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Introducciéon

Sintesis

Uno de los principales problemas a los que tenemos que enfrentarnos al hac-
er analisis empirico con series temporales econémicas es que los datos incorporan
anomalias tales como observaciones atipicas y cambios estructurales. El efecto de
tales anomalias es bien conocido en datos de seccién cruzada, pero no tanto en series
temporales, a pesar de que en este ultimo caso los efectos son incluso méas draméticos.

El propésito de esta Tesis Doctoral es el estudio y andlisis en muestras pequenias
del comportamiento de ciertos contrastes de raices unitarias y cointegracién cuando
las series temporales estdn contaminadas por observaciones atipicas de tipo aditivo
o cambios estructurales. Los efectos asintéticos de tales anomalias ha sido analiza-
do extensamente en la literatura, siendo la conclusién fundamental que su presencia
hara que los procedimientos de inferencia estadistica habituales daran lugar a resul-
tados erréneos, incluso asintéticamente. En esta Tesis Doctoral vamos a seguir un
enfoque aplicado a muestras pequenas o finitas, basado en distintas alternativas de
modelizacén.

La Tesis Doctoral se divide en 3 partes, que se resumen como sigue:

Parte I: Raices unitarias y atipicos aditivos.

e La primera contribucién de esta Tesis es la aplicacién de los contrastes
de raices unitarias a los datos filtrados en lugar de a los datos originales.
El andlisis se centra en algunos filtros lineales y no—lineales: el filtro de
Hodrick—Prescott, el filtro de Baxter—King y el filtro de la mediana. Se
comprueba que los valores criticos de los contrastes de raices unitarias
aplicados a los componentes tendenciales son muy robustos a la presen-
cia de observaciones atipicas aditivas y presentan potencia alta incluso
en muestras de tamafo moderado.

e Con el fin de aumentar la potencia de los contrastes basados en el
componente tendencias, se aplican técnicas de sieve bootstrap, y se

vii



viii INTRODUCCION

comprueba que su potencia es mayor que la de test propuesto por Ng
y Perron (1998) en presencia de atipicos aditivos.

e Se realiza una ilustracién de esta metodologia aplicindola a los datos
previamente analizados por Perron y Vogelsang (1992), Franses y Hal-
drup (1994) y Vogelsang (1999)

Parte II: Contrastes de cointegracién

¢ El concepto de co—ruptura, introducido por Clements y Hendry (1999),
se extiende para incorporar los casos de co—rupturas parciales. El estu-
dio se centra en los efectos de co-rupturas parciales sobre el contraste de
cointegracién del modelo de correccién del error (MCE). Se demuestra
que el uso de un modelos de correccién del error extendido proporciona
valores criticos que no son sensibles a parametros molestos en el caso
de co—ruptura parcial. Esto no es cierto en el caso del contraste MCE
habitual.

e Los problemas de la dependencia de parametros molestos del contraste
MCE en el caso de co-rupturas parciales se solucionan mediante la
aplicacién de técnicas bootstrap al contraste de cointegracién basado
en el MCE extendido, proporcionando una potencia excelente incluso
en muestras muy pequenas.

e En el caso de presencia de atipicos aditivos, la solucién pasa por la com-
binacién de la aplicacién de los contrastes de cointegracién a las series
filtradas y de técnicas bootstrap. El andlisis demuestra que el tamafio
y la potencia del contraste son adecuados en muestras pequenas, pero
que el bootstrap requiere muestras de tamafno algo mayor.

Parte III: Estimacién de relaciones de largo plazo.

e La iltima parte de esta Tesis se centra en el andlisis de un nuevo esti-
mador de vectores de cointegracién basado en el principio de variables
instrumentales, VI, aplicable en los casos de cointegracién entera y
de cointagracion fraccional. Se comprueba que el nuevo estimador VI
mejora el comportamiento en muestras pequenas del estimador MCO

habitual.



RESUMENES DE CAPITULOS INDIVIDUALES ix
Resumenes de capitulos individuales

Capitulo 1: Efectos de la Aplicacion de Filtros Lineales y No li-
neales en los Contrastes de Raices Unitarias en Series con Atipicos
Aditivos.

Los contrastes univariantes de Dickey—Fuller convencionales tienden a
encontrar estacionariedad espuria cuando existen observaciones atipicas de
tipo aditivo en las series temporales. El método habitual para obtener valo-
res criticos correctos es la inclusién de variables dicotémicas (dummy) en la
regresién de Dickey—Fuller. Esto consituye una proopiedad interesante desde
el punto de vista tedrico, pero no es muy atractiva desde el punto de vista
empirico, pues se puede obtener cualquier resultado mediante la inclusién de
las variables dummy convenientes. En este Capitulo se introduce un nuevo
procedimiento que consiste en aplicar el contraste de Dickey—Fuller a los
componentes tendenciales de las series temporales en lugar de a las series
observadas, asi como técnicas bootstrap. Se proporcionan justificaciones
tanto a nivel de muestras pequenas como asintéticas. La puesta en practica
de la nueva metodologia se ilustra mediante el estudio de un ejemplo empirico
basado en el tipo de cambio real entre las monedas de Estados Unidos y
Finlandia.

Capitulo 2: Contrastes de Cointegracion con Cambios Estruc-
turales: Un Modelo de Corceccién del Error Extendido Robusto.

Es bien sabido que los cintrastes de raices unitarias y de cointegracion
depende de elmentos deterministicos tales como: constantes, tendencias,
rupturas, atipicos, tendencias segmentadas, etc., que estdn presentes en la
hipétesis nula y puede que también en la alternativa. Esto representa un se-
rio inconveniente para el analisis emipirico, pues se puede influir de manera
arbitraria en el resultado de un estudio mediante la seleccién de los elemntos
deterministas que se incluyen en la regresién que sirve de soporte al con-
traste. En este Capitulo se analiza si esos problemas se pueden solventar, o
al menos reducir, mediante la aplicacién del contraste de cointegracién en un
modelo de correccién del error extendido. El andlisis se realiza basdndonos
en experimentos de simulacién de Monte Carlo incluyendo distintos tipos de
cambios estructurales en el proceso generador de datos.

Capitulo 3: Contrastes Bootstrap de Cointegraciéon con Cambios

Estructurales: Un Contraste MCE Extendido Robusto.
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El propésito de este Capitulo es el anlisis de los contrastes bootstrap
de cointegraciéon MCE con cambios estructurales. los constrastes MCE ha-
bituales dependen de pardmetros molestos, lo que es una caracteristica no
deseable desde el punto de vista empirico. Este problema se elimina me-
diante la aplicacién del contraste bootstrap MCE, que presenta excelentes
propiedades de tamafio y potencia en el caso de que no haya cambios estruc-
turales. En este Capitulo se estudian las propiedades en muestras pequenas
de distintas alternativas bootstrap de contrastes MCE en los casos de dis-
tintas situaciones de co—rupturas. Los estadisticos para el contraste MCE se
hacen robustos a diferentes situaciones de co—rupturas parciales utilizando
modelos de correccién del error extendidos o imponiendo la restriccién de
factores comunes.

Capitulo 4: Constrastes de Cointegracién MCE Robustos a Atipicos
basados en los Componentes Tendenciales.

El propésito fundamental de este Capitulo es el andlisis del compor-
tamiento del contraste de cointegracién MCE cuando las series temporales
presentan atipicos aditivos en diferentes situaciones de co—rupturas. Se com-
prueba que el contraste MCE habitual no es robusto a la presencia de shocks
transitorios y se propone un procedimiento basado en métodos de extrac-
cién de senales para solucionar este problema. Este nuevo procedimiento
proporciona un contraste MCE cuya cola izquierda de la distribucién bajo
la hipdtesis nula es robusta a la presencia de atipicos aditivos en las series.
Se estudian los valores criticos y la potencia en muestras pequnas medi-
ante experimentos de Monte Carlo para diferentes filtros pasa—baja. La
metodologia propuesta se aplica al tipo de cambio real (basado en el IPC)
entre Estados Unidos y Finlandia.

Capitulo 5: Una Aproximaciéon No—paramétrica a la Cointegracion
para Pares de Variables I(d).

En este Capitulo se proponen algunos estadisticos independientes de
modelos (no—paramétricos) de dependencia de las series que son ttiles para
la caracterizacién de las propiedades de memoria corta y larga de las series
en los dominios temporal y de las frecuencias. Se intoriducen con la ayuda
de estos estadiisticos condiciones de memoria conjunta de las series, tales
como la cointegracién. Se muestra la relaci]’on existente entre el concepto

habitual de cointegracién y el no—paramétrico en los dominios temporal y
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de frecuencias. El nuevo concepto de cointegracién, basado el el ratio de la
covarianzas cruzadas de las series, tiene una interpretacién inmediata como
estimador de variables instrumentales. Se demuestra que el comportamiento
en muestras finitas del estimador de variables intrumentales es mejor que
el de minimos cuadrados ordinarios empleado habitualmente. Finalmente,
la caracterizacién propuesta permite la discriminacién entre cointegracién

entera y fraccional.

Agenda de investigacion

Basandonos en los resultados de esta Tesis Doctoral, hay toda una serie de temas
que estan abiertos a futuras investigaciones:

e Estimacién de relaciones de cointegracién no lineales basada en métodos
paramétricos y no paramétricos de variables instrumentales con aplicaciones
financieras.

e Extensién a casos de relaciones de cointegraciéon multiples, con posibles apli-
caciones a modelos de oferta y demanda de dinero.

o Contrastes de cointegracién Engle-Granger y MCE basados en el nuevo

estimador de variables instrumentales.
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Raices unitarias






CAPITULO 1

Efectos de Filtros Lineales y No lineales en
Contrastes de Raices Unitarias en Series con

Atipicos Aditivos

1. Introduccion

Los procedimientos de contrastes de raices unitarias univariantes y multivariantes
son sensibles a la presencia de sucesos anémalos tales como cambios estructurales y
observaciones atipicas. Desde el punto de vista univariante, los efectos de la presen-
cia de tales efectos se ha estudiado profusamente. Perron (1989) demuestra que los
contrastes de raices unitarias dejan de ser utiles (pues encuentran demasiadas raices
unitarias) si hay un cambio estructural en el proceso generador de datos, como puede
ser un cambio de nivel. La razon intuitiva es que la hipdtesis de raiz unitaria esta
intimamente asociada a shocks con efectos permanentes. Un cambio estructural es
bésicamente un shock con efecto permanente en la serie (ver Perron y Vogelsang,
1992). Por tanto, si no hemos tomado explicitamente en cuenta dicho shock, los con-
trastes de raices unitarias habituales confundirdn dicho cambio estructural con una
raiz unitaria. Por otra parte, si el cambio estructural acontece al principio de la se-
rie, los contrastes de raices unitarias habituales dardn lugar a un excesivo numero de
rechazos de la hip6tesis de raiz unitaria (ver Leybourne et al., 1998).

Una posible solucién a este problema pasa por la utilizacién de variables di-
cotémicas tipo dummy y tendencias segmentadas. Por ejemplo, Perron (1989) incluye
una lista de regresores deterministas para permitir que la hipdtesis alternativa tenga
un cambio de tendencia en un momento conocido. El mayor problema que tiene este
procedimiento es que, incluso si sabemos cuando tiene lugar el cambio estructural, los
valores criticos dependen del tamafio del mismo, asi como del momento en que tiene
lugar. Por otra parte, las distribuciones asintéticas de los contrastes de raices uni-
tarias dependen de si la localizacion del cambio estructural se conoce exégenamente

o no (ver, por ejemplo Christiano, 1992).
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Otro tipo de suceso andémalo son las observaciones atipicas aditivas transitorias.
Estos son sucesos con un efecto (posiblemente) grande, pero temporal en la serie. En
el caso de que estos atipicos aditivos (AQ’s) sean suficientemente grandes o suficien-
temente frecuentes, dicho efecto pueder dominar el resto de la informacién contenida
en la serie y sesgar la inferencia resultante de los contrastes de raices unitarias hacia
el rechazo de la hipétesis de raiz unitaria, tal y como indican Martin y Yohai (1986),
Franses y Haldrup (1994), Lucas (1995a,b), Shin et al. (1996) y Vogelsang (1999),
entre otros.

En principio, es posible incluir variables dummy para estos shocks temporales de
la misma forma que se hace habitualmente con los cambios estructurales y calcular
los valores criticos correspondientes, ver Franses y Haldrup (1994), Shin et al. (1996)
y Vogelsang (1999). Un aspecto crucial en este enfoque es, no obstante, la deteccién
de las observaciones atipicas. Tsay (1986), Chang et al. (1988), Chen y Liu (1993),
Goémez y Maravall (1996) y Kaiser (1998) proporcionan toda una serie de instrumentos
que constituyen los procedimientos habituales de deteccién de atipicos aislados. No
obstante, desde un punto de vista practico, se requiere un alto grado de experiencia
para la identificacién de los distintos atipicos y la interpretacién de los diferentes
estadisticos. Alternativamente, se podria intentar evitar la utilizacién de las variables
dummy y considerar en su lugar técnicas de estimacién robustas, siguiendo el enfoque
de Lucas (1995a,b). La principal diferencia de ambos enfoques es que, en tanto que
la deteccion de atipicos es para eliminarlos de la serie, la estimacién robusta no los
elimina. Ver Maddala y Yin (1996) y Yin y Maddala (1997) para més detalles.

Siguiendo el enfoque robusto, en este Capitulo se explora una ruta diferente para
contrastar la presencia de raices unitarias cuando los datos incluyen observaciones
atipicas. Supongamos que la serie de interés, z;, se subdivide en dos componentes no
observados, z; = z{ + 2¢, donde 2/ denota el componente permanente o componente
tendencial, y zf representa el componente transitorio o ciclico. Lo que se propone es
aplicar el contraste de raices unitarias a zJ en lugar de a la serie observada. La ideas
es que, puesto que los AO’s son transitorios, pueden incorporarse, en una gran parte,
al componente ciclico z{ y no a la tendencia. Para estimar el componente tendencial,
z{, se sugiere la utilizacién de filtros de tipo pasa—baja.

La estructura del Capitulo es la siguiente: en la Seccién 2 se introduce el modelo
de interés y se presentan algunos resultados analiticos acerca de los efectos de la
frecuencia y el tamafio de los AO’s en el estadistico del contraste de Dickey—Fuller.

La Seccién 3 presenta algunos resultados basicos de filtrado y extraccion de senales.
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Los efectos de la aplicacién de los distintos filtros en los contrastes de Dickey—Fuller
se discuten en la Seccién 4. En la Seccién 5 se hace un estudio de simulacién basado
en experimentos de Monte Carlo para ilustrar las implicaciones en muestras finitas de
los resultados analiticos. La Seccién 7 incluye una aplicacién empirica y la Seccién 8
presenta las conclusiones finales. La prueba del Teorema 1.4.1 se recoge en la Seccién

9.

2. Raices Unitarias y Atipicos Aditivos

Sea y; generada por un paseo aleatorio con yg = 0,
Yt = Yt—1 +8t7 t= 1727'“7T7 (21)

donde &; son variables aleatorias idéntica e independientemente distribuidas (i.i.d.)
N (0,03), y supongamos que atipicos aditivos de tamafio £6 pueden ocurrir con

probabilidad m, de forma que la serie temporal que observamos es
Tt = Yt + 96t; (22)

donde ¢; son variables aleatorias i.i.d. que siguen un proceso de Bernoulli tal que
PO=1)=im P(O=-1)=3ryP(6;=0)=1—m, 5 =0.

Considereremos la regresién de ra iz unitaria
Ayt = pyr—1 + &t (2.3)

Como es bien sabido, el contraste de raiz unitaria de Dickey—Fuller toma como
hipétesis nula Hy : p = 0, raiz unitaria, frente a H; : p < 0, raiz estable. El contraste

se efectua por medio de estimador minimo cuadrético de p,

T T
p= (ZytlAyt> /(Zyt21> ) (2.4)

y el estadistico ¢ correspondiente a contraste de significatividad de dicho coeficiente,

T —1/2
tp = ﬁ/@ (Z yt21> : (2.5)
t=1

donde 7, = T~! S (Ayy — pyi—1)” es la varianza residual, A = (1 — B) and B es
el operador retardo, definido tal que B™y; = y;_, para valores positivos y negativos

de n.
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Se deduce de la ecuacion (2.2) que, en presencia de AQ’s, la regresén (2.3) pasa
a ser

Az = pri—1 + ue, (2.6)

donde u; = &; + 8Ad; con los estadisticos minimo cuadréaticos correspondientes

T T
b\AO = (Zl‘tlAl't) /(Zl‘?l> , (27)
t=1 t=1
T —1/2
tpao = Pa0 / 5 (Z w) , (2.8)
t=1

siendoo? = T~! E;‘Fﬂ (Azy — paoxi—1)>. Por tanto, bajo Hy, la serie observada es un
proceso I(1) con innovaciones M A(1), dado que E (uzui—1) = —702, E (usus—;) = 0
para j > 1. Por consiguiente, u; satisface las condiciones de mixing generales in-
troducidas por Phillips (1987a), y se puede aplicar un teorema central del limite
funcional a las sumas parciales de u;, de manera que se pueden encontrar las dis-
tribuciones asintéticas de (2.7) y (2.8). En particular, se puede probar que, cuando

T — o0,

oo (from) ([
were([ wow)

—-1/2

(2.9)

t

Fao = (1 +2 (t9/(75)2 71')

(/ W (r) dW (r )/(/ w2 (r >/2 (2.10)
()

donde = indica convergencia en sentido débil y W (r) es un movimiento Browniano
standard definido en el intervalo inoitario r € [0,1].

Las ecuaciones (2.9) y (2.10) aparecen por vez primera en Franses y Haldrup
(1994). En estas ecuaciones se observa que si 7 > 0, p se sigue estimando de forma
superconsistente, pero la distribucién asintética de los estadisticos de Dickey—Fuller
se desplaza a la izquierda, lo que origina que el tamafio del contraste sea superior al

nominal y, por tanto, a que se rechace en exceso la hipétesis de raiz unitaria en favor
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de la alternativa de estacionariedad. Obsérvese que un AO positivo y un AO negativo
pero de la misma magnitud tienen el mismo efecto en la distribucién limite. Nétese
también que las distribuciones son las mismas para las diferentes combinaciones de
6, =y o2 que dan lugar al mmismo valor de (6/ 05)2 m. En otras palabras, el efecto
de shocks grandes pero poco probables es el mismo que el de shocks pequenos pero
muy probables. Los contrastes de Dickey—Fuller no pueden distinguir entre shocks
grandes infrecuentes y shocks pequefios frecuentes. Por otra parte, los resultados de
Franses y Haldrup se pueden extender a modelos que tengan también componentes

deterministas, ver Yin y Maddala (1997).

3. Filtros y Extracciéon de Senales

Las técnicas de filtrado se han usado durante mucho tiempo para estimar los
estados de los sistemas estocédsticos dindmicos o para extraer informacién de observa-
ciones con ruido. Estas técnicas se han adoptado en muchos campos de la Economia,
especialmente en Macroeconomia. El propdsito primordial en este tltimo caso es se-
parar de las series temporales macroeconémicas el componente de ciclo de negocios
de la tendencia secular y de los mas volatiles componentes estacional e irregular.

Por simplicidad, supongamos que estamos en separar una serie temporal obser-

vada, z;, en dos componentes no observados,

2t = 2 + 2§, (3.1)

donde 2] es el componente crecimiento o tendencia y zf{ es el componente ciclico.

Obsérvese que la ecuacién (3.1) puede reescribirse como

2=z + (2 —27), (3.2)

2z = (2ze — 2f) + 2. (3.3)

La ecuacién (3.2) requiere la definicién del componente tendencial, en tanto que la
ecuacion (3.3) precisa la definicién del componente ciclico. Burns y Mitchell (1946)
constituye la referencia seminal para la medicién de los ciclos de negocios. En la
misma se propone una descomposicién hoy en desuso. En su lugar, la Macroeconomia
empirica moderna utiliza toda una variedad de técnicas de filtrado y alisado de se-

ries temporales para realizar las descomposiciones tendencia—ciclo. Ejemplos de tales
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técnicas son la aplicacién de medias moviles bi—direccionales, extraccién de tenden-
cias polinémicas, lineales o cudraticas, y la aplicacién del filtro de Hodrick y Prescott

(1997).

3.1. Elfiltro Hodrick-Prescott. El filtro de Hodrick—Prescott (HP), se utiliza
extensamente en modelos de ciclos reales de negocios para extraer la tendencia de las
series y concentrarse en los hechos estilizados de una economia a lo largo del ciclo de
negocios. Ver, por ejemplo, Harvey y Jaeger (1993), King y Rebelo (1993), Cogley
y Nason (1995), Guay y St-Amant (1997), Canova (1998), Ehglen (1998), Baxter y
King (1999), y Kaiser y Maravall (1999).

La base del filtro es la siguiente: partiendo de la ecuacién (3.2), se define el

componente permanente de la serie, 2/, como la solucién del problema de optimizacién

g
Zt

T
min Z [(zt — 20 + A (A225+1)2] : (3.4)
t=1
El primer término de (3.4) puede interpretarse como una medida de la bondad
del ajuste del componente tendencial a la serie observada, en tanto que el segundo
término impone una penalizaciéon con el fin de obtener un componente tendencial

suave. King y Rebelo (1993) demuestra que la versién de muestra infinita del filtro

HP define el componente ciclico de z; como zf = H(B)z;, donde

2

H(B) = A1-B)?(1-B7")
1+A(1-B)2(1-B1*

y es un filtro lineal 6ptimo en el sentido de error cuadratico medio minimo.

(3.5)

Por otra parte, haciendo F(B) = 1 — H(B), de (3.5) se tiene que el filtro de la

tendencia HP tiene la forma
F(B)=[1+A(1-B )’ (1-B?)] -
(3.6)

x [AB> —4AB + (1+6)) —4AB ' +AB?] ",
que resulta ser un filtro de tipo pasa—baja simétrico que necesita aproximarse en la
practica. Con este fin, una posibilidad puede ser truncar los pesos en un retardo
fijo n. Sin embargo, en la practica se utiliza el siguiente procedimiento alternativo:
En primer lugar, se coloca los datos en un vector columna X. Segundo, definir una
matriz I' que relaciona el correspondiente vector de componentes tendenciales, X9, a
los datos: X = I'’X9. La matriz " viene implicitamente definida por la ecuacién (3.6),
esto es,

ry = Mg, — 4zl + (L+60)x] — 4 x| + Aaf ), (3.7)
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con algunas modificaciones alrededor del incio y el final de la serie:

21 = (14 Nz —2X 23 + (1 4+ N3,

Ty = =2 ] + (1 + 5\)zd — 4 \z§ + \zf.

Se realizan transformaciones andlogas al final de la serie. Finalmente, el componente
tendencial definido por el filtro HP viene dado por X9 = I'"' X. Este método alterna-
tivo tiene la atractiva propiedad de que no perdemos observaciones como consecuencia,
del proceso de filtrado.

Los valores del pardmetro de alisado, A, sugeridos por Kydland y Prescott (1990)
son A = 1600 para datos trimestrales y A = 400 para datos anuales, puesto que éstos
son los ratios de la volatilidad del componente ciclico relativa a la volatilidad del
componente tendencial en la economia norteamericana. no obstante, y por razones

que se comentaran mas adelante, analizaremos otros valores de A.

3.2. El filtro de Baxter y King. La aplicacién del filtro de Hodrick Y Precott
es frecuentemente ad hoc en el sentido de que se busca simplemente un componente
de ciclo de negocios estacionario sin especificar explicitamente las caracteristicas es-
tadisticas de los ciclos de negocios. Por el contrario, Baxter y King (1995, 1999) de-
sarrollan una metodologia para medir los ciclos de negocio que requiere que el investi-
gador comience por una especificacién previa de dichas caracteristicas. Técnicamente,
lo que hacen es desarrollar filtros aproximados de tipo pasa—banda, es decir, filtros que
permiten solo el paso de frecuencias entre w y w del espectro correspondiente (ver,
por ejemplo Christiano y Fitzgerald (1999)). Estos filtros de tipo pasa—banda son
esencialmente medias moviles de orden infinito. En realidad, la mayoria de los filtros
utilizados con series temporales macroeconémicas son medias méviles bi—direccionales,
del tipo h(B) = Z;’;ﬂo h;B’, que, por razones pricticas, tienen que aproximarse
por una media mévil bi-direccional de orden p, h, (B) = 3%_ , h;jB’. De hecho, nos
centraremos en andlisis de medias méviles simétricas, donde h; = h_; para todo j.

Las implicaciones de estos filtros bi—direccionales se aprecian claramente obser-
vando en el dominio de frecuencias las correspondientes funciones de respuesta de fre-
cuencias. La funcién de respuesta de frecuencias de la ecuacion M A(oo) bi—direccional

se define como

Bw)= Y bje ™I, (3.8)

j=—oc0
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en tanto que para la M A(n) finita bi—direccional, la funcién de respuesta de frecuen-

cias es

a(w) = Z aje . (3.9)

j=—n

Baxter y King (1995) demuestra que el filtro aproximado 6ptimo (en el sentido
de minimizar el error cuadrético medio de la discrepancia § (w) = 8 (w) — « (w)) para
un numero de retardos maximo n, se construye simplemente haciendo a; = b; para
j=01,.,n,ya =0paraj > n+ 1 Ademds, demuestran que los filtros de
medias modviles simétricos con pesos que suman cero, es decir, E?:_n aj = 0, tienen
propiedades de eliminacién de tendencia. En realidad, estas medias méviles convierten
en estacionarias series que contienen tendencias deterministicas cuadraticas o incluso
procesos I(1) e I(2). Obsérvese que Z?:_n a; =0 siy sélo si a(0) = 0.

