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Herramienta para la seleccion de modelos de vectores autorregresivos estructurales

Juan Carlos Castaneda, Rodrigo Chang, Jorge Orenos, Rubi Ramirez y Mauricio Vargas!

1. Introduccion: Modelos macroeconémicos

Los modelos macroecondmicos son herramientas
indispensables para la elaboracion de pronodsticos en
cualquier banco central. Estos permiten analizar la coyuntura
econdmica y estudiar, bajo un marco unificado de analisis,
el comportamiento de las variables agregadas. Asimismo,
ayudan a entender como los diferentes choques, ya sean
internos o externos, se propagan a través de la economia
y posibilitan el analisis de escenarios alternativos sobre su
evolucion futura. Dentro de este conjunto de herramientas, los
modelos de vectores autorregresivos estructurales (SVAR) se
han consolidado como un estandar del analisis econémico, ya
que permiten capturar las interrelaciones dindmicas entre las
variablesdeacuerdoconsucomportamiento historico, realizar
ejercicios de pronosticos y de escenarios contrafactuales de
politica monetaria.

En el departamento de Investigaciones Econdmicas (DIE),
del Banco de Guatemala (Banguat), se ha construido y
desarrollado una plataforma para la seleccion de modelos
de tipo SVAR. Esta herramienta empieza su desarrollo en
2021, inmediatamente después de que el DIE recibiera
una asistencia técnica brindada por el Fondo Monetario
Internacional en relacidon con el Modelo Macroecondémico
Semiestructural (MMS) del Banguat.? En dicha ocasion, se
propuso utilizar un modelo de tipo SVAR para orientar la
calibracion del modelo semiestructural bajo revision. No
obstante, surgid la interrogante fundamental: ;como se
puede saber si un determinado modelo de tipo SVAR es una
buena guia? En otras palabras, se requeria un mecanismo
de evaluacion para este tipo de modelos. Desde entonces,
se han trabajado diferentes propuestas metodologicas que
pretenden cuantificar la precision y robustez de los modelos.

Estearticulo presentaunapropuestaconcretapararesponder
a esta interrogante, la cual esta fuertemente basada en
métodos estadisticos de seleccion de modelos. Se inicia con
una breve descripcion de los modelos SVAR, abordando los
métodos de estimacion e identificacion. Posteriormente, se
describe el uso de dicha plataforma para seleccionar modelos
con ciertas caracteristicas de precision y robustez.

1 Personal del Departamento de Investigaciones Economicas.

2 EIMMS no es un modelo de tipo SVAR sino mas bien, como su nombre lo indica, es
un modelo de tipo semiestructural. Una version estandar de este tipo de modelos ha
sido desarrollada por el Fondo Monetario Internacional bajo ladenominacion “QPM”
(Quarterly Projection Model).

2. ;Qué son los modelos de vectores autorregresivos
estructurales (SVAR)?

Los modelos de vectores autorregresivos (VAR) se utilizan en
el analisis de series de tiempo multivariadas para modelar la
interrelacion dinamica de variables enddgenas. En el marco
de los modelos dindmicos con ecuaciones simultaneas, el
modelo VAR en su forma reducida consiste en representar los
valores actuales de las variables como combinaciones lineales
de sus propiosrezagosy de los rezagos de las demas variables
incluidas en el sistema, hasta un determinado orden de rezago
p. El modelo VAR en forma reducida ha mostrado ser una
herramienta eficaz para describir las propiedades dinamicas
de los datos, generar prondsticos y medir la velocidad de
ajuste hacia el equilibrio, luego de una perturbacion (Kilian y
Latkepohl 2017).

Sin embargo, los modelos VAR en forma reducida no son
suficientes para identificar las relaciones causales en los
datos, que son clave en el analisis econdmico. Por esta razon,
se han desarrollado los modelos VAR estructurales (SVAR,
por sus siglas en inglés), los cuales incorporan relaciones
estructurales fundamentadas en la teoria econémica acerca
de cdmo interactdan las variables. Estos modelos permiten
identificar los efectos causales, lo que resulta esencial para
evaluar el impacto de choques econdmicos y realizar analisis
de politicas econdmicas.

Elmodelo SVAR esta dado por:

Boye = B1Ye-1 + Boyro + -+ Bpyep + Wy,

dondey,esunvectordedatos Kx1quecontienelas Kvariables
del sistema, B, I = 1,..,p, son matrices de coeficientes de
dimension K x K, la matriz B, refleja las relaciones instantaneas
entre las variables delmodeloy w, es el vector K 1 de choques
estructurales, los cuales no estan correlacionados entre si y
cada uno posee una interpretacion econdémica especifica.
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Por otra parte, la representacion del VAR reducido se obtiene
de multiplicar por laizquierda la matriz B;":

Ve =A1Yeq + AgYea + o H ApYep H U t=1,.,T, 2
endonde 4, = By B, yu; = By'w,.

