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Resumen

El presente estudio analiza la relacion de tres variables con la cotizacion del Bitcoin: el PIB per cépita,
la tasa de inflacion anual y el indice de percepcién de la corrupcion. Para este analisis se utiliza datos de panel
con observaciones anuales en el periodo de 2013 a 2023, para lo cual fueron seleccionados 20 paises por su
mayor propension a utilizar el Bitcoin. Se emplearon los siguientes modelos econométricos: regresion lineal
multiple; VAR (Vector Autoregression); VEC (Vector Error Correction); y, andlisis de datos de panel con efectos
fijos y aleatorios. Los modelos de regresion lineal multiple, VAR y VEC no superaron la pruebas de validacién y
debieron descartarse. El Modelo de Efectos Fijos resulté el mas adecuado al capturar de forma mas robusta las
heterogeneidades no observadas entre paises, presentar significancia global, y revelar una relacion significativa
y positiva entre el PIB per capita y la cotizacién del Bitcoin, lo que constituye evidencia a favor del uso de esta
criptomoneda como activo especulativo. Aunque el Modelo de Efectos Aleatorios también present6 significancia
global y aport6é pardmetros significativos para las tres variables mencionadas, su capacidad explicativa es menor
y sus resultados son menos robustos. Sin embargo, ambos Modelos, el de Efectos Fijos y el de Efectos
Aleatorios, presentan limitaciones por presencia de autocorrelacion y endogeneidad que, aunque fueron
mitigadas no se lograron eliminar. Esta limitacion impide realizar afirmaciones causales con los presentes
resultados. Finalmente, estos hallazgos aportan una base para futuras investigaciones que busquen indagar
sobre la relacion de la cotizacion del Bitcoin con variables macroeconomicas.

Palabras clave: Bitcoin, PIB per cépita, inflacion, indice de percepcién de la corrupcién, datos de panel, efectos
fijos, efectos aleatorios.

Abstract

This study analyzes the relationship of three variables with the Bitcoin price: GDP per capita, the annual
inflation rate and the corruption perception index. For this analysis we use panel data with annual observations
in the period from 2013 to 2023, for which 20 countries were selected for their higher propensity to use Bitcoin.
The following econometric models were employed: multiple linear regression; VAR (Vector Autoregression); VEC
(Vector Error Correction); and, panel data analysis with fixed and random effects. The multiple linear regression,
VAR and VEC models did not pass the validation tests and had to be discarded. The fixed effects model was
the most appropriate as it captured more robustly the unobserved heterogeneities between countries, presented
global significance, and revealed a significant and positive relationship between GDP per capita and the Bitcoin
price, which is evidence in favor of the use of this cryptocurrency as a speculative asset. Although the random
effects model also presented global significance and provided significant parameters for the three variables
mentioned, its explanatory capacity is lower and its results are less robust. However, both models, the fixed-
effects and the random-effects models, present limitations due to the presence of autocorrelation and
endogeneity which, although mitigated, could not be eliminated. This limitation prevents us from making causal
statements with the present results. Nonetheless, these findings provide a basis for future research that seeks
to investigate the relationship of the Bitcoin price with macroeconomic variables.

Keywords: Bitcoin, GDP per capita, inflation, Corruption Perception Index, panel data, fixed effects, random
effects.
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Introduccion

El Bitcoin es una criptomoneda digital cuyo origen se sitGa en el afio 2009, segun expertos de criptomonedas el
creador de esta moneda alternativa es un individuo (o grupo de individuos) identificado bajo el nombre de
Satoshi Nakamoto (Nakamoto, 2008). A partir de la primera transaccion realizada con el Bitcoin en el afio 2010,
su cotizacién y popularidad ha ido incrementando al igual que su utilidad en diversos campos del intercambio
economico y la especulacion financiera (Chohan & Usman, 2022). Sin embargo, su cotizacion y usos revelan
una gran volatilidad. A partir de la aparicion del Bitcoin, muchas otras criptomonedas han sido creadas y han
ganado espacio en el mercado de criptomonedas global, como es el caso de: Ethereum, Tether, Binance Coin
y Solana, entre otras (CoinMarketCap, 2024). Pese a ello, el Bitcoin por ser la primera criptomoneda y la méas
utilizada no ha dejado de liderar este mercado global.

La aparicion del Bitcoin se dio con el objetivo de presentar una alternativa descentralizada para transacciones
digitales, originalmente focalizandose en ser una opcioén independiente al sistema financiero mundial que se
basa en la gestion monetaria de monedas soberanas controladas por los estados nacién a través de una
autoridad monetaria o banco central (Nakamoto, 2008). Para aquellos que prefieren tener mas de un método
para realizar operaciones seguras, transparentes y privadas, sin la influencia o el control de las autoridades
monetarias centralizadas, el mundo de las criptomonedas se abri6 como una alternativa factible (Rodriguez
Gbmez, 2020). Las transacciones tradicionales controladas por instituciones centralizadas, como las
autoridades monetarias 0 bancos centrales, son afectadas por las acciones de dicha autoridad para lograr
objetivos de politica econémica y sus sistemas para supervisar operaciones que puedan ser ilicitas, dichas
afectaciones se reflejan en el valor y los costos de transaccion de utilizar las monedas soberanas. Quienes
quieren evitar estos efectos pueden buscar una alternativa en el mundo de las criptomonedas, por ello las
criptomonedas se han vuelto una alternativa a las monedas soberanas para el intercambio econémico y la
especulacion financiera, en el mundo. Entre los objetivos del Bitcoin no estad contemplado el reemplazar a las
monedas tradicionales en el corto plazo (Chohan & Usman, 2022).

La tecnologia que permite la creacion del Bitcoin se conoce como Blockchain, la cual es un registro publico de
datos digitales transaccionales almacenados en mdultiples servidores diferenciados en la red, todos estos nodos
o servidores colaboran para verificar las transacciones y afiadirlas a un bloque con una referencia criptografica
del bloque anterior, de esta manera se crea una cadena de blogues inalterable con informacién verificada, a
diferencia de un registro o libro mayor tradicional que almacena datos en bases centralizadas, como en el caso
de las monedas soberanas, las cuales tienen un acceso limitado a ciertos individuos (Algorand, 2023).

Para los economistas la definicion de dinero es cualquier cosa aceptada generalmente para realizar pagos de
deudas o de bienes y servicios en el dia a dia (Mishkin & Serletis , 2019). En el caso de sus funciones, las mas
conocidas son asociadas a la aproximacion funcionalista del estudio del dinero que se desarrollé en el Siglo
XIX, definiendo tres: medio de intercambio aceptado para bienes y servicios, unidad de cuenta como medida
para determinar precios en numerarios y reserva de valor a lo largo del tiempo para almacenar riqgueza (Mishkin
& Serletis , 2019).

El Bitcoin, en la practica, no cumple con todas las funciones del dinero. El uso del Bitcoin ha tomado fuerza
como reserva de valor. Por ejemplo, en paises como Argentina y Venezuela la compra de criptomonedas se
utiliza para refugiarse de los problemas inflacionarios de la moneda soberana. Sin embargo, segun Jordana de
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Pozas Poole (2020), la volatilidad extrema del Bitcoin, la falta de regulacién y la poca aceptacion a nivel mundial
como medio de pago han transformado la percepcién de los inversores de una moneda digital funcional hacia
un activo especulativo.

Los activos especulativos son instrumentos financieros que presentan fluctuaciones considerables en su
cotizacion en periodos cortos de tiempo, su cotizacion esta sujeta a la oferta y demanda, el comportamiento de
los inversores y eventos externos (Jordana de Pozas Poole, 2020). La atraccion de los inversores hacia el
Bitcoin se fundamenta en su posible rendimiento elevado a corto y largo plazo, pero conlleva un alto riesgo por
su naturaleza volatil (Rodriguez Gémez, 2020). Debido a estos factores al momento de invertir en activos
especulativos como el Bitcoin es crucial poder anticipar movimientos en su cotizacion, para gestionar el riesgo
de pérdidas significativas de manera informada y maximizar beneficios en el corto y largo plazo (Jay, y otros,
2020).

Para poder anticipar movimientos en la cotizacion del Bitcoin debemos analizar las variables o factores que
tienen una relacion directa en la cotizacién de esta criptomoneda. En esta investigacién nos centraremos en los
factores macroeconémicos. Al momento de investigarlos debemos seleccionarlos cuidadosamente, ya que
deben tener relevancia para el mercado global de criptomonedas y tener relacién con el comportamiento de los
inversores. Si bien la finalidad del Bitcoin es benevolente por surgir como una alternativa para realizar
transacciones rapidas y seguras en cualquier parte del mundo. Cuenta con una caracteristica que no ha pasado
desapercibida por las mentes criminales: el anonimato. Al ser una criptomoneda descentralizada sus
transacciones no pueden asociarse facilmente a una persona (natural o juridica) por lo tanto podemos explorar
factores globales que favorecerian el uso del Bitcoin para actividades ilicitas lo que incidiria en la demanda de
la criptomoneda, como el indice de percepcién de la corrupcion (CPI). De igual manera existen otros indicadores
como el volumen de transacciones de criptomonedas, la cantidad de secuestros de datos a cambio de un
rescate pagado en Bitcoin (ransomware) que sirven para determinar crimenes en donde el Bitcoin es el principal
protagonista (FinancialCrimeAcademy, 2024).

El objetivo de la presente investigacién es el andlisis de los siguientes factores macroeconémicos: PIB per
capita, tasa de inflaciébn anual e indice de percepcion de la corrupcion, para determinar si incidieron en la
cotizacion del Bitcoin de manera estadisticamente significativa en el periodo 2013 — 2023. Dicha investigacion
busca aportar conocimiento para una mejor gestion de portafolio a los inversionistas que han decidido incluir
esta criptomoneda en su portafolio de inversiones. En este sentido, el aporte del presente estudio puede ser
valioso para la gestién de beneficios y riesgos de inversionistas al momento de tomar una decision informada y
comprender mejor las oportunidades que brinda este mercado financiero de la criptomoneda lider a nivel
mundial.

Marco referencial teérico

En el marco tedrico exploramos la creacion y las caracteristicas del Bitcoin al igual que la relevancia de los
factores macroecondmicos seleccionados para la cotizacion de esta criptomoneda. El Bitcoin y su origen estan
vinculados a los fundamentos de utilizar métodos criptogréaficos para crear una forma de dinero descentralizada
y sin intermediarios. Bitcoin fue propuesto por un individuo o grupo de individuos bajo el seudénimo Satoshi
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Nakamoto en 2008, mediante la publicacion del documento titulado "Bitcoin: A Peer-to-Peer Electronic Cash
System" (Chohan & Usman, 2022).

Bitcoin: esencia descentralizada y caracteristicas

El primer desafio que present6 el Bitcoin fue la posibilidad de que una transaccion con una criptomoneda Bitcoin
sea replicada en un momento diferente gastando el mismo Bitcoin en ambas ocasiones. Este problema es
conocido como el doble gasto en transacciones electrénicas. Al ser una moneda descentralizada la solucion fue
presentada a través de una metodologia que se basa en una red servidor a servidor que utiliza la prueba de
trabajo para validar las transacciones y registrar su orden en una cadena de bloques, también llamado
blockchain. Esta estructura permite que la red sea descentralizada y controlada por nodos o servidores que
apoyan en la validacion y propagacion de las transacciones. De esta manera el sistema propuesto representa
una innovacion significativa en las finanzas digitales al eliminar la necesidad de intermediarios, ofreciendo un
mecanismo seguro, transparente y eficiente para transacciones globales (Nakamoto, 2008). El articulo de
Davidson & Block (2015) afirma que el disefio técnico del Bitcoin le brinda una resistencia al fraude y derriba
cualquier barrera fronteriza para transacciones. Lo que refuerza su atractivo para inversores y agentes
econdmicos en todo el mundo.

La obtencién de un bitcoin se lleva a cabo a través de un proceso conocido como mineria de criptomonedas, el
cual es fundamental para la operacion de la red Bitcoin. Este proceso implica la validacion de transacciones y
la adicion de nuevos bloques a la cadena de bloques (blockchain), un libro de contabilidad digital que registra
todas las transacciones realizadas en la red (Algorand, 2023). La mineria consiste en resolver problemas
matematicos complejos, utilizando algoritmos criptogréaficos (Kroll, Davey, & Felten, 2013). Los mineros, que
son los participantes de la red que realizan este trabajo, emplean hardware especializado para llevar a cabo
estas operaciones matematicas. Cada vez que un minero resuelve el problema correspondiente a un bloque,
verifica las transacciones contenidas en él, asegurando su validez y evitando el doble gasto. Es pertinente
mencionar que la mineria de Bitcoin consume grandes cantidades de energia, lo que tiene un impacto ambiental
elevado. Una vez que un bloque es validado, se afiade a la cadena de bloques, y el minero que realiz6 la
validacién recibe una recompensa en forma de nuevos bitcoins. Esta recompensa se reduce aproximadamente
a la mitad cada cuatro afios en un evento conocido como "halving", lo que contribuye a la escasez de la
criptomoneda. Ademas de la recompensa por bloque, los mineros también reciben comisiones por las
transacciones incluidas en el bloque que han validado. De este modo, la mineria no solo asegura la integridad
de la red, sino que también proporciona un incentivo econémico para los mineros (Kroll, Davey, & Felten, 2013).
En resumen, la mineria de criptomonedas es un proceso critico que no solo facilita la creacion de nuevos
bitcoins, sino que también mantiene la seguridad y el funcionamiento descentralizado de la red.

Segun Meynkhard (2019) la regla del crecimiento de la emision de Bitcoin establece un limite maximo de 21
millones de monedas y regula su emisién mediante el proceso de halving. Este disefio asegura una inflacién
decreciente que se aproxima a cero hacia el afio 2140, creando escasez controlada. Ademas, la red ajusta la
dificultad de mineria cada 2016 bloques para mantener un ritmo constante de creacion de bloques. Este sistema
no solo limita la oferta, sino que, al combinarse con una demanda creciente, tiende a incrementar el valor del
Bitcoin.



La tecnologia Blockchain funciona como un libro distribuido que registra transacciones de manera segura,
eliminando la necesidad de intermediarios (Algorand, 2023). Las transacciones se agrupan en bloques
enlazados secuencialmente, formando una cadena inmutable, lo que detecta y complica las modificaciones. La
unanimidad en la red asegura que todos los participantes estén de acuerdo en el estado del libro, manteniendo
la integridad del sistema sin una autoridad central. Este enfoque permite transacciones verificables en una
variedad de sectores (Tapscott, 2016). El Bitcoin ha pasado de ser una curiosidad tecnoldgica a un activo
financiero aceptado, el cual sigue siendo un motor de transformacion en la economia digital, con el potencial de
generar nuevas innovaciones en el futuro (Chohan & Usman, 2022).

La teoria del dinero y el Bitcoin

Segun Estévez (2023) al analizar las tres funciones del dinero méas conocidas la criptomoneda Bitcoin no cumple
en su totalidad con dichas funciones al no tener una adopcion global como medio de intercambio y una limitada
cantidad de comercios que la aceptan como forma de pago. La volatilidad de su cotizacion dificulta el uso del
Bitcoin en operaciones econdmicas cotidianas y dificulta su uso como unidad de cuenta. Finalmente, respecto
a la reserva de valor, cumple con las caracteristicas al ser una opcion de valor para almacenar riqueza en el
corto y largo plazo, pero con la complicacion de la volatilidad de su cotizacion.

Desde otro punto de vista de la teoria del dinero analizamos el teorema de regresion de Von Mises (1912). El
teorema de regresion de Von Mises es una teoria econdmica que explica el origen y el valor del dinero. Propone
gue el dinero no tiene valor intrinseco por si mismo, sino que su valor deriva de su uso en el intercambio. Segun
este teorema, el dinero es un medio de intercambio que surge cuando una mercancia, que ya tiene un valor en
el mercado, es aceptada de manera generalizada para facilitar transacciones. La clave del teorema es que, para
gue una mercancia se convierta en dinero, debe haber una expectativa de que seguira siendo aceptada en el
futuro. Este proceso comienza con el uso de un bien (como el oro o la plata) en el comercio, y a medida que
mas personas lo aceptan, se establece una confianza en su uso continuado como medio de intercambio. Asi,
el valor del dinero se apoya en la creencia de que los demas también lo aceptaran, lo que crea un ciclo de
confianza y aceptacion. En resumen, el teorema de regresion de Von Mises destaca la importancia de la historia
del dinero y cémo su aceptacion social y su uso practico determinan su valor en el tiempo.