Estos filtros que eliminan la tendencia reciben el nombre de filtros de tipo pasa—
alta porque permiten el paso de los componentes de los datos con frecuencia mayor que
un valor predeterminado w préximo a cero, esto es, # (w) = 0 para |w| <w y B (w) =1
para |w| >w. Por el contrario, los filtros denominados de tipo pasa-baja, mantienen
unicamente los componentes de los datos con frecuencias més bajas (periodicidades
mayores). Un filtro pasa—baja simétrico ideal, permite el paso Unicamente de las
frecuencias —w < w < w, teniendo como funcién de respuesta de frecuencias 3 (w) =1
para |w| <wy f (w) = 0 para |w| > w. Por tanto, las frecuencias bajas (movimientos
con periodicidad alta) permanecen inalteradas, en tanto que el resto de frecuencias
se eliminan. En términos de filtro M A(n) finito simétrico, esto quiere decir que los
filtros de tipo pasa—baja deben satisfacer la condicién Z?:_n aj =1.

Sib(L) = E;’;foo b; L7 es la representacién en el dominio temporal de filtro pasa—
baja simétrico ideal, Baxter y King (1995, 1999) demuestran que los pesos del filtro

b; pueden calcularse a partir de la transformacién inversa de Fourier de la funcién de

respuesta de frecuencias, esto es,

1 ™ oo
bj = %/ ﬂ (w) e“‘”dw,

dando como resultado by = w/7m y b; = sin (jw) /j7, j = 1,2, ... El filtro pasa—alta
complementario tiene como coeficientes (1 — bp) en j = 0 en —b; para j = 1,2, ... En
tanto que los pesos tienden a cero a medida que j crece, nétese que se necesita una
media mévil de orden infinito para construir el filtro ideal. Esto nos lleva a considerar

la aproximacién del filtro ideal a partir de una media mévil finita a(B) = >7_ , a;B7.
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Habitualmente, la definicién de los ciclos de negocios se asocia con la duracion de
los ciclos del NBER, definida por Burns y Mitchell (1946), en la que w corresponde
a 32 trimestres (ocho afios) and w a seis trimestres (dieciocho meses). Asi pues, el
componente tendencia se obtiene a partir de un filtro pasa—baja con frecuencias de
ocho anos o menos. Este es el filtro que denominamos BK en nuestros experimentos

posteriores.

3.3. Filtros no lineales. Los filtros HO y BK son ejemplos de filtros lineales.
Para mayor exhaustividad, también se considera una clase de filtros no lineales de-
nominada filtros de la mediana (Wen y Zeng, 1999), que en tiempos recientes se ha
utilizado con una gran utilidad en procesamiento de senales en distintos campos de
Ingenieria. los filtros de la mediana tienen dos propiedades muy interesantes: preser-
van el filo (cambios bruscos de tendencia) y atentan el ruido de forma robusta frente
a innovaciones de tipo impulso. Ninguna de estas propiedades puede obtenerse me-
diante los filtros lineales tradicionales. Para calcular el filtro de la mediana, se toma
una ventana de datos consecutivos de la serie observada y se ordena para obtener el
valor central o mediana, que es el output del filtro. Si la longitud (de la ventana) del

filtro es 2n + 1, el procedimiento de filtrado se denota como
med{xt,n,xt,nﬂ,...,mt,...,xt+n}. (3.10)

Para filtrar también los extremos de las series, en los que parte de las ventanas de los
filtros estdn fuera de la muestra, se suelen anadir los elementos extremos de la serie
para obtener el tamafno requerido.

En el caso del filtro de la mediana carece de sentido el anélisis del dominio de
frecuencias y la funcién de respuesta, puesto que la funcién de respuesta a impulsos
del filtro de la mediana es cero siempre. No obstante, una propiedad muy importante
del filtro de la mediana es la deminada convergencia en raiz, es decir, que cualquier
serie temporal finita contiene una serie de senales que son invariantes a filtro de la
mediana. Desde un punto de vista econémico esto es muy importante, puesto que si
se produce alguna ruptura en los fundamentos econémicos de la serie, puede que se
vea perfectamente tras realizar la operacién de filtrado. Ver Wen y Zeng (1999) para

mas detalles.
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4. Filtrado de Procesos con Raiz Unitaria

Tal y como se vio en la Secciéon 2, los contrastes de raices unitarias en presencia
de AQ’s sistematicos es similar a contrastar la presencia de raices unitarias con per-
turbaciones que siguen procesos M A. Esto puede sugerirnos el uso de contrastes mas
generales, como el ADF o PP, o bien estadisticos de raices unitarias robustos a errores
M A, como pueden ser las modificaciones de los estadisticos PP propuestas por Perron
y Ng (1996). En efecto, Vogelsang (1999) muestra evidencia experimental que apoya
las buenas propiedades de tamano y potencia de estos estadisticos PP modificados en
el caso de presencia de atipicos. En ese aspecto, su articulo y el presente Capitulo
deben entenderse como complementarios y no excluyentes.

En este caso nos vamos a centrar en el estudio de dos posibles alternativas para
realizar contrastes de raices unitarias en presencia de AO’s. En primer lugar, estamos
interesados en tratar de aproximar Iso AO’s temporales afiadiendo retardos de la serie

contaminada, x; en la ecuacién (2.2), y, por tanto, estimar el modelo

»
Axy =c+ pri_q + Z OiAT_; + g, (4.1)

i=1
donde el numero de retardos, p, que se puede elegir por medio de criterio de seleccién

de retardos, es tal que n; es un proceso de ruido blanco. Evidentemente, el estadistico
t correspondiente al coeficiente p en la ecuacién (4.1) para contrastar la hipétesis nula
p = 0 es el contraste ADF convencional.

En segundo lugar, queremos analizar el impacto que tiene aplicar el contraste de
rafz unitaria en el componente tendencial, x{, de la serie observada z;. El proced-
imient | siguiente: S 1 t b dos zf y x{
imiento es el siguiente: Separamos x; en los componentes no observados zj y zf como

en la ecuacién (3.1). Al sustituir en (2.6), se tiene

Az = px] | + &, (4.2)

donde & = uy — Azf = e, — A (zf — 06;) bajo la hipdtesis nula p = 0. Ahora bien,
dado que los AQ’s, generados por d;, son transitorios, deberian formar parte, en gran
medida, del componente ciclico, no del tendencial. Consecuentemente, (zf — 64;)
serd un proceso I(0) libre de AO’s que puede aproximarse bien incluyendo términos
autorregresivos de Az{ en la ecuacién (4.2).

Para obtener z{ se puede utiiizar un filtro pasa—baja aproximado, esto es,
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n
2{ =a(B)x; = Z ajTi_j, (4.3)
j=—n
siendo Y j=—n@j = 1. No hay una eleccién‘éptima’de n. Al aumentar n se consigue

una mejor aproximacion al filtro ideal de dimensién infinita, pero al precio de perder
mas obserrvaciones al inicio y final de la muestra. Por tanto, en ultima instancia, la
eleccién de n dependerd del tamano de la muestra y de la importancia otorgada a la
precisién de la aproximacién al filtro ideal. No obstante, tras un proceso de experi-
mentacién, Baxter y King (1999) recomiendan trabajar con los datos de los tres afos
precedentes y los tres anos posteriores, ademdas de la observacion corriente, tanto si
trabajamos con datos anuales o trimestrales. Ademds, siguiendo sus recomendaciones,
se requiere que el filtro pasa—baja sea simétrico( aj = a—;, j = 1,2,...,n) e invariante
en el tiempo, con coeficientes que no dependan del punto de la muestra en que nos
encontremos. Estas condiciones evitan que los filtros introduzcan desfases en las se-
ries (alteracién de las relaciones de sincronia para alguna frecuencia) y dependencias
de la longitud del periodo muestral.

Sean %5 y t5., los estadisticos de Dickey—Fuller aplicados a la ecuacién (4.2),

T T
Pho = (ng 1A$t> /(Z x_y >a (4.4)

T —1/2
tor =0 /ag (Z (x§1)2> , (4.5)

t=1

esto es,

1/2
con 69 = (T‘1 S (A - ﬂomf_l)Q) . Ademéds, y sin pérdida de generalidad,
supongamos la condicién inicial 2§ = 0. El comportamiento en el limite de p%, y su

t ratio vienen dados por el siguiente Teorema.

TEOREMA 1.4.1. Sea T > 2n + 1 para n fijo. Entonces, a medida que el tamano

muestral aumenta, tenemos que

1

TH, = (/OIW(r)dW(r)+<I>> </01W2(r)dr> (4.6)

—1/2

tso :m(/w ) dW (r )(/ W2 (r > (4.7)
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donde

density

Por tanto, al igual que en el caso no filtrado, p se estima de forma (super—

consistente, y las distribuciones limite tienen parametros molestos que dependen de
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FicUurA 1.1. Densidad estimada del estadistico ¢ del contraste DF
bajo la hipdtesis nula de raiz unitaria, basada en 50000 réplicas,
T = 1000. 7 = 0.1y # = 16. DF wo AO y DF se refieren a
las distribuciones del estadistico ¢ en las expresiones (2.5) y (2.8),
respectivamente; HP10, BK y MD corresponden a la distribucién del
estadistico ¢t en la expresién (4.5), utilizando los filtros de Hodrick-
Prescott (A = 10), Baxter-King y mediana.
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6,m, 0%, n y las ponderaciones {a; }?:7n . Cuando n = 0,ag9 = 1, se vuelven a obten-
er las expresiones (2.9) y (2.10). Obsérvese que si elegimos una sucesién de pesos

tales que Y."_ a2

~ n - - ~ ~ ~ 1 H _
P ijfn ajaj—1 ~ 1, entonces ® ~ 0y ¥ = 1, independiente

mente de los AO’s y para todo n. En el caso particular en que a; =1/ (2n + 1) para

j=-n,...n,®y¥son

n
= o1 (4.8)
1 —1/2
v = [Qn - 1] . (4.9)

En la realidad, este filtro pasa—baja uniforme o de media mdvil

n

1
.Tg = 1 Z Tt—j, (410)

j=-n

en el que el componente de crecimiento o tendencial se define como una media mévil
bi—direccional o centrada, se utiliza muy frecuentemente para extraer la tendencia de
series temporales econémicas.

En la Figura 1.1 se representa la densidad empirica del estadistico ¢ del contraste
de Dickey—Fuller (sin constante ni retardos), utilizando la ecuacién (2.5) y la ecuacién
(4.5) con los filtros HP (A = 10), BK y de la mediana filters, para un tamafno muestral
T = 1000 y para # = 0.1, = 16, es decir, con la presencia de AO’s grandes y
frecuentes. Para comparar, también se incluye el estadistico de Dickey—Fuller en el
caso de que no haya AO’s. Se observa claramente el gran desplazamiento a la izquierda
de la distribucén de Dickey—Fuller en presencia de AQO’s, asi como los beneficios de

utilizar las versiones filtradas de la distribucién de Dickey—Fuller.

5. Evidencia Empirica

En esta Seccion se muestra la evidencia obtenida mediante experimentos de Monte
Carlo de las implicaciones numéricas de los resultados analiticos. Los datos se generan

de acuerdo al siguiente prceso generador de datos (DGP):
Ay; =pyi—1 + &, €1~ N(0,1),
T =y; + 00,
con 7 = 0,0.01,0.05,0.10, # = 1,6,16 y T" = 100, 200, 500,1000. Se considera que,
como méximo, el 10% de la serie y; estd contaminada, lo que es habitual en este tipo

de estudios, véase, por ejemplo, Franses y Haldrup (1994). Sin embargo, lo habitual

es considerar saltos de tamanos 3, 4, y 5, en tanto que aqui vamos a analizar saltos
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mucho més abruptos. El disefio de nuestros experimentos implica que tenemos 40
casos en nuestro experimento de Monte Carlo. Para obtener los valores criticos se
simula el DGP bajo Hy : p = 0, y tomamos el quantil 5% de la cola inferior de los
estadisticos ¢ de Dickey-Fuller ordenados, t5,, y t59,, cOmMO los valores criticos de
interés. La potencia se obtiene simulando el DGP bajo H; : p = —0.2, y calculando
el porcentaje de rechazos de la hipétesis nula utilizando los valores criticos calculados
anteriormente. Para todos los experimentos se utilizan 10.000 réplicas del DGP.

En nuestros experimentos, HP indica el filtro de Hocdrick—Prescott, BK el filtro
de Baxter y King, U es el filtro uniforme o de media mévil centrada, y MD es el filtro
de la mediana. Con respecto al filtro HP, tomamos distintos valores del pardmetro A,
en concreto, A = 10,100,400 y 1600. El parametro de la ventana de los filtros BK, U
y MD se toma n = 3, lo que hacce que las ventanas tengan un tamano de 2n+1=7
elementos. El ndmero de retardos de los contrastes tipo ADF se eligen mediante el

criterio de informacién SIC. Los resultados se reflejan en las Tablas 1.1 a 1.5.

DF ADF
0 |T:100 T=200 7T =500 T =1000 | T=100 T=200 T =500 T =1000

0 -2.899  -2.879 -2.866 -2.850 -2.920 -2.889 -2.865 -2.850
1 | -2.927 -2.887 -2.870 -2.873 -2.942  -2.891 -2.870 -2.873
0.01 6 | -3.546  -3.227 -3.136 -3.642 -3.429  -3.111 -3.002 -2.975
16 | -5.814  -4.870 -4.586 -6.902 -5.318  -3.388 -3.123 -3.168
1| -3.067 -2.979 -2.941 -2.952 -3.063  -2.965 -2.933 -2.933
0.05 6 | -5.949 -5.539 -5.201 -5.781 -5.501  -3.892 -3.390 -3.081
16 | -8.909 -9.815 -10.886 -13.024 | -8.909 -9.571 -3.584 -3.451
1] -3.139 -3.074 -3.066 -3.069 -3.118  -3.052 -2.994 -2.910
0.10 6 | -6.603 -6.845 -7.479 -7.852 -6.570  -4.704  -3.404 -3.334
16 | -8.819 -10.988 -14.975 -17.319 | -8.819 -10.988 -5.915 -3.751
TABLA 1.1. Valores criticos al 5% de los contrastes DF y ADF con
AO’s. Modelos estimados (5.1)—(5.2).

Consideremos en primer lugar los efectos del los AO’s en los contrastes de Dickey—

Fuller habituales. Las regresiones estimadas son:

Azy =c+ pryq1 + 0y, (5.1)
y
p
Az =c+ pri_1 + Z ¢iACUt—i + . (52)
i=1

Tal y como se aprecia en la Tabla 1.1, los valores criticos de ¢5,, son muy inesta-
bles en el caso del modelo (5.1), pasando de -2.85 (x =0) a -17.319 (x = 0.1) para
T = 1000y # = 16. Con respecto al modelo (5.2), en la Tabla 1.1 se observa que, en el
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DF ADF
0 | T=100 T=200 T =500 T =1000 | T=100 T=200 T =500 T =1000
0 87.55 99.99 100.00 100.00 86.35 99.95 100.0 100.0

1 95.58 95.63 95.57 95.96 74.14 99.85 100.0 100.0
0.01 6 98.74 97.83 97.45 99.36 76.85 99.61 100.0 100.0
16 | 100.00  99.98 99.85 100.00 76.48 99.70 100.0 100.0
1 96.58 96.49 96.33 96.59 76.57 99.83 100.0 100.0
0.05 6 | 100.00 100.00 100.00 100.00 76.56 99.84 100.0 100.0
16 | 100.00 100.00  100.00 100.00 60.92 99.92 100.0 100.0
1 97.16 97.10 97.05 97.24 78.04 99.75 100.0 100.0
0.10 6 | 100.00 100.00 100.00 100.00 80.89 99.80 100.0 100.0
16 | 100.00 100.00  100.00 100.00 52.38 99.83 100.0 100.0
TABLA 1.2. Potencia ajustada de los contrastes DF y ADF con AQ’s.
p = —0.2. Modelos estimados (5.1)—(5.2).

caso en que no hay AQ’s (m = 0), los valores criticos son préacticamente los mismos que
cuando no utilizamos retardos en el modelo, lo que indica que el criterio de seleccion
de retardos funciona razonablemente bien. Sin embargo, los valores criticos siguen
siendo muy inestables, pasando de -2.9 a -11, para T' < 500, y algo mas estables para
T > 500, pasando de -2.85 a -6. Por otra parte, la potencia ajustada de ¢5,,, frente a

H, : p=—0.2 es alta para T' > 100 en ambos casos, como se desprende la Tabla 1.2.

Consideremos ahora el comportamiento de 9, - El modelo estimado es

P
Az) =c+px] | + Z PiAxy_; + & (5.3)

i=1

La Tabla 1.3 indica que los valore criticos son muy estables incluso para tamanos
muestrales tales como T' = 100 en el caso del filtrp HP o T' = 200 en el caso del filtro
BK. Por ejemplo, los valores criticos se encuentran entre -2.8 y -3.22 en el ultimo
caso. En cuanto a los valores criticos obtenidos con el filtro HP, se observa que
no hay apenas variacién al modificar el pardmetro A, especialmente en muestras de
tamano moderado y grande. Los valores criticos son también muy estables respecto
am, 8y T al utlizar los filtros U y MD. Globalmente, los valores criticos méas estables
se obtienen al utilizar el filtro MD. Es interesante resaltar que, en el caso de que no
haya observaciones atipicas, ni el procedmiento de filtrado utilizado ni el valor de A
afectan mucho al valor critico. De hecho, los valores criticos obtenidos con la serie
filtrada son muy similares a los obtenidos con la serie observada. Por otra parte, la
potencia (ajustada) es alta en todos los casos cuando los tamafios son moderado o

grande, ver Tabla 1.4. No son tan altas como las obenidas con las series observadas
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Filtro BK
T=0 T =0.01 w = 0.05 T=0.1

T =1 6=6 O6=16|60=1 6=6 6=16|0=1 6=6 6=16

100 | -3.023 | -2.958 -2.938 -3.344 | -2.975 -3.158 -3.295 | -2.951 -3.385 -5.630

200 | -2.928 | -2.945 -2.890 -2.950 | -2.917 -2.920 -3.247 | -2.923 -2.899 -3.072

500 | -2.855 | -2.852 -2.818 -2.808 | -2.844 -2.789 -2.862 |-2.833 -2.823 -3.293

1000 | -2.855 | -2.870 -2.817 -2.844 | -2.861 -2.840 -2.933 | -2.847 -2.842 -3.072
Filtro HP10

100 | -3.195 | -3.211 -3.081 -2.897 | -3.201 -2.963 -2.958 | -3.173 -2.967 -3.220

200 | -3.038 | -3.040 -3.092 -2.932 | -3.079 -3.019 -3.106 | -3.079 -3.022 -3.416

500 | -2.859 | -2.877 -2.993 -2.970 | -2.912 -2.971 -2.956 |-2.995 -2.831 -3.143

1000 | -2.858 | -2.872 -3.013 -2.931 | -2.891 -2.926 -3.041 |-2.916 -2.885 -3.350
Filtro HP100

100 | -3.171 | -3.188 -3.535 -3.068 | -3.329 -3.082 -2.894 |-3.367 -3.082 -3.022

200 | -2.907 | -2.918 -3.030 -3.201 | -2.933 -3.181 -3.108 | -2.938 -3.108 -3.213

500 | -2.861 | -2.871 -2.940 -3.137 | -2.887 -3.136 -3.160 | -2.931 -3.070 -3.036

1000 | -2.847 | -2.870 -2.965 -3.039 | -2.887 -3.102 -3.054 |-2.914 -3.013 -3.111
Filtro HP400

100 | -3.232 | -3.215 -3.752 -3.385 | -3.311 -3.314 -2.818 |-3.344 -3.255 -2.864

200 | -2.900 | -2.943 -3.033 -3.455 | -2.963 -3.304 -3.167 | -2.977 -3.185 -3.121

500 | -2.876 | -2.883 -2.963 -3.112 | -2.904 -3.021 -3.132 |-2.950 -3.193 -3.078

1000 | -2.853 | -2.867 -2.970 -3.103 | -2.896 -2.987 -3.013 |-2.918 -3.106 -3.053
Filtro HP1600

100 | -3.389 | -3.419 -3.865 -3.990 | -3.471 -3.878 -3.024 |-3.502 -3.721 -3.145

200 | -2.982 | -3.008 -3.130 -3.503 | -3.043 -3.363 -3.074 | -3.071 -3.364 -3.088

500 | -2.914 | -2.905 -3.000 -3.147 | -2.934 -3.052 -3.090 | -2.984 -3.223 -3.053

1000 | -2.869 | -2.878 -2.951 -3.171 | -2.913 -2.982 -2.972 |-2.932 -3.060 -2.919

Filtro U

100 | -3.562 | -3.55  -3.22 -2.91 -3.48  -3.03 -2.62 -3.42 -3.01 -3.11

200 | -3.234 | -3.22 -3.12 -2.90 -3.21 -2.87 -2.69 -3.17  -2.99 -2.88

500 | -3.229 | -3.22 -3.13 -2.96 -3.21 -2.94 -2.80 -3.15 -3.07 -2.96

1000 | -3.157 | -3.15  -3.03 -2.98 -3.14  -3.00 -2.90 -3.13  -2.98 -3.05

Filtro MD

100 | -2.885 | -2.902 -2.899 -2.899 | -2.900 -2.860 -2.859 |-2.914 -2.831 -2.831

200 |-2.935|-2.939 -2.935 -2.935 | -2.925 -2.885 -2.884 |-2.916 -2.836 -2.836

500 | -2.973 | -2.973 -2.972 -2.972 | -2.968 -2.940 -2.940 | -2.969 -2.868 -2.668

1000 | -2.994 | -3.009 -2.997 -2.997 | -3.002 -2.963 -2.964 |-3.008 -2.917 -2.847

TABLA 1.3. Valores criticos al 5% de los contrastes de raices unitarias
filtrados con AO’s. El modelo estimado es (5.3)

(sin filtrar) para tamafnos muestrales pequerios, pero éste resultado era de esperar (cf.

Ghysels y Perron, 1993).

Por tltimo, es importante analizar la robustez de los valores criticos obtenidos en

las Tablas 1.1 y 1.3. En particular, en la Tabla 1.5 se presentan algunos resultados

obtenidos con los diferentes contrastes al utilizar los valores criticos correspondientes

a ™ = 0. Son evidentes las distorsiones en el tamaiio del contraste ADF en el modelo

(5.2) especialmente para § = 16, y el buen comportamiento del filtro MD para los
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Figura 1.2.1: ADF Figura 1.2.2: HP10

Figura 1.2.3: HP100 Figura 1.2.4: BK

Figura 1.2.5: MD Figura 1.2.6: U

F1curA 1.2. Densidades estimadas de los contrastes de raices uni-
tarias ADF vy filtrados con y sin AO’s, T' =100, 7 = 0.1, § = 16.
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density

adf.10

Figura 1.3.1: ADF Figura 1.3.2: HP10

Figura 1.3.3: HP100 Figura 1.3.4: BK

Figura 1.3.5: MD Figura 1.3.6: U

FicuraA 1.3. Densidades estimadas de los contrastes de raices uni-
tarias ADF y filtrados con y sin AO’s, T' = 200, 7 = 0.1, § = 16.
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Filtro BK
T=0 7w = 0.01 7w = 0.05 T=0.1
T =1 6=6 6H=16|60=1 H=6 OH0=16|606=1 6=6 6=16
100 21.85 23.93 32.43 47.08 25.42 39.28 44.67 26.54 50.23 55.81
200 69.04 68.41 76.42 79.69 71.42 81.57 90.36 73.84 86.21 99.56
500 99.99 99.99 100.00 100.00 | 99.99 100.00 100.00 | 99.99 100.00 100.00
1000 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
Filtro HP10
100 30.42 12.32 14.41 21.70 12.53 24.91 40.53 13.14 25.99 40.77
200 74.81 59.43 59.25 72.10 58.38 76.11 92.52 58.96 83.19 96.04
500 | 100.00 | 99.95 99.93 99.99 99.93 100.00 100.00 | 99.91 100.00 100.00
1000 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
Filtro HP100
100 15.43 11.89 5.97 11.77 9.33 13.87 20.37 8.59 13.08 16.78
200 | 44.36 35.16 30.35 23.07 35.17 26.96 38.58 35.01 35.65 50.11
500 98.67 | 96.45 95.71 93.51 96.37  95.60 99.50 95.87 97.51 99.94
1000 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
Filtro HP400
100 7.69 20.80 12.50 15.11 18.99 19.08 27.25 18.37 17.19 18.06
200 28.99 30.47 26.35 12.02 29.45 17.44 29.32 28.86 22.35 31.56
500 91.80 84.59 81.85 77.22 84.16 83.16 93.78 82.25 78.21 93.69
1000 | 99.97 | 100.00 100.00 99.99 99.99 99.98  100.00 | 99.99 99.99  100.00
Filtro HP1600
100 4.78 28.34 20.35 17.75 27.37 21.23 38.01 26.56 22.88 29.77
200 15.75 32.04 29.04 19.78 31.67 26.02 44.72 30.84 23.78 39.01
500 72.66 66.09 62.45 57.80 64.55 59.63 70.84 62.15 47.82 62.28
1000 | 99.01 99.15 99.11 98.45 99.21 99.13 99.29 99.15 98.99 99.95
Filtro U
100 28.78 29.07 29.36 23.45 28.93 33.92 21.31 28.33 27.25 38.88
200 60.44 61.33 60.30 54.85 59.92 61.16 64.72 60.60 58.70 54.09
500 99.95 99.96 99.96 99.96 99.94  99.94 99.98 99.95 99.99  100.00
1000 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
Filtro MD
100 33.81 32.64 32.29 32.31 32.33 30.24 30.26 31.15 29.68 29.71
200 86.70 86.59 86.53 86.53 86.50 86.35 86.37 87.02 86.57 86.59
500 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
1000 | 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00

TABLA 1.4. Potencia ajustada de los contrastes de raices unitarias
filtrados con AO’s. p = —0.2. Modelo estimado (5.3).

diferentes valores de m, 8 y T incluidos en nuestro disefio del experimento de Monte

Carlo.

