grado de gestién del tipo de cambio, por medio del siguiente indice:

fxi
O

e fxi
0y + 0;

Pt =

en donde o/ es la desviacion estandar de los cambios diarios del tipo de cambio nominal del quetzal “vis-a-vis" el
dolar de los Estados Unidos durante el mes, y a[""es la desviacion estdndar de las intervenciones cambiarias men-
suales respecto al PIB. Este indice varia entre O (flotacién libre del tipo de cambio) y 1 (tipo de cambio fijo), con la
continuacién entre los dos extremos reflejando el grado de gestién del tipo de cambio.

La Figura 5ilustra las dinamicas anuales del Indice de Gestidon del Tipo de Cambio. Tal como se muestra en la figura,
el indice se encuentra entre un rango de 0.018 (2013) y 0.21 (2020). El rango en el cual se mueve el indice implica
que Guatemala maneja un tipo de cambio flexible. A pesar de que la tendencia es positiva, y de que en el afio 2020
el indice alcanzd su nivel maximo como consecuencia del “shock” relacionado al Covid-19, el nivel del indice sigue
siendo relativamente bajo.
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4.5 Determinantes de las intervenciones cambiarias

Siguiendo a Gerlach (2007), se utiliza un modelo “logit ordinal” para evaluar los determinantes de las intervenciones
cambiarias.® Se construyen tres categorias para la variable “intervenciones cambiarias” (y) de la siguiente manera:
Compra=1, No Intervencion=2,y Venta=3. Como variables explicativas del modelo, Chmelarova y Schnabl (2006) indi-
can que los factores que afectan la decisidon de intervenir son la desviaciéon porcentual del nivel del tipo de cambio
relativo a su media movil (er) y la desviacion estandar de los cambios en el tipo de cambio, como una medida de
su volatilidad (vel). Para ambos criterios, se utilizan 10 observaciones para construir la media movil. A pesar de que
el criterio de participacion de la regla cambiaria en Guatemala contempla entre sus métricas un promedio movil
de los ultimos 5 dias del tipo de cambio de referencia, utilizar ventanas de promedios moaviles de 10 dias nos evita
problemas de colinealidad y permite capturar el efecto acumulado de las desviaciones en el tiempo.

Figura 5: Indice de Gestion del Tipo de Cambio
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La especificacion empirica adopta la siguiente forma:
yi =a+ Pery +yvol; + &

en donde a, By y son los coeficientes a ser estimados, y € es el residuo. Las probabilidades se estiman como:

P(y, = "compra") = P(y; < 74)
P(y; = "no intervencion™) = P(1; < yf < 1y)

P(y. = "venta") = P(1, < y;)

10 Gerlach (2007) utilizé un modelo “logit ordinal” para evaluar la probabilidad de cambios en la tasa de politica del Banco Central Europeo.
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La Tabla 1 presenta las estimaciones resultantes del modelo “logit ordinal”. Ambos determinantes de las interven-
ciones cambiarias son estadisticamente significativos. Ventas de divisas son mas probables de suceder en periodos
cuando el tipo de cambio se deprecia respecto a su media movil de 10 dias. Ventas de divisas son mas probables en
periodos de alta volatilidad en el tipo de cambio. Esto Ultimo se relaciona con el hecho de que en Guatemala la regla
cambiaria hacia la venta se activa con menor frecuencia, solo en periodos de alta volatilidad.

Tabla 1. Determinantes de las intervenciones cambiarias: Modelo “Logit Ordinal”

()

Desviacion del tipo de cambio de su promedio movil de 10 dias (%) -3898689 ***
(0.021835)

Desviacion estandar de 10 dias de los cambios del tipo de cambio (%) -5991668™**
(0.1182443)

Observaciones 5,114
Log-likelihood -2300
Pseudo Rsq 0.0802

Nota: Estimaciones fueron realizadas utilizando el estimador de maxima verosimilitud.
Errores estandar robustos estan en paréntesis. ** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.

Enla Tabla 2 se presentan los efectos marginales del modelo “logit ordinal”. Siaumenta en una unidad la desviacién
respecto al promedio moévil, es menos probable en 3.3% la compra de divisas, mas probable en 2.5% la no interven-
cion en el mercado de divisas, y mas probable en 0.8% la venta de divisas. Por otro lado, si aumenta en una unidad
el promedio moavil de la desviacion estdndar de los cambios del tipo de cambio, la venta de divisas aumenta su
probabilidad en 1.3%.

Tabla 2. Efectos Marginales del Modelo “Logit Ordinal”

dy/dx

y = Pr(y==1) (predict, outcome(1))

Desviacion del tipo de cambio de su promedio moévil de 10 dias (%) -0.033282 ***
(0.00189)

Desviacion estandar de 10 dias de los cambios del tipo de cambio (%) -0.051149
(0.00999)

y = Pr(y==2) (predict, outcome(2))

Desviacion del tipo de cambio de su promedio moévil de 10 dias (%) 0.0250256
(0.00185)

Desviacion estandar de 10 dias de los cambios del tipo de cambio (%) 0.0384604 ***
(0.008)

y = Pr(y==3) (predict, outcome(3))

Desviacion del tipo de cambio de su promedio moévil de 10 dias (%) 0.0082565 ***
(0.00077)

Desviacion estandar de 10 dias de los cambios del tipo de cambio (%) 0.012689
(0.00238)

Nota: Estimaciones fueron realizadas utilizando el estimador de maxima verosimilitud.
Errores estdndar robustos estan en paréntesis. ** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.

Utilizando los resultados de las estimaciones, se procede a predecir la probabilidad de intervenciones cambiarias y
se grafican a lo largo del tiempo (Figura 6). Segun el periodo de afos, la probabilidad promedio de que no haya in-
tervenciones cambiarias es del 85.6%, seguida por la probabilidad promedio de compras del 11.3% y la probabilidad
promedio de ventas del 3.2%. La probabilidad de compras a lo largo del tiempo ha sido mas alta que la probabilidad
de ventas, con algunas excepciones como la que se distingue a la derecha de la figura, relacionada al “shock” por la
crisis sanitaria del Covid-19 el 24 de marzo de 2020 especificamente.
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Figura 6: Probabilidades Estimadas de Intervenciones Cambiarias

Probabilidades diarias: 2008-2021
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Funte: Elaboracién propia con datos del Banco de Guatemala

4.6 ;Objetivo Unico o doble? - Politica cambiaria y metas explicitas de inflaciéon

Esta secciéon explora los objetivos subyacentes del banco central asociados con la realizacién de intervenciones
cambiarias. Como se discutié anteriormente, el uso de intervenciones cambiarias por parte de la banca central en
un contexto de metas de inflacion puede reflejar el uso de multiples instrumentos de politica para lograr objetivos
de inflacion u objetivos duales de inflacion/tipo de cambio. En el primer caso, las intervenciones cambiarias pue-
den respaldar los objetivos de inflacidon a través de su impacto en el tipo de cambio si se conduce en una direcciéon
consistente con los efectos de traspaso que contribuyen a mover la inflacién hacia la meta." La relevancia de este
mecanismo depende de la efectividad de la intervencién cambiaria en el movimiento del tipo de cambio y el grado
de traspaso de las variaciones del tipo de cambio a la inflacién. Ambos aspectos son particularmente relevantes
para las economias de mercados emergentes y en desarrollo, ya que las intervenciones tienden a ser mas influyen-
tes en el tipo de cambio y el traspaso en tales regimenes tiende a ser mayor que en las economias avanzadas. Por
lo tanto, es relevante explorar si los bancos centrales intentan activamente afectar el tipo de cambio para facilitar el
logro de las metas de inflacidn con los efectos de traspaso asociados. Un banco central que operara de esta manera
compraria divisas —para depreciar la moneda nacional- en el contexto de inflacidén baja o inflacién esperada. Por el
contrario, venderia divisas en un contexto de alta inflacion o inflaciéon esperada.

La Figura 7 muestra el desempeno de la inflacion observada en el afo t, la inflacién esperada a diciembre del afio
t, y la inflacién esperada a diciembre del afio t+1, en el periodo mensual 2008-2021. Del 2008-2012 se observa un
periodo donde la inflacidn se aleja significativamente de la meta explicita de inflacién y el rango correspondiente. A
partir del aflo 2013 hasta el aflo 2017 se observa que tanto la inflacidn observada, las expectativas de inflacién para
diciembre del mismo ano y las expectativas de inflacién para diciembre del siguiente afo se desplazan dentro del
rango meta. A partir del ano 2018-2021 se observan periodos tanto por debajo como por encima del rango meta.
No obstante lo anterior, las expectativas se encuentran ancladas en torno a la meta del 4.0% +/1 punto porcentual.

1 Los autores Agénor y Pereira da Silva (2019) apuntan a la existencia de evidencia sobre el papel de las intervenciones cambiarias en la
reduccion de la volatilidad del tipo de cambio como una indicacion de que estas intervenciones probablemente contribuyen a la estabi-
lidad de precios en las economias de mercados emergentes y en desarrollo.
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Figura 7: Inflacion Observada y Expectativas
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Funte: Elaboracién propia con datos del Banco de Guatemala

Adicionalmente, la Figura 8 muestra las distribuciones de la diferencia entre la inflaciéon observada y el valor central
de la meta de inflacién, asi como la diferencia entre la inflacidon observada y el rango meta. Es notorio que la mayor
cantidad de periodos de tiempo la inflacién observada se mantiene dentro del rango meta.

