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1. I ntroduccion

El objetivo del presente trabajo esilustrar €l uso de las funciones wavelets en el analisis empirico de variables
y relaciones macroeconémicas, asociadas principalmente a temas de politica monetaria. Para tal efecto, se
presentan de manera general |as caracteristicas basicas de |a teoria de wavelets y tres aplicaciones utilizando
informacién para la economia peruana: (1) el andlisis de la hipétesis de que €l dinero causa en el sentido de
Granger al producto real a considerar ciertos horizontes o escalas temporales; y dos propuestas de medidas
aternativas para la medicion de (2) la brecha del producto (output gap) y (3) la inflacion subyacente (core
inflation).

Los resultados muestran potenciales ventgjas del uso de funciones wavelets como complemento de las
herramientas economeétricas para €l andlisis de series de tiempo no estacionarias. Por un lado, se concluye
gue larelacion de causalidad en el sentido de Granger entre dinero y producto no es Unica, sino que depende
de la escala temporal (asociada a ciertas frecuencias) analizada; especificamente, se encuentra evidencia a
favor de la hipotesis planteada. Asimismo, las medidas de brecha de producto e inflacion subyacente
propuestas son consistentes con consideraciones tedricas y hechos importantes observados en la economia
peruana, quedando como agenda de investigacion futura el desarrollo de pruebas econométricas robustas para
consolidar esta evidencia preliminar.

El trabajo esta organizado en seis secciones. En la seccidn 2 se presenta a nivel de introduccion la teoria de
wavelets y su uso para €l analisis multiresolucién de sefides. En la seccién 3 se discuten algunas cuestiones
précticas sobre el uso de las wavelets para € andlisis multiresolucién de series de tiempo, como por ejemplo
las caracteristicas que deberian presentar la funcion wavelet elegida o la muestra a utilizar. En la seccién 4 se
presenta la aplicacion de la teoria de wavelets a andlisis de larelacién de causalidad en €l sentido de Granger
entre €l dinero y € producto, utilizando informacién para el caso peruano. En la seccién 5 se plantea €l uso
de las wavelets para la construccién de indicadores alternativos de producto de tendencia, brecha del
producto e inflacion subyacente a partir del analisis multiresolucién de las series PBI real e inflacion parala
economia peruana. Finalmente, en la seccién 6 se presentan las principales conclusiones del trabajo y una
posible agenda de investigacion futura.

" El autor es Analista del Departamento Andlisis y Programacion Financiera de la Gerencia de Estudios Econdmicos del BCRP. El autor
agradece los comentarios y sugerencias de Méximo Vega Centeno (PUCP), Rafael Herrada (BCRP), Fernando Vésquez (BCRP) y
Marco Vega (BCRP), asi como e apoyo brindado por Hugo Perea (BCRP) en la Unidad de Modelos Econométricos. Asimismo,
agradece a Donita Rodriguez (PUCP) por su excelente labor como asistente de investigacion. Este trabajo forma parte de una agenda de
investigacion iniciada por e autor en marzo de 2002. La teoria y resultados presentados se basan principalmente en su Tesis de
Licenciatura en Economia (Lahura, 2003).
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2. Unaintroduccion alateoria de waveletsy el andlisis multiresolucion®

Las wavelets pueden ser comparadas con una cAmara muy sofisticada, cuyos lentes proporcionan una vista
panoramica de toda una ciudad y, ademés, permiten observar detalles como los arboles, las casas y la forma
de las ventanas, puertas y cerraduras’. De esta manera, las wavelets permiten analizar el “todo” y sus
“componentes’ (o “detalles’); ademas, muchas veces es posible reconstruir el “todo” a partir de una suma
simple de los componentes, 1o cual se denomina formalmente analisis multiresolucion.

Ramsey y Lampart (1998) proponen e uso de las wavelets para descomponer series de tiempo
macroeconémicas en componentes asociados a diferentes escalas temporales (andlisis multiresolucion), para
obtener de esta forma una vision mas “detallada’ de las series de tiempo y de las posibles relaciones entre
ellas. Asi, las funciones wavelets se constituyen en filtros (no lineales y no paramétricos) pues permiten
extraer informacion asociada a diferentes escalas temporales (y frecuencias). Entre los trabgjos mas
importantes en esta linea de investigacion figuran Chew (2001), Gencay et al. (2002) y Almasri y Shukur
(2003).

2.1. Lateoria dewavelets; unaintroduccion

La teoria de wavelets nace formalmente como teoria matemética a mediados de los afios ochenta; sin
embargo, en la préctica ha sido utilizada desde inicios de siglo, especiamente en la ingenieria. Sus
antecedentes mateméticos se remontan a andlisis de las frecuencias desarrollado por Joseph Fourier en el
siglo diecinueve. La primeravez que se utilizo la palabrawavelet fue en 1910 en latesis de Alfred Haar, pero
no fue sino hasta 1984 en que Alex Grossman y Jean Morlet establecieron el concepto de “wavelets’ en su
forma tedrica presente. Los principales algoritmos utilizados en el andlisis de wavelets provienen del trabajo
de 1988 de Stephane Mallat.

Latransformada de Wavelet (TW) es un instrumento matematico que permite describir una sefia en el tiempo
y en la frecuencia de manera similar a la Transformada de Fourier por Ventanas (TFV), pero con algunas
diferencias importantes que en muchos casos la hace superior. Las principales propiedades de las wavelets
gue son Utiles para el andlisis econométrico de series de tiempo son:

a) Pueden ser usadas en el andlisis de series no estacionarias.
b) Permiten localizar en el tiempo fendmenos especificos.
¢) Permiten obtener una buena aproximacion de la sefial original.

2.1.1. Definicion de wavel et

Unawavelet y(t) esunafuncion que depende del tiempo y que presenta dos propiedades: (1) condicién de

admisibilidad; y (2) energia unitaria®. Una de las wavelets més conocidas en |a literatura es la wavelet de
Haar, lacua se define como:

1 0<x<05
w(x)=<-1 05<x<1 (2.2)
0 otrocaso

! Esta seccidn y la siguiente se basan en Daubechies (1992), Gengay, et al. (2002), Kaiser (1994), Misiti, et a. (2002), Ogden (1997);
Ramsey y Lampart (1998b), Schleicher (2002) y Lahura (2003).

2 Esta anal ogia recoge la establece Schieicher, 2002.

% Misiti, et a., 2002.

* Los interesados en |a descripcién formal de estas propiedades pueden remitirse a Gencay, et a. (2002).
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En general, y como se puede apreciar en el gréfico 1, la condicion de admisibilidad y la de energia unitaria
determinan la forma de una wavelet: todas las desviaciones respecto del origen se cancelan, 1o cual implica

gue una wavel et toma la forma de una onda.

Grafico 1

Lawavelet de Haar

Un segundo ejemplo es lawavelet de Morlet, que se define como:

1 —iogt —t?/2
—e ™e

\J2n

y'(t)=

(2.2)

donde i =+/-1 y o, eslafrecuencia central de la wavelet. El gréfico 2 muestra la forma de la wavelet de

Morlet.

Gréfico 2
Ejemplos de Wavelets
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Sombrero Mexicano

Otro g emplo conocido es la wavelet sombrero mexicano, definida como la segunda derivada de la funcién

gausiana:

WMex(t ) — (1_t2 )e—tzlz

(2.3)

Su nombre proviene de la forma de la onda que genera, la cual es similar a un sombrero mexicano, como se

muestra en el gréfico 2.
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2.1.2. Familiasdewavelet

A partir de unawavelet y(t) esposible generar unafamilia de funciones wavelet, dilatando y trasladando
y(t):

vt = jaw(‘;bj (2.4)

El parametro a se denomina factor de escala o dilatacion, el cua expande el rango de la wavelet; asi,
cuando a esgrande, lawavelet es una onda que se completa en un intervalo méas amplio. El parametro b se
denominafactor de traslacion, el cual mueve el rango de v en u unidades hacia la derecha. Asi, dilatando
y trasladando una wavelet \, es posible generar una familia de funciones wavelet *°, asociadas cada
una a una escala y una ubicacion temporal particulares. Cuando sucede esto, la wavelet  se denomina
wavelet madre. Si la dilatacion y traslacion de una wavelet se hace a partir de valores discretosde a y b,
como por giemplo a=a) y b=nha’, setiene que cada elemento de la familia de wavel et esta dado por:

1 (i)
Vik =7V i (2.5)
Ja) [ a)

o dternativamente:
v =a "y(at-kb,) (2.6)

donde j y k toman valores enteros, a,>1 y b >0. Como seilustra en el gréfico 3, los valores de j
determinaran la amplitud de lawavelet y € factor de traslacion:

a) Las wavelets angostas o0 de escalas pequefias (usualmente asociadas a frecuencias altas)
corresponden a valores peguefios de |, lo cua implica que para cubrir todo el rango temporal sobre

el que se define la sefial, se tradadan a intervalos peguefios.

b) Las wavelets mas amplias o de escalas grandes (usualmente asociadas a frecuencias bajas) estan
asociadas a valores grandes de j, lo cua implica que para cubrir todo el rango tempora sobre €l

gue se define la sefial, se trasladan aintervalos mas grandes.

