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Resumen

La economı́a colombiana, desde su coyuntura, presenta una serie de matices asociados a poĺıticas públicas
en materia de tributación, desempleo, inflación, productividad, tasa de cambio y comercio, las cuales
repercuten directa e indirectamente en el consumo de los hogares colombianos a lo largo de sus 32
departamentos de forma asimétrica. Dicho panorama, constituye brechas socioeconómicas, que se explican
por medio de volatilidades en los niveles de consumo para cada uno de los departamentos del territorio
nacional de forma diferencial, configurando aśı, divergencias en la estructura misma de los instrumentos
de poĺıtica económica y sus variables adyacentes, alimentando el problema base que pretende el presente
trabajo, en miras a identificar el efecto de cada una de estas variables coyunturales en las principales
ciudades del páıs.

Palabras Clave:: Consumo, Macroeconomı́a, Datos Panel, VEC, Bayesiana.

Abstract

Colombia’s economy, from its conjuncture, present a lot of differences associated to public tax politics,
unemployment, inflation, productivity, exchange rate and trade, which have a direct or indirect influen-
ce over the colombian’s households consumption throughout its 32 departments asymmetrically. This
situation, constitutes socioeconomics gaps, which is explained by the volatilities of the departments con-
sumption levels over the national territory in a differential way, creating, divergences in the structure of
the politics economics instruments and its variables, feeding the base problem that try to analyze this
article, in order to identify the effect of each conjuncture variables in the main cities of the country.
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1. Introducción

Las causas de volatilidad en el consumo, es un tema de interés que ha sido abordado por varios autores a
nivel mundial, cuyos aportes han contribuido a entender, desde diferentes aristas, los factores que afectan
los hábitos de consumo de las personas. Philippe Auffret (2003), economista del Banco Mundial, analizó,
a través de regresiones data panel, el impacto que tienen los desastres naturales sobre el consumo de
los hogares en cercańıas al Mar Caribe, entendiendo cómo los shocks de producción son transferidos al
consumo, ocasionando fluctuaciones. Aplicando la misma metodoloǵıa, Hall & Mishkin (1980) estudiaron
la relación entre ingreso y consumo basados en 2000 hogares estadounidenses, evidenciando una mayor
sensibilidad del consumo frente a cambios permanentes del ingreso, reforzando la hipótesis de que las
familias responden de manera diferenciada en relación a las variaciones de sus fuentes de ingreso.

Siguiendo la misma ĺınea Altonji & Siow (1987), determinaron la relación entre el consumo e ingresos
futuros invalidando, a través de sus análisis, los postulados de liquidez del modelo keynesiano, según
los cuales, una fracción del ingreso se mantiene como reserva de forma dependiente a la propensión
marginal a consumir. Otra investigación de relevancia que comparte el mismo marco metodológico, es
la desarrollada por Lusardi (2012), quien valiéndose de variables instrumentales llevó a cabo un estudio
basado en dos encuestas tomadas a familias alemanas, cuyos resultados revelan una fuerte relación entre
consumo e ingreso creciente. Para el caso de los hogares espanoles, Berné & Mart́ınez (2007) establecen
la relación entre consumo y caracteŕısticas sociodemográficas, encontrando contingencias entre ambas.

En el ámbito latinoamericano, autores como Galiani & Sánchez (1995) han abordado el efecto del in-
greso y la inflación sobre los hogares argentinos para el peŕıodo 1977-1990, haciendo uso de modelos
autorregresivos y validando la premisa de que el ingreso y la inflación tienen un papel fundamental sobre
el consumo. Por su parte, de la Cruz & Núnez (2005), desarrollaron modelos VEC como parte de un
análisis de causalidad entre el consumo, la inversión extranjera directa y las remesas en México durante
el periodo 1986-2003, cuyos resultados apuntan a una relación positiva del consumo frente a las otras
variables.

Para el caso colombiano, son pocos los acercamientos en referencia a la volatilidad del consumo, autores
como Núnez (2005) han utilizado metodoloǵıas basadas en Mı́nimos Cuadrados Generalizados Factibles
(FGLS), con el propósito de entender la relación entre el consumo futuro y la volatilidad de dicho
consumo, en procura de encontrar los determinantes de la vulnerabilidad en Colombia. Otros como
Hernández (2006), han llevado a cabo aproximaciones a través de modelos VEC, con el fin de identificar
que variables presentan una relación de largo plazo con el consumo, tomando como referencia el periodo
1954-2002 y reafirmando como parte de sus hallazgos, independencia del consumo frente a factores
demográficos, además, una relación negativa frente a la tasa de interés, riqueza e ingreso disponible.

Aśı las cosas, el presente trabajo pretende identificar cuál es el impacto que los fenómenos macroeconómi-
cos tienen sobre el consumo de los principales departamentos de Colombia, con el fin de entender las
disparidades causadas por los mecanismos de control económico y las variables coyunturales asociadas.
Dicho análisis se propone como parte de una investigación longitudinal para el periodo 2009 a 2014, en-
marcada dentro de un estudio explicativo, cuyas variables a tener en cuenta, presenta al consumo como
variable dependiente y como variables explicativas la inflación, tasa de interés, desempleo, salario, TRM,
ICC e IVA.

Dicho esto, se pretende hacer un análisis de la información mediante la implementación de dos modelos
econométricos. En primera medida se hará uso de un modelo data panel, para el cual, las unidades de
corte transversal o individuos, serán algunos de los principales departamentos del páıs, cuyas variables
a observar contemplan en primera medida el consumo, junto con algunas de las variables coyunturales
que resulten ser relevantes para el estudio y permitan enriquecer el mismo, basados en la heterogeneidad
propia de los modelos data panel. Una de las ventajas que presentan este tipo de modelos, es su capacidad
para detectar y cuantificar efectos, razón por la cual, resulta muy útil para el caso de estudio. Por otra
parte, se llevará a cabo modelos VEC, los cuales se utilizan principalmente para series cointegradas, en
donde se evidencia una relación de equilibrio a largo plazo de las variables económicas con desequilibrios a
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corto plazo, los cuales son corregidos mediante ajustes parciales. Aśı pues, este tipo de modelos permitirán
determinar dependencias dinámicas entre las series.

