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RESUMEN

La Hidrovia Parana- Paraguay es la via fluvial navegable de mayor relevancia econdmica para la Cuenca
del Plata. La Hidrovia es fundamental para Argentina y Paraguay, que mueven alrededor del 75% de las
cargas transportadas. La drdstica disminucién del nivel del rio de los Ultimos tiempos representa una

amenaza para el comercio por esta via, afectando principalmente a la agroindustria de ambos paises.

El propdsito de esta investigacion es determinar el efecto del nivel del rio sobre las cargas transportadas
por la Hidrovia Parana- Paraguay. Con este fin, se lleva a cabo la aplicacion empirica de un modelo de
Vector de Correccion de Error (VECM) y un modelo de Autorregresivos con Rezagos Distribuidos (ARDL).
Las informaciones obtenidas con cada modelo se complementan, a modo de evaluar los efectos que
revelan los pardmetros estimados. Se recurre también a herramientas de analisis como funciones
impulso- respuesta y descomposicion de la varianza del error de prediccion, a fin de obtener un mejor

entendimiento de la interaccidon entre las variables.

Se seleccionan como variables a las cargas de productos de soja y maiz transportadas por la Hidrovia
Parana- Paraguay, que representan la variable de interés, asi como el nivel del rio y el precio de la soja.
Adicionalmente, se consideran las cargas como porcentaje de la produccién a modo de variante de la
variable de interés de cargas en toneladas transportadas por la Hidrovia.

El estudio se lleva a cabo con las siguientes combinaciones de distintas especificaciones: dos periodos
de estudio, 2009- 2023 y 2009- 2019, y dos variables de interés, cargas en toneladas y cargas como
porcentaje de la produccion.

La hipotesis de investigacion gira en torno a la relacion directa entre las cargas y el nivel del rio sobre Ia
Hidrovia Parand- Paraguay, con lo que una reduccion en el nivel del rio coincidiria con una disminucion
en las cargas. Los principales hallazgos de este trabajo muestran evidencia a favor de dicha hipdtesis.
Ademas, los resultados presentan robustez a través de diferentes combinaciones de especificaciones e,

incluso, con distintos modelos.

Palabras clave: Hidrovia Parand- Paraguay, exportaciones, VECM, ARDL.
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I. INTRODUCCION

La Hidrovia Parana- Paraguay es la via fluvial navegable de mayor relevancia econdmica para la Cuenca
del Plata. Con una extension de aproximadamente 3.442 km desde Puerto Céceres (Brasil) hasta Puerto
Nueva Palmira (Uruguay) (Alvarez, 2019), conecta a Argentina, Bolivia, Brasil, Paraguay y Uruguay en el

comercio interno e internacional.

Las cargas transportadas por la Hidrovia son eminentemente agroindustriales (D’Angelo et al., 2024;
Castroy La Porta, 2021; Alvarez, 2019). En 2021, por esta via se exportaron cerca del 80% de productos
agroindustriales de Argentina (Treboux y Calzada, 2022) y alrededor del 90% de Paraguay (CEPAL, 2022).
La Hidrovia es fundamental para estos dos paises, Argentina y Paraguay, que mueven aproximadamente
el 75% de las cargas (Treboux y Calzada, 2022).

En los ultimos tiempos, la bajante del nivel del rio representa una amenaza para el comercio por la
Hidrovia Parana- Paraguay, afectando principalmente a la agroindustria de Argentina y Paraguay. Los
reportes de bajas histéricas del rio representan mayores costos de logistica, ajustes en el volumen de
cargas, presiones a la baja de precios de exportacion, entre otros factores (D’Angelo et al., 2024).

El propdsito de esta investigacidn es determinar el efecto del nivel del rio en las cargas transportadas
por la Hidrovia Parana- Paraguay mediante la aplicacién empirica de un modelo de Vector de Correccion
de Error (VECM) y un modelo de Autorregresivos con Rezagos Distribuidos (ARDL). Estos modelos son
Utiles cuando se tiene variables con verificable relacién a largo plazo. La estructura de las ecuaciones a
estimar en cada caso es distinta, por lo que los pardmetros estimados con cada modelo no son
directamente comparables. No obstante, las informaciones proporcionadas por los modelos VECM vy

ARDL pueden complementarse a fin de evaluar los efectos que revelan los pardmetros estimados.

A partir del modelo VECM pueden realizarse analisis efectivos para un mejor entendimiento de la
interaccion entre las variables, tal como el analisis impulso- respuesta y la descomposicidn de la varianza
del error de prediccion. Mientras tanto, el modelo ARDL permite obtener una interpretaciéon econdmica

sencilla de los parametros estimados.

Un estudio previo de la CEPAL (2022) abordo el tema desde la perspectiva de proyeccion de la demanda,
con la implementacion del método ARDL. Dicho estudio afirma que las exportaciones continuaran, al
menos por otra década mas, con una proporcidn significativa de las cargas transportadas anualmente

por la Hidrovia.

Este trabajo representa un primer esfuerzo por exponer con base cientifica el efecto de cuestiones
climaticas, como la drastica disminucion del nivel del rio, sobre las cargas transportadas por la Hidrovia,

con gran relevancia econdmica para el sector agroindustrial.

A continuacién, en la seccion Il, se presenta la revision de la literatura. En la seccion lll, se detallan los
modelos econométricos empleados, los datos y las variables utilizadas, asi como las pruebas de
hipotesis y los procedimientos aplicados. Los resultados de las estimaciones y los analisis
correspondientes, junto con breves discusiones acerca de los hallazgos frente a lo postulado en la teoria,
se muestran en la seccién IV. Las conclusiones de la seccién V sintetizan los resultados del trabajo vy
proporcionan recomendaciones para futuras investigaciones sobre el tema de estudio. Se incluyen

calculos y resultados con informacién complementaria del estudio en los apéndices de la seccion VI.



Finalmente, todas las referencias consultadas para el desarrollo de esta investigacién se exponen en la

seccion VII.

Il. MARCO TEORICO

Los titulares aseveran el contratiempo de la bajante histdrica del nivel del rio para las cargas
transportadas por la Hidrovia Paranad- Paraguay (D’Angelo et al., 2024; Ferrari, Terré y Calzada, 2024;
Calzada et al., 2023). La correlacion entre ambas variables es innegable, y en este trabajo se pretende
analizar el alcance de dicha correlacién. Esto es, mediante funciones impulso - respuesta vy

descomposicion de la varianza del error de prediccion.

Los modelos VAR pueden ayudar a visualizar la relacién planteada entre el nivel del rio y las cargas
transportadas, considerando que cada una de las variables por su cuenta muestra un comportamiento
autorregresivo. Ademas, es probable que las variables cuenten con relacion a largo plazo, para lo cual
el modelo VECM es ampliamente utilizado (Zou, 2018; Epaphra, 2017; Pala, 2013; Ramirez, 2011; Pfaff,
2008). El modelo VECM es apropiado debido a que presenta relaciones de cointegracién estacionarias
ante series no estacionarias, lo cual proporciona la nociéon de equilibrio hacia el cual el sistema
evoluciona (Chen & Semmler, 2024). Las series también pueden presentar dindmicas a corto plazo,
mientras convergen al equilibrio en el largo plazo (Pala, 2013; Yu, Bessler, & Fuller, 2007). Asi, el modelo

es Util para resumir el dinamismo que muestran los datos.

A su vez, las restricciones estructurales son ampliamente utilizadas para poder analizar choques
especificos sobre las variables (Breitung, Briiggemann, & Lutkepohl, 2009; Pfaff, 2008; Lutkepohl, 2005;
Federici & Marconi, 2002). Almodelo VECM que incorpora restricciones estructurales para la estimacion
se denomina Vector de Correccion de Error Estructural (SVECM). Para estos modelos estructurales es
fundamental entender la naturaleza de las variables empleadas, a fin de optar por restricciones
razonables vy justificables para la investigacion. Ante esta tarea, un paso preliminar es la revision de
trabajos de otros autores en los que se interactud con variables similares a las consideradas en este

trabajo.

La literatura cuenta con varios estudios que relacionan la produccién y/o exportacion con variables
climaticas, por ejemplo: cultivos de soja transportados por el Mississippi e influenciados por
temperatura, precipitaciones, emisiones de diéxido de carbono y humedad relativa (Sharma et al.,
2023); produccién de energia en China relacionada a las emisiones de didxido de carbono (Zhu, Wang,
& Iram, 2022); exportaciones por la Hidrovia Paraguay-Parana (tramo Santa Fe-Confluencia) y el nivel
del rio (CEPAL, 2022). Asimismo, el precio de materia prima (commodities) es cominmente utilizado

como variable de control en este contexto (CEPAL, 2022; Yu, Bessler, & Fuller, 2007).

Otras configuraciones relevantes a tener en cuenta para la estimacién incluyen el ajuste estacional de
las series (Federici & Marconi, 2002), la consideracion de periodos sin cambio estructural (e.g.,
excluyendo los afios de pandemia) (Lenza & Primiceri, 2022; Hoxha, 2010), la inclusidon de una constante

gue capture el parametro no observable (Ramirez, 2011).

Para el analisis impulso- respuesta con un modelo estructural (como el SVECM), el intervalo de confianza

mediante bootstrapping generalmente no cuenta con la cobertura deseada, ni siquiera asintdticamente



(Breitung, Briggemann, & Litkepohl, 2009; Benkwitz, Neumann, & Litkepohl, 2000). Ante esta
situacion, la implementacion del método de percentiles de Hall (Hall, 1992) permite obtener intervalos
de confianza robustos y asintdticamente precisos. El autor Litkepohl (2005) muestra que, con un
modelo SVECM, los resultados con el método de percentiles de Hall son distintos a aquellos mediante
bootstrapping habitual. La mayoria de las veces, el bootstrapping habitual no presenta significancia
estadistica con los modelos estructurales, mientras que el método de Hall corrige esto mediante su

mecanismo de correccion del sesgo.

Varios autores emplean en sus analisis los modelos VECM y ARDL ante la presencia de variables
cointegradas (Sharma et al., 2023; Matuka & Asafo, 2021; Pachiyappan et al., 2021; Asumadu-Sarkodie
& Owusu, 2016). El modelo ARDL destaca por sus buenas propiedades, como consistencia y eficiencia,
con muestras pequefias (Sharma et al., 2023; Matuka & Asafo, 2021; Pesaran & Shin, 1995), y provee
una estimacion a largo plazo insesgada (Asumadu-Sarkodie & Owusu, 2016). De esta forma, el modelo
ARDL representa una opcion interesante para analizar el efecto del nivel del rio sobre las cargas

transportadas por la Hidrovia Parana- Paraguay.

IlIl. METODOLOGIA

Modelos econométricos

Desde Sims (1980), los analisis multivariados con modelos de Vectores Autorregresivos (VAR) adquieren
mayor popularidad entre los modelos econométricos (Pfaff, 2008). Un VAR en su forma reducida
comprende un sistema de ecuaciones en el que cada variable enddgena se considera como el valor
rezagado de todas las variables enddgenas del sistema, lo cual constituye un punto de partida para
entender la dindmica entre las variables. No obstante, sin una estructura definida, el VAR en su forma
reducida muchas veces carece de interpretaciéon econdmica (Breitung, Brliiggemann, & Lutkepohl,
2009). Con la especificacion de ciertas restricciones se podria alcanzar un modelo estructural con clara
interpretacién econdémica. Ademas, si las variables no son estacionarias y cointegran, el modelo de
Vector de Correccion de Error (VECM) es apropiado para obtener la nocién de equilibrio hacia el cual
evoluciona el sistema (Chen & Semmler, 2024; Kovacevic¢, 2024).

La forma reducida del modelo VECM se presenta como:

Ay = af'yiq + T1Ay 1+ + Ty 1AV pir + U
Donde y; es un vector de dimensién K con K variables observables, @ es una matriz (K X r) de
coeficientes de cargas, 8 es la matriz (K X r) de cointegracion, I (j = 1,-+-,p — 1 rezagos) es la matriz
(K X K) de coeficientes de corto plazo y u; es el vector de errores de ruido blanco con u;~(0, ¥,,). En

el Apéndice 1 se expande sobre el modelo VECM con las especificaciones de este estudio.

Cabe mencionar que la estimacidn del modelo requiere la especificacion previa de los p rezagos del
modelo VAR subyacente, seleccionado mediante algun criterio de informacién apropiado, y la

determinacién del rango r de cointegracién.

Con esto, se puede obtener la siguiente representacion de media movil (MA) de Beveridge-Nelson
(Breitung, Briggemann, & Liutkepohl, 2009; Litkepohl, 2005).
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Ve = EZui + E"(L)ue +yo
i=1

Donde E = Bl(a’l(l,{ - Zfz_ll Fi)ﬁL)_la’l yE'(L) = X550 & L’ es un polinomio de orden infinito en
el operador de rezago con matrices de coeficientes E.]* que van a cero cuando j — oo. yg contiene todos
los valores iniciales.