Dada una estimacion de la forma reducida, lo Gnico que se
necesita para recuperar el modelo estructural Ecuacion
1 es conocer la matriz B;'. Para identificar los choques
estructurales w, = Bju,, es necesario imponer restricciones
que permitan estimar la matriz B,. EI problema de encontrar
restricciones economicamente adecuadas en B, se conoce
como el problema de identificacion en el analisis VAR
estructural (Kiliany Litkepohl 2017).

3. Estimacion e identificacion de modelos SVAR

La estimacion de un modelo SVAR comprende dos etapas
fundamentales: primero, la estimacion de su forma reducida
mediante el método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO);
y segundo, el calculo de su forma estructural. Este orden es
crucial, ya que la forma estructural no puede estimarse
directamente a partir delos datos observados. La “estructura”
se refiere a la combinacion de la dindmica intrinseca de
la economia y los eventos exdgenos e independientes
(denominados “choques”), no predeterminados, que
conjuntamente determinan el estado actual del sistema
econdmico. No obstante, las variables econdémicas que se
midenson elresultado combinado de estos dos componentes:
ladindmicay los choques. Sino se conoce previamente unode
estos componentes, resulta imposible aislar el otro utilizando
Gnicamente los datos disponibles.

Dada esta dificultad para discernir simultaneamente la
dindmica y los choques a partir de los datos, el proceso
de estimacion del SVAR persigue dos objetivos. Primero,
la estimacion por MCO captura la dindmica “aparente”
de los datos, es decir, la mejor proyeccion posible del
comportamiento futuro de las variables basada en su
evolucion pasada. Segundo, laidentificacion estructural utiliza
estadinamicaaparente (obtenidamediante MCO)y lacombina
con restricciones impuestas por el modelador para derivar
la forma estructural que sea mas congruente tanto con la
dinamica observada como con dichas restricciones. Es crucial
destacar que estas restricciones impuestas por el modelador
son exodgenas a los datos y se basan en criterios externos,
como la teoria econdmica, resultados de investigaciones
previas sobre la estimacion de choques, o incluso, la intuicion
fundamentada del investigador. No obstante, no existe un
consenso metodolégico unificado para validar laidoneidad de
estas restricciones, lo cual es un desafio que la plataforma de
evaluacion busca abordar.

En cuanto a la estimacion de la forma reducida del VAR
mediante MCO, el objetivo principal es minimizar el error (o
desviacion) entre los datos de la muestra y las proyecciones
que el modelo VAR genera para esos mismos datos. Este
proceso implica determinar la parametrizacion del modelo,
definida por sus coeficientes representados como 4, 4,, ...,
Ap en la Ecuacion 2, de manera que se alcance dicho minimo.
El nombre “Minimos Cuadrados Ordinarios” (MCO) proviene,
precisamente, de la métrica empleada para cuantificar este
error: el Error Cuadratico Medio (ECM), y del objetivo de

minimizarla. Una ventaja significativa de emplear MCO para
estaestimacion esladisponibilidad de una “solucidon analitica”,
lo que significa que existe una formula matematica explicita
para calcular directamente los coeficientes que minimizan
el ECM, dadas la muestra de estimacion y el orden p del VAR
reducido propuesto.

En lo referente a los métodos de identificacion, existen
diversas alternativas para imponer restricciones. Una de
las mas comunes es la identificacion de Cholesky, que se
fundamenta en ordenar las variables seglin su grado de
exogeneidad relativa; es decir, las variables se disponen en
funcion de sudependencia conrespectoalas demas variables
del modelo. Otras técnicas de identificacion frecuentemente
utilizadas incluyen las restricciones de largo plazo o aquellas
que se basan en el aprovechamiento de los cambios en la
volatilidad de las variables a lo largo del tiempo (identificacion
por heterocedasticidad).

Una vez impuestas las restricciones, se debe verificar si
el modelo SVAR esta identificado, lo que implica haber
encontrado una Unica combinacion plausible de dindmica y
choques. En caso contrario (si el modelo no esta identificado),
es necesario reformular las restricciones. La Figura 1 resume
el proceso de estimacion.

Proceso de estimacion e identificacién de un modelo SVAR

Muestra de
estimacion

Modelo VAR en
forma reducida

Estimacién MCO Identificacion del SVAR

Modelo SVAR
estimado

Restricciones de.
identificacion

Figura 1. Proceso de estimacion e identificacion de modelos
detipo SVAR.