Las Figuras 1.2 y 1.3 nos proporcionan una evidencia grafica de los comentarios

realizados sobre la estabilidad de los valores criticos. Obsérvese en particular que la

distribucién de estadistico del contraste ADF con la serie filtrada con el filtro MD es

practicamente la misma con y sin AO’s (Figureas 1.2.5 and 1.3.5), contrastando con

la versién sin filtrar del contraste ADF (Figuras 1.2.1 y 1.3.1). Por otra parte, los

problemas del tamano de la versién filtrada con BK se hacen evidentes al observar
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ADF

7w =0.01 7 =0.05 7=0.1

T =1 =6 H0=16|0=1 =6 =16 |6=1 6=6 6H=16
100 5.26 11.78  23.67 6.64 27.91 88.53 7.66 46.36  97.00
200 5.01 7.82 12.30 5.89 20.81 41.52 7.08 23.57 67.50
500 5.05 6.94 8.72 5.81 12.12 12.11 6.79 13.21 34.97
1000 | 5.35 6.76 9.83 6.09 8.36 15.37 5.86 12.97  20.30
Filtro BK

100 | 4.98 4.71 8.67 5.00 6.99 8.76 4.91 9.81 31.67
200 | 4.96 4.39 5.18 4.62 4.80 8.91 4.70 4.66 7.43
500 | 4.97 4.39 4.40 4.83 4.06 5.11 4.62 4.47 12.30
1000 | 4.82 4.24 4.41 4.70 4.48 5.72 4.47  4.60 8.22
Filtro HP10

100 | 5.00  3.69 2.31 492  2.76 2.39 4.64 286 5.44
200 | 5.12  5.58 3.85 5.58  4.88 6.05 564 483 11.22
500 | 5.03 6.60 6.22 544  6.36 6.35 6.71 4.64 9.51
1000 | 5.10  7.07 5.93 5.31  5.80 7.43 5.73 517  13.53
Filtro HP100

100 | 5.24 895 3.71 6.21  4.07 2.30 6.63  4.07 3.73
200 | 5.00 6.38 9.04 5.15  8.56 8.21 520 794 10.25
500 | 497  5.95 9.02 524 9.14 9.53 5.80  8.10 7.74
1000 | 5.06  6.30 7.40 5.30  8.53 7.87 5.64 7.30 9.19
Filtro HP400

100 | 5.06  9.57 6.31 5.72  5.80 1.51 6.11  5.35 1.82
200 | 5.01 6.15 1264 | 530 1043 895 5.53  8.66 8.26
500 | 5.02  6.27 8.41 5.35  6.88 8.67 5.98 9.71 7.93
1000 | 5.14  6.62 8.67 5.48  6.83 7.12 5.88  8.79 7.82
Filtro HP1600

100 5.13 8.81 11.49 5.68 10.29 1.84 5.96 8.69 2.42
200 | 5.12  6.45 11.80 | 549 9.76 6.14 5.63  9.33 6.32
500 | 5.07 6.37 8.55 5.41 6.90 7.40 6.05 9.34 6.84
1000 | 5.15  6.28 9.75 5.62  6.73 6.46 585  T7.87 5.63
Filtro U

100 4.83 2.71 1.08 4.36 1.42 0.16 3.72 1.50 1.03
200 4.83 3.85 2.25 4.77 1.89 0.89 4.45 2.74 1.81
500 4.93 3.97 2.64 4.72 2.60 1.51 4.11 3.46 2.52
1000 | 4.94 3.68 3.26 4.87 3.17 2.49 4.65 3.17 3.76
Filtro MD
100 5.13 5.06 5.05 5.21 4.54 4.53 5.28 4.42 4.42
200 4.89 4.84 4.84 4.82 4.21 4.20 4.73 3.84 3.83
500 4.95 4.97 4.97 4.92 4.48 4.46 4.84 3.79 2.06
1000 | 4.96 4.88 4.88 4.97 4.42 4.43 5.01 3.87 3.23
TABLA 1.5. Tamaifio de los contrastes de raices unitarias ADF y
filtrados con AO’s. Los valores criticos son los obtenidos en las Tablas
1lyl3conm=0

las diferentes colas inferiores con T' = 100 (Figura 1.2.4) y T = 200 (Figura 1.3.4).
Todos estos graficos apoyan los resultados obtenidos en la Tabla 1.5.

En las Figuras 1.4 y 1.5 se reflejan las potencias (ajustadas) de los contrastes
ADF para los datos observados y las series filtradas con AO’s (7 = 0.1,6 = 16) y sin
atipicos, y para T' = 100 (Figura 1.4) y T = 200 (Figura 1.5). Con el fin de realizar
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FiGura 1.4. Potencia ajustada de los contrastes de raices unitarias
ADF, M Z, y filtrados con y sin atipicos, T'= 100, # = 0.1 y 8 = 16
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un estudio lo mas completo posible, también se incluye el estadistico M Z; propuesto
por Perron y Ng (1996), y definido como
T-152 _ &2

MZy=—"T_ % (5.4)

2T-2%,_, @3

T -2
MSB = |72 2= i (5.5)

S

MZ = MSB x MZ, (5.6)

donde #; es la serie en desviaciones respecto a la media (GLS), y s% es el estimador
de s? (ver Ng y Perron, 1998, Vogelsang, 1999).

2

2 Sek
= — (5.7)

(1—¢(1))?
vyl =T S &, (1) = 2521 ;, donde ¢; y {é;x} se obtienen de la auto-
regresion

k
Ay = b1 + Z ¢ini't_j + €jk-
j=1

El orden de esta auto-regresion, k, se eligen por medio del criterio de informacién
MIC, propuesto por Ng y Perron (1998).

Una primera conclusién de las Figuras 1.4 y 1.5 es la baja potencia del estadistico
M Z; frente a alternativas no locales cuando no hay observaciones atipicas (Figuras
1.4.1y 1.5.1). En presencia de atipicos y para T = 100 (Figura 1.4.2) la potencia de
los contrastes filtrados MD y HP10 son uniformemente més bajas que las potencias del
resto de los contrastes ADF. la potencia més alta corresponde al contraste M Z; para
alternativas locales y para los contrastes ADF y BK para alternativas no locales. Para
T = 200 (Figura 1.5.2) la potencia del estadistico M Z; no es la mayor ni siquiera para
alternativas locales; de hecho, tiene la potencia méas baja de todas para alternativas
no-locales.

A partir del analisis precedente, se deduce que si queremos contrastar la hipdtesis
de raices unitarias en presencia de observaciones atipicas de tipo aditivo, la mayor
potencia se obtiene utilizando el estadistico M Z;, junto con las versiones ajustadas de
los estadisticos ADF y el contraste ADF-BK. No obstante, debemos ser conscientes de
los problemas de tamano que plantea estos iltimos contrastes en muestras de tamano

pequeno o moderado.
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=20 7w =0.01 7w =0.05 m=0.1
T =1 6=6 O0=16|0=1 H6=6 6=16|60=1 6=6 6=16
100 | -1.955 | -1.794 -1.867 -1.991 | -1.840 -1.854 -1.725 |-1.849 -1.966 -2.216
200 | -1.939 | -1.853 -1.907 -1.987 | -1.897 -1.859 -1.845 | -1.908 -1.972 -1.879
500 | -1.951 | -1.905 -1.935 -2.002 | -1.928 -1.940 -1.925 |-1.924 -1.950 -1.938
1000 | -1.933 | -1.923 -1.948 -1.951 | -1.925 -1.970 -2.021 |-1.924 -1.989 -2.161
Tabla 1.6.1: Valores criticos de M Z; con y sin AO’s
=20 7w =0.01 7w =0.05 m=0.1
T =1 =6 6=16|0=1 =6 6=16|60=1 =6 6=16
100 | 60.79 | 67.19 62.68 53.64 | 64.35 50.47 69.27 | 62.98 47.19 70.60
200 | 75.17 | 78.02 76.50 73.93 | 76.35 76.78 89.63 | 75.65 68.38 90.03
500 | 91.23 | 92.09 91.72 91.70 | 91.85 93.04 96.25 | 91.94 92.86 97.86
1000 | 98.33 | 98.40 98.54 99.25 | 98.42 99.02 99.83 | 98.45 99.26 99.98
Tabla 1.6.2: Potencia ajustada del estadistico M Z;. p = —0.2.
7w =0.01 7w =0.05 T =0.1
T =1 =6 H0=16|0=1 =6 =16 |6=1 6=6 6H=16
100 5.12 6.44 8.55 5.60 5.94 4.13 6.06 7.59 10.90
200 5.10 5.65 6.71 5.60 5.04 4.59 5.82 6.74 5.41
500 5.01 5.43 6.13 5.21 5.42 5.06 5.20 5.44 5.26
1000 | 5.15 5.42 5.53 5.17 5.84 6.66 5.13 6.18 9.16

Tabla 1.6.3: Tamano del contraste M Z; con AO’s. Los valores criticos son los
obtenidos en la Tabla 1.6.1

TABLA 1.6. Propiedades del contraste M Z; con AQ’s.

6. El Enfoque Bootstrap

Una de las areas més productivas en los campos de la Econometria tedrica y
aplicada es el de los métodos intensivos en computacién, tales como el bootstrap .
A pesar de que se ha aplicado tradicionalmente en situaciones 7id, también puede ser
util en el caso de series temporales (ver por ejemplo Li y Maddala, 1996, Kiviet, 1984,
Buhlmann, 1999, Berkowitz y Kilian, 2000).

Hay una serie de consideraciones previas acerca de la utilizacién de la metodologia
bootstrap para realizar inferencia. El primer punto es resaltar la importancia de
los estadisticos (asintéticamente) pivote? en el bootstrap. Se puede demostrar que

el bootstrap proporciona aproximaciones de mayor orden de los valores criticos de

estadisticos pivote ‘suaves’(Hall, 1988). En este grupo se incluyen los estadisticos de

IDavidson y Hinkley (1997), Hall (1992), y Efron y Tibshirani (1993) son las referencias basicas
sonbre el tema.

2La propiedad fundamental de los estadisticos (asintdticamente) pivote es que sus distribuciones
(asintéticas) no dependen de pardmetros poblacionales desconocidos.
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contraste cuyas distribuciones asintoticas son Normales tipificadas o chi—cuadrado.
La capacidad del bootstrap de proporcionar refinamientos asintéticos para dichos
estadisticos constituye una razén de peso para su utilizacién en aplicaciones empiricas.

El bootstrap también puede aplicarse a estadisticos que no son asintéticamente
pivote, como pueden ser los coeficientes de una regresién, pero en tal caso no propor-
cional una aproximacén de mayor orden de su distribucién. Los estimadores bootstrap
de las distribuciones de los estadisticos no pivotales tienen la misma precisién que las
aproximaciones asintéticas de primer orden.

Se pueden obtener aproximaciones de mayor orden de las distribuciones de los
estadisticos no pivotales utilizando las técnicas de prepivoting o bootstrap iterado
(Beran, 1987, 1988) o bien método de correccién del sesgo (Efron, 1987). El bootstrap
iterado es computacionalmente muy costoso, lo que hace que tenga muy poco interés
en los casos en que tenemos un estadistico pivote.

Asi pues, una vez vista la importancia de los estadisticos (asintéticamente) pivote
para la construccién de intervalos de confianza y los 6rdenes de aproximacién de los
diferentes métodos, se ve clara la necesidad de utilizar estadisticos (asintoticamente)
pivotales. Caso contrario, no debemos esperar ninguna mejora respecto a los resulta-
dos asintéticos.

Un problema que se plantea cuando aplicamos el bootstrap a series temporales es
la dependencia de nuestras observaciones. Una de las soluciones propuestas en la Lit-
eratura es dividir los datos (o residuos) en bloques y aplicar las técnicas de remuestreo
con reemplazamiento a esos bloques en lugar de utilizar los datos originales. Esta es
la base del denominado mowving block bootstrap (MBB) (Kunsch, 1989, Davidson y
Hall, 1993). Podemos hacer que los bloques no se solapen (Carlstein, 1986) o bien
permitir su solapamiento (Politis y Romano, 1994). Una opcién es tomar la longi-
tud de los bloques como fija o bien, tal y como proponen Politis y Romano (1994),
suponer que las longitudes de los bloques son variables aleatorias que siguen una dis-
tribucién geométrica. Esta técnica de bootstrap en la que la longitud de los bloques es
aleatoria es lo que se conoce como stationary bootstrap, pues garantiza que los datos
remuestreados son estacionarios supuesto que lo sean los datos originales, lo que no
estd garantizado en el caso de utilizar el MBB con longitudes de los bloques fijas (no
aleatorias). Lahiri (1999) analiza detalladdamente las propiedades de las diferentes
variedades de técnicas MBB. Una alternativa muy reciente es el threshold bootstrap,

propuesto por Park y Willemain (1999).
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Cualquiera que sea el tipo de bloque utilizado, se sabe que su longitud (o su
longitud media) debe incrementarse con el tamafio muestral. A pesar de que se han
propuesto en la Literatura distintas longitudes ‘6ptimas’ de los bloques (Carlstein
et al., 1998, Buhlmann y Kunsch, 1999), no estd nada claro cudl es la longitud (o
longitud media) éptima y, por otra parte, ésta depende de cudl sea la finalidad que
se dé al bootstrap.

Estas consideraciones son las que hace que se utilice en su lugar la alternativa
del sieve bootstrap (Buhlmann, 1997, 1998). La base es la busqueda de un mode-
lo que nos proporcione residuos independientes de forma que podamos utilizar la
metodologia bootstrap habitual. Dada la naturaleza de nuestro problema, se consi-
deran los modelos de la familia AR, que son la base de los contrastes aplicados en las
secciones anteriores. Un aspecto fundamental es la necesidad de generar los residuos
del modelo restringido (Li y Maddala, 1996, Datta, 1996). Asi pues, el procedimiento
que seguimos es el siguiente:

(1) Estimamos el modelo restringido

P
Az) =c+ Z pidx]  + vy

i=1

.
(2) Remuestreamos los residuos v} y construimos z{ a partir del modelo

P
Az) =c+ Z pidx]_, +vf.
i=1
El tamaifio de la serie reconstruida es m = T3/* para solucionar el problema de la

discontinuidad funcional (ver Datta, 1996).

(3) Estimar el modelo

P
Azl =c+pal_ + Y ¢ilal + &,
i=1
y obtener p* y los estadisticos ¢ habituales, t*. Repetir los pasos (2) — (3) NB
veces, donde N B indica el nimero de remuestreos del bootstrap. el valor critico del
bootstrap se obtiene como el quantil 5% en la cola inferior de la distribucién empirica

de t*.

7. Aplicacién Empirica

En esta seccién se lleva a cabo el estudio de las serie de tipo de cambio real entre
las monedas de Finlandia y Estados Unidos basado en el indice de precios al consumo

(IPC), ver Figura 1.6, con los procedimientos de contraste expuestos en las Secciones
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ADF

=20 7w =0.01 7w =0.05 T=0.1
T =1 6=6 0=16|0=1 #=6 6=16|6=1 6=6 6=16
100 5.19 2.55 6.45 14.55 2.75 14.35  58.20 3.35  22.80 72.75
200 5.13 2.20 3.95 7.90 3.30 11.50 32.10 3.80 16.45 42.75
500 5.08 2.70 3.80 6.40 2.40 7.35 12.55 3.55 10.35 34.85
1000 | 5.01 4.45 6.50 9.25 5.45 10.50 19.50 6.70 14.65 30.15
Filtro BK

100 5.66 2.80 2.60 4.50 2.60 3.75 5.90 2.95 4.50 16.45
200 4.74 3.05 3.05 3.00 3.90 3.15 6.45 3.95 3.05 5.15
500 5.01 2.75 4.00 1.30 2.60 2.35 3.30 3.20 3.20 5.15
1000 | 4.82 4.85 4.25 4.60 5.60 5.40 6.65 4.85 5.15 8.05
Filtro HP10

100 | 9.15 255  6.45 1455 | 2.75 14.35 58.20 | 3.35 22.80 72.75
200 | 7.35 220 3.95 7.90 3.30  11.50 32.10 | 3.80 1645 42.75
500 | 4.80 | 2.70  3.80 6.40 240 735 1255 | 3.55 10.35 34.85
1000 | 5.30 | 4.45 6.50 9.25 5.45 10.50 19.50 | 6.70 14.65 30.15
Filtro HP100

100 | 820 | 4.30 6.70 3.70 4.60  3.90 3.35 4.85  4.40 3.15
200 | 5.80 | 2.25 2.85 6.15 3.00 5.25 5.50 2.70  5.60 6.60
500 | 4.85 | 3.50  3.40 5.15 3.80  4.90 7.30 4.00 6.05 4.40
1000 | 5.15 5.65  7.65 8.85 5.15 9.15 10.15 | 4.90 9.65 8.50
Filtro HP400

100 9.20 4.45 6.45 9.35 4.65 8.05 3.15 4.40 8.50 3.50
200 6.10 2.95 3.75 7.65 3.00 6.75 5.40 2.80 5.75 5.70
500 5.15 2.35 4.95 4.05 2.90 4.45 6.85 2.95 6.75 5.80
1000 | 5.30 5.20 6.60 9.45 5.55 6.75 10.45 6.65 9.25 8.50
Filtro MD
100 4.85 5.15 5.15 5.15 5.45 4.80 5.25 4.70 5.70 5.05
200 3.60 5.65 5.65 5.65 5.50 5.80 5.15 5.65 4.40 5.30
500 4.85 6.65 6.65 6.65 6.70 6.35 5.95 7.15 6.25 4.75
1000 | 5.20 6.45 6.45 6.45 8.90 6.35 6.15 6.75 6.00 5.15
TAaBLA 1.7. Tamano de los contrastes de raices unitarias bootstrap
filtrados en presencia de AQ’s.

anteriores. Los datos son observaciones anuales entre los afios 1900-1988. Esta serie
fue inicialmente analizada por Perron y Vogelsang (1992) para ilustrar el contraste
de raices unitarias en presencia de una media no constante en un momento conocido.
En su andlisis, no obstante, no se considera la existencia de observaciones atipicas en
la serie. Al realizar el contraste ADF, con el modelo (5.2) con p = 1, se obtiene un ¢
ratio de -5.74 (valor critico al 5% =-2.89). Por tanto, se rechaza la hipdtesis de raiz
unitaria para esta serie.

Franses y Haldrup (1994) (abreviado FH94) serialaron que la serie muy bien
pudiera contener observaciones atipicas, de forma que los resultados mencionados
de Perron y Vogelsang (1992) estuviesen sesgados hacia el rechazo de la hipétesis de

raiz unitaria. Al utilizar los métodos de deteccién de atipicos de Chen y Liu (1993)
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ADF

=10 T =0.01 w = 0.05 T=0.1

T =1 0=6 6=16|0=1 6=6 6=16|0=1 6=6 6=16

100 | 85.00 | 87.55 94.95 99.65 | 90.95 99.95 100.00 | 92.40 100.00 100.00
200 | 99.90 | 100.00 99.95 100.00 | 99.95 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00

Filtro BK

100 | 23.55 | 30.50 38.10 65.15 | 29.20 49.20 58.55 | 33.10 69.90 97.35
200 | 72.05 | 76.35 79.75 85.25 | 76.60 87.65 98.30 | 79.80 89.85  99.95

Filtro HP10

100 | 45.65 | 46.35 43.06 38.10 | 43.45 44.60 52.50 | 42.65 46.95 74.35
200 | 82.80 | 82.85 87.15 90.90 | 85.45 95.05 99.65 | 8.70 96.70  100.00

Filtro HP100

100 | 21.07 | 23.50 33.05 23.40 | 26.05 23.25 17.40 28.25  29.05 31.85

200 | 44.88 | 45.60 55.25 70.40 | 48.00 73.45 88.80 | 49.80 7890 97.35

500 | 98.66 | 98.55 98.80 99.80 | 98.55 99.65 100.00 | 98.90 100.00 100.00

Filtro MD

100 | 28.15 | 32.35 32.35 3235 | 31.80 27.40 27.35 | 31.35  24.75 24.60

200 | 87.03 | 88.60 88.60 88.60 | 89.35 86.10 86.05 | 88.40  85.35 84.85
TABLA 1.8. Potencia ajustada de los contrastes de raices unitarias
bootstrap filtrados en presencia de AO’s.

con el programa TRAMO (Gémez y Maravall, 1996), FH94 encontraron varias obser-
vaciones atipicas en la serie.
El método que sugieren Franses y Haldrup para eliminar la influencia de las

observaciones atipicas es utilizar el modelo

14 p+1
Axy =c+ pri 1 + Z diAxs_; + ZwiDLi + M,y (7.1)
=1 =0

para contrastar la hipétesis p = 0 con el ¢ ratio del contraste ADF. D? indica variables
dummy tipo impulso que toman el valor 1 si hay una observacién atipica y 0 en caso
contrario.

FH94 sefialan la presencia de la siguientes obervaciones atipicas (las mds signi-
ficativas). 1917-1919, 1932, 1933, 1945, 1949 y 1950. Es decir, el porcentaje empirico
de observaciones atipicas es aproximadamente 7 = 0.09.. El ¢ ratio del contraste ADF
en el modelo (7.1) con p = 2 es -2.65, por lo que ya no se rechaza la hipédtesis de raiz
unitaria al nivel de 5%.

Por otra parte, Vogelsang (1999) (V99, abreviado) propone un segundo método
para detectar AQ’s que estd relacionado con el enfoque de FH94. Su procedimiento

se basa en la siguiente ecuacion, estimada mediante MCO:

zy = c+ aD} + ;. (7.2)
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FicurA 1.6. Logaritmo del tipo de cambio real USA-Finlandia,
1900-88

Sea t, es el estadisticoi ¢ para contrastar a = 0 en (7.2). V99 sugiere contrastar
la presencia de AO’s utilizaando 7 = sup;_; » 7 |t’a| La distribucién asintética de
T no es estandar, pero V99 proporciona una tabla de valores asintéticos.

Vogelsang (1999) aplica el estadistico 7 de forma iterativa a los datos de tipo de
cambio real, detectando los siguientes atipicos: 1917, 1918, 1919, 1921 y 1932. Para
eliminar la influencia de los atipicos, utiliza la regresién (7.1) con p = 0. El ¢ ratio de
ADF es -3.51, por lo que se rechaza la hipétesis de raiz unitaria al 5%, contradiciendo
los resultados previos de Franses y Haldrup.

Estas diferencias en las conclusiones de los andlisis de la misma serie ilustran
claramente lo sensibles que resultan los contrastes de raices unitarias a la eleccion
de las variables dummy y del nimero de retardos y mueven a V99 a aplicar los
contrastes de Phillips—Perron modificados propuestos por Perron y Ng (1996) a los
datos, sin busqueda previa de observaciones atipicas. Para la serie en cuestién, los
estadisticos MZ, y MZ;, definidos enn (5.4)—(5.6), rechazan la hipétesis de raiz

unitaria a cualquier nive de significacién razonable.
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Consideremos la aplicacién de t59,, en el modelo (5.3) ala serie. A la vista de los
resultados de las simulaciones de la Seccién 5, se centra el andlisis en los filtros BK,

HP10 y MD.

o ovy  CVE OV

Pao

p
HP10 4 -1.4576 -3.2314 -3.1592 -2.8572
MD 1 -2.6381 -2.9376 -2.8983 -2.8924
BK 3 -2.8261 -3.0074 -3.0475 -2.7510
TABLA 1.9. Contrastes ADF filtrados en la serie de logaritmos de
tipo de cambio real USA-Finlandia (IPC)..CV} es el valor critico al
5% de tzs  en el modelo (5.3) suponiendo 7 = 0 y tamailo muestral
T =89. CVf es el valor critico al 5% de los tests suponiendo que la
serie incluye atipicos en las mismas posiciones y del mismo tamano
que los encontrados por V99. C'V} es el valor critico al 5% obtenido
mediante bootstrap.

En la Tabla 1.9, la columna C'V; indica los valores criticos al 5% de t5s,, €n el
modelo (5.3) suponiendo 7 = 0 y tamafio muestral 7' = 89, el niimero de observaciones
de la serie estudiada. Bajo estas condiciones, sélo el filtro BK sufre distorsiones de
tamano, ver Tabla 1.5. CVf* es el valor critico de los contrastes suponiendo que la
serie incluye observaciones atipicas en las mismas posiciones y de los mismos tamanos
que los indicados en Vogelsang (1999). De la Tabla 1.9 se concluye que con cualquiera
de los filtros utilizados el resultado es que no se puede rechazar al nivel del 5% la
hipétesis de raiz unitaria, resultado que contradice la conclusiéon de V99 y concuerda
con FH94. No obstante, si nos fijamos mas detenidamente, con los filtros BK y MD,
los p—valores estdn alrededor de 0.07 y 0.09 cuando utilizamos los C'V%, y 0.076 y 0.08
si utilizamos CVf*, repectivamente.