Para el modelo VECM estructural (SVECM) se identifican las innovaciones estructurales. Los efectos de
corto plazo estdn representados por E]-*B y los de largo plazo por ZB, donde B conforma u; = Be; vy
&:~(0, 1) comprende las innovaciones estructurales o choques.

La matriz ZB tiene rango (K — 1), donde r es el rango de cointegracién. Asi, B puede tener un maximo
de r choques con efectos transitorios (sin impacto a largo plazo), representados con r columnas de
ceros. Ademas, se requieren al menos k* = K — r choques con efectos permanentes.

Dado el rango reducido de la matriz, cada columna de ceros representa solo k* restricciones
independientes. Por tanto, con r choques transitorios, los ceros representan k*r restricciones

independientes.
) o ) 1 .
Para identificar exactamente los choques permanentes se necesitan Ek*(k* — 1) restricciones
adicionales. Asimismo, Er(r — 1) restricciones contemporaneas adicionales para identificar los
o . 1 1 1

chogues transitorios. En total, se requieren k*r+ Ek*(k* -1+ Er(r -1 = EK(K -1)
restricciones.

A su vez, el modelo VECM tiene su representacion VAR que luego serd util para analizar las dindamicas
entre las variables a través de funciones impulso- respuesta y comparar con los resultados obtenidos

del modelo SVECM. A continuacion, se exhibe la representacién VAR del modelo VECM siguiendo a
Lutkepohl (2005).

Ve = YVe-1 = af Y1 + T1(Vem1 — Ye—2) + -+ Fp—l(yt—p+1 - yt—p) + u;
Ve=Ug+taf + Ty + (I =Ty + -+ (Fp—l - Fp—Z)yt—p+1 — D1 ye—p +ue
Adicionalmente, se evaliua el modelo de Autorregresivos con Rezagos Distribuidos (ARDL),
primeramente desarrollado por Pesaran & Shin (1995), que presenta propiedades deseables ante
variables cointegradas e incluso con muestras no tan grandes (Sharma et al., 2023; Pesaran & Shin,
1995). El modelo se caracteriza por la variable dependiente, Y;, explicada en parte por rezagos de si
misma y a su vez por otras variables explicativas, Xj;, pudiendo incluir también los rezagos de dichas

variables explicativas. La especificacion del modelo ARDL(p, q4, ..., qx) en forma general es la siguiente:

P kK 49
Yt = CO + 2 91 Yt—i + 2 2 5]'1 Xj,t—l + gt
i=1 j=11=0

Donde Y corresponde a la variable de interés, X; comprende las variables explicativas con j = 1, ..., k
variables. Por un lado, se determinan los p rezagos de la variable de interés y, por otro lado, los g rezagos
de cada variable explicativa. Los parametros por estimar son 8, § y la constante ¢y. También se suele
incluir, si corresponde dado los datos observados, el término deterministico t, con lo que se estima su

parametro relacionado, c¢;. Finalmente, &; representa los errores de la estimacion.



Datos y variables

Este estudio considera las variables nivel del rio (nrio, medida en metros) y cargas de productos de soja
y maiz transportadas por la Hidrovia Parana- Paraguay (cargas, medidas en toneladas), con el precio de

la soja (precio, medido en USS/tonelada) como variable de control.

Asimismo, se consideran las cargas como porcentaje de la produccion en toneladas, a modo de variante
de la variable de interés cargas y para verificar la robustez de los resultados a través de distintas
especificaciones. Esta variante es relevante, ya que reduce el ruido que podria generar el aumento o la
disminucion de las cargas en términos absolutos por factores relacionados a la produccién y no por el
dinamismo de las variables explicativas del modelo. Cabe mencionar que se probd incluir a la
produccién en toneladas como variable explicativa del modelo, pero su inclusion no fue significativa ni

mejord el comportamiento global del modelo, por lo que dicha opcidén se descarto.

Para el nivel del rio, se obtuvieron datos del Sistema Nacional de Informacién Hidrica (Argentina, para
estaciones sobre el Rio Parand) y de la Direccion de Meteorologia e Hidrologia (Paraguay, para
estaciones sobre el Rio Paraguay). El nivel del rio cuenta con registros diarios en todas las estaciones
seleccionadas y se utilizd el minimo mensual de los datos para fines de esta investigacion. La Figura 1
muestra la localizacién geografica de las estaciones seleccionadas: Asuncién y Pilar sobre el Rio Paraguay

y Corrientes, Chapetdn y Rosario sobre el Rio Parana.

Figura 1. Estaciones sobre la Hidrovia Parana - Paraguay
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Fuente: elaboracidn propia con base en mapa de ESRI Ocean y capas de informacidn geoespacial del Instituto
Geogrdfico Nacional.
Notas: las marcas de color purpura corresponden a estaciones sobre el Rio Paraguay y las de color rojo, sobre el

Rio Parand. El mapa se elaboré mediante el software libre de informacion geogrdfica QGIS.



En la Figura 2 se aprecia la alta correlacion del nivel del rio en las distintas estaciones seleccionadas,
incluso con las considerables distancias geograficas entre las mismas. Por la notable homogeneidad
espacial, y para evitar multicolinealidad, es apropiado tomar los datos de una sola estacion para la
variable del nivel del rio. Dado el destaque del Gran Rosario como polo agroindustrial (Treboux y
Calzada, 2022), seria razonable utilizar los registros del nivel del rio de la estacién de Rosario. No
obstante, la serie histérica publicada de esta estacién cuenta con datos desde julio 2020, lo que
representa una escasa cantidad de observaciones (42 meses) hasta diciembre 2023. Por tanto, entre las
demas estaciones con serie histérica de mas de 20 afios, se selecciond arbitrariamente Corrientes como

punto de referencia del nivel del rio sobre la Hidrovia.

Figura 2. Serie histdrica del nivel del rio sobre la Hidrovia Parana - Paraguay

Asuncion ~=—Pilar

Corrientes == Chapetodn Rosario

— N N < N O S 0 O O +3dF NN gt N OSSN 00O O +H N
O O O O O O oo o O d o oI oI H H H H H H N N N
O O O O O O O O O O O O O O oo O o o o o o o o
N N NN NN N NN NN NN NN NN NN NN NN

Fuente: elaboracion propia con base en datos del Sistema Nacional de Informacién Hidrica y la Direccion de

Meteorologia e Hidrologia.

En cuanto a las cargas transportadas por la Hidrovia Parana- Paraguay (cargas en buques), se tomaron
los productos soja y maiz, incluyendo sus derivados, debido a que son los principales transportados por
la via. Los datos de Argentina se obtuvieron de la Bolsa de Comercio de Rosario y los de Paraguay, del

Banco Central del Paraguay.

En el caso de los datos de Argentina, desde 2009 se cuenta con afio completo de registros de cargas en
buques. Por este motivo se considerd el periodo de estudio desde 2009 para la investigacion. Ademas,
los datos de cargas de la Bolsa de Comercio de Rosario pueden considerarse como proxy de
exportaciones. Respecto a Paraguay, los datos publicados del Banco Central del Paraguay corresponden
a exportaciones mensuales. Esto determind el uso de frecuencia mensual para todas las series del
trabajo. Asimismo, se utiliza el enfoque de las exportaciones para las cargas transportadas por la
Hidrovia.

La Figura 3 presenta el total por pais de los productos mencionados. Resalta la diferencia en el volumen
de cargas; el rango para Argentina se encuentra entre 1.000.000-4.000.000 toneladas, mientras que las
cargas mensuales de Paraguay no alcanzan 2.000.000 toneladas.



Figura 3. Cargas de soja y maiz transportadas por la Hidrovia Parana - Paraguay
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Fuente: elaboracion propia con base en datos de la Bolsa de Comercio de Rosario y el Banco Central del Paraguay.

Las cargas como porcentaje de la produccion en toneladas, a modo de variante de la variable de interés
de cargas, comprende conjuntamente la produccion de Argentina y Paraguay. Se toma la produccién de
soja y maiz en toneladas, en linea con las cargas transportadas de dichos productos que se consideran
en esta investigacion. La fuente de datos de produccidén de Argentina para este estudio es la Bolsa de
Cereales de Buenos Aires, mientras que de Paraguay es la Cdmara Paraguaya de Exportadores vy

Comercializadores de Cereales y Oleaginosas.

Los datos de produccién se encuentran en frecuencia anual, por la naturaleza misma de la produccion
gue se da en ciertas épocas del afio, atendiendo a condiciones climaticas necesarias, y no todos los
meses. Para poder utilizar dichos datos en este trabajo junto a las demads variables que cuentan con
frecuencia mensual, se divide el total producido anualmente por 12 meses del aflo. De esta manera se

obtiene el ratio de las cargas transportadas por la Hidrovia sobre la produccion.

Como variable de control se utilizd el precio de la soja de Argentina rio arriba, con datos mensuales
obtenidos del Banco Central del Paraguay con base en la Bolsa de Comercio de Rosario. En la Tabla 1 se

observa un resumen de las variables consideradas en este estudio.

Tabla 1. Resumen de variables, periodo 2009 - 2023

Variable Unidad Minimo Media Mediana Maximo Desvio
nrio metros 0,05 2,91 2,96 6,95 1,35
cargas toneladas 1.101.092 3.237.273 3.194.523 5.801.703 1.053.371
cargas % produccién 14,2 39,7 38,4 70,5 13,6
precio USS/ton 318,7 456,6 451,5 688,3 94,1

Fuente: elaboracidn propia con base en datos de la Bolsa de Comercio de Rosario, el Banco Central del Paraguay,
la Bolsa de Cereales de Buenos Aires, la Cdmara Paraguaya de Exportadores y Comercializadores de Cereales y
Oleaginosas, el Sistema Nacional de Informacidn Hidrica de Argentina y la Direccion de Meteorologia e Hidrologia
de Paraguay.

Notas: la variable cargas comprende la suma en toneladas de Argentina y Paraguay. Se divide el total producido

anualmente por 12 meses del afio, a fin de obtener el ratio de las cargas transportadas sobre la produccion.

En la Figura 4 resalta el quiebre en la serie del nivel del rio en el afio 2020, lo cual coincide con el cambio

de tendencia que se menciona en CEPAL (2022). A partir de esta observacidon, se decidié realizar
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paralelamente dos ejercicios con diferentes periodos a lo largo de la investigacion: 2009- 2023 y 2009-
2019. El ejercicio con el periodo 2009- 2019 busca capturar la relacion de largo plazo entre las variables
como escenario base. Asi, el ejercicio 2009- 2023 ya tendria incorporado el efecto de la fuerte caida en

el nivel del rio.

Figura 4. Evolucion de las variables
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Fuente: elaboracidn propia con base en datos de la Bolsa de Comercio de Rosario, el Banco Central del Paraguay,
la Bolsa de Cereales de Buenos Aires, la Cdmara Paraguaya de Exportadores y Comercializadores de Cereales y
Oleaginosas, el Sistema Nacional de Informacidn Hidrica de Argentina y la Direccion de Meteorologia e Hidrologia

de Paraguay.

Enla Tabla 2 se presenta un resumen de las variables en el escenario base (2009- 2019). Se puede notar,
en general, el menor nivel del rio y mayor desvio en el periodo 2009- 2023 (Tabla 1) respecto al periodo
2009- 2019 (Tabla 2).

Tabla 2. Resumen de variables, periodo 2009 - 2019

Variable Unidad Minimo Media Mediana Maximo Desvio
nrio metros 1,47 3,40 3,29 6,95 1,05
cargas toneladas 1.101.092 3.124.746 3.013.887 5.546.213 1.043.963
cargas % produccién 14,2 38,5 37,4 70,3 13,2
precio USS/ton 318,7 431,7 403,4 678,0 80,0

Fuente: elaboracidn propia con base en datos de la Bolsa de Comercio de Rosario, el Banco Central del Paraguay,
la Bolsa de Cereales de Buenos Aires, la Cdmara Paraguaya de Exportadores y Comercializadores de Cereales y
Oleaginosas, el Sistema Nacional de Informacidn Hidrica de Argentina y la Direccion de Meteorologia e Hidrologia
de Paraguay.

Notas: la variable cargas comprende la suma en toneladas de Argentina y Paraguay. Se divide el total producido

anualmente por 12 meses del afio, a fin de obtener el ratio de las cargas transportadas sobre la produccion.

11



En la Figura 5 se visualiza la correlacidon entre las variables con diagramas de dispersion y lineas de
tendencia calculadas con regresion simple. Destaca que en el periodo 2009- 2019 la relacion entre las
cargas transportadas por la Hidrovia y el nivel del rio es directa, lo cual implica que a menor nivel del rio
es menor el volumen de cargas. Esto es, basicamente, la hipodtesis de este estudio. No obstante, la
relacion cambia al incorporar a la serie los afios 2020-2023, con lo cual se observa una relacion inversa
entre dichas variables en el periodo completo 2009- 2023. Con las cargas como porcentaje de la

produccién se contempla el mismo patrén en su interaccion con el nivel del rio.