Gréfico 3
Dilatacion y tradacion de una wavel et

Fuente: Elaboracion propia
Las caracteristicas de las funciones wavelets permiten afirmar que si e componente frecuencial de la sefial
gue se desea analizar cambia en €l tiempo (es decir, si la sefial es no estacionaria), se tiene que las wavelets
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permiten obtener una mejor representacion de la sefial que la transformada de Fourier por ventanas®. Esto
se explica por la capacidad que tienen las wavelets para adaptar su forma -a través de dilataciones y
tradlaciones— a las caracteristicas de |a sefial; de esta forma, la TW puede capturar caracteristicas de una sefial
gue son particulares a un tiempo y frecuencia especificos.

2.2. El analisis multiresolucion (AMR)

En esta seccidn se presenta la definicion de Andlisis Multiresolucién de una sefia y su relacién con las
transformadas de wavel ets. Especificamente, se menciona que si existe un andisis multiresolucion para una
sefial, entonces ésta puede descomponerse en elementos que dependen de dos tipos de funciones wavelets:
una wavelet padre, que recoge componentes tendenciales o suaves de la sefial, y una wavelet madre, a partir
delacual se recogen movimientos ciclicos asociados a diferentes escal as temporales (y frecuencias).

2.2.1. Definicion de analisis multiresolucion o AMR

El Andlisis Multiresolucién (AMR) o Aproximacion Multiresolucion, es la formalizacion matematica de la
idea de obtener aproximaciones sucesivas de una sefial:

“'SJ’SJ—I’SJ—Z"“ (2-7)

tales que cada aproximacion sea una mejor representacion de la sefial original; asi, S, ; denota una mejor
aproximacion de la sefial que S, . Esta idea se entiende fécilmente en un contexto donde la sefia es una
imagen, donde muchas veces es importante obtener la mayor nitidez o resolucion posible.

Las diferencias entre | as diversas aproximaciones sucesivas de una sefial se denominan detalles:
D,=5,,-5 (2.8)

Dado esto, se tiene que una aproximacién puede expresarse como la suma de una aproximacion con menor
resolucién mas un detalle adicional :

S.,=5+D, (2.9
Engeneral, s S eslamejor aproximacion (la que posee mejor resolucion) delasefial f(t), entonces:
f(t)=S+D, (2.10)

Dada la existencia de las aproximaciones multiresolucién, es posible expresar cada una de ellas como la
suma de una aproximacién con menor resolucién y un detalle, de la siguiente manera:

S =S,+D,
S,=S,+D,
: (211)
S, =S, +D,
S,=S,+D,,

® Unareferencia completa sobre |a transformada de Fourier por ventanas es Kaiser (1994).
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lo cual puede verse através del siguiente esquema:

D, D D., D, D, D,
,'J @,'J @,,J v @,' .V
o o o ’, \ ’/ \ ’/ e o o // ’/ \ //
Sj Sj_]_ Sj-2 53 Sz S]_ sefial

De esta manera, €l andlisis multiresolucion permite expresar una sefial f(t) como la suma (ortogonal) de
una aproximacion inicial S; y de diferentes detalles:

f(t)=S+D,+D, ,+...D, +...+ D, (2.12)

lo cual puede ser representado através del siguiente arbol:

sefal

s,

Szétz

2.2.2. Andlisismultiresolucién y wavelets.

Uno de los resultados importantes de la teoria de wavelets es la existencia de una correspondencia entre el
andlisis multiresolucion de una sefid y una familia de wavelets. Especificamente, se tiene que s existe un
andlisis multiresolucion para una sefid representada por una funcién cuadrado integrable®, entonces es
posible expresar S, y D, en funcién de dos familias de wavelets. Por un lado, los detalles D; :

D, =Zdi‘k\yivk(t) ,i=12,...,0-1 (213
k

Se denomina asi aunafuncion si laintegral del valor absoluto de ella elevadaal cuadrado esfinita. La formalizacién de esta definicién
puede encontrarse en cual quiera de | as referencias mencionadas a inicio de esta seccion.
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representan los componentes de la sefidl asociados a escalas menores a J . Formalmente, estos detalles se
obtienen a partir de las transformadas de wavelet discreta, |as cuales son proyecciones de la sefial sobre una
familia de wavelets v, ,(t) generada a partir de traslaciones y dilataciones de una wavelet madre

utilizando un factor detrasacion k =0,1,2,... y uno dedilataciéon a=2' , con j =1,2,3,.... Por otro lado,
laaproximacién S, :

S = ZSJ‘k(I)J‘k(t ) (214

representa el componente de la sefiadl asociado a la mayor escala de la sefid J. Formamente, este
componente se obtiene a partir de la transformada de wavelet discreta, la cua es la proyeccién de la sefial
sobre una familia de wavelets ¢, (t) generada a partir de traslaciones del nivel de dilatacion J de una

wavelet ¢ utilizando el mismo factor k. Lawavelet ¢ se denominawavelet padre, la cua se caracteriza por:

Tq)(t )t =1 (2.15)

-0

La wavelet padre se usa para capturar los componentes tendenciales suaves usualmente asociados a bajas
frecuencias, 1o cual requiere que la wavelet sea amplia en el tiempo; la wavelet madre se usa para capturar
componentes asociados a escal as menores, que corresponden en general a frecuencias mas altas que las de los
componentes tendenciales. En otras palabras, S, representa los componentes tendenciales de la serie,
asociado a movimientos de larga duracion o mayor escala temporal, mientras que los detalles
D,.D,,,...,D;,...,D, representan las desviaciones de esta tendencia, asociados a movimientos de corta

duracion o menor escala. De esta forma, se tiene que la sefial puede ser expresada como:

(1) =D 8,0, (1) + D0, (04D dy v, (D +.+ Y dyy, (1) (216)

donde J denota la escala de la wavelet. Las escalas grandes (valores grandes de j) estan relacionadas a
niveles atos de dilatacion de las wavelets, las cuales contienen movimientos suaves -0 de larga duracion- y
de baja frecuenciade f (t) ; las escalas pequefias (valores pequefios de j ) estan relacionadas a niveles bagjos
de dilatacion, usados para variaciones de menor duracion y de mayor frecuencia. A esta descomposicion de la
sefidl  f(t) en diferentes escalas temporales (asociadas a diferentes frecuencias), se denomina
descomposicion tiempo escala o escala temporal, y puede denotarse como:

{s,.D,.D,,.....D,} (2.17)

El detalle 1 (escala 1) contiene informacion de los movimientos de la sefial que se producen entre 2' y 2°
periodos temporal es, movimientos de corta duracion temporal que pueden estar asociados a movimientos de
altafrecuencia. En general, €l detalle j contiene informacién de la sefia asociada a movimientos que van de

2" hasta 2" periodos. Asi, los detalles mas grandes (escalas mayores), contienen informacion de
movimientos de larga duracion, usualmente asociados a movimientos de baja frecuencia Esta
descomposicion en escalas que son potencia de 2 se denomina andlisis multiresolucién diadico.

Esta descomposicidn en escal as temporales hace a las wavelets comparables a una camara con lentes de gran
alcance: permiten obtener una vision general de todo el paisaje (componente suavizado) y, alavez, permiten
realizar acercamientos a partir de los cuales es posible identificar caracteristicas particulares o detalles que a
simple vista no son perceptibles (detalles). Este es uno de los resultados mas importantes que seran utilizados
en las aplicaciones alas variables y relaciones macroeconomicas de las wavel ets.
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3. Algunas cuestiones practicas sobr e €l uso de wavelets

En esta seccién se mencionan algunas cuestiones practicas sobre el uso de las wavelets para €l andlisis
multiresolucion de series de tiempo, como por gemplo las caracteristicas que deberia presentar la wavel et
elegida o lamuestra a utilizar.”