Con la finalidad de estudiar con mayor profundidad los objetivos subyacentes del banco central y las intervenciones
cambiarias en el contexto guatemalteco, especificamente si las intervenciones cambiarias responden a la inflacion

o al tipo de cambio, se sigue la propuesta de Adler (2021) respecto a una funcién de reaccién para las intervenciones.
La siguiente funcién recoge la idea:

yi =P (n, —enl) + Pe(Dy) + &

Figura 8: Distribuciones de las desviaciones respecto a la Inflacion Esperada
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Funte: Elaboracién propia con datos del Banco de Guatemala
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en donde y," denota las intervenciones cambiarias como % del PIB, (m,-m,") es la diferencia entre la inflacion obser-
vada en el tiempo ty la inflacion esperada en diciembre del afio t, y D, es el cambio del tipo de cambio vis-a-vis el
dolar estadounidente (con valores positivos correspondientes a una depreciacién de la moneda nacional).

Los coeficientes Y™y P¢, que reflejan como responde la intervencién cambiaria a la inflacidon y a la evolucion del tipo
de cambio, respectivamente, son de especial interés. Como se muestra en la Tabla 3, el coeficiente Y° es estadisti-
camente significativo e indica que las intervenciones cambiarias responden a las realizaciones del tipo de cambio,
y no al desempefio de la inflacion respecto a su meta, de acuerdo con el coeficiente P™ que no resulta ser estadisti-
camente significativo. Lo anterior da soporte a la idea de que el banco central sigue una Unica meta como eje prio-
ritario, siendo la estabilidad en el nivel general de precios, y que la conduccién de la politica cambiaria es objetiva a
los criterios de venta y compra ya establecidos en la regla de participacion.

Tabla 3. Efecto de la inflacion y el tipo de cambio, sobre las intervenciones cambiarias

()

Diferencia “inflation” en t y valor central meta 0.0001825
(.0001605)
Diferencia tipo de cambio -.0352577***
(.0070902)
Constante 0.0029885***
(.0004077)
Observaciones 168
Prob > F 0.000

Nota: Errores estandar robustos estan en paréntesis. *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.

Conclusiones

Este documento provee evidencia de las caracteristicas de las intervenciones cambiarias del Banco de Guatemala,
asi como de los determinantes de estas intervenciones. La mayor parte de la literatura que aborda estas importantes
cuestiones se centra en las economias avanzadas y emergentes, mientras que la evidencia de los paises de bajos
ingresos es escasa. El objetivo de este documento es llenar este vacio proporcionando evidencia empirica de un pais
de bajos ingresos.

Se determind que el tamafio de las compras y ventas de ddlares estadounidenses es pequefa respecto al PIB. Tam-
bién se muestra evidencia de que las intervenciones cambiarias son asimétricas en la practica, a pesar de que la
norma que rige los criterios de compra y venta de ddlares estadounidenses es simétrica. Adicionalmente, la forma en
gue el Banco de Guatemala ha conducido la politica cambiaria tiene caracteristicas sélidas hacia un tipo de flotacién
libre, segun el indice de gestion del tipo de cambio.

En términos de determinantes, se encuentra que las intervenciones cambiarias se dan en respuesta a movimientos
en el tipo de cambio y su volatilidad. Las ventas (compras) de divisas son mas (menos) probables en periodos en los
gue el tipo de cambio se deprecia frente a su promedio maévil de 10 dias. Ademas, las ventas (compras) de divisas son
menos (Mas) probables en periodos de alta volatilidad de los cambios en el tipo de cambio durante los 10 dias ante-
riores.

Se concluye que el Banco de Guatemala sigue una Unica meta como eje prioritario, siendo la estabilidad en el nivel
general de precios, al no encontrar evidencia de que las intervenciones cambiarias responden a los desvios de la in-
flacidon observada respecto a la inflacién esperada.
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El analisis empirico presentado en este estudio refleja asociaciones promedio durante el periodo de muestra total y
no prueba la presencia de posibles rupturas estructurales o cambios de politica. Ademas, no evallda el papel de las
compras monetarias de oro como instrumento alternativo para generar reservas de divisas. Se necesita trabajo futuro
para arrojar luz sobre estos temas y proporcionar evidencia también de otros paises de Centroamérica para verificar
cémo se relaciona con el trabajo existente en un conjunto Mmas amplio de paises emergentes y de bajos ingresos.
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Introduccion

El esquema de metas de inflacion como marco de politica monetaria sustenta la idea de que una inflacién bajay esta-
ble es el objetivo primordial de la politica monetaria (Bernanke y Mishkin, 1997), es por ello que en las Ultimas décadas
muchos paises de economias desarrolladas y emergentes han adoptado dicho esquema como régimen de politica
monetaria. En ese sentido, diversos estudios han analizado y examinado empiricamente el impacto de las metas de
inflacion sobre la inflacidn y otras variables macroecondmicas, evidenciando que dicho régimen contribuye a que se
alcancen niveles de inflacidén cercanos a las metas objetivo, asi como a que se registre una menor volatilidad.

En este contexto, el propdsito de este trabajo es analizar el desempeno de las metas de inflacién en Guatemalay en
los paises seleccionados que conforman el grupo de tratamiento, utilizando el método de diferencias en diferencias'
mediante datos de panel, para evaluar si los resultados de la inflacion, la volatilidad de la inflaciéon y el crecimiento
econdémico, difieren entre los paises con metas de inflacidon y los que implementaron otro esquema alternativo de
politica monetaria, al mismo tiempo que se controla por un regreso a la media.

Considerando a los paises de Centroamérica y Republica Dominicana y tommando como referencia el periodo de 1995
a 2004, durante el cual ninguno de los paises de la muestra habia implementado el régimen de metas de inflacién, se
evalud y se comparé el comportamiento de las variables en referencia entre los afios 2005 a 2020. Los principales ha-
llazgos sefalan que la implementaciéon del esquema de metas de inflacidon permitié que se registrara una reducciéon
de la inflacion promedio y de su volatilidad en los paises del grupo de tratamiento, ademas se confirmd que no hay
evidencia de que dicha disminucién sea resultado de un proceso de reversién a la media. De modo que los resultados
permiten distinguir que el régimen de metas de inflacion demostré ser exitoso en mantenery lograr la estabilidad de
precios en Guatemala y en los paises del grupo de tratamiento.

Ademas, se determind que las metas de inflacién no tuvieron un impacto significativo en la dindmica del crecimiento
econdmico, dado que el comportamiento de esta variable, después de la implementacién de las metas de inflacién,
fue similar tanto en el grupo de tratamiento como en el de control; por tanto, no se encontrd evidencia de que la im-
plementacion de dicho régimen condujera a un mayor crecimiento en los paises del grupo de tratamiento, aunque
este tampoco lo perjudica.

El trabajo se divide en 7 apartados, esta introduccién es el primero de ellos. En el segundo se esbozan la caracteriza-
cion del esquema de metas de inflacién y su importancia como marco de politica monetaria. El apartado 3 presenta
la literatura relevante de la evaluacién empirica de las metas de inflacion mediante el método cuasi experimental
de diferencias en diferencias. En el apartado cuatro se describe la metodologia utilizada para cumplir el propdsito
planteado en esta introducciéon y se detallan los datos utilizados. Seguidamente, en el quinto apartado, se discuten
los principales resultados. Finalmente, en el apartado sexto y séptimo se presentan las conclusiones y las referencias
bibliograficas.

1 El método de diferencias en diferencias se utiliza en problemas en los que algunos sujetos de la muestra estan expuestos a una politica
de intervencién o un tratamiento (Athey e Imbens, 2006).
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Caracterizacion del esquema de metas de inflacion

El régimen de metas explicitas de inflacién, durante las Ultimas décadas, se ha convertido en un marco de politica
prominente y dominante para la politica monetaria a nivel mundial. Dicho régimen ha sido elogiado por estabilizar
la actividad econdmica y anclar de manera efectiva las expectativas de inflacion (Ball, 2010); ademas, el éxito de esta
politica se demuestra al alcanzar una reduccién de la volatilidad de la actividad econdmica y disminuir la inflacion
a niveles bajos y estables (Svensson, 2010). Otras caracteristicas importantes de este régimen son que propicia una
mayor comunicacion con el publico en relacidn a los planes y objetivos de los formuladores de politica y mejora la
rendicidon de cuentas de los hacedores de politica hacia el publico en general (Bernanke y Mishkin, 1997).

Desde que inicié su implementacion como régimen de politica monetaria en la década de los noventa,? se ha ob-
servado un numero creciente de paises que se han adherido a dicho esquema, el cual se ha triplicado desde el afo
2000, tanto en las economias avanzadas como en las economias emergentes y en desarrollo, siendo que estas ulti-
mas actualmente representan el 75% del total (ver Figura Al en Apéndice). Las metas de inflacion han demostrado ser
un marco flexible que ha sido resiliente en circunstancias cambiantes, incluso durante la crisis financiera mundial de
2008y la actual crisis provocada por la pandemia de la enfermedad por Coronavirus 2019 (COVID-19) causada por el
virus SARS-CoV-2. No obstante, cada pais debe evaluar su economia para determinar si dicho esquema es apropiado
para sus caracteristicas o, en todo caso, si este puede adaptarse a sus necesidades (Jahan, 2017).

