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Estimacion de elasticidades de demanda de exportaciones
por grandes rubros a través de un modelo VARX(p,q)

Luis Frank *'

Resumen

En el articulo se estiman las elasticidades de demanda de los cuatro grandes rubros en
los que tipicamente se clasifican los bienes exportados por Argentina mediante un vec-
tor autorregresivo con variables exdgenas, y estas estimaciones se comparan con otras
obtenidas previamente mediante sendos modelos regARIMA. Los resultados sugieren la
posibilidad de un sesgo en elasticidades estimadas separadamente para cada rubro, aun-
que la correccién de este sesgo no necesariamente conduce a proyecciones mas precisas de
las exportaciones agregadas.

Palabras clave: elasticidades de demanda, exportaciones argentinas, vector autorregre-
sivo.

JEL: F140

Abstract

The article estimates the demand elasticities of the four major items in which the goods
exported by Argentina are typically classified are estimated by means of an autoregressive
vector with exogenous variables, and these estimates are compared with others previously
obtained through corresponding regARIMA models. The results suggest the possibility
of a bias in elasticities estimated separately for each series, although correcting this bias
does not necessarily lead to more accurate projections of aggregate exports.
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1 Introducciéon

La proyeccion de variables macroeconémicas se realiza, por lo general, a través de modelos
econométricos de dos componentes, una para describir la relacion entre la variable de interés
y otras variables explicativas de acuerdo a la teoria econémica; y otra componente para des-
cribir la relacién entre la variable de interés y sus valores pasados, es decir, para describir la
propia dindmica de la variable, si ésta exhibiera regularidades a lo largo del tiempo. La primera
componente se define en general en términos de elasticidades entre las variables involucradas
y se utiliza con frecuencia para ejercicios de programacién bajo distintos escenarios macro. En
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el caso de la proyeccién de exportaciones es frecuente definir esta componente en términos de
elasticidades precio e ingreso, como en cualquier funcién de demanda, por lo cual la estimacién
certera de dichas elasticidades resulta particularmente relevante.

La estimacion de elasticidades de demanda de las exportaciones se realiza usualmente a través
de modelos de series de tiempo univariantes con variables exdgenas. Berrettoni y Castresana
[2] y Zack y Dalle [5], por ejemplo, utilizaron modelos de correccién de errores para estimar las
elasticidades del comercio exterior argentino, en tanto que Frank [3] utilizé6 modelos regARIMA
estacionales para estimar elasticidades de demanda de grandes rubros de exportaciones: produc-
tos primarios, manufacturas de origen agropecuario (MOA), manufacturas de origen industrial
(MOI), combustibles y energfa y servicios reales.! Los modelos propuestos por [3] incluyeron
como variables exégenas indices de los precios propios, de precios proxy de bienes sustitutos y
de ingreso del resto del mundo, més un conjunto de variables calendario. Si bien estos modelos
demostraron ser buenos predictores de las exportaciones, el hecho de modelar cada rubro por
separado no garantizaba que las proyecciones fueran coherentes entre si, es decir, que exhibieran
las mismas interrelaciones que exhibieron en el pasado.

El trabajo que sigue tiene por objeto restimar las elasticidades de demanda de las exportaciones
argentinas por grandes rubros de manera multivariante a través de un vector autorregresivo
con variables exdgenas o VARX(p,q), a fin de contrastar las elasticidades halladas anterior-
mente con las que surge de una especificacion que contemple las interrelaciones entre rubros.
En la siguiente seccion describimos el modelo propuesto y en la tercera presentamos las nue-
vas estimaciones y los resultados de una comparaciéon de proyecciones VARX con regARIMA.
Finalmente, extraemos unas breves conclusiones.