Segun la investigacion de Surda (2014) el Bitcoin no cumple completamente con los criterios clasicos del dinero
de la teoria de Von Mises, introduciendo un nuevo concepto hibrido que combina caracteristicas de dinero
fiduciario y mercancia, por lo que Bitcoin debe considerarse un medio de intercambio con propiedades que no
se alinean perfectamente con las definiciones econémicas convencionales.

Factores macroecondmicos relevantes

Al no alinearse completamente con las caracteristicas del dinero, el Bitcoin encuentra aplicaciones en otro
campo econdémico, las inversiones, tal es el caso de Venezuela y Argentina en donde las criptomonedas,
especialmente el Bitcoin ha ganado popularidad al comportarse como un refugio frente a la inflacion creciente
de la moneda local. El cual debe ser gestionado con supremo cuidado y bajo un exhaustivo analisis por su
tendencia volatil (Villa Carranza, 2022).

Para determinar las variables macroeconémicas que puedan relacionarse con la cotizacién del Bitcoin
analizamos caracteristicas propias de los paises respecto a la tenencia de Bitcoin: nUmero de cajeros de Bitcoin
y mineria de Bitcoin. Segun Dorta Martinez (2018), el uso del Bitcoin se ha expandido a nivel mundial, pero
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existe una serie de paises que presentan caracteristicas favorables para la mineria de criptomonedas, como
tener un acceso a internet rapido, acceso a energia eléctrica a bajo costo y una aceptacion legal del uso de esta
criptomoneda, estos paises son: Japon, Estados Unidos, Corea del Sur, Reino Unido, Dinamarca, entre otros
(DortaMartinez, 2018). En el caso de las naciones con mayor tenencia de Bitcoin se incluyen paises como: El
Salvador, Ucrania, Butan, Venezuela, Finlandia, entre otros (Forbes, 2023). Finalmente, en relacion con el
namero de cajeros de Bitcoin disponibles por pais, los mas destacados son: Canada, Australia, Espafa, Polonia,
Suiza, entre otros (Fernandez, 2023).

PIB per capita

Es la relacién entre el valor total de los bienes y servicios finales que se han generado durante un afio por el
entorno econdmico de un pais, y se puede medir como ingreso, consumo o produccion de valor agregado. Es
la representacién del valor que seria asignado a cada habitante si el ingreso anual generado se distribuyera
equitativamente. Por eso también se suele utilizar al PIB per cipita como una aproximacion del ingreso nacional
per capita, aunque para obtener el ingreso nacional se deben considerar también el pago neto a factores desde
el extranjero y el movimiento neto de transacciones sin contraprestacion al exterior. De igual manera se
comprende como una medida indirecta de la calidad de vida y del desarrollo econémico de una region (INEE,
2009).

Las economias con alto PIB per capita adoptan el Bitcoin principalmente como un activo especulativo o una
herramienta de diversificaciébn de portafolios, gracias a una mayor disponibilidad de ingreso, capacidad de
ahorro e inversion, asi como una mejor educacion financiera, acceso a tecnologia, y disponibilidad de acceso a
capital. Comprendiendo este alcance, el PIB per capita te6ricamente debe mantener una relacion positiva con
la cotizacién del Bitcoin ya que a mayor PIB per cépita, ceteris paribus, se espera una mayor demanda de
Bitcoins (Hassan Hoger, 2022).

Tasa de Inflacion anual

Mide el incremento porcentual en los precios de bienes y servicios en un periodo anual, a través de la tasa de
variacion anual del indice de Precios al Consumidor (IPC). Representa la pérdida de poder adquisitivo del dinero,
donde un valor mas alto indica que los precios estan aumentando rapidamente, reduciendo el poder adquisitivo
de la moneda. Este indicador es importante para evaluar la estabilidad a nivel macroeconémico de un pais
(BBVA, 2024).

Es importante denotar que, en periodos de inflacion elevada, los agentes econdémicos suelen buscar opciones
para mantener el poder adquisitivo de su dinero. De esta manera, los activos de refugio funcionan como
instrumentos financieros que logran mantener o aumentar su valor durante este tipo de periodos. Entre las
caracteristicas de estos activos se encuentra la demanda estable ya que, debido al interés de los inversores,
su valor aumenta o se mantiene igual en tiempos de incertidumbre. Asimismo, no tienen una relaciéon con
monedas fiduciarias o sus politicas monetarias ya que en periodos de inflacién e inestabilidad estas monedas
pierden poder adquisitivo (Mishkin & Serletis , 2019).

En paises con este tipo de periodos, el oro se ha percibido tradicionalmente como el activo de refugio méas
reconocido por su escasez y uso historico. Recientemente, el Bitcoin podria actuar como una herramienta para
protegerse contra la creciente inflacién. Al ser una moneda descentralizada y con una oferta limitada (21
millones de unidades), el Bitcoin se percibe como un refugio de valor alternativo, especialmente en economias

5



donde las monedas locales pierden rapidamente su poder adquisitivo. De esta forma, la tasa de inflacién
tedricamente debe mantener una relacién positiva con la cotizacién del Bitcoin, por el hecho de que, al tener
mayor inflacion, ceteris paribus, se esperaria una mayor demanda de Bitcoins (Torre, 2023).

indice de percepcion de la corrupcion (CPI)

El CPI elaborado por Transparency International para cada pais se construye en base a una encuesta realizada
a 13 diferentes fuentes de 12 instituciones, entre las mas importantes estan: Banco Mundial, Foro Econémico
Mundial, Economist Intelligence Unit, World Justice Project, Bertelsmann Stiftung, Freedom House, Global
Insight Business Conditions and Risk Indicators, IMD World Competitiveness Center, African Development Bank
Country Policy, Varieties of Democracy Project (V-Dem) y Political Risk Services Group. Las preguntas se
construyen detalladamente abarcando cuestiones esenciales para cada nacién como: eficiencia del sistema
judicial, integridad de contratacién publica, corrupcion en fuerzas del orden, uso de recursos publicos, control
politico y entorno empresarial. Dichas preguntas se realizan a expertos internacionales, ejecutivos, analistas
regionales y a empresarios (Transparency, 2024).

Este indice se estima en una escala de 0 a 100, donde 0 indica maxima percepcion de corrupcién y 100 indica
total ausencia de corrupcién. Para estimar este indice se debe estandarizar las fuentes de datos al restar la
media de cada fuente en el afio base al puntaje de cada pais y luego se lo tiene que dividir por la desviacion
estandar de esta fuente en el afio base. Después de esto, los puntajes estandarizados se convierten a escala
del CPI al multiplicarlos por el valor de la desviacién estandar del CPI en el afio inicial (2012) y sumando la
media del afo inicial (Transparency, 2024).

Es importante tomar en cuenta que el CPI incluye un error estdndar y un intervalo de confianza del 90% asociado
a cada puntaje, lo que captura la variacion en los puntajes de las fuentes de datos disponibles. Estas
instituciones analizan el nivel de corrupcion en el sector publico de cada pais. Entre la informacion que analizan
estdn sobornos, malversacién de fondos publicos, captura del estado por intereses privados, funcionarios
publicos que usan su cargo para lucro personal. Estas instituciones cumplen ciertos criterios como: utilizar una
metodologia adecuada, usar informacion certificada por profesionales y calificar el manejo del sector publico de
varios paises representativos, entre otros (Transparency, 2024).

En los paises con altos niveles de corrupcién y bajos niveles de libertad econdmica, las personas tienden a
buscar sistemas financieros alternativos, como el Bitcoin. Este analisis de otros métodos se debe a la
desconfianza en las instituciones tradicionales y a la necesidad de proteger sus activos frente a la corrupcion y
la falta de transparencia gubernamental. Por otro lado, el anonimato que ofrece el Bitcoin lo hace atractivo para
actividades ilicitas, lo que aumenta su demanda en economias con altos indices de corrupcion (Johnson, 2020).

En base a la investigacion de Johnson (2020), la facilidad para transferir Bitcoin a nivel global permite a las
mentes criminales trasladar grandes capitales sin ser detectados por las autoridades. Asimismo, el Bitcoin
puede ser utilizado para pagar sobornos que no deben ser rastreados. Para las naciones con altos niveles de
corrupcion y debilidad institucional, los movimientos de capital ilicitos a través del Bitcoin pueden ser un
problema si no se toma las medidas necesarias.

De esta forma, el CPI teéricamente debe mantener una relacion negativa con la cotizacion del Bitcoin, por el
hecho de que, al tener un aumento de la percepcion de corrupcion (disminucién del CPI), ceteris paribus, se
esperaria una mayor demanda de Bitcoins para ser utilizados en actividades ilicitas. Por lo tanto, supondremos
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gue el Bitcoin es atractivo para actividades criminales que buscan anonimato en sus transacciones, por lo tanto,
se espera que al tener mayor corrupcién en un pais (CPI bajo), ceteris paribus, existiria una mayor demanda
de Bitcoins.

Hechos estilizados de Kaldor

En su estudio, Kaldor (1963), menciona 6 hechos que representan patrones de crecimiento econémico, los
cuales son: crecimiento de la relacion capital/trabajo por el hecho de que el PIB per cépita crece constantemente
a una tasa positiva, crecimiento de la productividad laboral, crecimiento del salario real por trabajador,
crecimiento del consumo per capita, constancia del coeficiente de capital y constancia de las variables
distributivas. Aunque estos hechos son confirmados e identificados en varias economias, existen variaciones
de crecimiento en algunas economias debido a diferencias estructurales o institucionales.

En el caso de las economias avanzadas, los hechos de Kaldor son facilmente identificados. Para las economias
emergentes y abiertas, pueden existir desviaciones en uno o varios hechos al enfrentar desafios por falta de
inversion o instituciones confiables por lo que se destaca la importancia de considerar todas las caracteristicas
de una economia para un correcto analisis macroeconémico. Estas herramientas son relevantes para identificar
tendencias de crecimiento, siempre y cuando se analice individualmente cada macroeconomia y sus
particularidades. Es de suma importancia para la investigacion el tener en cuenta los hechos estilizados de
Nicholas Kaldor y el argumento que soportan por que sirven como una base empirica para el desarrollo de
modelos tedricos que explican el crecimiento econémico de los paises a largo plazo.

Los factores importantes como la acumulacién de capital, el progreso técnico, la interaccidon entre trabajo y
capital y la estabilidad institucional ayudan al crecimiento sostenible. Sin embargo, para las economias en
desarrollo, la aplicacion de estos principios necesita un ajuste para representar las particularidades de cada
pais, en las que se incluye: calidad de las instituciones, nivel de industrializacibn y acceso a recursos
econémicos. Comprendiendo esto, los hechos estilizados de Kaldor sirven como guia para la creacion de
politicas econémicas pertinentes para cada pais tomando en cuenta su estabilidad. (Kaldor, 1963).

La investigacion de Ortiz y Winkelried (2022) examina las reformas macroecondmicas implementadas en Peru
entre 1990 y 2020, destacando como éstas contribuyeron a la estabilidad econémica y fortalecieron la confianza
en las instituciones financieras. Bajo este contexto, los autores asocian los hechos estilizados de Kaldor, como
el aumento de la productividad laboral, el crecimiento del PIB per capita y el consumo, juegan un papel esencial
para facilitar la adopcion del Bitcoin. Estos cambios econdmicos percibidos incrementan la capacidad
economica de los agentes para invertir en activos digitales, centrdndose en paises con una base
macroeconomica solida. En el caso de esta investigacion, las reformas peruanas que incluyeron politicas
monetarias orientadas a controlar la inflacién redujeron los riesgos financieros. Ante esta nueva realidad, las
condiciones para que las personas exploren tecnologias innovadoras como el Bitcoin eran favorables.

Tomando en cuenta los hechos estilizados de Kaldor (1963), para la presente investigacion se analizan naciones
con caracteristicas macroeconémicas diversas, ya que se toman en cuenta paises en vias de desarrollo,
emergentes y economias industrializadas y desarrolladas. De esta manera, nos aseguramos un panorama
completo al igual que resultados diferentes para cada macroeconomia en la que se explora que variable
macroeconomica es la que mas afecto a la cotizacion del Bitcoin en el periodo seleccionado. Enfatizando en la
eleccion de diferentes paises para nuestra base de datos, podemos acotar que, con estas caracteristicas los
datos no deberian estar sesgados por particularidades propias de regiones ya que se logra capturar la
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heterogeneidad econdmica e institucional presente entre paises. Este ajuste permite que las conclusiones sean
aplicables a diferentes contextos econémicos, lo que nos brinda solidez y eficiencia.

La conexién existente con los hechos estilizados radica en los patrones generales de crecimiento econdmico,
tales como el PIB per capita mas estable y una productividad elevada que es comin de las economias
avanzadas. Asimismo, la desigualdad econémica presente en mayor medida en los paises en vias de desarrollo
puede aumentar el uso del Bitcoin como alternativa financiera. De esta forma, al tener una diversidad de paises
aseguramos una gran cantidad de contextos macroeconémicos que brindan validez tedrica a nuestra base de
datos, al igual que capturamos relaciones complejas y diferenciadas entre las variables macroeconémicas y la
cotizacion del Bitcoin.

Marco referencial empirico

A lo largo del marco empirico exploramos estudios e investigaciones que analizan las relaciones entre factores
macroecondmicos y la cotizacién del Bitcoin. En base a esto, abordamos de manera mas detallada los enfoques
utilizados para identificar tendencias. El realizar esto nos permite situar nuestra investigaciéon en un contexto
aplicado a la realidad y que presenta relevancia en el avance del estado del arte del estudio de las fluctuaciones
de valor del Bitcoin.

Macroeconomiay Bitcoin

Segun la investigacion de Wang, Sarker & Bouri (2023), respecto a la relacién entre la cotizacién del Bitcoin, el
indice de precios al consumidor (IPC) y el indice de incertidumbre de la politica econémica (EPU, por sus siglas
en inglés) en Estados Unidos, se determiné que el IPC afecta de manera positiva al Bitcoin en un periodo corto
de tiempo, y el EPU afecta de manera negativa a la cotizaciéon del Bitcoin en el corto y largo plazo. Estos
resultados se lograron con la ayuda de datos mensuales de 2010 hasta 2020 aplicados a métodos
econométricos como pruebas de causalidad no lineales y de Granger.

Segun el articulo de Torre (2023), que examina variables macroeconoémicas y tecnoldgicas en su busqueda de
entender la actividad de mineria de las criptomonedas. El autor consideré: la dificultad de mineria, el nimero
de cajeros automaticos, la tasa de fondos federales (tasa referencial en EE. UU), oferta monetaria (M1) y tasa
de inflacién global. Su hallazgo, por medio del método de regresion lineal multiple, fue que la dificultad de
mineria y la actividad minera tiene un impacto con signo positivo estadisticamente significativo en la cotizacién
del Bitcoin. Lo que respalda el enfoque del autor respecto a la demostracion de que la cotizacién del Bitcoin es
influenciada en mayor medida por caracteristicas intrinsecas de su ecosistema, en lugar de situaciones
macroeconomicas externas. Para el caso de la tasa de inflacion global, tiene un impacto positivo
estadisticamente significativo, solo que en menor medida respecto a las otras variables. Lo que indica que en
periodos de incertidumbre los inversionistas podrian buscar refugio en activos descentralizados como esta
criptomoneda.

Las fuerzas de la oferta y demanda influyen en la determinacién de la cotizacion del Bitcoin. La oferta representa
a los agentes econémicos que poseen Bitcoin y desean venderlo. Mientras que la demanda la conforman los
agentes econémicos que poseen divisas internacionales y desean adquirir Bitcoin. Debido a esta interaccion, la
cotizacion del Bitcoin y la cantidad estara determinados por el punto de equilibrio entre oferta y demanda en un
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periodo determinado teniendo en cuenta la oferta limitada total de Bitcoin (21 millones) y la dificultad de los
procesos de formacion de nuevas criptomonedas Bitcoin. Por lo tanto, esta investigacion estudia las relaciones
de la cotizacion del Bitcoin con las variables macroeconémicas seleccionadas, buscando analizar la relacion
entre estas variables macroeconoémicas y la cotizacién de esta criptomoneda.

La investigacion de Hassan Hogger (2022) analiza el impacto de actos regulatorios sobre la cotizacion de Bitcoin
utilizando modelos econométricos de series temporales y minimos cuadrados ordinarios. Las variables
explicativas que utilizé son: categorias de regulacion (positiva o negativa) y PIB per cépita de algunos paises
del G20. El autor descubrié que, ante regulaciones negativas, como prohibiciones, se tiene un efecto
significativo y negativo en la cotizacion de Bitcoin. Mientras que normativas positivas, como el reconocimiento
de criptomonedas como moneda de curso legal, tienen un efecto positivo en la cotizacién. Ademas, las
regulaciones provenientes de paises con alto PIB per cépita generan un impacto mas significativo en los
mercados globales.