4. Herramienta de seleccion de modelos SVAR

La plataforma de seleccion de modelos permite diagnosticar
la precision de los pronodsticos de corto y mediano plazo y
cuantificar la relevancia de la evidencia empirica disponible
queesconsistenteconlasrelacionesde causalidad postuladas
por los modelos (Banco de Guatemala 2024, 104-5). Es decir,
los modelos se evallan en dos dimensiones diferentes, una
predictiva y una “explicativa”.

Dicha plataforma se basa fundamentalmente en la aplicacion
de la técnica de validacion cruzada para modelos de series de
tiempo. Esta técnica consiste en la conformacion de miltiples
submuestras a partir de los datos historicos disponibles, las
cuales se emplean para estimar los parametros del modelo.
Posteriormente, dichos parametros se utilizan para generar
prondsticos sobre la porcion de los datos historicos que no
fue empleada en la estimacion, con el proposito de construir
predicciones “fuera de muestra”y asi “validar” elmodelo. Este
ejercicio se repite para cada una de las submuestras, con el fin
de cuantificar el comportamiento de los errores de prondstico
del modelo. Adicionalmente, los parametros estimados y las
relaciones de causalidad postuladas se utilizan para obtener
las funciones de impulso-respuesta (IRF, por sus siglas en
inglés) del modelo. De esta manera, se cuantifica la similitud
de dichas respuestas a través de las diferentes submuestras
de estimacion.



A continuacion, se describe la medicion de la capacidad
predictiva y explicativa de los modelos SVAR. Paraiilustrar los
conceptos, se presentanlosresultados de unmodelo derivado
del proceso de blsqueda de especificaciones y seleccidon de
variables relevantes llevado a cabo en la Seccidon de Modelos
Macroecondémicos del DIE, y que ha mostrado métricas de
evaluacion favorables.

4.1 Evaluacion de la capacidad predictiva

La capacidad predictiva de los modelos se mide mediante
un ejercicio de prondsticos fuera de muestra. En éste,
se comparan los prondsticos del modelo con los valores
observados en las distintas submuestras de validacion. Para
este procedimiento se emplea Gnicamente la forma reducida
del modelo, es decir, el modelo VAR asociado al SVAR, sin que
sea necesaria su forma estructural. Intuitivamente, basta con
la dindmica capturada por el VAR para proyectar los valores de
las variables.

En el procedimiento de validacion cruzada se definen
diferentes ventanas de estimacion y validacion, las cuales se
exploran de manera iterativa. Por ejemplo, en la Figura 2 se
presenta el esquema de validacion cruzada hacia adelante,
en el que la muestra de estimacion se expande, un trimestre
a la vez, incluyendo observaciones mas recientes, mientras
que la muestra de validacion se reduce. Por simplicidad, en
este articulo se presentan Gnicamente los resultados de dicho
esquema de validacion cruzada. Sin embargo, en la practica,
se utilizan otros esquemas que complementan y robustecen
los resultados®.

Dentro de cadamuestrade validacion, se generan prondsticos
para cada uno de los horizontes posibles de manera iterada.
Por ejemplo, si la primera muestra de estimacion comprende
2005Q1-2014Q4 y la primera muestra de validacion 2015Q1-
2023Q4, entonces, el primer pronodstico a horizonte 1
corresponde a 2015Q1, al configurar el fin de historia en
2014Q4; el segundo prondstico a horizonte 1 corresponde
a 2015Q2, al posicionar el fin de historia en 2015Ql, y asi
sucesivamente. Este proceso se repite para los horizontes de
prondstico relevantes,empleando todaslas observaciones de
validacion posibles.

| | |

Validacion 1

Estimacion 1

Estimacién 2 Validacién 2

Estimacion 3 Validacion 3

Estimacién N

Val. N

2006-01 2008-01 2010-01 2012-01 2014-01 2016-01 2018-01 2020-01 2022-01 2024-01

Figura 2. Esquema de validacion cruzada hacia adelante
(forward). En cada iteracion, la submuestra de estimacion
se expande y la submuestra de validacion se reduce en un
horizonte. Lasubmuestrade validacion se emplea paragenerar
prondsticos a diferentes horizontes iterativamente.

3 Por ejemplo, el método de ventanas méviles, expandiendo hacia atras la muestra
de estimacion (backcast) y el método de validacion de bloques hv. Vea Bergmeir y
Benitez (2012) y Racine (2000) para una revision mas exhaustiva de métodos de
validacion cruzada.