2 Especificacion del modelo

Consideremos el modelo VARX(p,q) estacional
Vi=p+Ay,  + -+ Ay, ,+Boxi+ -+ Bxy g+ Czp + €, (1)

donde y, es un vector de K x 1 variables enddgenas, x; es un vector de M x 1 variables exdge-
nas, y z; es un vector de R variables deterministas que definimos més abajo. El vector €, es un
vector aleatorio inobservable distribuido normal con esperanza nula y varianza F(e€’). Tanto
el vector de variables endégenas y, como el de variables exdgenas x; se observan a lo largo de T’
periodos. Las matrices pu, A, B y C son matrices conformables de parametros fijos. En nuestro
caso, y, es un vector de indices de demanda de exportaciones y x; es un vector de indices de
precios e ingreso, ambos escalados a la unidad en el ano 2012. Los indices de exportaciones
en volumen fisico son indices provenientes de la DNESE de INDEC. Los indices de precios, en
cambio, son los indices de precios de la DNESE multiplicados por el TCRM del BCRA, a los
que agregamos un indice de TCRB con Brasil - principal socio comercial de Argentina - como
proxy del precio de un bien sustituto, y un indice de ingreso que equiparamos al PIB mundial
estimado por el FMI. Para mas detalles sobre la justificacién tedrica de estos indices y la cons-
truccién de variables proxy sugerimos consultar [3]. Las variables deterministas en z,; incluyen
la cantidad de dias feriados que caen en dias habiles, una variable indicadora de ano bisiesto,
y tres variables binarias de estacionalidad fija. No se incluyeron otras variables indicadoras de
valores extremos o outliers, salvo una variable indicativa de la cuarenta dispuesta por el Poder
Ejecutivo Nacional a partir del 20 de marzo de 2020 a raiz de la epidemia de COVID-19. Esta

18 bien los modelos de correccién de errores son multivariantes los autores mencionados utilizaron versiones
univariantes de los mismos.



ultima tomo el valor 1 en el segundo trimestre de 2020 y 0 en todos los demés. Las series
abarcan 69 trimestres entre 2003.1 y 2020.2.

En primera instancia, la cantidad de rezagos p y ¢ se fij6 en 1 y 0, respectivamente. Es decir,
se partié del modelo mas parsimonioso entre los que minimizaron los criterios de informacién
de Akaike (AIC), Hannan-Quinn (HQ), Schwatrz (SC) y el Error de Prediccién Final (FPE).?
Estos criterios no fueron coincidentes, alcanzando minimos entre p = 1 (SC) y p = 4 (AIC),
condicionales a ¢ = 0 impuesto por el autor. Por ello, optamos por comenzar la modelacién con
la especificacion VARX(1,0) e incorporar nuevos rezagos en funcién de medidas diagndstico de
bondad de ajuste. Para facilitar la interpretacion de los coeficientes transformamos los indices
de cantidades a logaritmos, de modos que el modelo ajustado en primera instancia fue

ny,=p+Alny, ; + Box; + Cz; + €. (2)

Bajo esta especificacién, los pardmetros By se interpretan directamente como elasticidades en
el ano base (véase la demostracién dada en [3] en formato escalar) si la contribucién marginal
de x; es evaluada en y, ; = 0, es decir en 2012, ya que

~ Olny,
B 8Xt

A =By para x=1g.0 y Yy, = lxk. (3)

Iny; =0

donde A es una matriz de elasticidades de demanda.

3 Resultados

La estimacién de pardmetros se realizé por minimos cuadrados generalizados factibles (FGLS)
con el programa informatico JMulTi descargable libremente de http://www. jmulti.de/. En
el apéndice se adjunta la salida de computadora con la estimacién de parametros y en el cuadro
1 comparamos las elasticidades de demanda que surgen del modelo VARX con las estimadas
previamente a través especificaciones regARIMA. La simple inspeccién del cuadro 1 permite
apreciar que

e Los signos de las elasticidades precio son los que cabia esperar de acuerdo a la teoria
econdmica, salvo por el signo de la elasticidad precio cruzada TCRB/combustibles que
resulté levemente negativo, aunque no significativo. Aunque la mayoria de las elasticidades
obtenidas con el modelo VARX no son significativas al 5%, en general lo son al 10 %.

e Los signos de las elasticidades ingreso también presentaron el signo que cabia esperar,
a excepcion de Combustibles y Energia que resulté negativo y significativo, como si se
tratara de un bien inferior.

e En cuanto a la magnitud de las elasticidades, se destaca que las elasticidades precio propio
e ingreso del modelo VARX tienden a ser menores que sus contrapartes regARIMA. No
obstante, las elasticidades estimadas de ambas formas estéan en el orden de magnitud que
las calculadas por otros autores como [1], [2], y [5, 6].