3.1. Propiedades deseables en una familia de wavelets

El cuadro 1 muestra algunas propiedades de las principales familias de wavelets. En las aplicaciones, las
propiedades que més se buscan en una familia de wavelet son las siguientes®. ortonormalidad, soporte
compacto, simetria, momentos que se anulan (asociado a la longitud del filtro), existencia de una wavelet
padrey andlisis ortogonal.

Cuadro 1

Algunas propiedades de las familias de wavel ets masimportantes

PROPIEDAD morl | mexh | meyr | haar | dbN | symN | coifN |biorNr.Nd
Infinitamente regular X X X
Regularidad arbitraria X X X X
Ortogonal y de soporte compacto X X X X
Biortogonal y de soporte compacto X
Simétrica X X X X
Asimétrica X
Casi simétrica X X
NUmero arbitrario de momentos
que se desvanecen
Momentos que se desvanecen
para ¢
Existenciade ¢
Andlisis ortogonal
Andlisis Biortogonal
Reconstruccion exacta X
Filtros FIR
Transformada continua X X
Transformada discreta X
Algoritmo rapido
Expresion explicita X X

x

XX [X]|x

X

XIX|IX|X|X[X]X]|X
XIX|IX|X|X[X]X]|X
XXX |X|X]|><[><]*
XIX|X|X]|X]|*

XXX X|X|X]|X]X]|X*

Fuente: Elaboracion propia, basada en Misiti y Otros (2002), p. 6-80 y 6-81.

" Existen muchas familias de wavelets, cada una con diferentes propiedades. En & manual del Matlab se pueden encontrar hasta 15
familias, entre las que destacan: Haar (haar), Daubechies (dbN), Symlets (symN), Coiflets (coifN), Biortogonal (bioNr.Nd), Meyer
(meyr), Mexicana (mexh), Morlet (morl), entre otras.

8 Ver Lahura (2003) para una explicacion de cada una de las propiedades.
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3.2. Algunos problemas practicos

Las funciones wavelets se usan para representar la informacion contenida en una sefial, por lo cual deben
permitir replicar sus caracteristicas subyacentes. Asi, por g emplo, si los datos tuvieran la apariencia de ser
una suma de funciones escalera, entonces seria adecuado usar la wavelet de Haar; mientras que si 1os datos
son suaves, entonces se deberia usar una wavelet con unalongitud mayor.

Una pregunta importante es, ;cuantos datos necesitamos para realizar una filtracion utilizando wavel ets?
El supuesto sobre € cual se realiza €l andlisis multiresolucion es que el tamafio de muestra N tiene que ser

una potencia de dos, es decir N =2’. Sin embargo, no necesariamente tiene que ser igual a nimero de
detalles, sino que puede ser menor. Sin embargo, existe la posibilidad de aplicar latransformacion de wavel et
discreta estacionaria, que es aplicable a cualquier tamafio de muestra (Gencay, 2002).

Un problema préctico asociado al andlisis multiresolucién es que éste se basa en el andlisis de escalas
definidas para periodos de tiempo que son potencia de 2 (andlisis diadico). Sin embargo, las estructuras
econdmicas no necesariamente se reflgjan en periodos de tiempo cuya duracion sea potenciade 2 (2, 4, 8, 16,
32,64, 128 periodos etc.). Pollock (2003) propone una solucién a este problema que actualmente sigue
investigando.

3.3. Aplicacion del AMR a una serie detiempo no estacionaria.

El gréfico 4 muestra el andlisis multiresolucion del logaritmo de la serie mensua del PBI red
desestacionalizado (LPBISA). Este andlisis multiresolucion ha permitido descomponer el PBI real en un
componente suave (A5 _LPBISA) y cinco detalles (D1_LPBISA, . .., D5 LPBISA). Para esto se utiliz6 la
wavelet madre Symlet(12) con j =5 y su correspondiente wavelet padre. Los detalles de la serie original
presentan movimientos de diferente duracion temporal; asi, el detalle 1 (D1_LPBISA) asociado ala escala 1
presenta movimientos de corta duracion temporal (de 2 a 4 meses), mientras que €l detale cinco
(D5_LPBISA) asociado alaescala cinco presenta movimientos de larga duracion (de 32 a 64 meses).
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Gréfico 4

Analisis M ultiresolucién del logaritmo del PBI real
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4. Aplicacion: la relacion dinero-producto y causalidad en e sentido de

Granger

En esta seccion se presenta una aplicacion de la teoria de wavelets a andlisis de la relacion de causalidad en
el sentido de Granger entre el dinero y el producto, propuesta por primera vez por Ramsey y Lampart (1998),
y posteriormente replicada por Chew (2001) y Gencay et al. (2002). Especificamente, se evallia la hipétesis
de que € dinero causa en el sentido de Granger al producto real cuando se toman en cuenta ciertos horizontes
0 escalas temporales, considerando la experiencia peruana reciente.

Uno de los conceptos mas utilizados para el andlisis de causalidad empirica entre variables econémicas es el
de causalidad en el sentido de Granger (Granger 1969), € cua se basa en el supuesto de que la variable
“causa’ se mueve antes que la variable “respuesta’, o que implica una secuencialidad causa-efecto.
Especificamente, dadas dos variables X e Y, si X causa en el sentido de Granger a Y solamente se puede
afirmar que los movimientos de X permitiran predecir estadisticamente los movimientos de Y, mas no se
puede decir necesariamente que X cause a Y en el sentido de que X realmente influya en el comportamiento
de Y. Sin embargo, Engle et al. (1983), muestran laimportancia del concepto de causalidad en el sentido de
Granger para determinar s una serie de tiempo es fuertemente exdgena, en el sentido que esta pueda ser
utilizada para predecir el comportamiento futuro de otra.
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Uno de los resultados que se desprende de la teoria de wavelets y que Ramsey y Lampart (1998a, 1998b)
utilizan como instrumento complementario de la econometria convencional de series de tiempo es €
denominado andlisis multiresolucion (AMR) de series econémicas a través del uso de funciones wavelets.
Asi, de manera aternativa a que se denominara “enfoque tradicional”, €l andlisis de larelacion de causalidad
en el sentido de Granger puede llevarse a cabo considerando la informacion contenida en cada uno de los
detalles del andlisis multiresolucion de la series.

4.1. El enfoque tradicional®

Tradicionalmente, la relacion de causalidad entre dinero y producto ha sido estudiada empiricamente desde
tres perspectivas: (1) € grado de prediccién entre variables nominales y reales a través del andlisis de una
sola ecuacion, (2) la existencia de relaciones estructurales significativas entre ellas, a través del andlisis de
modelos VAR reducidos y estructurales, y (3) la existencia de una relacion de largo plazo, a través del
andlisis de un vector de cointegracion y e modelo de correccion de errores asociado. En € caso (1), la
relacion se analiza en un contexto de corto plazo, mientras que en los casos (2) y (3) se analiza considerando
€ cortoy el largo plazo.

Empiricamente el largo plazo se asocia al comportamiento tendencial de una serie, mientras que el corto
plazo se asocia a comportamiento ciclico de la misma, medido como la diferencia entre la serie observada 'y
la tendencia (denominada “brecha de una seri€”). En términos de cointegracion (Engle y Granger, 1987), la
relacion de largo plazo entre las series estaria determinada por el comportamiento de las tendencias
estocasticas de las series (que se reflgjaria en € denominado vector de cointegracién), mientras que el
comportamiento de corto plazo estaria determinado por las primeras diferencias de las series y las posibles
desviaciones de sus trayectorias respecto de larelacion de largo plazo.

Estas formas de analizar empiricamente la relacién de causalidad entre variables econdmicas presentan
algunos problemas potenciales. En primer lugar, las aternativas (1) y (2) asumen que las series son
estacionarias, |0 cual no es una caracteristica de las series de tiempo macroecondémicas, por 1o que se utiliza
una transformacién estacionaria de las series originales: la primera diferencia o la brecha. En €l caso de la
dternativa (3), parte del andlisis de causalidad entre series no estacionarias se basa en las primeras
diferencias de las mismas. Asi, un problema consiste en que las series son no estacionarias, y que a utilizar
transformaciones estacionarias de las mismas podria eliminarse informacion importante para determinar la
relacion de causalidad empirica entre las series.