2. Justificación

Los desequilibrios sociales, económicos y culturales presentes en los diferentes departamentos del páıs,
configuran un escenario robusto, que presupone, desde el consumidor, una forma diferenciada de sobre-
llevar las cargas impositivas y contractivas del poder adquisitivo. Aśı pues, la proporción de cambio en
los hábitos de consumo de cada departamento podŕıa llegar a verse afectado, en mayor o menor medida,
dependiendo de la causa de afectación a la que se vea expuesta. Dicho contexto se ve alimentado por una
economı́a colombiana que creció tan solo un 1.8 % en 2017, donde la percepción de mejora del páıs por
parte del consumidor viene decreciendo, ubicándose actualmente en un 20 %, golpeada por fenómenos
socioeconómicos como la cáıda del precio de petróleo que ha repercutido en una devaluación de nuestra
moneda y un aumento en la tasa general del IVA que ha generado una percepción de precios altos en
el consumidor pese a un crecimiento del consumo total en 2017 que se ubicó en $614 billones de pesos,
0.5 % más alto que en 2016 (RADDAR, 2018).

En base a ello, la relevancia de los resultados obtenidos, deberán ser prenda de estudio dentro de la
planificación de poĺıticas públicas, en miras a atender los diferentes escenarios que suponen dentro del
contexto del consumidor a nivel nacional, su sensibilidad frente a cambios que afecten sus hábitos de
compra.

3. Teoŕıa del consumo

En la estructura convencional del mercado económico, la demanda, se define como el conjunto de bienes
y servicios que son requeridos por los consumidores para satisfacer sus necesidades conforme a un precio
establecido por el mercado, donde el nivel de dependencia entre precio y demanda se conoce como
elasticidad precio de la demanda (Friedman, 1949). Si bien el nivel del precio de un bien o servicio es
uno de los factores que mayor incidencia tiene sobre las demanda, no es el único. El tipo de bien es
otro de los factores que puede afectar la demanda, aśı pues, si un bien es complementario, es decir, se
usa exclusivamente como añadidura a otro bien, es preciso que la disminución en la demanda del bien
primario conlleve una disminución en el bien complementario. Aśı mismo, si un bien tiene sustitutos
(entendido como el reemplazamiento de un bien por otro que suple la misma necesidad de la misma
forma), el precio de ambos bienes tiene una relación inversa con la demanda del otro.

Del mismo modo, el ingreso también se encuentra entre los factores que afectan la demanda, esto dado
que a mayor ingreso, mayor es la posibilidad de adquirir un bien o servicio, teniendo en consideración
una menor restricción presupuestaria. Siguiendo la misma ĺınea, cambios demográficos concernientes a
variaciones en el tamano de la población, tendrán un efecto directo en la demanda. Algunas otras variables
como los gustos o las preferencias, también aumentan la probabilidad de que un individuo demande un
bien o servicio. De igual manera, a lo largo del tiempo, las expectativas de los consumidores frente a
variaciones del precio, su ingreso disponible y la oferta del bien o producto, ocasionan cambios en la
demanda ante respuestas de espera o aplazamiento del consumidor.

Aśı las cosas, desde una perspectiva macroeconómica de la demanda, el consumo constituye para la
economı́a de cualquier páıs uno de los pilares fundamentales dentro de su configuración, generando en-
cadenamientos productivos y dinamizando su estructura en general. En el ámbito económico, es usual
referirse a dos tipos de consumo: el consumo público, que está asociado a las compras y transacciones
llevadas a cabo por el Estado (acción que es mayormente conocida bajo el nombre de gasto) y el con-
sumo privado, referente a la compra de bienes y servicios efectuadas por los hogares y cuya denotación
de consumo está ampliamente ligado, siendo además la denominación a la cual haremos referencia en
adelante.
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Es ampliamente conocido en la teoŕıa económica que los hogares reciben una renta o remuneración por
su trabajo, de la cual, una fracción es pagada en impuestos y el restante es distribuido entre ahorro y
consumo conforme a la propensión marginal a consumir (PMC), entendida como la cuant́ıa en que vaŕıa
el consumo conforme al ingreso disponible y de la cual es conocida que es igual a 1 menos la propensión
marginal a ahorrar (PMA). Aśı pues, el consumo es definido como:

C = c0 + c1(Y d− T ) (1)

donde C representa el consumo, que está determinado por un consumo autónomo c0, la propensión
marginal a consumir c1, en función del ingreso disponible Y d, menos los impuestos T , formulación
originaria del economista británico John Maynard Keynes (1936) a partir del cual se desarrolló toda una
corriente económica.

Tres de las principales hipótesis en referencia a los postulados de consumo de Keynes se presenta a
continuación:

La hipótesis de consumo relativo formulada por Duesenberry (1949) establece que el nivel de con-
sumo de un individuo está ligado al percentil al cual pertenece dentro de la pirámide de ingresos
de la sociedad.

La hipótesis del ciclo de vida propuesta por Modigliani & Brumberg (1954), postula que el nivel de
consumo de una persona está sujeto al estado en que se encuentre, aśı pues, un trabajador activo
tiene una propensión marginal a ahorra durante su vida planificando su futuro, mientras que un
jubilado tiene una tendencia más alta al consumo.

La hipótesis del ingreso permanente por Friedman (1957), afirma que el consumo de una persona
no solo está determinado por su ingreso disponible, sino también por la expectativa del ingreso
futuro.

4. Datos Panel

La modelación de datos panel o datos agrupados considera desde su estructura un análisis bidimensional
en función del tiempo y el espacio, donde una o más variables de N individuos son observados durante un
periodo de tiempo T, combinando series de tiempo con datos de corte transversal. Dentro de los tipos de
datos panel, se denomina panel balanceado, a aquellos en donde a cada unidad muestral corresponda un
mismo número de observaciones, aśı mismo, si no todas las unidades muestrales tienen el mismo número
de observaciones, se estará haciendo referencia a un panel desbalanceado (Gujarati & Porter, 2010).