A la vista de la Tabla 1.4, una posible explicacién de las diferencias de las con-
clusiones puede deberse a la baja potencia del contraste de raices unitarias cuando se
aplica sobre los datos filtrados en muestras pequenas, por lo que el bootstrap puede
proporcionarnos informacién més adecuada.

Una cuestion abierta es si el contraste bootstrap es valido en una muestra tan
pequena como la que tenemos y con lo shocks que presenta. Para ello realizamos una
serie de experimentos que muestran que el contraste bootstrap con el filtro HP100
tiene un tamafio de 5.2%, en tanto que con el filtro BK es 5.8% y 4.05% cuando
utilizamos el filtro MD. El tamafio del contraste bootstrap es 8.3% al aplicarlo con
el filtro HP10, lo que es excesivamente alto, y superior a 22% cuando no filtramos la
serie. Por tanto, tiene sentido aplicar el contraste bootstrap si utilizamos los filtros

HP100, BK y MD. En cuanto a la potencia del contraste, tal y como se observa en la
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Ficura 1.8. Potencia del contraste bootstrap en muestras con el
mismo tamafio y shocks que el log del tipo de cambio real (basado
en IPC) USA—Finlandia.

Figura 1.8, es bastante alta con los filtros BK y MD, aunque no es tan alta como la
del contraste M Z; frente a alternativas locales, como era de esperar.

Los valores criticos basados en el bootstrap (N B = 10,000) para la serie de tipo
de cambio real USA /Finlandia basado en el IPC con los distintos procedimientos de
extraccion de tendencia se recogen en la columna C'V;, de la Tabla 1.9. Un aspecto
interesante es que, como era de esperar, los valores criticos son muy similares a los
que obtenemos mediante el experimento de Monte Carlo en la columna C’Vf*. Lo que
resulta novedoso es que ahora el contraste ADF sobre el componente tendecial extraido
con el filtro BK rechaza la hipétesis nula de raiz unitaria cuando tomamos como nivel
de significacién 5% (el p—valor es 0.045), lo que es congruente con el resultado de V99.
Cuando utilizamos el filtro MD el p—valor del contraste bootstrap 0.0762.

Por ultimo, en la Figura 1.7 se representan los componentes tendenciales de de la
serie de logaritmo de tipo de cambio real (basado en el IPC) entre USA y Finlandia
con los filtros HP10, Bk y MD. Se observa que los filtros lineales son menos eficientes

que el filtro de la mediana para retener la sefial de la serie en el sentido de que no
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captan toda la intensidad de los bruscos cambios producidos en la tendencia de la

serie.

8. Conclusiones

Las series temporales observadas a menudo vienen influidas por elementos que no
son intrinsecos a las mismas, como pueden ser huelgas, estallido de guerras, inespe-
radas crisis politicas o econémicas, o incluso errores tipograficos en su registro. Las
consecuencias de estos elementos crean observaciones espurias que son inconsistentes
con el resto de la serie. Este tipo de observaciones se suele denominar atipicas.

En este Capitulo se han analizado dos métodos alternativos de estudiar si las series
tienen raices unitarias cuando hay observaciones atipicas de tipo aditivo. El primer
enfoque consiste en incluir términos dindmicos en la regresién de Dickey—Fuller. Medi-
ante experimentos de Monte Carlo se demuestra que los valores criticos del contraste
son mas robustos que los obtenidos sin incluir los términos dindmicos adicionales,
tal y como sugiere el proceso generador de datos. Sin embargo, la estabilidad (ro-
bustez) de los valores criticos es mucho mayor cuando utilizamos el segundo enfoque,
consistente en aplicar los contrastes de raices unitarias en el componente tendencial
o permanente de la serie, obtenido mediante algin filtro lineal o no lineal, en lugar
de sobre la serie observada. Las simulaciones efectuadas confirman la gran robustez
del nuevo método a la presencia de atipicos en términos de tamano y potencia del
contraste. Es especialmente destacable la robustez de filtro de la mediana, de tipo no
lineal.

Con el fin de la presencia de raices unitarias en series que tienen observaciones
atipicas de tipo aditivo, los andlisis efectuados recomiendan el uso del estadistico
M Z; para alternativas locales, el contraste bootstrap BK—ADF en caso de muestras
pequefias para alternativas globales, y los contrastes BK-ADF y MD-ADF (no nece-
sariamente bootstrap) en el caso de muestras de tamano moderado o grande para
alternativas globales.

Por otra parte, se desprende que el filtro de la mediana puede ser més util que los
filtros lineales para realizar descomposiciones tendencia—ciclo de las series debido a su
mayor capacidad de deteccién de los cambios bruscos de las tendecias estocdsticas de

las mismas.
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9. Demostracién del Teorema 1.4.1

Sea a(B) un filtro de tipo pasa—baja de orden n, es decir, un filtro lineal a(B) =
>t _,a;B’ con a(B) = a(B7') y a(1) = 1. Denotemos mediante z{ = a(B)z; la
version filtrada de z; en la ecuacién (2.2), de modo que z{ = zf | + &, & = a(B)uy
bajo la hipétesis de rafz unitaria, con u; = g,+0Ad;. Sea o), =limro T7'E (57.,,) ¥
02 =170 T~ F (S}, ), donde Sy = Sy w5 ¥ See = Koy &, 6= 1,2, T.
Nétese que u; y & satisfacen las condiciones de mixing de Phillips (1987 a) para aplicar

un teorema funcional del limite a sus sumas parciales, resultando

Jo W (r)dW (r) + A¢/o?

T%o = = fl W ar (9.1)
y ) 2
- <£> fo W (r) dW (r) +/\5/a£, 0.2)
S¢

1/2
(fol W?2(r) dr)
donde \¢ = 1/2 (Ug - sg) y s; = var (&) . En Franses y Haldrup (1994) se obtiene
que 0, = 02, 1o que, a su vez, implica que o7 = o7, utilizando el hecho de que a(1) = 1.
Las varianzas de los procesos u; y & son, no obstante, distintas. Franses y Haldrup

demuestran que s2 = var (u;) = o> (1 +2(0/0.)? 71'). Por el contrario,

Sg =var (a(B)ug) = Z Z a;jaicovy (§ —1). (9.3)

j=—ni=—-n
Tal y como se indicé en el texto, u; es un proceso M A(1) con funcién de autoco-

varianzas
02(1+2(6/0.)'r) k=0
covy (k) = ¢ —9%1 k=1 (9.4)
0 k>1

POr tanto, utilizando (9.4) y las propiedades de a(B), tras algunas manipula-

ciones algebraicas se puede demostrar que

n n
sz =55, Z aj — 20°w Z a;a;j—1, (9.5)

j=—n j=—n
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lo que, a su vez, implica

n n

1
Nefog =5 (1= D af=2(0/0e)’m Y o

j=—n j=—n

+2(0/0)’m Y aja; | =@,

j=-n

j=—n j=—n

El paso final para la demostracién del teorema es la sustitucién de (9.6) y

en las expresiones (9.1) y (9.2).
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CAPITULO 2

Contrastes de Cointegracion
con Cambios Estructurales: Un Modelo de

Correccion del Error Extendido Robusto

1. Introduccion

Las propiedades de los contrastes de cointegracién basados en modelos de correc-
ci6én del error uniecuales (contraste MCE) son bien conocidas. La dependencia de los
valores criticos del contraste, asi como su potencia, de pardmetros molestos aparece
reflejada en Banerjee et al. (1986), Engle y Granger (1987), Kremers et al. (1992),
Park y Phillips (1988, 1989), y Banerjee et al. (1993).

Desde el punto de vista univariante, los efectos de los cambios estructurales cuan-
do se aplican contrastes de raices unitarias, como el contraste de Dickey y Fuller
(1979), son conocidos. Un buen punto de partida para estudiar dichos efectos es
Perron (1989). Siguiendo a Clements y Hendry (1999), podemos definir un cambio
estructural como un shock intermitente que tiene un efecto permanente sobre la se-
rie. Si no tomamos en consideracién explicitamente dicho shock, los contrastes de
raices unitarias habituales confundirdn el cambio estructural con una raiz unitaria.
Leybourne et al. (1998) sefialan que si el cambio estructural sucede al inicio de la
muestra sucedera exactamente lo contrario. Los resultados de Hendry y Neale (1990)
y Perron y Vogelsang (1992) también indican que un cambio de tipo escalén en la
media no modelizado nos llevard a detectar raices unitarias espurias. Rappoport y
Reichlin (1989) es quizd la primera referencia que analiza los efectos de tener tenden-
cias segmentadas en la hipétesis alternativa del modelo de raices unitarias, y Andrés
et al. (1990) extiende el anélisis al caso en que hay més de un punto de ruptura en la
tendencia.

El principal problema que nos plantea toda esta Literatura, que ha tenido una
rapida expansion, es que su soluciéon pasa por incluir variables de tipo dummy para
modelizar los cambios estructurales con el fin de aplicar los contrastes de raices uni-

tarias. Por tanto, los valores criticos dependen del tamano y la posicién del punto de

41



42 2. CONTRASTES DE COINTEGRACION CON CAMBIOS ESTRUCTURALES

ruptura. Nuevamente, ha surgido una vasta literaura con métodos de de deteccion
de puntos de ruptura basada en contrastes recursivos o secuenciales. Ver, por ejem-
plo, Banerjee et al. (1992), Zivot y Andrews (1992), Andrews (1993), Andrews et al.
(1996), Bai (1997), Vogelsang (1997), Bai y Perron (1998), y Banerjee, Lazarova y
Urga (1998).

Otra clase de sucesos no habituales la constituyen los atipicos aditivos. Estos son
sucesos con efecto grande, pero temporal, sobre las series. En determinados casos,
dichos efectos dominan al resto de la informacién contenida en la serie y sesga la
inferencia de raices unitarias en favor del rechazo de la hipétesis de raiz unitaria
incluso si la hipdtesis nula de presencia de raiz unitaria es cierta, tal y como senalan
Franses y Haldrup (1994) y Lucas (1995a,b).

En el caso de series temporales multivariantes, la situacién puede ser peor, pues
necesitamos tomar una decisién acerca del tipo de modelos que genera las observa-
ciones anomalds (cambios de tendencia, atipicos aditivos, ...) teniendo en cuenta
que dichas irregularidades no tienen por qué ocurrir siimultdneamente ni en todas la
variables. Por tanto, el anélisis multivariante es en general mas complicado pero, tal
y como veremos més adelante, se puede simplficar en algunos casos.

En las aplicaciones empiricas, lo mas habitual es incluir variables dummy para
obtener modelos MCE con pardmetros constantes. Los efectos de la inclusiéon de
variables dummy en modelos MCE para capturar cambios estructurales se analiza en
Kremers et al. (1992) y Campos et al. (1996).

El hecho de que los valores criticos (CV) del contraste MCE dependan del tipo
particular de variable dummy es extremadamente molesto a la hora de realizar andlisis
aplicado. No obstante, se puede evitar el uso de variables dummy si utilizamos técnicas
de estimacién robustas. Este es el enfoque que proponen Lucas (1995a,b) en el caso
univariante y Franses y Lucas (1997a,b) en el marco ultivariante.

En este Capitulo seguimos una ruta diferente. El objetivo es encontrar un método
de modelizaciéon en un contexto MCE que nos permita contrastar cointegraciéon de
forma robusta a la presencia de cambios estructurales. En lugar de incluir variables
dummy en los modelos MCE, lo que se hace es aproximar dichas rupturas anadiendo
términos dindmicos, por medio del criterio de informacién SBIC, o incluyendo retardos
adicionales del mecanismo de correccién del error (modelo MCE extendido). En
particular, nos vamos a centrar en el estudio de los valores criticos obtenidos con
los modelos sobreparametrizados, la potencia de los mismos y su robustez frente a

cambios estructurales por medio de simulaciones y experimentos de Monte Carlo.
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La estructura del Capitulo es la siguiente: en la Seccién 2 se analizan los efec-
tos de tener elementos deterministas (constante, tendencia determinista, tendencias
segmentadas, etc.) en diferentes especificaciones alternativas de los modelos MCE,
y, en particular, en los errores de cointegracién. Se van a analizar detenidamente
tres situaciones deterministicas: co-ruptura simultdnea, co-ruptura en niveles (no en
diferencias) y co-ruptura en diferencias (no en niveles). Los experimentos de Monte
Carlo se presentan en la Seccién 3, y los resultados del contraste MCE habitual se
analizan detalladamente. En la Seccién 4 se introduce el modelo de correccién de
error extendido y se muestran sus propiedades mediante el experimento de Monte
Carlo. La Seccién 5 presenta las conclusiones. Las diferentes interrelaciones que se

dan entre los diferentes de co—rupturas se estudian en el Apéndice 6.

2. Modelos de Correccion del Error con y sin Co—ruptura simultanea

Tomemos el siguiente modelo de correccién del error condicional (MCE).

Ay — py,t) =aA(2p — prz ) + b[(ytfl — fyt—1)
(2.1a)

—alzi—1 — pep—1)] + U

A(Zt — Hz,t) = U3¢ (21b)

Supongamos que ...,y_1,Yo =0y ...,2-1,20 = 0, sean py; = E(ys), p=t = E(2¢)
las respectivas medias incondicionales no observadas, basadas en la validez de la
parametrizacién inical en to. FEstas medias incluyen toda la gama de posibles ele-
mentos deterministas, tales como: término independiente, tendencias deterministas,
variables dummy, tendencias segmentadas, atipicos, etc. Sea B el operador retardo,
B*y; = yi_r, A = (1 — B) el operador primera diferencia, y sea (1, —a) el vec-
tor de cointegraciéon. Los errores estacasticos wi; y uo; no presentan ningin tipo
de correlacién conjunta ni serial, y tienen varianzas constantes var(uy) = o? y
var(uz;) = 03. Estas condiciones de los errores pueden relajarse, permitiendo algin
tipo de autocorrelacién o de dependencia conjunta, siempre que Az; sea exégeno en
sentido débil para los pardmetros del modelo (2.1a). Con el fin de clarificar el analisis,

se opta por mantener estas mismas condiciones en el experimento de Monte Carlo.
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El modelo (2.1a)—(2.1b) puede expresarse en funcién de las variables observables,

Yt V 2, como sigue:

Ay = ¢t + alAzy + b(ys—1 — aze—1) + vy (2.2a)
Azt = A/.,Lz’t + Ut (22b)
Ct = Auyﬂ: — G,A/,Lz7t — b(,uyﬂ:_l — a,uz7t_1) (22(})

Lo que vamos a hacer es investigar los efectos de tener diferentes modelos alternativos
para el término independiente ¢; en el contraste de no—cointegracién (b = 0) MCE de
(2.2a).

Los errores de cointegracion en funcién de las variables observables se obtienen a

partir de (2.2a)—(2.2c)

—az = ! ct + I\
T T B T 1 b+ B
(2.3)
y 0z .
1-(b+1)B " 1-(b+1)B

y seria necesario incluir toda una serie de regresores deterministicos que vienen dados
a partir del término de la derecha de la ecuacién (2.3), ¢; y Ap,. Asi pues, la
regresion de cointegracién basada en las variables observables requiere el siguiente
conjunto de regresores

1 o+ a—a
1—(b+1)B " 1—(b+1)

Y = azg + BA/LZ7,5 + v (2.4)

Obsérvese que el problema de tener que anadir regresores deterministas de forma
arbitraria y con el impacto mencionado sobre el contraste, se reduce, pero no se

elimina, al condicionar respecto a Az;, Az; 1 ...

a—a 1
= — A _— 2.5
Yt azt+1—(b+1)B Zt+1—(b+1)BCt+wt (2.5)
siendo w; = m”“’ y siempre tendremos que incluir los términos que represen-

tan los efectos deterministas dindmicos de ¢;.

DEFINICION 2.1. Supuestas condiciones iniciales vélidas, sean E(y;) = py: y
E(2:) = =4, las series y; y z; presentan co—rupturas en diferencias si Apy 1 —aAp.; =

cq4, donde ¢4 es un parametro finito constante.

DEFINICION 2.2. Supuestas condiciones iniciales vélidas, sean E(y;) = py: y
E(z:) = W=y, las series y; y z; presentan co—rupturas en niveles si py; — ap-+ = ¢,

siendo ¢; un parametro finito constante.
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Hay una serie de casos intermedios (co—rupturas parciales) que son de interés en
muchas aplicaciones empiricas y se consideran en los experimentos de Monte Carlo.

CAso0 2.1. Co-ruptura en diferencias, pero no en niveles

Co-break en diferencias: Apy s — aAp,; = cq implica que Apyp — aAp,; =
(@ — a)Ap; s+ cq. A partir de sustituciones recursivas piy,; — izt = (fyo — Qftzy) +

cat +(a —a)pz, y cp €8
¢t = cqg — b(py,0 — apiz) —beg(t — 1) — bla — a)ps,_, (2.6)
y la ecuacién (2.2a) se puede escribir

Ay =Cp + begt — bla — a)piz,1—1
, (2.7)
+alz +b(yi—1 — az_1) +ury
donde ¢;, es una constante igual a ¢, = cq — b(fty,0 — aptz,0) + bea.
Observacion: Suponiendo que ji, 0 — ap; 0 = constante, co-ruptura en diferen-
cias = co-ruptura en niveles si a = @ (COMFAC) y ¢4 = 0.
CAso 2.2. Co—ruptura en niveles pero no en diferencias.
Co-ruptura en niveles: p, ¢+ — .4 = ¢;. Tomando primeras dierencias, se tiene

Apy s —alAp, = 0. Pero de la ecuacién (2.2c) se obtiene
= Apyr —alpy —bep = (@ —a)Ap, — bey, (2.8)
y la expresién (2.2a) toma la forma
Ay = =bep + (o — a)Apz ¢ + alzg + b(yi—1 — aze_1) +ur g (2.9)

Observacion:  Co-ruptura en niveles = co-ruptura en diferencias si a = «

(restriccion COMFAC).

DEFINICION 2.3. Supuestas condiciones iniciales validas, sean E(y;) = pyt y
E(2:) = p2 4, las series y; y 2; presentan co—ruptura simultdnea si Apy; — aAps s —

b(py,t — apis ) = cs, donde ¢s es un pardmetro finito constante.

Estéd claro que cuando las series y; y z; presentan co—ruptura en niveles y wn
diferencias (co—ruptura completa), es un caso particular de co-ruptura simultdnea.
En el caso de de co—ruptura simultdnea, el término independiente de (2.2¢) ¢, es una
constante, ¢; = ¢ y el modelo de correccién del error de (2.2a) es el modelo MCE
condicional habitual en el que el dnico regresor determinista es el término constante,
c.

Ayt =c+ aAzt + b(yt,1 - Cthfl) + U1t (210)
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Por otra parte, incluso si ¢; = ¢, la regresién de cointegracién (2.4) tiene un término

constante, ¢ = =

1 ’
B¢ ast como retardos de Ap, ¢

Yy = C+az + Apyt + vt (2.11)

a—«
1-(b+1)B
Por tanto, seria necesario incluir una estructura dindmica muy complicada de las

variables dummy en el caso en que Ay, ; tenga cambios estructurales. Este problema

si se resuelve condicionando en Az, Az;_q,..., ya que (2.11) pasa a ser

N a—«
Yyr = C+az + BAzt + wy. (2.12)

1-(b+1)

Esta regresion se simplifica si se verifica una restriccién de factor comin, a = «
(restriccion COMFAC), puesto que entonces Apu,; no tiene efecto alguno sobre la
regresién de cointegracién (2.11). A partir de la ecuacién (2.4), es evidente que el
hecho de que se cumpla a = « (restricciéon COMFAC) no es una solucién universal,

ya que la regresion de cointegracién es de la forma

Yr = azp + Bct + uy (2.13)

1
1—(b+1)
y tenemos una extrana regresién de cointegracién con una estructura muy compleja
a través de los retardos de los elementos deterministas de ¢;.

En general, si no tenemos ninguna co-ruptura parcial en niveles o en diferen-
cias, la representacién mds parsimoniosa es el modelo MCE condicional (2.1a), y en
términos de las variables observables es la representacién (2.2a), dado que sélo es
preciso anadir los regresores deterministas procedentes de los valores contemporaneos
de ¢;. Evidentemente, si estamos interesados en estimar los pardmetros a,a y b, es
més ficil y mds parsimonioso estimarlas por procedimientos unietdpicos (MCO o MC-
NL) en las representaciones MCE (2.1a) o (2.2a) que en cualquiera de las restantes
representaciones mencionadas. No obstante, para hacerlo en (2.1a) se necesita cono-
cer o estimar previamente las medias incondicionales i, ; y p. ¢, y ésto generalmente

conlleva la incorporacién arbitraria de informacién sobre sucesos desconocidos.

2.1. Modelos de Correccién del Error con Co—ruptura Simultdnea. A
partir de las ecuaciones (2.2a)—(2.2c) y de los andlisis de Escribano (1987a) y Andrés
et al. (1990), es evidente que cualquier modelo de correccién del error en término de
las variables observables debe tener en cuenta los efectos conjuntos de los siguientes
elementos: Apiy¢, Apzg, py,t—1 Y Pz t—1-

Los modelos de correccién del error con co—rupturas ya se han estudiado en parte

en los trabajos de Campos et al. (1996) y Clements y Hendry (1999). En esta seccién
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se consideran tendencias deterministas en y; y z; que presentan co—ruptura simultinea
(ver Definicén 2.3), con ¢; = 0. Las tendencias segmentadas en z; se generan mediante
Ap, = sDj;, donde s es un pardmetro que mide el tamano del salto, y D;; es una
variable dummy que toma el valor 0 antes de que ocurra la ruptura, y el valor 1 en el
momento del salto y después del mismo, ver Seccién 3.1 para méas detalles. En este

caso, (2.2a) y (2.2b) se pueden simplificar en

Ay = alzy + b(ye—1 — azg—1) + uie (2.14a)
Az = A,UZ’t + ug ¢ (2.14b)
Apzs=sDjy (2.14c)

donde (2.14a) tiene la forma del modelo de correccién del error uniecuacional habitual
sin constante, puesto que ¢; = 0.

Tomemos el PGD dado por las ecuaciones (2.14a) y (2.14b) con Au,, = 0. La
distribucién del t-ratio del pardmetro b bajo la hipétesis nula de que b = 0 (no
cointegracon) se analiza en Banerjee et al. (1986), Kremers et al. (1992), Park y
Phillips (1988, 1989) y Banerjee et al. (1993).

Suponiendo que « es conocido e igual a 1, a = 1 se podrian estimar consistente-

mente los pardmetros de la ecuacién (2.14a) mediante MCO
Ayt = &Azt + l;(yt,1 — thl) + al,t (215)

y obtener la distribucién asintética del ¢-ratio de b bajo Hy : b = 0. ty = b/ sdev(b)
es el estadistico del contraste MCE y

(a—1) [ By,dBy,, +r~' [ By,dB,,
V@=1)2 [ B2, +2(a—1)r=t [ By,By, +12 [ B2,

t, = (2.16)

donde =’ indica convergencia en sentido débil, B,, y B,, son movimientos Brow-

nianos inndependientes y r = o03/01. En términos del ‘ratio sefial-ruido’, ¢ =

—(a—1)r = _(aa;ll)@,

[ Bu,dBy, + L [ B, dB,,

t; = . (2.17)
1 1 2 2
[ B, +2(Y) [ BuBa, + (1) [ B,
Nétese que cuando ¢ =0 (0 a = 1, restriccion COMFAC) (2.16) se reduce a
B,,dB,
i = L BudBu _ pp (2.18)

NI



48

2. CONTRASTES DE COINTEGRACION CON

CAMBIOS ESTRUCTURALES

Figura 2.1.1: y

Figura 2.1.2: 2

Figura 2.1.3: Ay

Figura 2.1.4: Az

Figura 2.1.5: yr—1 — 2¢—1

Figura 2.1.6: ¢t

Figura 2.1.7: Cross-plot

Fiaura 2.1. Co—ruptura simultanea, T =100, a =0, s =1, b = —0.75
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donde DF es la distribucién Dickey—Fuller, (ver Dickey y Fuller, 1979), del ¢-ratio de
b de la regresion MCO (2.20), que es el contraste DF de no—cointegracién de Engle y
Granger (1987) cuando el vector de cointegracién es conocido. A partir de (2.17) ya

para q grande
. [ Bu,dB., N

= im o)

Dado que B,, y By, son moviemientos Brownianos independendientes, el término

t (2.19)

principal del lado derecho de la ecuacién sigue una distribucién Normal estadndar
(Park y Phillips, 1988).

Cuando a = «a, y « es conocido, a = 1, la ecuacién (2.14a) puede expresarse como
A(yt — Zt) = b(yt—l — Zt—l) + U1 (220)

que es la ecuacién habitual de Dickey—Fuller. Si se estima la ecuacién no restringida

(2.14a) con a = 1, entonces el ¢-ratio t; — distribucion DF, ver ecuacién (2.13).
Kremers et al. (1992) obtuvo la distribucién del t-ratio del pardmetro b en (2.15)

bajo una hipétesis alternativa local, b = %,h < 0, cuando Ap,, = 0, siguiendo a

Phillips (1987b),

1/2
t; =h(1+¢*)"? (/ K?)
(a—1) [ Ky,dBy, + 77" [ K, dB,, (2.21)
V0@=12 [ K2, +2a-1)r ! [ KKy, +7 2 [ K2,

+

donde e; = (a—1)Az;+u1; y Ke es un proceso de difusién. Obsérvese que para h = 0,
K; = B; (un moviemiento Browniano), y (2.21) coincide con (2.16). Por tanto, la
potencia de ?; debe aumentar con h para un T dado, o aumentar con el valor absoluto
de b, dado que la distribucién de ¢; bajo H; se desplaza a la izquierda de la de ¢; bajo
Hy.