2Para més informacién sobre el procedimiento de seleccién fijacién de rezagos por medio de estos criterios
recomendamos consultar [4].



Cuadro 1: Comparacién de la elasticidades de demanda obtenidas a través de modelos regARI-
MA y VARX. Elasticidades evaluadas en 2012. Los asteriscos indican significatividad al 5 %.

Rubro Elasticidades modelos regARIMA Elasticidades modelo VARX
precio bien sust. ingreso precio bien sust. ingreso
Prod. primarios | —0,9290* 1,0117* 1, 3039* —0, 3810 0,4120 0, 4800
MOA —0,4412* 0,5234* 0,7583* | —0,8050* 0,0990 0, 3050
MOI —0, 1437 0,2317 2, 4040* —0, 3430 0, 2540 0, 1880
Comb. y Energia | —0, 3902* 0, 1538 1,2647* —0,4190 —0,0350 —1,2990*
Servicios —0,6080*  0,2976* 1,0791* — — —

La inspeccién del apéndice A revela relaciones estadisticamente significativas entre las canti-
dades exportadas y sus rezagos en los cuatro rubros, y entre la exportacion de Combustibles y
Energia y las expo de Productos Primarios y MOA rezagadas un periodo. Por otra parte, las
variables de calendario (dfas de paro y feriados, y ano bisiesto) no son, en general, significati-
vas en el modelo VARX, salvo la variable de ano bisiesto en las MOI. La variable indicativa
de cuarentena es también significativa en las MOI y, tal como cabia esperar, las variables de
estacionalidad son significativas practicamente para todos los rubros. Notese que en el modelo
VARX hay una redefinicién importante de la naturaleza de la estacionalidad, como estaciona-
lidad fija, a diferencia de los modelos regARIMA en los que la estacionalidad es estocastica.

Para chequear los supuestos subyacentes al modelo realizamos las pruebas de heteroscedasti-
cidad condicional, autocorrelacién, y normalidad. Los resultados figuran en el apéndice. Los
p-values de los estadsiticos x? correspondientes a las pruebas de multiplicadores de Lagrange
para heteroscedasticidad (VARCH-LM) y autocorrelacién (LMF) superaron el nivel de 5% por
lo cual descartamos el incumplimiento de supuestos en este sentido.? Tampoco hallamos eviden-
cia suficiente para rechazar normalidad en los residuos. En vista de estos resultados omitimos
ampliar el modelo con rezagos de orden superior.

Adicionalmente a la verificacion de supuestos, realizamos una inspeccion gréafica de las va-
riaciones interanuales proyectadas con los modelos regARIMA y VARX.* Para calcular estas
variaciones construimos sendos indices Laspeyres a partir de los indices proyectados por grandes
rubros y pudimos apreciar coincidencias entre los signos de las tasas de variaciéon con ambos
métodos aunque las tasa del modelo VARX tendian a ser mas volatiles. Esta volatilidad se
explicaria principalmente por la volatilidad del rubro Combustible y Energia, la que se debida
a su vez a las fuertes oscilaciones de precios. La proyeccién de las expo agregadas mediante
modelos regARIMA independientes en cambio moderaban esta volatilidad justamente porque
la serie problematica no se vinculaba con las demas.

4 Conclusion

En este articulo realizamos un ejercicio de estimaciéon de elasticidades de demanda y proyec-
cién de exportaciones por grandes rubros a través de un modelo VARX(p,q). Los signos y la
magnitud de los coeficientes obtenidos, asi como las pruebas diagnéstico, muestran que este
modelo representa adecuadamente el verdadero proceso generador de datos, lo cual confirma

3Damos mayor credibilidad al estadistico LMF de Doornik frente al estadistico LM tradicional en funcién
de la discusién de [4, p 173].
4Por tratarse de la proyeccién de apenas unos pocos trimestres omitimos presentar la grafica aqui.



nuestra presunciéon de que las interrelaciones entre series no pueden ser ignoradas a los fines
de proyectar agregados macro como las exportaciones de bienes y servicios. Sin embargo, al
comparar las proyecciones obtenidas con el modelo VARX con las obtenidas a través de sendos
modelos regARIMA independientes observamos que més alla del sentido que tomen las expor-
taciones periodo a periodo, las proyecciones del modelo VARX son visiblemente méas volatiles
que las regARIMA por la influencia de la serie Combustible y Energia sobre la proyeccién de las
demaés. Es decir, si bien el modelo VARX seria teéricamente méas recomendable, en la practica
la proyeccién a través de modelos regARIMA podria ser preferible para producir agregados més
robustos ya que de este modo se evita propagar shocks de series erraticas en la proyeccion de
las demas series.