Por otra parte si N >T, es decir, el número de unidades muestrales mayor al número de observaciones,
entonces se tiene un panel corto, mientras que si T > N, esto es, número de observaciones mayor a
número de unidades muestrales, entonces se estará trabajando con un panel largo. Para nuestro caso de
estudio, se trabajarán con 5 departamentos del páıs, configurados en un panel balanceado largo de 96
observaciones, que comprende el consumo como variable de interés para el periodo de enero del 2010 a
diciembre del 2017, alimentado por otras variables macroeconómicas que pudiesen ser de valor para el
análisis en cuestión.

En general, un modelo de datos panel (Davies & Lahiri, 1995) se escribe de la forma:

yit = ai + bxit + εit (2)

Donde yit, representa la variable dependiente (consumo) para cada una de las unidades muestrales a lo
largo del tiempo, ai es el intercepto (consumo autónomo) para el i-ésimo individuo, b corresponde al
factor de cambio de la variable independiente con respecto a la variable de interés para todos los sujetos
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de estudio, xit es la variable independiente (IPC, ICC, TCR, Desempleo, etc) para cada unidad muestral
a lo largo de los N periodos y εit es el error de cada uno de los individuos a lo largo del tiempo (depende
del tipo de hipótesis que se maneje en correspondencia a el tipo de modelo, siendo las opciones más
usuales efectos fijos, y efectos aleatorios).

Algunas de las limitantes que presentan este tipo de modelos son la rigidez propia de su estructura,
incapaz de adaptarse a los cambios coyunturales que pudiesen afectar la medición e interpretación de
las variables de interés y la mortalidad del panel, causante de distorsiones sistemáticas en las variables
medidas. A nivel de unidades muestrales demográficas, es común encontrarse con problemas de Efecto
de panel, generado por la repetición de entrevistas, que pueden conllevar a distorsiones,producto de un
sesgo o sugestión por parte de la unidad muestral hacia la encuesta, mientras que a nivel administrativo,
la recolección de datos para un panel conlleva altos costos de personal y cooperación por parte de las
unidades muestrales.

Dentro de las ventajas de los modelos de datos panel, Baltagi (2008) hace hincapié en la heterogeneidad
propia de las observaciones como consecuencia de la inserción de variables desagregadas por sujetos de
estudio, adicional, en referencia a sus bondades estad́ısticas, la modelación conjunta de observaciones
de corte transversal, favorece bases informativas más robustas, con menor colinealidad, mayor eficiencia
y más grados de libertad, permitiendo identificar con facilidad relaciones causales entre las variables
observadas.

Sin embargo, si existen atributos relevantes no observados en el modelo, se tiene que Cov(xit, eit) 6= 0,
por lo cual los residuales serán dependientes y los estimadores inconsistentes. Con el fin de solventar
dicho problema,existen diversas soluciones dentro de la estad́ıstica frecuentista, como lo son los métodos
de efectos fijos y efectos aleatorios y dentro de la estad́ıstica bayesiana a través del método de efectos
individuales, cuyo sustento teórico se ampĺıa a continuación.

4.1. Efectos Fijos

El método de efectos fijos es un método solución al problema de efectos no observados cuando Cov(ai,xit) 6=
0, cuya aplicación se puede llevar a cabo a través de within FE, variables dummies o primeras diferencias,
los primeros dos casos se exponen a continuación:

El método de efectos fijos por within FE, tiene sustento en el supuesto según el cual el error está constitui-
do de una parte variable (uit) propia de una regresión de MCO y otra fija (vi), constante e independiente
para cada individuo, de tal manera que (Yit = vi + uit), donde vi puede estar correlacionada con las
variables explicativas. Aśı pues, supóngase un modelo de la forma:

yit = β1xit + ai + uit, t = 1, 2 . . . , T (3)

donde ai representa el efecto fijo no observado y xit la variable explicativa para cada individuo. Prome-
diando la ecuación en función del tiempo se tiene que:

ȳi = β1x̄i + ai + ūi, ȳit = T−1
T∑
t=1

yit (4)

restando (4) - (3) para eliminar el efecto no observado se obtiene que:

yit − ȳi = β1(xit − x̄i) + (uit − ūi), t = 1, 2 . . . , T

ÿit = β1ẍit + üitt = 1, 2 . . . , T
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donde ÿit, ẍit y üit son datos centrados denominados estimadores de efectos fijos o intragrupos, con
N(T − 1)− k grados de libertad . Si bien mediante este proceso se logró eliminar el efecto no observado,
obteniendo estimadores insesgados y controlando la correlación entre el error idiosincrático y las variables
explicativas, también es cierto que se omite variaciones importantes en el espacio temporal.

Una solución alterna para capturar el efecto no observado, es la inserción de variables dummy, sin
embargo, este tipo de procesos conlleva una pérdida considerable de grados de libertad. En este método
a cada unidad muestral se le asigna un intercepto diferente (Gujarati & Porter, 2010), tal que:

yit = β1i + β2xit + . . .+ βpxit + uit, t = 1, 2, . . . , T, i = 1, 2, . . . , N

Aśı pues, las diferencias presentadas en el intercepto, obedecerán a efectos no observados para cada uno
de los individuos, siendo también el efecto fijo del modelo, ya que pese a ser diferente para cada sujeto,
es invariante en el tiempo. Ahora, reescribiendo la expresión con N-1 variables dummy (evitando aśı la
trampa de la dummy, que conllevaŕıa problemas de colinealidad perfecta) se tiene que:

yit = α1 + α2xD2i + α3xD3i + . . .+ αNxDNi + β2xit + . . .+ βpxit + uit,

t = 1, 2, . . . , T, i = 1, 2, . . . , N

Donde DNi es igual a 1 si la observación corresponde a la i -esima unidad muestral y αN es la diferencia
entre la unidad muestral de referencia y la i-esima unidad muestral, con lo cual, α1 + αN representa
el valor del intercepto para el sujeto N. De igual manera, dichas variables dummy se podŕıan emplear
estacionalmente con el fin de capturar los efectos temporales. Dicho esto, es necesario tener en mente
varias consideraciones a la hora de emplear efectos fijos a través de variables dummy, siendo una de
ellas, que la pérdida fugaz de grados de libertad propia del método puede conducir a una insuficiencia
de observaciones que no permitiŕıa llevar a cabo un análisis estad́ıstico significativo.