Cuando a = 1, restriccién COMFAC, el t-ratio de b en (2.15)

1/2 K,,dB

t = c(/ Kf) t { KwdBu (2.22)
VK

que es la distribucién del estadistico DF bajo la alternativa local.

Para a # 1 y ¢ grande, (2.21) es aproximadamente Normal condicionado a us,

(c(l N q2))1/2 (/ K32)1/2, )

t; = N +0, (q_l) (2.23)
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La media incondicional de t; es aproximandamente E(t;) ~ c(1 + q)2)1/2%. Por
tanto, al aumentar ¢, dado que c es negativo, la distribucién de ¢; bajo la alternativa
local puede desplazarse a la izquierda de forma arbitraria y, por tanto, la potencia de
contraste puede acercarse de forma arbitraria a 100%.

No obstante, en muestras pequenas la potencia de t; en (2.14a) con a = 1 puede
ser menor que la potencia de ¢; en (2.20), ya que la estimacién del modelo no restringi-
do (2.14a) es menos eficiente, dando lugar a t-ratios menores que los asintéticos en
valor absoluto.

A partir de las ecuaciones (2.14a)—(2.14c), es evidente que y; ~ I(1), y 2 ~ I(1)
con tendencias segmentadas, y estdn cointegradas con vector de cointegracién igual
a (1,—a). Ademas, la tendencia segmentada en la variable ‘exégena’, z, tiene co—
ruptura simultdnea (c; = 0) con la variable endégena y;,y, por tanto, la relacién
de cointegracién puede escribirse de forma explicita como en la ecuacién (2.5) con
¢y = 0. Asi pues, a partir del modelo (2.14a)—(2.14c), esta claro que si —2 < b < 0!
entonces las variables estan cointegradas, es decir, (y; — az;) ~ I(0), pero con errores
no estacionarios debido a los cambios estructurales de Az, y si b = 0, las variables
no estan cointegradas, (y; — az;) ~ I(1) con tendencias segmentadas.

Substituyendo las ecuaciones (2.14b) y (2.14c) en (2.3) bajo co-ruptura simultinea

con ¢; = 0, se obtiene una expresién muy interesante de los errores de cointegracion,

O ey N U e S
et E T )BT Mt T 1+ )B
) (2.24)
T TernB™

Es obvio que para estimar el pardmetro de cointegracién « en (2.24) es preciso in-
cluir retardos de las variables dummy D;; a no ser que se satisfaga la restriccién de
factor comin, a = . Por tanto, en general es mejor estimar (2.5) sin utilizar ningu-
na variable dummy. Estas conclusiones son validas para la mayoria de los modelos
de regresién estaticos que utilicen procedimientos de estimacién paramétricos o no
paramétricos para estimar « en la regresién de cointegracion y; = az; + €, tales como
MCO (Engle y Granger, 1987), FM-OLS (Phillips y Hansen, 1990) o cointegracién
canédnica (Park, 1992). La solucién es sencilla cuando Ay, es una constante o una
tendencia determinista, pero no es tan sencilla, ver ecuacién (2.24) cuando Ay, ¢ pre-
senta cambios de nivel, tendencias segmentadas u otro tipo de cambios estructurales

que ocurren en variables econémicas.

INo es infrecuente que la condicién de cointegraciéon sea —1 < b < 0. Ver, por ejemplo, Kremers
et al. (1992) y Campos et al. (1996).
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En el caso de co—ruptura simultdnea, el modelo dindmico condicional (2.14a)
presenta una ventaja evidente, puesto que el vector de cointegracién puede estimarse
de forma consistente mediante MCO sin tener que utilizar ninguna variable explicativa
determinista.

En resumen, los modelos dindmicos condicionales de correccién del error basados
en variables econdémicas que presentan co-ruptura simultdnea no precisan el uso de
variables dummy. Por otra parte, las regresiones estaticas si necesitan incorporar
explicitamente variables dummy cuando el parametro de correlaciéon contemporanea
de corto plazo difiere del vector de cointegracién a # « (no COMFAC). Nétese que el

caso a # « es el mds habitual en aplicaciones empiricas.

2.2. Modelos de Correccién del Error sin Co—ruptura Simultanea. En
la seccién anterior se han discutido las formulaciones del MCE en presencia de co—
ruptura simultanea. Ahora se discutirdan distintos casos alternativos de interés.

Caso 2.1. Co—ruptura en diferencias, pero no co—ruptura en niveles.

A partir de (2.7), (2.14b) y(2.14c), se tiene que

Ay = ¢ + begt — bla — a)prz -1

(2.25a)
+alz +b(yi 1 — aze_q) tury
t
Mzt = phz0 + 8 Z Dj;. (2.25b)
i=1
em = ¢q — b(lyo — apuzo) + beg (2.25¢)

Por tanto, dependiendo del tipo de variable dummy, D;;, podemos tener tenencias
segmentadas con uno o més puntos de ruptura en p ; (Figura 2.2), ver Seccién. Bajo

Hy : b =0, la ecuacién (2.25a) se convierte en
Ay = cq + aAze + ug ¢ (2.26)

CAso 2.2. Co—en niveles, pero no co—ruptura en diferencias.

A parir de las ecuaciones (2.9), (2.14b) y (2.14c), se tiene
Ay = —bep + (o — a)sDj + alzy + b(y—1 — azp—1) + w1 . (2.27)

Por tanto, los cambios estructurales en el proceso marginal de Az, (2.14b), afecta
al modelo de correccién del error a no ser que se satisfaga la restriccion COMFAC

(a = a). Bajo Hy : b =0, la ecuacién (2.27) es

Ay = (a — a)sDj + alz + ui. (2.28)
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Figura 2.2.1: y

Figura 2.2.2: 2

Figura 2.2.3: Ay

Figura 2.2.4: Az

Figura 2.2.5: yr—1 — 2¢—1

Figura 2.2.6: ¢t

Qo d

i

Figura 2.2.7: Cross-plot

F1aUrA 2.2. Co-ruptura en diferencias, no en niveles, T'= 100, a =
0,¢4=05,s=1,b=-0.75
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CAso 2.3. No co—ruptura en diferencias ni en niveles. Esta situaciéon empirica,
muy probable, es el resutado de unir las ecuaciones (2.27) y (2.25a)—(2.25¢), siendo

una caso particular de la ecuacién general (2.2a).

No obstante, para el propdsito de la préxima Seccidn, es suficiente demostrar
que para los casos (2.27) y (2.25a) las situaciones con las que hay que trabajar en
la practica se complican en la presencia de cambios estructurales. En particular,
vamos a analizar el impacto de tener diferentes cambios estructurales en términos de
los valores criticos (CV’s), el tamafio y la potencia del contraste MCE para b = 0

obtenido a partir de (2.10).

3. Experimento de simulacién de Monte Carlo

El proceso generador de datos (PGD) se basa en diversas extensiones de los uti-
lizados por Kremers et al. (1992) y Campos et al. (1996). Se trata de un proceso
vectorial lineal auto-regresivo de primer orden con perturbaciones Normales causa-
lidad en sentido de Granger unidireccional (z — y), y cambios estructurales en las

variables fuertmente exégenas (Az;) para los pardmetros de interés , a, b, y « .

Ays = ¢t + alze + b(ys—1 — azp—1) + uie (3.1a)
Az = Apzp + uay (3.1b)
ct = Ayt — alpze — b(py,e—1 — apiz 1) (3.1c)
Ap.r =8Djy (3.1d)

donde
[UM-INIIN {0],{0%0] . (3.1e)
[ e | Lol [0 o]
Permitimos tres tipos de variables dummy (D;,, j = 1,2,3) para simular tanto un
salto inico en la tendencia determinista (tenencias segmentadas), en dos puntos de
ruptura diferentes, (T'/4 o T/2, donde T es el tamafio muestral),

1 t>T/4 1 t>7/2
Dy = Dy =

0 caso contrario 0 caso contrario

y un salto doble en los puntos T'/4 y 3T/4,

1 T/4<t<3T/4
3t = .
0 caso contrario
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Figura 2.3.1: y Figura 2.3.2: 2
Figura 2.3.3: Ay Figura 2.3.4: Az
Figura 2.3.5: yr—1 — 2¢—1 Figura 2.3.6: ¢t
s 1 =
B
-] - ==:==
. §:==

Figura 2.3.7: Cross-plot

F1aUrA 2.3. Co-ruptura en niveles, no en diferencias, T' = 100, ¢; =
0,a=0,s=1,b=-0.75
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Sin pérdida de generalidad, hacemos o? = 1, y @ = 1. por tanto, las variables del
experimento disenado son los pardmetros a, b, s donde o2 = s, y el tamano muestral,
T.

El experimento es un diseno factorial completo con:

a =0.0,0.5,1 (correlacién contemporanea en primeras diferencias)

b = 0.0 (no cointegracién),-0.05, -0.1, -0.25, -0.5, -0.75 (cointegracién)

s =1, 6, 16 (tamano de los saltos)

T = 25, 50, 100, 200, 500, 1000 (tamafio muestral)?

y contemplando las posibilidades de que no haya saltos (NO), un salto tnico en T'/4
o T/2 (D and D5) o un salto doble en T'/4 y 3T /4 (D3), donde todos los saltos son
en la pendiente de p.; de tamaiio s. Esto representa 216 experimentos para cada
valor de b. Recordemos que cuando a = 1 se cumple la restriccién de factor comin
(COMFAC) en el modelo de correccién del error, puesto que « = 1.

Los experimentos de Monte Carlo se basan en 10000 réplicas de cada experimen-
to elimnando las primeras 50 observaciones de cada serie simulada para considerar
condiciones iniciales aleatorias.

Para obtener los valores criticos empiricos, se generan las series y; y z; a partir

del PGD (3.1a)—(3.1e) bajo Hp : b =0 y se estiman las ecuaciones

Ayt =c+ aAzt + b(yt,1 - thl) + Uit (32)

O(B)Ay = c+ 0(B)Az; + b(yi—1 — zt—1) + u1z (3.3)

donde se ha impuesto « = 1. Los 6rdenes de los polinomios ¢(B) y 6(B) se eligen con
el criterio SBIC3. El valor critico considerado es el cuantil 5% de la cola inferior de la
distribucién empirica del estadistico t—ratio, t(l;), bajo Hy. El tamano empirico del
contraste se analiza anadiendo un M A(1) a los errores u 4, es decir, u1 ¢ +60u1 -1 = vy
con (# = £0.5). La potencia empirica se calcula de forma anéloga, simulando el PGD
(3.1a)—(3.1e) bajo Hy : b # 0, y calculando el porcentaje de rechazos obtenido de los
modelos (3.2) y (3.3) utilizando los valores criticos empiricos calculados previamente.

Se impone co-ruptura simultdnea haciendo ¢, = Ay —aApy 1 —b(py 1 —aps ) =
0. Para obtener co-ruptura sélo en diferencias, se toma Ay — aAp.; = cq =

0.5. Por otra parte, para simular series con co—rupturas sélo en niveles, imponemos

Apyt —alp, =0, ver Apéndice 6 para mas detalles.

2La totalidad de las tablas se encuentra en Arranz y Escribano (1998).

3Ppara elegir el nimero de retardos de cada variable en la regresién se permiten entre 0 y 10 retardos
de cada variable, y se exploran las 121 posibles combinaciones, excepto en el caso T' = 25, que no se
permiten mas de 4 retardos de cada variable.
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Hay que resaltar que si hubiésemos tomado ¢4 = 0, los valores criticos obtenidos
serian los mismos que para el caso de co—ruptura simultdnea, puesto que bajo Hy :
b = 0 se tiene co-ruptura simultdnea con ¢; = 0. Ademds, para a = o = 1 la
co—ruptura en diferencias implicaria co—ruptura en niveles (co—ruptura completa).
Cuando se satisface la restricciéon COMFAC, co-ruptura en niveles implica co-ruptura

en diferencias, ver Apéndice 6.

3.1. Experimento de Monte Carlo: MCE con Co—ruptura Simultanea.

Valores criticos del contraste MCFE con co—ruptura simultinea. Los valores criticos
al 5% de la cola inferior de la dustribucién empirica del ¢—ratio de b aparecen recogidos
en la Tabla 2.1.1. La Tabla 2.1.1 se genera haciendo o3, ver ecuacién (3.1e), igual al
tamafio del salto (s) para s =1, 6, 16. También se fija la varianza de us; (03 = 1) y
se modifica s =1, 6, y 16 para hacer el salto en Az; mas pronunciado, y se obtienen
los CV empiricos, que son muy parecidos a los anteriores*.

Hay una serie de aspectos que conviene resaltar:

OBSERVACION 3.1. Cuando no hay COMFAC (a # 1), la distribucién del ¢t-ratio
(t;) se desplaza a la derecha con el tamafo del salto. Por tanto, cuanto mayor es
el salto en Az;, mayor es la probabilidad de aceptar en exceso la hipétesis de raiz
unitaria con los CV habituales del contraste de no-cointegracién (demasiadas raices
unitarias en los errores de cointegracién). Sin embargo, esos saltos en la distribucién
no son muy pronunciados, puesto que los valores criticos son muy similares para los
diferentes tipos de saltos (D1, D2, y D3). Por ejemplo, para T = 100 y a = 0.5 los
CV’s al 5% estdn entre -1.7 (s = 16) y -2.3 (s = 1). Para muestras mdas grandes
(T = 1000), los CV’s estdn de forma estable en torno a -1.7. Por tanto, aumentar
s es como aumentar ¢ en (2.17) y t; se aproxima a la distribucién Normal estandar
(2.19), ver Figura 2.5.1.

El mayor impacto de la distribuciéon empirica se produce al cambiar el pardmetro
de corto plazo a (a=0, 0.5, 1), ver Figura 2.4.1. Esto no debe sorprendernos, pues es
obvio a partir de las ecuaciones (2.16)—(2.18) en las que la distribucién limite viene
dada por los diferentes pardmetros del modelo. La ecuacién (2.16) hace explicito que
los valores criticos del t-ratio, ¢;, dependen del pardmetro de corto plazo, a.

OBSERVACION 3.2. Cuando a = 1 (restriccion COMFAC) ¢ = —(a — 1)1 /02 es
cero y la distribucién limite coincide con la obtenida por, ver ecuacién (2.18). Por
tanto, cabe esperar que, al pasar de a = 0 a a = 1, la distribucién empirica se desplace

a la izquierda, dando como resultado valores criticos con valores absolutos mayores,

4Resultados no incuidos, aunque disponibles.
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a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.694 -1.979 -1.818 | -2.888 -2.210 -1.917 | -2.940 -2.940 -2.940
D1 -2.139 -1.776 -1.732 | -2.566 -1.845 -1.756 | -3.023 -3.023 -3.023
25 D2 -2.338 -1.830 -1.769 | -2.758 -1.933 -1.803 | -3.079 -3.079 -3.079
D3 -2.268 -1.816 -1.7561 | -2.727 -1.905 -1.790 | -3.065 -3.065 -3.065
NO -2.610 -1.884 -1.734 | -2.790 -2.113 -1.820 | -2.852 -2.852 -2.852
D1 -1.896 -1.724 -1.709 | -2.119 -1.756 -1.720 | -2.938 -2.938 -2.938
100 | D2 -1.984 -1.721 -1.688 | -2.338 -1.777 -1.708 | -2.946 -2.946 -2.946
D3 -1.927 -1.715 -1.689 | -2.219 -1.750 -1.708 | -2.944 -2.944 -2.944
NO -2.589 -1.883 -1.738 | -2.766 -2.092 -1.828 | -2.860 -2.860 -2.860
D1 -1.738 -1.678 -1.672 | -1.797 -1.687 -1.676 | -2.915 -2.915 -2.915
1000 | D2 -1.770 -1.675 -1.661 | -1.867 -1.694 -1.668 | -2.928 -2.928 -2.928
D3 -1.767 -1.696 -1.689 | -1.839 -1.711 -1.692 | -2.922 -2.922 -2.922
Tabla 2.1.1: Valores criticos del contraste MCE. Co-ruptura simultdnea (¢; = 0)
a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.428 -1.939 -1.810 | -2.518 -2.179 -1.893 | -2.494 -2.494 -2.494
D1 -2.5636 -1.780 -1.733 | -2.883 -1.880 -1.762 | -2.472 -2.472 -2.472
25 D2 -2.565 -1.856 -1.770 | -2.761 -1.998 -1.816 | -2.500 -2.500 -2.500
D3 -2.604 -1.823 -1.759 | -2.831 -1.976 -1.808 | -2.474 -2.474 -2.474
NO -2.034 -1.871 -1.736 | -2.041 -2.009 -1.830 | -2.035 -2.035 -2.035
D1 -2.129 -1.732 -1.707 | -2.692 -1.771 -1.722 | -2.026 -2.026 -2.026
100 | D2 -2.256  -1.731 -1.691 | -2.342 -1.810 -1.713 | -2.038 -2.038 -2.038
D3 -2.271  -1.722 -1.689 | -2.480 -1.780 -1.707 | -2.002 -2.002 -2.002
NO -1.729 -1.763 -1.696 | -1.734 -1.735 -1.767 | -1.729 -1.729 -1.729
D1 -1.808 -1.673 -1.668 | -2.114 -1.690 -1.671 | -1.760 -1.760 -1.760
1000 | D2 -1.857 -1.680 -1.662 | -1.855 -1.711 -1.671 | -1.764 -1.764 -1.764
D3 -1.907 -1.702 -1.691 | -1.940 -1.721 -1.697 | -1.763 -1.763 -1.763
Tabla 2.1.2: Valores criticos del contraste MCE. Co—ruptura en diferencias, no co—ruptura en
niveles. (Apy,t — alpy,¢ = 0.5)
a=0 a=0.5 a=1
T DUM s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.694 -1.979 -1.818 | -2.888 -2.210 -1.917 | -2.940 -2.940 -2.940
D1 -3.360 -5.695 -6.328 | -3.139 -4.653 -5.988 | -3.023 -3.023 -3.023
25 D2 -3.690 -7.119  -7.952 | -3.266 -5.635 -7.518 | -3.079 -3.079 -3.079
D3 -3.254  -4.490 -4.722 | -3.116 -4.043 -4.602 | -3.065 -3.065 -3.065
NO -2.610 -1.884 -1.734 | -2.790 -2.113 -1.820 | -2.852 -2.852 -2.852
D1 -4.611 -10.856 -12.395 | -3.599 -8.322 -11.504 | -2.938 -2.938 -2.938
100 | D2 -5.069 -12.928 -14.883 | -3.715 -9.754 -13.837 | -2.946 -2.946 -2.946
D3 -4.237  -7.830 -8.412 | -3.413 -6.650 -8.133 | -2.944 -2.944 -2.944
NO -2.589 -1.883 -1.738 | -2.766 -2.092 -1.828 | -2.860 -2.860 -2.860
D1 -10.736 -32.393 -37.520 | -6.548 -23.927 -34.734 | -2.915 -2.915 -2.915
1000 | D2 -12.364 -39.237 -45.199 | -7.142 -28.770 -41.999 | -2.928 -2.928 -2.928
D3 -9.479  -22.450 -24.228 | -5.917 -18.406 -23.295 | -2.922 -2.922 -2.922

Tabla 2.1.3: Valores criticos del contraste MCE. Co—ruptura en niveles, no en diferencias
(Hy,t = py,e = 0).

TABLA 2.1. EIPGD se genera bajo Hy : Ay, = c;+alzi+uq,, Az =
sDj, + us,, donde ¢; = Apyt — alp.y, 07 = var(uy,) =1,y 03 =
El modelo estimado es Ay; = ¢ + alAz; + b(yi—1 —
zt—1) +u1,. Se calculan los valores criticos al 5% del contraste MCE
para distintos tamafios muestrales (T'= 25, 100, 1000), valores de
correlacién de corto plazo (a= 0.0, 0.5, 1.0), y tamafios del salto
(s=1, 6, 16).

var(us,)

2

= s”.
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ver Tabla 2.1.1. °. Cuando se cumple la restriccion COMFAC (a = 1), los valores
criticos obtenidos son los de la distribucién DF cuando el PGD es un paseo aleatorio
sin deriva y la regresion se estima con constante. Nétese que los CV no dependen del
tamaifio del salto (s = 1,6,16) y que la variacién con el tipo de salto (Dy, D2, D3) es
despreciable. Los CV al 5% estan alrededor de -3.0 para T = 25, sobre -2.94 para
T =100 y para T = 1000 est4 alrededor de -2.92, 1o que constituye un buen resultado
para realizar aplicaciones empiricas, dado que no se impone la restriccion COMFAC
para realizar el contraste.

OBSERVACION 3.3. También se obtuvieron los valores criticos permitiendo incer-
tidumbre en la dindmica del modelo, retardos desconocidos. El nimero de retardos
del modelo se estima mediante el criterio SBIC. Las conclusiones son las mismas que
antes para tamanos muestrales iguales a 100 y 1000. No obstante, tal y como era de
esperar, para T = 25 la distribucién se deslaza a la izquierda, dejando unos valores
criticos al 5% entre -3.2 y -4.9.

Tamano empirico del contraste MCE con co—ruptura simultdnea. Para juzgar la
validez de nuestro contraste se analiza el tamano empirico del mismo utilizando los
valores criticos obtenidos bajo la hipétesis nula pero cuando las perturbaciones se
generan mediante procesos M A(1). En concreto, se simulan los datos con el siguiente
PGD: Ay, = ¢ + aAzy + uq + 0uq 11, donde 6 es igual a 0.5 y -0.5. El resultado es
una gran distorsién de tamafio del contraste dependiendo del signo de # cuando no se
incluye nincuna dindmica en el modelo estimado, ver modelo (3.2). Para pardmetros
M A(1) positivos, # = 0.5, las distorsiones se hace mayores cuando a # 1, y para
valores del pardmetro M A(1) negativos, § = —0.5, las mayores distorsiones se dan
para a = 1. Este problema disminuye si incluimos términos dindmicos en el modelo,
modelo (3.3), elegidos mediante criterio SBIC, pero el tamafio del contraste sigue
dependiendo del signo de 8, ver Arranz y Escribano (1998). Por tanto, los valores
criticos obtenidos no son fiables en presencia de errores M A(1), especialmente con
f# = —0.5. Podriamos obtener valores criticos mas fiables mediante la aplicacién de
técnicas bootstrap, ver Capitulo 4, pero eso lo dejamos fuera de este Capitulo.

Potencia del contraste MCE con co—ruptura simultdnea. La potencia del contraste
MCE (t;) se analiza generando datos con el PGD bajo H; para valores de b que
cumplen —2 < b < 0. Se consideran distintos valores para b, b = -0.05, -0.1, -0.25,

-0.5, y -0.75. Recordemos que, a partir de la ecuacién (2.4), el error de cointegracién

5Nétese que cuando a = 0 los valores criticos para NO, D1, D2, D3 no coinciden, puesto que en
la regresién bajo Ho se incluye Az¢, que depende de Dj; y que afecta marginalmente a los valores
criticos obtenidos.
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NO D3
T a b -0.05 -0.1  -0.25 -0.5 -0.75 | -0.05 -0.1  -0.25 -0.5 -0.75

s=1 6.4 8.9 22.5 64.9 94.2 10.4 16.3 40.0 81.1 97.8
25 | 0.5 | s=6 30.3 63.8 98.0 100.0 100.0 78.5 95.8 99.9 100.0 100.0
5=16 82.7 98.6 100.0 100.0 100.0 99.4 100.0 100.0 100.0 100.0
s=1 6.0 7.5 15.9 48.7 86.2 5.9 7.6 15.7 477 84.8
1.0 | s=6 6.0 7.5 15.9 48.7 86.2 5.9 7.6 15.7 477 84.8
5=16 6.0 7.5 15.9 48.7 86.2 5.9 7.6 15.7 477 84.8

s=1 18.5 49.9 99.4 100.0 100.0 74.2 96.1 100.0 100.0 100.0
100 | 0.5 | s=6 96.5 100.0 100.0 100.0 100.0 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
s=16 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
s=1 12.7 34.2 97.6 100.0 100.0 12.4 32.6 97.0 100.0 100.0
1.0 | s=6 12.7 34.2 97.6 100.0 100.0 12.4 32.6 97.0 100.0 100.0
5=16 12.7 34.2 97.6 100.0 100.0 12.4 32.6 97.0 100.0 100.0

Tabla 2.2.1: Potencia ajustada del contraste MCE. Co-ruptura simultanea.