En la practica, el régimen de metas de inflaciéon cuenta con caracteristicas que lo diferencian de otros esquemas de
politica monetaria. Primero, el banco central debe establecer metas cuantitativas explicitas para la inflacién para uno
o varios periodos especificos, que pueden expresarse como un valor puntual o un rango. Dichas metas sustentan
el hecho de que alcanzar la estabilidad de precios es el objetivo principal de la politica, por lo que proporciona una
guia a los agentes econdmicos en cuanto al compromiso de la autoridad monetaria. Segundo, el banco central debe
de contar con cierto grado de independencia para dirigir la politica monetaria, asi como la libertad para elegir los
instrumentos necesarios para lograr que la inflacidon se ubique en el valor o rango objetivo. Tercero, la capacidad o el
compromiso de las autoridades monetarias para no perseguir objetivos en otros indicadores, como el tipo de cambio,
el nivel de empleo o el crecimiento econdmico. Y cuarto, el prondstico de inflacidn a cierto horizonte es la meta inter-
media de politica de facto,* dado que la inflacién esta influenciada en el corto plazo tanto por choques temporales
como por la inflacién pasada, mientras que la politica monetaria Unicamente puede influir en la inflaciéon futura para
alinearla con la meta de inflacidon y anclar las expecativas a la misma (Batiniy Laxton, 2006; Jahan, 2017; Rogers, 2010).

Gran parte de la literatura sostiene que controlar los niveles de inflacién y su variabilidad conduciria a un comporta-
miento menos volatil de la actividad econdmica y a un crecimiento econdmico sostenido. En ese sentido, una tasa
de inflacion baja y estable brinda un entorno adecuado para fomentar la inversién del sector privado y, por tanto, el
cambio tecnoldgico y el crecimiento. Ademas, la transparencia y la credibilidad del banco central cobran especial
relevancia para la conduccioén de la politica monetaria, principalmente en las economias que utilizan el esquema de
metas explicitas de inflacién (Blinder, 2000). En ese sentido Svensson (2010) sefiala que, el anclar las expectativas de
inflacién a la meta de inflacidn estd estrechamente relacionado con la credibilidad;* al mismo tiempo que un alto gra-
do de transparencia en la informacién que divulga es esencial para establecer y mantener la credibilidad; por lo que
un alto grado de credibilidad brinda flexibilidad al banco central para estabilizar la economia.®

Nueva Zelanda en 1990 fue el primer pais que formalmente implementd las metas de inflacion como esquema de politica monetaria.
En virtud de ello, a las metas de inflacion también se les denomina “metas de prondstico de inflacion” (Svensson, 1997).

Si un banco central alcanza un elevado nivel de credibilidad puede lograr, en buena medida, un adecuado control del nivel de precios.
En los paises que son relativamente nuevos en el régimen de metas de inflacién, la credibilidad es una prioridad; sin embargo, en paises
en donde dicho esquema ha madurado debe existir una mayor flexibilidad y, en consonancia, ponderarse mas la estabilidad del creci-
miento del producto (Svensson, 2010).
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Revision de la literatura

La literatura sobre los efectos y el desempefio de las metas
de inflacién es valiosa y ha crecido rapidamente en los Ulti-
mos anos, proporcionando informacion sobre la evaluacion
empirica de las metas de inflacion. En este contexto, estu-
dios empiricos recientes que han utilizado el método cuasi
experimental de diferencias en diferencias, han arrojado evi-
dencia positiva sobre el desempefo del régimen de metas
de inflacién. La mayoria de estos estudios han analizado el
impacto de las metas de inflacion sobre las principales va-
riables macroecondmicas como el crecimiento, la brecha
del producto, las tasas de interés, el tipo de cambio y la in-
flacion, asi como la volatilidad y persistencia de esta Ultima.
Entre ellos, Batini y Laxton (2007) emplean estimaciones de
diferencias en diferencias para el tratamiento de las econo-
mias de mercados emergentes y en desarrollo, analizando
el efecto de las metas de inflacion sobre el comportamiento
del producto interno bruto y la inflacién, al igual que la vo-
latilidad de ambas variables, concluyendo que, al comparar
el desempefio de las economias que implementaron dicho
esquema con una muestra de paises que aplican otros en-
foques de politica, se observa mejoras significativas en el
comportamiento de las inflacidon asi como en el anclaje de
las expectativas inflacionarias; destacando ademas que no
existe evidencia de que los paises con metas de inflacion
cumplan sus objetivos de inflacidn a expensas de la estabili-
zacioén del producto real.

Brito y Bystedt (2008), por su parte, exploraron los efectos de
las metas de inflacién como politica monetaria en paises de
economias emergentes, principalmente de América Latina,
sobre la inflacion y el crecimiento econdmico, también con
una estimacion de diferencias en diferencias; proporcionan-
do evidencia empirica sobre la eficacia de las metas de in-
flacién para moderar el comportamiento de la inflacién, asi
como su volatilidad; aunque determinaron que su impacto
sobre el crecimiento econdmico es negativo, subrayando asi
que existe un costo de bienestar en la economia para mode-
rar el comportamiento de la inflacion.

Los resultados de Gongalvesy Salles (2006) son similares a los
anteriores, ya que evidencian que los paises emergentes que
adoptaron el esquema de metas de inflacidon experimenta-
ron reducciones significativas en sus tasas de inflacién pro-
medio, asi como una caida de la volatilidad del producto; de
tal forma que los autores destacan que las metas de infla-
cién en dichas economias contribuyeron a alcanzar resulta-
dos superiores en términos de desempefio econémico.

Asi también, Kose, Yalcin y Yucel (2018) muestran, en su es-
tudio para economias emergentes y en desarrollo, que las
metas de inflacion han tenido éxito en contenery reducir la
inflaciéon y su volatilidad; sin embargo, concluyen que en tér-
minos de crecimiento econémico el efecto de las metas de
inflacion parece ser neutral, es decir, que los resultados del
estudio apuntan a que dicho esquema no beneficia ni afec-
ta el desempefio de la actividad econdmica de tales paises.

Ball y Sheridan (2005), mediante un enfoque de diferencias
en diferencias con datos de panel para economias avanza-
das, analizaron la inflacion y su volatilidad, el producto inter-
no bruto y su volatilidad y las tasas de interés de largo plazo,
determinando que existe un efecto causal de la adopcion
del régimen de metas de inflacién. En concreto, estos au-
tores sugieren que se registran mayores reducciones en el
nivel de la inflacién en aquellos paises que adoptaron este
esquema, aunque encontraron una fuerte evidencia de que
se trata de un regreso a la media. Por ese motivo, argumen-
tan que la caida de la inflacion para agquellas economias que
adoptaron las metas de inflacién, se deriva del hecho de que
dichos paises registraron altos niveles de inflacion previo a la
implementacion del esquema.? Ademas, el estudio muestra
gue no existe evidencia de que las metas de inflacién pro-
muevan tanto un aumento de las tasas de crecimiento del
producto como una disminucién de su desviacion estandar.

Asimismo, en la literatura se encuentran otros estudios re-
levantes que confirman que las metas de inflacion han sido
efectivas para controlar los niveles de inflacién en los paises
gue han implementado dicho esquema en comparacion
con otros que utilizan otros enfoques de politica. Por ejem-
plo, Vega y Winkelried (2005), quienes analizan la inflacion,
Su varianza y persistencia, concluyendo que el régimen de
metas de inflacion ha reducido el nivel de la inflacién, aun-
gue advierten que su efecto en la volatilidad es relativamen-
te débil; Wu (2004), quien aplicd la estimacion de diferen-
cias en diferencias para multiples periodos para analizar la
inflacion, evidencié que la reduccion de las tasas de inflacion
promedio es resultado de la implementacion del esquema
de metasy no de un proceso de reversion a la media;y Levin,
Natalucci y Piger (2004), quienes aportaron a la evidencia
empirica el hecho de que las metas de inflacién son Utiles
para anclar las expectativas de inflacién y reducir la persis-
tencia inflacionaria; entre otros, como Lin y Ye (2009), Wang-
Sheng (2011), Owuso y Fosu (2019), que, en general, eviden-
cian la efectividad del esquema de metas de inflacién.