Regulacion y economia del crimen

El articulo de Saldafia Taboada (2017) explora las determinantes del uso de criptomonedas en especial el
Bitcoin para actividades criminales, la autora analiza casos reales como la operacion “Tulipan Blanco” y llega a
la conclusion de que el anonimato, la descentralizacion y el complicado rastreo de las transacciones del Bitcoin
permiten a las mentes criminales blanquear capitales y evadir a las autoridades en sus operaciones, lo que
presenta un desafio para los gobiernos y las instituciones de seguridad ante el fortalecimiento de una nueva
forma de crimen digital. Entre las consecuencias a corto plazo que pueden tener estas operaciones criminales
estan: generar desconfianza en la poblacion general respecto a la adopcion de criptomonedas para usos
digitales, la evasién de controles financieros internacionales por parte de criminales y finalmente una dificultad
elevada para las autoridades gubernamentales sobre controlar las transacciones por su descentralizacion.

Segun el articulo de Asthana (2024) en el que analiza si los niveles de corrupcion, medidos por el indice de
Percepcién de la Corrupcién (CPI), estan relacionados con la participacion en el mercado de criptomonedas a
nivel mundial utilizando datos de 56 paises y aplicando modelos de regresion transversal, el autor descubre una
relacion inversa entre el CPI y la participacion en criptomonedas, lo que sugiere que los paises mas corruptos
tienen mayor adopcién de criptomonedas. Este autor menciona que las criptomonedas son mas populares en
estos paises debido a sus caracteristicas esenciales que facilitan actividades como el lavado de dinero.

Bitcoin: refugio frente a la incertidumbre

Segun la investigacion de Ibrahim & AliBasah (2022), acerca de la relacion de la cotizacién del Bitcoin con el
oro y el dolar estadounidense utilizando pruebas de regresion, correlacion y test de causalidad de Granger, se
determiné que existe una relacion significativa entre la cotizacién del Bitcoin y el del oro en el periodo
comprendido entre 2015 y 2020. Por lo tanto, si el valor del oro aumenta la cotizacién del Bitcoin aumentara.
Mientras que la relacion del Bitcoin con el délar estadounidense es insignificante. Pese a ello, los autores
demostraron que existe una correlaciébn negativa entre el Bitcoin y el délar, por lo tanto, si el ddlar
estadounidense se aprecia el Bitcoin bajara de valor.

Por lo tanto, el oro y el Bitcoin se convierten en sustitutos del délar y de otras divisas internacionales para
mantener el valor del capital ante situaciones de crisis 0 eventos econdmicos adversos, en tiempos de
incertidumbre (Jordana de Pozas Poole, 2020). Sin embargo, la estabilidad del precio del oro frente a la
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volatilidad de la cotizacién del Bitcoin puede ocasionar grandes diferencias en el uso de estos activos como
refugio de valor (Ibrahim & AliBasah, 2022). Estas investigaciones presumen al oro y al Bitcoin como activos de
refugio ante crisis, los inversionistas convierten sus capitales a oro y a Bitcoin con la esperanza de que
mantengan su poder adquisitivo y su valor de mercado.

La investigacion de Arena (2021) explora cémo las condiciones econdmicas de Argentina, marcadas por una
inflacién promedio del 35 % anual y politicas que restringen el acceso a divisas internacionales, han impulsado
el interés de los agentes econémicos hacia el Bitcoin como alternativa financiera. La inestabilidad
macroecondmica y la inflacién han debilitado a la moneda local (peso argentino) y han generado desconfianza
en el sistema bancario, o que ha abierto un espacio para el uso del Bitcoin como un refugio frente a la
devaluacion y la inflacion. Su emision limitada y su facilidad para transferencias internacionales destacan el
potencial del Bitcoin como una solucién econémica. Transformando el uso especulativo que se le ha dado a
esta criptomoneda hacia una adaptacion a las necesidades de economias inestables como la argentina.

Evolucion de la cotizacién del Bitcoin

En el articulo de Uras, Marchesi, Marchesi & Tonelli (2020) se utilizan modelos de regresion simple y multiple
para explorar si es posible predecir con un grado aceptable de precision los precios de cierre diario de diversas
criptomonedas entre ellas el Bitcoin, los autores concluyeron que al dividir en regimenes de tiempo de 120 dias
en vez de analizar las series completas para Bitcoin, los modelos de regresion simple y multiple son efectivos
en términos de prediccién ya que presentaron mas distribucion alrededor de la media, menor varianza y un error
de desviacion (MAPE) del 0,7% respecto a los valores reales.

La cotizacidn del Bitcoin durante el periodo de analisis (2013 — 2023), mostré una amplia volatilidad, alcanzando
maximos histéricos en 2021. Bitcoin alcanz6 este logro gracias a factores macroecondmicos, sociales y
tecnoldgicos que impulsaron su cotizacion. La incorporacion del Bitcoin en portafolios de inversion, el halving
de 2020, la adopcion del Bitcoin como moneda oficial de El Salvador y las politicas monetarias expansivas tras
la pandemia del COVID-19 reforzaron la perspectiva del Bitcoin como un activo valioso y un refugio frente a la
inflacién (Jagati, 2022). Los detalles de la dinAmica de la cotizacién del Bitcoin durante el periodo de estudio se
pueden ver a continuacion en el Gréfico 1.

Gréfico 1. Evolucion de la cotizacion del Bitcoin (PB) (2013 - 2023)
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Alcance de la investigacion

Si bien los estudios analizados proporcionan un buen fundamento para explorar las relaciones
macroecondmicas y la cotizacion del Bitcoin, también presentan limitaciones a considerar. La investigacion de
Torre (2023), se enfoca en variables tecnoldgicas relevantes, pero dada su naturaleza no son el objetivo de esta
investigacion. El articulo de Ibrahim & AliBasah (2022) destaca la relacion del Bitcoin con el oro, pero no
presenta una relacion directa de las variables macroecondmicas con esta criptomoneda. Esta investigacion se
centro en explorar y profundizar el analisis de las variables macroecondmicas y su relacion con la cotizacion del
Bitcoin en un contexto global.

Las variables macroeconomicas, como la tasa de inflacién, el PIB per céapita y el indice de percepcion de la
corrupcién (CPI), juegan un papel crucial al momento de entender el comportamiento de la cotizacién del Bitcoin
durante el periodo de 2013 a 2023. Estos factores nos permiten analizar fluctuaciones en su cotizaciéon y
relacionarlas con la economia global y los factores vinculados a la economia del crimen. Sin embargo, no ha
sido comudn que estas variables sean estudiadas dentro de un marco econométrico global que considera tanto
economias desarrolladas como en vias de desarrollo.

Para solventar el objetivo de la presente investigacion, se construye una base de datos que abarca 20 paises
de distinto nivel de desarrollo y ubicacion geogréfica, con la finalidad de tener datos diversos y confiables de
todas las regiones. Se compilé datos anuales de los siguientes paises: Alemania, Argentina, Australia, Austria,
Brasil, Canada, Corea del Sur, Dinamarca, El Salvador, Espafa, Estados Unidos, Francia, India, Italia, Japdn,
Nigeria, Reino Unido, Rusia, Sudafrica, Venezuela. Estos paises tienen elementos clave para la economia de
criptomonedas como: posesion de Bitcoins en reservas ya sea por adquisicion propia del gobierno central o
por haber recuperado grandes capitales de Bitcoin de organizaciones criminales, presencia de cajeros
automaticos de esta criptomoneda y algunas politicas que favorecen las transacciones digitales. El objetivo de
analizar esta base de datos de panel es identificar elementos que faciliten una comprension mas profunda de
los factores que incidieron en la cotizacion del Bitcoin. Mediante la interpretacion de los coeficientes obtenidos,
presentamos las caracteristicas principales del comportamiento de la cotizacién del Bitcoin durante el periodo
de estudio.

Propuesta metodoldgica

Para la presente investigacion, se escoge un enfoque cuantitativo porque permite analizar de manera precisa y
objetiva cdémo las variables macroecondémicas seleccionadas se relacionaron con la cotizacion del Bitcoin.
Mediante el uso de modelos econométricos, como regresion multiple por minimos cuadrados ordinarios (MCO),
modelo de Vector AutoRegresivo (VAR), Vector de Correccién de Error (VEC) y Modelos de Efectos Fijos y
Aleatorios se trata estas variables para analizar como se relacionaron con la cotizacién del Bitcoin. Estos
métodos econométricos son seleccionados como herramientas porque facilitan la interpretacion de las
relaciones entre mas de una variable (Wooldridge, 2010). Este enfoque cuantitativo nos brinda resultados
concretos y medibles, permitiendo responder la pregunta de investigacion de manera robusta.
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Para la obtencion de los datos de las variables macroecondémicas seleccionadas, asi como las cotizaciones del
Bitcoin, utilizamos fuentes confiables como el Banco Mundial, FMI, Transparency.org, Statistay CoinMarketCap.
Una vez agrupados los datos, comenzamos la fase de analisis, en el que se exploran las caracteristicas de los
factores macroecondémicos de cada pais respectivamente. Posteriormente, elaboramos una regresién lineal
multiple, como punto de referencia de partida para determinar las relaciones entre las variables y su significancia
estadistica. Esta regresion se corre para cada pais. A su vez, se aplicaron modelos VAR y VEC para analizar
dinamicas temporales a corto y largo plazo. Finalmente se aplica el Modelo de Efectos Fijos y el Modelo de
Efectos Aleatorios en el andlisis de datos de panel y se validan los resultados con la prueba de Hausman para
garantizar cudl es el mejor resultado (Wooldridge, 2010).

Los métodos de aprendizaje supervisados constan de variables predictoras (X) y una variable de respuesta (Y),
las cuales predicen o infieren nuevas observaciones (Verbeek, 2012). Este enfoque econométrico nos brinda
resultados concretos, permitiendo responder a la pregunta de investigacion de manera sélida y precisa, como
se expone mas adelante.

Analisis Exploratorio

Durante el proceso de construccion de los modelos econométricos de regresion lineal multiple, modelo VAR y
VEC nos encontramos con problemas comunes de los mismos. El haber generado datos interpolados, nos
ayuda a solucionar los valores faltantes de la base de datos, lo que hubiera disminuido la calidad de la prediccién
y aumentado el sesgo para el caso de la regresion lineal multiple. De igual forma, los nuevos datos son
continuos, lo que nos ayuda a captar tendencias con mayor precision, identificar coeficientes mas estables y
reducir la autocorrelacion (Atkinson, 2004).

Los problemas que pueden existir en uno o varios de nuestros modelos y las pruebas que podemos realizar
para identificarlos son:

Regresion multiple por MCO

e Multicolinealidad: Puede causar que los coeficientes individuales tengan intervalos de confianza amplios,
lo que dificultaria la determinacion del efecto real de cada variable. Se utiliza una prueba VIF para
determinar la relacion entre variables.

¢ No normalidad de los residuos: El posible hecho de que los residuos no siguen una distribucion normal
puede generar dificultades al interpretar si los coeficientes son significativos. Esto debido a pruebas de
significancia menos fiables. Podemos identificar este problema con la prueba de Shapiro-Wilk.

e Autocorrelacion de los errores: valores cercanos a 0 podrian indicar que los errores estan
correlacionados en el tiempo y sugeriria que el modelo no captura relaciones dindmicas entre las
variables. La prueba de Durbin-Watson nos indica si existe este problema.

e Heterocedasticidad: Es comln que se perciba cuando la varianza de los errores no es constante a lo
largo de los valores, lo que podria afectar a los intervalos de confianza y a los valores p. La identificamos
con una prueba de Breusch-Pagan.
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VAR Y VEC

o Estacionariedad: Las series de tiempo de las variables deben ser estacionarias, de lo contrario podrian
causar regresiones espurias. Se comprueba con una prueba Dickey-Fuller Aumentada (ADF).

e Estabilidad: Si uno o mas valores propios del modelo estan fuera del circulo unitario, no se puede
garantizar de forma robusta que las dinAmicas de las series tengan coherencia a lo largo del periodo
estudiado. Se realiza una prueba de estabilidad para identificar si el modelo es estable 0 no.

¢ Rezagos: Si se selecciona un humero o muy alto o bajo puede llevar a omision de informacién o un
sobreajuste del modelo. Podemos usar criterios de informacién como AIC (Akaike), BIC (Bayesian) o
HQIC (Hannan-Quinn).

e Autocorrelacion: Se evalla si los residuos del modelo estan libres de autocorrelacién, en caso de que
exista puede indicar problemas en la especificacion del modelo y comprometer los resultados y su
validez. Se realiza una prueba de Ljung-Box para determinarla.

¢ Rango de cointegracién: Una eleccion incorrecta de este rango puede afectar los resultados finales, ya
gue inicialmente se debe verificar que las variables estén cointegradas. Verificamos a través de una
prueba de Johansen.

Datos de Panel (Efectos fijos y aleatorios)

¢ Prueba de Hausman: Nos indica si utilizar Modelos de Efectos Fijos o Aleatorios es mas adecuado, en
base a efectos individuales y su correlacion con la variable explicativa.

e Prueba de poolability: EvalGa si es apropiado estimar un modelo agrupado sin efectos especificos o si
es necesario considerar efectos individuales. Es decir, identifica si es mas adecuado evaluar
individualmente por paises 0 como un grupo sin diferenciar.

e Autocorrelacion: A través de una prueba de Woolridge, se determina si los errores de un periodo estan
correlacionados con los del periodo anterior.

e Para el caso de Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios, utilizamos las mismas pruebas de validacion que
en el modelo de regresion lineal mdltiple.

Interpretacion de las pruebas

Para confirmar que el modelo cumple con los supuestos basicos de los modelos por analizar, debemos entender
las pruebas que realizamos. Comenzando con la regresion lineal mdltiple. Al verificar la multicolinealidad
utilizando el Factor de Inflacion de la Varianza (VIF), detectamos si las variables independientes estan
demasiado relacionadas entre si. Si los resultados son mayores a 10 (>10) significa que existe multicolinealidad
problematica. Como siguiente paso, aplicamos la prueba de Breusch-Pagan para identificar posibles problemas
de heterocedasticidad. En la cual la hip6tesis nula (HO) seria que los residuos son homocedasticos y la hipétesis
alternativa (H1) es que los residuos presentan heterocedasticidad. En el caso de un p-valor menor a 0.05 se
rechaza la hip6tesis nula y se concluye en la presencia de heterocedasticidad en los residuos. Asimismo,
corremos la prueba de Shapiro-Wilk para verificar la normalidad de los residuos, si el p-valor es mayor a 0.05
los residuos son normales y si el p-valor es menor o igual a 0.05 los residuos no son normales. Finalmente,
corremos la prueba de Durbin-Watson para comprobar si existe autocorrelaciéon en los errores. Si el resultado
de la prueba es cercano a 2, no hay evidencia de autocorrelacion, si el valor es alejado de 2, existe
autocorrelacién positiva o negativa (Stock & Watson, 2012).
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Para validar los modelos VAR y VEC comenzamos con la prueba de estacionariedad ADF, en la cual, la
hipétesis nula (HO) es que la serie no es estacionaria y la hipétesis alternativa (H1) es que la serie es
estacionaria. En el caso de un p-valor menor a 0.05 se rechaza la hipétesis nula y se concluye que la serie es
estacionaria. A continuacién, realizamos una prueba de rezagos de los tres criterios de informacién (AIC, BIC,
HQIC) para lograr capturar relaciones dindmicas entre variables al escoger un numero 6ptimo de rezagos. Para
la prueba de estabilidad, si los valores propios son menores a 1, el modelo es estable. En el caso de que algun
valor propio sea mayor o igual a 1 el modelo no sera estable. Asimismo, se corre una prueba Ljung-Box para
determinar si hay autocorrelacion, la hipétesis nula (HO) seria que los residuos no estan auto correlacionados y
la hipotesis alternativa (H1) es que los residuos estan auto correlacionados. En el caso de un p-valor mayor a
0.05 no se rechaza la hipétesis nula y se concluye que no hay autocorrelacién significativa en los residuos.
Habiendo realizado estas pruebas anteriores, finalmente llegamos a una prueba de cointegracion de Johansen,
en la cual la hipotesis nula (HO) es que no existe cointegracion y la hipétesis alternativa (H1) es que existe al
menos una relacion cointegrada de largo plazo entre las variables (Enders, 2014).