NO D3
T a b -0.05 -0.1 -0.25 -0.5 -0.75 | -0.05 -0.1 -0.25 -0.5 -0.75

s=1 4.7 3.8 1.8 1.2 1.2 6.2 7.2 108 18.2 28.4
25 05| s=6 25.1 479 76.0 86.0 90.9 | 13.2 221 31.1 29.6 252
s=16 | 79.7 97.2 100.0 100.0 100.0 | 31.0 39.3 40.0 34.0 28.0
s=1 4.1 2.9 0.8 0.1 0.1 4.1 2.9 0.7 0.1 0.0
1.0 | s=6 4.1 2.9 0.8 0.1 0.1 4.1 2.9 0.7 0.1 0.0
5= 16 4.1 2.9 0.8 0.1 0.1 4.1 2.9 0.7 0.1 0.0

s=1 2.0 0.9 0.4 0.1 0.1 4.2 3.4 2.4 1.9 2.0
100 | 0.5 | s=6 44.3 52.6 55.8 53.3 50.8 | 28.0 314 28.6 22.0 15.8
s=16 | 99.3 99.8 99.8 99.7 99.9 | 41.8 41.6 354 259 185
s=1 1.1 0.1 0.0 0.0 0.0 1.1 0.1 0.0 0.0 0.0
1.0 | s=6 1.1 0.1 0.0 0.0 0.0 1.1 0.1 0.0 0.0 0.0
5= 16 1.1 0.1 0.0 0.0 0.0 1.1 0.1 0.0 0.0 0.0

s=1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.4 0.3 0.1 0.0 0.0
1000 | 0.5 | s=6 374 36.3 30.9 23.1 16.9 | 29.2 272 221 14.6 9.1
s=16 | 69.9 67.9 62.4 55.5 51.6 | 39.2 358 28.1 184 11.3
s=1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1.0 | s=6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
5= 16 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabla 2.2.2: Potencia ajustada del contraste MCE. Co—-ruptura en diferencias, no en niveles.

NO D3
T a b -0.05 -0.1  -0.25 -0.5 -0.75 | -0.05 -0.1 -0.25 -0.5  -0.75

s=1 6.4 8.9 22.5 64.9 94.2 6.3 8.3 18.6 52.8 87.2
25 05| s=6 30.3 63.8 98.0 100.0 100.0 9.5 15.9 33.7 awe 96.3
5= 16 82.7 98.6 100.0 100.0 100.0 9.6 15.2 31.3 68.0 96.3
s=1 18.5 49.9 99.4 100.0 100.0 | 13.1 27.0 85.4 100.0 100.0
100 | 0.5 | s=6 96.5 100.0 100.0 100.0 100.0 | 14.4 21.0 54.5 99.2  100.0
s=16 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 | 13.4 18.3 45.7 98.5 100.0
s=1 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 | 42.7 97.9 100.0 100.0 100.0
1000 | 0.5 | s=6 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 3.5 10.0 98.1 100.0 100.0
s= 16 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 2.3 4.6 88.2 100.0 100.0

Tabla 2.2.3: Potencia ajustada del contraste MCE. Co—ruptura en niveles, no en diferencias

TABLA 2.2. El PGD se genera bajo Hy : b < 0,Ay; = ¢; + alAz +
b(ytfl - Zt71) Furye, ¢ = Auy,t - aAMz,t - b(,U/y,tfl - Hz,tfl)a Az =
sDj, + usy, donde o7 = var(uis) = 1,y 03 = var(uz;) = s El
modelo estimado es Ay, = ¢+ aAz; +b(yi—1 — 2¢—1) +uz. Los valores
criticos del contraste son los de la Tabla 2.1 para diferentes tamanos
muestrales (7= 25, 100, 1000), pardmetros de corto plazo (a= 0.0,
0.5, 1.0), y tamaifios del salto (s=1, 6, 16).
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tiene una representacion autorregresiva que depende del parametro b. Sillamamaos p;
al pardmetro autorregresivo de primer orden, p; = b+1, por lo que p; =0.95, 0.9, 0.75,
0.5, y 0.25, son los valores correspondientes a los valores anteriores el pardmetro b.
Por tanto, para b =-0.05 hemos de esperar que tenga poco poder frente a alternativas
estacionarias, ya que el parametro AR(1), 0.95, estd proximo a la raiz unitaria. Esta
intuicién se puede explicar a partir de la ecuacién (2.21). Cuando b aumenta es como
si se incrementara h relativo a T'. Por tanto, de la ecuacién (2.22) es de esperar una
reduccién de la potencia cuando se cumple la restriccion COMFAC(a = 1).

En general, la potencia ajustada en el caso de co-ruptura simultdnea mostrada en
la Tabla 2.2.1 es alta para los distintos tamaifios de los saltos (s =1, 6, 16) y tamarios
muestrales. La potencia més baja del contraste MCE sucede para el valor a = 1
(restriccion COMFAC), especialmente para tamaifios muestrales pequefios (I' = 25)
y valores absolutos pequenios de b (alternativas locales). Recordemos que a = 1
corresponde a ¢ = 0, ver ecuacion (2.18), y que en tal caso la distribucién limite del
contraste es la distribucién de Dickey y Fuller. Esto es lo que lleva a Kremers et al.
(1992), Hansen (1995), y Banerjee, Dolado y Mestre (1998) a sugerir la inclusién de
variables como Az; en la ecuacién de la regresién del contraste para aumentar la
potencia del contraste de no—cointegracién, b = 0, o de raices unitarias en el contexto
univariante.

En resumen, bajo co—rupturas estructurales simultdneas, el enfoque basado en
el contraste de no—cointegracién (¢;) en un modelo de correccién del error es muy
robusto cuando no hay COMFAC (a # 1) y cuando oy es grande respecto a o1. Si
a = 1 la potencia es baja para T = 25 y 100 para valores —0.5 < b < 0, pero es
alta para T' = 1000. Se obtienen resultados similares para 7' =25, a # 1y s = 1.
Sin embargo, la potencia aumenta con el tamano muestral y el tamano de los saltos,
s = 6,16, ver Tabla 2.2.1. El problema estd abierto en los casos en que las variables
presenta co—ruptura parcial, sélo en niveles o sélo en diferencias, que es el objeto del

estudio del apartado siguiente.

3.2. Experimento de Simulacién de Monte Carlo: Contraste MCE sin
Co—ruptura simultanea.

Valores criticos del contraste MCE.. Los valores criticos se obtinen para las dife-
rentes rupturas, suponiendo que se ignora que han tenido lugar y que se aplica el
contraste de correccién del error habitual en el que ¢; se considera constante (modelo

mal especificado).
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OBSERVACION 3.4. Co-ruptura en diferencias, no en niveles: En este caso el
PGD bajo la hipétesis nula de b = 0 tiene un término constante, ¢4, ver ecuacién
(2.26), y, por tanto, dado que las ecuaciones del modelo estimado, (3.2)—(3.3) no hay
tendencia, el -ratio, #;, tiene una distribucién limite Normal, ver Tabla 2.1.2. Hay
que resaltar que para T = 1000, el CV al 5% es estable alrededor de -1.7, y robusto

a s, el tipo de salto (D1, Dy, D3), y el valor del pardmetro a.

OBSERVACION 3.5. Co-ruptura en niveles, pero no en diferencias: Si a = 1 co—
ruptura en niveles implica co—ruptura en diferencias, y por tanto estamos en el caso
de co—ruptura simultdnea, concretamente co-ruptura completa. No obstante, si es
una co-ruptura parcial en niveles, pero no hay co-ruptura en diferencias, a # 1, la
situacién es radicalmente distinta. Bajo Hy : b = 0 las dummies D;, D5, y D3 afectan
al PGD, ver ecuacién (2.28), y, por tanto, los CV’s son muy inestables. Por ejemplo,
para T = 1000, a = 0.5 y D3, el CV es -5.9 para s = 1, y -23.3 si s = 16. Por tanto,

este tipo de error de especificacién da lugar a los valores criticos més inestables.

Este resultado complica la aplicacién del contraste MCE desde el punto de vista
empirico, pues nos obliga a generar los valores criticos correspondientes a cada tipo
de salto y para cada tamano del mismo (s), asi como para cada valor del parametro

de corto plazo, a.

OBSERVACION 3.6. Los resultados relativos al CV se mantienen en el caso de que
tratemos de aproximar el error de especificacion del cambio estructural incluyendo
términos dindmicos en el modelo, ver ecuacién (3.3). Esta conclusién basada e modelos
MCE con error de especificacién hace el andlisis empirico mas dependiente ain si
cabe de los valores criticos correctos, que dependen, en definitiva, del tipo de cambio

estructural que tiene lugar.

Tamano Empirico del Contraste MCE sin Co—ruptura Simultdnea. El resultado
del anélisis es que el contraste MCE tiene un tamano inadecuado en el caso de error de
especificacion dindmica, especialmente en el caso de co—ruptura parcial en niveles, y si
hay co—ruptura parcial en diferencias y el pardmetro M A(1) es § = —0.5, ver Arranz
y Escribano (1998). No obstante, estas conclusiones tan negativas se ven atemperadas
si incluimos términos dindmicos en el modelo, pues el tamano del contraste no se ve
tan afectado en dicho caso por el signo del parametro M A(1), 8, aunque siga sin estar
alrededor del tamafio nominal del contraste, 5%.

Potencia del contraste MCFE sin Co-ruptura Simultdnea. La Tabla 2.2.2 presenta
los resultados del contraste MCE, (t;), cuando sélo hay co-ruptura en diferencias,

pero no en niveles, y la ignoramos al no incluir variables dummy en el modelo MCE
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dindmico. Podriamos analizar situaciones similares si incluyéramos variables dummy
en momentos erréneos en el tiempo. Los resultados indican que el contraste MCE
basado en la ecuacién con error de especificacion de los saltos no tiene potencia para
ninguno de los tamanos muestrales considerados.

La potencia que se obtiene con el contraste MCE para el otro caso extremo de co—
ruptura parcial es mucho mayor. Considerando el caso de co—ruptura en niveles pero
no en diferencias®, la potencia del contraste es mayor que en el caso de co-ruptura
parcial en diferencia, pero menor que en el caso de co-ruptura simultianea si hay
salto, a # 1y —0.5 < b < 0, ver Tabla 2.2.3. En tal caso, la potencia ajustada se ve
afectada especialmente por el tamano del salto. La potencia es razonablemente buena
para valores de b mayores o iguales que 0.5 en valor absoluto. Estas conclusiones se
mantienen si incluimos términos dindmicos en el modelo, segiin la ecuacién (3.3).

En resumen, estos resultados son desalentadores desde el punto de vista del anéisis
empirico, dado que nunca tendremos la certeza de si hay o no cointegraciéon debido
al error de especificacién cometido por una mala modelizaciéon de la cor-ruptura
estructural. Dado que los valores criticos del contraste MCE y su potencia dependen
del tipo de cambio estructural considerado, tenemos muchas posibles combinaciones
de saltos alternativas que pueden alterar completamente los resultados del contraste
de cointegracion. En la Seccién 4 se abordard la cuestion de si es posible solucionar
este problema mediante la aplicacién de modelos MCE extendidos.

3.2.1. Una solucion parcial basada en la restriccion COMFAC. Como acabamos
de ver, la situacion en que hay co—ruptura parcial sélo en niveles pero no en diferencias
nos plantea multiples problemas. En este caso particular de co—ruptura parcial, y
sblo en este caso, nuestra recomendacion es aplicar el enfoque del contraste de Engle—
Granger.

En resumen, partiendo del modelo MCE habitual

Ayy = =bey + (a — a)sDj + alzy + b(ys—1 — ze—1) +uiys
se obtiene facilmente que:

(Ays —alz) = —be + (@ —a)sDjs + (@ — ) Az + b(ys—1 — @ze—1) + U1

=—be+ (a — ) (Azt — SDN) +b(yi—1 — azi—1) +uiy

6Recordemos que si @ = 1, co —ruptura en niveles implica co—ruptura en diferencias, por lo que
estarfamos en el caso de co-ruptura simultdneas, razén por la que no se incluye en la Tabla 2.2.3.
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La ecuacién (2.27) se puede expresar como
(Ayt — OéAZt) = —bCl + b(yt,1 — Cthfl) + Ul,t (34)

donde v1; = (@ — @) (Az — sDj;) +u1 = (@ — @)uzs + w1 y, por tanto, los saltos
desaparecen de la ecuacién sobre la que se realiza el contraste.
Asi pues, podemos usar la siguiente ecuacion para llevar a cabo el contraste MCE

basado en el modelo MCE habitual
(Ayt — ClAZt) =c+ b(yt,1 - Oéthl) + € (35)

Tal y como se aprecia claramente en la Tabla 2.3, la imposicién de la restriccién
COMFAC prooporciona valores criticos estables en tres casos: cuando no hay cambios
estructurales, cuando se satisface la restriccion COMFAC (a = 1) y cuando hay
co—ruptura solo en niveles. No obstante, dado que estamos analizando otros casos
también, no se puede recomendar este procedimiento como herramienta general para

realizar contrastes MCE.

4. Modelos de Correccién del Error Extendidos

En esta Seccién se extienden las implicaciones de Toda y Yamamoto (1995) y
Dolado y Lutkepohl (1996). Lo que vamos a hacer es afiadir un retardo adicional del
término de correccién del error para obtener los resultados de inferencia habituales
incluso con variables no estacionarias. En el modelo (3.2), simplemente hay que incluir
un retardo adicional del mecanismo de correccién del error en la regresién para obtener

el siguiente modelo MCE extendido
Ayt =c+ (IAZt + b(yt,1 — Cthfl) + d(yt,Q — OéZt,Q) + ug. (41)

E t-ratio del pardmetro b ie (4.1), t; no converge a la distribucién limite dada en
(2.16) o (2.17), sino a la distribucién Normal estdndar. Este resultado no sélo sim-
plifica en gran medida el andlisis empirico, sino que también reduce, como veremos
mas adelante, la inestabilidad de los valores criiticos a los pardmetros molestos y la
provocada por la presencia de cambios estructirales.

La intuicién es la siguiente. Consideremos el modelo de correcciéon del error intro-
ducido en las ecuaciones (2.2a)—(2.2c) y comparemos la formulacién con la ecuacién

(4.1). Ambas son equivalentes si se cunple la condicién

ct =c+ d(yt,Q — CMZt,Q) (42)
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a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2977 -3.005 -3.022 | -3.012 -2.989 -3.017 | -2.989 -2.989 -2.989
D1 -1.271  -0.687 -0.668 | -2.160 -0.755 -0.678 | -2.989 -2.989 -2.989
25 D2 -1.582 -0.566 -0.530 | -2.399 -0.675 -0.541 | -2.989 -2.989 -2.989
D3 -2.130 -1.856 -1.848 | -2.553 -1.881 -1.851 | -2.989 -2.989 -2.989
NO -2.862 -2.872 -2.890 | -2.871 -2.873 -2.883 | -2.872 -2.872 -2.872
D1 0.205 0.983 1.018 | -0.707 0.878 1.001 | -2.872 -2.872 -2.872
100 | D2 0.641 1.822 1.870 | -0.937 1.680 1.843 | -2.872 -2.872 -2.872
D3 -1.486 -1.382 -1.379 | -1.742 -1.404 -1.378 | -2.872 -2.872 -2.872
NO -2.848 -2.850 -2.846 | -2.890 -2.849 -2.850 | -2.856 -2.856 -2.856
D1 4.635 6.933 7.030 | 2.355 6.629 6.981 | -2.856 -2.856 -2.856
1000 | D2 6.884 10.036 10.168 | 3.732 9.622 10.105 | -2.856 -2.856 -2.856
D3 -1.245 -1.156 -1.155 | -1.354 -1.173 -1.156 | -2.856 -2.856 -2.856
Tabla 2.3.1: Valores criticos del contraste MCE-COMFAC. Co—-ruptura simultdnea. (¢; = 0)
a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.704 -3.005 -3.006 | -2.537 -2.938 -3.002 | -2.483 -2.483 -2.483
D1 -2.5647 -0.751 -0.685 | -3.264 -0.919 -0.727 | -2.483 -2.483 -2.483
25 D2 -2.871 -0.869 -0.629 | -3.176 -1.394 -0.758 | -2.483 -2.483 -2.483
D3 -2.668 -1.877 -1.854 | -2.933 -1.956 -1.863 | -2.483 -2.483 -2.483
NO -2.178 -2.837 -2.860 | -2.008 -2.680 -2.857 | -2.000 -2.000 -2.000
D1 -1.068 0.937 1.002 |-3.596 0.777 0.971 | -2.000 -2.000 -2.000
100 | D2 -2.803 1.593 1.802 | -3.527 0.985 1.684 | -2.000 -2.000 -2.000
D3 -1.975 -1.350 -1.367 | -2.803 -1.317 -1.359 | -2.000 -2.000 -2.000
NO -1.782 -2.351 -2.746 | -1.759 -1.982 -2.541 | -1.733 -1.733 -1.733
D1 3.147 6.795 6.980 | -6.670 6.329 6.878 | -1.733 -1.733 -1.733
1000 | D2 -2.904 9.527 10.009 | -6.917 8.328 9.746 | -1.733 -1.733 -1.733
D3 -0.618 -1.106 -1.136 | -2.548 -1.046 -1.119 | -1.733 -1.733 -1.733

Tabla 2.3.2: Valores criticos del contraste MCE-COMFAC.

Co-ruptura en diferencias, no en
niveles, (Apy ¢ — alpy,t = 0.5)

a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.977 -3.0056 -3.022 | -3.012 -2.989 -3.017 | -2.989 -2.989 -2.989
D1 -2.977 -3.0056 -3.022 | -3.012 -2.989 -3.017 | -2.989 -2.989 -2.989
25 D2 -2.977 -3.005 -3.022 | -3.012 -2.989 -3.017 | -2.989 -2.989 -2.989
D3 -2.977 -3.0056 -3.022 | -3.012 -2.989 -3.017 | -2.989 -2.989 -2.989
NO -2.862 -2.872 -2.890 | -2.871 -2.873 -2.883 | -2.872 -2.872 -2.872
D1 -2.862 -2.872 -2.890 | -2.871 -2.873 -2.883 | -2.872 -2.872 -2.872
100 | D2 -2.862 -2.872 -2.890 | -2.871 -2.873 -2.883 | -2.872 -2.872 -2.872
D3 -2.862 -2.872 -2.890 | -2.871 -2.873 -2.883 | -2.872 -2.872 -2.872
NO -2.848 -2.850 -2.846 | -2.890 -2.849 -2.850 | -2.856 -2.856 -2.856
D1 -2.848 -2.850 -2.846 | -2.890 -2.849 -2.850 | -2.856 -2.856 -2.856
1000 | D2 -2.848 -2.850 -2.846 | -2.890 -2.849 -2.850 | -2.856 -2.856 -2.856
D3 -2.848 -2.850 -2.846 | -2.890 -2.849 -2.850 | -2.856 -2.856 -2.856

Tabla 2.3.3: Valores criticos del contraste MCE-COMFAC. Co—ruptura en niveles, no en
diferencias, (py,t — fty,t = 0).

TABLA 2.3. EIPGD se genera bajo Hy : Ay, = c;+aAzi+uq,, Az
sDj, + uy,, donde ¢, = Apyr — alp.y, 02 =var(ui,) =1,y o3
var(us,)
Zi—1) + u1,-

= §°.

El modelo estimado es Ay; — Az = ¢+ b(yi—1 —

Los valores criticos al 5% se calculan para distintos

tamarfios muestrales, (T= 25, 100, 1000), parametros de corto plazo
(a= 0.0, 0.5, 1.0), y tamaifios del salto (s=1, 6, 16).
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o si
Apy s —alpyy —b(py -1 — apizi—1) = ¢+ d(yi—2 — azi—2). (4.3)

En general, esta condicién no se cumple si no hay co-ruptura en niveles ni en
diferencias. No obstante, en el caso de que haya co—ruptura parcial en diferencias, el
término (y;—» —az;—2) presenta un salto en niveles que aproximard el término omitido

(fy,t—1 — apez 4—1). Es decir,
(yt—1 — iz 1) R e+ d(yr—2 — azi-2). (4.4)

Por otra parte, si hay co-ruptura parcial en niveles, el término (y;—s — @zt_2)

tiene un salto que puede aproximar el efecto de (Ap, ; —alp; ). Asi pues,
Apy s —alp. s =~ c+d(yi—2 — az_s). (4.5)

En el caso de que haya regresores dindmicos adicionales en el modelo sobrepara-

metrizado, como en (3.3), la ecuacién del contraste MCE extendido es

gﬁ(B)Ayt =c+ 0(B)A2t + b(yt,l — azt,l)
, (4.6)
+ d(Ys—k—2 — QZt—p—2) + us

donde los polinomios en B, ¢(B) y 6(B) son

$(B) =1 — ¢ B — $3B* — ... — ¢,» B”

9(B) =a —6,B — 6,B> — ... —6,. BT

y donde k = max{p*, ¢*} se elige utilizando el criterio SBIC.

En esta seccion se analiza el comportamiento de los valores criticos y la potencia
del contraste MCE (t;) con y sin co-ruptura simultdnea cuando utilizamos los modelos
MCE extendidos (4.1) y (4.6).

Como se observa en la Tabla 2.4, cuando se estima el Modelo (4.1), se obtienen
valores criticos muy estables en los tres casos de co—ruptura analizados. Es importante
resaltar que los valores criticos ahora no se aproximan a los obtenidos por Dickey y
Fuller, sino que rondan el valor -1.8, que es similar al valor critico al nivel 5% de una
distribucién Gaussiana. La mayor diferencia se da cuando hay co—ruptura parcial en
niveles, en cuyo caso los valores criticos estdn entre -1.67 y -2.5.

Como es habitual, los valores criticos de la Tabla 2.4 dependen del tamano mues-
tral. Sélo para muestras de tamfios 7" = 25 los T' = 100 los VC’s aumentan en

valor absoluto cuando se cumple la restriccion COMFAC (a = 1). Por ejemplo, para
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a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.322 -1.873 -1.779 | -2.482 -1.995 -1.840 | -2.550 -2.550 -2.550
D1 -1.899 -1.748 -1.730 | -2.098 -1.794 -1.745 | -2.587 -2.587 -2.587
25 D2 -1.940 -1.739 -1.720 | -2.219 -1.776 -1.734 | -2.608 -2.608 -2.608
D3 -2.000 -1.764 -1.720 |-2.282 -1.827 -1.744 | -2.630 -2.630 -2.630
NO -1.979 -1.754 -1.712 | -2.076 -1.820 -1.736 | -2.114 -2.114 -2.114
D1 -1.757 -1.667 -1.650 | -1.797 -1.680 -1.655 | -2.127 -2.127 -2.127
100 | D2 -1.727 -1.631 -1.614 | -1.795 -1.656 -1.624 | -2.136 -2.136 -2.136
D3 -1.762 -1.657 -1.634 | -1.833 -1.696 -1.643 | -2.157 -2.157 -2.157
NO -1.774 -1.708 -1.686 | -1.807 -1.726 -1.695 | -1.805 -1.805 -1.805
D1 -1.702 -1.644 -1.629 | -1.715 -1.666 -1.643 |-1.814 -1.814 -1.814
1000 | D2 -1.696 -1.655 -1.663 | -1.708 -1.665 -1.658 | -1.821 -1.821 -1.821
D3 -1.704 -1.638 -1.639 | -1.724 -1.645 -1.630 | -1.818 -1.818 -1.818

Tabla 2.4.1: Valores criticos del contraste MCE extendido. Co—ruptura simultdnea, (¢; = 0).

a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.119 -1.849 -1.779 | -2.133 -1.965 -1.820 | -2.173 -2.173 -2.173
D1 -2.114  -1.753 -1.728 | -2.449 -1.789 -1.745 | -2.168 -2.168 -2.168
25 D2 -2.148 -1.743 -1.719 | -2.362 -1.803 -1.740 | -2.203 -2.203 -2.203
D3 -2.194 -1.769 -1.721 | -2.418 -1.838 -1.746 | -2.193 -2.193 -2.193
NO -1.836 -1.763 -1.723 | -1.846 -1.811 -1.753 | -1.869 -1.869 -1.869
D1 -1.759 -1.665 -1.650 | -2.0560 -1.677 -1.659 | -1.864 -1.864 -1.864
100 D2 -1.800 -1.628 -1.616 | -1.935 -1.650 -1.626 | -1.861 -1.861 -1.861
D3 -1.802 -1.656 -1.634 | -1.941 -1.695 -1.644 |-1.867 -1.867 -1.867
NO -1.719  -1.692 -1.680 | -1.754 -1.716 -1.682 | -1.734 -1.734 -1.734
D1 -1.690 -1.645 -1.630 | -1.795 -1.660 -1.643 | -1.742 -1.742 -1.742
1000 | D2 -1.719 -1.666 -1.665 | -1.778 -1.660 -1.670 | -1.743 -1.743 -1.743
D3 -1.697 -1.638 -1.640 | -1.741 -1.644 -1.631 | -1.747 -1.747 -1.747
Tabla 2.4.2: Valores criticos del contraste MCE extendido. Cor-ruptura en diferencias, no en
niveles. (Apy,t —aApy,¢ = 0.5).
a=0 a=0.5 a=1
T DUM | s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
NO -2.322 -1.873 -1.779 | -2.482 -1.995 -1.840 | -2.550 -2.550 -2.550
D1 -2.411 -2.645 -2.730 | -2.485 -2.476 -2.708 | -2.587 -2.587 -2.587
25 D2 -2.577 -3.062 -3.229 | -2.581 -2.844 -3.135 | -2.608 -2.608 -2.608
D3 -2.506 -2.834 -2.869 | -2.538 -2.651 -2.853 | -2.630 -2.630 -2.630
NO -1.979 -1.754 -1.712 | -2.076 -1.820 -1.736 | -2.114 -2.114 -2.114
D1 -2.068 -2.393 -2.498 | -2.109 -2.227 -2.450 | -2.127 -2.127 -2.127
100 D2 -2.135 -2.644 -2.789 | -2.133 -2.421 -2.706 | -2.136 -2.136 -2.136
D3 -2.101  -2.326 -2.392 | -2.131 -2.202 -2.341 | -2.157 -2.157 -2.157
NO -1.774 -1.708 -1.686 | -1.807 -1.726 -1.695 | -1.805 -1.805 -1.805
D1 -1.870 -2.240 -2.377 | -1.810 -2.049 -2.307 | -1.814 -1.814 -1.814
1000 | D2 -1.892 -2.366 -2.489 | -1.840 -2.167 -2.409 | -1.821 -1.821 -1.821
D3 -1.848 -2.157 -2.227 | -1.829 -2.031 -2.188 | -1.818 -1.818 -1.818

Tabla 2.4.3: Valores criticos del contraste MCE extendido.Co-ruptura en niveles, no en
diferencias. (py,t — fty,¢ = 0).