Los diagramas proporcionan indicios de relacion inversa entre las cargas y el precio de la soja. Con esto,
menor precio representa mayor volumen de cargas transportadas. No obstante, al considerar a las
cargas como porcentaje de la produccién con relacion al precio de la soja, en el periodo 2009- 2023
muestra una tendencia positiva, lo que se traduce en mayor ratio de cargas a mayor precio. Mientras
tanto, en el periodo 2009- 2019, la tendencia se mantiene constante.

Adicionalmente, los diagramas ayudan a verificar que las series estén limpias de datos atipicos o outliers.

Figura 5. Diagramas de dispersion de las variables
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Fuente: elaboracidn propia con base en datos de la Bolsa de Comercio de Rosario, el Banco Central del Paraguay,
la Bolsa de Cereales de Buenos Aires, la Cdmara Paraguaya de Exportadores y Comercializadores de Cereales y
Oleaginosas, el Sistema Nacional de Informacidn Hidrica de Argentina y la Direccion de Meteorologia e Hidrologia

de Paraguay.

Aplicacion empirica

Ante la premisa de relacion a largo plazo entre las variables (cointegracién), verificada con la prueba de
Johansen, y no estacionariedad, verificada con pruebas de raiz unitaria, se propone un modelo VECM.
Con esto, es posible visualizar la dindamica entre el nivel del rio y las cargas transportadas por la Hidrovia,

mediante funciones impulso- respuesta y descomposicion de la varianza del error de prediccién.

Para el andlisis econométrico, se aplica logaritmo natural a las variables cargas y precio y luego se
desestacionalizan las series. Sin embargo, se conserva la serie original de la variable nrio que presenta
una magnitud mucho menor a las de las otras variables en su version original. En cuanto a las cargas
como porcentaje de la produccién, solo se aplica la desestacionalizacién de la serie sin emplear el
logaritmo natural.

Asi, el vector y, comprende el logaritmo natural de la variable cargas desestacionalizada (lcargas_sa),
el logaritmo natural de la variable precio desestacionalizada (Iprecio_sa) y la variable del nivel del rio

(nrio), tal como se muestra a continuacion.
v = (lcargas_sa;, lprecio_sag, nrio;)’

La variante de este vector y, abarca la variable cargas como porcentaje de la produccion

desestacionalizada (cargas_sa), asi como Iprecio_sa y nrio tal como se describieron anteriormente.
v = (cargas_sa;, lprecio_sa;, nrio;)’
Entre las pruebas de raiz unitaria se considera la prueba Dickey-Fuller aumentada (ADF) y la prueba

Phillips-Perron (PP), con la hipdtesis nula (Ho) de no estacionariedad. Asimismo, se incluye la prueba
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) con Hp de estacionariedad.

Luego de la estimacion se aplican las pruebas convencionales para evaluar el comportamiento del
modelo. Se verifica la normalidad de los residuos de la estimacion con las pruebas de Shapiro-Wilk y de
Jarque-Bera. La prueba de Jarque-Bera cuenta con mejores propiedades en muestras grandes, mientras
que la prueba de Shapiro-Wilk es mas recomendada en muestras de menor tamafio (Yap & Sim, 2011).
Se utiliza la prueba Portmanteau con Ho de no correlacion serial y con ajuste para muestras que no son
suficientemente grandes. Ademads, se emplea la prueba de heterocedasticidad condicional

autorregresiva (ARCH) para corroborar la varianza de los residuos.
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Para identificar exactamente las innovaciones en el modelo VECM estructural, las restricciones son
principalmente de orden, por ejemplo, estableciendo que el nivel del rio puede afectar al volumen de
cargas transportadas, pero naturalmente no a la inversa. Asi, en general, se espera que los resultados
reflejen la nocién de relacion directa entre las cargas transportadas vy el nivel del rio. Esto es, a menor

nivel del rio, menor volumen de cargas por la Hidrovia Parana- Paraguay.

Para el ejercicio con el periodo 2009- 2023 se verificd r = 2 mediante la prueba de Johansen. Asi, B
cuenta con 2 columnas de ceros que representan choques solamente con efectos transitorios. Ademas,

se tiene k™ = 1 restriccion adicional en B. Cabe recordar que las columnas de ceros representan k*r
. . . 1 .
restricciones independientes. En total, se cuenta con EK(K — 1) = 3 restricciones como se muestra a

continuacion.

0 0 = ok ok
EB=|0 0 | y B:F **]
0 0 0 * =

Considerando las variables de estudio (lcargas_sa, lprecio_sa, nrio, en ese orden), estas restricciones
implican efectos Unicamente en el corto plazo para las variables Icargas_say Iprecio_sa, con restriccion
incluso en el corto plazo para Icargas_sa sobre nrio. En la variante, para todos los casos, cargas_sa toma

el lugar de Icargas_sa.

En cuanto al ejercicio con el periodo 2009- 2019, se verifico r = 1 mediante la prueba de Johansen.
Asi, B cuenta con 1 columna de ceros que representa choques solamente con efectos transitorios. Con

r = 1setiene k* = 2 y la columna de ceros implica k*r restricciones independientes. Para identificar

L1 S -
exactamente los choques permanentes se necesita Ek*(k* — 1) =1 restriccion adicional. Se cuenta

1 . .
con EK(K — 1) = 3 restricciones en total como se observa seguidamente.

0 * = * k%
EB=1|0 x =« y B:[* * *]
0 0 = * ok %k

Asi, la variable Icargas_sa solo puede tener efectos en el corto plazo y, ademas, la variable Iprecio_sa no
presenta efecto a largo plazo sobre nrio. Este segundo ejercicio es menos restrictivo que el anterior para

la identificacion exacta de las innovaciones estructurales.

En cuanto al modelo ARDL, la ecuacién queda especificada de la siguiente manera:

P 2 9
Yt = CO + 2 91 Yt—i + 2 2 5]'1 Xj,t—l + gt
= =1 1=0

Donde Y corresponde a la variable relacionada a las cargas transportadas, mientras X; con j = 1,2

comprende las variables explicativas Iprecio_sa y nrio.

La eleccidon de la cantidad de rezagos es crucial para la apropiada especificacién del modelo ARDL y
posterior inferencia estadistica. Para ello, se considera el criterio de informacién de Akaike (AIC) y el
criterio de Schwarz, también conocido como el criterio de informacién Bayesiano (BIC). Ante
discrepancias en los resultados con los distintos criterios de informacion, el criterio de Schwarz se
antepone por sus mejores propiedades para la seleccion del modelo, siguiendo las conclusiones de los
experimentos Monte Carlo llevados a cabo por Pesaran & Shin (1995).
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Por ultimo, se evaltan los residuos como referencia del desempefio del modelo ARDL estimado. Asi, se
examina la funcién de autocorrelacion (ACF), la funcion de autocorrelacion parcial (PACF) vy el

histograma de los residuos de la estimacién.

Para la presente investigacion se emplea el lenguaje de programacion R, en su entorno por excelencia
RStudio, con vital apoyo de las librerias “vars”, “urca”, “ARDL”, “tseries” y “ggplot2” como principal

herramienta grafica.

IV. RESULTADOS

Estacionariedad

La Figura 6 permite obtener una idea sobre |la estacionariedad de las series empleadas para el periodo
2009- 2023. A simple vista se percibe autocorrelacion en las series, principalmente en el nivel del rioy

los precios de la soja, con lo que las series no serian estacionarias en nivel.

Figura 6. Autocorrelacion y autocorrelacion parcial, periodo 2009 — 2023
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Fuente: elaboracidn propia.

Se aplican las pruebas formales habituales para verificar la estacionariedad (Tabla 3). Se comprueba que
las series del periodo 2009- 2023 no son estacionarias en nivel, mientras que si cumplen con esta

condiciéon en primera diferencia. Asi, se cuenta con series de orden 1(1).

Tabla 3. Pruebas de raiz unitaria y estacionariedad, periodo 2009 - 2023

Variable Prueba Tipo Nivel Primera diferencia
Rezago p-valor Rezago p-valor

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,394 4 0,010

Constante, sin tendencia 5 0,065 4 0,010

nrio PP Sin constante ni tendencia 4 0,316 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

KPSS 4 0,010 4 0,100

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,729 4 0,010

Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

Icargas_sa PP Sin constante ni tendencia 4 0,696 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

KPSS 4 0,010 4 0,100

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,451 4 0,010

Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

cargas_sa pp Sin constante ni tendencia 4 0,420 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

KPSS 4 0,100 4 0,100

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,655 4 0,010

Constante, sin tendencia 4 0,361 4 0,010

lprecio_sa PP Sin constante ni tendencia 4 0,703 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,253 4 0,010

KPSS 4 0,056 4 0,100

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: p-valor = 0,010 representa p-valor <= 0,010 y p-valor = 0,100 representa p-valor >= 0,100.

De la misma forma, se examina la estructura de autocorrelacién de las series para el periodo 2009- 2019
(Figura 7). Se vuelve a percibir la no estacionariedad, aunque en este caso la autocorrelacion resalta

solo en el precio de la soja.
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Figura 7. Autocorrelacion y autocorrelacion parcial, periodo 2009 — 2019
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Fuente: elaboracidn propia.

Nuevamente, las pruebas para verificar la estacionariedad (Tabla 4) muestran que las series del periodo

2009- 2019 son I(1). Es decir, son estacionarias en primera diferencia.
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Tabla 4. Pruebas de raiz unitaria y estacionariedad, periodo 2009 - 2019

Variable Prueba Tipo Nivel Primera diferencia
Rezago p-valor Rezago p-valor

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,395 4 0,010

Constante, sin tendencia 10 0,055 4 0,010

nrio PP Sin constante ni tendencia 4 0,380 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

KPSS 4 0,100 4 0,100

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,807 4 0,010

Constante, sin tendencia 4 0,049 4 0,010

Icargas_sa PP Sin constante ni tendencia 4 0,698 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

KPSS 4 0,010 4 0,100

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,553 4 0,010

Constante, sin tendencia 4 0,016 4 0,010

cargas_sa pp Sin constante ni tendencia 4 0,471 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,010 4 0,010

KPSS 4 0,100 4 0,100

ADF Sin constante ni tendencia 4 0,530 4 0,010

Constante, sin tendencia 4 0,516 4 0,010

lprecio_sa PP Sin constante ni tendencia 4 0,690 4 0,010
Constante, sin tendencia 4 0,348 4 0,010

KPSS 4 0,010 4 0,100

Fuente: elaboracidn propia.

Nota: p-valor = 0,010 representa p-valor <= 0,010 y p-valor = 0,100 representa p-valor >= 0,100.

Cointegracion

Seguidamente, se lleva a cabo la prueba de cointegraciéon de Johansen por el método de autovalores.
Para el periodo 2009- 2023 (Tabla 5), y la variable de interés Icargas_sa, se rechaza la hipdtesis nula de
rango de cointegracién (r) cero y uno. No obstante, no se puede rechazar r=2 al 5% de nivel de

significancia. Con esto, el rango de cointegracién es dos y las variables poseen relacién a largo plazo.

De la misma forma, con la variable de interés cargas_sa, se rechaza la hipotesis nula de r=0y r=1. Sin
embargo, no se puede rechazar r=2 al 5% de nivel de significancia. De esta manera, el rango de

cointegracion también es dos.

Tabla 5. Prueba de cointegracion de Johansen, periodo 2009 - 2023

Variable de interés Rango de cointegracion Estadistico Valor critico 5%
Ho:r=0 30,84 22,00
Icargas_sa Ho:r<=1 17,81 15,67
Ho:r<=2 5,69 9,24
Ho:r=0 26,77 22,00
cargas_sa Ho:r<=1 22,12 15,67
Ho:r<=2 5,11 9,24

Fuente: elaboracidn propia.

Para el periodo 2009- 2019 (Tabla 6), con la variable de interés Icargas_sa, se rechaza la hipdtesis nula
de no cointegracion (r=0). Sin embargo, no se puede rechazar la hipdtesis nula de un rango de

cointegracién (r=1) al 5% de nivel de significancia.
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Por su parte, con la variable de interés cargas_sa, se rechaza la hipdtesis nula de r=0y r=1. No obstante,
no se puede rechazar r=2 al 5% de nivel de significancia. De esta forma, el rango de cointegracion es

dos y las variables poseen relacién a largo plazo.