En esta misma ĺınea, la inserción de un gran número de variables dummy puede conducir a problemas de
multicolinealidad, generando problemas en los estimadores. Adicional, es de notar como los supuestos de
normalidad en referencia al error, pueden ser insuficientes ante la presencia de datos bidimensionales, con
lo cual, algunos autores sugieren la implementación de supuestos de varianza heterocedástica, indicando
previamente la perdida de interpretación en el análisis.

Efectos Aleatorios

El método de efectos aleatorios, está basado en el supuesto según el cual los efectos no observados se
comportan como una variable aleatoria tal que

yit = β0 + β1xitk + ai + uit, t = 1, 2 . . . , T

supóngase que ai tiene media 0 y Cov(ai,xitj) = 0, t = 1, 2 . . . , T , j = 1, 2 . . . , k y vit = ai+uit, entonces:

yit = β0 + β1xitk + vit, t = 1, 2 . . . , T

esto implica una correlación serial positiva de vit, bajo el supuesto de:

Corr(vit, vis) =
σ2
a

(σ2
a + σ2

u), t 6= s,

con:
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σ2
a = V ar(ai)

σ2
u = V ar(uit)

dado que los MCO ignoran esta correlación, un método alterno para llevar a cabo estimaciones con
problemas de correlación serial es la estimación a través de Mı́nimos Cuadrados Generalizados (MCG),
con N grande (garantizando aśı normalidad) y N >T. Aśı pues, supóngase la transformación a través de
MCG para eliminar la correlación serial en los errores donde el estimador de efectos aleatorios está dado
por

λ = 1− [σ2
a/(σ

2
a + τσ2

u)]1/2, t 6= s

con: 0 < λ < 1

siendo la transformación resultante:

yit − λȳi = β0(1− λ) + β1(xitk − λx̄ik) + (vit − λv̄i)

permitiendo aśı que las variables explicativas sean constantes en el tiempo. Es de notar que si el efecto no
observado es poco relevante, entonces λ→ 0 con lo cual el estimador de efectos aleatorios estara proximo
al obtenido mediante MCO. Por el contrario si λ → 1, entonces los estimadores de efectos aleatorios y
efectos fijos serán similares (Wooldridge, 2010).

4.2. Efectos Individuales

La función de verosimilitud para este modelo está dado por:

yi = αilT +Xiβ + ei

Donde α es el intercepto del i-ésimo individuo y β es el vector de los coeficientes, el cual se asume igual
para todos los individuos, además, supóngase que ei ∼ NN (0T , h

−1IT ) y ei, ej independientes con (i 6= j),
entonces se tiene la función de verosimilitud de la forma:

p(y|α, β, h) =

N∏
i=1

h
T
2

(2π)
T
2

; exp

[
−h
2

(yi − αi −Xiβ)
′
(yi − αi −Xiβ)

]
, α = (α1, . . . , αN )

Para este caso la distribución prior, puede estar dada de forma no jerárquica, con:

y = Xβ + e,

siendo:

X∗ =


LT OT · · · OT X̂1

OT LT · · · · · · X̂2

CT OT · · · · · · X̂3

...
...

. . . OT
...

OT ... ... LT X̂N


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β∗ =


α1

...
αN
β


y donde X∗ contiene las variables explicativas asociada a una matriz con variables dummy para cada
individuo (Koop, 2003). La otra manera de expresar la distribución prior es de la forma jerárquica,
apropiado para un número de parámetros grande en relación al tamano de muestra. Aśı pues, suponga
i = 1, . . . , N , αi ∼ N(µα, Vα) con αi,αj independientes y µα, Vα como parámetros desconocidos:

µα ∼ N(µα, σ
2
α)

V −1
α ∼ G(V −1

α , vα)

haciendo hincapié en el supuesto de intersecciones diferentes para cada individuo, pero todas las inter-
secciones bajo la misma distribución, lo cual permite una estimación más precisa. Las prior jerárquicas
de los parámetros β y h se presentan a continuación:

β ∼ N(β, Vβ)

h ∼ G(s−2, v)

Finalmente, podemos formalizar las posterior para cada uno de los parámetros de interés, obteniendo:

β|y, h, α, µα, V −1
α ∼ N(β, Vβ)

h|y, β, α, µα, V −1
α ∼ G(s−2, v)

αi|y, h, β, µα, V −1
α ∼ N(µα, Vα)

µα|y, h, αi, β, V −1
α ∼ N(µ

α
, σ2

α)

V −1
α |y, h, αi, µα, β ∼ G(V −1

α, vα)

5. Modelos VEC

Generalmente cuando se modela una serie no estacionaria se incurre en una correlación espuria, que
plasma en principio buenos estad́ısticos de bondad de ajuste, pero relaciones no reales en los coeficientes,
provocando estimadores inconsistentes e imposibilitando cualquier tipo de interpretación. Sin embargo,
algunas series no estacionarias pero cointegradas, producto de una combinación lineal presentan un
equilibrio a largo plazo, aportando una gran cantidad de información; dicha situación es muy frecuente
con series económicas, como es el caso del consumo. Ante este escenario, surge la necesidad de establecer
si una serie es cointegrada o no, para lo cual es empleado el método de Johansen, donde la ecuación de
cointegración para un VEC está dada por yi+1,t = βyi,t.