TABLA 2.4. E1PGD se simula bajo Hy : Ay, = ci+alzi+uq,, Az =
sDj, + uy,, donde ¢; = Apytr — alp.y, 07 = var(u,) =1,y 03 =

2

var(us,)

= §.

El modelo estimado es Ay; = ¢ + alAz; + b(yi—1 —
2t—1) + d(yi—2 — 2¢—2) + ug. Los valores criticos al 5% se calculan
para distintos tamafios muestrales (T= 25, 100, 1000), pardmetros
de corto plazo (a= 0.0, 0.5, 1.0), y tamaiios del salto (s=1, 6, 16).
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NO D3
T a b -0.05 -0.1  -0.25 -0.5 -0.75 | -0.05 -0.1  -0.25 -0.5  -0.75
s=1 5.8 7.4 18.9 57.8 91.3 7.4 10.5 26.9 70.0 95.4
25 0.5 | s=6 14.1 32.5 91.2 100.0 100.0 18.6  44.6 96.5 100.0 100.0
s= 16 48.8 92.1 100.0 100.0 100.0 61.6 97.3 100.0 100.0 100.0
s=1 6.1 7.6 16.6 49.1 84.9 5.8 7.2 15.8 47.6 84.0
1.0 | s=6 6.1 7.6 16.6 49.1 84.9 5.8 7.2 15.8 47.6 84.0
s= 16 6.1 7.6 16.6 49.1 84.9 5.8 7.2 15.8 47.6 84.0
s=1 10.8 23.9 81.6 100.0 100.0 13.5 29.1 86.7 100.0 100.0
100 | 0.5 | s=6 44.1 91.6 100.0 100.0 100.0 50.7  94.3 100.0 100.0 100.0
s= 16 98.6 100.0 100.0 100.0 100.0 99.4 100.0 100.0 100.0 100.0
s=1 9.3 18.2 69.3 99.8 100.0 9.3 18.3 69.1 99.8 100.0
1.0 | s=6 9.3 18.2 69.3 99.8 100.0 9.3 18.3 69.1 99.8 100.0
s= 16 9.3 18.2 69.3 99.8 100.0 9.3 18.3 69.1 99.8 100.0
s=1 51.4 96.1 100.0 100.0 100.0 54.5 96.9 100.0 100.0 100.0
1000 | 0.5 | s=6 99.9 100.0 100.0 100.0 100.0 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
s= 16 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 [ 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
s=1 44.1 92.4 100.0 100.0 100.0 43.9 92.3 100.0 100.0 100.0
1.0 | s=6 44.1 92.4 100.0 100.0 100.0 43.9 92.3 100.0 100.0 100.0
s= 16 44.1 92.4 100.0 100.0 100.0 | 43.9 92.3 100.0 100.0 100.0
Tabla 2.5.1: Potencia ajustada del contraste MCE extendido. Co-ruptura simultdnea.
NO D3
T a b -0.05 -0.1  -0.25 -0.5 -0.75 | -0.05 -0.1 -0.25 -0.5 -0.75
s=1 4.9 5.1 7.9 19.9 43.9 6.0 7.0 12.6 30.3 57.2
25 05| s=6 13.1 25.6 65.8 94.1 99.1 9.2 16.0 39.9 71.8 90.4
s= 16 47.0 88.7 100.0 100.0 100.0 | 22.4 41.9 67.2 85.1 95.3
s=1 4.8 4.9 7.0 16.4 36.9 4.8 4.9 6.8 16.0 36.1
1.0 | s=6 4.8 4.9 7.0 16.4 36.9 4.8 4.9 6.8 16.0 36.1
s= 16 4.8 4.9 7.0 16.4 36.9 4.8 4.9 6.8 16.0 36.1
s=1 6.7 104  32.5 85.4 99.7 7.0 10.6 32.7  84.7 99.6
100 | 0.5 | s=6 19.3 42.6 96.0 100.0 100.0 19.6 38.6 85.0 99.9 100.0
s= 16 89.4  99.8 100.0 100.0 100.0 | 49.4 68.7 94.5 100.0 100.0
s=1 6.3 9.0 26.1 76.1 98.6 6.4 9.1 25.9 75.9 98.5
1.0 | s=6 6.3 9.0 26.1 76.1 98.6 6.4 9.1 25.9 75.9 98.5
s= 16 6.3 9.0 26.1 76.1 98.6 6.4 9.1 25.9 75.9 98.5
s=1 19.1 51.1 99.7 100.0 100.0 | 18.9 50.4 99.6 100.0 100.0
1000 | 0.5 | s=6 73.9 99.8 100.0 100.0 100.0 64.2 97.0 100.0 100.0 100.0
s= 16 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 | 86.7 99.5 100.0 100.0 100.0
s=1 17.6 44.5 99.1 100.0 100.0 174 443 99.1 100.0 100.0
1.0 | s=6 17.6 44.5 99.1 100.0 100.0 17.4 443 99.1 100.0 100.0
s= 16 17.6 44.5 99.1 100.0 100.0 174 443 99.1 100.0 100.0
Tabla 2.5.2: Potencia ajustada del contraste MCE extendido. Co-ruptura en diferencias, no
en niveles.
NO D3
T a b -0.05 -0.1  -0.25 -0.5 -0.75 | -0.05 -0.1  -0.25 -0.5  -0.75
s=1 5.8 7.4 18.9 57.8 91.3 5.6 7.3 17.6 53.5 88.5
25 0.5 | s=6 14.1 32.5 91.2 100.0 100.0 8.9 15.0 41.2 89.8 99.7
s= 16 48.8 92.1 100.0 100.0 100.0 9.9 16.7 44.2 93.0 99.9
s=1 10.8 23.9 81.6 100.0 100.0 | 10.0 21.4 76.8 100.0 100.0
100 | 0.5 | s=6 44.1 91.6 100.0 100.0 100.0 17.3 40.4 99.1 100.0 100.0
s= 16 98.6 100.0 100.0 100.0 100.0 | 18.8  43.1 99.8 100.0 100.0
s=1 51.4 96.1 100.0 100.0 100.0 | 47.8 95.0 100.0 100.0 100.0
1000 | 0.5 | s=6 99.9 100.0 100.0 100.0 100.0 | 83.0 100.0 100.0 100.0 100.0
s= 16 | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 89.2 100.0 100.0 100.0 100.0

Tabla 2.5.3: Potencia ajustada del contraste MCE extendido. Co—ruptura en niveles, no en

diferencias.

TABLA 2.5. El PGD se simula bajo Hy : b < 0,Ay; = ¢; + alAz +
b(ytfl —Zt71) Fuiye, ¢ = Auy,t —aAuz,t _b(,U/y,tfl —Mz,tq), Az =

sDj, +usg ¢, con o

2 _
1=

var(ui ) = 1,y 03 = var(uz) = s>. El modelo

estimado es Ay; = c+alz; +b(ye1 — 2¢-1) + d(ye—2 — 2e-2) + us.
Los valores criticos del contraste son los mostrados en la Tabla 2.4
para distintos tamafios muestrales (T= 25, 100, 1000), pardmetros
de corto plazo (a= 0.0. 0.5. 1.0), v tamafios del salto (s=1. 6. 16).
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T =100, a = 0.5, s = 16, y D3, en el caso de co—ruptura simultanea el valor critico
es -1.64, y para a = 1 el valor critico es -2.16.

En resumen, para tamanos muestrales razonables (T' > 100) no serfa descabella-
do utilizar los valores criticos con una distribucién N(0,1) para cualquier valor del
pardmetro a, para cualquier tamano del salto (s), y para cualquier clase de tendencia
segmentada (D1, Dy, D3). Esto constituye una magnifica solucién (robusta) para los
problemas cotidianos de aquéllos que se dedican a la econometria aplicada. Ademas,
la potencia del contraste es muy alta en los tres tipos de co—ruptura analizados, ver
Tabla 2.5.

OBSERVACION 4.1. Como era de esperar, en la situacién en que no hay ningin
tipo de co—ruptura parcial, el contraste MCE extendido no es robusto a cambios
estructurales. Sin embargo, los valores criticos del contraste MCE extendido son méas
robustos que los del MCE habitual en esta situacién extrema.

OBSERVACION 4.2. El comportamiento el contraste al incluir términos dindmicos
adicionales por medio del criterio SBIC es muy similar en términos de los valores
criticos. No obstante, la potencia ajustada se reduce, especialmente en el caso de
co—ruptura parcial en diferencias, ver Arranz y Escribano (1998).

Probamos otras especificaciones alternativas, tales como

¢(B)Ays =c+0(B)Az + b(yi—1 — ze—1) + d(ys—2 — ze—2) + uy
qb(B)Ayt =c + (IAZt + G(B)(yt,1 — thl) —+ Ut

Ayt =c + H(B)Azt + ¢(B)(yt_1 — Zt—l) + Ut

pero los resultados no fueron mejores. Por tanto, con modelos sobreparametrizados
como (4.6), tenemos un trade—off entre estabilidad de los valores criticos y potencia
del contraste.

Observacion final También se ha analizado el contraste MCE sobre los compo-
nentes tendenciales de y;, v 2, donde los componentes tendenciales se estiman uti-
lizando los filtros de Hodrick y Prescott (1980, 1997), y Baxter y King (1995, 1999)
filters, tal y como se hacce en el Capitulo 4. Los resultados de los experimentos son
similares a los obtenidos con las series observadas, pero la potencia del contraste es

baja, ver Arranz y Escribano (1998).

5. Conclusiones

Se han analizado los efectos de diferentes tipos de cambios estructurales sobre

el contraste de no—cointegracién MCE cuando no se incluyen variables dummy en
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el modelo. Se sabe que los valores criticos dependen del tipo de salto y de otros
pardmetros molestos (constante, tendencias, etc.). En particular, se estudia la de-
pendencia de los valores criticos del momento en que se produce el salto, (D1, D>), el
tamaifio del mismo, (s = 1,6, 16), permitiendo incluso la posibilidad de que haya dos
saltos (D3) en la primera diferencia de la media (tendencias segmentadas en niveles).

El hecho de que los valores criticos dependan de pardmetros molestos y que los
contrastes MCE habituales tengan poca potencia si hay error de especficiacién del
cambio estructural en el nivel de la serie abre la posibilidad de mejorar la robustez
de los resultados utilizando modelos MCE extendidos. El mds simple de los modelos
MCE extendidos es el que incluye un retardo adicional del mecanismo de correccién del
error, (yt—2 — azt_»), en el modelo MCE habitual. Nuestros experimentos de Monte
Carlo indican que los valores criticos de contraste MCE extendido son muy estables
(robustos), siguen una distribucién estdndar y, si no se incluyen términos dindmicos
adicionales, la potencia del contraste MCE extendido es excelente para cualquier tipo
de co—ruptura parcial. Evidentemente, estos resultados no son validos si no hay
ningun tipo de co—ruptura. Por tanto, los modelos MCE extendidos representan una
metodologia de contraste de cointegracién alternativa muy interesante en el caso de

co—rupturas estructurales.
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6. Co—rupturas en niveles y en diferencias.

Sea el PGD dado por las ecuaciones (2.2a)—(2.2c). Hay cuatro casos de interés:

(1) Apyr—alpy s =cqy py—1 — Qs —1 7 constante, co-ruptura en diferen-
cias.

(2) Apy,r —alp. s # constante y flyt—1 — iz 1 = €1, co-ruptura en niveles.

(3) Apy,t —alAp. s # constante y fiy+—1 — afiz1—1 # constant, no co-ruptura.

(4) Apyi —aApyy = cq and py -1 — apiz -1 = ¢, co—ruptura en niveles y en

diferencias.

OBSERVACION 6.1. Cuando las pendientes de las tendencias deterministas son

constantes, Ay, = g. y Apy = gy, entonces
fgt1 = Qfiz g1 =y — apd + (g, — ag:)(t — 1) (6.1a)
ce = (gy — ag:) — b(uf — ap?)

—b(gy —ag:)(t —1)

(6.1b)

Para co-ruptura en niveles, la condicién necesaria es g, —ag. = 0, que implica que
Apyt—aAp.; = (a—a)g-, que es constante, y se cumple la condicién de co-ruptura
en diferencias. Por tanto, en el caso de pendientes constantes (no saltos), co-ruptura
en niveles implica co-ruptura en diferencias (co-ruptura total).

Por otro lado, en el caso de co-ruptura en diferencias, debe ser Apy s —alAp.; =

gy — ag. = Cq Y, por tanto,
[y t—1 — Oz t—1 = Hy0 — Qfzo + ca(t — 1) + g.(a — a)(t — 1).

Por tanto, co-ruptura en diferencias implica co—ruptura en niveles sélo cuando ¢4 = 0

y a = a (restriccion COMFAC).

OBSERVACION 6.2. Supongams que hay un salto, de forma que Au, ; = g, +5.D;

y Apy = gy + s, D¢, entonces

fhy,t—1 — Qprz -1 =py — apd + (gy — ag:)(t — 1)
(6.2a)
+ (Sy — OéSz)(t —1- tl)Dt—l

c = (gy — ag:) + (sy —as:)Dy — b(ﬂg - aﬂg)
(6.2b)
—b(gy —ag:)(t—1) —b(sy —as;)(t —1—1t1)Ds
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Las condiciones necesarias para que haya co-ruptura en diferencias son g, —ag, = cq

y sy —as, = 0. En tal caso
[y -1 — Qpiz g1 =1 — apd + cq(t — 1)
+(a—a)g.(t—1)+(a—a)s.(t =1 —t1)Ds—1

y co—ruptura en diferencias implica co-ruptura en niveles sélo si a = a (restriccién
COMFACQC) y ¢4 = 0.

Andlogamente, las condiciones necesarias para tener co-rupturas en niveles, son,
a partir de la ecuacién (6.2a), g, —ag. =0y sy —as, = 0. Por tanto, cuando a = «,
estas condiciones son las necesarias para que haya co—ruptura en diferencias tomando

cq = 0. En efecto, bajo co—ruptura en niveles
Apyt = aApzp = (a — a)g. + (a — a)s. Dy,

y en el caso de que a = « (restriccion COMFAC), esta expresién toma el valor 0, por

lo que tenemos co—ruptura en diferencias.






CAP{TULO 3

Contrastes Bootstrap de Cointegracion
con Cambios Estructurales:

Un Contraste MCE Extendido Robusto.

1. Introduction

Los contrastes de cointegracién se ven afectados por pardmetros molestos ori-
ginados por los cambios estructurales de las series, el momento del salto, asi como
el tamafio del mismo (ver, por ejemplo Kremers et al., 1992, Campos et al., 1996).
No obstante, lo habitual es considerar la hipotesis de que los cambios estructurales
afectan a ambas series de manera que la relacién a corto plazo no se ve afectada por
ninguno de los saltos, mostrando co—ruptura simultdnea, como se ve en Clements y
Hendry (1999).

En el Capitulo 2 se realiza un estudio en muestras pequenias de los efectos de
los cambios estructurales sobre los contrastes de cointegracién basados en modelos
de correccién del error uniecuacionales (contraste de cointagracién MCE) en distin-
tas situaciones de co—ruptura. Se aporta en el mismo la evidencia de que los valores
criticos dependen del tamano del salto y de la correlacién contemporanea en la relacion
condicional de corto plazo incluso cuando hay co—ruptura simultdnea, y que esa de-
pendencia se hace aiin mas patente en el caso de que sélo haya co—ruptura parcial.
Se demuestra que el contraste MCE se puede hacer robusto (estable) a algunos tipos
de cambio estructural si utilizamos modelos de correccién del error extendidos.

Los métodos intensivos en computacién, tales como el bootstrap', basados en
modelos de correccién del error extendidos pueden, por tanto, proporcionarnos con-
trastes MCE con buenas propiedades en muestras finitas. Las técnicas bootstrap se
han aplicado tradicionalmente en situaciones iid, pero también pueden aplicarse a
series temporales (see Li y Maddala, 1996, Kiviet, 1984, Giersbergen y Kiviet, 1996,
Buhlmann, 1999, Berkowitz y Kilian, 2000). Como se ha puesto de manifiesto re-
cientemente (Mantalos y Shukur, 1998), el contraste MCE basado en bootstrap tiene

Ver Davidson y Hinkley (1997), Hall (1992), Efron y Tibshirani (1993), Hall (1994), Shao y Tu
(1995) y Horowitz (2000).
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buenas propiedades de tamafio y potencia. El propédsito de este Capitulo es compro-
bar que dicha conclusién se mantiene en el caso de co-rupturas estructurales. En
concreto, nos vamos a centrar en el andlisis del contraste de cointegracién MCE bajo
co—rupturas estructurales cuando los valores criticos del mismo se obtienen aplican-
do técnicas bootstrap a los residuos del modelo de corto plazo. Se van a comparar
diversos esquemas de remuestreo para obtener los valores criticos bootstrap mas fia-
bles para contrastar la hipdtesis nula de no cointegracién frente a la alternativa de
cointegracion. Se analizardn el tamafio y la potencia del contraste MCE bootstrap ba-
jo diferentes casos de co—rupturas estructurales: co—ruptura simultdnea, co—ruptura
parcial en niveles y co—ruptura parcial en diferencias.

La estructura del Capitulo es la siguiente: Los conceptos de co—ruptura simultanea,
co—ruptura en niveles y co-ruptura en diferencias se revisan brevemente en la Seccién
2. La Seccién 3 analiza la puesta en préctica de distintas técnicas de remuestreo y es-
tadisticos bootstrap para contrastar hipétesis que se aplican en modelos de regresion
dindmica (ver Li y Maddala, 1996, 1997). En la Seccién 4 se analizan los resultados de
un experimento de simulacién de Monte Carlo, sin cambios estructurales, y la Seccién
5 incluye las simulaciones de Monte Carlo cuando hay co—rupturas estructurales. Las

conclusiones y las direcciones de investigaciones futuras se recogen en la Seccién 6.

2. Modelos de Correccién del Error con Co—rupturas en Niveles y en

Diferencias

Consideremos el siguiente modelo de correccién del error (MCE) bivariante

Ay =c +alz +b(yr—1 — aze—1) + uns (2.1a)
Az = Apy ¢ + uay (2.1b)
et = Apiyr —al gy — by i—1 — iz p—1) (2.1c)
Apzy =5sDjy (2.1d)

donde py+ = E(yt), =t = E(2¢) son, dadas condiciones validas, las medias incondi-
cionales correspondientes 2 y, por tanto, incluyen todo tipo de componentes determi-
nistas de y; y de la variable exdgena z; como: términos independientes, tendencias

deterministas, variables tipo dummy, tendencias segmentadas, observaciones atipicas,

2En realidad, son las esperanzas condicionales (medias condicionales) siendo las variables que condi-
cionan las condiciones iniciales, yo y 2o, respectivamente. A partir de ahora, diremos que E(y¢) = fiy,¢
y E(zt) = .+ dadas condiciones vélidas.



2. MODELOS DE CORRECCION DEL ERROR CON CO-RUPTURAS "

etc. Los errores estocasticos, ui; and us; no presentan dependencia conjunta ni se-
rial, tienen media cero, son procesos con distribucién de ruido blanco Gaussiano con
varianzas constantes var(ui¢) = o y var(us;) = o3. En la ecuacién (2.1d), s es el
valor del pardmetro que mide el tamafio del salto, y D;; es una variable dummy que
toma el valor 0 antes del salto y el valor 1 en el momento del salto y con posterioridad
al mismo, ver Seccién 3.1 para mds detalles. En este Capitulo se van a investigar
los efectos de diversos cambios estructurales en ¢; al aplicar el contraste MCE de
no—cointegracién (b = 0) mediante bootstrap. Se consideran tres posibles situaciones

de co—ruptura a partir de las siguientes definiciones:

DEFINICION 2.1. Sean E(y:) = py: vy E(2:) = p.,; dadas condiciones iniciales
validas, decimos que las series temporales y; y 2; presentan co—rupturas en diferencias

si Apy ¢ —alAp,; = cq, donde c¢q es un pardmetro constante finito.

DEFINICION 2.2. Sean E(y:) = py+ vy E(2:) = p.; dadas condiciones iniciales
validas, decimos que las series temporales y; y z; presentan co—rupoturas en niveles

si pty.+ — opz+ = ¢, donde ¢ es un pardmetro constante finito.

DEFINICION 2.3. Sean E(y:) = py,: vy E(2:) = p.; dadas condiciones iniciales
vélidas, decimos co—ruptura simult anea si Apy s — alpyy — b(py s — afizr) = cs,

donde ¢; es un parametro constante finito.

Es evidente que cuando y; y z; presentan co—ruptura en niveles y en diferencias
(co—ruptura completa), tendremos co-ruptura simultanea.

En el caso de co-ruptura simultdnea, el término independiente, ¢; de (2.1¢) es
constante, ¢; = ¢, y el modelo de correccién del error de (2.1a) es el MCE condicional

estandar en el que el tnico regresor determinista es el término constante, c.
Ay = c+ alzg + b(yi—1 — aze—1) + u1e (2.2)

en nuestro experimento de simulacién de Monte Carlo se analizan varios posibles casos

intermedios que son interesante desde el punto de vista aplicado.

CAso 2.1. Co-ruptura en niveles, pero no en diferencias.
Co-ruptura en niveles implica py; — ap.; = ¢;. tomando primeras diferencias,

se tiene Ay — aAp.; =0, y la ecuacién (2.1a) se reescribe como

Ay = =bey + (a — a)sDj; + alzy +b(y—1 — aze—1) + U1 (2.3)
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OBSERVACION 2.1. Los saltos en el proceso marginal de Az; afectan al modelo
de correccién del error y, por tanto, al contraste MCE, bajo las hipétesis nula y la
alternativa, a no ser que se satisfaga la restriccién de factores comunes (COMFAC)
(a = a).

OBSERVACION 2.2. Recordemos que co-ruptura en niveles implica co-ruptura
en diferencias (y por tanto co-ruptura completa), cuando se satisface la restriccién
COMFAC (a — a = 0) (ver Capitulo 2).

CAsO 2.2. Co-ruptura en diferencias, pero no en niveles.

Co-ruptura en diferencias implica que Apy — aAp.; = cq . A partir de la
ecuacion (2.1a)

Ayt = cm + begt —b(a — @)y 11

(2.4a)
+alz +b(yi—1 —azp_1) Fury

t
Pzt = 20 + S Z Dj; (2.4b)

i=1
donde ¢;, es una constante igual a ¢, = ¢q — b(fty,0 — iz 0) + beg.

OBSERVACION 2.3. El salto en el proceso marginal de z; afectan a modelo de
correccién del error sélo bajo la hipdtesis alternativa, Hy : b < 0.

OBSERVACION 2.4. Recordemos que co—ruptura en diferencias implica co-ruptura
en niveles en el caso de que se cumpla la restriccion COMFAC (a —a=0) y ¢g =0
(ver Capitulo 2).

Dependiendo del tipo de variable dummy considerada, D;;, se pueden tener en el
modelo (2.1a) tendencias segmentadas con uno o mds puntos de ruptura, ver Seccién
5 para mas detalles.

El modelo de correccién extendido (MCE extendido) es el siguiente:
Ayt =c+ (IAZt + b[yt,1 - azt,l] + d[yt,Q - Cth,Q] + Nt (25)

Una propiedad importante del contraste MCE analizado en el Capitulo 2, es que,
al utilizar un modelo de correccién del error extendido, ecuacién (2.5), ver (Dolado y
Lutkepohl, 1996, Toda y Yamamoto, 1995), los valores criticos se hacen robustos (es-
tables) en el sentido de que no dependen tanto de pardmetros molestos, y la potencia
del contraste es mayor que con el contraste MCE habitual si hay al menos co—ruptura
parcial. Esto es lo que nos lleva a pensar en una técnica de contraste alternativa que
se pueda utilizar en muestras pequenas y que no dependa tanto del tipo proceso de

co—ruptura considerado, y el bootstrap es un buen candidato.
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3. Bootstrap de Modelos de Correccion del Error

Los dos primeros esquemas de remuestreo fueron inicalmente propuestos por
Giersbergen y Kiviet (1993, 1994) al analizar las dos reglas sugeridas por Hall y Wil-
son (1991) en el contexto del contraste de hipStesis en modelos de regresién dindmicos.
Para hacer més clara la exposicién de los esquemas de remuestreo, se utilizaran direc-
tamente los modelos en el contexto del contraste MCE que se utilizaré en las Secciones
4y5.

Tomemos el siguiente modelo de regresién dindmico en forma de correccién del
error, con o = 1,

Ayt =c+ aAzt + b(yt,1 - thl) + €. (31)

Nos interesa contrastar la hipétesis nula Hp : b = 0 (no cointegracién) vs. Hy : b < 0
(cointegracién), con el estadistico t-ratio de b, ¢(b). Sean @, b, y é los estimadores
MCO de a, b, and c, respectivamente, y sean €; los residuos bootstrap obtenidos
al remuestrear los residuos MCO, €;, o los residuos MCO centrados en el caso de
que la regresién estimada no incluyera término constante. N B indica el nimero de
remuestreos bootstrap.