Tabla 6. Prueba de cointegracion de Johansen, periodo 2009 - 2019

Variable de interés Rango de cointegracion Estadistico Valor critico 5%
Ho:r=0 25,89 22,00
Lcargas_sa Ho:r<=1 13,57 15,67
Ho:r<=2 5,52 9,24
Ho:r=0 25,63 22,00
cargas_sa Ho:r<=1 16,27 15,67
Ho:r<=2 4,60 9,24

Fuente: elaboracidn propia.

Adicionalmente, a partir del modelo ARDL que se presenta mas adelante en este trabajo, se examinan
las pruebas de limites que también verifican cointegracion, con base en la prueba ty la prueba F (Wald).
Estas pruebas de limites tienen como hipdtesis nula la no cointegracién y como hipdtesis alternativa la
posible cointegracion. Para todos los casos de estudio se rechaza la hipdtesis nula y los resultados se

exponen en el Apéndice 3.

Modelo VECM

Con variables cointegradas e (1), el modelo que se considera es el VECM. Como primer paso, se
selecciona la cantidad de rezagos (p) en un modelo VAR. En este sentido, la relacion entre el modelo
VAR y el modelo VECM es que con p rezagos seleccionados para el modelo VAR, se requieren p — 1
rezagos en el modelo VECM. Los p rezagos se seleccionan con el criterio de informacion de Akaike, que
en este caso coincide con el criterio de Hannan—Quinn, con resultado de p = 2 rezagos seleccionados

en el modelo VAR.

Con esta disposicidn y un total de 178 observaciones, la Tabla 7 presenta los resultados de la estimacion
de la matriz de cointegracion (B) para el periodo 2009- 2023, con base en la variable de interés
Icargas_sa. Cabe recordar de la prueba de cointegracién de Johansen que el rango de cointegracion es
r=2. Ademads, se normalizan los parametros de manera a tener una matriz de cointegracion Unica
(Lutkepohl, 2009). La normalizacién se realiza de forma tal a visualizar el efecto del nivel del rio sobre

las demas variables.

En la primera relacion de cointegracion, respecto a las cargas transportadas por la Hidrovia, se observa
la relacion inversa entre las cargas y el precio de la soja, aunque con un coeficiente que podria
considerarse indistinto de cero. Por otro lado, se muestra una relacion directa a largo plazo entre las
cargas y el nivel del rio, lo cual va en linea con la hipdtesis de investigacion de que menor nivel del rio

conduce a menor volumen de cargas por la Hidrovia.

En la segunda relacién de cointegracion se observa una relacion directa a largo plazo entre el precio de
la sojay el nivel del rio. Asi, a menor nivel del rio, menor es el precio de la materia prima. Esto corrobora
la presidn a la baja en los precios de exportacidon que se menciona en D’Angelo et al. (2024) frente a la
baja del nivel del rio.
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Tabla 7. Matriz de cointegracion, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023

Variables ectl ect2
Icargas_sa.l1 1 0
lprecio_sa.l1 -4e-17 1

nrio.l1 0,0165 0,2670

constante -14,972 -6,9147

Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 8 muestra los efectos transitorios para el periodo 2009- 2023. El primer punto relevante a
considerar es el signo del término de correccidon de error (ect) que, al ser negativo, indica que el modelo
converge al equilibrio. Esto es estadisticamente significativo en el caso de ectl, incluso al nivel de
significancia de 0,1%.

El signo negativo que acompania a la variable relacionada a las cargas transportadas brinda una intuicion
de equilibrio. Por ejemplo, ante una disminucion del volumen transportado el mes anterior, se presenta

una recuperacion en el presente mes, de acuerdo con la especificacion que se detalla en el Apéndice 1.

Las variables relacionadas a las cargas y al precio de la soja presentan relacion inversa en el efecto
transitorio. Es decir, una disminucién del precio de la soja en el mes anterior estimularia la compra y
volumen de cargas por la Hidrovia en el presente mes. Esto se alinea al postulado de la ley de la

demanda.

Asimismo, la relacién nuevamente es directa entre las cargas transportadas y el nivel del rio, con
significancia estadistica incluso al 0,1%. De esta forma, una disminucion del nivel del rio en el mes

anterior conlleva a una disminucién actual en el volumen de cargas transportadas por la Hidrovia.

Tabla 8. Estimaciéon del modelo VECM, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
ectl -0,2268 0,0597 -3,801 0,0002 *xck
ect2 -0,0211 0,0411 -0,512 0,6093
Icargas_sa.dl1 -0,1856 0,0739 -2,513 0,0129 *
Iprecio_sa.dl1 -0,5222 0,2688 -1,943 0,0537 .
nrio.dl1 0,0672 0,0186 3,608 0,0004 *oxck
R? 0,2459 R? ajustado 0,2242
Estadistico F 11,29 p-valor 0,0000

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *'0.05 7 0.1 "1

Posterior a la estimacidn, se evalla el buen comportamiento del modelo mediante la revisién de los
residuos. El primer paso es verificar graficamente la normalidad de los residuos. En la Figura 8 se observa
a simple vista un patron normal en la distribucion de los residuos de la estimacién para el periodo 2009
-2023.

20



Figura 8. Histograma de los residuos del modelo VECM, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023
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Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 9 presenta las pruebas formales sobre los residuos de la estimacion para el periodo 2009- 2023.
Las pruebas ADF, PP y KPSS coinciden a favor de la estacionariedad de la serie. La prueba de Shapiro-
Wilk presenta evidencia a favor de la normalidad de los residuos, mientras que la de Jarque-Bera rechaza
esta hipdtesis. Como ya se anticipaba en la metodologia, la prueba de Jarque-Bera funciona mejor en
muestras grandes y en este caso, con N=178, la prueba de Shapiro-Wilk resulta mas apropiada. Dado el
tamafio de la muestra no tan grande, la visualizacidén de los errores de la Figura 8 y el resultado de la
prueba de Shapiro-Wilk, se concluye que hay evidencia a favor de la normalidad de los residuos de la
estimacion. Finalmente, se corrobora la ausencia de correlacion serial y efecto ARCH con las pruebas
Portmanteau y ARCH, respectivamente.

Tabla 9. Pruebas sobre los residuos del modelo VECM, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023

Prueba Ho p-valor
ADF No estacionario 0,0100
PP No estacionario 0,0100
KPSS Estacionario 0,1000
Shapiro-Wilk Normalidad 0,1856
Jarque-Bera Normalidad 0,0136
Portmanteau No correlacion serial 0,8059
ARCH No efecto ARCH 0,4594

Fuente: elaboracidn propia.

Para el periodo 2009- 2019 también se considera el modelo VECM. Los p rezagos del modelo VAR se
seleccionan con el criterio de informacién de Akaike, que vuelve a coincidir con el de Hannan—Quinn,

resultando en p = 2 rezagos seleccionados.

La Tabla 10 presenta los resultados de la estimacion de 8 para el periodo 2009- 2019, a partir de 130
observaciones mensualesy con base en la variable de interés Icargas_sa. Vale recordar que, de la prueba
de cointegracion de Johansen, el rango de cointegracion es r=1. En este caso, se normaliza el parametro
correspondiente a la variable relacionada a las cargas para obtener una matriz de cointegracion Unica.

Para el periodo 2009- 2019, se muestra una relacién directa entre las cargas transportadas por la
Hidrovia y el precio de la soja. En cuanto a las cargas y el nivel del rio, respecto al periodo 2009- 2023,

se tiene el mismo resultado de relacién directa para el periodo 2009- 2019, lo cual va en linea con la
hipdtesis de investigacion.
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Tabla 10. Vector de cointegracion, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019

Variables ectl
Icargas_sa.l1 1
lprecio_sa.l1 1,8577

nrio.l1 0,9481

constante -29,394

Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 11 muestra los efectos transitorios para el periodo 2009- 2019. El signo del término de
correccién de error es negativo, aungue no es estadisticamente significativo.

El signo negativo que acompaiia a la variable relacionada a las cargas transportadas brinda nuevamente
una intuicién de equilibrio. A diferencia del efecto permanente, las variables relacionadas a las cargas y
al precio de la soja presentan relacion inversa en el efecto transitorio.

La relacion es directa entre las cargas transportadas y el nivel del rio, con significancia estadistica al 5%.
Asi, se vuelve a verificar que una disminucion del nivel del rio en el mes anterior conlleva a una

disminucion actual en el volumen de cargas transportadas por la Hidrovia.

Tabla 11. Estimacion del modelo VECM, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
ectl -0,0063 0,0176 -0,359 0,7200
Icargas_sa.dll -0,3077 0,0853 -3,605 0,0004 Hokk
Iprecio_sa.dl1 -0,5217 0,3355 -1,555 0,1225
nrio.dl1 0,0606 0,0252 2,410 0,0174 *
R? 0,1378 R? ajustado 0,1104
Estadistico F 5,04 p-valor 0,0008

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *"0.05 0.1 "1

Seguidamente, se evalla el comportamiento del modelo mediante la revision de los residuos. En esta
oportunidad, a partir de 130 observaciones mensuales para el periodo 2009- 2019, la Figura 9 no

proporciona a simple vista suficiente evidencia a favor de la distribucién normal de los residuos.

Figura 9. Histograma de los residuos del modelo VECM, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Fuente: elaboracidn propia.
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La Tabla 12 presenta las pruebas formales sobre los residuos de la estimacién para el periodo 2009-
2019. Las pruebas ADF, PP y KPSS coinciden a favor de la estacionariedad de la serie. Las pruebas de
normalidad muestran evidencia en contra de la distribucidon normal de los residuos. Finalmente, se
corrobora la ausencia de correlacién serial y efecto ARCH con las pruebas Portmanteau y ARCH,

respectivamente.

Tabla 12. Pruebas sobre los residuos del modelo VECM, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019

Prueba Ho p-valor
ADF No estacionario 0,0100
PP No estacionario 0,0100
KPSS Estacionario 0,1000
Shapiro-Wilk Normalidad 0,0133
Jarque-Bera Normalidad 0,0000
Portmanteau No correlacion serial 0,2050
ARCH No efecto ARCH 0,5810

Fuente: elaboracidn propia.

El modelo VECM también es apropiado al considerar la variable de interés cargas_sa, debido a que las

variables presentan cointegracion y son I(1).

Para el periodo 2009- 2023, se especifica p = 2 rezagos seleccionados en el modelo VAR mediante el
criterio de informacién de Akaike. De esta forma, y con un total de 178 observaciones, la Tabla 13
muestra los resultados de la estimacidn de la matriz de cointegracion (B). Vale recordar de la prueba
de cointegracién de Johansen que el rango de cointegracién es r=2. Ademas, se normalizan los

parametros de forma tal a visualizar el efecto del nivel del rio sobre las demas variables.

En la primera relacién de cointegracion, respecto a las cargas como porcentaje de la produccion, se
observa la relacion directa entre las cargas y el precio de la soja, aunque con un coeficiente que podria
considerarse indistinto de cero. A su vez, se muestra una relacion directa a largo plazo entre las cargas

y el nivel del rio, lo cual va en linea con la hipdtesis de investigacion.

En la segunda relacién de cointegracion se observa una relacion directa a largo plazo entre el precio de
la soja y el nivel del rio. Esto coincide con la presién a la baja en los precios de exportacién ante

reducciones del nivel del rio mencionada por D’Angelo et al. (2024).

Tabla 13. Matriz de cointegracidn, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2023

Variables ectl ect2
cargas_sa.ll 1 0
lprecio_sa.l1 3e-17 1

nrio.l1 0,0485 0,2829

constante -0,5378 -6,9601

Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 14 muestra los efectos transitorios para el periodo 2009- 2023 con la variable de interés
cargas_sa. El primer término de correccién de error (ectl) es negativo y estadisticamente significativo,
incluso al nivel de significancia de 0,1%. Mientras, el segundo término de correccién de error (ect2)

presenta coeficiente positivo, pero sin significancia estadistica.

23



El signo negativo que acompafia a la variable relacionada a las cargas brinda una intuicion de equilibrio.
Con esto, ante una disminucion del ratio de cargas sobre la produccién en el mes anterior, se presenta

una recuperacién en el mes actual.

Las variables relacionadas a las cargas como porcentaje de la producciény al precio de la soja presentan
relacion inversa en el efecto transitorio. Por su parte, la relacion es nuevamente directa entre las cargas
como porcentaje de la produccion y el nivel del rio, con significancia estadistica incluso al 0,1%. De esta
forma, una disminucion del nivel del rio en el mes anterior conlleva a una disminucién actual en el ratio

de cargas sobre la produccién.

Tabla 14. Estimacion del modelo VECM, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2023

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
ectl -0,2195 0,0559 -3,929 0,0001 *xck
ect2 0,0250 0,0175 1,428 0,1551
cargas_sa.dll -0,1362 0,0743 -1,834 0,0683
Iprecio_sa.dl1 -0,1710 0,1078 -1,587 0,1144
nrio.dl1 0,0263 0,0075 3,489 0,0006 *oxok
R? 0,2141 R? ajustado 0,1914
Estadistico F 9,43 p-valor 0,0000

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *"0.05 0.1 "1

Posterior a la estimacion, se evalla el comportamiento del modelo mediante la revision de los residuos
para el periodo 2009- 2023. En la Figura 10 se observa un patrdn relativamente normal en la distribucion
de los residuos, aunque con cierta asimetria presente, por lo que el resultado de normalidad a simple

vista es incierto y se debe comprobar con las pruebas formales.