El argumento precedente se vuelve particularmente importante si los precios también se estima-
ran a través de un vector autorregresivo. Recordemos que para proyectar las expo en cantidades
se debe contar primero con una proyeccién de precios, tipos de cambio reales y PIB mundial.
En este ejercicio utilizamos para la proyeccion VARX precios proyectados a través modelos re-
gARIMA independientes para no confundir diferencias debidas a la especificacién del modelo en
cantidades con diferencias debidas al método de proyeccion de precios e ingreso. Sin embargo,
los mismos argumentos que justificaron el uso de la especificacién VARX para la proyeccién de
cantidades son aplicables a la proyeccion de precios, de manera que por coherencia tanto precios
como cantidades debieran proyectarse a través de vectores autorregresivos, lo cual podria a su
vez potenciar el impacto distorsivo de series erraticas en la proyeccion agregada. en definitiva,
la conveniencia préactica de migrar de proyecciones regARIMA a VARX es aun mas dudosa
cuando se considera la proyeccién de precios.

Por ultimo, deseamos llamar la atencion sobre la importancia de la transformaciéon de los datos
originales en indices (escalados a la unidad en el afio base) y transformados luego a escala
logaritmica. Esta transformacion, aunque algo elaborada, es fundamental para interpretar sin
ambigiiedades los coeficientes asociados a las variables exégenas como elasticidades de demanda
ademds de satisfacer los supuestos econométricos subyacentes al modelo.
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A Parametros estimados del modelo VARX(1,0)

VAR ESTIMATION RESULTS

endogenous variables: Q1 Q2 Q3 Q4

exogenous variables: P1 P2 P3 P4 PIB TCRB
deterministic variables: Z1 Z2 Z3 CONST S1 S2 S3
endogenous lags: 1

exogenous lags: 0

sample range: [2003 Q2, 2020 Q2], T = 69

modulus of the eigenvalues of the reverse characteristic polynomial :
lz| = ( 11.2191 2.2441 2.2441 1.5117 )

Equation 1  Equation 2

Variable 1 | Coefficient

| (Std. Dev.)
| {p - Value}
| [t - Valuel

Variable 2 |

Q1(t-1) | 0.463 0.048 -0.036 0.353
I (0.150)  (0.065)  (0.045)  (0.132)
|  {0.002} {0.458} {0.419} {0.007}
| [3.083] [0.742] [-0.809] [2.675]
Q2(t-1)|  -0.428 -0.015 0.030 -0.930
| (0.343) (0.147) (0.102) (0.301)
|  {0.211} {0.916} {0.770} {0.002}
| [-1.250] [-0.105] [0.293] [-3.090]
Q3(t-1) | 0.036 -0.060 0.635 -0.472
| (0.298) (0.128) (0.088) (0.262)
|  {0.903} {0.641} {0.000} {0.072}
I [0.121] [-0.466] [7.179] [-1.799]
Q4(t-1)1 -0.156 -0.096 -0.048 0.368

Current and lagged exogenous term:




P2 (t)| -0.287 -0.805 0.042 0.310

P3  (t)| 0.522 0.597 -0.343 1.575

P4 (t) | 0.032 -0.069 0.059 -0.419

PIB (t) | 0.480 0.305 0.188 -1.299
| (0.421) (0.181) (0.125) (0.370)
|  {0.255} {0.092} {0.132} {0.000}
I [1.139] [1.686] [1.508] [-3.510]
TCRB(t) | 0.412 0.099 0.254 -0.035

Z2 () | 0.129 0.036 -0.036 -0.110

zZ3  (t) | 0.006 -0.060 -0.544 0.333

CONST
(0.471) (0.202) (0.140) (0.414)
[-2.675] [-2.926] [-3.175] [0.717]
S1 (%) 0.309 -0.110 -0.251 -0.152



| {0.001} {0.006} {0.000}  {0.064}
| [3.307] [-2.752] [-9.057] [-1.855]

B Validacion de supuestos

PORTMANTEAU TEST is not implemented if exogenous variables are in the model.