4 Las “variables objetivo” constituyen un subconjunto del conjunto de K variables
que integran el modelo SVAR y son aquellas cuyos pronosticos son de particular
relevancia para el usuario del modelo.
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El diagnostico de los prondsticos se efectla computando
la raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en
inglés) de las variables objetivo* del modelo a diferentes
horizontes. Si se tienen N iteraciones de validacion cruzada,
es decir, N submuestras de estimacion y validacion en las que
es posible estimar el error de prondstico de la variable i a un
horizonte h, él.f;) ,entonces el RMSE esta dado por la Ecuacion
3. El error de pronostico esta dado por la diferencia entre los
valores observados (ex-post) y los valores pronosticados
por el modelo, es decir, ¢{) = y® - y en la submuestra de
validacion n.

RMSE; , =

La Figura 3 (a) muestra el RMSE de la tasa de inflacion
interanual del modelo de ejemplo, en funcion de los
horizontes de prondstico. Como es de esperarse, el RMSE
aumenta conforme el horizonte de prondstico es mas lejano.
Principalmente, esta grafica permite cuantificar los errores
de prondstico promedio en que incurre el modelo SVAR en
cuestion. Al comparar esta grafica con las de otros modelos,
es posible observar qué modelo resulta mas apropiado para
realizar pronosticos a diferentes horizontes. Por su parte, la
Figura 3 (b) muestra los prondsticos generados en el ejercicio
de validacion de una de las variables objetivo de los modelos,
la inflacion interanual. Esta grafica de “spaghetti” se utiliza
como una herramienta de diagnostico visual del modelo,
pues permite observar las diferencias entre los prondsticos
generados por el modelo y los datos observados de manera
ex-post.
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(b) Prondsticos de la inflacion interanual obtenidos con un
SVAR en el gjercicio de pronostico fuera de muestra hacia
adelante (forward).

Figura 3. Resultados de evaluacion de prondsticos en el
esquema de validacion cruzada hacia adelante (forward).
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4.2 Evaluacion de la capacidad explicativa

Dado que el modelo se parametriza en distintas submuestras
de estimacion, se genera una coleccion de funcionesimpulso-
respuesta para cada una de las variables frente a diferentes
choques estructurales. Las IRFs son computadas utilizando
las relaciones de causalidad postuladas en el modelo
estructural y los parametros estimados de la forma reducida.
La evaluacion de la capacidad explicativa de los modelos
se basa en la conjetura de que la robustez de las relaciones
de causalidad impuestas en el modelo puede capturarse a
través de la dispersion de las IRFs obtenidas en el proceso de
validacion cruzada. La intuicion es que una menor dispersion
de las IRFs sugiere que las respuestas estimadas de las
variables del modelo a los choques estructurales son menos
sensibles a las ventanas de datos especificas utilizadas
durante la estimacion. Por lo tanto, una menor dispersion
puede indicar una mayor “regularidad empirica” conforme al
modelo propuesto.

La Figura 4 muestra la distribucion dinamica que permite
caracterizar la dispersion en las funciones de impulso-
respuesta de la inflacidbn total ante un choque de una
desviacion estandardelatasadeinterésde politicamonetaria.
Como se observa, las IRFs exhiben un alto grado de similitud
en los primeros periodos y empiezan a esparcirse en periodos
posteriores.
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Figura 4. Distribucion dinamica que permite caracterizar la
dispersion de la respuesta de la inflacion total ante un choque
de tasa de interés de politica monetaria segin las diversas
parametrizaciones del modelo correspondientes al esquema
de validacion cruzada hacia adelante (forward).

La dispersion en cada periodo de las IRFs es medida a través
de una version robusta del coeficiente de variacion, la cual se
expresaen la Ecuacion 4.5

no_ exp(lQRﬁj) @
LJ h

exp(|mi.j|)
en donde IQR({" y ml.f;. representan el rango intercuantilico (Q,-
Q,) y la mediana (Q,), respectivamente, de la respuesta de la
variable i ante un choque en la variable j a un horizonte h. Esta
métrica mide la dispersion a través del rango intercuantilico
y normaliza las unidades al dividir por la mediana, ya que las
respuestas decaenacerocuando se desvanecenlos choques;
la mediana de las respuestas también converge a cero. Es por
esto que los valores del rango intercuantilico y de la mediana
son ajustados con la funcion exponencial.