Figura 10. Histograma de los residuos del modelo VECM, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2023
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Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 15 presenta las pruebas formales sobre los residuos de la estimacién para el periodo 2009-
2023. Las pruebas ADF, PP y KPSS coinciden a favor de la estacionariedad de la serie. Las pruebas de
normalidad muestran evidencia en contra de la distribucion normal de los residuos. Se corrobora la

ausencia de correlacion serial y efecto ARCH con las pruebas Portmanteau y ARCH, respectivamente.
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Tabla 15. Pruebas sobre los residuos del modelo VECM, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2023

Prueba Ho p-valor
ADF No estacionario 0,0100
PP No estacionario 0,0100
KPSS Estacionario 0,1000
Shapiro-Wilk Normalidad 0,0240
Jarque-Bera Normalidad 0,0064
Portmanteau No correlacion serial 0,6646
ARCH No efecto ARCH 0,4401

Fuente: elaboracidn propia.

Asimismo, el modelo VECM se emplea al considerar la variable de interés cargas_sa para el periodo
2009- 2019. Se especifica p = 2 rezagos seleccionados en el modelo VAR mediante el criterio de
informacién de Akaike. De esta forma, y con un total de 130 observaciones, la Tabla 16 presenta los
resultados de la estimacion de la matriz de cointegracion (f). Cabe recordar de la prueba de
cointegracién de Johansen que el rango de cointegracion es r=2. Se normalizan los parametros de

manera tal a visualizar el efecto del nivel del rio sobre las variables cargas_say Iprecio_sa.

En la primera relacién de cointegracién, respecto a las cargas como porcentaje de la produccién, se
observa la relacion inversa entre las cargas y el precio de la soja, aunque con un coeficiente que podria
considerarse indistinto de cero. Por otro lado, se muestra una relacion directa a largo plazo entre las

cargas y el nivel del rio, en linea con la hipdtesis de investigacion.

En la segunda relacién de cointegracion se observa una relacion directa a largo plazo entre el precio de
la soja y el nivel del rio. Esto coincide nuevamente con la presion a la baja en los precios de exportacion

gue se menciona en D’Angelo et al. (2024).

Tabla 16. Matriz de cointegracidn, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2019

Variables ectl ect2
cargas_sa.ll 1 0
lprecio_sa.l1 -5e-17 1

nrio.l1 0,0704 0,7347

constante -0,6244 -8,5695

Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 17 muestra los efectos transitorios para el periodo 2009- 2019 con la variable de interés
cargas_sa. El primer término de correccién de error (ectl) es negativo y estadisticamente significativo,
incluso al nivel de significancia del 0,1%, lo que representa un resultado deseable para la convergencia
al equilibrio del modelo. En contraste, el segundo término de correccidon de error (ect2) presenta
coeficiente positivo y significativo al 5%.

El signo negativo que acompafia a la variable relacionada a las cargas brinda nuevamente una intuicion
de equilibrio. Las variables relacionadas a las cargas como porcentaje de la produccién y al precio de la
soja presentan relacion inversa en el efecto transitorio. No obstante, los coeficientes estimados para
estas variables no llegan al 5% de nivel de significancia.

Por su parte, la relacion es nuevamente directa entre las cargas como porcentaje de la produccion y el
nivel del rio, aungque no alcanza la significancia estadistica al 5%.
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Tabla 17. Estimacion del modelo VECM, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2019

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
ectl -0,2382 0,0676 -3,524 0,0006 *xck
ect2 0,0313 0,0120 2,615 0,0100 *
cargas_sa.dll -0,1567 0,0892 -1,757 0,0814
Iprecio_sa.dl1 -0,1662 0,1232 -1,349 0,1797
nrio.dl1 0,0161 0,0096 1,674 0,0967
R? 0,2040 R? ajustado 0,1722
Estadistico F 6,41 p-valor 0,0000

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *"0.05 0.1 "1

Se evalla el comportamiento del modelo mediante la revision de los residuos de la estimacion para el
periodo 2009- 2019. En esta ocasién, a partir de 130 observaciones mensuales, la Figura 11 no

proporciona a simple vista suficiente evidencia a favor de la distribucién normal de los residuos.

Figura 11. Histograma de los residuos del modelo VECM, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 18 presenta las pruebas formales sobre los residuos de la estimacién para el periodo 2009-
2019. Las pruebas ADF, PP y KPSS coinciden a favor de la estacionariedad de la serie. Las pruebas de
normalidad muestran evidencia en contra de la distribucién normal de los residuos. Finalmente, se
corrobora la ausencia de correlacién serial y efecto ARCH con las pruebas Portmanteau y ARCH,
respectivamente.

Tabla 18. Pruebas sobre los residuos del modelo VECM, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2019

Prueba Ho p-valor
ADF No estacionario 0,0100
PP No estacionario 0,0100
KPSS Estacionario 0,1000
Shapiro-Wilk Normalidad 0,0009
Jarque-Bera Normalidad 0,0000
Portmanteau No correlacion serial 0,3019
ARCH No efecto ARCH 0,7426

Fuente: elaboracidn propia.
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La Tabla 19 pretende, por un lado, resumir las relaciones de cointegracidn entre las variables, obtenidas
mediante las estimaciones con el modelo VECM. Por otro lado, encontrar patrones entre los resultados
através de las combinaciones de diferentes especificaciones, sean: dos periodos de estudio, 2009- 2023

y 2009- 2019, y dos variables de interés distintas, Icargas_sa y cargas_sa.

Se observa que la relacidon a largo plazo entre la variable relacionada a las cargas transportadas vy el
precio de la soja es nula en la mayoria de los casos, salvo en el periodo 2009- 2019 con la variable de

interés Icargas_sa.

Por su parte, la relacién a largo plazo entre la variable relacionada a las cargas transportadas y el nivel
del rio es directa a través de las distintas combinaciones de especificaciones. A estos resultados
acompafian aquellos obtenidos para el efecto transitorio, los cuales también sefialan relacién directa
entre las cargas y el nivel del rio, con significancia estadistica en la mayoria de los casos. Se muestra
robustez de la relacion directa entre dichas variables y evidencia a favor de la hipdtesis de investigacion
con el primer modelo estudiado. De esta manera, un menor nivel del rio coincidiria con un menor

volumen de cargas transportadas por la Hidrovia Parana — Paraguay.

Tabla 19. Comparacién de cointegracién

Variables Icargas_sa cargas_sa
2009- 2023 2009- 2019 2009- 2023 2009- 2019
Iprecio_sa.l1 0,0000 1,8577 0,0000 0,0000
nrio.l1 0,0165 0,9481 0,0485 0,0704
constante -14,972 -29,394 -0,5378 -0,6244

Fuente: elaboracidn propia.

Impulso - Respuesta

A continuacién se presenta la comparacién del analisis impulso- respuesta con la representacion VAR
del modelo VECM vy el modelo SVECM. Para este Ultimo se utiliza la identificacion exacta de las
innovaciones estructurales planteada en la metodologia. Los parametros estimados de ZB y B se

presentan en el Apéndice 2.

En todos los casos se expone la respuesta de la variable de interés a los choques de las variables
explicativas y a su propio choque, para un horizonte de 24 meses. Con la representacién VAR del modelo
VECM se calculan intervalos de confianza al 95% mediante bootstrapping de 2000 repeticiones. Para el
analisis impulso- respuesta con el modelo SVECM se utiliza el método de percentiles de Hall para la
correccién del sesgo con los intervalos de confianza, siguiendo el procedimiento descrito por Litkepohl
(2005) y tomando la mediana como el percentil de referencia. En el Apéndice 4 se exponen los
resultados de impulso- respuesta con el modelo SVECM utilizando el método de bootstrapping habitual
para los intervalos de confianza.

La Figura 12 presenta las respuestas de la variable Icargas_sa a los distintos choques, considerando el
periodo de estudio 2009- 2023.

A partir del modelo SVECM, con las restricciones impuestas, un choque positivo en el nivel del rio implica
para el mes O (mes actual) una reaccion negativa y significativa en las cargas transportadas, pero una
abrupta reduccion del efecto negativo a partir del primer mesy la convergencia cerca de cero en el largo
plazo.
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Un choque positivo en el precio de la soja muestra primero una reaccién positiva significativa en las
cargas y luego una disminucion del efecto a partir del segundo mes hasta llegar a cero en el quinto mes.
El choque de las cargas sobre si mismas presenta una reaccion positiva en el mes 0y luego la reduccion

del efecto hasta converger a cero en el largo plazo.

Por su parte, con la representacion VAR del modelo VECM se observa que un choque positivo en el nivel
del rio genera un efecto nulo en las cargas transportadas del mes 0, seguido de una reaccion positiva y
significativa en el primer mes. Luego, el efecto positivo disminuye hasta el cuarto mes, en el que llega a
cero, se mantiene por varios meses con efecto negativo, aunque sin significancia estadistica, hasta

converger cerca de cero en el largo plazo.

Asimismo, un choque positivo en el precio de la soja muestra un efecto nulo en las cargas transportadas
del mes 0, seguido de una reaccidn negativa y significativa en el primer mes. Luego, el efecto negativo
disminuye hasta converger alrededor de cero en el largo plazo. El choque de las cargas sobre si mismas
con la representacion VAR del modelo VECM presenta un comportamiento similar que con el modelo

SVECM, aungque con pérdida mas rapida de significancia estadistica.

Los resultados de impulso- respuesta obtenidos con la representacion VAR del modelo VECM coinciden
con la hipodtesis de esta investigacion, sefialando relacién directa e incluso significativa entre las cargas
transportadas por la Hidrovia y el nivel del rio. También resalta la relacion inversa entre las cargas
transportadas y el precio de la soja, lo cual se indicaba desde el analisis descriptivo de los datos en la
seccion . En el estudio presentado por Barsky & Sims (2011), en el que incluyen un experimento Monte
Carlo y aplicacién empirica, los autores sugieren mayor robustez del analisis impulso- respuesta con el

modelo VAR, incluso ante series I(1).

Figura 12. Respuesta de Icargas_sa, periodo 2009 - 2023
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Representacion VAR SVECM
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Fuente: elaboracidn propia.

En cuanto al periodo 2009- 2019 (Figura 13), con el modelo SVECM, un choque positivo en el nivel del
rio implica una reaccién negativa en las cargas transportadas del mes 0 y una disminucién del efecto
negativo desde el primer mes, con persistencia negativa en el largo plazo. Se observa una reaccion
negativa persistente y significativa en las cargas ante un choque positivo en el precio de la soja. El
choque de las cargas sobre si mismas presenta primero una reaccién positiva y luego la reduccion del

efecto a partir del segundo mes hasta converger a cero desde el sexto mes.

Con la representacion VAR del modelo VECM se observa que un choque positivo en el nivel del rio
genera un efecto nulo en las cargas transportadas del mes 0, seguido de una reaccion positiva en el

primer mes. El efecto positivo disminuye hasta el quinto mes y luego converge cerca de cero.

Un choque positivo en el precio de la soja muestra un efecto nulo en las cargas transportadas del mes
0, seguido de una reaccién negativa y persistente desde el primer mes. El choque de las cargas sobre si
mismas con la representacion VAR del modelo VECM presenta una reaccion positiva significativa en el
mes O, seguida de una disminucion del efecto en el primer mes y persistencia positiva en el largo plazo.

De esta manera, la representacion VAR del modelo VECM con el periodo de estudio 2009- 2019 muestra
resultados inconclusos, carentes en su mayoria de significancia estadistica. Mientras tanto, los
resultados a partir del modelo SVECM muestran significancia, aunque estos difieran con la hipdtesis de
investigacion. Es importante tener en cuenta que estos resultados pueden ser sensibles al menor

tamafio muestral que representa este periodo de estudio.

Figura 13. Respuesta de Icargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Representacion VAR SVECM
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Fuente: elaboracidn propia.

La Figura 14 expone las respuestas de la variable cargas_sa a los diferentes choques, a partir de la

estimacion con el periodo de estudio 2009- 2023.

Con el modelo SVECM, y las restricciones estructurales impuestas, un choque positivo en el nivel del rio
implica para el mes actual una reaccién negativa y significativa en las cargas como porcentaje de la
produccién, seguida de una abrupta reduccion del efecto negativo a partir del primer mes, con

persistencia negativa en el largo plazo.