Finalmente, para la confirmacion y validacién del Modelo de Efectos Fijos y el Modelo de Efectos Aleatorios se
realiza una prueba de Hausman. A través de una evaluacion de la significancia de cada modelo, la hipétesis
nula (HO) viene a comprobar que el Modelo de Efectos Aleatorios es mas adecuado, mientras que la hip6tesis
alternativa (H1) presenta al Modelo de Efectos Fijos como el més adecuado. Si el p-valor es menor a 0.05, se
rechaza la hip6tesis nula y se concluye gue el Modelo de Efectos Fijos es el mas adecuado. Asimismo, se deben
correr las mismas pruebas del modelo de regresion lineal multiple para estos dos Modelos (Efectos Fijos y
Aleatorios). De igual forma, la prueba de poolability tiene una hipétesis nula (HO), que viene a comprobar si las
diferencias entre paises no son significativas, mientras que la hipotesis alternativa (H1) presenta las diferencias
entre paises como significativas. Si el p-valor es menor a 0.05, se rechaza la hip6tesis nula y se concluye que
el Modelo de Efectos Fijos es mas adecuado que el modelo agrupado (Wooldridge, 2010), por ultimo, se realiza
una prueba de Woolridge para determinar si existe autocorrelacion en los errores, la hipétesis nula (HO) indica
gue no existe autocorrelacion, mientras que la hipotesis alternativa (H1) indica que existe autocorrelacion en los
residuos. Si el p-valor es menor a 0.05, se rechaza la hip6tesis nula y se concluye que existe autocorrelacion
en los errores del modelo (Wooldridge, 2010).

Métricas de evaluacion

Regresion lineal multiple por MCO

¢ Significancia del modelo global (Prob F-statistic): Evalua si al menos una de las variables independientes
tiene un efecto significativo sobre la variable dependiente. El valor p debe ser menor a 0.05 para que
exista significancia global.

¢ R-cuadrado (R?): Es una medida de que porcentaje de la variacion de la variable dependiente se puede
explicar con las variables contenidas en el modelo. Un valor de 0 indica que el modelo no explica nada,
mientras que los valores mas cercanos a 1 explican un alto grado de la variabilidad de la variable
independiente por al menos una de las variables explicativas del modelo.

e Valor p de cada coeficiente: EvalGa si cada variable independiente del modelo tiene una relacion
significativa en la variable dependiente. Valores p menores a 0.05 (p < 0.05) tienen un efecto
estadisticamente significativo, mientras que valores p mayores a 0.05 (p > 0.05) indican que no hay
evidencia para que la variable tenga una relacion significativa.
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VAR

VEC

Valor p de los coeficientes: Para que el coeficiente tenga una significancia estadistica debe tener un p-
valor menor a 0.05 (p<0.05)

Criterios de informacion: El AIC, BIC y HQIC indicaran valores. Los valores mas bajos indican un modelo
con mejor ajuste.

Estabilidad del modelo: Las raices del polinomio deben estar dentro del circulo unitario para que el
modelo sea adecuado y las interpretaciones sean apropiadas.

Coeficientes de integracion: Representan relaciones de equilibrio a largo plazo entre las variables.
Significancia valores p: Evaluar si los rezagos son estadisticamente significativos (p<0.05)
Velocidad de ajuste: Indica la velocidad con la que desviaciones del equilibrio se corrigen.
Rango de cointegracion: Determina cuantas relaciones de equilibrio a largo plazo existen.

Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios

Prueba F de significancia global: Evalua si la estimacion de los parametros del Modelo, por Efectos Fijos,
es significativa de manera global. Esta prueba indica si las variables independientes de nuestro modelo
tienen algun tipo de efecto estadisticamente significativo sobre la variable dependiente de forma
unificada.

R-cuadrado (R?): Al igual que en el modelo de regresion multiple, un valor de 0 indica que el modelo no
explica nada, mientras que los valores mas cercanos a 1 explican un alto grado de la variabilidad de la
variable independiente por al menos una de las variables explicativas del modelo.

Valores p de los coeficientes: Indica si las variables explicativas o independientes tienen un efecto
significativo (p<0.05) sobre la variable dependiente.

Varianza de los efectos aleatorios: Mide la proporcién de variabilidad total que se debe a las diferencias
entre las unidades.

Prueba de Hausman: Evalta cual de los dos modelos es el mas adecuado. Un p<0.05 indica que el
Modelo de Efectos Fijos es preferible.

Variable dependiente

La investigacion tiene como variable dependiente o de respuesta a la cotizacion promedio anual del Bitcoin (PB)
durante el periodo de tiempo comprendido entre 2013 a 2023.

Variables independientes

PIB per capita (PIB pc), Tasa de inflacion anual (infla) e indice de percepcion de la corrupcion (IC) de los paises
seleccionados en el periodo de tiempo entre 2013 a 2023.
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Tabla 1: Diccionario de variables

Detalle Unidad
Fecha Dia/mes/afio Numeros enteros
Pais Nombre Objeto de texto
PIB pc Producto Interno Bruto per capita Dolares de Estados Unidos (con decimales)
Infla Tasa de variacion del IPC Porcentajes (con decimales)
IC Indice de corrupcion Numeros enteros (rango 0-100), para 0 maxima corrupcion y 100 minima corrupcién (con decimales)
PB Precio del Bitcoin (cotizacion Spot) Dolares de Estados Unidos (con decimales)

Elaboracion: Emilio Gavilanes
Modelos econométricos aplicados

La presente investigacion analiza mas de una variable o factor macroeconémico, por lo tanto, los modelos
elegidos son los adecuados. Para construir la base de datos, se obtiene la informacion anual de las variables
para cada pais de fuentes confiables. Los valores para el PIB per cépita y la tasa de inflacion los recopilamos
del Banco Mundial, FMI y Statista, mientras que, los valores del indice de percepcién de la corrupcion los
recopilamos de Transparency International. Para la variable dependiente PB, utilizamos la cotizacion promedio
anual para todos los afios dentro del periodo seleccionado en cotizacién de cierre mensual en Spot, ya que
captura una vision mas estable de la cotizacién del Bitcoin a lo largo del periodo. Los datos se obtienen de
CoinMarketCap.

Regresion lineal multiple por MCO

Al utilizar el modelo de regresion lineal multiple, se observa una mejora inicial en la precision del modelo como
resultado del conjunto de variables independientes interactuando simultdneamente. Este modelo permite, a
través de la estimacion de los coeficientes de regresion, identificar relaciones parciales entre cada variable
independiente y la dependiente, de igual manera, es el modelo base para desarrollar modelos econométricos
mas avanzados, como los de efectos fijos y aleatorios (Stock & Watson, 2012). Sin embargo, en este caso, el
modelo presenta limitaciones debido a problemas de micronumerosidad ya que el tamafio de la base de datos
no es lo suficientemente grande como para garantizar que las estimaciones obtenidas sean confiables. Esto
nos lleva a la necesidad de recurrir a la interpolacién spline cubica como soluciéon adecuada para tratar de
obtener resultados precisos y soélidos. Esta técnica es complementaria y se utiliza para abordar los problemas
presentes en el modelo, lo que nos permite superar las restricciones de la micronumerosidad y poder avanzar
de manera adecuada con el analisis econométrico.

Interpolacién de datos mensuales a partir de una base de datos anuales

Ante la limitada cantidad de datos por pais a nivel anual, se utiliza un mecanismo de interpolacién de datos a
nivel mensual, respetando la tendencia de datos anuales para las variables explicativas (PIB pc, Infla, CPI).
Mientras que para la variable de respuesta (PB), los datos de corte mensual en el periodo comprendido si estan
disponibles. El interpolar los datos a nivel mensual nos brinda una mejora en la robustez del modelo ya que se
incrementa el numero de observaciones. De igual manera, la estimacién de parametros y la significancia
estadistica de las variables mejora. Al tener mas de una variable explicativa, este proceso redujo la varianza de
las estimaciones (Atkinson, 2004).

Se aplica una interpolacién spline cubica para las variables macroeconémicas. Este proceso nos permite
generar datos mensuales respetando la tendencia de los datos anuales conocidos sin introducir cambios poco
realistas en la serie de tiempo, de igual manera este método minimiza los errores al mejorar el equilibrio de los
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datos. Debido a las caracteristicas de las variables macroecondmicas, realizar este proceso mejora la precision
del modelo. Para la validacién de los datos interpolados generados, visualizamos las series temporales por pais
para verificar si las tendencias generadas son concordantes y continan de forma natural. Este proceso nos
permite asegurar el mantenimiento de las caracteristicas de los datos originales (Atkinson, 2004).

Sin embargo, a pesar de la aplicacion de esta técnica, la autocorrelacion en los modelos de regresion multiple
para cada pais persiste. Invalidando la significancia de los resultados obtenidos debido a que pueden ser
relaciones espurias entre las variables. Esta situacién nos lleva a la aplicacion de modelos VAR y VEC que se
ajustan especialmente para capturar dinamicas temporales entre variables para un analisis mas robusto.

Vector AutoRegresivo (VAR) y Vector de correccion de error (VEC)

Una de las caracteristicas de los modelos VAR y VEC es que no requieren diferenciar entre variables
independientes y dependiente porque cada variable depende de sus rezagos propios y de los rezagos de las
otras variables incluidas en el modelo. Por esta razén, estos modelos pueden ser Utiles para analizar variables
interactuando entre ellas a lo largo del periodo de estudio siempre y cuando estas relaciones existan y los
resultados sean verificados por las pruebas de validacion.

Se realiza la construccién de un modelo VAR porque nos permite analizar la dinamica de varias variables
interrelacionadas en el tiempo. El modelo VAR modela una funcién lineal de sus propios rezagos y de las demas
variables del modelo (Enders, 2014). Para la presente investigaciéon, se ajustan de manera adecuada ya que
nos sirven para estudiar la interaccion entre variables macroeconémicas en la cotizacion del Bitcoin a lo largo
del periodo de estudio seleccionado.

Para el caso del modelo VEC, es una variante del modelo anterior, solo que maneja la cointegracion de las
series temporales o las relaciones de equilibrio a largo plazo que existan en el modelo. El modelo VEC utiliza
las mismas series de tiempo estacionarias de los modelos VAR y solamente se afiade el término de correccion.
Esto facilita el analisis de los resultados ya que, de existir coeficientes significativos, estarian respaldados por
conexiones reales y no por tendencias presentes entre variables. La utilidad de este modelo radica en su
capacidad para modelar relaciones a corto y largo plazo al mismo tiempo. Ademas, el término de correccién
cuantifica la rapidez de ajuste de vuelta hacia el equilibrio que tienen las variables tras un evento inesperado
(shock) (Enders, 2014).

Transformaciones

Para el analisis de las series de tiempo un factor clave es la estacionariedad de las variables independientes y
dependiente. Segun Enders (2014), las series no estacionarias pueden variar con el tiempo en sus propiedades
estadisticas, lo que podria conducir a resultados espurios por que podria existir una tendencia en las variables
macroecondmicas Y la relacion entre las mismas podria no tener un vinculo real. Si es que contamos con
variables no estacionarias, aplicar transformaciones como la primera diferencia podria ser lo mas adecuado
para brindar validez a nuestros modelos.

Este método es justificado ya que elimina las tendencias deterministicas al tomar la diferencia entre valores
consecutivos. La formula aplicada para las series temporales consta de seleccionar la variable especifica, tomar
el valor de la serie en el periodo actual (t) y restar el valor de la serie del periodo anterior (t-1). Es importante
tomar en cuenta que al trabajar con variables macroeconémicas como el PIB per capita o la inflacion a través
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de un periodo de tiempo especifico, pueden presentar tendencias, las cuales se corrigen con el método de
primera diferencia. Esta técnica preserva las dinamicas de corto plazo, facilita la interpretacion de los modelos
y brinda robustez a los resultados obtenidos (Enders, 2014).

Modelo de Efectos Fijos

En el caso de los Modelos de Efectos Fijos, son Utiles para analizar datos de panel en casos particulares donde
se debe controlar las diferencias especificas para cada pais. Este modelo elimina patrones temporales que
pueden causar autocorrelacion y mejora la calidad de las estimaciones a través de las transformaciones internas
(Wooldridge, 2010). Asimismo, es adecuado cuando existe heterogeneidad no observada que podria afectar
resultados y que varia entre paises. El enfoque de este modelo elimina las influencias de caracteristicas de
cada pais que son constantes en el tiempo y que podrian afectar a los resultados (Wooldridge, 2010). Para la
presente investigacion es (til al estudiar las variaciones dentro de cada pais a lo largo del tiempo. La férmula
para este modelo es la siguiente:

Ecuacioén 1: Férmula para Modelo de Efectos Fijos
PBit = ai + B1(PIB pc)it + B2(Infla)it + B3(IC)it + uit
Elaboracion: Emilio Gavilanes

En la cual PBit es la cotizacion del Bitcoin en el pais i en el afio t, ai es el efecto fijo para cada pais, el cual
atrapa caracteristicas constantes en el tiempo, (PIB pc)it, (Infla)it, (IC)it, son las variables independientes
para el pais i en el afio t. B1, 2, 83 son los coeficientes que miden el efecto de las variables independientes
sobre la variable dependiente y finalmente uit es el termino de error que captura la variacion no explicada del
modelo.

En los modelos econométricos es comin que contemos con problemas de autocorrelacion en las variables, por
lo tanto, al aplicar Modelos de Efectos Fijos podemos mitigar en parte este problema. Las transformaciones
internas que realiza este modelo se basan en la eliminacién de cualquier caracteristica constante en el tiempo
para cada pais, lo que rompe las tendencias que dan lugar a la autocorrelacion. Asimismo, permite que los
estimadores capturen las variaciones de manera adecuada al reducir los patrones temporales no explicativos
(Stock & Watson, 2012). Sin embargo, debemos tener en cuenta que, si existen problemas de autocorrelacion
significativa en nuestro modelo, esta transformacién no la elimina por completo. En este caso, el uso de errores
robustos ayuda a capturar ciertas dindmicas temporales y a reducir la autocorrelacion (Stock & Watson, 2012).

Modelo de Efectos Aleatorios

Este modelo asume que las diferencias no observadas entre paises no estan correlacionadas con las variables
explicativas y son tratadas como una fraccion del término de error, lo que nos ayuda a reducir la autocorrelacion
(Stock & Watson, 2012). Para el caso de nuestra investigacién, el modelo asume que las diferencias especificas
entre los paises son aleatorias y es pertinente para analizar un panel grande de datos lo que da como resultado
una estimacién adecuada (Wooldridge, 2010). La férmula para este modelo es:
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Ecuacion 2: Férmula para Modelo de Efectos Aleatorios
PBit = a + B1(PIB pc)it + B2(Infla)it + F3(IC)it + pi + uit
Elaboracion: Emilio Gavilanes

En esta ecuacion, los términos son iguales al Modelo de Efectos Fijos a excepcion de ui, el cual es un
componente aleatorio especifico del pais i que captura las diferencias entre los paises. La eleccion entre los
modelos depende de la estructura de la base de datos y las caracteristicas propias de las variables
independientes y recae en la prueba de Hausman, la cual evalGa las especificaciones de cada modelo y emite
un resultado sobre el que més se ajusta al modelo y es mas adecuado (Wooldridge, 2010).

Prueba de Hausman

La prueba de Hausman es importante porque nos permite visualizar si las caracteristicas no observadas propias
de cada pais tienen algun tipo de correlacidén con nuestras variables macroeconémicas. Por este motivo, la
hipétesis nula propone que no existe tal correlacion, y el Modelo de Efectos Aleatorios seria el mas adecuado
al tener estimadores consistentes. En cambio, si se rechaza la hipétesis nula, es porque en nuestro modelo
existe una correlacién y debemos optar por usar un Modelo de Efectos Fijos al tener mayor pertinencia y solidez
para tratar estas caracteristicas de nuestros datos (Wooldridge, 2010).

Limitaciones de la investigacion

La presente seccion recopila las limitaciones que estan presentes a lo largo de la investigacion, las cuales
surgen desde las caracteristicas de la base de datos hasta los modelos econométricos usados. Un factor clave
de toda investigacion es tener en cuenta las limitaciones ya que resaltan las complejidades del analisis
econdémico en el mercado de criptomonedas.

La primera de ellas se encuentra en las pruebas de validacién de los modelos econométricos que se utilizan
(regresion multiple, VAR, VEC, Modelo de Efectos Fijos y Modelo de Efectos Aleatorios) en este estudio. La
presencia de endogeneidad afecta a todos los modelos al generar estimaciones sesgadas, ya que puede surgir
por diversos motivos. Entre ellos se encuentra la omision de variables relevantes, en la cual el modelo puede
producir sesgos en los coeficientes si no se toma en cuenta caracteristicas que afectan a la variable dependiente
y a las independientes. Asimismo, los errores de medicion en las variables independientes pueden generar una
correlacion entre estas y el termino de error, lo que distorsiona los resultados. Finalmente, la simultaneidad
puede generar autocorrelacion en los errores e incrementar la posibilidad de obtener resultados espurios, al
tener variables explicativas que se afectan entre ellas. Debido a estas implicaciones, en la presente
investigacion no es posible realizar afirmaciones causales y nuestro analisis se vera limitado a estudiar la
relacion entre las variables estudiadas y la cotizacion del Bitcoin.