En particular, al analizar las brechas de las series (desviaciones de la tendencia o de la trayectoria de largo
plazo) o las primeras diferencias de las series, la ausencia de relacion de causalidad entre las brechas o las
primeras diferencias podria explicarse por la existencia de causalidad entre los diferentes componentes de las
series y no entre ellas, con lo cua se tendria la posibilidad de diferentes relaciones de causalidad (una para
cada componente de las brechas).

4.2. Enfoque Alternativo: Waveletsy Andlisis M ultiresolucion

Como se desprende de la literatura sobre el andlisis tradicional de la relacion de causalidad empirica entre el
dinero y €l nivel de actividad, no es posible establecer claramente la direccién de la causalidad, al menos en
el corto plazo™. Una posible explicacion de la ausencia de un consenso en |os resultados tedricos y empiricos
consiste en que el andlisis basado en el corto y largo plazo (empiricamente asociados a horizontes temporales
de corta y larga duracion, respectivamente), no estaria rescatando la posible relacion de causalidad entre
dinero y nivel de actividad. Como lo afirman Ramsey y Lampart (1998b), desde los inicios de la teoria
econdmica como disciplina independiente, muchos economistas han afirmado que € proceso de decision

9 Para una revision de la literatura empirica sobre trabajos importantes donde se analiza la relacién de causalidad entre dinero y
producto, ver Lahura (2003).
0B, Hayo (1998) presenta una buena revision de la literatura hasta esa fecha.
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econémica involucra diferentes periodos de tiempo, por lo cual la relacion de causalidad entre variables
econdmicas podria cambiar a analizar diferentes horizontes temporales:

Marshall, Edgeworth, Schumpeter, Hicks, and others of the period realized that there were more time
periodsinvolved in economic decision making, but pedagogical advantages of just two periods dominated the
relevance of many periods. In any event, it was recognized early in the profession that the time period of
analysis, or as we would now term the matter, the timescale of analyss, is very important for determining
those aspects of decision making that are relatively more important and those that are less important.
(Ramsey y Lampart 1998: 49)

Como se ha mostrado, las funciones wavelets permiten descomponer las series econémicas en diferentes
detalles asociados a diferentes escalas temporales, capturando en cada uno de ellos movimientos ciclicos
asociados a diferentes frecuencias, lo cua se denomina andlisis multiresolucion. De esta forma, el estudio
empirico de las relaciones econémicas puede realizarse analizando por separado |os diferentes componentes
0 detalles de las series, 1os cual es usual mente estan agrupados en una brecha o en las primeras diferencias.

Ramsey y Lampart (1998a y 1998b) aplicaron esta metodologia al andlisis de relaciones entre variables
econdémicas, encontrando resultados que la econometria de series de tiempo estandar no permitia alcanzar.
Por un lado, muestran que es posible analizar diferentes niveles de relacion entre consumo e ingreso, en
términos de diferentes escalas temporales, y que €l efecto del ingreso sobre € consumo cambia en cada
escala temporal (Ramsey y Lampart 1998a). Por otro lado, analizan la causalidad en el sentido de Granger
entre dinero e ingreso entre los diferentes detalles de las series (asociados a diferentes escalas temporales), y
encuentran que la relacion de causalidad empirica cambia con la escala temporal analizada (Ramsey y
Lampart 1998b). Chew (2001), rediza € mismo andlisis de Ramsey y Lampart (1998a), utilizando
informacion de dinero e ingreso de paises de la Union Europea, Ilegando a resultados similares.

De esta manera, € uso de wavelets y del andlisis multiresolucion asociado parece proporcionar una
alternativa para analizar empiricamente las relaciones de causalidad en €l sentido de Granger entre variables
econdmicas, pues como lo han mostrado Ramsey y Lampart (1998a'y 1998b), es posible encontrar evidencia
a favor de que la relacién entre variables econdémicas no sea Unica y que involucre diferentes horizontes
temporales. En términos de la relacion entre dinero y nivel de actividad, esta posibilidad de diferentes
relaciones de causalidad en el sentido de Granger proporcionaria informacion relevante sobre aspectos de
politica monetaria; en particular, como lo muestran Ramsey y Lampart (1998b) y Chew (2001), es més
probable que movimientos en la cantidad de dinero de muy corta duracion (de 2 a 4 meses, por gjemplo),
sean respuesta a movimientos similares del nivel de actividad, mientras que movimientos en la cantidad de
dinero de mayor duracion (de 4 a 8 meses, por gemplo), estén orientados a afectar de alguna manera €l
comportamiento del nivel de actividad.

La principal caracteristica del AMR es que permite descomponer una serie de tiempo (estacionaria 0 no
estacionaria), en un componente tendencial suave (que depende de una wavelet padre) y diferentes
componentes estacionarios o detalles (que depende de una wavel et madre) de diferente duracion temporal o
escalas temporales, asociados a diferentes frecuencias. Una caracteristica adicional es que la sumasimple de
los detalles y del componente suavizado permite reconstruir la serie original. De esta forma, la teoria de
wavel ets proporciona un método de filtracion de series de tiempo, donde el componente ciclico o estacionario
asociado no es Unico, sino que su nimero depende del grado de suavizamiento del componente tendencial.

Dada esta caracteristica, el andlisis empirico de la causalidad en €l sentido de Granger entre dos (0 mas
variables) puede realizarse entre los diferentes detalles de las series y no solamente entre |as series en niveles
(en caso sean estacionarias) o entre las primeras diferencias (o la brecha de las mismas, 0 alguna
transformacion que sea estacionaria). Asi, €l uso del AMR de una sefial implica €l uso de diferentes modelos
de vectores autorregresivos o VAR para cada detalle de las series. Especificamente, s se desea andlizar la
relacion de causalidad entre dos variables X e Y, €l andlisis de causalidad en el sentido de Granger entre los
detalles 1 de las seriesimplica el uso del siguiente sistema:
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(D) = 0, (D )Y (D) + 0, (D )Y (D )+ 0, (D )Y (D)

+ Bn( D1 )Xt—l( D1 ) + Blz( D1 )Xt—l( D1)+ -t Blp( D1 )Xt—p( D1)+ Vet
X (Dy) = 0,(D, )Y 1(D, ) + 0, ( B )Y oDy )+ 4+ 01, (DY, (D)

+Ba( D)X (D) +B( D)X (D) +... 4B, (D)X (D) + vy,

donde, por iemplo, o, (D, ) esun parametro que representa el efecto del rezago p del detalle 1 o D, dela
variable Y (denotada por Y,_ (D,)), sobreel valor del detallel o D, de Y ent (denotadapor Y,(D,)). Para
el detalle 2:

Y(D,;) = 0y(D, )Y 4(D, ) + 0,( D, )Y (D, ) + ...+ 01, (D, )Y, (D, )

+ Bn( Dz )Xt—l( Dz ) + Blz( Dz )Xt—l( Dz )+ -t Blp( Dz )Xt—p( Dz )+VYt
X(D,) = 0,(D, )Y_,(D,) +a,(D, )Y (D, ) +... + 0, (D, )Y, (D, )
+ [321( Dz )Xl—l( Dz ) + Bzz( Dz )Xl—l( Dz )+ -t sz( Dz )xl—p( Dz ) + Vi

y, en general, parael detalej:

Y,(D,) = (D, (D, )+ 0,( D, )Y, ,(D, ) +... 4 0, (D, )Y, (D )
+B,(D; )X (D, )+PB,(D, )X (D, )+...+B,,(D,;)X_,(D, ) +V,
X,(D;) =0, (D, W,,(D, )+, (D, )Y, ,(D,, ) +...+ o, (D, Y (D)
+B,(D; )X (D, )+B,(D; )X (D, )+...+B,,(D,;)X_ (D, ) +V,,

Este grupo de modelos VAR sobre los cuales se basa €l andlisis de causalidad en €l sentido de Granger entre
dos variables X e Y muestra las siguientes ventgjas del AMR de series temporales respecto del andlisis
economeétrico tradicional:

a) El AMR permite aprovechar la informacion contenida en las diferentes escalas temporales de la
sefial. De esta forma, para el caso de dos series X e Y, la causalidad ya no se analiza solo para los
niveles (o las primeras diferencias), sino para cada par de detalles o escalas. Dado esto, el AMR
haria posible verificar la hipotesis de que las relaciones entre variables econdmicas -en términos de
predicciéon- pueden cambiar de sentido si se analizan diferentes escalas temporales. Como lo
sugieren Ramsey y Lampart (1998b), laidea central es que las decisiones econdmicas muchas veces
involucran horizontes temporales con diferente duracion.

b) El AMR puede aplicarse a cualquier tipo de serie temporal, sea 0 no estacionaria, presente o no
quiebres. Dado que los detalles que se obtienen de cada serie son estacionarios, es posible aplicar
directamente el contraste de causalidad en el sentido de Granger entre series no estacionarias,
analizando los detalles de las mismas. En general, las wavelet se caracterizan por capturar los
componentes no estacionariosy estacional es contenidos en | as series.