5 Estamedidaderivadeunamodificacionrespecto delas presentadas en Arachchige,
Prendergasty Staudte (2022).

La Figura 5 muestra la medida de dispersion promedio de las
funciones de impulso-respuesta de los diferentes choques
hacia la inflacion total en los diferentes horizontes de
respuesta de las IRF. Los valores menores indican una menor
dispersion relativa, lo que implica una mayor consistencia
de la respuesta a través de las diferentes submuestras. La
grafica muestra también el promedio acumulado, el cual se
utiliza para ponderar con mayor peso los primeros horizontes
de la respuesta; también se presenta el valor promedio de
dispersion de 0.892, el cual se muestra en la linea horizontal
punteada. Como se observa, esta medida esta por debajo de
la unidad para todos los horizontes de las IRFs. Esto indica
que, bajo los supuestos de identificacion propuestos en el
modelo, se determina un bajo nivel de dispersion promedio
en la respuesta de inflacion ante el resto de los choques de
las variables endogenas del modelo.
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T
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Figura 5. Métrica de dispersion de la respuesta de la inflacion
total ante choques en las variables endogenas del modelo
a través del esquema de validacion cruzada hacia adelante
(forward).

Las métricas computadas por la herramienta de seleccion
de modelos SVAR tienen como objetivo principal facilitar
la comparacion entre modelos. A modo ilustrativo, las
Figuras 6 y 7 presentan los resultados correspondientes a la
inflacion interanual en dos modelos SVAR distintos. Aunque
ambos modelos incluyen esta variable, no es necesario que
compartan exactamente las mismas variables endoégenas
o restricciones; basta con que consideren un conjunto
equivalente de variables objetivo que permita sucomparacion.

La Figura 6 muestra el error de prondstico para la inflacion
interanual. Sibienlos errores son similares en ambos modelos,
el SVAR 1 (linea azul) presenta errores mas bajos tanto en el
corto como en el largo plazo. Por su parte, la Figura 7 muestra
el coeficiente de variacion de las funciones de impulso-
respuesta para esta misma variable. Se observaque el SVAR 1
exhibe menor variabilidad entodoslos horizontes, lo queindica
unamayor consistenciaenlas estimaciones derespuestaante
choques a lo largo de las distintas submuestras. En conjunto,
estos resultados sugieren que, con base en los criterios
evaluados, el SVAR 1 es preferible al SVAR 2.
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Figura7.Comparacionde métricadedispersiondelarespuesta
de la inflacion total ante choques en las variables endégenas
del modelo a través del esquema de validacion cruzada hacia
adelante (forward).

Del mismo modo, la herramienta de seleccion puede aplicarse
a un mayor nimero de modelos y a distintos subconjuntos
de variables objetivo, lo que permite ordenarlos segln sus
resultados y establecer un criterio de seleccion cuantitativo
uniforme. No obstante, aunque estas métricas proporcionan
una guia objetiva sobre el desempeno predictivo y explicativo
de los modelos, su evaluacidon debe complementarse con
criterios cualitativos fundamentales definidos por la teoria
econdmica. Entre estos destaca, por ejemplo, la direccion
esperada de las funciones de impulso-respuesta de las
variables ante distintos tipos de choques, la cual debe ser
coherente con la teoria econdmicay el conocimiento experto
del funcionamiento de la economia guatemalteca.

5. Conclusiones

En este articulo se exponen los fundamentos de la
metodologia de seleccion de modelos SVAR empleada en
el departamento de Investigaciones Econdmicas del Banco
de Guatemala. Esta plataforma constituye una propuesta
metodologica para abordar el problema de seleccion
de modelos macroeconémicos, considerando tanto su
capacidad predictiva como explicativa. Su enfoque se basa
en la extraccion de la informacion contenida en cada una
de las submuestras de estimacion en las series de tiempo
multivariadas,lo que significaque esta profundamente basada
en el analisis del comportamiento de los datos historicos.

Los resultados obtenidos permiten caracterizar el error de
prondstico, asi como identificar regularidades empiricas
observables en las funciones de impulso-respuesta.
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En consecuencia, los principios incorporados en esta
metodologia y los resultados que se derivan de su aplicacion
pueden ofrecer un insumo valioso para quienes elaboran
politica econdmica con base en modelos macroecondémicos,
ya sea para la generacion de pronosticos de corto y mediano
plazo, como para la formulacién de recomendaciones de
politica. Sin embargo, cabe indicar que esta plataforma
metodolégica no debe considerarse como un producto
completo y terminado, puesto que esta siempre sujeta a un
proceso continuo de revision y mejora.
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El comercio internacional como motor de crecimiento econéomico

Introduccion

El libre comercio ha sido, histéricamente, un motor importante del
aumento de la productividad y, por ende, del crecimiento econémico.
Ademas, en las (ltimas décadas, el comercio internacional ha
coadyuvado a sacar de la pobreza a mas de un millardo de personas.
Lo mencionado estd respaldado por una abundante evidencia
empirica que muestra que unincremento en la apertura comercial de
un punto porcentualrespecto del PIB, esta regularmente asociado con
unincremento de 0.2% en el ingreso per capita (World Bank 2020).