6 Debido a que el estudio se centré Unicamente en economias desarrolladas, los resultados pueden estar asociados a un problema de
sesgo de seleccion. De hecho, puede que la adopcidn del esquema de metas de inflacion por parte de una economia desarrollada no
haya resultado en beneficios econdmicos importantes dado que dichas economias no enfrentaban problemas significativos de inflacion
y otros desequilibrios econdmicos. En ese sentido, Ball y Sheridan (2005) sefialan que, aunque la adopcion del esquema de metas de
inflacion no haya alcanzado los resultados esperados en las economias avanzadas, puede que sus efectos en las economias emergentes
sean significativos, dado que dichas economias estan expuestas a mayores desequilibrios econémicos.
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Metodologia y datos

Para determinar el efecto de la implementacién del esquema de metas explicitas de inflacidon sobre la inflacién y el creci-
miento de Guatemala y de los paises seleccionados, se utilizé el método cuasi experimental de diferencias en diferencias.
Dicho método econométrico ha sido ampliamente utilizado por diversos autores como se explicd en el apartado previo.
Como sefiala Bernal y Pefia (2011), este método, como una evaluacion de impacto, pretende medir el efecto de un programa
o politica sobre un conjunto de variables.

Si bien el uso de los métodos cuasi experimentales en la macroeconomia es un enfoque relativamente nuevo para investigar
cuestiones econdmicas, es altamente adecuado para estudiar las implicaciones de diferentes politicas publicas. De hecho,
diversos bancos centrales han comenzado a utilizar la macroeconomia experimental para examinar cuestiones importantes
de politica monetaria, convirtiéndose en una herramienta atractiva para los economistas en general y para banqueros cen-
trales en particular. El enfoque experimental tiene la virtud de que proporciona evidencia sobre fendmenos econémicos que
no se pueden observar directamente o cuya medicion presenta dificultades (Amano, Kryvtsov y Petersen, 2014).

El método de diferencias en diferencias’ compara los resultados, a lo largo del tiempo, entre un grupo o poblacién partici-
pante de un programa o politica (denominado grupo de tratamiento) y una poblacion no participante del mismo (llamado
grupo de control) (Gertler, Martinez, Premand y Rawlings, 2017). Cabe sefalar que ambos grupos deben de tener caracteris-
ticas similares, excepto por su estado en cuanto a la participacion del programa. Aun asi, el hecho de observar los cambios
tanto antes como después en dichos grupos, no permite capturar directamente el impacto causal del programa o politica, ya
gue diversos factores en el periodo pre y post tratamiento pueden influir en el resultado. Por ello, el método de diferencias en
diferencias controla tanto los factores constantes como los factores variables a través del tiempo en el grupo de tratamientoy
de controly, a su vez, controla por las posibles diferencias preexistentes entre ambos grupos, estimando asi un contrafactual
adecuado para determinar el impacto del tratamiento. Por su parte, para que el método de diferencias en diferencias sea
valido, el grupo de control o de comparacién debe mostrar con precision el cambio en los resultados que hubiese experi-
mentado el grupo de tratamiento en ausencia de tratamiento; al mismo tiempo que compara las tendencias entre ambos
grupos, ya que en ausencia del tratamiento estas deberian ser similares (Gertler et al., 2017).

De acuerdo con Bernal y Pefia (2011), mediante el uso del modelo de diferencias en diferencias se consigue una mayor efi-
ciencia en el estimador del efecto del programa, es decir que se obtiene una menor varianza y una mayor precision en la
estimacion de dicho efecto; adicionalmente, se eliminan las diferencias preexistentes entre el grupo de tratamiento y de
control, obteniéndose un estimador insesgado bajo el supuesto de tendencias paralelas? como lo sefiala Athey e Imbens
(2006); mientras que se supone que las caracteristicas de los participantes son constantes a través del tiempo, de la misma
forma que se asume que las propiedades no observables son constantes.

De esa cuenta, el modelo de diferencias en diferencias es simplemente el cambio esperado en una variable de interés, diga-
mos Y, entre un periodo posterior y uno anterior a la implementacion del tratamiento, menos la diferencia esperada en esa
misma variable (¥) durante el mismo periodo en el grupo de control (ver Tabla B1 en Apéndice); por lo cual, Bernal y Pefia
(201) subrayan que el estimador de diferencias en diferencias requiere la existencia de datos de panel, es decir, observaciones
de los mismos individuos antes y después de la aplicacién del tratamiento en un experimento natural® o cuasi experimento.

De manera analitica, en el modelo de diferencias en diferencias, la variable de tratamiento (D) se define como una variable
binaria, gue toma un valor de uno (D=1) si el sujeto recibié el tratamiento y de cero (D=0) en caso contrario.

En ese sentido, y siguiendo a Bernal y Pefa (2011), el impacto obtenido de la implementacion de la politica o del programa en

cuestion (para esta investigacion el esquema de metas de inflacion), §,,, esta dado por la siguiente expresion matematica:

Spip = [E(Y2|D = D —-EM|D = D] —[E(Y2|D =0) —EM,|D = 0)] (1)

7  De acuerdo con Angrist y Krueger (1999) el modelo de diferencias en diferencias es un método que utiliza datos de panel que se aplica
en los casos en que cierto grupo esta expuesto a una variable causante y otro grupo no lo esta. Este enfoque es transparente, plausible y
adecuado para estimar el efecto de los cambios en el entorno econémico o cambios en politicas gubernamentales. Dicho modelo se ha
utilizado en diversos estudios en economia, especialmente en las Ultimas dos décadas.

8 El supuesto de tendencias paralelas o tendencias iguales se puede verificar contrastando los resultados entre los grupos de tratamiento y
control, en distintos periodos de tiempo o mediante pruebas placebo mediante el uso de diferentes grupos de control (Gertler et al., 2017).

9 Elexperimento natural corresponde a una estrategia de investigacion en la cual el rol asignador de los sujetos de investigacion a los grupos cuasi
aleatorios de tratamiento y control es efectuado de forma exdgena, que puede ser un fendmeno natural o una ley (Kunstmann y Merino, 2008).
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en donde Y, corresponde a la observacion Y en el periodo anterior al experimento y Y, corresponde al periodo posterior a
este; y [D=1indica que el individuo es parte del grupo de tratamiento, mientras que |D=0 denota que pertenece al grupo de
control.

El estimador 6, estaria dado por el andlogo muestral de la ecuacion (1),

SDID = [(72|D =1) - (Y1|D = 1)] - [(72|D =0) — (71|D =0)] (2)

en donde Yt |D es el promedio de Yen el periodo tantesy después del tratamiento, tanto en el grupo D=1como en el D=0. Por
lo que el estimador de diferencias en diferencias se puede escribir de la siguiente forma:

Spip = (AY|D = 1) — (AY|D = 0) (3)

en donde AY/D es el cambio promedio de ¥ entre el periodo pre y post tratamiento, lo que efectivamente corresponde a la
diferencia de una diferencia, siendo que esta diferencia constituye la estimacién del impacto del tratamiento o politica.

Asumiendo la no violacion del supuesto de tendencias paralelas, para la inflacién y crecimiento, SD,D se obtiene, de acuerdo
a lo anterior, de la siguiente forma:

SDID =Y Y - (716 - YOC) (4)
tomando las expectativas del estimador (4) se verifica que es insesgado,
SDID =E[Y{]-E[Yg] - (E[Yf] - E[YOC]) (5)
Spp=a+B+y+5—(a+p)—(a+y)—a
bpip = +68)—vy

SDID =0 (6)10

En este punto cabe destacar que usualmente se ha planteado que para cuantificar o medir el desempefio del esquema de
metas de inflacion es necesario estimar los desvios del ritmo inflacionario respecto de la meta de inflacién o del rango meta.
Sin embargo, esta medicion pasa por alto el hecho que el proceso inflacionario estd sujeto a diversos choques de oferta que
pueden ser transitorios, de modo que los desvios de la inflacidn reflejan practicamente los choques de oferta y no el nivel de
anclaje de la inflacién a la meta, alcanzado por el banco central (Vega, 2018).

Por otra parte, de acuerdo con Gillitzer y Simon (2015), el proceso inflacionario en los paises que siguen el esquema de metas
de inflaciéon ha cambiado, en la medida que los bancos centrales han logrado estabilizar los chogques domésticos de deman-
da agregada; por lo que los choques externos o de inflacion importada son responsables de la mayor parte de |a variabilidad
de la inflacién. Por consiguiente, es pertinente que la evaluacién de las metas de inflaciéon debe de ser en funcién de un re-
sultado promedio del ritmo inflacionario, pues ello reflejaria, de manera mas acertada, el anclaje de la inflacién a la meta. Lo
anterior sustenta el hecho de que el modelo de diferencias en diferencias resulta de evaluar los promedios de las variables en
los periodos pre y post tratamiento.

10 Laigualdad en (6) representa el estimador de diferencias en diferencias y es el que resulta de un analisis de regresion con la muestra del
grupo de tratamiento y de control.
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El estimador de diferencias en diferencias también se puede obtener mediante un analisis de regresion, lo que de forma
general se puede especificar de la siguiente forma:

AT[l' = 60 + 51Di + Hi (7)

en donde, A= L nprecorresponde a la diferencia de la inflacidon observada en el periodo antes y después de la implemen-
tacion del tratamiento; 6'0 es una simple constante; 6'1 se refiere al impacto del tratamiento, dado que captura el efecto del
esquema de metas de inflacion" D, es una variable dummy que toma el valor de 1cuando el pais participa en el tratamiento,
esto es si adopta el esquema de metas explicitas de inflacién, y toma el valor de O cuando el pais es parte del grupo de con-
trol, y u, es el término de error estocastico. Este enfoque ha sido utilizado por Ball y Sheridan (2005), Mishkin y Schmidt (2007)
y Bystedt y Brito (2008), entre otros.