Dadas estas ventagjas del andlisis multiresolucion a través del uso de wavelets, es posible evaluar la hipotesis
de que la relacién de causalidad entre dinero (medido a través de algun agregado monetario relevante) e
ingreso (medido a través de algun indicador del nivel de actividad econdmica) puede cambiar s se
consideran diferentes horizontes temporales. en periodos cortos (escalas pequefias), |os movimientos en €l
nivel de actividad podrian preceder a los de la cantidad de dinero, mientras que en periodos de mediana
duracion (escalas mayores), los movimientos del dinero podrian preceder a los movimientos del nivel de
actividad, mientras que en periodos mayor duracién (escalas grandes), podria observarse una doble relacion.
De esta manera, €l uso de wavelets para realizar un andlisis multiresolucion series de tiempo se constituye en
un complemento potencial de la econometria de series de tiempo.
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4.3. Datos

Para analizar la relacion empirica entre el dinero y el producto tomando como criterio basico la posible
existencia de causalidad en el sentido de Granger, se utilizd la informacién disponible en la base de datos
mensual del BCRP, para el periodo mayo 1992 - diciembre 2002. De esta forma, se utilizd una muestra cuyo
tamafio es potencia de 2 (en este caso n =128=2") para redlizar la descomposicién de las series a través del
uso de funciones wavelets'. Sin embargo, el andlisis se realizé utilizando la descomposicion de las series
para el periodo enero 1993 — diciembre 2001, caracterizado por un esquema de politica monetaria con ancla
nominal, donde el ancla o metaintermedia erala emisién primaria'.

Para aproximar empiricamente la variable dinero, se eligieron cinco agregados monetarios nominales:
emision primaria promedio del mes, circulante en moneda nacional, dinero en moneda nacional, liquidez en
moneda naciona y liquidez en moneda extranjera (expresada en soles). El agregado monetario dinero esta
compuesto por €l circulante y los depositos a la vista; la liquidez en moneda nacional por el dinero en
moneda nacional méas los depdsitos de ahorro, plazo y otros valores denominados en moneda nacional; la
liquidez en moneda extranjera por los depdsitos a la vista, ahorro, plazo y otros valores denominados en
moneda extranjera. El producto fue aproximado a través del Producto Bruto Interno rea a soles de 1994.
Finalmente, para aproximar la variable nivel de precios, se utiliz el indice de precios al consumidor (IPC).

Las series fueron desestacionalizadas™ y se utilizaron en logaritmos. Por un lado, el andlisis de las series a
través del enfoque tradicional se basd en los logaritmos de las series en niveles y en primeras diferencias,
ademés de sus brechas. Por otro lado, para €l enfoque de wavelets se filtraron los logaritmos de las series
utilizando la funcién wavelet Symmiet.

Pararealizar €l contraste de causalidad en € sentido de Granger a través del enfoque tradicional, se utilizo el
estadistico y* sobre los coeficientes respectivos de un VAR cuyas variables son el PBI (hominal o real) y los

diferentes agregados monetarios. Para la eleccion del nimero de rezagos éptimos del modelo VAR, solo se
consideraron aquellos modelos VAR estables y que no presentaban algin patron de autocorrelacion
significativo en los residuos. De esta forma, se busco que € patrén de autocorrelacion capture toda la
dinamica que podria existir en el sistema ademas del dinero y nivel de actividad. La eleccién final del modelo
se realizd a través de los contrastes tradicionales de determinacion del nimero de rezagos optimo: Akaike,
Schwarz, Error de Prediccién Final, Hannan —Quinn y Ratio de Verosimilitud.

4.4. Enfoque Tradicional: Evidencia Empirica

El primer paso fue analizar la hipétesis de existencia de raiz unitaria en las series. Las pruebas ADF y Phillip
Perron mostraron que no es posible rechazar la hipétesis de raiz unitaria. Dado esto, se procedié a aplicar las
pruebas de Zivot y Andrews (1992) y Perron (1997), para evaluar la posibilidad de que las series sean
estacionarias con quiebre; los resultados mostraron evidencia a favor de la hipétesis de raiz unitaria. De esta
manera, se concluyé que los logaritmos de las series en niveles son no estacionarios e integrados de orden 1.
Dado este resultado, el enfoque tradicional consiste en analizar la causalidad en el sentido de Granger usando
las primeras diferencias de las series, las brechas de las mismas o, en caso exista un vector de cointegracion,
usando un Modelo de Correccidn de Errores (MCE).

™ Dado que la filtracion de las series a través de wavelets ha considerado 20 periodos adicionales a los analizados (12 previos y ocho
posteriores), esto ayuda a eliminar posibles problemas en |os extremos de cada una de las series filtradas.

2 A partir de enero de 2002 la politica monetaria sigue un esquema de Metas de Inflacion (Inflation Targeting), donde la meta
intermedia es la proyeccion de inflacion.

% |Las wavelets pueden capturar los componentes estacionales de las series. Sin embargo, se optd por trabajar con las series
desestacionalizadas para poder comparar los resultados del andlisis utilizando la econometria tradicional con € enfoque aternativo
usando wavelets.
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Para evaluar la existencia de vectores de cointegracion de las series, se utilizaron las metodologias de Engle y
Granger (1987) y la de Johansen (1991,1995)™. Ambas metodol ogias muestran evidencia a favor de vectores
de cointegracién al 1y 5 por ciento de significancia, entre los diferentes agregados monetarios y € producto
real. Debido a esto, se procedio aredlizar €l andlisis de causalidad en el sentido de Granger bajo €l supuesto
de la existencia de un vector de cointegracion y un modelo de correccidn de errores correspondiente.

Para la muestra analizada, la existencia de una relacién de cointegracion entre el producto y los diferentes
agregados monetarios en moneda nacional solamente se presenta bajo 10s siguientes supuestos: (&) no existe
tendencia deterministica en los datos, (b) el vector de cointegracion no presenta intercepto ni tendencia, y (c)
el modelo de correccién de errores no presenta intercepto. La existencia de una relacion de cointegracion
entre el producto y la liquidez en moneda extranjera se presenta bajo los mismos supuestos, excepto € (b),
pues en este caso fue necesario asumir que el vector de cointegracion presenta intercepto pero no tendencia.

El cuadro 2 muestra los resultados del andlisis de causalidad en el sentido de Granger en un contexto de
cointegracién, en donde el producto causa en el sentido de Granger a todos los agregados monetarios
considerando las primeras diferencias, excepto para la emision y la liquidez en moneda extranjera. Por un
lado, laemision y el producto se causan mutuamente en niveles, por lo que muestran evidencia de ser ambas
enddgenas. Por otro lado, se tiene que € PBI es débilmente exdgeno a considerar €l agregado monetario
dinero. En el caso de circulante y liquidez en moneda nacional, existe evidencia de que €l PBI es fuertemente
exogeno. Finalmente, solo el agregado monetario liquidez en moneda extranjera es débilmente exdgeno.

Cuadro 2

COINTEGRACION Y CAUSALIDAD A LA GRANGER:
1993:01 - 2001:12"

Hipotesis VEC Niveles
Nula
PBIR no causa BASE 0,4618 Sl
BASE no causa PBIR 0,0592 S
Rezagos 12 12
PBIR no causa CIR 0,0164 Sl
CIR no causa PBIR 0,0651 NO
Rezagos 14 14
PBIR no causa DIN 0,0060 Sl
DIN no causa PBIR 0,0472 NO
[Rezagos 14 14
PBIR no causa LIQMN 0,0000 S
LIQMN no causa PBIR 0,0645 NO
Rezagos 24 24
PBIR no causa LIQME 0,5739 NO
LIQME no causa PBIR 0,1010 S
Rezagos 21 21

1/ En todos los casos, existe un vector de cointegracion al 1% y 5%

de significancia, excepto para el modelo con circulante (solo al 5%).