A la expansion global de las cadenas de valor se atribuye gran parte
de las ganancias del comercio y, por ende, la participacion en éstas se
traduce enincrementos tanto de la eficienciacomo dela transferencia
de conocimiento y capital, lo cual refuerza los incrementos de la
productividad.

A pesar de que tanto en la teoria econdmica como en la evidencia
empirica se ejemplifica como el libre comercio, ha coadyuvado en la
division y especializacion de la produccion mundial y, por ende, en el
aumento del bienestar. En los Gltimos anos, éste ha sido restringido,
conlocual se halimitado la transferencia tecnologicay laacumulacion
de capitalhumano, lo que deberia traducirse en mayor productividad y
crecimiento econdémico de largo plazo.

Es imprescindible adoptar una politica sostenible y sustentable de
promocionde exportaciones, lacual debe tener como eje fundamental
la reduccion de los costos de las transacciones internacionales,
especialmente con la mejora de la infraestructura fisica y de la
modernizacion de la logistica.

A. Breve revision de la teoria econémica

Durante mucho tiempo, la teoria econémica relacionada a la
interaccion entre crecimiento y comercio se concentro en el analisis
de corto plazo; sin embargo, paulatinamente se haido abordando, con
mayor profundidad, la relacion de largo plazo, lo que implica que, de
la incidencia del comercio sobre la demanda agregada, el analisis se
ha extendido al papel de este sobre la eficiencia y la productividad, lo
que evidentemente afecta al crecimiento econémico de largo plazo
(Feenstra, 2003). Al respecto, la teoria y evidencia empirica muestran
que el acceso a mercados externos facilita y promueve la adquisicion
de nuevas tecnologias. Asimismo, la apertura comercial ofrece la
oportunidad de desarrollar economias de escala, fundamentalmente
a través del proceso de “aprender haciendo” (learning by doing).
Ademas, el libre comercio genera presiones competitivas que
incentivan lainnovacion.

Lo mencionado se traduce en mayor progreso tecnologico, lo que
aumenta la productividad total de los factores, especialmente la
productividad del trabajo. Esto significa que el comercio es un factor
imprescindible para la reduccion de la pobreza, especialmente en los
paises en desarrollo.

La difusion de la tecnologia generada por el comercio dentro de
la industria doméstica se traduce en externalidades positivas
hacia el resto de sectores y, por ende, es una fuente generadora de
rendimientos crecientes a escala en toda la economia (Romer, 1990).
La creacion de rendimientos crecientes a escala en la industria local,
asi como la difusion de la innovacion tecnologica, significa que parte
de las rentas generadas por éstas se transfieren de un pais u otro, lo
cual es de sumaimportancia para los paises en desarrollo.

1 Especialista IV de la Seccion de Investigacion Econémica Aplicada, Departamento
de Investigaciones Econdmicas, Banco de Guatemala.
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En sintesis, el comercio internacional promueve la eficiencia, la
diversificacion productiva de la economia interna, el crecimiento del
ingreso per capita, la productividad, el crecimiento de largo plazo y la
reduccion de la pobreza.

B. Revision de la evidencia empirica

Existen muchas investigaciones que han abordado este tema,
desde las de corte transversal hasta los analisis de enfoque
macroecondmico. La amplia literatura existente sobre este tema
exige una clara segmentacion de los temas relevantes.

. Comercio y crecimiento de la produccion. La mayoria de
investigaciones sobre este tema han encontrado una relacion
positiva entre comercio y crecimiento econémico; sin embargo,
lo que no esta del todo claro es la relacion de causalidad entre
ambasvariables,aunquelamayoriadeinvestigacionesseinclinan
a que, a mayor apertura comercial, mayor sera el crecimiento
econdmico (Bhagwati and Srinivasan, 2002).

Comercioyproductividad. Eneste caso,lacausalidadesmucho
mas clara ya que a mayor apertura comercial, corresponde una
mayor productividad total de los factores de la produccion,
siendo especialmente relevante la mayor productividad laboral.
Un estudio realizado en 1983 para 138 paises encontrd que un
incremento de 1% en la apertura econémica estaba asociado
conunaumento del1.2% en la productividad laboral (Alcala and
Ciccone, 2004).