De manera analoga se estimo el efecto de la implementacién del régimen de metas de inflacidon sobre la actividad econé-
mica. Esto por medio de la ecuacién:

Ay; = 6o + 6:D; + p; (8)

en donde Ay, representa el cambio del Producto Interno Bruto (PIB) en el periodo post tratamiento respecto del periodo pre-
vio al tratamiento. En ambas ecuaciones (7) y (8) un parametro &, significativo representa el efecto de las metas de inflacion
sobre las variables en cuestion.

No obstante, es importante notar que los resultados de la regresion pueden ser cuestionables, sobre todo porque puede
surgir un problema de regreso a la media, dado que la moderacidon en la inflacidon puede depender de factores transitorios
o bien, la inflacién inicial del sujeto o del grupo (control o tratamiento) en el periodo previo puede registrar niveles altos o un
desempefio inflacionario deficiente, de modo que la inflacién en el periodo posterior al tratamiento puede disminuir incluso
si dicha reduccion no esta asociada a la implementacién de la metas de inflacion; por lo que el coeficiente, aunque sea sig-
nificativo, podria producir un resultado espurio.

En virtud de lo anterior, para controlar el potencial sesgo, en el modelo de regresién se incluyd, como variable explicativa,
la inflacién y/o el crecimiento observado en el periodo previo al tratamiento. Esta misma estrategia fue empleada por Ball y
Sheridan (2005), Goncalves y Salle (2006), Batiniy Laxton (2006), Owuso y Fosu (2019) y Junankar y Wong (2020). Por tanto, la
ecuacion de regresion de forma general queda expresada de la siguiente forma:

Axi = 60 + 61Di + 62xp7«-e + ,Lli (9)

en donde x representa a la variable dependiente (tasa de inflacién o crecimiento del producto); en tanto que la inclusién
de la variable X, due segun sea el caso, seria T OV controla por el sesgo de regresién a la media y, ademas captura la
persistencia de la variable. Al igual que antes, 8, refleja el cambio en el desempefio de la variable objetivo desde un com-
portamiento inicial dado y cuantifica el impacto del tratamiento, por lo que representa el efecto de la implementacién del

esquema de metas de inflacion.

En ese contexto, para determinar el efecto de la implementacion del esquema de metas de inflacién sobre el comporta-
miento de la inflacion y el crecimiento, se utilizaron datos de panel para el periodo de enero 1995 a junio 2021. La inflacidény el
crecimiento estan representados por la variacién interanual del Indice de Precios al Consumidor (IPC) y del Producto Interno
Bruto Real (PIB) de cada pais, respectivamente; ambas variables en términos trimestrales. Estos datos fueron obtenidos de
los institutos de estadistica y los bancos centrales de cada pais (ver Figuras A2 y A3 en el Apéndice). Asimismo, se analizé la
volatilidad o variabilidad de la inflacidn representada por la desviacion estandar trimestral de la inflacion,? dado que uno de
los objetivos del esquema es que la inflacidon converja a niveles estables.

n 61 corresponde al estimador insesgado del modelo de diferencias en diferencias y refleja el efecto del tratamiento; si este es diferente
de cero de una manera estadisticamente significativa, entonces se concluye que la implementacion de las metas de inflacion tuvo un

impacto en la variable de resultado, ya sea inflacién (1) o crecimiento (y) en el momento L.

12 Se define como el promedio moévil de un afio de la desviaciéon estandar de la variacion interanual del IPC.
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De tal cuenta que todos los paises de la muestra pertenecen a la regién centroamericana, incluyéndose ademas a la Re-
publica Dominicana debido a que cuenta con el esquema de metas de inflacién. En ese contexto, cabe subrayar que no
se encontré en la literatura existente una aproximacion empirica con esta muestra, en la que tanto los paises del grupo de
tratamiento como de control pertenezcan a la regién centroamericana. Por el contrario, la mayoria de estudios se enfocan
en analizar los resultados del esquema de metas con muestras de economias avanzadas y de las principales economias
de mercados emergentes. La elecciéon de dicha muestra obedece a que esta permite obtener una mejor aproximacion del
efecto de metas de inflacion sobre dichas variables en Guatemala, puesto que los paises que conforman el grupo de control
en una primera aproximacion presentan condiciones y caracteristicas similares.” Al respecto, es importante destacar que, el
hecho de que el grupo de control sea similar al grupo de tratamiento en el periodo previo al tratamiento, induce a alcanzar
mejores resultados, principalmente, en estudios de intervenciones que afectan a un pais o una regién (Wang-Sheng, 2011).

Para realizar el analisis empirico se utilizaron dos grupos de tratamiento y distintos periodos muestrales. En la primera apro-
ximacioén Uunicamente Guatemala pertenece al grupo de tratamiento y el resto de paises conforma el grupo de control; esto
se atribuye a que Guatemala fue el primer pais de la muestra que implementd el esquema de metas explicitas de inflacion
(ver Tabla B2, en Apéndice). En tanto que en la segunda aproximacion Guatemala, Costa Rica y Republica Dominicana con-
forman el grupo de tratamiento, mientras que el resto de paises de la regién (El Salvador, Honduras y Nicaragua) integran
el grupo de control. Las tasas de inflacion promedio de los grupos de control y tratamiento, como se muestra en la Figura
A4, algunos paises que posteriormente adoptaron el esquema de metas de inflacion experimentaron elevados niveles de
inflacion al inicio del periodo muestral.

Para la definicion del periodo inicial (pre tratamiento), en el que ninguno de los paises de la muestra ha implementado el
esquema de metas de inflacién, y el periodo final (post tratamiento) se considerd el ano en el que el pais o el grupo de paises
adoptd las metas de inflacion.* En este sentido, para la primera aproximacion dicho afo es 2005, mientras que en la segunda
aproximacion se procedid conforme lo sugerido por Ball y Sheridan (2005), en que la fecha que divide ambos periodos es
el afo promedio de la adopcién del esquema de metas para los paises del grupo de tratamiento, por lo que corresponde al
ano 2012.

Finalmente, para verificar la robustez de los resultados del modelo, se efectuaron estimaciones con dos diferentes periodos
iniciales.” El primero a partir del afo 1995 y el segundo a partir del afo 2000." Lo anterior considera un problema potencial
que puede surgir cuando se analiza la inflacién de los paises de América Latina y de Centroamérica, en particular desde 1995,
asociado a que muchos de estos paises experimentaron elevadas tasas de inflacion durante la década de los 90, lo cual, para
el objetivo de este estudio, podria generar resultados espurios (Goncalves y Salles, 2006).

13 Gertler et al. (2017) argumentan que deben de observarse caracteristicas similares entre los grupos de tratamiento y de control, no solo
en lo que se refiere a las observables, sino también en relacién con las no observables. Contar con dos grupos similares asegura, en buena
medida, que la estimacion del contrafactual se aproxime al verdadero resultado en ausencia del tratamiento, y que una vez que el pro-
grama se haya implementado, las estimaciones de impacto no muestren un sesgo de seleccion.

14 Para estimar el modelo de diferencias en diferencias es necesario que se defina un periodo pre tratamiento y un periodo post tratamiento
para que se pueda realizar la comparacion.

15 Se utilizan las cifras del ritmo inflacionario y del crecimiento desde 1995 en adelante; no obstante, para verificar los resultados se utiliza un
periodo mas corto, revelando que los hallazgos sustantivos permanecen sin cambios.

16 El modelo de diferencias en diferencias estimado en varios periodos resulta ser un marco adecuado cuando los diferentes individuos de
la muestra iniciaron el "tratamiento" en diferentes momentos (Wu, 2004).
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Resultados

Utilizando el marco economeétrico y los datos descritos en la seccidn anterior, se estimaron diferentes especificaciones me-
diante el método de diferencias en diferencias para determinar el impacto de las metas de inflacidn sobre la dinamica, tanto
de la inflacion como del crecimiento econdmico, de acuerdo a la clasificaciéon y los periodos mencionados, al mismo tiempo
que se incluyen los hallazgos obtenidos al controlar por la inflacién inicial o por el regreso a la media. En ese sentido, el para-
metro relevante para medir el impacto del esquema de metas de inflacion es §,"que es el coeficiente de la variable dummy
de las metas de inflacidén y que se puede interpretar como la medida en que el desempefio de las variables en cuestion de los
paises del grupo de tratamiento difiere del grupo de control,® es decir que refleja si se ha registrado una mejora en la evolucion
de la inflacién y del producto interno bruto en los paises que forman parte del grupo de tratamiento.