LM-TYPE TEST FOR AUTOCORRELATION with 5 lags
Reference: Doornik (1996), LM test and LMF test (with F-approximation)
LM statistic: 112.2337

p—value: 0.0102
df: 80.0000
LMF statistic: 1.1515
p-value: 0.2421
dfi: 80.0000
df2: 116.0000

TESTS FOR NONNORMALITY

Reference: Doornik & Hansen (1994)

joint test statistic: 3.6439
p-value: 0.8877
degrees of freedom: 8.0000
skewness only: 2.3719
p-value: 0.6677
kurtosis only: 1.2721
p—value: 0.8661

Reference: Lutkepohl (1993). Introduction to Multiple
Time Series Analysis. 2ed, p. 153

joint test statistic: 3.3690
p—value: 0.9091
degrees of freedom: 8.0000
skewness only: 2.9171
p-value: 0.5718
kurtosis only: 0.4519
p-value: 0.9780



JARQUE-BERA TEST

variable

ul
u2
u3
ué

teststat
0.4816
1.9462
0.0435
2.5068

ARCH-LM TEST with 16 lags

variable

ul
u2
u3
u4

teststat
15.9853
11.1933
10.7863
10.6444

p-Value(Chi~2) skewness

0.7860 -0.1761
0.3779 0.3922
0.9785 -0.0615
0.2855 -0.3086

p-Value(Chi~2) F stat
0.4540 1.4306
0.7974 0.8869
0.8225 0.8464
0.8309 0.8325

MULTIVARIATE ARCH-LM TEST with 5 lags

VARCHLM test statistic:
p-value(chi~2):
degrees of freedom:

C Proyecciones

FORECASTING

511.0920
0.3560
500.0000

kurtosis
3.2086
2.7515
3.0026
2.2992

p-Value(F)
0.1824
0.5881
0.6291
0.6432

Reference: LAitkepohl (1993), IMTSA, 2ed, ch. 5.2.6, ch. 10.5
CI coverage:
forecast horizon:
using standard confidence intervals

time
2020
2020
2021
2021
2021
2021

time
2020
2020
2021
2021
2021
2021

Q3
Q4
Q1
Q2
Q3
Q4

Q3
Q4
Q1
Q2
Q3
Q4

Q1
fo

Q2
fo

recast

.1165
.3131
.2376
.2519
.1634
.1230

recast

.2532
.1554
.0015
.2844
.3399
.2922

1

1

0.95
6 periods

ower CI upper CI
.2756 0.5086
. 7409 0.1147
.6701 0.1949
.1817 0.6855
.2707 0.5974
.5573 0.3113
ower CI upper CI
.0848 0.4216
.0168 0.3276
L1747 0.1718
.1108 0.4581
.1662 0.5137
.1184 0.4660

.3921
.4278
.4325
.4336
.4341
.4343

.1684
.1722
.1733
.1736
.1738
.1738



Q3

time forecast lower CI upper CI +/-

2020 Q3 -0.7011 -0.8172 -0.5849 0.1162
2020 Q4 -0.5490 -0.6874 -0.4106 0.1384
2021 Q1 -0.6812 -0.8297 -0.5326 0.1486
2021 Q2 -0.4550 -0.6087 -0.3013 0.1537
2021 Q3 -0.3388 -0.4951 -0.1825 0.1563
2021 Q4 -0.2430 -0.4005 -0.0855 0.1575

Q4

time forecast lower CI upper CI +/-

2020 Q3 0.0719 -0.2727 0.4165 0.3446
2020 Q4 0.1160 -0.3026 0.5345 0.4185
2021 Q1 -0.1082 -0.5500 0.3337 0.4418
2021 Q2 -0.4536 -0.9040 -0.0031 0.4504
2021 Q3 -0.7235 -1.1770 -0.2699 0.4536
2021 Q4 -0.5685 -1.0232 -0.1137 0.4547
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