Dicho método es una generalización de los test de ráız unitaria, que radica en la identificación del orden
de integración de las series incluidas en los modelos, para la póstuma estimación de un modelo VAR con
I(1), postulando que bajo condiciones de normalidad en los errores, donde la matriz de coeficientes sigue
el teorema de Granger (1983) posibilitando su reescritura, los estimadores de máxima verosimilitud de
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las relaciones de cointegración asociadas a unas series de tiempo, pueden obtenerse a partir del cálculo
de los autovectores de la matriz de correlaciones canónicas de los residuos del modelo (Johansen, 1996).

Aśı pues, los modelos VEC (Vector de Corrección del Error) tienen la estructura tradicional de los VAR,
sujeto a una serie de restricciones de cointegración que le proporcionan un factor de corrección con ajustes
progresivos en el corto plazo, que se emplean usualmente para series no estacionarias pero cointegradas,
donde en el corto plazo se presentan perturbaciones, pero al largo plazo se alcanza el equilibrio, siendo
el termino de error el parámetro que refleja la desviación del equilibrio a largo plazo. A continuación se
presenta la formulación para un modelo VEC:

∆yi,t = αi(yi+1,t − βyi,t) + ei,t

Donde yi,t es la i-ésima variable endógena incluida en el modelo, αi es la velocidad de ajuste hacia
el equilibrio al largo plazo, yi+1,t − βyi,t es la ecuación de cointegración, cuya diferencia representa la
desviación del equilibrio y ei,t corresponde al residual; nótese como los modelos VEC resultan ser de
gran utilidad, al incorporar la información tanto del corto plazo como de largo plazo (Bollerslev, Engle
& Wooldridge, 1988).

Estimación Bayesiana

Según Jochmann & Koop (2014), el modelo de vector de corrección del error bayesiano se puede escribir
como

∆yt = Φct +

k∑
i=1

Γt∆yt−i + Πtyt−i + et

Donde ∆yt es un vector cointegrado, ct es un vector correspondiente al intercepto, Γt es la matriz de
autorregresivos, Πt es la matriz que contienen los términos de corrección de errores (con Πt = αβ′,
sabiendo que α es el termino de ajuste y β contiene los vectores de cointegración) y et corresponde
al residual, del cual se asume sigue una distribución normal con parámetros 0 y Σt = qtΣ con lnqt =
φlnqt−1 + σqηt, ηt ∼ N(0, 1).

Para este caso, las posterior correspondientes a los parámetros de interés son:

p(σ2
q |·, x) ∼ IG(σ2

q |µσ + T
2 , s) con s = bσ + 0.5

∑T
t=1 (ln qt − φlnqt−1)2

p(φ|·, x) ∼ fN,1(φ|α, σ2
qA
−1)I(−1,1)(φ) con α = A−1(W

′
Q+ σ2

qΩϕµϕ),

Aij = W
′
W + σ2

qΩϕ,W = (lnq0, . . . , lnqT−1)’, Q = (lnq1, . . . , lnqT )’

p(Σ|·, x) ∼ IW (Σ|ΩΣ + TS0, µΣ + T ) con S0 = T−1
∑T
t=1 q

−1
t (xt − µt)(xt − µt)′

p(ln q0|·, x) ∼ fN,1(ln q0|b2b−1
1 , b−1

1 ) con b1 = φ2

σ2
q

+ 1
Ωq
,

b2 = φlnq1
σ2
q

+
µq

Ωq

p(qt|·, x)α

q
−(n+2)

2
t exp[−(2qt)

−1(xt − µt)
′Σ−1(xt−µt)]exp[−(2σ2

q )−1(lnqt − st)2]− con 99K 1 ≤ t ≤ T − 1,

s
t

= [φ(ln qt−1 + lnqt+1)](1 + φ2)−1, σ2
q

= σ2
q (1 + φ2)−1,

t = T, s
t

= φlnqT−1, σ
2
q

= σ2
q
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6. Métodos de simulación

6.1. MCMC

Sea θ = θ1, θ2, . . . , θn, donde para cada θi se quiere encontrar p(θi|y), entonces

p(θi|y) =
p(yθi) · p(θi)

p(y)

donde p(θiy) es la distribución posterior, p(yθi) es la función de verosimilitud, p(θi) es la distribución a
priori y p(y) puede expresarse como

∫
θi
p(yθi) · p(θi)dθi, entonces, el MCMC (Markov Chain Monte Carlo)

se presenta como un método basado en generar una cadena de Markov que converja a una distribución
estacionaria después de un periodo de burn-in, logrando encontrar los hiperparametros para p(θiy) como
lo indica Billingsley (1986), mediante el siguiente cálculo:

X̄ =
1

n−m

n∑
t=m+1

Xt

6.2. Muestreador de Gibbs

Según Geman .S & Geman .D (1984), el proceso para generar muestras aleatorias por este método, cuyas
utilidades se presta para la estimación de cada parámetro posterior, es el siguiente:

1. Inicializar el valor de cada θi tal que θ0 = θ0
1, . . . , θ

0
k , tomando muestras de la distribución prior

2. Para todas las iteraciones, θk = {p(θk1θk−1
−1 , . . . , p(θkn|θk−1

−n )}

3. Retornar θ0, . . . , θN .

6.3. Metropolis - Hasting

Según Metropolis (1953), este metodo empleado en una función de densidad π(x), busca encontrar
un kernel de transición p(x, y), tal que

∫
π(x)p(x, y) = π(y)q(x, ), donde por reversibilidad p(x, y) =

q(x, y)α(x|y), con α(x, y) = mı́n 1, π(x)q(x,y)
π(y)q(x,y) , α(x|y) como la probabilidad de aceptación y q(x, y) como

el kernel de transición auxiliar.