Un choque positivo en el precio de la soja muestra primero una reaccién positiva significativa en las
cargas y luego una disminucion del efecto a partir del segundo mes, hasta llegar a cero en el séptimo
mes. El choque de las cargas sobre si mismas presenta una reaccion positiva en el mes 0 y luego la

reduccion del efecto hasta converger a cero en el largo plazo.

Por su parte, con la representacion VAR del modelo VECM se observa que un choque positivo en el nivel
del rio genera un efecto nulo en las cargas como porcentaje de la produccion del mes 0, seguido de una
reaccién positiva y significativa en el primer mes. Luego, el efecto positivo disminuye hasta el tercer
mes, en el que llega a cero, y presenta persistencia negativa en el largo plazo.

Asimismo, un choque positivo en el precio de la soja muestra un efecto nulo en las cargas del mes O,
seguido de una reaccion negativa y significativa en el primer mes. Luego, el efecto negativo disminuye
hasta el cuarto mes, en el que llega a cero, y presenta persistencia positiva en el largo plazo. El choque
de las cargas sobre si mismas con la representacion VAR del modelo VECM presenta un comportamiento

similar que con el modelo SVECM, aunque no llega a converger a cero en el largo plazo.
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Los resultados de impulso- respuesta obtenidos con la representacion VAR del modelo VECM coinciden
con la hipodtesis de esta investigacion para los primeros meses (dentro del corto plazo), sefialando
relacion directa e incluso significativa entre las cargas y el nivel del rio. También destaca la relacion
inversa entre las cargas como porcentaje de la producciény el precio de la soja, tal como se mencionaba

en el analisis descriptivo de los datos en la seccién Ill.

Figura 14. Respuesta de cargas_sa, periodo 2009 - 2023
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Fuente: elaboracidn propia.

En cuanto al periodo 2009- 2019 (Figura 15), con el modelo SVECM, un choque positivo en el nivel del
rio implica una reaccion negativa en las cargas como porcentaje de la produccién del mes O y una
disminucion del efecto negativo desde el primer mes, con persistencia negativa en el largo plazo. Se
observa que un choque positivo en el precio de la soja muestra primero una reaccién positiva

significativa en las cargas y luego una disminucion del efecto a partir del tercer mes, hasta llegar a cero

31



en el largo plazo. El choque de las cargas sobre si mismas presenta primero una reaccién positiva y luego

la reduccion del efecto a partir del segundo mes hasta converger a cero en el largo plazo.

Con la representacion VAR del modelo VECM se observa que un choque positivo en el nivel del rio
genera un efecto nulo en las cargas del mes 0, seguido de una reaccion positiva y significativa en el

primer mes. El efecto positivo disminuye hasta el décimo mes y luego converge cerca de cero.

Un choque positivo en el precio de la soja muestra un efecto nulo en las cargas del mes 0, seguido de
una reaccion negativa y significativa en el primer mes. Luego, el efecto negativo disminuye hasta el
quinto mes, en el que llega a cero, y presenta persistencia positiva en el largo plazo. El choque de las
cargas sobre si mismas con la representacion VAR del modelo VECM presenta un comportamiento

similar que con el modelo SVECM, aunque no llega a converger a cero en el largo plazo.

De esta forma, la representacion VAR del modelo VECM con el periodo de estudio 2009- 2019 también

muestra resultados que se alinean a la hipdtesis de investigacion.

Figura 15. Respuesta de cargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Fuente: elaboracidn propia.
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Descomposicion de la varianza del error de prediccion

A partir del modelo SVECM, con la estimacion para el periodo 2009- 2023, se analiza la descomposiciéon

de la varianza del error de la variable de interés Icargas_sa, para un horizonte de 12 meses (Figura 16).

Asi, en el primer mes, la varianza del error de la variable relacionada a las cargas transportadas por la
Hidrovia se explica principalmente por sus propias innovaciones (56,6%), seguida de las innovaciones
relacionadas al nivel del rio (35,3%) vy, por ultimo, las innovaciones relacionadas al precio de la soja
(8,1%).

En el mes 12, se mantiene el mismo orden, aunque con variaciones en las proporciones: 66,9% las
innovaciones propias, 22,7% las innovaciones relacionadas al nivel del rio y 10,4% las innovaciones
relacionadas al precio de la soja. De esta forma, las innovaciones propias y las innovaciones de
Iprecio_sa aumentan su contribucion en 10,3 puntos porcentuales (p.p.) v 2,3 p.p., respectivamente,

mientras que las innovaciones de nrio disminuyen su contribucién en 12,6 p.p.

En este contexto, cabe mencionar que la descomposicién de la varianza del error de prediccién es
condicional al sistema en estudio, tal como lo explica Litkepohl (2005), pudiendo variar al afiadir o

eliminar alguna variable del sistema.

Ademas, vale recordar los efectos relacionados a cada variable en el sistema, determinados con las
restricciones estructurales para la identificacion exacta de las innovaciones en el modelo SVECM. Los
efectos transitorios estan relacionados a las variables Icargas_sa y Iprecio_sa, mientras que el efecto
permanente se relaciona a la variable nrio cuando r = 2 en este estudio. Estos efectos, transitorios y
permanente, estan detrds de la descomposicion de la varianza del error de prediccion al considerar el
modelo SVECM (Litkepohl, 2005).

Figura 16. Descomposicion de la varianza del error de Icargas_sa, periodo 2009 - 2023

1.00 4

0.754 - -
| Cargas |

0.50 4

o \ \_vael del rio|
/

Precio |

0.004

-
oS
w
p-.
W
(=]
-l
w
w
-
(=)
s
-
-
M

Meses

Fuente: elaboracidn propia.
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Con la estimacién para el periodo 2009 — 2019 del modelo SVECM, se analiza la descomposicién de la

varianza del error de la variable de interés Icargas_sa, para un horizonte de 12 meses (Figura 17).

En el primer mes, la varianza del error de la variable relacionada a las cargas transportadas por la
Hidrovia se explica mayormente por las innovaciones relacionadas al nivel del rio (66,2%), seguida de

las innovaciones relacionadas al precio de la soja (33,3%) y, por Ultimo, sus propias innovaciones (0,5%).

En el mes 12, cambian el orden y las proporciones entre las dos principales contribuciones: 49,6% las
innovaciones relacionadas al precio de la soja, 49,5% las innovaciones relacionadas al nivel del rio y
0,9% las innovaciones propias. De esta manera, las innovaciones de Iprecio_sa y las innovaciones
propias aumentan su contribucion en 16,3 p.p. y 0,4 p.p., respectivamente, mientras que las

innovaciones de nrio disminuyen su contribucién en 16,7 p.p.

De las restricciones estructurales en el modelo SVECM, cuando r = 1 como en este caso, el efecto
transitorio esta relacionado a la variable Icargas_sa, mientras que los efectos permanentes se relacionan
a las variables nrioy Iprecio_sa, segln la especificacion para la identificacidén exacta de las innovaciones.
Como se menciond anteriormente, estos efectos subyacen a la descomposicion de la varianza del error
de prediccién al considerar el modelo SVECM (Liitkepohl, 2005).

Figura 17. Descomposicion de la varianza del error de Icargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Fuente: elaboracidn propia.

Con la estimacion para el periodo 2009 — 2023 del modelo SVECM, se descompone la varianza del error

de la variable de interés cargas_sa, para un horizonte de 12 meses (Figura 18).

En el primer mes, la varianza del error de la variable relacionada a las cargas como porcentaje de la
produccidn se explica principalmente por sus propias innovaciones (51,3%), seguida de las innovaciones
relacionadas al nivel del rio (36,3%) vy, por ultimo, las innovaciones relacionadas al precio de la soja
(12,4%).
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En el mes 12, se mantiene el mismo orden, aunque con leves variaciones en las proporciones: 51,7%
las innovaciones propias, 32,6% las innovaciones relacionadas al nivel del rio y 15,7% las innovaciones
relacionadas al precio de la soja. De esta manera, las innovaciones propias y las innovaciones de
lprecio_sa incrementan su contribucion en 0,4 p.p. vy 3,3 p.p., respectivamente, mientras que las

innovaciones de nrio disminuyen su contribucion en 3,7 p.p.

En este caso, para el andlisis de la descomposiciéon de la varianza del error aplican los efectos,

transitorios y permanente, determinados con las restricciones del modelo SVECM cuando r = 2.

Figura 18. Descomposicion de la varianza del error de cargas_sa, periodo 2009 - 2023
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Fuente: elaboracidn propia.

Con la estimacion para el periodo 2009 — 2019 del modelo SVECM, se descompone la varianza del error

de la variable de interés cargas_sa, para un horizonte de 12 meses (Figura 19).

En el primer mes, la varianza del error de la variable relacionada a las cargas como porcentaje de la
produccién se explica mayormente por sus propias innovaciones (68,3%), seguida de las innovaciones
relacionadas al nivel del rio (28,1%) vy, finalmente, las innovaciones relacionadas al precio de la soja
(3,6%).

En el mes 12, se mantiene el mismo orden, aunque con variaciones en las proporciones: 65,7% las
innovaciones propias, 20,5% las innovaciones relacionadas al nivel del rio y 13,8% las innovaciones
relacionadas al precio de la soja. Asi, las innovaciones de Iprecio_sa incrementan su contribucién en
10,2 p.p., mientras que las innovaciones propias y las innovaciones de nrio reducen su contribucién en
2,6 p.py7,6p.p., respectivamente.

Nuevamente, para la descomposicion de la varianza del error de prediccién aplican los efectos,

transitorios y permanente, determinados con las restricciones del modelo SVECM cuando r = 2.
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Figura 19. Descomposicion de la varianza del error de cargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Fuente: elaboracidn propia.

Modelo ARDL

La seleccién de la cantidad de rezagos es fundamental para la apropiada especificaciéon del modelo ARDL
y posterior inferencia estadistica. La Tabla 20 muestra la eleccién con AIC y BIC para el periodo 2009-
2023 con lavariable de interés Icargas_sa. En este caso, los resultados de ambos criterios de informacion
no coinciden, por lo que se opta por el resultado de BIC considerando las mejores propiedades del

criterio para la seleccion del modelo (Pesaran & Shin, 1995).

Asi, el modelo queda especificado como ARDL(1,0,2). Esto es, el rezago de la variable de interés, la

variable Iprecio_sa solo en nivel y dos rezagos de la variable nrio.

Tabla 20. Rezago 6ptimo, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023

Rezago 6ptimo

Variable AlC BIC
Icargas_sa 2 1
Iprecio_sa 2 0
nrio 2 2

Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 21 muestra los resultados de la estimaciéon del modelo ARDL(1,0,2), con la variable de interés
Icargas_sa, para el periodo 2009- 2023. En primer lugar se observa la significancia estadistica del rezago
de la variable de interés, incluso al 0,1% de nivel de significancia, y el signo positivo que la acompafia,
indicando una relacion directa en el modelo. De esta forma, un aumento de 1% en las cargas
transportadas del mes anterior implicaria un incremento de alrededor de 0,67% en las cargas

transportadas del mes actual.
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En cuanto a la variable relacionada al precio de la soja, esta presenta significancia estadistica al 5% y
signo negativo, representando una relacion inversa con las cargas transportadas. Esto coincide con lo
observado en los diagramas de dispersion de la Figura 5. Asi, un aumento de 1% en el precio del mes

actual coincidiria con una reduccion de casi 0,16% en las cargas transportadas del mismo mes.

Respecto a la variable del nivel del rio, esta no presenta significancia estadistica en nivel (en el mes
actual). No obstante, los rezagos de la misma muestran significancia estadistica al 1% y 0,1% para los

rezagos 1y 2, respectivamente.

Se observa una relacién directa entre las cargas transportadas y el primer rezago del nivel del rio,
mientras que la relacién seria inversa con el segundo rezago. Un aumento de un metro en el nivel del
rio del mes anterior coincidiria con un aumento de aproximadamente 8% en las cargas transportadas
del mes actual. A su vez, un incremento de un metro en el nivel del rio hace 2 meses generaria una

disminucion de alrededor de 7% en las cargas del mes actual.

Asi, el efecto total del aumento de un metro del nivel del rio en cada periodo, desde el segundo rezago
hasta el mes actual, implicaria un incremento de 0,98% en las cargas transportadas. De igual manera, el
efecto total al suponer la disminucién del nivel del rio en cada periodo coincidiria con una reduccion de
0,98% en las cargas. Para este cdlculo se considera que el efecto del nivel del rio del presente mes no
es estadisticamente distinto de cero, por lo que el efecto total comprende los resultados de los rezagos
ly?2.

Con lo anterior, y teniendo en cuenta la mediana del volumen de cargas transportadas por la Hidrovia
Parand — Paraguay presentada en la Tabla 1, el 0,98% de las cargas implicaria alrededor de 31.300
toneladas en un mes. Haciendo algunas cuentas mas, y tomando también la mediana del precio de la
soja por tonelada de la Tabla 1, dicho volumen de 31.300 toneladas en cargas representaria

aproximadamente USS 14,1 millones.