Estos resultados deben ser considerados con cuidado, pues 10s supuestos bajo los cuales se han obtenido no
son consistentes con la naturaleza de los datos. En particular, e supuesto de ausencia de tendencias
deterministicas en los datos no es adecuado, especiamente para los agregados monetarios. Asimismo,
solamente cuando |as series tienen media cero 10s supuestos (a), (b) y (c) son relevantes. Debido a esto, se

1 En @ caso del andlisis de relaciones bivariadas entre cada agregado monetario con e producto, los resultados proporcionados por la
metodologia de Engle y Granger fueron similares a los de la metodologia de Johansen, por lo cual la presentacion de los resultados se
basd en |os estadisticos obtenidos por esta Ultima metodologia.
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procedio ala blsqueda de vectores de cointegracion con supuestos consi stentes con la naturaleza de los datos
(en particular la presencia de tendencias deterministicas); sin embargo, en todos los casos no fue posible
encontrar vectores de cointegracion. Esto tampoco fue posible considerando la relacién entre cada agregado
monetario, el PBI real y el deflactor del PBI.

Considerando los resultados arriba mencionados, se procedié a redizar € contraste de causalidad en el
sentido de Granger utilizando las primeras diferencias de 1os logaritmos de las series y las brechas de las
mismas. Los resultados del andlisis de los agregados monetariosy €l PBI real se muestran en el cuadro 3.

Cuadro 3

SERIES ESTACIONARIAS Y CAUSALIDAD A LA GRANGER:
1993:01 - 2001:12

Hipotesis Primeras Brechas
Nula Diferencias HP
PBIR no causa BASE 0,0082 0,0812
BASE no causa PBIR 0,3290 0,4044
[Rezagos 4 6
PBIR no causa CIR 0,0181 0,0899
CIR no causa PBIR 0,1046 0,0001
[Rezagos 147 22
PBIR no causa DIN 0,0092 0,1350
DIN no causa PBIR 0,0339 0,0017
Rezagos 20 21
PBIR no causa LIQMN 0,3630 0,0467
LIQMN no causa PBIR 0,0221 0,0945
Rezagos 1 21
PBIR no causa LIQME 0,4795 0,4172
LIQME no causa PBIR 0,0029 0,0145
Rezagos 24 26

1/ Autocorrelacién de primer orden.

Para el caso de las primeras diferencias de los logaritmos de las series (tasas de crecimiento), se concluye que
€l producto causa en el sentido de Granger a dinero cuando éste se mide como base, circulante, o circulante
més depdsitos a la vista (dinero); la causalidad se revierte cuando se consideran los agregados monetarios
mas amplios, tanto en moneda nacional como en moneda extranjera. Para el caso de las brechas, € dinero
causa en €l sentido de Granger a producto cuando se utiliza € circulante, circulante mas depositos a la vista
(dinero) y liquidez en moneda extranjera; el Unico caso donde el producto causa en el sentido de Granger a
dinero es cuando se mide como liquidez en moneda extranjera; cuando se considera la base, no se puede
concluir nada acerca de la existencia de causalidad en el sentido de Granger.

En resumen, los resultados no muestran claramente la existencia de una relacion de causalidad en el sentido
de Granger entre € producto y los diferentes agregados monetarios, tanto en moneda nacional como
extranjera. Estos resultados son similares alos que se obtienen incluyendo el deflactor del PBI real™.

5 Sin embargo, es posible que exista una relacion de largo plazo entre algunos componentes no estacionarios de la series, lo cual se
denomina cointegracién oculta (Granger y Y oon, 2002). En un trabajo préximo a ser publicado, € autor vincula €l uso de waveletsy el
concepto de cointegracion ocultay encuentra la existencia de cointegracion entre algunos componentes del andlisis multiresolucion de
las series.
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4.5. Enfoque Alternativo: Evidencia Empirica

Como aternativa a enfoque tradicional, se realizd el andlisis de causalidad en el sentido de Granger entre
producto y los diferentes agregados monetarios, a través del anadlisis multiresolucién de las series utilizando
wavelets. Especificamente, las series fueron filtradas usando |a funcién wavelet madre denominada Symmlet
de orden 12 (Sym12) - y lawavelet padre asociada - caracterizada por ser ortonormal, de soporte compacto y
casi simétrica. Se eligio unalongitud de 12 para el filtro wavelet Symmlet, para que de esta forma la wavel et
presente buenas propiedades en términos de regularidad®.

El andlisis multiresolucién se realizd considerando 6 detalles para cada serie: D,D,,D,D,,D,,D, y un

213
componente suavizado S, . El detalle D, contiene informacion de movimientos de la serie (usualmente de
alta frecuencia) que ocurren entre 2' = 2 'y 2°= 4 meses; e detalle D, movimientos de la serie entre =4y

2° = 8 meses, e detalle D, movimientos de la serie entre 2° = 8 'y 2* = 16 meses, . . ., € detalle D,
movimientos de la serie entre 2°= 64 y 2" = 128 meses.

Considerando los resultados del enfoque tradicional, donde no se encontré evidencia a favor de la existencia
de una relacion de largo plazo entre el producto real y el dinero nominal, la relacion de causalidad en €l
sentido de Granger se analizd considerando una relacion de corto plazo entre dinero y PBI real. Por ello, €
andlisis de causalidad en € sentido de Granger se realizo a través de un modelo de vectores autorregresivos o
VAR sin restricciones.

El cuadro 4 presenta los resultados de la prueba de causalidad en el sentido de Granger entre diferentes
agregados monetarios nominales y el PBI real (relacion de corto plazo), utilizando cada uno de los detalles de
las series obtenidos a partir del AMR de las mismas. Se puede observar que larelacién de causalidad entre las
variables dinero (medido a través de los diferentes agregados monetarios) y €l producto (medido a través del
PBI real) no es Gnica y que cambia con la escala temporal analizada; sin embargo, €l cambio en la
relacion de causalidad difiere entre agregados monetarios. Estos resultados se pueden resumir de la siguiente
manera:

a) Para todos los agregados monetarios, se tiene que el producto causa en el sentido de Granger a
dinero cuando se andliza el detalle 1, que contiene movimientos de 2 a 4 meses de las series (escala
1).

b) Al analizar los siguientes detalles (escalas mayores), la causalidad cambia, observandose causalidad
unidireccional de dinero a producto y viceversa, doble causalidad y ausencia de causalidad.

c) El caso masinteresante es del agregado monetario dinero, definido como la suma de circulante més
depositos a la vista. En este caso, se tiene que a considerar movimientos de 2 a 4 meses (escala 1),
el producto causa en el sentido de Granger al dinero; para movimientos de 4 a 8 meses (escala 2), la
causalidad se revierte y el dinero causa en el sentido de Granger a producto; para movimientos de 8
a 16 meses (escala 3), nuevamente el producto causa en e sentido de Granger al dinero®’;
finalmente, a considerar movimientos de mayor duracion (escalas 4 y 5), se tiene que existe doble
causalidad entre producto y dinero®®.

16 Ver en laseccion 2 ladiscusion sobre las propiedades deseables de unawavel et para su aplicacion al andlisis multiresolucion.

7 Aungue en este caso, existe autocorrelacion generada por un proceso autorregresivo de orden 4, donde solo los rezagos 2 y 4 son
significativos.

'8 Este resultado esté en la linea de la evidencia presentada por Ramsey y Lampart (1998b), Chew (2001) y Gengay, et al. (2002).
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Cuadro 4

CAUSALIDAD A LA GRANGER USANDO WAVELETS: 1993:01 - 2001:12
(Series mensuales con ajuste estacional)

Hipotesis D1 D2 D3 D4 D5 D6
Nula (2ad4m)] (4a8m.)| (Bal6m.)|(16 a32m.] (32 a 64 m.)|(64 a 128 m.