Aśı pues, el algoritmo para la ejecución de este metodo se desarrolla de la siguiente manera:

1. x(0) inicial

2. Generar un aleatorio de q(x(i), ·)

3. α(x(i)|y)

4. Generar un aleatorio de la U(0, 1) si U < α(x(i)|·), sino x(i+1) = x(i)

5. Repetir los pasos ii a iv hasta converger
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6.4. Metropolis dentro de Gibbs

Según Brooks (2011), el algoritmo para la ejecución este método se puede sintetizar en los siguientes
pasos:

1. Inicializar el valor de cada θi tal que θ0 = θ0
1, . . . , θ

0
k , tomando muestras de la distribución prior

2. Para todas las iteraciones llevar a cabo el proceso de Metropolis-Hasting, donde se busca en su

forma generica mı́n 1, π(x)q(x,y)
π(y)q(x,y)

3. Retornar θ0, . . . , θN .

7. Aplicación y Resultados

7.1. Análisis Descriptivo

Figura 1: Consumo Real (2009 - 2017)

En referencia al consumo de las principales ciudades del páıs presentado en la Figura 1, es posible
apreciar un comportamiento estacional idéntico, cuyo diferencial está dado por los niveles de consumo,
donde Bogotá es la ciudad que presenta mayor concentración, lo cual no es de extrañar, entendiendo que
en su rol de capital, es un referente en el dinamismo de la economı́a nacional y aglomera actualmente
a una gran cantidad de personas de todas las parte del páıs que le representan cerca de $8000 billones
en consumo. Con niveles mucho más moderados, le siguen Cali y Medelĺın, donde el consumo representa
cerca de $2000 billones mensuales. Más abajo están Barranquilla y Bucaramanga con niveles de $1500
billones y $1000 billones respectivamente.
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Tabla 1: Estad́ısticas básicas

CONSUMO REAL INFLACION Tasa Interes TRM ICC IVA
1 Min. : 276.5 Min. :2.280 Min. :0.0900 Min. :1762 Min. :-0.300 Min. :5.638
2 1st Qu.: 597.5 1st Qu.:2.320 1st Qu.:0.1100 1st Qu.:1862 1st Qu.:-0.005 1st Qu.:5.821
3 Median :1336.6 Median :2.350 Median :0.1200 Median :1972 Median : 0.150 Median :6.173
4 Mean :2111.4 Mean :2.355 Mean :0.1197 Mean :2258 Mean : 0.107 Mean :6.193
5 3rd Qu.:1863.9 3rd Qu.:2.390 3rd Qu.:0.1300 3rd Qu.:2891 3rd Qu.: 0.240 3rd Qu.:6.554
6 Max. :9270.7 Max. :2.470 Max. :0.1700 Max. :3358 Max. : 0.390 Max. :6.826

Tabla 1: Estad́ısticas básicas

Salario DESEMPLEO
1 Min. :496900 Min. :1.771
2 1st Qu.:535600 1st Qu.:2.134
3 Median :589500 Median :2.223
4 Mean :599025 Mean :2.224
5 3rd Qu.:644350 3rd Qu.:2.324
6 Max. :737717 Max. :2.509

Figura 2: Desempleo (2009 - 2017)

En cuanto a las variables explicativas, resaltan los niveles estables de inflación como resultado de la
poĺıtica monetaria conservadora que se presenta en el páıs, aśı mismo, se puede apreciar una fluctuante
TRM para el periodo de análisis, cuyo sentido se encuentra en la volatilidad del precio del petróleo para
la última década, lo cual se ve reflejado en los altibajos que también se evidencian en la confianza del
consumidor.
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Figura 3: Tasa de interés, TRM, ICC, IVA, Salario (2009 - 2017)

7.2. Datos Panel: Enfoque Frecuentista

Con el fin de encontrar aquellas variables macroeconómicas que han tenido mayor efecto en el consumo de
las principales ciudades del páıs, se implementara un modelo data panel a través del software estad́ıstico
RStudio, haciendo uso de la libreŕıa plm. Para eliminar problemas de sobreespicificación que pudiese
tener el modelo, se eliminan las variables con alta correlación (Figura 4) y se utilizan técnicas de selección
inteligente de variables, con lo cual, se procede a estimar el modelo excluyendo del análisis las variables
TRM y Salario.

Figura 4: Matriz de Correlaciones

Una vez llevado a cabo la estimación del modelo data panel mediante efectos fijos y efectos aleatorios,
se procede a establecer cuál de los dos enfoques se ajusta mejor a los datos, para lo cual se lleva a cabo
el test de Hausman, cuya hipótesis alterna sugiere inconsistencia del modelo con efectos fijos. Para este
caso, dado un p-valor de 0.9951 se acepta la hipótesis nula, por lo cual se concluye que el mejor modelo
es el de efectos fijos, cuyos resultados se presenta a continuación.
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Tabla 2: Estimación Data Panel Frecuentista

Dependent variable:

‘CONSUMO REAL‘

INFLACION 5,380.399∗∗∗

(422.163)

TASA DE INTERES −1,559.333
(958.379)

ICC 240.927∗

(128.747)

IVA −48.227
(33.769)

DESEMPLEO −534.074∗∗∗

(194.234)

Observations 540
R2 0.341
Adjusted R2 0.329
F Statistic 54.741∗∗∗ (df = 5; 530)

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01

Tabla 3: Intervalos de confianza Data Panel Frecuentista

2.5 % 97.5 %
INFLACION 4552.98 6207.82

TASA DE INTERES -3437.72 319.06
ICC -11.41 493.27
IVA -114.41 17.96

DESEMPLEO -914.77 -153.38

A la luz de los resultados, es posible establecer con un α del 5 %, que las variables significativas para
el consumo en las principales ciudades del páıs son la inflación y el desempleo, donde por cada punto
porcentual que aumenta el desempleo, el consumo se desacelera en $534 mil millones, mientras que por
cada punto porcentual que aumenta la inflación, el consumo se incrementa en $5.380 billones. Dichos
resultados de cara a la teoŕıa, evidencian para el caso del desempleo, una relación inversa con el consumo,
donde un aumento en el número de desempleados, disminuye el número de personas que están percibiendo
un ingreso y como resultado, implica una disminución en la propensión marginal a consumir. Por otro
lado, para el caso de la inflación, si bien la teoŕıa indica que un aumento de precios desestimula la
economı́a, para el caso colombiano dicha desaceleración no ha tenido un efecto marcado, tal y como lo
señala Pérez (2016), esto debido a que el consumidor a abordado este fenómeno con una disminución en
sus frecuencias de compra, pero mayores montos de gasto y cantidad, sumado a la penetración de las
tiendas de ”hard discount”, que ha favorecido el consumo pese al alza en los precios.
En cuanto al efecto fijo para cada una de las ciudades, si bien no tienen sentido en la práctica suponer
un estado en el cual el comportamiento del consumo no depende de la dinámica de otras variables, la
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interpretación cuantitativa sugiere que si se excluyera el efecto de los demás factores macroeconómicos,
el consumo para todas las ciudades entraŕıa en desaceleración.