Tabla 21. Estimacion del modelo ARDL, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
constante 5,8648 1,0473 5,600 0,0000 *xck
Icargas_sa.ll 0,6749 0,0560 12,049 0,0000 *xck
Iprecio_sa -0,1574 0,0749 -2,102 0,0370 *
nrio -0,0264 0,0191 -1,381 0,1689
nrio.l1 0,0799 0,0260 3,078 0,0024 *x
nrio.12 -0,0701 0,0191 -3,669 0,0003 *oxok
R? 0,5158 R? ajustado 0,5017
Estadistico F 36,65 p-valor 0,0000

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *"0.05 0.1 "1

Se evalla el desempefio del modelo ARDL estimado a través de la revision de los residuos (Figura 20).
Primeramente, el grafico de los residuos muestra un comportamiento similar al de ruido blanco, lo cual
es buena sefial para el modelo. Asimismo, los graficos ACF y PACF sefialan ausencia de autocorrelacién,
indicando a su vez la estacionariedad de la serie de residuos. Por ultimo, para completar el ciclo de
evidencias a favor del buen desempefio del modelo, el histograma de los residuos de la estimacion

refleja una distribucién normal de los mismos.
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Figura 20. Evaluacion de los residuos del modelo ARDL, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023
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Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 22 muestra la eleccion de la cantidad de rezagos con AIC y BIC para el periodo 2009 — 2019,
con la variable de interés Icargas_sa. En este caso, los resultados de ambos criterios de informacién
coinciden y el modelo queda especificado como ARDL(1,0,0). Esto es, el rezago de la variable de

interés vy las variables Iprecio_say nrio en nivel.

Tabla 22. Rezago 6ptimo, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019

Rezago 6ptimo

Variable AlC BIC
Icargas_sa 1 1
Iprecio_sa 0 0
nrio 0 0

Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 23 exhibe los resultados de la estimacion del modelo ARDL(1,0,0), con la variable de interés
Icargas_sa, para el periodo 2009- 2019. Primeramente se observa la significancia estadistica del rezago
de la variable de interés, incluso al 0,1% de nivel de significancia, y el signo positivo que la acompafia,
sefialando una relacion directa en el modelo. Asi, un incremento de 1% en las cargas transportadas del
mes anterior implicaria un aumento de alrededor de 0,67% en las cargas transportadas del mes actual.

Este resultado coincide con el estimado para el periodo 2009 — 2023.

Respecto a la variable relacionada al precio de la soja, esta muestra significancia estadistica al 5% y signo
negativo, presentando nuevamente una relacién inversa con las cargas transportadas al igual que lo

estimado para el periodo 2009- 2023. Asimismo, esto coincide con lo observado en los diagramas de
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dispersién de la Figura 5. De esta manera, un aumento de 1% en el precio del mes actual coincidiria con

una reduccion de casi 0,2% en las cargas transportadas del mismo mes.

En cuanto a la variable del nivel del rio, esta vuelve a presentar signo positivo, lo cual indica una relacion
directa con las cargas transportadas por la Hidrovia. No obstante, el coeficiente estimado no muestra

significancia estadistica en nivel.

Tabla 23. Estimacion del modelo ARDL, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
constante 6,0940 1,2647 4,818 0,0000 *xck
Icargas_sa.ll 0,6667 0,0639 10,437 0,0000 *xck
Iprecio_sa -0,1969 0,0968 -2,033 0,0442 *
nrio 0,0192 0,0157 1,227 0,2223
R? 0,5252 R? ajustado 0,5140
Estadistico F 46,84 p-valor 0,0000

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *"0.05 0.1 "1

Se verifica el desempefio del modelo ARDL estimado mediante la revision de los residuos (Figura 21). El
grafico de los residuos presenta un comportamiento similar al de ruido blanco, lo cual es buen indicador
para el modelo. Ademas, los graficos ACF y PACF sefialan ausencia de autocorrelacidn, reflejando a su
vez la estacionariedad de la serie de residuos. No obstante, el histograma de los residuos de la
estimacion no proporciona a simple vista suficiente evidencia a favor de la distribucion normal de los

mismos.

Figura 21. Evaluacion de los residuos del modelo ARDL, variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Fuente: elaboracidn propia.
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La Tabla 24 presenta la seleccién de la cantidad de rezagos con AIC y BIC para el periodo 2009 — 2023,
con la variable de interés cargas_sa. En este caso, los resultados de ambos criterios de informacién no

coinciden, por lo que se opta por el resultado de BIC siguiendo a Pesaran & Shin (1995).

De esta manera, el modelo queda especificado como ARDL(1,0,0). Esto es, el rezago de la variable de

interés vy las variables Iprecio_say nrio en nivel.

Tabla 24. Rezago 6ptimo, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 — 2023

Rezago 6ptimo

Variable AIC BIC
cargas_sa 1 1
Iprecio_sa 0 0
nrio 2 0

Fuente: elaboracidn propia.

A continuacién, se comentan los resultados expuestos en la Tabla 25 acerca de la estimacion del modelo
ARDL(1,0,0), con la variable de interés cargas_sa, para el periodo 2009- 2023. En primer lugar, se
observa la significancia estadistica del rezago de la variable de interés, incluso al 0,1% de nivel de
significancia, y el signo positivo que la acompafia, sefialando una relacién directa en el modelo. Este
resultado coincide con el estimado para la variable de interés Icargas_sa con el mismo periodo de
estudio.

En cuanto a la variable relacionada al precio de la soja, esta muestra signo positivo, sefialando una

relacion directa con las cargas como porcentaje de la produccidn, aunque sin significancia estadistica.

Respecto a la variable del nivel del rio, esta presenta nuevamente signo positivo, lo cual sefiala una
relacion directa con las cargas como porcentaje de la produccion. Sin embargo, el coeficiente estimado

no muestra significancia estadistica en el mes actual.

Tabla 25. Estimacion del modelo ARDL, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 — 2023

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
constante 0,0957 0,1819 0,526 0,599
cargas_sa.ll 0,7044 0,0545 12,916 0,000 Hokk
Iprecio_sa 0,0031 0,0291 0,107 0,915
nrio 0,0010 0,0044 0,221 0,825
R? 0,4954 R? ajustado 0,4868
Estadistico F 57,27 p-valor 0,0000

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *"0.05 0.1 "1

En la Figura 22 se examina el desempefio del modelo ARDL estimado a través de la revision de los
residuos. El grafico de los residuos muestra un comportamiento que resembla al de ruido blanco.
Asimismo, los graficos ACF y PACF sefialan ausencia de autocorrelacion, reflejando también la
estacionariedad de la serie. Sin embargo, el histograma de los residuos de la estimacion indica cierta

asimetria presente en la distribucion de los mismos.
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Figura 22. Evaluacion de los residuos del modelo ARDL, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2023
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Fuente: elaboracidn propia.

La Tabla 26 presenta la seleccién de los rezagos 6ptimos con AIC y BIC para el periodo 2009 — 2019, con
la variable de interés cargas_sa. En esta ocasién, los resultados de ambos criterios de informacion
coinciden y el modelo queda especificado como ARDL(1,0,0). Esto es, el rezago de la variable de

interés vy las variables Iprecio_say nrio en nivel.

Tabla 26. Rezago 6ptimo, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 — 2019

Rezago 6ptimo

Variable

AIC BIC
cargas_sa 1 1
Iprecio_sa 0 0
nrio 0 0

Fuente: elaboracidn propia.

Seguidamente, se presentan los resultados de la estimacion del modelo ARDL(1,0,0), con la variable
de interés cargas_sa, para el periodo 2009 — 2019 (Tabla 27). Primeramente, se observa la significancia
estadistica del rezago de la variable de interés, incluso al 0,1% de nivel de significancia, y el signo positivo
gue la acompafia, sefialando una relacion directa en el modelo. Este resultado coincide con los distintos

casos presentados previamente.

Respecto a la variable relacionada al precio de la soja, esta muestra signo negativo, sefialando una
relacion inversa con las cargas como porcentaje de la produccion, aunque sin significancia estadistica.

El signo coincide con los resultados estimados para la variable de interés Icargas_sa.

41



En cuanto a la variable del nivel del rio, al igual que en los diferentes casos anteriores, esta presenta de
vuelta signo positivo, lo cual indica una relacion directa con las cargas como porcentaje de la produccién.

El coeficiente estimado muestra significancia estadistica al 10% de nivel de significancia.

Tabla 27. Estimacion del modelo ARDL, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2019

Variables Coeficiente Error estandar Estadistico t p-valor
constante 0,1742 0,2209 0,788 0,4319
cargas_sa.ll 0,6881 0,0626 10,996 0,0000 *xck
Iprecio_sa -0,0153 0,0354 -0,432 0,6662
nrio 0,0114 0,0060 1,903 0,0594
R? 0,5040 R? ajustado 0,4923
Estadistico F 43,02 p-valor 0,0000

Fuente: elaboracidn propia.
Nota: 0 “***0.001 “**'0.01 *"0.05 7 0.1 "1

En la Figura 23 se evalua el desempefio del modelo ARDL estimado mediante la revisién de los residuos.
El grafico de los residuos presenta un comportamiento que se asemeja al de ruido blanco. Ademas, los
graficos ACF y PACF sefialan ausencia de autocorrelacién, indicando también la estacionariedad de la
serie. No obstante, el histograma de los residuos de la estimacidon no proporciona a simple vista

suficiente evidencia a favor de la distribucién normal de los mismos.

Figura 23. Evaluacion de los residuos del modelo ARDL, variable de interés cargas_sa, periodo 2009 - 2019
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Fuente: elaboracidn propia.

En la Tabla 28 se exponen de manera resumida los resultados del modelo ARDL, a través de las distintas
combinaciones de especificaciones. Lo primero a observar es la persistencia positiva de |la variable de

interés en todos los casos, mediante el coeficiente positivo estimado para el rezago de la misma.
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La variable de interés, referente a las cargas por la Hidrovia, y la variable representativa del precio de la
soja muestran relacion inversa en la mayoria de los casos. De esta forma, un incremento en el precio de
la soja estaria relacionado a una disminucion en las cargas, lo cual resembla a la teoria econdmica por

el lado de la ley de la demanda.

Finalmente, los resultados de interés de este estudio comprenden la relacién entre las cargas y el nivel
del rio sobre la Hidrovia Parana — Paraguay. Con el modelo ARDL se ve mayormente la relacién directa
entre ambas variables. Esto representa evidencia a favor de la hipdtesis de investigacion, con lo que una
disminucion en el nivel del rio coincidiria con una reduccion en las cargas por la Hidrovia. Asi también,
la relacion directa mencionada entre las cargas y el nivel del rio coincide con los resultados del modelo
VECM resumidos en la Tabla 19.

Tabla 28. Comparacion de resultados del modelo ARDL

Variables Icargas_sa cargas_sa
2009 - 2023 2009 - 2019 2009 - 2023 2009 - 2019

Icargas_sa.ll 0,6749 0,6667

cargas_sa.ll 0,7044 0,6881
Iprecio_sa -0,1574 -0,1969 0,0031 -0,0153
nrio -0,0264 0,0192 0,0010 0,0114
nrio.l1 0,0799

nrio.l2 -0,0701

constante 5,8648 6,0940 0,0957 0,1742

Fuente: elaboracidn propia.
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V. CONCLUSIONES

Esta investigacidn representd un primer esfuerzo por exponer con base cientifica el efecto de cuestiones
climaticas, como la drastica disminucién del nivel del rio, sobre las cargas transportadas por la Hidrovia
Parana- Paraguay, con gran relevancia econémica para el sector agroindustrial de Argentina y Paraguay.
A tal efecto, se consideraron como variables del modelo al nivel del rio, las cargas de productos de soja

y maiz transportadas por la Hidrovia y el precio de la soja.

Las series de datos, luego de ser transformadas con logaritmo natural y desestacionalizadas en el caso
de las cargas transportadas y el precio de la soja, presentaron estacionariedad en primeras diferencias
y cointegracién. Ante esta especificacion, se consideré apropiado el modelo VECM, con el analisis
impulso- respuesta y la descomposicion de la varianza del error de prediccién. Se examinaron también
los resultados del modelo VECM con la identificacion exacta de las innovaciones estructurales (i.e., el
modelo SVECM), el cual presentd restricciones principalmente de orden sobre las innovaciones. A su
vez, se considerd el modelo ARDL, que posee propiedades deseables ante variables cointegradas.