PBIR no causa BASE 0,0157 0,0138 0,2558 0,0005 0,3396
BASE no causa PBIR 0,7242 0,0119 0,3445 0,0000 0,0018 INESTABLE
Rezagos 16 23 9 18 19
Autocorrelacion NO NO SI NO NO
PBIR no causa CIR 0,0000 0,0000 0,0020 0,0017 0,0000
CIR no causa PBIR 0,2075 0,2754 0,0079 0,0000 0,0000 INESTABLE
Rezagos 13 22 23 18 27
Autocorrelacion NO NO Sl NO NO
PBIR no causa DIN 0,0472 0,3146 0,0032 0,0000 0,0000 0,1856
DIN no causa PBIR 0,9915 0,0004 0,2547 0,0000 0,0000 0,0000
Rezagos 23 18 13 23 23 9
Autocorrelacion NO NO Sl NO NO Sl
PBIR no causa LIQMN 0,0007 0,0289 0,2545 0,1518 0,3431 0,0000
LIQMN no causa PBIR 0,6918 0,2427 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Rezagos 29 20 13 20 13 20
Autocorrelacion NO NO Sl NO Sl NO
PBIR no causa LIQME 0,0206 0,5486 0,0258 0,0001 0,1929 0,0001
LIQME no causa PBIR 0,9991 0,2839 0,0002 0,0000 0,0000 0,0000
Rezagos 10 14 5 26 6 20
Autocorrelacion SI SI SI NO Sl NO

De esta manera, a diferencia del enfoque tradicional, el enfoque alternativo a través del uso de wavelets y el
andlisis multiresolucion permiten establecer la existencia de causalidad en el sentido de Granger en diferentes
direcciones, dependiendo de las escalas de tiempo consideradas y del agregado monetario™. Asf, los
resultados muestran evidencia a favor de la hipétesis de que el dinero causa en el sentido de Granger a
producto real a considerar ciertos horizontes o escalas temporales, |o cua sugiere el uso de los agregados
monetarios como predictores del comportamiento del producto real.

5. Producto de tendencia, brecha del producto e inflacion subyacente:
otras posibles aplicaciones.

Como se ha mostrado, una serie de tiempo macroeconémica puede ser filtrada mediante el uso de funciones
wavelets, dando origen a un anadlisis multiresolucion que permite expresar una serie en componentes
ortogonales asociados a diferentes escalas y frecuencias. Dado esto, ¢qué tipo de informacion podria
extraerse del andlisis multiresolucién del PBI real? ¢y del andlisis multiresolucion de la inflacién total? En
esta seccidn, se plantea el uso potencia de las wavelets para la construccion de indicadores alternativos de
producto de tendencia, brecha del producto e inflacién subyacente a partir del andlisis multiresolucion de las
series PBI real einflacion.

5.1. Producto detendenciay brecha del producto

La brecha del producto es un concepto econdémico que hace referencia a componente de demanda agregada
del nivel de actividad econdmica. Especificamente, la brecha del producto se define como:

® Esta diversidad de relaciones de causalidad en el sentido de Granger también se obtiene cuando se incluye en e andlisis & nivel de
precios.
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_ PBI real — PBI potencial
PBI potencial

Brecha

de donde se desprende que es un indicador de presién de demanda, al medir el exceso de demanda respecto
del nivel de produccién potencial de la economia. Cuando €l PBI potencial se aproxima a través de una
tendencia obtenida con filtros estadisticos, la brecha del producto se define en términos de un PBI de
tendencia:

PBI real — PBI tendencia
PBI tendencia

Brecha =

La brecha del producto es un elemento importante para la toma de decisiones de politica econémica, pues
permite determinar si la economia esta en recesion (brecha negativa) o expansion (brecha positiva). En
términos de una curva de Phillips, la brecha proporciona informacion sobre la existencia de presiones
inflacionarias (brecha positiva) o deflacionarias (brecha negativa).

Gallegos y Jonson (2001), utilizan funciones wavelets para estimar € PBI de tendencia y la brecha del
producto asociada; sin embargo, |os autores no consideran satisfactorio sus resultados debido a que la serie
de producto de tendencia obtenida se parece mucho a producto observado.

Considerando este resultado, y dado que no ha sido posible encontrar en la literatura el uso de wavelets en la
construccion de un indicador de brecha del producto, en e presente trabajo se plantea realizar un andlisis
multiresolucion de la serie del PBI real (incluso sin gjuste estacional) y determinar -tomando en cuenta
criterios econémicos y especificos a la economia analizada- cuales de los detalles ciclicos deberian ser
considerados como parte del ciclo econémico, cudles como movimientos transitorios y estacionales, y cuales
como parte de los movimientos tendencial es (Ios cual es son representados principal mente por el componente
suavizado del andlisis multiresolucion)?.

Para ilustrar estas ideas, se redizé un andlisis multiresolucion de la serie trimestral del PBI real®, desde e
segundo trimestre de 1990 hasta el cuarto trimestre del 2003. La descomposicién de la serie se muestra en €l
gréfico 5.

2 Aparentemente, Gallego y Jonson no hacen esto, y por ello e suavizamiento que obtienen (que seria e PBI de tendencia), es muy
parecido a PBI observado.
2! Para esto se uso lawavelet madre Symlet(12).
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Grafico5

AndlisisMultiresolucién del logaritmo del PBI real trimestral:
1990-2003
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Los criterios que se consideraron para la construccion del producto de tendencia y la brecha fueron los
siguientes:

a) Burnsy Mitchell (1946), plantearon que los ciclos econémicos estan compuestos por fluctuaciones
con un periodo de 6 a 32 trimestres. Siguiendo este criterio, Baxter & King (1999) sugieren la
extraccion de fluctuaciones de 2 a 8 afios para obtener una buena representacion de los ciclos
econdémicos. Dado esto, € primer criterio consiste en incluir en la brecha del producto movimientos
ciclicos entre 2 (8 trimestres) y 8 afios (32 trimestres).

b) El andlisis de una serie de PBI rea con gjuste estacional puede estar sesgado s € proceso de
eliminacion de componentes estacionales elimina parcial o totalmente algin componente ciclico
importante. Dado esto, un segundo criterio consiste analizar la serie de PBI rea sin gjuste estacional .

Asi, bajo los criterios establecidos se tiene que:
a) Labrechadeberiaincorporar solamente el detalle 3 (movimientos ciclicos de 8 a 16 trimestres) y €l

detalle 4 (movimientos ciclicos de 16 a 32 trimestres). De esta manera, la brecha seria como se muestra
en el gréfico 6.
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Grafico 6
Brecha del PBI
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Es importante observar que esta brecha es consistente con la evolucion de la economia peruana desde inicios
delos afios 90's. En particular, la brecha del producto obtenida a través de wavel ets refleja las expansiones de
la economia experimentadas a mediados de 1991, 1994-1995, 1999-2000 y 2002

b) Loscomponentes estacionales estarian capturados principa mente por el detalle 1 (movimientos ciclicos
de 2 a 4 trimestres), y en menor medida por €l detalle 2 (movimientos ciclicos de 4 a 8 trimestres). El

grafico 7 muestra esta serie que contiene los componentes estacional es mas importantes.

Gréfico7
Componentes estacionales del PBI

Componentes estacionales del PBI Real
obtenidos a través de Wavelets
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¢) El producto de tendencia estaria compuesto por el suavizamiento y €l detalle 5, que equivale al
suavizamiento de un andlisis multiresolucién de la serie considerando solo 4 detalles, como se muestra
en el grafico 8.



l_@ BANCO CENTRAL DE RESERVA DEL PERU

El gréfico 9 compara la brecha del producto obtenida a través del uso de wavelets y la obtenida con €l
conocido filtro Hodrick-Prescott (HP). Las brechas presentan en general el mismo comportamiento; sin
embargo, en algunos periodos la brecha obtenida con wavelets indica que la economia esta en expansion,
mientras que la brecha obtenida con el filtro HP indica que esta en recesidn, y viceversa, especiamente
durante 1996 y 1997. Este grafico permite observar que la brecha obtenida a través de wavelets es suave a
pesar que se ha considerado la serie sin gjuste estacional, 1o cual no ocurre con la brecha obtenida a través del

Grafico 8
Producto de tendencia

’ Producto de Tendencia obtenido con Wavelets
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Sin embargo, para determinar la superioridad del uso de wavelets en la construccién de indicadores de PBI de
tendencia y brecha de producto frente a otros filtros univariados -e inclusive multivariados como e VAR
estructural o € filtro de Kalman multivariado- es necesario un andlisis mas riguroso, tanto desde € punto de

—e— Brecha Wavelets
—— Brecha HP (PBI Real con ajuste estacional)

vista estadistico y como econémico.

Grafico 9

Comparacion de brechas del producto
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5.2. Inflacion Total y Subyacente

Lainflacion total se define usualmente como la tasa de crecimiento un indice de precios representativo de la
economia que incluye los precios de los bienes méas importantes para los consumidores. Este indice se
denomina indice de precios al consumidor (IPC). Una caracteristica del IPC es que incluye precios con
diferente variabilidad, por lo que en la préctica el indice se descompone en dos. (a) IPC subyacente que
incluye los precios con menor variabilidad, y (b) IPC no subyacente, que incluye los precios con mucha
variabilidad. De esta forma, ademés de la inflacién total, se cuenta con dos medidas adicionales de variacion
de precios: inflacion subyacente o coreinflation y lainflacion no subyacente.