Para el caso del modelo VAR, la estabilidad del modelo es un problema central debido a los valores propios
fuera del circulo unitario, lo que invalida la representacion de las series de tiempo. Por otro lado, para el modelo
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VEC, los problemas se encuentran en la estacionariedad y autocorrelacion de las variables. Estos resultados
de las pruebas sugieren que los datos tienen caracteristicas particulares y los modelos pueden no capturar de
los movimientos macroecondmicos y su relacion con la cotizacion del Bitcoin.

En los Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios, las relaciones pueden estar sujetas a factores no tomados en
cuenta en el modelo o variables centrales omitidas, lo cual explica el porcentaje moderado de explicatividad de
las variables independientes sobre la dependiente. Asimismo, caracteristicas como la adopcion tecnholdgica o
politicas propias de cada pais no han sido capturadas por las variables seleccionadas. El recopilar las
limitaciones presentes en la investigacion es acertado ya que debemos considerarlas al analizar los resultados,
de igual manera, se evidencia la necesidad de incluir otros métodos, como los cuasi-experimentales, para
validar de forma precisa las inferencias causales. Entre los métodos que se podrian utilizar estan las variables
instrumentales y la regression discontinuity.

Resultados y discusion

Esta seccion busca explorar la relacion que existe entre la cotizacion del Bitcoin y las variables
macroecondémicas: PIB per cépita, tasa de inflacion e indice de percepcién de la corrupcion presentes en la
base de datos, con el objetivo de aportar para una mejor comprension de las relaciones entre estas variables y
cdmo se relacionan con la cotizacién del Bitcoin en el periodo 2013 — 2023.

Series de tiempo de las variables macroeconémicas

El PIB per céapita en el periodo de analisis (2013 — 2023) revela dos grandes grupos: los paises de alto PIB per
capita, entre los que se cuentan, de mayor a menor, Estados Unidos y Espafia; y, los de menor PIB per capita,
entre los que se cuentan, de mayor a menor, Argentina y Nigeria. Recordemos que éste es un grupo de paises
heterogéneo pero que comparte la caracteristica de una mayor propensién al uso del Bitcoin por las razones
expuestas anteriormente. Como se puede observar hay paises que mantienen una tendencia creciente del PIB
per capita y otros que muestran estancamiento, reflejando el desempefio del PIB per capita como proxy del
ingreso de las personas estos paises.
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Grafico 2: Evolucion del PIB per cépita (PIB pc) en todos los paises (2013-2023)
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Para el caso de la tasa de inflacion anual en el periodo seleccionado, se elaboran gréficos separados para
ilustrar la evolucion de esta variable macroeconémica en los paises seleccionados. El primero, que se puede
observar en el Anexo 1,considera a paises como Venezuela, Argentina y Nigeria, los cuales son conocidos por
presentar tasas extremadamente altas de inflacién, lo que dificulta su comparacion con el resto de las
economias que mantienen niveles de inflacion mas moderados. Por lo tanto, en el Grafico 3 se excluye a los
paises de gran inflacién para que se pueda observar una tendencia estable de la inflacion, entre ellos se incluye
a paises desarrollados como Dinamarca y Francia donde la inflacién oscila entre 0% y 2%. Mientras que, en
paises como Japén, en donde la inflacion tiene valores extremadamente bajos, incluso en ciertos afios la
economia presenta deflacion que dificulta en mantener un crecimiento sostenido en los precios. Por otro lado,
se incluye en el andlisis paises como Sudafrica y Brasil que presentan una mayor volatilidad en sus tasas de
inflacién durante el periodo de estudio, dejando en evidencia problemas estructurales internos que se agudizan
ante eventos imprevistos, los cuales repercuten en la correcta fluctuacion de sus mercados.
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Grafico 3: Evolucion de la Inflacion (% anual) de todos los paises a lo largo de los afios (sin Venezuela,
Argentina y Nigeria)
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Como tercera variable macroecondémica encontramos al indice de percepcion de corrupcion que se puede
observar en el grafico 4. Al estudiar su evolucion notamos que paises como Dinamarca, Alemania y Australia
tienen niveles bajos de corrupcion percibida, lo que puede deberse a controles gubernamentales sdlidos e
instituciones transparentes que minimizan las oportunidades para actividades corruptas. Esto debido a que sus
puntuaciones son superiores a 70 puntos. Por otro lado, naciones como Nigeria y Venezuela muestran altos
niveles de corrupcién percibida, al no tener transparencia en la gestion publica, por lo que sus puntuaciones
constantemente caen debajo de 20 puntos. Paises como Rusia y Argentina presentan un estancamiento al no
tener mejoras notables con el pasar de los afios, lo que puede deberse a problemas estructurales en su sociedad
y modelo de gobierno.

Gréfico 4: Evolucién del indice de corrupcién de todos los paises a lo largo de los afios

Evolucién del Indice de corrupcién de todos los palses a lo largo de los afias
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El analisis de la evolucién de las variables por pais refleja la necesidad de utilizar modelos que capturen
diferencias estructurales y dinamicas temporales, por el hecho de que, las economias de la muestra de paises
seleccionados son heterogéneas.

Modelo de regresion multiple por MCO

La presente investigacion parte del método de regresion lineal porque dicho método es el referente més usual
de todo trabajo econométrico. Asi que nuestro punto de partida o de referencia inicial son las regresiones
lineales multiples corridas para cada pais de la base de datos. Una ventaja adicional de utilizar la regresion
lineal multiple por pais es que ademas permitiria evidenciar las diferencias entre paises para identificar como
las particularidades macroeconomicas de cada pais pueden relacionarse de diferente manera con la cotizacién
del Bitcoin. Sin embargo, al partir de una base de datos de panel en la que las variables de cada pais constituyen
series de tiempo, sabemos que la estructura temporal de los datos podria ocasionar problemas de
autocorrelacién lo que invalidaria los resultados de las regresiones lineales al identificar correlaciones espurias
qgue solo reflejan coincidencias en la estructura temporal de los datos (tendencias en el tiempo) mas no la
relaciéon real entre las variables. Con este limitacion, a continuacién, presentamos los resultados obtenidos al
correr un modelo de regresion lineal multiple para cada uno de los paises de nuestra base de datos y
posteriormente pondremos a prueba la validez de los resultados al realizar distintas pruebas de validacion.

Resultados

A partir del modelo econométrico de regresion lineal multiple, se destaca coémo las variables macroeconémicas
seleccionadas, el PIB per céapita, la inflaciéon y el indice de percepcion de la corrupcion, se relacionaron con la
cotizacion del Bitcoin en distintos paises. Inicialmente se realiz6 una primera regresion para cada uno de los 20
paises con los datos anuales, pero nos encontramos con un problema de micronumerosidad. El tamafio de la
base de datos no es lo suficientemente grande a comparacion de la cantidad de pardmetros que el modelo
estima, por lo gue las regresiones no presentaron significancia global. Por este motivo recurrimos a la técnica
de interpolacion spline cubica que nos permite trabajar con una muestra de datos mas grande, este método
genera sintéticamente mas observaciones, pero mantiene la estructura de los datos y ademas suaviza las series
temporales evitando generar valores extremos.

Con este nuevo ajuste se volvid a correr las regresiones para cada pais y en este caso todas las regresiones
obtuvieron significancia global, la cual es medida a través del estadistico F que demuestra que en todos los
paises al menos una variable independiente explica la cotizacion del Bitcoin. Por su parte el coeficiente de
determinacién (R?) también es representativo y presenta variaciones en cada pais, tal es el caso de Australia,
Estados Unidos, Corea del Sur, Alemania y Canada, que presentan un coeficiente superior al 70%, indicando
una alta capacidad explicativa del modelo. Mientras que, en paises como Brasil y Sudafrica, los coeficientes de
24.7% y 28.2% respectivamente, demuestran una menor capacidad explicativa.

Un segundo hallazgo consiste en que al menos el coeficiente de una variable macroeconémica en todas las
regresiones por pais resulto significativo (véase Anexos 2 - 21). En Alemania, Espafia y El Salvador todos los
coeficientes de las variables son estadisticamente significativos, al 95% de confianza. En contraste, en
Argentina, Japon y Francia solo presentan un coeficiente estadisticamente significativo, al 95% de confianza.
Estos resultados revelan las diferencias entre paises que esperabamos observar. Con el objetivo de facilitar la
interpretacion de todos los resultados, los hemos dividido en una guia de colores que clasifica la cantidad de
variables con coeficientes estadisticamente significativos, los resultados de las métricas de evaluacion y los
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coeficientes para cada pais. Estos resultados se pueden analizar con mayor detalle y profundidad a través de
tablas de resumen en la seccion de anexos, donde también esta incluido un resumen de las métricas de
evaluacion para cada pais, incluyendo el estadistico F, su probabilidad asociada (prob(F)) y el coeficiente de
determinacion (R?) (véase Anexos 22 - 24).

En la mayoria de los paises, el modelo de regresion indica que el PIB per capita tiene una relacion
estadisticamente significativa con la cotizacion del Bitcoin y ademas cuenta con el signo positivo tedricamente
esperado. Este resultado refuerza la hipotesis planteada de que, ante un mayor ingreso y capacidad de ahorro,
la demanda del Bitcoin aumentaria, ceteris paribus, impulsando su cotizacién al alza, lo que refuerza la evidencia
del uso del Bitcoin como activo especulativo.

Para el caso de la tasa de inflacién, todos los paises que tienen una relacion estadisticamente significativa con
la cotizacién del Bitcoin presentan un coeficiente con signo positivo, lo que respalda la hip6tesis planteada de
que el Bitcoin se utiliza como un activo de refugio para protegerse de las pérdidas de poder adquisitivo de las
tenencias monetarias ante escenarios de alta inflacion. Por ejemplo, en el caso de Argentina, el coeficiente de
la inflacién tuvo signo positivo, e indica que un incremento de un punto porcentual en la inflacion esté relacionado
con un incremento de la cotizacion del Bitcoin de 214.71 ddlares, lo que implica un crecimiento de la cotizacién
del Bitcoin de 0.72% por cada punto porcentual que aumente la inflacién para el afio 2023.

Para el caso del indice de percepcion de la corrupcién, los resultados fueron mixtos porque ciertos paises
presentan coeficientes positivos y otros paises coeficientes negativos, (estadisticamente significativos). Por
ejemplo, en el caso de Brasil, Canada, Nigeria, Sudafrica y Venezuela, el coeficiente es de signo negativo.
Recordemos que el indice de percepcion de la corrupcién utilizado reduce su valor cuando la percepcion de
corrupcion aumenta. Por lo tanto, en el caso de estos cinco paises un aumento de la percepcién de corrupcién
estaria relacionado con un aumento de la cotizacién del Bitcoin. Lo que quiere decir que una mayor corrupcion,
ceteris paribus, estaria asociada con una mayor demanda de Bitcoins utilizados para ocultar actividades
economicas ilicitas lo que presiona al alza la cotizacién del Bitcoin. En este caso se confirmaria la hipétesis del
uso del Bitcoin para ocultar corrupcion e ilicitos. Mientras que Italia, Rusia y El Salvador, por ejemplo, sucede
lo contrario, pues el coeficiente es positivo y se rechazaria la hipotesis del uso del Bitcoin para ocultar
actividades econdmicas ilicitas y corrupcién en este segundo grupo de paises.

Sin embargo, aunque los resultados presentados anteriormente muestran hallazgos interesantes, sabemos que
estos resultados pueden obedecer a correlaciones espurias producto de la autocorrelacion presente en el
modelo ocasionada por la tendencia de las series de tiempo. Por lo que no podemos confiar plenamente en
estos resultados. Este problema podria restar validez a nuestras interpretaciones de los coeficientes al no
respetar un supuesto fundamental de la regresion: la ausencia de autocorrelacion. Esto es tipico en series de
tiempo, donde los valores presentes dependen de valores pasados. Por lo tanto, las regresiones lineales por
pais no resultan adecuadas para cumplir el objetivo de esta investigacion. Esto se confirmd con las pruebas de
validacion que se describen a continuacion.

Pruebas de validacién y problemas detectados

Las pruebas de validacién revelaron que las regresiones lineales anteriores no evidencian problemas de
multicolinealidad, tal como se muestra en las pruebas VIF que se pueden observar en los anexos 25 — 27. Por
el contrario, las pruebas de heterocedasticidad revelaron este problema (véase Anexo 28) que fue corregido
utilizando errores estandar robustos. De igual forma, la prueba de normalidad de residuos Shapiro-Wilk revela
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gue existe una distribucion no normal de los residuos (véase Anexo 29) y finalmente la prueba de Durbin-Watson
revela la presencia de autocorrelacion en el modelo (véase Anexo 30).

Al confirmar la presencia de autocorrelacion y de no normalidad de los residuos en nuestro modelo de regresion
lineal por pais sabemos que los resultados obtenidos anteriormente no son confiables porque pueden obedecer
a correlaciones espurias. Para confirmar esta posibilidad procedimos a estacionalizar las series de tiempo
utilizando la primera diferencia (todas las series se vuelven estacionaria en primera diferencia, véase el anexo
31) y corrimos el mismo modelo de regresion por pais con las series estacionalizadas. El resultado de este
ejercicio fue que ningun pais mostré significancia global ni coeficientes significativos, por lo que se confirma que
los resultados anteriores pese a ser interesantes son espurios y se deben descartar.

Por lo expuesto anteriormente, decidimos pasar a construir modelos VAR y VEC debido a su pertinencia en
capturar relaciones dinamicas de equilibrio a largo plazo en nuestras series de tiempo para cada pais, lo que
podria ayudar a superar el problema de correlacion y mejorar el andlisis al evitar sesgos propios de la estructura
temporal de los datos.

Modelo VAR

El primer requisito para construir un modelo VAR para cada pais de nuestra base de datos es la estacionariedad
de todas las variables, por lo tanto, la aplicacion de la primera diferencia es fundamental para transformar las
series de tiempo de nuestras variables y tratar de que éstas presenten estacionariedad. La importancia de
aplicar esta técnica radica en que, al diferenciar las series, se puede eliminar tendencias que podrian influir en
los resultados. Para verificar la estacionariedad de nuestras variables después de haber realizado la primera
diferencia corremos una prueba Augmented Dickey-Fuller (ADF) que nos confirma la estacionariedad de todas
las variables en primera diferencia (véase Anexo 31). El segundo requisito es la determinacién del namero
Optimo de rezagos para cada pais con la ayuda de criterios de informacion como: AIC(Akaike), BIC (Bayesian)
y HQIC (Hannan-Quinn). Al modelar estos criterios, nos dan una alta cantidad de rezagos para cada pais (véase
Anexo 32y 33) lo que sugiere la presencia de relaciones complejas entre las variables.

Con ambos requisitos aprobados, se construye un modelo VAR para cada pais. Sin embargo, ninguno de los
modelos VAR por pais logro superar la prueba de estabilidad. Los resultados de las pruebas de estabilidad de
los modelos VAR evidencian que todos los paises tienen valores propios fuera del circulo unitario (véase Anexo
34). Por lo tanto, se descarta este tipo de modelos para cumplir los objetivos de la presente investigacion. Esto
sugiere que las variables estudiadas no tienen una relacion en el corto plazo con la cotizacién del Bitcoin.

Teniendo en cuenta la inexistencia de relaciones en el corto plazo, es pertinente realizar una prueba de
cointegracion de Johansen para determinar si existen relaciones de largo plazo. De ser el caso, deberiamos
construir un modelo VEC para identificar si existen relaciones a largo plazo y analizar si pueden reflejar
relaciones significativas entre las variables analizadas en la presente investigacion.

Modelo VEC

Se aplica una prueba de cointegracién de Johansen para evaluar si existen relaciones de largo plazo entre las
variables e identificar si comparten una relacion de equilibrio a lo largo del periodo de estudio. El resultado de
la prueba indica la existencia de diferentes rangos que varian de 1 a 4 por cada pais (véase Anexo 35). Se
construye un modelo VEC para cada pais de nuestra base de datos tomando en cuenta los rangos de la prueba
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de cointegracién de Johansen. Los resultados de los modelos VEC por pais en todos los casos a excepciéon de
uno (Venezuela) revelaron inestabilidad en el VAR subyacente (véase los Anexos 36 - 55) por lo que no resultan
validos. En el caso de Venezuela pese a que el VAR subyacente supera la prueba de estabilidad ninguna
variables refleja un coeficiente estadisticamente significativo (véase Anexo 56).