En el analisis descriptivo de las series se detectd un quiebre en el nivel del rio en el afio 2020, lo cual ya
se comentd en un estudio anterior de CEPAL (2022). Esto llevé a configurar toda esta investigacién como
un analisis paralelo de dos periodos, 2009- 2023 y 2009- 2019, con observaciones mensuales en cada
uno. El periodo 2009- 2019 constituyd un escenario base y el periodo 2009- 2023 incorporo el efecto
de la drastica caida en el nivel del rio. Asimismo, se especificaron escenarios con las cargas como
porcentaje de la produccién a modo de variante de la variable de interés de cargas en toneladas
transportadas por la Hidrovia. Por tanto, se contd con las siguientes combinaciones de distintas
especificaciones: dos periodos de estudio, 2009- 2023 y 2009- 2019, y dos variables de interés, cargas

en toneladas y cargas como porcentaje de la produccion.

La hipotesis de investigacidn gird en torno a la relacién directa entre las cargas y el nivel del rio sobre la
Hidrovia Parana- Paraguay. De esta manera, una reduccion en el nivel del rio coincidiria con una
disminucion en las cargas. Los principales hallazgos de este estudio presentaron evidencia a favor de
dicha hipotesis.

Por un lado, los resultados del modelo VECM mostraron que los efectos permanentes entre el nivel del
rio y la variable referente a las cargas exhiben relacion directa a través de las distintas combinaciones
de especificaciones. A estos resultados acompafiaron aquellos obtenidos para el efecto transitorio, los
cuales también sefialaron la relacién directa entre las variables, con significancia estadistica en la

mayoria de los casos.

Por otro lado, con el modelo ARDL también se observé mayormente la relacidn directa entre la variable
referente a las cargas y el nivel del rio sobre la Hidrovia Parana- Paraguay. Ademas, la variable de interés
y la variable representativa del precio de la soja mostraron relacién inversa en la mayoria de los casos.

De esta forma, un aumento en el precio de la soja estaria relacionado a una disminucion en las cargas.

Los analisis adicionales, en general, siguieron la misma linea de los principales resultados. El analisis de
las funciones impulso —respuesta, con la representacién VAR del modelo VECM, mostré que un choque
positivo en el nivel del rio genera una reaccién inicial positiva en las cargas. Asimismo, un choque

positivo en el precio de la soja presenta un efecto inicial negativo sobre las cargas.
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Asi, estos resultados de impulso- respuesta también coincidieron con la hipdtesis de investigacion,
sefialando relacion directa entre las cargas y el nivel del rio sobre la Hidrovia. A su vez, resaltd la relacion

inversa entre las cargas y el precio de la soja.

Luego, a partir del modelo SVECM, se analizd la descomposicién de la varianza del error de la variable
de interés, para un horizonte de 12 meses. En general, se reflejo que la varianza del error de la variable
relacionada a las cargas por la Hidrovia se explica principalmente por sus propias innovaciones, seguida
de las innovaciones relacionadas al nivel del rio y, por Ultimo, las innovaciones relacionadas al precio de

la soja.

En un principio, este trabajo enfrentd serias complicaciones en la obtencion de datos sobre las cargas
transportadas por la Hidrovia. A falta de una fuente oficial con los datos buscados, y de facil acceso, se
consultaron multiples fuentes con el objetivo de encontrar alguna con datos que podrian ser
representativos para el tema de estudio. El principal desafio representd la base de datos de la Bolsa de
Comercio de Rosario que, luego de un profundo esfuerzo por entender la dindamica de la misma, requirio

un procesamiento sumamente minucioso.

Alo largo del trabajo también se encontraron casos en los que parecia afectar en gran medida el tamafio
de la muestra. Por tanto, no solo seria ideal contar con mayor facilidad de acceso a los datos estudiados,
sino también tener disponibilidad de series mas extensas (abarcando mayor periodo de tiempo y/o con

mayor frecuencia).

Finalmente, y superando toda adversidad, se lograron resultados que mostraron robustez a través de
diferentes combinaciones de especificaciones e, incluso, con distintos modelos. Asi, se evidencia la
relacion directa entre las cargas y el nivel del rio sobre la Hidrovia Parana — Paraguay. Esto es de suma
relevancia para la sostenibilidad del sector que se ve mayormente afectado por fendmenos relacionados
al clima: el sector agroindustrial. Se alienta a continuar con el estudio del efecto del nivel del rio para el
sector; por ejemplo, viendo los costos logisticos, con el desafio de obtener acceso a dichos datos.
Ademas, los resultados de esta investigacion sefialan la importancia del consenso en medidas entre los
paises involucrados, para afrontar situaciones extremas en el nivel del rio sobre la Hidrovia Parana-

Paraguay.
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VI. APENDICES

Apéndice 1. Desarrollo del modelo VECM

e Parar =1yVAR(p =2)
A partir del modelo VECM presentado en su forma reducida:
Ay, = aB'yeq + T1AYe g + -+ Ty 1AV p1 + U
Donde Ay; cuenta con dimension K X 1, a y B con dimension K X r, Ij con K X Ky u; con K X 1.

También I = af’ es una matriz K X K que representa los efectos permanentes, mientras que T

contiene los efectos transitorios.

Se establecen las variables lcargas_say, lprecio_sa;, nrio; en y; como Y4, Vo, V3¢, respectivamente.
Para el caso de estudio de la variante de la variable de interés Icargas_sa;, segun lo descrito en la

Metodologia (seccidn Ill), se reemplaza lcargas_sa; por cargas_sa; en yi;.

Del VAR(p = 2) se tiene:
Ay, = ap'ye1 + 14y 1 +uy
O también:
Ve = Ye-1 = af'Ve1 + (Vi1 — Ye2) g
Se agrega el término deterministico constante py:
Ay, = aB” [ytl_l] + LAy 1 +u;

Donde B° = [B":t'] con T’ = —B'uy de dimension r X 1.

Aylt a Y1(e-1) Fll F12 F13 Ayl(t—l) Uqt
Ayye| = [‘XZI [B1 B2 Bs iz(z 1) [F21 Lo Dog||AYVae-1) |+ |Uae
Ayze az ( ) I31 I3z Tzl [Ayse-qy Ust

Para asegurar un vector de cointegracién Unico (Lutkepohl, 2009), se hace la siguiente normalizacién:

Aylt ay illl(t 1) F12 F13 Ayl(t—l) Uqt
Ayye| = |22([1 B, B3 T] }’35 3 Do Dog||AVae-1) |+ |Uae
Ayst a3 I3, T3l |Ayse-1 Uzt

Con

a, axf, axfs apt
as asf, aszfs ast

Para la estimacién, se puede utilizar los estimadores habituales Minimos Cuadrados y Maxima

a; a1y aif3 “1'5]

Verosimilitud.
Los resultados de interés estan representados por:

Ayie = a1Y1(e-1) + A1B2Y2-1) + A1B3Y3-1) + AT + [118Y1(e-1) + T128Y2(6-1) + T13BY3e-1) + Uyt
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e Parar =2yVAR(p =2)
A partir del modelo VECM presentado en su forma reducida:
Ayr =aB'ye1 + Ay 1+ + T 1Ay pra + U
Donde Ay; cuenta con dimension K X 1, a y B con dimension K X r, Ij con K X K 'y u; con K X 1.

También I = af’ es una matriz K X K que representa los efectos permanentes, mientras que T

contiene los efectos transitorios.

Se establecen las variables lcargas_say, lprecio_sa;, nrio; en y; como Y4, Vo, V3¢, respectivamente.
Para el caso de estudio de la variante de la variable de interés Icargas_sa;, segun lo descrito en la

Metodologia (seccidn Ill), se reemplaza lcargas_sa; por cargas_sa; en yi;.
Del VAR(p = 2) se tiene:
Ay, = ap'ye1 + [1Ay 1 +uy
O también:
Ve —Ye-1 = aB'Ve1 + Ti(Vee1 — Ye2) g

Se agrega el término deterministico constante py:

r [YVe-

Ay, = ap’ [ tl 1] + LAy 1 +u;

Donde B° = [B":t'] con T’ = —B'uy de dimension r X 1.

Aylt all alz ﬁ ﬂ ﬁ i}ll(t 1) Fll F12 F13 A}’1(t—1) ult
Ay, = [@21 Q22 511 ﬁ12 ﬁ13 yig B I Tz Dol |AVac-1)| + |Uae
Ays, @31 Qzp] 2t P22 P23 I31 Tz Tasd [Ayse-ny Ust

Para asegurar una matriz de cointegracion Unica (Litkepohl, 2009), se hace la siguiente normalizacion:

Y1i(t-1)

Ay, a;p Ao Lp Ty s [AYie-v Uqe
1 T _

Ay, | = [a21 aZZ] [0 ﬁiz §13 Tl] zig_g + [F21 Do Doz |AYVoqe-1) | + |Uae

Ays; @z QA3 3 2 1 [31 T3z Tzl [Ayse-qy Ust

Con

[0 J—
[° = |azy  az1P12 + Az A21P13 + Q223 Q21T + AT,

(31 Q3112 + Azp  A31P13 + A32P23 31Ty + A327T;

Para la estimacion, se utiliza el estimador Méxima Verosimilitud.

@11 A11P12 + 1z 1Pz + @123 @171 + a12T2]

Los resultados de interés estan representados por:

Ayie = @11Y1-1) T 011P12Y2(6-1) T X12Y2(6-1) T X11P13Y3(t-1) + X12P23Y3(6-1) + X11T1
+ a1272 + T1AY1e—1) + T128Y20-1) + T138Y306-1) + Use
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Apéndice 2. Estimacion del modelo SVECM

e \Variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2023

Tamafio de la muestra: 178
Log-Verosimilitud: 160,17
Numero de iteraciones: 7

Matriz de impacto contemporaneo

Icargas_sa Iprecio_sa nrio
Icargas_sa 0,1312 0,0496 -0,1035
Iprecio_sa -0,0337 0,0161 -0,0292
nrio 0 0,5753 0,4092
Matriz de impacto a largo plazo
Icargas_sa Iprecio_sa nrio
Icargas_sa 0 0 -0,0038
Iprecio_sa 0 0 -0,0619
nrio 0 0 0,2318
Fuente: elaboracidn propia.
e \Variable de interés Icargas_sa, periodo 2009 - 2019
Tamafio de la muestra: 130
Log-Verosimilitud: 122,14
NUmero de iteraciones: 8
Matriz de impacto contemporaneo
Icargas_sa Iprecio_sa nrio
Icargas_sa 0,0127 -0,1075 -0,1515
Iprecio_sa 0,0093 0,0433 -0,0210
nrio 0,5810 -0,1577 0,1507
Matriz de impacto a largo plazo
Icargas_sa Iprecio_sa nrio
Icargas_sa 0 -0,1017 -0,0997
Iprecio_sa 0 0,0548 -0,0248
nrio 0 0 0,1537
Fuente: elaboracidn propia.
e \Variable de interés cargas_sa, periodo 2009 — 2023
Tamafio de la muestra: 178
Log-Verosimilitud: 320,22
NUmero de iteraciones: 8
Matriz de impacto contemporaneo
cargas_sa Iprecio_sa nrio
cargas_sa 0,0504 0,0248 -0,0424
Iprecio_sa -0,0343 0,0160 -0,0279
nrio 0 0,5728 0,4261
Matriz de impacto a largo plazo
cargas_sa Iprecio_sa nrio
cargas_sa 0 0 -0,0104
Iprecio_sa 0 0 -0,0604
nrio 0 0 0,2136

Fuente: elaboracidn propia.
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e \Variable de interés cargas_sa, periodo 2009 — 2019

Tamafio de la muestra: 130
Log-Verosimilitud: 255,22
Numero de iteraciones: 8

Matriz de impacto contemporaneo

cargas_sa Iprecio_sa nrio
cargas_sa 0,0562 0,0128 -0,0361
Iprecio_sa -0,0296 0,0031 -0,0373
nrio 0 0,5995 0,1691
Matriz de impacto a largo plazo
cargas_sa Iprecio_sa nrio
cargas_sa 0 0 -0,0054
Iprecio_sa 0 0 -0,0562
nrio 0 0 0,0765

Fuente: elaboracidn propia.

Apéndice 3. Otras pruebas de cointegracion

e Pruebas de limites, Ho: no cointegracion y Ha: posible cointegracion

Variable de interés Periodo de estudio Prueba F Prueba t
(p-valor) (p-valor)
Icargas_sa 2009-2023 0,0000 0,0000
Icargas_sa 2009-2019 0,0004 0,0005
cargas_sa 2009-2023 0,0003 0,0003
cargas_sa 2009-2019 0,0006 0,0007

Fuente: elaboracidn propia.
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Apéndice 4. Impulso - Respuesta del modelo SVECM con bootstrapping

e Respuesta de Icargas_sa, intervalos de confianza al 95% mediante bootstrapping de 2000

repeticiones

2009 - 2023
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Fuente: elaboracidn propia.
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e Respuesta de cargas_sa, intervalos de confianza al 95% mediante bootstrapping de 2000

repeticiones
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Fuente: elaboracidn propia.
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