Los resultados de la regresion del efecto de la implementacion de las metas de inflacidn sobre el comportamiento de la infla-
cion en el grupo de tratamiento, se muestran en la Tabla 1. Al respecto, de acuerdo con la regresion Il de la especificacion, en la
que no se tiene ningun control, se obtuvo un coeficiente estimado de -3.25 para las metas de inflacion,” lo que significa que la
tasa de inflacion trimestral en Guatemala cayd en promedio 3.25% luego de haber adoptado el régimen de metas de inflacion.
Sin embargo, segun los resultados de la regresién IV de la misma especificacién, en la que se controla por la condiciéon inicial o
un regreso a la media, dicho coeficiente se reduce a -0.30, con un nivel de significancia de 10%; lo que sefala que efectivamen-
te el esquema de metas de inflacién propicid que en promedio se registrara una reduccion, aunque mas moderada, en el nivel
de la inflacion en Guatemala. De igual forma, bajo la regresién VIl de la especificacion 2, en la que el grupo de tratamiento esta
conformado por los tres paises de la region que adoptaron el esquema de metas de inflacion, se obtuvieron resultados consis-
tentes y similares con un coeficiente de -3.79 para las metas de inflacion, mientras que cuando se controla por un regreso a la
media (regresién VIII) se obtiene una reducciéon de 1.44% en la inflacién promedio del grupo de tratamiento. Esto implica que
los paises que adoptaron el régimen de metas de inflacién registraron reducciones mas significativas en la inflacién prome-
dio que aquellos que utilizan otro marco de politica monetaria.?® Asimismo, cabe enfatizar que bajo todas las regresiones se
puede observar un valor cuantitativo importante para la variable que representa las metas de inflacion. En cuanto a la variable
que controla por la condicién inicial, se observa que en todas las especificaciones es estadisticamente significativa; ademas
su importancia cuantitativa es similar en todas las regresiones, alrededor de 0.70, lo que sugiere que el efecto por un regreso
a la media o el efecto de largo plazo de las metas de inflacién equivale a una reduccidn de la inflacién en alrededor de 0.70%,?'
esto es parecido a los resultados obtenidos por Ball y Sheridan (2005).

En ese sentido, dado que en ambos grupos (tratamiento y control) no se observan caracteristicas que los hagan diferir en
forma relevante, excepto su marco de politica monetaria, es plausible concluir que la adopcién del esquema de metas de
inflacion propicid una diminuciéon en el nivel de la inflacion.?

17 Elsigno esperado del estimador es negativo para la inflacion y positivo para el producto interno bruto, lo que reflejaria el efecto favorable
del tratamiento o de la implementacion de las metas de inflacion.

18 Kose et al. (2016) lo interpreta como los beneficios diferenciales del esquema de metas de inflacion.

19 El coeficiente de la variable dummy de metas de inflacién, tal y como lo sugiere la literatura, es negativo, aunque la significancia estadisti-
ca varia en funcién del periodo inicial considerado, lo cual puede atribuirse a que en el estudio se utiliza una muestra reducida de paises.

20 Esto significa que la inflacidon, en los paises de la region bajo el esquema de metas de inflacion, registré una reduccién mayor en alrededor
de 1.4% respecto a la reduccién observada en los paises que no implementaron dicho esquema.

21 Diversos autores destacan la importancia de controlar por un regreso a la media, dado que el efecto de las metas de inflacion tiende a ser
menor cuando se controla por las condiciones iniciales.

22 Elresultado de que la inflacion sea menor en los paises con metas de inflacion es consistente con el objetivo principal del banco central
gue es la estabilidad en el nivel de los precios.
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Tabla 1. Variable dependiente: Inflacién

Especificacidn 1 Especificacidn 2
\ I{a) I IV (2) ) Vi(a) Vi Vil (a)
Peiodopre-  Periodopre-  Periodopre-  Periodo pre- Periodopre-  Periodopre-  Periodopre-  Periodo pre-
fratamiento fratamiento fratamiento {ratamiento fratamiento fratamiento fratamiento  tratamiento

Variable Dependiente  desde 1995 desde 1995 desde2000  desde 2000 desde 1995 desde 1995 desde2000  desde 2000

Metas de Inflacidn
dummy -3.5054 0917 F 32016 ¢ 02984 7091 .5989 -3.7924 == 4410
(3.995404) (06232) (5.065028) (0.251339) (0.976767) (0.578424) (0.795369) (0.816266)

Condiciéninicial o

Iflacion rezagada 07524 09316 07168 ™ 08474
(0.199171) (0.157863) (0199234) (02177%)
Constante 0T 21849 £10% 42082 1 EMBE 09N 22080 14115
(1580880  ‘(2304627)  (2793969)  (1.820507) (1623611)  (1916278)  (1322085)  (1.445602)
R cuadrado 01682 08555 00503 0947 043% 0893 08504 09821

Nota: La especificacion 1 consiste en que el periodo post tratamiento inicia a partir de 2005. La especifica-
cién 2 consiste en que el periodo post tratamiento inicia a partir de 2012. Las cifras entre paréntesis son los
errores estandar robustos; *** ** * representan los niveles de significancia al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, al evaluar el efecto del esquema de metas de inflacién sobre el crecimiento de acuerdo con los hallazgos pre-
sentados en la Tabla 2, se observa que para la especificacion 1, Unicamente se obtuvieron resultados satisfactorios mediante
la regresion 1V, en el modelo que se controla por un regreso a la media. El coeficiente para las metas de inflacién es de 0.25,
aungue su significancia estadistica es débil (p value de 0.15), esto para el modelo en el que el individuo de tratamiento es
Guatemala. Por su parte, en la especificacion Il en la que el grupo de tratamiento lo integran los paises de la muestra, que
utilizan el esquema de metas de inflacion, se obtuvieron resultados significativos para la meta de inflacion en la regresién VIII,
obteniéndose un coeficiente de 0.38 para la variable de metas de inflacion a un nivel de significancia de 5%. De esa cuenta, los
resultados sugieren que, en promedio, la adopcidon de las metas de inflacion impulsé el crecimiento del PIB real en los paises
gue adoptaron dicho régimen en alrededor de 0.4% en promedio, en comparacién con los paises del grupo de control.Z No
obstante, como se observa en la Tabla 2, para el resto de especificaciones no se encontré que el efecto, de la implementacién
de las metas sobre la actividad econdmica, sea significativamente distinto (en el sentido estadistico) del resto de la muestra,
por lo que empiricamente no se puede concluir que las metas de inflacién promovieron el crecimiento de la actividad econé-
mica. Este resultado es similar al que encontraron en Brito y Bysteadt (2008) y Junankar y Wong (2020); asi también estaria en
linea con la relacion débil en términos estadisticos que hallaron Ball y Sheridan (2005). Por lo demas, este hallazgo puede sus-
tentar en parte la pasividad o indiferencia de los bancos centrales que estan bajo el esquema de metas de inflacion respecto
a la relevancia que atribuyen al comportamiento del crecimiento econdmico (Kose et al, 2016).24

23 De acuerdo con Batiniy Laxton (2006), esto destaca que no existe evidencia de que las metas de inflacion alcancen su objetivo de infla-
cion en detrimento de estabilizar el crecimiento del producto real.
24 En un periodo muestral corto, el crecimiento promedio depende de la posiciéon ciclica de la economia, asi como del crecimiento del pro-

ducto potencial. Por lo que en un periodo mas largo podria verificarse empiricamente, con una mayor certeza, el efecto de las metas de
inflacion sobre el crecimiento promedio.
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Tabla 2. Variable dependiente: Producto Interno Bruto

Especificacin 1 Especificacion2
| I(a) [ V(a) v Vi (a) Vi Vil (a)
Periodopre-  Periodopre-  Periodopre-  Periodo pre- Periodopre-  Periodopre-  Periodopre-  Periodo pre-
fatamiento  tratamiento  tratamiento  tratamiento fratamiento  tratamiento  tratamiento  tratamiento

Vaniable Dependiente  desde 1995 desde 1995 desde 2000 desde 2000 Oesde 1995 desdet995  desde2000 desde 2000

Metas de nflacion dummy ~ -0.3623 0.1114 0.0674 02502 * 0.1791 0.2945 04235 03638 =
03162 02585 0492 0.1625 0.1384 01337 0.2921 0.1501
Condicidninicial 00865 07807 .5806 * 08720
0.3686 04746 02928 0.2494
Constante 0.3%623 00321 0.3042 2764 10283 09436 08321 19583
03182 1.5211 0.7090 16065 04144 10430 0.7640 0.6869
R cuadrado 0.0684 00835 00046 04767 02422 06721 0.3445 0.8708

Nota: La especificacion 1 consiste en que el periodo post tratamiento inicia a partir de 2005. La especifica-
cién 2 consiste en que el periodo post tratamiento inicia a partir de 2012. Las cifras entre paréntesis son los
errores estandar robustos; *** ** * representan los niveles de significancia al 1%, 5% y 10%, respectivamente.
Fuente: Elaboracion propia.