Por lo expuesto, debemos descartar el modelo VEC. Aprovechando la riqueza de la base de datos de panel se
puede recurrir a métodos que ayudan a corregir las limitaciones que genera la autocorrelacion y la endogeneidad
como son los Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios. Estos modelos al capturar las heterogeneidades no
observadas y aprovechar la riqueza de los datos de panel (como diferentes tendencias temporales por pais),
con particularidades propias de cada pais, podrian ser una alternativa para superar los problemas de
autocorrelacion y endogeneidad que hasta el momento no han permitido obtener resultados validos e
interpretables.

Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios

Al tener un panel de datos, empleamos Modelo de Efectos Fijos y Modelo de Efectos Aleatorios para identificar
relaciones entre variables explicativas y la cotizacion del Bitcoin. Estos modelos tienen la ventaja de no estar
restringidos a solo realizar regresiones individuales por pais, sino que pueden controlar toda la informacién
disponible en el panel de datos a través de efectos constantes y efectos variables. Dada la estructura de la base
de datos y al observar los resultados sin validez ni significancia estadistica de los modelos anteriores, ahora
hemos confirmado que no es una opcién realizar modelos individuales para cada pais. Por este motivo, se
construye un Modelo de Efectos Fijos que captura la dindmica temporal de los datos y controla caracteristicas
no observables pero constantes a lo largo del periodo. Por su parte, también se construye un Modelo de Efectos
Aleatorios que trabaja con el supuesto de que las diferencias entre cada pais son aleatorias y no tienen ningun
tipo de relacién con el desempefio de las variables independientes.

El Modelo de Efectos Fijos es efectivo para abordar endogeneidad por variables omitidas constantes y atenuar
patrones sistematicos de autocorrelacion. Los efectos fijos controlan por factores no observados especificos de
cada entidad que son constantes en el tiempo, como cultura, politicas iniciales o caracteristicas estructurales.
Esto elimina una fuente importante de endogeneidad derivada de variables omitidas que afectan tanto las
variables explicativas como la dependiente. Al incluir efectos fijos, el modelo aborda correlaciones entre los
factores no observados constantes (efecto no aleatorio) y las variables explicativas, permitiendo identificar
posibles efectos causales dentro de cada entidad a lo largo del tiempo.

El Modelo de Efectos Aleatorios asume que los errores son independientes entre si y no tienen correlacion
serial, pero no corrige la autocorrelacion por defecto. Sin embargo, al modelar las diferencias entre paises como
un término aleatorio, puede reducir parcialmente la variacion persistente entre las observaciones dentro de un
pais. Si bien la presencia de autocorrelacion es un problema que este método no corrige directamente, utilizar
errores estdndar robustos nos permite mitigar este problema en el caso del Modelo de Efectos Aleatorios.

Por lo expuesto, la eleccién de estos modelos nos permite aprovechar la riqgueza del panel de datos para mitigar
la endogeneidad y la autocorrelacion, presentes, y superar las correlaciones espurias que se han identificado
hasta el momento. A continuacion, se presentan los resultados de los Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios,
incluyendo un analisis de la capacidad explicativa de los modelos, los coeficientes y su significancia estadistica.
Ademas, para proporcionar una interpretacion detallada y confiable de las relaciones durante el periodo 2013-
2023, los resultados se evaltuan a través de pruebas de validacion.
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Resultados Modelo de Efectos Fijos

Tabla 11: Resultados Modelo de Efectos Fijos

PanelOLS Estimation Summary

Dep. Variable: PB R-squared: 0.2582
Estimator: PanelOLS R-squared (Between): 0.0000
No. Observations: 220 R-squared (Within): 0.2582
Date: Tue, Dec 24 2024 R-squared (Overall): 5.9352
Cov. Estimator: Clustered Log-likelihood: -2393.0
Entities: 20 F-statistic: 22.859
Avg. Obs: 11.00 P-value: 0.0000
Min. Obs: 11.00 Distribution: F (3,197)
Max. Obs: 11.00
Time periods: 11
Avg Obs: 20.00
Min Obs: 20.00
Max Obs: 20.00
Parameter Estimates
Parameter Std. Err. T-stat P-value Lower ClI Upper ClI
const -4.259e+04 2.794e+04 -1.5244 0.1290 -9.769e+04 1.251e+04
PIB pc 1.8334 0.2328 7.8764 0.0000 | 1.3744 2.2925
Infla -0.0533 1.5051 -0.0354 0.9718 -3.0216 2.9149
IC -35.970 418.49 -0.0860 0.9316 -861.27 789.32
F-test for Poolability 2.8981
P-value 0.0001
Distribution F (19,197)
Included effects Entity

Elaboracion: Emilio Gavilanes

En nuestro Modelo de Efectos Fijos, el F-statistic robusto confirma la existencia de significancia estadistica
global al revelar un valor de 29.578 y un p-valor de 0.0000 indicando que al menos una de las variables del
modelo presenta un efecto significativo sobre la cotizacién del Bitcoin. Por otro lado, el valor del coeficiente de
determinacion ajustado (R?) revela una capacidad explicativa moderada con un valor de 0.2582. Este resultado
implica que el 25.82% de la variabilidad de la cotizacion del Bitcoin es explicada por al menos una de las
variables macroecondmicas del modelo.

PIB per capita (PIB pc)

Al tener un coeficiente positivo (1.8334) y estadisticamente significativo (p = 0.0000) nos refleja que un aumento
de un ddlar en el PIB per cépita se relaciona con un incremento de 1.83 délares en la cotizacion del Bitcoin. El
signo del coeficiente respalda la hipotesis propuesta: un aumento del PIB per capita esté relacionado con una
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mayor cotizacién del Bitcoin. Es decir que, ante un mayor ingreso y capacidad de ahorro, la demanda del Bitcoin
aumentaria, ceteris paribus, impulsando su cotizacién al alza, lo que refuerza la evidencia del uso del Bitcoin
como activo especulativo.

Inflacion (Infla)

El parametro de la inflaciébn no es estadisticamente significativo (p = 0.9718), lo que nos indica que no hay
evidencia estadistica suficiente para suponer que dicho coeficiente es distinto de cero. Por lo tanto, se descarta
que la inflacién tenga una relacion directa con un incremento en la cotizacion del Bitcoin en el Modelo de Efectos
Fijos para el conjunto de paises seleccionados en el periodo 2013 — 2023.

indice de percepcion de la corrupcion (IC)

El pardmetro del indice de percepcién de la corrupcién no es estadisticamente significativo (p = 0.9316), por lo
tanto, no hay evidencia estadistica suficiente para suponer que dicho coeficiente es distinto de cero. Dado esto,
se descarta que el indice de percepcion de la corrupcion tenga una relacion con la cotizacion del Bitcoin en el
Modelo de Efectos Fijos para el conjunto de paises seleccionados en el periodo 2013 - 2023.

Resultados Modelo de Efectos Aleatorios

Tabla 12: Resultados Modelo de Efectos Aleatorios
RandomEffects Estimation Summary

Dep. Variable: PB R-squared: 0.0509
Estimator: RandomEffects R-squared (Between): 0.0000
No. Observations: 220 R-squared (Within): 0.0886
Date: Tue, Dec 24 2024 R-squared (Overall): 0.0509
Cov. Estimator: Clustered Log-likelihood: 2420.1
Entities: 20 F-statistic: 3.8597
Avg. Obs: 11.00 P-value: 0.0102
Min. Obs: 11.00 Distribution: F (3,216)
Max. Obs: 11.00

Time periods: 11 F-statistic: 3.8597
Avg Obs: 20.00 P-value: 0.0102
Min Obs: 20.00 Distribution: F(3,216)
Max Obs: 20.00

Parameter Estimates

Parameter Std. Err. T-stat P-value Lower CI Upper CI
const 1.858e+04 3246.4 5.7237 0.0000 1.218e+04 2.498e+04
PIB pc 0.3134 0.0897 3.4916 0.0006 0.1365 0.4902

Infla -1.2131 0.4904 -2.4736 0.0141 -2.1796 -0.2465
IC -280.76 85.975 -3.2656 0.0013 -450.22 -111.30

Elaboracion: Emilio Gavilanes

En nuestro Modelo de Efectos Aleatorios, el F-statistic robusto confirma la existencia de significancia estadistica
global al mostrar un valor de 5.8759 y un p-valor de 0.0007 indicando que al menos una de las variables del
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modelo tiene un efecto significativo sobre la cotizacién del Bitcoin. Por otro lado, el valor del coeficiente de
determinacion ajustado (R?) revela una baja capacidad explicativa con un valor de 0.0509. Este resultado
expone que el 5.09% de la variabilidad de la cotizacion del Bitcoin es explicada por al menos una de las variables
macroeconomicas del modelo.

PIB per capita (PIB pc)

El PIB per cépita presenta un coeficiente positivo (0.3134) y estadisticamente significativo (p = 0.0006), por lo
tanto, existe una relacion entre el PIB per cépita y la cotizacion del Bitcoin. Ante un aumento de un ddlar en el
PIB per capita, la cotizacion del Bitcoin tendra un incremento de 0.3134 délares (31 centavos de dolar). Para
esta variable el signo del coeficiente respalda la hip6tesis propuesta: un aumento del PIB per cépita esta
relacionado con una mayor cotizacién del Bitcoin. Es decir que, ante un mayor ingreso y capacidad de ahorro
de los agentes econémicos, la demanda del Bitcoin aumentaria, ceteris paribus, impulsando su cotizacién al
alza. Este resultado refuerza la evidencia del uso del Bitcoin como activo especulativo. A pesar de que existe
una relacion, esta tiene una menor relevancia a comparacién del Modelo de Efectos Fijos porque el valor del
coeficiente de efectos aleatorios, aunque mantiene el mismo signo, es menor.

Inflacién (Infla)

Presenta un coeficiente negativo (-1.2131) y estadisticamente significativo (p = 0.0141), lo que nos indica la
existencia de una relacién negativa entre las variables. De esta manera, un aumento de un punto porcentual en
la tasa de inflacion anual est4 asociado a una disminucion de 1.21 délares en la cotizacién del Bitcoin. Para el
caso de la tasa de inflacién, el signo negativo del coeficiente rechaza la hipétesis planteada respecto de que el
Bitcoin se utiliza como un activo de refugio para protegerse de la inflacion. Esta evidencia muestra que el Bitcoin
no seria utilizado como un activo de refugio, ya que ante un aumento de la inflaciéon su cotizacién bajaria en
lugar de aumentar como era esperado tedricamente. Cabe sefialar que este resultado es pertinente para el
conjunto de paises del panel de datos en el periodo de estudio analizado, por lo que debemos considerar que
podria haber excepciones puntuales para ciertos paises en los cuales, bajo caracteristicas econémicas
especificas y periodos de tiempo particulares, el Bitcoin si cumple esta funcién de activo de refugio ante la
inflacion como lo sugiera alguna de la literatura especializada revisada en el marco tedrico.

indice de percepcion de la corrupcion (IC)

Al presentar un coeficiente negativo (-280.76) y ser estadisticamente significativo (p = 0.0013), el modelo sugiere
gue existe una relacion entre un aumento de la percepcién de la corrupcion y un incremento del precio del
Bitcoin. Recordemos que un aumento en este indice (IC) evidencia una caida en la percepcion de la corrupcion.
Por lo tanto, el signo negativo del coeficiente sugiere que, ante un aumento de un punto en el indice de
percepcion de la corrupcién, es decir una reduccion de la percepcion corrupcion en un punto, la cotizacion del
Bitcoin disminuye en 280.76 dolares. Esta relacion significativa con un coeficiente negativo respalda la hipotesis
planteada con anterioridad al presentar el signo esperado sobre la utilizacion de Bitcoins para ocultar actividades
ilicitas.

Esta evidencia indica que, ante una reduccion de la corrupcién, la demanda del Bitcoin, ceteris paribus, deberia
disminuir para respaldar una caida en su cotizacion; y, por el contrario, ante un aumento de la corrupcion, la
demanda del Bitcoin, ceteris paribus, deberia aumentar para respaldar un incremento en su cotizacion. Esto
constituye evidencia estadistica de una posible utilizacion del Bitcoin para ocultar actividades ilicitas de la
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economia del crimen, como lo sugiere parte de la literatura especializada revisada en este articulo. La hipétesis
planteada sugiere que, ante un aumento de la percepcion de la corrupciéon o mayor corrupcion, la demanda del
Bitcoin aumentaria, ceteris paribus, y por ende eso presionaria al alza su cotizacién, lo que suma evidencia que
respalda el posible uso del Bitcoin para ocultar actividades ilicitas relacionadas con la corrupcion.

Prueba de Hausman y validez de los modelos

Inicialmente, se sospecha que son mas robustos los resultados del Modelo de Efectos Fijos que los del Modelo
de Efectos Aleatorios porque tiene mayor significancia global (F = 22.859) y un coeficiente de determinacion
ajustado con mayor capacidad explicativa (R? = 0.2582). Ademas, sabemos que el Modelo de Efectos Fijos
tiene la capacidad directa de mitigar y corregir los problemas de autocorrelacién que se han presentado como
uno de los principales obstaculos para el andlisis. Para confirmar nuestra sospecha realizamos la prueba de
Hausman, cuyos resultados muestran un valor del estadistico de 46.9535 y un p-valor estadisticamente
significativo de 0.0000. En base al resultado obtenido, se rechaza la hip6tesis nula y se concluye que el Modelo
de Efectos Fijos es mas pertinente para nuestro analisis por su capacidad de identificar la heterogeneidad entre
paises.

Este resultado confirma nuestra sospecha inicial y asegura la elecciéon de un modelo mas acorde a nuestros
supuestos. Para el Modelo de Efectos Fijos, las caracteristicas particulares de cada pais resultan relevantes
para identificar una relacion entre las variables macroeconémicas y la cotizacion del Bitcoin. Ademas, se
encuentra un respaldo a través de la prueba de Hausman que nos permite interpretar adecuadamente las
relaciones existentes. Sin embargo, a pesar de que los resultados del Modelo de Efectos Fijos son preferibles,
los resultados del Modelo de Efectos Aleatorios al tener significancia global también son validos, pero de manera
menos robusta.

Tabla 13: Prueba del estadistico de Hausman
Test de Hausman

Estadistico de Hausman 46.9535
p-valor 0.0000

Conclusioén: Se rechaza HO. El Modelo de EFECTOS FIJOS es preferible
Elaboracion: Emilio Gavilanes

Pruebas de validacion y limitaciones

La primera prueba realizada es el factor de inflacion de la varianza (VIF por sus siglas en inglés) para determinar
si existe multicolinealidad en el Modelo de Efectos Fijos. Los resultados muestran que la multicolinealidad no
es significativa ni preocupante al tener a todas las variables macroeconémicas por debajo de un valor critico de
10 (véase Anexo 57).

La segunda validacion es la prueba de heterocedasticidad (Breusch-Pagan), cuyos resultados confirman la
presencia de heterocedasticidad en los dos modelos porque la varianza de los residuos tiende a modificarse
dependiendo de las variables independientes y no es constante (véase Anexos 58 - 59). Para mitigar este
problema se aplicaron errores estandar robustos (clustered), en ambos modelos, lo que permite que la varianza
de los errores varie entre cada grupo o cluster ajustando las inferencias para que sean validas. En el Modelo
de Efectos Fijos, los resultados de correr el modelo con y sin errores estandar robustos no presenta diferencias
en la inferencia estadistica pues en ambos casos solo el PIB per cépita evidencia un coeficiente significativo,
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por lo tanto, la heterocedasticidad no tiene un impacto considerable en los estimadores del Modelo de Efectos
Fijos, a diferencia de lo que sucede con el Modelo de Efectos Aleatorios. En el Modelo de Efectos Aleatorios, al
correr con errores estandar robustos el coeficiente de la inflacion pasa a ser significativo, pese a no ser
significativo al correr el modelo con errores estandar no ajustados (véase Anexos 60 — 63). Finalmente, cabe
anotar que, por lo expuesto en este parrafo, los resultados reportados en las tablas anteriores corresponden a
los Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios ajustados con errores estandar robustos para superar el problema de
heterocedasticidad.