En una investigacion mas reciente se determind que, en el lapso
1994-2003, por cada punto porcentual de mayor apertura
comercial, se producia un aumento de alrededor del 15% en la
productividad total de los factores en los paises desarrollados y,
mas importante, de 32% en los paises en desarrollo de América
Latinay Africa (Broda, Greenfield, and Weinstein, 2017).

Comercio y acumulacion de capital. La evidencia empirica
relacionada con este tema confirma, abrumadoramente,
la incidencia positiva de la apertura comercial respecto a
la acumulacion de capital. Una investigacion que cubre el
periodo 1950-98 indica que, luego de liberalizar sus regimenes
comerciales, muchos paises experimentaron, en promedio,
un crecimiento en sus tasas de inversion de 1.5% (Wacziarg
and Welch, 2008). Ademas, los paises con comercio mas libre,
recibieron montos significativamente mayores de inversion
extranjeradirecta, lo que no s6lo complemento su ahorro interno
y transfirid tecnologia, sino que aumento el stock de capital
interno.

. Comercioy empleo. Enla mayor parte de laliteraturaeconémica
se omite la relacion entre empleo y comercio. Sin embargo, la
evidencia empirica muestra fehacientemente que el comercio
libre tiene una incidencia positiva sobre el nivel de empleo: en
una investigacion para paises en desarrollo, en el lapso de 1983-
2003, se determind que un aumento del 10% en el comercio
estaba asociado con la reduccion de un punto porcentual en la
tasa de desempleo (Hoekman and Winters, 2005).

C. Factores contemporaneos que han debilitado el
comercio

El comercio global ha experimentado una marcada ralentizacion
luego de la crisis financiera global de 2008-2010. El comercio de
bienes y de servicios no factoriales crecio tan solo 3.8% durante
2011-2019.



Entre las principales causas de esta reduccion en las transacciones
internacionales se mencionan, entre otros:

. Cambios en la composicion de la demanda global. La demanda
externadelas economias avanzadas se debilito ostensiblemente
durante la época post recesion, ya que los paises avanzados
fueron los mas afectados por la crisis mencionada. Por otro lado,
la demanda de las economias emergentes y de los paises en
desarrollo se fortalecio, ya que estos a su vez, fortalecieron su
inversion en actividades mas intensivas en comercio.

. Deterioro de las cadenas de valor. Las cadenas de suministro
experimentaron un crecimiento significativo desde los 90’s; sin
embargo, a partir de 2011, dicho crecimiento empezd a caer,
lo que se atribuye al encarecimiento de la mano de obra en las
economias emergentes y a muchas tensiones politicas latentes
en el escenario mundial.

. Tensiones comerciales. La tendencia hacia la liberalizacion
comercial empezd a ralentizarse durante el inicio del presente
siglo, yaque muchos paises desarrollados y otros con economias
emergentes aumentaron sus tarifas comerciales. Esto fue el
preludio de varias “guerras comerciales” que no soélo prevalece
hasta el presente, sino que se haintensificado con elaumento de
barreras no-comerciales y la reduccion de muchas licencias de
inversion extranjera directa.

D. Trayectoria de los costos del comercio

Como se expuso, el aumento en los costos y barreras al comercio
internacional puede impactar negativamente al crecimiento. Ante
este problema, la forma mas directa para reducir los costos del
comercio implicaaumentar la productividad.

La evidencia empirica muestra que la reduccion de los costos del
comercio induce el crecimiento de éste. En un estudio que abarca
el lapso 1870-2000, se determind que la reduccion de los costos de
transaccion comerciales pueden ser la causa del 60% de incremento
del comercio internacional previo a la primera guerra mundial vy, al
menos, el 30% del crecimiento del intercambio comercial después de
la segunda conflagracion global (Anderson and Wincoop, 2004).

La productividad juega un papel crucial en la reduccion de costos, ya
que, por ejemplo, para las economias avanzadas, en el periodo 1997-
2007, se estima que una tarifa de uno por ciento mas baja, estaba
asociada aunincremento de 2% de aumento en la productividad total
delosfactores. (Ahnetal. 2019).

Es importante mencionar que las tarifas arancelarias en los paises
avanzados son mucho mas altas en la agricultura, lo que contrasta
con los paises en desarrollo, especialmente Latinoamérica, donde los
aranceles son mucho mas altos para laindustria.

Asimismo, cabe indicar que, antes de la presente guerra comercial de
Estados Unidos, las tarifas representaban una proporcion muy baja
dentro de los costos del comercio y, ademas, habian venido a la baja
en el periodo de la post guerra, especialmente en las economias de
emergentes de mercado. En efecto, en 1995 representaron el 16.0%
del valor de las importaciones, mientras que en 2020 dicho costo fue
del 7.7%. Este costo era todavia muy alto, si se le compara con el 1.9%
que prevalecid en las economias avanzadas en dicho ano.