El Grafico 1 confirma los resultados anteriores, a saber; en que el esquema de metas de inflacion estd asociado a una
reduccion significativa de la inflacion promedio durante el periodo posterior al tratamiento, al mismo tiempo que se
observa una disminucién de su variabilidad. Al respecto, se observa que durante dicho periodo se registré una ma-
yor convergencia hacia una inflacion baja y estable en los paises con metas de inflacién que para los paises que no
cuentan con tal esquema. En cuanto al desempenfo del crecimiento econdmico, se observa un comportamiento mas
homogéneo, encontrandose que en el grupo de tratamiento se reduce ligeramente la volatilidad del PIB real en el
periodo post tratamiento, aunque la mejora no es significativa en sus tasas de crecimiento promedio.
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Grafico 1. Comportamiento de la inflacién y del crecimiento econémico
en el periodo prey post tratamiento
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Fuente: Elaboracién propia.
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A su vez se analizé la variabilidad de la inflacién mediante el mismo enfoque de diferencias en diferencias, utilizando
la desviacion estandar trimestral. En ese sentido, cabe destacar que, durante el periodo de analisis, la inflacion dismi-
nuyoé tanto a nivel mundial como en los paises de la muestra, por lo que la varianza de la inflacidn también registré
el mismo comportamiento. Sin embargo, los resultados seflalan que la caida en la volatilidad de la inflacién ha sido
significativa en los paises que cuentan con el esquema de metas de inflacidn, por lo que el efecto de la implementa-
cion del tratamiento ha implicado una mayor reduccién de la varianza en dichos paises (ver resultados en Tabla B3
en Apéndice). Al respecto, Corbo, Landerretche y Schmidt-Hebbel (2002) y Vega y Winkelried (2005) obtuvieron resul-
tados similares en sus estudios, aportando evidencia de que las metas de inflaciéon han contribuido a la reduccién de
la volatilidad de la inflacién. Cabe agregar también que, segun Faust y Henderson (2004), la literatura sugiere que las
mejores practicas respecto a la politica monetaria se pueden resumir en dos objetivos, a saber; moderar la inflacién
promedio y obtener una varianza de inflacién correcta; por tanto, y de acuerdo a los resultados obtenidos en el pre-
sente analisis empirico, las metas de inflacién han contribuido en lograr, en términos generales, ambos objetivos en
el comportamiento de la inflacidon de los grupos de tratamiento.

Conclusiones

En el presente trabajo se utilizé el modelo cuasi experimental de diferencias en diferencias para evaluar el impacto del
esquema de metas de inflaciéon sobre el nivel y la volatilidad de la inflacidn, asi como sobre el crecimiento del PIB de
Guatemala y de los paises de Centroamérica que implementaron dicho esquema. Dicho modelo ofrece la posibilidad
de identificar los efectos de politicas econémicas utilizando herramientas de evaluacién que usualmente se aplican
en un contexto microecondmico, de manera mas acertada que otros métodos convencionales o comunmente utili-
zados en la macroeconomia. En ese sentido, los hallazgos revelan que el esquema de metas de inflacion es efectivo
en términos de moderar la inflacién y su volatilidad en el periodo post tratamiento, observdndose una diferencia es-
tadisticamente significativa entre los paises que adoptaron las metas de inflacidon y los que siguieron otro esquema
alternativo de politica. Asimismo, los resultados sugieren que la disminuciéon de la inflacién en los paises con metas
de inflacién, puede atribuirse no solo a laimplementacién de dicho esquema, sino también, en cierta medida, al com-
ponente de un regreso a la media.

Por otro lado, se observa que existe una relacion entre la implementacién de las metas de inflacidon y el crecimiento
del PIB, aunque la evidencia sugiere que, en los paises del grupo de tratamiento, esta es débil en el sentido esta-
distico. En todo caso, los resultados sugieren que no existe un costo en términos de crecimiento econdmico de la
implementacidn de las metas de inflacidon; es decir que, si bien este esquema no genera un aumento significativo en
las tasas de crecimiento econdmico, tampoco lo perjudica. Es talvez por ello que el crecimiento econémico no forma
parte del mandato usual de los bancos centrales que utilizan el esquema de metas de inflacion.

Durante los Ultimos afos derivado de los eventos asociados a la crisis financiera mundial y a la pandemia del Covid-19,
la percepcidon de las ventajas del esquema de metas de inflacién pudo haber experimentado algunos cambios, cues-
tionando si este es efectivo para el logro de |la estabilidad econdmica, bajo el argumento de que dicho esquema se
enfoca fundamentalmente en controlar la inflacién, lo que pudo llevar a los bancos centrales a descuidar otros obje-
tivos como la estabilidad financiera, el empleo y el crecimiento. Sin embargo, en el cdmulo de literatura asociada al
esgquema de metas de inflacidn, se evidencia su efectividad, al mismo tiempo que no se observan efectos adversos
sobre el desempefio de la actividad econémica y sobre ninguna variable macroecondmica relevante, todo lo cual
puede explicar la razén por la que ningun pais ha renunciado a dicho marco de politica.
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Apéndices

Apéndice A. Figuras:

Figura Al. NUmero de paises que han implementado el esquema de metas de inflacién, 2000-2020

Paises con metas de inflacion

2000 - 2020
MNimero de paises
43
O Economias Avanzadas
38
0 Economias Emergentes
H
32
24 57
21
16
15
7
9 9 10 11 11
2000 2005 2010 2015 2020

Fuente: Elaboracion propia con base en datos del Annual Report on Exchange Arrangement and
Exchange Restricctions. Fondo Monetario Internacional.
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Figura A2. Inflacion, meta de inflacidon y rango meta de los paises de los grupos de tratamiento y control,
1995-2021
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Fuente: Elaboracidn propia con base en informacién de los bancos centrales.
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Figura A3. Producto Interno Bruto Real trimestral de los paises de los grupos de tratamiento y control,

Guatemala El Salvador
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Republica Dominicana Honduras
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Fuente: Banco Central de Replblica Dominicana. Fuente: Banco Central de Honduras.

Fuente: Elaboracién propia con base en informacién de los bancos centrales.
Nota: Para los paises que no contaban con informacién trimestral desde 1995, se procedid a trimestralizar las cifras del Producto
Interno Bruto anual.
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Figura A4. Inflacion promedio de los grupos de tratamiento y control
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Nota: El grupo de tratamiento esta conformado por Guatemala, Costa Rica y Republica Dominicana. El grupo de control lo
integran El Salvador, Honduras y Nicaragua.
Fuente: Elaboracién propia con base en datos de los institutos de estadistica y bancos centrales.
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Apéndice B. Tablas:

Tabla B1. Representacion del modelo de diferencias en diferencias

Es comun representar de la siguiente forma el método cuasi experimental de diferencias en diferencias.

Pre Post Diferencia (Post - Pre)
Grupo de Tratamiento vy v/ vy
Grupo de Control v re VE-ve
Diferencia (Tratamiento - Control) YOT- ye yl-ye vl-ve- (v]-v¢)

Fuente: Elaboracion propia.

Donde Y’ representa el grupo de tratamiento y Y¢el grupo de control; O y 1 representan el periodo pre y post trata-
miento, respectivamente.

Tabla B2. Centroameérica y Republica Dominicana. Esquema de Metas de Inflacion

Fechade adopcion  Meta de Inflacion en  Inflacion cuando se

Pais del Esquema de lafechadela  adopto el Esquema de Ianaclo: e;otil(;:lembre
Metas de Inflacion adopcion Metas de Inflacion ¢
Guatemala Enero de 2005 4%- 6% 9.0% 4.8%
Costa Rica Enero de 2018 3.00% +-1.00% 24% 3.3%
Republica Dominicana Enero de 2012 5.50% +/-1.00% 6.9% 5.6%
El Salvador (1) N.D. N.D. N.D. 0.1%
Nicaragua (1) N.D. N.D. N.D. 2.9%
Honduras (2) N.D. N.D. N.D. 4.0%

N.D. No disponible

(1) No utiliza el régimen de metas de inflacion.

(2) Se encuentran en transiciéon hacia la implementacion de las metas de inflacion.
Fuente: Elaboracién propia con base en informacion de los bancos centrales.
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Tabla B3. Resultados del modelo para la varianza

Variable dependiente: Varianza de la Inflacion
I [

Periodo pre- Periodo pre-
tratamiento tratamiento
Variable Dependiente desde 2000 desde 2000
Metas de Inflacién dummy -1.8455 * -0.5829 *
(0.6173) (0.1187)
Condicion inicial -0.8910 *
(0.4878)
Constante -1.0584 ** 0.6033
(0.3800) (0.0999)
R cuadrado 0.6908 0.9802

Nota: El modelo se estim& para el periodo de tratamiento que inicié a partir de 2012, con el grupo de tratamiento conformado
por los tres paises que implementaron el esquema de metas de inflacién; las cifras entre paréntesis son los errores estandar
robustos; *** ** * representan los niveles de significancia al 1%, 5% y 10%, respectivamente.