La tercera prueba de validacion fue la normalidad de los residuos (Shapiro-Wilk). En los anexos 64 y 65 se
muestra una desviacién de la normalidad al tener un p-valor significativamente bajo en ambos modelos.
Tomando en cuenta este resultado, el usar errores estandar robustos nos ayuda a mitigar esta desviacion y
garantizar que las relaciones sean validas a pesar de no tener una normalidad en los residuos. Asimismo, el
Modelo de Efectos Fijos internamente soluciona el problema de variable omitida propio de la endogeneidad al
eliminar cualquier caracteristica no observada que afecta a los paises de panel y sea constante en el tiempo.
Aungue no corrige completamente otros problemas de la endogeneidad como son: simultaneidad y errores de
medicion, esto da como resultado que solo podamos identificar relaciones estadisticamente significativas entre
las variables, pero no podamos hacer afirmaciones causales.

La limitacién de nuestros resultados, mencionada en el parrafo anterior, se confirma con las pruebas de Durbin-
Watson, Ljung-Box y Woolridge, pues éstas indican la persistencia de autocorrelacidon positiva en ambos
modelos por el hecho de que los residuos no presentan independencia entre ellos (véase Anexos 66 — 68). Si
bien la estructura del Modelo de Efectos Fijos y la utilizacién de errores estandar robustos ayudan a mitigar la
autocorrelaciéon estas pruebas revelan que no la han eliminado por completo. Por este motivo, se ratifica que
nuestros resultados no son robustos para afirmar efectos o relaciones causales y solo podemos identificar de
manera mas débil asociaciones estadisticamente significativas entre las variables.

Finalmente, se realiza una prueba de poolability para identificar como tratar el panel de datos en nuestros
modelos. Es importante acotar que el estimador utilizado es un panel de minimos cuadrados ordinarios (MCO)
pero sus siglas en ingles son PanelOLS. Los resultados presentados en el anexo 69 muestran que el Modelo
de Efectos Fijos es superior al modelo agrupado (Pooled) al explicar de manera mas precisa la variabilidad
dentro de los paises. Por otro lado, para el Modelo de Efectos Aleatorios, los resultados presentados en el
anexo 70 sugieren que este modelo también es adecuado. Sin embargo, al comparar los dos resultados
observamos que el Modelo de Efectos Fijos demuestra ser mas adecuado porque captura mejor la variabilidad
dentro los paises y ofrece una mayor capacidad explicativa de la variable dependiente.

En conclusion, es importante reconocer que la autocorrelacion y la endogeneidad no se eliminaron
completamente, solamente se mitigaron con los ajustes descritos en esta seccion. Esta situacion puede afectar
la validez de nuestras relaciones estadisticas. Sin embargo, al trabajar con un panel de datos de tamafio
razonable (220 observaciones) y al utilizar errores estandar robustos para corregir posibles correlaciones
existentes en nuestra muestra de datos, hemos logrado reducir los efectos de estas limitaciones sobre la
significancia de los coeficientes. A pesar de que los ajustes no eliminan por completo los problemas detectados,
y por lo tanto no nos permiten realizar afirmaciones causales robustas, si nos permiten interpretar los resultados
de la relacion entre variables para cumplir el objetivo de esta investigacién. En este sentido, los presentes
resultados revelan que si existen relaciones entre las variables macroeconomicas y la cotizacién del Bitcoin, en
especial en el caso del PIB per cépita.
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Discusién y comparacion

Cada modelo tiene caracteristicas especificas que deben ser tomadas en cuenta para interpretar sus resultados.
Una primera diferencia es que el Modelo de Efectos Fijos obtuvo un solo coeficiente estadisticamente
significativo, que es el del PIB per capita. Mientras que, en el Modelo de Efectos Aleatorios las tres variables
macroeconomicas: PIB per cépita, tasa de inflacion anual e indice de percepcién de la corrupcion resultaron
significativas. Ademas, al comparar el Modelo de Efectos Fijos con el Modelo de Efectos Aleatorios en funcion
de la significancia global, el coeficiente de determinacion (R?) y la prueba de Hausman, sabemos que los
resultados del Modelo de Efectos Fijos son mas robustos.

La significancia del PIB per cépita en ambos modelos refuerza la hipétesis inicialmente planteada de que un
aumento del PIB per cépita tiene una relacion directa con la cotizacién del Bitcoin. Por lo tanto, se puede inferir
gue un mayor PIB per capita, ceteris paribus, impulsa la demanda de esta criptomoneda y presiona su cotizacion
al alza. De aqui se puede concluir que los agentes econdmicos al tener mayores ingresos, acceso a recursos y
tecnologias financieras, por contar con un mayor PIB per capita, tienen mayor capacidad para invertir en Bitcoins
Ccomo un activo especulativo.

Para el caso de la inflacién y la percepcién de la corrupcion, la discrepancia en los resultados de ambos modelos
no permite asegurar de manera robusta una relaciéon de la cotizacién del Bitcoin con estas variables. Sin
embargo, queda para consideracion de los lectores la evidencia mas débil del Modelo de Efectos Aleatorios que
se describio arriba y que podria servir como referencia para futuros trabajos de investigacion.

Conclusiones y recomendaciones

Tras haber realizado un detallado andlisis de diferentes enfoques metodol6gicos aplicados a datos de panel de
20 paises durante el periodo 2013 — 2023, se evaluo la hip6tesis de que el PIB per capita, la inflacion y el indice
de percepcion de la corrupcion tienen una relacion con la cotizacion del Bitcoin. A partir de este analisis podemos
concluir lo siguiente:

Los modelos de regresion lineal multiple aplicados para cada uno de los veinte paises no fueron adecuados al
no tener validez estadistica y presentar problemas de endogeneidad y autocorrelacion. Estos problemas pueden
ser ocasionados por caracteristicas propias de los datos en nuestra base, como pueden ser las tendencias en
las series de tiempo que pueden guiarnos a interpretar resultados que obedecen a correlaciones espurias. Para
confirmar estas limitaciones se realizaron pruebas de validacion, las cuales evidenciaron la presencia de estos
problemas que respaldan las criticas de Woolridge (2010) acerca de las limitaciones de los modelos lineales al
abordar fendbmenos econdémicos complejos como es la cotizacion del Bitcoin.

Por lo mencionado anteriormente, se realizo el andlisis a través de modelos VAR y VEC para capturar relaciones
dinamicas de equilibrio a corto y largo plazo en nuestras series de tiempo de cada pais. Sin embargo, ninguno
de los modelos por pais presentd coeficientes estadisticamente significativos ni logré superar adecuadamente
las pruebas de estabilidad y de ausencia de autocorrelacion. Dado que en nuestra investigacion tenemos un
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panel de datos con dinamicas temporales y estructuras particulares que no fueron capturadas, se confirma que
los modelos VAR y VEC resultan inadecuados para procesar la informacién disponible en nuestro panel de
datos. Este hallazgo es corroborado por las limitaciones de estos modelos que sefiala Enders (2014).

En vista de lo expuesto hasta ahora, se determina que los Modelos de Efectos Fijos y Aleatorios son los mas
adecuados para el andlisis del panel de datos puesto que permiten identificar relaciones entre variables
explicativas y la cotizacidén del Bitcoin al tener la ventaja de no estar restringidos a regresiones individuales por
pais. Estos modelos pueden controlar toda la informacién disponible en el panel de datos a través de efectos
constantes y variables, capturando la dindmica temporal de los datos y las caracteristicas no observables pero
constantes a lo largo del periodo.

El Modelo de Efectos Fijos destaca como el mas robusto al capturar las heterogeneidades no observadas entre
los paises, al tener mayor capacidad explicativa sobre la variable dependiente y por ser el modelo respaldado
por la prueba de Hausman. Al aplicar este modelo se revela un coeficiente estadisticamente significativo para
el PIB per cépita en donde se obtiene el signo positivo tedricamente esperado que refleja una variacion de 1.83
doélares en la cotizacion del Bitcoin por cada dolar que aumente el PIB per capita.

Este coeficiente positivo indica que a medida que aumenta el PIB per capita por habitante en los paises de
nuestra muestra, la cotizacion del Bitcoin también aumenta. Asimismo, para que la cotizacibn aumente, ceteris
paribus la demanda debe aumentar, especialmente en los paises con mayor avance econémico que tienen un
PIB per capita mayor. El hecho de tener un PIB per capita mayor implica que los agentes econdémicos tengan
una mayor disponibilidad para ahorrar y aumentar su riqueza. Por este motivo, este hallazgo refuerza la
investigacion de Hassan Hoger (2022) que destaca el papel del PIB per cépita, en la adopcion del Bitcoin al
demostrar que, teniendo acceso a mas informacion, mayor riqueza, mas recursos financieros y tecnolégicos se
incrementa la demanda de activos especulativos como esta criptomoneda.

La relacién se ve fortalecida al correr el Modelo de Efectos Aleatorios y obtener el mismo signo del coeficiente
positivo para el PIB per capita, confirmando de esta manera en ambos modelos la hipétesis planteada del Bitcoin
como activo especulativo. Esto quiere decir que ante un mayor PIB per capita de la poblacion, la demanda del
Bitcoin y su cotizacion aumentan. Dicho de otra manera, al crecer el valor del PIB per capita, existe una relaciéon
con el crecimiento de la demanda de Bitcoins al incrementar la cantidad de inversionistas con condiciones
econdmicas para especular en los mercados de criptomonedas como el Bitcoin. Esta dinAmica de la cotizaciéon
del Bitcoin segun Jordana de Pozas Poole (2020) sugiere que la cotizacidon esta ampliamente arraigada a
interacciones entre la oferta y demanda, lo que encasilla al Bitcoin principalmente como un activo financiero
especulativo.

Adicionalmente, nuestros hallazgos se conectan con uno de los hechos estilizados de Kaldor expuestos en el
marco tedrico. Estos hechos estilizados explican los principios de niveles de crecimiento, por esta razén, la
relacién positiva entre el PIB per capita y la cotizacion del Bitcoin refuerza el principio de crecimiento del ingreso
y acumulacion de capital presentado por Kaldor (1963). En este sentido, los paises con mayor PIB per capita
como proxy del ingreso, tienen una mayor capacidad de invertir en activos especulativos como el Bitcaoin.

Con respecto a la tasa de inflacion, los resultados del Modelo de Efectos Fijos no arrojan una relacion

estadisticamente significativa. Solamente bajo el enfoque del Modelo de Efectos Aleatorios, se comprueba la
existencia de una débil relacidén con signo negativo entre la tasa de inflacién y la cotizacion del Bitcoin. El signo
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presentado no corresponde con el signo esperado de la hipotesis planteada por lo que este hallazgo rechaza la
creencia acerca del Bitcoin como un activo de refugio que propone el estudio de Torre (2023).

Finalmente, en el analisis del indice de Percepcion de la Corrupcién, se puede evidenciar que bajo el enfoque
del Modelo de Efectos Fijos no existe una relacion significativa con la cotizacion del Bitcoin. Sin embargo, al
evaluar con el Modelo de Efectos Aleatorios se comprueba que tiene una débil, pero estadisticamente
significativa relacién con signo negativo con la cotizacién del Bitcoin. Este signo obtenido en el modelo al ser
negativo respalda débilmente la hipétesis planteada sobre el uso de Bitcoins para la economia del crimen.

Recordando la teoria, el indice de percepcion de la corrupcion revela la percepcién de corrupcion en el sector
publico, en donde puntajes bajos indican mayor corrupcion. En economias altamente corruptas y con
instituciones débiles, el Bitcoin se postula como una herramienta para evadir controles legales por su naturaleza
anonima y descentralizada. Por esta razén, en economias con niveles significativos de corrupcién, la demanda
y cotizacién de Bitcoin aumenta al usar esta criptomoneda para operaciones que promueven el crecimiento de
la economia del crimen. Este hallazgo respalda parcialmente la investigacion de Asthana (2024) en donde
sefiala que, en economias altamente corruptas, el Bitcoin es utilizado para movimientos anonimos de capitales
ilicitos.

El hallazgo de la inconsistencia de las variables de tasa de inflaciéon e indice de corrupcion en el Modelo de
Efectos Fijos robustece a la variable PIB per capita al ser la Unica que tiene una relacion positiva con la
cotizacion del Bitcoin tanto en el Modelo de Efectos Fijos como en el Modelo de Efectos Aleatorios. Este
resultado enfatiza el uso del Bitcoin sobre todo como activo especulativo, mas que como activo de refugio o
como herramienta para operaciones ilicitas en economias altamente corruptas. Estos hallazgos respaldan a los
argumentos presentados por lbrahim & Ali Basah (2022) en su investigacion, lo cuales mencionan el uso del
Bitcoin principalmente como activo de inversion especulativo, en economias donde los agentes buscar
diversificar sus inversiones, antes que servir como un activo de refugio frente a la inflacién por su significativa
volatilidad o una herramienta para actividades criminales. Estos hallazgos sugieren que el indice de Corrupcion
a pesar de confirmar el signo esperado e influir en cierta medida en la demanda de Bitcoins, tiene una débil
relacién con la cotizacion del Bitcoin a comparacion de la relacion robusta y positiva del PIB per capita.

A pesar de la pertinencia metodolégica de los Modelos de Efectos Fijos y Efectos Aleatorios, los problemas de
autocorrelacion y endogeneidad siguen presentes y restringen el andlisis a identificar relaciones sin la
posibilidad de afirmar causalidades. Estos problemas afianzan las limitaciones que tienen los modelos
tradicionales, respaldando lo destacado por Stock y Watson (2012).

Teniendo en cuenta los hallazgos de la investigacion, una primera recomendacion para futuras investigaciones,
qgue busquen profundizar sobre el objetivo de estudio de la presente investigacion, sugiere la ampliacion del
periodo de estudio y de los paises. Realizar esto podria permitir evaluar si las relaciones identificadas son
estables a lo largo del tiempo y una base de datos con mas diversidad de paises ayudaria a capturar
caracteristicas econdémicas propias de cada region o pais. Asimismo, el incluir variables macroeconémicas
adicionales como indices de volatilidad financiera, flujos de capital, entre otras, podrian exponer relaciones
significativas y elevar el coeficiente de determinacion (R?) de las variables independientes sobre la dependiente.

Una segunda recomendacién para futuras investigaciones es la inclusion de errores estandar Discroll-Kraay
para controlar problemas de autocorrelacion y heterocedasticidad simultdneamente. De igual manera, se podria
incluir modelos dinamicos o técnicas de machine learning que podrian ser de utilidad para identificar patrones
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ocultos en los datos que los modelos tradicionales no perciben. Con la finalidad de enriquecer la relacion entre
variables, una tercera recomendacion recae en la inclusion de eventos econémicos y financieros externos para
identificar como reacciona la cotizacion del Bitcoin a estos cambios, lo que podria ofrecer una vision dinamica
de como afectarian estos eventos al mercado mismo de las criptomonedas. Finalmente, para investigaciones
futuras se podria incluir criptomonedas alternativas y evaluar si los hallazgos del presente estudio constituyen
una base de entendimiento para otras criptomonedas que también se utilizan como activos especulativos.

A pesar de las limitaciones detectadas, los resultados del estudio pueden complementar la teoria de que el
Bitcoin actla principalmente como un activo especulativo en el cual su cotizacién esta relacionada con la
variable del PIB per capita con coeficiente positivo. Este hallazgo establece una base para futuras
investigaciones que busquen explorar las relaciones de variables macroeconémicas con criptomonedas en
diferentes temporalidades y contextos econémicos.
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Anexos

Anexo 1: Evolucion de la inflacion (% anual) de todos los paises a lo largo de los afios

Evolucidn de la Inflacién (% anuall de todos los palses a lo largo de los afios
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 2: regresion lineal multiple Alemania
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 3: regresion lineal multiple Argentina
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 4: regresion lineal multiple Canada

Durbin
<} @ Jar

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 5: regresion lineal multiple Estados Unidos

. Variabl

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 6: regresion lineal multiple Francia

&

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 7: regresion lineal multiple Italia
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 8: regresion lineal multiple Japén

Cond.