Tedricamente, la inflacion presenta un componente persistente (poco volétil) y uno transitorio (més volé&til).
Por un lado, € componente persistente de la inflacion es incorporado usualmente en las expectativas de los
agentes, por lo que no necesariamente es perjudicial para la actividad econdmica (Friedman, 1963). Por otro
lado, el componente transitorio de la inflacion usualmente es no anticipado, y por lo tanto tendria mayores
efectos negativos. Bajo estas consideraciones, Quah y Vahey (1995) definen la inflacién subyacente como el
componente de la inflacion que no tiene efectos de mediano y largo plazo sobre el producto real. En este
sentido, bajo la hipétesis de expectativas racionales, la inflacion subyacente puede ser aproximada por la
inflacion total observada excluyendo de ella movimientos transitorios que usual mente son inesperados y por
tanto tienen impacto sobre el nivel de actividad real.

Bajo estas consideraciones, se tiene que la inflacion subyacente es un indicador de politica importante, pues
reflgja las expectativas de los agentes. Asi, en términos de politica monetaria —y especialmente bajo un
régimen de metas explicitas de inflacion o inflation targeting- la variable relevante ante la cual deberia
reaccionar un banco central es la inflacion subyacente, pues estd asociado principalmente a consideraciones
de demanday no de oferta (como en el caso de lainflacion no subyacente).

En la préctica la construccion de los indices depende de la decisidn de los especialistas para determinar los
precios con mayor y menor volatilidad, lo cua puede cambiar cada cierto tiempo. Sin embargo, es posible
determinar los componentes subyacentes econométricamente considerando |os efectos de corto y largo plazo
delainflacién sobre el producto real, por gemplo através de un VAR estructural.

Gencay, et al. (2002), propone el uso de wavelets para la construccion de una serie de inflacion subyacente.
Especificamente, sefilla como indicador de inflacién subyacente e suavizamiento del andisis
multiresolucion de la serie inflacion. En el presente trabajo, se retomay enriquece estaidea, y se propone una
medida de inflacion subyacente atendiendo a su definicién. Parailustrar esta propuesta, se realizo un andlisis
multiresolucién de la serie trimestral de la inflacion total del indice de precios a consumidor?, desde e
primer trimestre de 1988 hasta el cuarto trimestre del 2003. La descomposicion de la serie para la muestra
1993-2003 se muestra en el gréfico 10%.

La construccion de la inflacion subyacente consideré toda la serie de inflacion menos los detalles 1y 2, que
son los que contienen movimientos asociados a atas frecuencias. De esta manera, se recoge la definicion de
inflacion subyacente propuesta por Quah y Vahey (1995), pues solamente se consideran movimientos de
mayor escalay baja frecuencia de lainflacion, es decir movimientos suaves asociados a factores de demanda,

principal mente.

2 para esto se uso lawavelet madre Symlet(12).
% Se ha reducido la muestra para efecto de vizualizacion de los gréficos.
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L.
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Los resultados muestran una serie de inflacion subyacente que captura caracteristicas importantes asociadas a
las presiones de demanda convencionales que se han observado en la economia peruana. Por un lado, €l
grafico 11 compara la inflacién total y la medida de inflacién subyacente propuesta, donde se observa una
inflacion con un comportamiento suave, pero que no necesariamente coincide con el de lainflacién total. Por
otro lado, el gréfico 12 compara las series de inflacion subyacente y brecha del producto, obtenidas utilizando
wavelets, donde se puede observar que la inflacion subyacente recoge las presiones de demanda positivas
observadas en €l afio 1994 (inflacién positiva) y las presiones de demanda negativas del 2001 (inflacion
negativa).

Al igual que en el caso de la medida de brecha de producto propuesta, para determinar la superioridad del uso
de wavelets en la construccion de indicadores de inflacion subyacente frente a otras alternativas es necesario
un andlisis estadistico y econdmico mas riguroso, ademés de la consistencia con algunos hechos estilizados
gue aqui se han mencionado.
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Graéfico 11

Analiss Multiresolucion de la Inflacién Total e I nflacion Subyacente
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Grafico 12

Brecha del Producto e I nflacion Subyacente.
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6. Conclusiones

El objetivo del presente trabajo ha sido presentar e ilustrar de forma introductoria el uso de las funciones
wavelets en €l andlisis empirico de variables y relaciones macroecondmicas. Paratal fin, se han presentado de
manera general las caracteristicas béasicas de la teoria de wavelets y tres aplicaciones utilizando informacion
para la economia peruana: (1) €l andisis de la hipétesis de que el dinero causa en el sentido de Granger al
producto real al considerar ciertos horizontes o escalas temporales; y dos propuestas de medidas alternativas
paralamedicion de (2) labrecha del producto (output gap), y (3) lainflacion subyacente (core inflation).

Por un lado, los resultados del andlisis de larelacion de causalidad entre dinero y producto real, através de la
descomposicion de las series utilizando funciones wavel ets, muestran evidencia a favor de la hipétesis de que
el dinero causa en e sentido de Granger a producto real en ciertos horizontes o escalas temporales.
Especificamente, setiene que:

a) Existe causalidad en el sentido de Granger entre e producto real y los diferentes agregados
monetarios considerados; sin embargo, esta relacion de causalidad no es Unica y depende de la
escalatemporal analizada.

b) En el caso particular del agregado monetario dinero, definido como la suma de circulante mas
depositos a la vista, se obtuvieron los siguientes resultados: al considerar movimientos de 2 a 4
meses (escala 1), el producto causa en €l sentido de Granger a dinero; para movimientos de 4 a 8
meses (escala 2), la causalidad se revierte y el dinero causa en el sentido de Granger al producto;
para movimientos de 8 a 16 meses (escala 3), nuevamente el producto causa en el sentido de
Granger a dinero; finalmente, al considerar movimientos de mayor duracion (escalas4 'y 5), setiene
gue existe doble causalidad entre producto y dinero.

Dados estos resultados, se propone como parte de una agenda de investigacion futura el andlisis de la
dindmica de la economia a través de un modelo VAR estructural utilizando series de tiempo filtradas a través
de funciones wavelets. Dado que el andlisis multiresolucion permite estudiar los diferentes detalles de las
series y no simplemente las primeras diferencias, su aplicacion puede ayudar a entender mejor los problemas
asociados a impacto de choques monetarios sobre el nivel de actividad.

Por otro lado, la propuesta de construccion de indicadores alternativos de producto de tendencia, brecha del
producto e inflacién subyacente muestran la posibilidad de aprovechar la informacion proporcionada por €l
uso de las funciones wavelets en el andlisis multiresolucién de series de tiempo no estacionarias y con
componentes estacionales. En particular, para €l caso peruano la aplicacion de las wavelets ha permitido
construir:

a) Un producto de tendencia y una brecha del producto que reflgjan caracteristicas importantes
observadas desde inicios de los afios noventa. Sin embargo, para determinar la superioridad del uso
de wavelets en la construccion de indicadores de PBI de tendencia y brecha de producto frente a
otros filtros univariados -e inclusive multivariados como e VAR estructura o € filtro de Kalman
multivariado- es necesario un analisis mas riguroso, estadisticay econémicamente.

b) Una serie de inflacion subyacente que captura caracteristicas importantes asociadas a las presiones
de demanda convencionales que se han observado en la economia peruana; en particular, esta serie
rescata las presiones de demanda positivas observadas en el afio 1994 (inflacién positiva) y las
presiones de demanda negativas del 2001 (inflacién negativa). Sin embargo, al igual que en € caso
de la brecha de producto propuesta, la superioridad del uso de wavelets en la construccién de
indicadores de inflacion subyacente frente a otras alternativas dependera de un adecuado andlisis
estadistico y econdmico, ademés de la consistencia con algunos hechos estilizados que aqui se han
mencionado.

Finamente, y considerando posibilidades de mejorar € uso de las funciones wavelets, seria importante
estudiar la posibilidad de realizar un andlisis multiresolucion que no dependa de escalas que sean potencias
de dos (andlisis multiresolucién diadico) sino un ndmero cualquiera, permitiendo de esta manera una mejor
descripciodn de los datos econémicos. Pollock (2003) es el primer trabajo en esta linea de investigacién para
aplicaciones ala economia.
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ANEXO: Andlisis multiresolucion delas series.
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Liguidez en moneda extranjera
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