Tabla 4: Efecto Fijo por ciudades

Barranquilla Bogotá Bucaramanga Cali Medellíın
-9439.965 -10282.528 -4732.874 -10496.895 - 9598.180

Pruebas del modelo

Prueba de heterocedasticidad: siguiendo la prueba de Breusch-Pagan, para un p-valor de 2.2e−16,
se rechaza la hipótesis nula de varianza constante en los residuales, con lo cual se concluye que los
errores del modelo son heterogéneos.

Prueba de normalidad: siguiendo la prueba de Shapiro-Wilk, para un p-valor de 2.2e−16,se rechaza
la hipótesis nula de normalidad en los residuales, adicional, basado en la función useFitdist del
paquete rriskDistributions, es posible establecer que los residuales del modelo no siguen una
distribución conocida.

Prueba de dependencia transversal: siguiendo la prueba Breusch-Pagan CD, para un p-valor de
2.2e − 16, se rechaza la hipótesis nula de independencia de la sección tranversal por parte de los
residuales.

Prueba de correlación serial: siguiendo la prueba Breusch-Godfrey/Wooldridge, para un p-valor de
2.2e− 16, se rechaza la hipótesis nula, con lo cual se concluye que los residuales tienen correlación
serial.

7.3. Datos Panel: Enfoque Bayesiano

La implementación del modelo data panel bayesiano se llevará a cabo través del software estad́ısti-
co Stata, cuyo algoritmo se basa en métodos de MCMC haciendo uso de Metropolis-Hasting dentro
de Gibbs con burn-in, donde las expresiones a iterar se presentaron anteriormente. A continuación se
presenta el diagnóstico de Heidelberger y Welch, donde se puede apreciar para las series de inflación,
IVA y desempleo, acentuados problemas de convergencia, presentando tendencia, alta correlación y una
densidad bimodal.
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Figura 5: Diagnóstico de la convergencia de la Inflación

Figura 6: Diagnóstico de la convergencia del IVA
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Figura 7: Diagnóstico de la convergencia de la Tasa de Interés

Figura 8: Diagnóstico de la convergencia del ICC
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Figura 9: Diagnóstico de la convergencia del Desempleo

En cuanto a los hiperparametros obtenidos, los resultados se presentan a continuación:

Tabla 5: Coeficientes estimación Data Panel Bayesiano

Para esta estimación, las variables significativas son inflación e ICC, donde un aumento en la inflación
genera un aumento en el consumo al igual que en el caso frecuentista y donde a mayores niveles de
confianza de los consumidores, se presenta una desaceleración en el consumo, lo cual indica que en
aquellos periodos en que ICC aumento, no necesariamente se vio capitalizado en consumo real.
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Tabla 6: Efecto individuales por ciudades

Medelĺın Barranquilla Bogotá Bucaramanga Cali
-1304.988 3407.098 -1616.867 -745.7414 - 497.43

Se puede evidenciar como el consumo para la ciudad de Barranquilla muestra un nivel positiva ante la
nulidad de las demás variables, mientras que para el resto de ciudades del páıs, se sigue presentando el
escenario negativo exhibido en la estimación frecuentista.

7.4. VEC: Enfoque Frecuentista

La implementación del modelo VEC para encontrar relaciones de largo plazo entre las variables, esta
sujeto a los supuestos de no estacionariedad y cointegración. Para nuestro caso, el consumo real presenta
un estado estacionario, conforme a un p-value de 0.01 reiterativo en todas las ciudades para la prueba de
Dickey-Fuller, rechazando asi la hipótesis nula de no estacionariedad, sin embargo, el consumo corriente
para Medelĺın cumple con los supuestos necesarios para la estimación del VEC; con el fin de enriquecer
la excasa literatura acerca de los modelos VEC y valiendose de los resultados que este provea para
robusteser nuestro análisis, se llevará a cabo la estimación del VEC para el consumo corriente de la
ciudad de Medelĺın, mediante el software EVIEWS. En conformidad con esto, se require realizar la
especificación de tendencia determinista, para lo cual se desarrollan diferentes test, los cuales se presentan
a continuación:

Figura 10: Test de tendencia determińısta

A la luz de los resultados y conforme al criterio de Akaike, es posible establecer que para nuestro caso,
el mejor ajuste se presenta con una función cuadrática con intercepto y tendencia.
Una vez validados los supuestos de cointegración para las series a incorporar en el analisis, se procede
a relizar la función de impulso respuesta, la cual nos dara lucez a cerca de la existencia o no, de una
relación de largo plazo entre el consumo y las demás variables.
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Figura 11: Función impulso respuesta

En función de lo expuesto en los cuadrantes anteriores, es posible evidenciar el efecto negativo que tiene
la inflación sobre el consumo, el cual no se extingue en el largo plazo y conlleva a divergencias por debajo
del equilibrio, en el caso de la tasa de interés, un aumento conlleva a un efecto positivo en el consumo,
el cual se extingue en el tiempo, dicho efecto positivo se puede explicar como el tiempo que tarda la eco-
nomı́a en asimilar la poĺıtica. Aśı mismo, un aumento en la confianza del consumidor, genera un aumento
en el consumo, el cual se extingue hacia el equilibrio en el largo plazo, mientras que un aumento en el
desempleo genera una efecto negativo en el consumo para un primer momento, sin embargo, acto segui-
do se presenta una respuesta de la economı́a que configura un efecto positivo perdurable en el largo plazo.
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En base a los resultados discutidos anteriormente, se procede a estimar el modelo VEC, cuyas salidas se
muestran a continuación:

Tabla 7: Estimación VEC Bayesiano

Coeficientes:

Consumo Corriente Medelĺın 1.0000

Inflación Medelĺın -207.5245
(3052.42)
[-0.06799]

Tasa de Interés 606.6930
(1271.79)
[0.47704]

ICC 850.1655
(210.298
[4.04266]

Desempleo Medelĺın -2556.261
(537.202)
[-4.75847]

TREND -25.86702
C 3909.415

Es posible evidenciar como primera medida, bajo un α del 5 %, que la variable desempleo no es signifi-
cativa, dicho esto, se revalida el efecto negativo de la inflación sobre el consumo, mientras que variables
como tasa de interés e ICC, tienen un efecto positivo, todo esto, configurando divergencias en miras
al equilibrio a largo plazo. En cuanto a la validación de supuestos, la prueba conjunta F, garantiza
homogeneidad de los errores para un p-valor de 0.2516, mientras que para la validación de errores no
autocorrelacionados se exponen los resultados del test de Portmanteu:
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Tabla 8: Test de Portmanteu

En cuanto a la validación de los supuestos de normalidad, Fernandez-Corugedo (2003), establece que es
más importante para este tipo de modelos cumplan con la prueba de errores no autocorrelacionados que
con la normalidad multivariada.

7.5. VEC: Enfoque Bayesiano

La implementación del modelo VEC bayesiano se llevará a cabo a través del software estad́ıstico SAS,
cuyo algoritmo se basa en la estimación de probabilidad máxima. A continuación, se presenta la función
de impulso respuesta como preludio a la estimación del modelo.

Figura 12: Función impulso respuesta variable dependiente

La estimación bayesiana de la función de impulso, muestra como el desempleo presenta una pequeña
disminución en el consumo durante los primeros 5 meses, para luego tener un repunte y extinguirse su
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Figura 13: Función impulso respuesta covariables

efecto en el equilibrio a largo plazo. En el caso del ICC, se puede evidenciar que un aumento en la
confianza de los consumidores genera un pequeño aumento en el consumo, que antes de los primeros 5
meses se termina extinguiendo, mientras que otras variables como la inflación y la tasa de interés, logran
el equilibrio a largo plazo rápidamente.

Tabla 9: Estimación VEC Bayesiano

Estimadores Beta
Variable 1
Consumo Corriente Medelĺın 1.0000
Inflación Medelĺın -27.90459
Tasa de interés Medelĺın 21.51377
ICC Medelĺın -132.60424
Desempleo Medelĺın 5.17558

Es posible apreciar el efecto negativo que tienen variables como la inflación y el ICC en el equilibrio
a largo plazo, en esta misma ĺınea, la tasa de interés y el desempleo producen un efecto positivo que
diverge del equilibrio.

Conclusiones

De cara a los resultados encontrados tanto en la estimación de modelos datos panel frecuentista
como bayesiano, es posible concluir que la inflación es el factor macroeconómico que mayor efecto
tiene sobre el consumo de las principales ciudades del páıs, modificando los hábitos de consumo de
los ciudadanos, sin implicar necesariamente una disminución en el gasto privado.

En referencia a los efectos para cada una de las ciudades, es posible concluir conforme a la estimación
frecuentista y bayesiana de datos panel, que Bogotá es una de las ciudades que peor comportamiento
presenta en miras a excluir el efecto de las variables macroecoónmicas, presentando un fuerte
desaceleramiento, mientras que por su parte, Barranquilla es una de las ciudades con menor efecto
adverso, mostrando una menor sensibilidad a las variables coyunturales evaluadas en el modelo.
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Si comparamos la estimación frecuentista con la bayesiana, es posible concluir que esta última
ofrece estimaciones de mayor precisión al tener intervalos de credibilidad mucho más ajustados.

Conforme a la estimación del modelo VEC para Medelĺın, es posible concluir que la inflación y
el desempleo son uno de los factores que más incidencia tienen sobre el consumo corriente de la
ciudad.

Recibido:

Aceptado:

Facultad de Estad́ıstica Trabajo de Grado Junio 2018



Volatilidad del consumo colombiano 25

Referencias

Altonji , J. G., & Siow, A. (1987). ’Testing the Response of Consumption to Income Changes with
(Noisy) Panel Data’. The Quarterly Journal of Economics, 293-328.

Apergis, N. (2004). ’Inflation, output growth, volatility and causality: evidence from panel data and
the G7 countries’. Economics Letters, 83(2), 185-191.

Auffret, P. (2003). ’High Consumption Volatility: The Impact of Natural Disasters?’ World Bank
Policy Research Working, 1.

Baltagi, B. (2008). ’Econometric Analysis of Panel Data’. Chichester: John Wiley & Sons.

Berné , C., & Mart́ınez , N. (2007). ’Estudio del comportamiento variado del consumo de los hogares
españoles con datos panel’. Estudios sobre Consumo, 49-62.

Billingsley, P. (1986). ’Probability and Measure. New York: Wiley’.

Bollerslev, T., Engle , R. F., & Wooldridge, J. (1988). ’A Capital Asset Pricing Model with Time-
Varying Covariances’. Journal of Political Economy, 116-131.
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Económica, 41(1), 33-67.

Geman, S., & Geman, D. (1984). ’Stochastic Relaxation, Gibbs Distributions, and the Bayesian Res-

Facultad de Estad́ıstica Trabajo de Grado Junio 2018



26 Santiago Barrios Sarmiento., Wilmer Pineda Rı́os. & Yesid Rodŕıguez Pinzón.
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Hall, R. E., & Mishkin, F. S. (1980). ’The Sensitivity of Consumption to Transitory Income: Estimates
from Panel Data on Households’. National Bureau of economic research, 461-481.

Hernández, J. N. (2006, 12). ’Revisión de los determinantes macroeconómicos del consumo total de
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