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 9: regresion lineal multiple Reino Unido

Durbin-k
Jarque

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 10: regresion lineal multiple Rusia
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 12: regresion lineal multiple Venezuela

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 13: regresion lineal multiple Brasil
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 14: regresion lineal multiple Sudéfrica

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 16: regresion lineal multiple Corea del Sur
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 18: regresion lineal multiple Nigeria

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 19: regresion lineal multiple Austria
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Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 21: regresion lineal multiple Espafia

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 22: Guia de colores
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Guiade colores

Tres variables significativas]

Dos variables significativas|

Unavariable significativa

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 23: Métricas de evaluacion

Pais R SigniGlob
. 0.765 L .
Alemania 26.50% F-statistic: 92.64 prob (F): 1.27e-31
. 0.365 L .
Argentina 36.50% F-statistic: 59.60 prob (F): 5.44e-24
. 0.797 L .
Australia —9.70% F-statistic: 105.1 prob (F): 5.02e-34
. 0.668 L .
Austria 66.80% F-statistic: 99.87 prob (F): 4.86e-33
. 0.247 L .
Brasil 24.70% F-statistic: 22.66  prob (F): 8.84e-12
. 0.741 . )
Canada 74.10% F-statistic: 96.73  prob (F): 1.96e-32
0.789
Coreadel Sur F-statistic: 93.67 rob (F): 7.92e-32
78.90% prob (F)
. 0.747 -
Dinamarca F-statistic: 80.93 prob (F): 3.72e-29
74.70%
0.786
El Salvador F-statistic: 76.91 prob (F): 2.96e-28
78.60%
0.707
Espaiia F-statistic: 71.12  prob (F): 6.71e-27
70.70%
. 0.791 -
Estados Unidog F-statistic: 94.00 prob (F): 6.80e-32
79.10%
0.654
Francia F-statistic: 75.03  prob (F): 8.03e-28
65.40%
0.721
India F-statistic: 82.52  prob (F): 1.67e-29
72.10%
0.745
Italia F-statistic: 83.60 prob (F): 9.77e-30
74.50%
0.573
0 F-statistic: 55.1! F): 8.64e-2
Japén 57.30% statistic: 55.19 prob (F): 8.64e-23
Nigeria 0.73 F-statistic: 95.46  prob (F): 3.49-32
g 73.00% SEY B >
Reino Unido 07 F-statistic: 81.23 rob (F): 3.20e-29
70.00% seRE o
0.766
Rusi F-statistic: 99.2 F): 6.28e-
usia 26.60% statistic: 99.29  prob (F): 6.28e-33
. 0.282 L .
Sudafrica 28.20% F-statistic: 50.90 prob (F): 1.45e-21
0.618
Venezuela 61.80% F-statistic: 85.67 prob (F): 3.51e-30

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 24: Resultados regresion multiple (MCO) por pais
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Pais PIB pc Infla IC

Alemania Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |[Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +1.83 coeficiente: +5757.76 coeficiente: +5778.98

P No significativo (95%) P-value: 0.880 Significativo (95%) P-value: 0.000 [No significativo (95%) P-value: 0.566
coeficiente: +0.1008 coeficiente: +214.71 coeficiente: +161.71

Australia No significativo (95%) P-value: 0.725 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: -0.09 coeficiente: +4808.73 coeficiente: -3932.17

Austria Significativo (95%) P-value: 0.011 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +0.65 coeficiente: +4937.85 coeficiente: +1441.12

Brasil Significativo (95%) P-value: 0.004 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +2.24 coeficiente: +3228.96 coeficiente: -4313.57

Canads Significativo (95%) P-value: 0.033 Significativo (95%) P-value: 0.013 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +0.8234 coeficiente: +2777.16 coeficiente: -2170.70

Corea del Sur No significativo (95%) P-value: 0.176 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +0.67 coeficiente: +5687.16 coeficiente: +1789.36

Dinamarca Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |No significativo (95%) P-value: 0.173
coeficiente: +1.69 coeficiente: +3091.64 coeficiente: -603.46

El Salvador Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +17.16 coeficiente: +3326.22 coeficiente: +961.74

Espafia Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +2.35 coeficiente: +4117.29 coeficiente: +2000.00

Estados Unido Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |No significativo (95%) P-value: 0.489
coeficiente: +0.916 coeficiente: +3218.24 coeficiente: -164.44

Francia No significativo (95%) P-value: 0.237 Significativo (95%) P-value: 0.000 |No significativo (95%) P-value: 0.082
coeficiente: +0.4248 coeficiente: +5686.60 coeficiente: +2179.32

India Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |No significativo (95%) P-value: 0.453
coeficiente: +39.76 coeficiente: +4077.88 coeficiente: +522.25

Itatia Significativo (95%) P-value: 0.001 Significativo (95%) P-value: 0.000 |[Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +0.877 coeficiente: +3249.30 coeficiente: +1051.28

e Significativo (95%) P-value: 0.000 No significativo (95%) P-value: 0.151 |No significativo (95%) P-value: 0.390
coeficiente: +3.67 coeficiente: -1796.61 coeficiente: +659.64

Nigeria Significativo (95%) P-value: 0.001 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +9.79 coeficiente: +1915.13 coeficiente: -7381.13

Reino Unido Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |No significativo (95%) P-value: 0.263
coeficiente: +1.52 coeficiente: +2497.86 coeficiente: +436.90

Rusia Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |Significativo (95%) P-value: 0.002
coeficiente: +1.98 coeficiente: +856.21 coeficiente: +2071.13

Sudafrica No significativo (95%) P-value: 0.066 Significativo (95%) P-value: 0.008 |Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +4.77 coeficiente: +2977.14 coeficiente: -5101.91

Venezuela Significativo (95%) P-value: 0.000 Significativo (95%) P-value: 0.000 |[Significativo (95%) P-value: 0.000
coeficiente: +1.17 coeficiente: +1.68 coeficiente: -7244.81

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 25: Prueba de Multicolinealidad (VIF)
--- Prueba de Multicolinealidad (VIF) ---
Variable
const
PIE pc
Infla
IC

a
1
2
3

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 26: Prueba de Multicolinealidad (VIF) para Sudafrica



Prueba VIF para Sudafrica:
Variable VIF

const

PIB pc

Infla

IC

=
Fa
(N ]
Lo

6818
5]

e |
Wi

d R = R
=

[

L% 5 I

g

21
1.82
1.85
1.84:

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 27: Prueba de Multicolinealidad (VIF) para Estados Unidos
Prueba VIF para Estados Unidos:
Variable
const
PIB pc
Infla
IC

a
1

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 28: Prueba de Heterocedasticidad (Breusch-Pagan)

--- Prueba erocedas
LM Statistic: 48.5433
LM-Test p-value
F-Statistic: 13

F-Test p-value:

Elaboracion: Emilio Gavilanes
Anexo 29: Prueba de Shapiro-Wilk para no normalidad de los residuos

--- Prueba de Shapirc-Wilk para los
Estadistico de Shapiro-Wilk:

p-valor:
Los residuos NO siguen una distribucidn normal (se rechaza H@).

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 30: Prueba de Autocorrelaciéon (Durbin-Watson)

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 31: Prueba de Augmented Dickey-Fuller para variables a primera diferencia
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3 pc_diff ---

--- Prueba de Dickey-Fulle
Estadistico ADF:

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 32: Resumen de rezagos 6ptimos por pais segun criterio AIC

in AIC por pais ---

Ri : 15
Sudafrica:

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 33: Resumen de rezagos 6ptimos segun criterio BIC y HQIC
seleccid z 5~
eccidn de reza
BIC: 5
HQIC:

por BIC:
por HQIC:

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 34: Resumen de estabilidad del modelo VAR por pais
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Corea del Sur,
Dinamarca, Estad

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 35: Resumen de prueba de Johansen para rango de cointegracioén por pais

## Resumen final de VEC
Alemania, Rango de cnintEgrac

Argentina, Ran

Australia a = CDlHtEEPdCl

Au ig ango d olntegraciaon:

Brasil, Rango cointegracidn:

Canada cointegraci

Corea del Sur, Rango de cointegraci

DlnamaPCa, Rango de cointegracidn

cointegraci

cointegraci

Francia, Rango
India, Rango
Italia, Rang

EIaboracién: Emilio Gavilanes

Anexo 36: Pruebas de validacion del modelo VEC para Alemania

Prueba de autocorrelacién (Ljung-
Variable: PB_diff, p-valor Ljung-B
hay autocorrelacidn (n

Variable: PIB pc_di

> Hay autocor
Variable: Infla

> Hay autocorrelacidn (
Variable: IC_diff, p-valor Ljung-B

-> Hay autocorrelac

4.84775885¢ . 18 1.61030811e-17]
W e del circulo unitario).

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 37: Pruebas de validacion del modelo VEC para Argentina
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Hay aut
riab
-» Hay auto _rrvluc G
Variable: Infla_diff

-» Hay autocorrelac

18]
circulo unitario}.

ElaboraC|on Em|I|o Gavilanes

Anexo 38: Pruebas de validacion del modelo VEC para Austria

fuera del circulo unitario).

Elaboracmn Emilio Gawlanes

Anexo 39: Pruebas de validacion del modelo VEC para Australia

unitario).

EIaboraC|on Emilio Gavilanes

Anexo 40: Pruebas de validacién del modelo VEC para Brasil

acidn (Ljung-
Ljung-B
> No hay autocorrelacidn (no
riahl PIB pc_diff, p
= 1y rrelacién
ﬂrlﬂhlv Infla dlff P

1

circule unitario).

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 41: Pruebas de validacion del modelo VEC para Canada
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--- Prueba d
Variabl

Variable:
-» Hay

41
El modelo byacente NO es estable (algun alores propios estdn fuera del circulo unitario)

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 42: Pruebas de validacion del modelo VEC para Corea del Sur

diff, p-u
rrelacidn

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 43: Pruebas de validacion del modelo VEC para Dinamarca

estabilidad

Valc p (médulos)
El modelo VAR subyacente NO

_diff, p- ui Ljung-|
Hay autocorrelacidén (rechazamo
Variable: Infla diff, p-wvalor Lj

Hay autocorrelacidn (rechazamo
: IC_diff, p-valor Ljung-
-» Hay autocorrelacidn (rechazam

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 45: Pruebas de validaciéon del modelo VEC para Espafa
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--- Prueba d
Variabl
ocorrelacidn (no
Variable: PIB pc_diff, p or Ljung-
Hay autocorrelacidn

Hay a orrelacidén (rechazam
Variabl i alor Ljung-

--- Prueba de e
Valo (mGd ] 77845e-18]
circulo unitario)

variable: PB_diff, p-wvalor Ljung-
-> No hay autocorrelacidn (n .
Variable: PIB pc_diff, p-va jung-Box: @.8008
-» Hay autocorrelacidn (r -
Variable: Infla_diff, p-valor Ljung- 1 9.0000
-» Hay autocorrelacidén (rech
Variable: IC
-» Hay auto

--- Prueba d

o]
tab (algun a propi 3 circulo unitario).

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 47: Pruebas de validacion del modelo VEC para Francia

F, p-
autocorrelacidn (rech
Infl iff, p

y autocorrelac

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 48: Pruebas de validaciéon del modelo VEC para India

Prueba de autocorrelac
iab iff, p

Hay autocorrelac

able

p
o

El model

Anexo 49: Pruebas de validacion del modelo VEC para Italia



No hay autocerrelacidn (
riable: PIB pc_diff, p-
Hay autocorrelacién (

31574e-18]

del circulo unitario).

Elaboracion: Em|I|o Gavilanes
Anexo 50: Pruebas de validacion del modelo VEC para Japon

unitario}.

Elaboracmn Emilio Gawlanes

Anexo 51: Pruebas de validacion del modelo VEC para Nigeria

autocorrelacién (rechaza
mlur Ljunb—

unitario).

EIaboraC|on Emilio Gavﬂanes

Anexo 52: Pruebas de validacion del modelo VEC para Reino Unido

lor Ljung-B
> Hay autocorrelacidn (rechazam

del clrculu unitario).

Elaboracic’)n: Emilio Gavilanes

Anexo 53: Pruebas de validacion del modelo VEC para Rusia
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Prueba de autocorrelacidn (Ljung-B
abl diff, p-valor Ljung-
Mo hay autocorrelacidn (no

able (algu 1 propi an fuera del circulo unitario).

Elboacic')n: EiIio Gailanes
Anexo 54: Pruebas de validacion del modelo VEC para Sudéfrica

--- Prueba de autocorrelac
Variabl iff, p-

able (algu al propi tan f d i unitario).

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 55: Pruebas de validacion del modelo VEC para Venezuela

--- Prueba «
Variable:

ntro del circulo unitario).

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 56: Resultados modelo VEC para Venezuela

pc_diff

1.PTB pc_diff
-Infla_diff
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[1.Infla diff
L1.1C diff

.5
44
for loading-co

a
(=]
2]

nt

R

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 57: Prueba VIF de multicolinealidad para Modelo de Efectos Fijos

Prueba de Multicolinealidad (VIF)

Variable VIF
Const 10.821628
PIB pc 3.901294

Infla 1.041527
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IC 3.971546

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 58: Prueba de heterocedasticidad (Breusch-Pagan) para Modelo de Efectos Fijos

Prueba de Heterocedasticidad (Breusch-Pagan)

LM Statistic 10.089544591361008
LM-Test p-value 0.01782011013186673

F-Statistic 3.4607481040608308
F-Test p-value 0.017224022068364535

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 59: Prueba de heterocedasticidad (Breusch-Pagan) para Modelo de Efectos Aleatorios

Prueba de Heterocedasticidad (Breusch-Pagan)

LM Statistic 8.753756482262845
LM-Test p-value 0.03328432306294897
F-Statistic 2.9662846427395463
F-Test p-value 0.03627264197352826

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 60: Modelo de Efectos Fijos original
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imator:

peric

ribution:

ic (robust):

ribution:

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 62: Modelo de Efectos Aleatorios original
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el Modelo de Efect
RandomEffect

- riable
Estimator: RandomEffe
rvations:

Upper CI

Cov. Estimator:

ribution:

statistic (robust):
ralue
Distribution:

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 64: Prueba de normalidad de residuos (Shapiro-Wilk) para Modelo de Efectos Fijos

Prueba de Normalidad de los Residuos (Shapiro-Wilk)

Shapiro-Wilk Statistic 0.9058117866516113

p-value 1.468937e-10

Elaboracion: Emilio Gavilanes
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Anexo 65: Prueba de normalidad de residuos (Shapiro-Wilk) para Modelo de Efectos Aleatorios

Prueba de Normalidad de los Residuos (Shapiro-Wilk)

Shapiro-Wilk Statistic 0.8498

p-value 0.0000

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 66: Pruebas de autocorrelacién Durbin-Watson y Ljung-Box para Modelo de Efectos Fijos

Prueba de Durbin — Watson

Durbin-Watson Statistic \ 1.0702271394845193

Prueba de Ljung — Box

Lags Ib_stat Ib_pvalue

10 198.226915 3.708987e-37

Se rechaza la hipétesis nula: Hay evidencia de autocorrelacion.

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 67: Prueba de autocorrelacion de Woolridge para Modelo de Efectos Fijos

Prueba de Woolridge

Estadistico F 59.26470014

P-valor 4.814679e-13

Se rechaza la hipotesis nula: Existe autocorrelacion en los errores

Elaboracion: Emilio Gavilanes
Anexo 68: Pruebas de autocorrelacién Durbin-Watson y Ljung-Box para Modelo de Efectos Aleatorios

Prueba de Durbin — Watson

Durbin-Watson Statistic 0.9970
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Prueba de Ljung — Box

Lags

Ib_stat

Ib_pvalue

10

285.865701

1.505245e-55

Se rechaza la hipétesis nula: Hay evidencia de autocorrelacion.

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 69: Prueba de poolability para datos de panel en Modelo de Efectos Fijos

Model Comparison

Fixed Effects Pooled
Dep. Variable PB PB
Estimator PanelOLS PanelOLS
No. Observations 220 220
Cov. Est. Clustered Unadjusted
R-squared 0.2582 0.0509
R-squared (Within) 0.2582 0.0886
R-squared (Between) 0.0000 0.0000
R-squared (Overall) -5.9352 0.0509
F-statistic 22.859 3.8597
P-value (F-stat) 0.0000 0.0102
const -4.259e+04 1.858e+04
(-1.5244) (5.7283)
PIB pc 1.8334 0.3134
(7.8764) (3.3732)
Infla -0.0533 -1.2131
(-0.0354) (-0.5550)
IC -35.970 -280.76
(-0.0860) (-3.0506)
Effects Entity

Elaboracion: Emilio Gavilanes

Anexo 70: Prueba de poolability para datos de panel en Modelo de Efectos Aleatorios

Model Comparison

Pooled RandomEffects
Dep. Variable PB PB
Estimator PooledOLS RandomEffects
No. Observations 220 220
Cov. Est. Unadjusted Clustered
R-squared 0.0509 0.0509
R-squared (Within) 0.0886 0.0886
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R-squared (Between) 0.0000 0.0000
R-squared (Overall) 0.0509 0.0509
F-statistic 3.8597 3.8597
P-value (F-stat) 0.0102 0.0102
const 1.858e+04 1.858e+04
(5.7283) (5.7237)
PIB pc 0.3134 0.3134
(3.3732) (3.4916)
Infla -1.2131 -1.2131
(-0.5550) (-2.4736)
IC -280.76 -280.76
(-3.0506) (-3.2656)

Elaboracion: Emilio Gavilanes
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