Es importante aclarar que, ademas de las tarifas arancelarias, hay
otros costos mas importantes que afectan al comercio: costos
de transporte tanto internacional como internos, tramites legales
como licencias de comercio, registros sanitarios y fitosanitarios,
cuotas, logista anticuada, deficiencias en infraestructura fisica, entre
otros elementos que conforman, a grandes rasgos, las barreras no
arancelarias. Otra parte importante de los costos es la corrupcion, la
cual prevalece especialmente en los paises en desarrollo (Kose and
Ohnsorge, 2024).

Notas Monetarias

E. Principales politicas para reducir los costos del
comercio

Los paises cuentan con un amplio mend de opciones para reducir los
costos al comercio. Muchas de estas medidas estan bajo el control
directo y discrecional de las autoridades de cada pais, mientras que
otro tipo de medidas requieren acuerdos internacionales. Aqui se
mencionan las mas importantes:

. Medidas quereducenel costodelcomercioenlasfronteras.Las
principales podrian ser las reformas aduaneras para modernizar,
simplificar y acelerar los tramites en las fronteras, lo que haria
mucho mas expedito el transito de mercancias (importaciones
y exportaciones). Estas mejoras en la logistica, idealmente
deberian estar respaldadas por reducciones en los aranceles.

. Medidas parareducir el costo paralas empresas. Aquise puede
priorizar la modernizacion de las comunicaciones, el transporte
maritimoy aéreo.

. Medidas que reducen el costo del comercio atras de las
fronteras. Estas medidas se sustentan en la modernizacion de
las instituciones que se ocupan del comercio internacional, lo
que deberia redundar en una mejor gobernanzay transparencia.
Esto propiciaria una reduccion significativa de las barreras
no arancelarias y, especialmente, la negociacion de mejores
términos de los acuerdos comerciales.

F. Principalesdirectricesparauna eficiente politica
de reduccion de costos del comercio

Es importante tener claro que las tarifas son solo una parte de
los costos. Los costos de embarque y la logistica que implica la
movilizacion de bienes afectan al comercio. Lo mencionado significa
que, la verdadera promocion de exportaciones y, en general, la
liberalizacion del comercio externo de un pais, debe priorizar la
modernizacion de la infraestructura pilblica: aduanas, carreteras vy,
especialmente, puertos aéreos y maritimos.

Como complemento a la modernizacion de la logistica y de la
infraestructura, debe estar el combate ala corrupcion, ya que esto no
solo incrementa los costos, sino que afecta negativamente laimagen
de un pais. Este problema prevalece en la mayoria de paises africanos
y latinoamericanos.

Conclusiones

A través de la historia econdmica se ha constatado que el libre
comercio ha tenido un papel muy importante en el aumento de la
productividad y, por ende, del crecimiento econémico, lo que ha
coadyuvado a sacar de la pobreza a mas de un millardo de personas
durante las Gltimas décadas.

En el escenario econdmico mundial, la difusion de las cadenas de
valor ha contribuido a incrementar la eficiencia, la transferencia de
conocimiento y de capital, a los paises menos desarrollados.

Enelambitoacadémico, elenfoque se haexpandido delanalisisacorto
plazo centrado enlademanda agregada, para abordar laincidencia del
comercio sobre la eficiencia y la productividad de largo plazo. En tal
sentido, ha cobrado relevancia la difusion de nuevas tecnologias para
incrementar el progreso tecnologico y, por ende, la productividad total
de los factores.

A pesar de las ventajas del libre comercio, éste ha experimentado una
marcada ralentizacion luego de la crisis financiera mundial de 2008-
2010. Esto se explica por el deterioro de las cadenas de valor, que ha
sido provocado por las guerras comerciales que han emanado de las
recientes tensiones geopoliticas, especialmente entre los paises mas
avanzados.
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Ademas de lo mencionado, otro factor que haincidido negativamente
enelvolumende comercioes elincrementode los costos de éste. Para
revertir el problema, se hace necesario incrementar la productividad,
reducir los costos de transporte a través de mejorar la infraestructura
fisicay una profunda actualizacion de la logistica.

En paises en desarrollo como Guatemala, la verdadera politica de
promocion de exportaciones descansa en priorizar la modernizacion
delainfraestructurapiblica:aduanas, carreteras, telecomunicaciones
y, especialmente, modernizar puertos aéreos y maritimos.
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