Fuente: Elaboracién propia.
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JUNTA MONETARIA*

Alvaro Gonzalez Ricci José Alfredo Blanco Valdés
Presidente Vicepresidente

Miembros titulares

Edwin Oswaldo Martinez Cameros Sergio de la Torre Gimeno

Ministro de Finanzas Publicas Electo por las asociaciones empresariales de
comercio, industria y agricultura

Janio Moacyr Rosales Alegria

Ministro de Economia Luis Rolando Lara Grojec

Electo por los presidentes de los consejos de
Edgar René De Leén Moreno administracion o juntas directivas de los
Ministro de Agricultura, Ganaderia y bancos privados nacionales

Alimentacion

Henry Estuardo Castillo Villatoro
Duay Antoni Martinez Salazar Electo por el Consejo Superior de la
Electo por el Congreso de la Republica Universidad de San Carlos de Guatemala

Miembros suplentes

Carlos Roberto Arias Bouscayrol Luis Fernando Samayoa Delgado
Electo por las asociaciones empresariales Electo por los presidentes de los consejos de
de comercio, industria y agricultura administracion o juntas directivas de los

bancos privados nacionales
Carlos Humberto Aroche Sandoval
Electo por el Consejo Superior de la
Universidad de San Carlos de Guatemala

* Al 31 de diciembre de 2022
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Alvaro Gonzalez Ricci
Presidente

José Alfredo Blanco Valdés
Vicepresidente

AUTORIDADES*

Oscar Roberto Monterroso Sazo
Gerente General

Johny Rubelcy Gramajo Marroquin
Gerente Econdmico

Jorge Vinicio Caceres Davila
Gerente Financiero

Leonel Hipélito Moreno Mérida
Gerente Juridico

Herberth Solérzano Somoza
Gerente Administrativo

FUNCIONARIOS SUPERIORES*

Departamento de Analisis
Macroeconémico y Pronésticos
Eddy Roberto Carpio Sam

Director

David René Samayoa Gordillo
Subdirector

Jorge Salvador Samayoa Mencos
Subdirector

Departamento de Investigaciones
Econémicas

Juan Carlos Castaneda Fuentes
Director

Juan Carlos Catalan Herrera
Subdirector

Departamento de Estadisticas
Macroeconémicas

Victor Estuardo Flores Suchite
Director

Ismael Herlindo Matias Vargas
Subdirector

Departamento de Analisis de
Estabilidad Financiera
Héctor Augusto Valle Samayoa
Director

Odalis Hernandez Martinez
Subdirector

Departamento de Ejecucion de Politi-

ca Monetaria, Cambiaria y Crediticia
Marco Tulio Lépez Quifionez
Director

Ariel Wosbeli Lopez Meléndez
Subdirector

Departamento Internacional
Victor Manuel Vasquez Garcia
Director

Neri Alfredo Juracan Par
Subdirector

Departamento de Contabilidad
y Sistema de Pagos

William Ariel Cano Hernandez
Director

Edgar Ivan Leén Ovalle
Subdirector

Jorge Guillermo Rodas Gomez
Subdirector

Departamento de Emisiéon
Monetaria

Luis Fernando Quintanilla Pereda
Director

Edvin Ariel Morales y Morales
Subdirector

Departamento de Analisis de
Riesgo de Reservas Monetarias
Internacionales

Leslie Nalinle Sanchez Barrios de
Garcia

Subdirectora

Departamento de Tecnologias de
Informacion

Mario Geovanni Cordova Gomar
Director

Luis Arturo Gonzalez Pineda
Subdirector

Departamento de Servicios
Administrativos

Mario Roberto Leén Ardon
Director

Manuel Lizandro Ramirez Barrios
Subdirector

Departamento de Seguridad
Walter Emilio Barrios Guevara
Director

Kilian René Rayo Saravia
Subdirector

Departamento de Comunicacién y
Relaciones Institucionales

Oscar Jorge Augusto Hernandez
Ramirez

Director

Ronald Vinicio Ruiz Alonzo
Subdirector

Departamento de Recursos
Humanos

Juan Carlos Estrada Calvillo
Director

Gloria Edelmira Mayen Veliz de Velez
Subdirectora

Asesoria Juridica
Beatriz Eugenia Ordéiiez Porta de Leal
Asesora Il

Giovanni Paolo Vitola Mejia
Asesor Il

Julio René Martinez Guerra
Asesor Il

Oficialia de Cumplimiento
Maynor Augusto Ambrosio Higueros
Oficial de Cumplimiento

Nelton Adolfo Navarro Aguilar
Oficial de Cumplimiento Suplente

Auditoria Interna
Juan Manuel Melendez Godinez
Auditor Interno

Walter Israu Cérdova Citalan
Subauditor Interno

Planificaciéon y Desarrollo
Organizacional

Marco Tulio Juarez Chavarria
Asesor |

Secretaria de la Junta Monetaria
Romeo Augusto Archila Navarro
Secretario

José Fernando Monteros Portillo
Subsecretario

* Autoridadesy funcionarios superiores en ejercicio de funciones al 31 de diciembre de 2022.
Nota: Los nombres y apellidos se incluyen textualmente de acuerdo con la lista proporcionada por la Seccion de Planificaciony

Relaciones Laborales del Departamento de Recursos Humanos del Banco de Guatemala.
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L.!J | RED NACIONAL DE BIBLIOTECAS DEL BANCO DE GUATEMALA*

Guatemala
Ciudad Guatemala
1) Biblioteca Central
72 avenida, 22-01, zona 1

Amatitlan
2) 5% calley 4% avenida, esquina, barrio La Cruz

San José Pinula
3) Trasladada a: Parcela No. 115, aldea San Luis,
sector Letran, Escuela Mixta No. 861

Alta Verapaz
Coban
4) Calzada “Rabin Ajau”, zona 11, salida a Chisec
Instituto de la Juventud y el Deporte

5) 1° calle, 5-24, zona 2

Baja Verapaz
Rabinal
6) 4a.avenida, 2-37,zona 3

Salama
7) 5% avenida, 6-21, nivel 2, zona 1

Chimaltenango
San Martin Jilotepeque
8) Plaza Central, frente a municipalidad

Patzdn
9) 3a.calle, 5-48, zona 1, edificio municipal

Chimaltenango
10) 2% avenida, 2-20, zona 3, nivel 2

Zaragoza
1) 7a.avenida Norte, No. 3,

Chiquimula
Quezaltepeque
12) 3a.calley 2® avenida, zona 2

Ipala
13) 2a.calle, 3-18, zona 1 nivel 2, edificio municipal

Olopa
14) Edificio municipal, nivel 2, barrio EI Centro

Concepcién Las Minas
15) Segundo nivel, mercado municipal

El Progreso
Guastatoya
16) Avenida Principal, contiguo al Banco G&T

El Jicaro
17) Edificio municipal, nivel 2

Escuintla
Escuintla
18) 3° avenida, 3-63,zonal

Puerto San José
19) Avenida El Comercio

Santa Lucia Cotzumalguapa
20) 5a. calle, 3-39, zona 1, edificio municipal

Huehuetenango
San Antonio Huista
21) Cantén Central

San Mateo Ixtatan
22) Cantdn Yolwitz

Malacatancito
23) 1a.calle A, 4-17, zona 1 barrio El Centro

Izabal
Puerto Barrios
24) 7° calle y 8° avenida, esquina, zona 1, parque
“José Maria Reyna Barrios”
Los Amates
25) Edificio municipal

Jalapa
Jalapa
26) Calle “Transito Rojas” 5-46, zona 6, nivel 2

San Luis Jilotepeque
27) Edificio municipal, barrio El Centro

Jutiapa
Asuncion Mita
28) Instituto Nacional de Educacién de Diversificado

El Progreso
29) Calle Principal y avenida Achuapa, Casa de la Cultura

Jutiapa
30) 4% aveniday 72 calle, zona 1l
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Petén Sumpango
Melchor de Mencos 45) O avenida, 1-18, zona 3
31) Escuela Municipal Bilingue Intercultural barrio
El Arroyito San Marcos
San Marcos
San Francisco 46) 9° calle, 7-54, zona 1

32) Ala par del Puesto de Salud
Tecun Uman

San Luis 47) 17 avenida, entre 3% y 4° calles, zona 1
33) Edificio municipal

Santa Rosa
San Benito Chiquimulilla
34) 5a. avenida, entre 82 y 92 calles, zona 1 48) 1°. calle By 2° avenida, zona 1, edificio municipal
San Andrés Barberena
35) Edificio municipal 49) Parque Central, 4a. calle y 4a. avenida, zona 1
Quetzaltenango Guazacapan
El Palmar 50) Edificio municipal, nivel 2
36) Edificio de la Cruz Roja
Solola
Coatepeque Solola
37) Avenida Ferrocarril, barrio San Francisco, zona 3 51) 7a.avenida, 8-72, zona 2, nivel 2
Quetzaltenango Suchitepéquez
38) 12 avenida, 5-12,zona 1 Mazatenango
52) 7° calle, 3-18, zona 1
Quiché
Pachalum Totonicapan
39) Edificio mercado Central, nivel 4 Totonicapan

53) 7a.aveniday 5a. calle, zona 1, nivel 2
Santa Cruz del Quiché

40) 3°. calle, 4-00, zona 5, barrio La Sirena Zacapa
Zacapa
Canilla 54) 4a. calle, 14-32, zona 1, nivel 2
41) Edificio municipal
Gualan
Retalhuleu 55) Barrio El Centro, edificio municipal, nivel 2
Champerico
42) Avenida del Ferrocarril, a un costado del parque Estanzuela
Central, nivel 2 56) 1a. calle, 2-00, zona 1
San Felipe Rio Hondo
43) 32 avenida, 2-44, zona 1 Edificio municipal 57) 6a. calle, 2-49, zona 1, edificio municipal
Sacatepéquez

Antigua Guatemala (cerrada temporalmente)
44) Portal Las Panaderas 5° avenida Norte, No. 2,
nivel 2

* Al 31 de diciembre de 2022
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