Vamos a considerar dos esquemas de remuestreo alternativos Sy, y Se para generar

la muestras bootstrap:
Sy AyF =é4alz +b(yf | —z_1) + € (3.2)
Sy tAyr = ¢+ alz + €. (3.3)
Ambos procedimientos utilizan €} pero difieren en la forma de generar y;. Para cada
procedimiento de remuestreo se consideran los estadisticos ¢:
t1 :t(b) = (b* — b)/SE(b) (3.4)

ty :t(by) = b*/SE(b*) (3.5)
donde b* es el estimador MCO de b* en
Ayf ="+ a* Az + 0" (y;_ — z-1) + € (3.6)

y SE(Z;*), el standard error de 5*, se calcula bien a partir de la distribucién empirica
de B*, es decir, tras realizar los N B remuestreos o utilizando en cada regresion la
férmula habitual de MCO, que es el enfoque seguido en nuestro andlisi. El valor
critico del bootstrap se obtiene con el quantil 5% de la cola inferior de la distribucién

~

de t(b) o t(bp), al utlizar #; o o, respectivamente.
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Por tanto, se pueden definir cuatro versiones del estadistico t. Hall y Wilson
(1991) sélo considera el esquema S; y rceomienda utilizar sélo ;. No consideran
la utilizacién del esquema Sa, el apropiado para t». Giersbergen y Kiviet (1993)
recomiendan, a partir de un estudio de Monte Carlo de un modelo AR(1), el uso de

t2 bajo S en lugar de t; bajo Si. Sus conclusiones principales son:

(1) La inferencia basada en t» bajo S; tiene poca potencia, y su tamaio es
cercano a cero. Andlogamente, no debe usarse ¢t; bajo S». Por tanto, el
esquema de remuestreo debe ser andlogo a la distribucién del estadistico de
bootstrap bajo la nula.

(2) Usar t; bajo Sy y t2 bajo S» es equivalente en modelos sin dindmica. No ob-
stante, en modelos dindmicos estd equivalencia no es tal en muetras pequenas.
Giersbergen y Kiviet recomiendan el uso de ¢ bajo Sa.

(3) Las distribuciones limite de ¢; bajo Si y t2 bajo S2 son idénticas incluso
con modelos dindmicos. La conclusién de que es mejor utilizar to bajo Sy se

obtiene en este contexto a partir de su comportamiento en muestras finitas.

Giersbergen y Kiviet (1994), y Li y Maddala (1996, 1997) proponen un esquema
de remuestreo diferente, basado en los residuos MCO del modelo restringido, ey =

Ay* — ¢ +a" Az, y a”, 57", y ¢", son los estimadores MCO del MCE bajo Hy : b = 0,

Ay = ¢+ alzp + uy (3.7)

Sz Ay*=¢"+a" Az + €] (3.8)

donde €} es la muestra bootstrap de eg. Obsérvese que ambos procedimientos, S1 y So
utilizan remuestreos basados en los residuos MCO bajo Hy : b < 0, €. si la hipdtesis
nula Hy : b = 0 es cierta, pero el estimafor MCO de b estd lejos de 0, la distribucién
empirica de los residuos serd una mala aproximacién de la distribucion de los errores
bajo la nula. La intuicién tras el procedimiento S3 es la siguiente: si la hip6tesis nula
es cierta, €y tiene exactmaente la verdadera distribucién de los errores de regresién, y
el contraste de hipdtesis basado en los mismos tendréd (aproximadamente) el tamafio
correcto. Si la hipétesis nula no es cierta, €y no tendra la verdadera distribucién de los
errores. El contraste de hipdtesis basado en t; o ts tendra potencia alta dependiendo
de lo que se aleje de la hipétesis nula el verdadero valor de b. Por tanto, es de esperar
que t» bajo S3 funcione mejor que ¢; bajo Sy o t2 bajo Ss.

Otros esquemas de remuestreo estan basados en los anteriores e incorporan esti-
madores con correccién del sesgo. En concreto, para el caso Sy se simulan primero H

muestras de y* siendo cj,a;,b;,j = 1,... H los estimadores bootstrao de c,a,b. Los
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estimadores con correccién de sesgo son

H H H
é:é+<é—L”cﬂ> a:d+<d—L”a3> b:b+<b—L’H1 J) (3.9)

y el esquem de remuestreo S} se define
Sy Ay* =+ alz +blyf, —az_1) + €. (3.10)

Los procedimientos de correccién de sesgo S3 y S} se definen de forma andloga a

partir de las definiciones de S y Ss.

4. Experimento de Monte Carlo I. No saltos.

Consideremos el siguiente proceso generador de datos (PGD) bivariante,

Ayt = aAzt + b(yt,1 — thl) + Uit (41&)
AZt = U2t (41b)
donde
Ui 0] (1 O
~IIN . (4.1c)
U2t 0 |0 s?

Nuestro experimento es una disefio factorial con a = 0.0,0.5,1 (correlacién con-
temporanea), b = 0.0 (no cointegracién),-0.05, -0.1, -0.25, -0.5, -0.75 (cointegracén),
s=1,6,16, T = 25, 50, 100, 200, 500, 1000 (tamafio muestral).

Para obtener el tamafno empirico del contraste, se simulan las series y; y z; con el
PGD (4.1a)—(4.1c) con b = 0 y se estima la ecuacién (3.1). La cola inferior al 5% de
la distribucién bootstrap del estadistico t(l;) es el valor critico empirico. La potencia
empirica del contraste se calcula andlogamente, simulando las series con los valores
de b bajo la alternativa (b # 0), a partir del porcentaje de rechazos. Para mayor
simplicidad, y sin pérdida de generalidad, se considera el vector de cointegracién
conocido (1, —a) = (1,-1).

Los resultados del Monte Carlo de las técnicas bootstrap se basan en M = 10000
replicas. En cada réplica de Monte Carlo, los valores criticos bootstrap se calculan a
partir de VB = 200 muestras bootstrap del estadistico de contraste. En los casos en
que se haga correccién del sesgo, se toma H = 200 en (3.9). En todos los experimentos
se eliminan las primeras 50 obsrervaciones de las series para considerar condiciones

iniciales aleatorias.
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Sl,tl Sz,tz S3,t2

T a |s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0.0 | 5.67 5.25 5.34 | 489 5.25 5.36 | 5.15 5.25 5.47
25 | 0.5 636 5.17 531 |4.96 5.11 5.30 | 5.08 5.09 5.35
1.0 6.60 6.60 6.60 | 5.21 5.21 5.21 |5.14 5.14 5.14
0.0 | 5.59 496 5.11 | 5.03 4.98 5.12 | 491 494 5.11
50 | 0.5 | 6.24 5.14 499 |5.09 4.97 5.10 | 5.06 4.85 5.03
1.0 | 703 7.03 7.03 | 542 5.42 542 |535 535 5.35
0.0 | 5.80 5.12 5.11 |4.88 5.01 5.13 |4.92 5.13 5.21
100 | 0.5 | 6.28 5.14 5.14 | 4.95 4.88 5.10 | 4.92 494 5.20
1.0 | 6.56 6.56 6.56 | 5.33 5.33 5.33 | 5.26 5.26 5.26
0.0 | 5.61 4.80 4.68 | 4.84 4.78 4.70 | 4.89 4.85 4.78
200 | 0.5 | 5.87 5.03 4.73 | 455 4.86 4.65 | 4.51 4.90 4.69
1.0 | 6.37 6.37 6.37 | 492 492 492 | 496 4.96 4.96

TABLA 3.1. Tamano del contraste bootstrap, t—stat. No saltos. No
intercepto. Modelo (4.1a)—(4.1c)

Se comienza estimando el mismo modelo que Mantalos y Shukur (1998), ecuacién
(4.1a), y los resultados se muestran en la Tabla 3.1. Mantalos y Shukur (1998),
utilizando un espacio de parametros que es un subconjunto del usado es nuestro
andlisis, concluye que el tamfio del contraste estd alrededor del tamano nominal para
muestras con una tamano igual a 20 observaciones si el estadistico ¢ del bootstrap
se calcula en cada regresion con el esquema Ss — to, a partir de 10000 réplicas de
Monte Carlo y a partir de N B =200 réplicas bootstrap. Como se observa en la Tabla
3.1, nuestra conclusién es congruente para So,ts, v S3,t2. sin embargo, para Sy, t;
necesitamos muestras de tamano mayor para conseguir tamanos préoximos al nominal
(5%). También encontramos que los resultados no son sensibles al valor de NB. Mas
aun, no se observan diferencias significativas si usamos las versiones del bootstrap
con correcciones del sesgo. Lo que si es de destacar es que el bootstrap no resulta
adecuado si utilizamos la distribucién empirica de b*.

En la mayoria de nuestras simulaciones de Monte Carlo se opta por incluir un
término constante en la regresién para hacer que los resultados no sean sensibles a las
condiciones iniciales de las variables. También se incluye un término constante en la
mayoria de las aplicaciones empiricas para tener en cuenta los valores medios de las
variables de la regresién, y; and z;. ;Influye en los resultados del contraste bootstrap
la inclusién del término constante? Para responder a esa pregunta se estima el modelo
MCE,

Ayr =c+alzy + b(yi—1 — ze—1) + wy (4.2)

y los resultados de las simulaciones se recogen en la Tabla 3.2.1. Como puede verse,

la inclusién del intercepto en el modelo crea importantes distorisiones de tamano,
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S1,t1 Sa, to Ss, to
T a s=1 s=6 s=16 | s=1 s=6 s=16 | s=1 s=6 s=16
0.0 | 12.06 5.45 4.92 | 15.60 5.71 497 | 5.34 5.08 4.89
25 | 0.6 |17.25 6.73 5.23 |21.56 748 535 | 550 5.06 4.97
1.0 | 21.20 21.20 21.20 | 26.32 26.32 26.32 | 6.20 6.20 6.20
0.0 | 11.78 5.40 5.08 | 14.79 5.64 5.01 | 534 496 5.04
50 | 0.5 | 16.41 6.57 5.26 | 20.63 7.13 5.31 | 5.48 4.87 4.98
1.0 | 20.41 20.41 20.41 | 25.47 25.47 2547 |5.93 5.93 5.93
0.0 | 12.09 5.49 4.92 | 14.02 545 4.91 | 5.00 4.82 4.93
100 | 0.5 | 16.67 6.70  5.17 | 20.35 6.79 5.28 | 5.52 4.91 4.86
1.0 | 19.87 19.87 19.87 | 23.90 23.90 23.90 | 6.01 6.01 6.01
0.0 | 12.18 5.32 4.66 | 13.43 527 4.63 | 5.03 4.80 4.64
200 | 0.5 | 16.34 6.41 5.05 | 18.89 6.59 490 | 540 491 4.75
1.0 | 20.53 20.53 20.53 | 23.36 23.36 23.36 | 5.89 5.89 5.89
Tabla 3.2.1: Modelo estimado (4.2). MCE
S1,t1 Sa, to Ss, to
T a s=1 s=6 s=16 | s=1 s=6 s=16 | s=1 s=6 s=16
0.0 | 888 5.08 498 | 809 504 4.83 |5.18 5.14 4.99
25 | 0.5 | 10.81 5.81 4.21 8.34  5.41 4.07 | 5.66 4.99 5.04
1.0 | 13.48 13.49 13.45 | 11.10 11.30 11.25 | 6.10 6.10 6.10
0.0 7.09 483 466 | 6.90 4.66 4.62 |4.85 5.27 5.08
50 | 0.5 | 9.07 4.97 3.81 8.12 493 3.76 | 5.31 5.08 5.23
1.0 | 10.56 10.61 10.63 | 9.79 9.79 9.81 |5.70 5.70 5.70
0.0 628 499 494 | 6.10 4.91 497 | 4.84 4.66 4.75
100 | 0.5 | 7.59 479 410 | 7.11 463 4.05 | 519 4.61 4.70
1.0 | 846 848 850 | 8.12 8.21 8.23 | 5.22 5.22 5.22
0.0 | 596 5.20 5.17 | 5.92 5.18 5.19 | 4.88 4.78 4.89
200 | 0.5 | 6.64 4.48 4.17 | 6.46 454 4.07 | 5.08 4.63 4.80
1.0 713 7.12 714 | 7.03 7.03 7.02 | 5.19 5.19 5.19

Tabla 3.2.2: Modelo estimafo (4.3). MCE Extendido

TABLA 3.2. Tamano del contraste bootstrap test. Modelo simulado
(4.1a)—(4.1¢c). No saltos.
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especialmente para Sy,t;, y Sa2,ts, dando como reultado tamanos del contraste de
hasta 25%. En el caso S3,ts, la mayor desviacién del valor nominal se produce para
el tamano muestral 25, que vale 6%. Este resultado es importante a favor del uso del
método bootstrap basado Ss, ta.

Estimamos el modelo MCE model

Ays = c+ alzy + blys—1 — ze—1] + dys—2 — zt—2] + s, (4.3)

para comprobar si el contraste MCE bootstrap es més robusto a la presencia de la
constante en el modelo. Los resultados aparecen en la Tabla 3.2.2 y muestran que

con todos los esquemas de remuestreo se consiguen unos tamanos mas proximos al
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valor nominal. Lds mayores distorsiones se reducen de 24% a 11%, y, de nuevo, Ss, t-
domina claramente. Con S3,t3 el tamano del contraste nunca es superior a 6.1% para
muestras con 25 observaciones. FEsto constituye un resultado interesante. Hemos
demostrado que, incluso si el modelo no tiene cambios estructurales, en el caso de
que dudemos al incluir una constante en el modelo, debemos utilizar el modelo MCE
extendido (4.3) para asegurarnos de que el tamario del contraste estd préximo al valor
nominal.

Por otra parte, en el caso de que se omita el término independiente y el PGD lo
incluya, el contraste bootstrap es inadecuado, y la inclusién de un retardo adicional del
mecanismo de correccién del error no soluciona el problema del error de especificacién.
Asi pues, nuestra recomendacion a la hora de realizar trabajos empiricos aplicados es
estimar el modelo (4.3) en lugar de (4.2).

La correcciéon del sesgo supone una mejora sélo si calculamos el estadistico ¢ con la
desviacion tipica empirica de los estimadores bootstrap en lugar de usar el estadistico
t habitual. No obstante, la ganancia es minima y no vamos a mostrar los reultados

(que estan disponibles),

Modelo estimado MCE, eq.(4.2) Extended MCE, eq. (4.3)
T a s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
0.0 100.00 100.00 100.00 | 23.60 99.45 100.00
25 0.5 100.00 100.00 100.00 | 16.60 77.75 99.95
1.0 100.00 100.00 100.00 | 13.50 13.50 13.50
0.0 100.00 100.00 100.00 | 48.95 100.00 100.00
50 0.5 100.00 100.00 100.00 | 32.05 98.30 100.00
1.0 100.00 100.00 100.00 | 25.35 25.35 25.35
0.0 100.00 100.00 100.00 | 80.90 100.00 100.00
100 0.5 100.00 100.00 100.00 | 61.10 100.00 100.00
1.0 100.00 100.00 100.00 | 50.50 50.50 50.50
0.0 100.00 100.00 100.00 | 98.15 100.00 100.00
200 0.5 100.00 100.00 100.00 | 90.85 100.00 100.00
1.0 100.00 100.00 100.00 | 83.50 83.50 83.50

TABLA 3.3. Potencia del contraste bootstrap, S3,t2. Modelo simu-
lado (4.1a)—(4.1c). b = —0.2. No saltos.

Dados los resultados obtenidos, nos vamos a centrar en el procedimiento bootstrap
Ss3,t2, que se basa en el remuestreo de los residuos obtenidos bajo Hy : b = 0. Nuestro
objetivo es analizar la potencia de contraste para los modelos (4.2) y (4.3). La potencia
del contraste se obtiene a partir del procentaje de rechazos de la hipétesis nula con
M =5000y NB =5000. En la Tabla 3.3 se muestran los resultados de las potencias
estimadas cuando no hay cambios estructurales. La mayor potencia se obtiene para el
modelo (4.2). cuando no hay factor comun (a # 1), el modelo (4.3) tiene potencia alta
para tamanos muestrales moderados (T > 50). Por el contrario, cuando se satisface la
restriccién de factor comiin, necesitamos muestras con mas de 200 observaciones para

obtener potencias de 90% o mas. Estos resultados son congruentes con los obtenidos
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Figura 3.1.1: T=25
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Figura 3.1.2: T=50

FicuraA 3.1. Potencia del contraste bootstrap MCE y MCE Extendido.

por Arranz y Escribano (2000) y Zivot (2000). La Figura 3.1 muestra la potencia del
contraste bootstrap MCE, t(b), para el modelo MCE habitual, ecuacién (4.2), y el
modelo MCE extendido, ecuacién (4.3), para a = 0.0, s = 1, y diferentes valores e b.

La potencia del contraste MCE habitual nunca es menor que la de MCE extendido,
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pero para valores de b menores que b = —0.1, el comportamiento de ambos contrastes

es muy smilar (potencia préxima a 100%).

5. Experimento de Simulacién de Monte Carlo II: Co—rupturas

5.1. MCE con Co—ruptura simultdnea. Nuestro proces generador de datos
(PGD) se basa en el usado en Capitulo 2, que es una extensién del propuesto por Kre-
mers et al. (1992) y Campos et al. (1996). Se trata de una auto-regresiéon vectorial
lineal de primer orden con perturbaciones Normales, causalidad de Granger unidirec-
cional (z — y), y varios cambios estructurales en la variable ex6gena en sentido fuerte,
Az, donde los pardmetros de interés son los que aparecen en la ecuacién (5.1a). Sea

el siguiente modelo,

Ayt = (IAZt + b(yt,1 - O[thl) + U1t (513,)
Az = sDjy + ugy (51b)
con
u 0 20
Yo IIN N . (5.1¢)
U2t 0 0 o2

Obsérvese que bajo co-ruptura simultdnea, hay saltos en el proceso marginal de Az;,
ecuacién (4.1b), pero no en el proceso condicional, ecuation (4.1a). Se analizan tres
tipos de variables dummy para simular un tnico salto en la tendencia determinista
(tendencias segementadas), en dos puntos diferentes (7/4 o T'/2) siendo T el tamafio
de la muestra,

1 t>T/4 1 t>T/2
Dlt: D2t:

0 caso contrario 0 caso contrario

y dos saltos en los puntos T'/4 y 3T /4.

1 T/4<t<3T/4
D3 =

0 caso contrario
Basandonos en (5.1a)—-(5.1c), el tamaiflo del contraste, ver Tabla 3.4 (b= 0), y la
potencia (b # 0) del contraste se obtienen mediante experimentos de simulacién de
Monte Carlo. Sin pérdida de generalidad, se toma 07 = 1 y a = 1. Por tanto, las
variables del diserio del experimento son los pardmetros a, b, s (obsérvese que o2 = s),
donde s es el coeficiente de la variable dummy D;; of (5.1b), y T es el tamailo de la

muestra.
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D, D- Ds

T a s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0 5.32 5.14 5.09 | 5.12 5.12 5.13 | 5.06 5.16 5.17
25 [ 0.5]501 526 508 |558 5.05 5.10 |4.81 5.20 5.18
1 6.43 6.43 6.43 | 6.56 6.56 6.56 | 6.45 6.45 6.45
497 484 488 |5.13 5.01 4.97 | 480 4.76 4.74
50 | 0.5 | 4.78 485 4.88 |4.90 4.99 5.05 |4.76 4.70 4.78
1 5,70 5.70 5.70 | 594 594 594 |581 5.81 5.81
4.36 4.44 4.43 | 4.55 4.60 4.71 |4.64 4.62 4.63
100 | 0.5 | 4.17 4.39 4.42 |4.40 4.51 4.68 | 4.24 4.71 4.62
1 5.97 597 597 |6.06 6.05 6.05 | 597 5.97 5.97
4.88 497 496 | 4.74 4.86 4.89 |4.73 4.81 4.86
200 | 0.5 | 4.71 4.95 4.97 | 459 4.79 487 | 462 493 484
1 5.83 5.83 5.83 | 5.69 5.69 569 |594 594 594

Tabla 3.4.1: Modelo estimado (4.2). Modelo MCE.

D, D- Ds

T a s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0 5.39 5.06 5.08 |5.23 5.23 5.25 |5.18 5.05 4.91
25 | 05510 5.14 5.14 | 522 531 520 |514 5.08 5.04
1 6.15 6.15 6.15 | 6.20 6.20 6.20 | 6.09 6.09 6.09
486 4.89 5.12 | 4.73 5.22 5.21 |4.85 5.01 5.11
50 [ 0.5 | 4.71 498 494 |4.63 5.09 523 |4.61 4.89 5.03
1 5.79 5.79 5.79 | 581 581 5.81 |588 5.88 5.88
4.50 4.60 4.79 | 4.68 4.90 4.94 |4.42 4.65 4.66
100 | 0.5 | 4.46 4.63 4.70 | 4.27 4.80 4.86 | 4.46 4.43 4.60
1 5.14 5.14 5.14 | 5.30 5.30 5.30 | 5.27 5.27 5.27
4.62 4.77 4.77 | 4.83 4.69 4.93 |4.78 4.74 4.84
200 | 0.5 | 4.99 4.87 4.82 | 4.84 4.62 4.78 | 493 4.74 4.72
1 5.36 5.36 5.36 | 5.38 5.38 5.38 | 5.30 5.30 5.30

Tabla 3.4.2: Modelo estimado (4.3). Modelo MCE Extendido

TABLA 3.4. Tamano empirico, procedimiento bootstrap Ss,ts. Co—
ruptura simultdnea, estadistico t.

Los tamanos de contraste MCE bootstrap cuando las series presentan co—ruptura
simultdnea y estimamos el modelo MCE habitual (4.2) son altos, especialmente cuan-
do se cumple la restriccion COMFAC y para tamanos muestrales de 200 observaciones
o menos, ver Tabla 3.4.1. Este problema lo causa la inclusiéon del término constante
en el modelo estimado. Nuevamente, el problema se soluciona en parte si utilizamos
el método de remuestreo Ss, ts.

Para el modelo MCE extendido (4.3), el tamano del contraste se muestra en
la Tabla 3.4.2. Se observa que los tamafnos del contraste estan alrededor del valor
nominal, es decir, que hay una mejora marginal al utilizar el modelo MCE extendido

(4.3) en lugar del modelo MCE habitual (4.2).
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D4 Do D3
T a s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
0 61.70 99.95 100.00 60.75 100.00 100.00 56.15 99.95 100.00
25 | 0.5 | 25.40 99.50 100.00 | 25.55  99.30 100.00 | 23.85  98.80  100.00
1 14.65  14.65 14.65 | 15.15 15.15  15.15 | 14.80 14.80  14.80
0 96.95 100.00 100.00 | 97.80 100.00 100.00 | 96.75 100.00 100.00
50 | 0.5 | 68.60 100.00 100.00 | 70.60 100.00 100.00 | 66.65 100.00 100.00
1 34.80 34.80 34.80 34.40 34.40 34.40 34.90 34.90 34.90
0 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
100 | 0.5 99.35 100.00 100.00 99.35 100.00 100.00 99.25 100.00 100.00
1 86.25 86.25 86.25 85.65 85.65 85.65 85.50 85.50 85.50
0 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
200 | 0.5 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00 | 100.00 100.00 100.00
1 100.00 100.00 100.00 | 99.95 99.95  99.95 | 100.00 100.00 100.00
Tabla 3.5.1: Modelo estimado (4.2). Modelo MCE
D Do D3

T a s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16

0 26.15 99.95 100.00 | 27.50  99.85  100.00 | 26.75  99.90  100.00

25 0.5 | 16.50 83.35 100.00 | 17.40 84.40 100.00 | 16.85 85.55 100.00

1 13.65 13.65 13.65 14.35 14.35 14.35 14.35 14.35 14.35

0 53.45 100.00 100.00 | 55.25 100.00 100.00 | 54.20 100.00 100.00

50 0.5 | 33.05 99.25 100.00 | 35.25 99.45 100.00 | 33.35 99.45 100.00

1 25.65 25.65 25.65 | 25.75 2575  25.75 | 25.60 25.60  25.60

0 84.95 100.00 100.00 | 86.30 100.00 100.00 | 86.05 100.00 100.00

100 | 0.5 | 64.55 100.00 100.00 | 65.40 100.00 100.00 | 65.90 100.00 100.00

1 50.30 50.30  50.30 | 50.10 50.10  50.10 | 50.15 50.15  50.15

0 98.90 100.00 100.00 | 99.00 100.00 100.00 | 99.10 100.00 100.00

200 | 0.5 | 91.75 100.00 100.00 | 92.40 100.00 100.00 | 92.10 100.00 100.00

1 83.50 83.50 83.50 83.60 83.60 83.60 83.35 83.35 83.35

Tabla 3.5.2: Modelo estimado (4.3). Modelo MCE Extendido.
TABLA 3.5. Potencia del contraste basado en el procedimiento boot-
strap S3,t2. Co—ruptura simultianea. b = —0.2
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FIGuRrA 3.2. Potencia del contraste con co—ruptura simultdnea, D3,
T=25,a=0,ys=6.
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En términos de potencia, en caso de co—ruptura simultdnea el modelo (4.2) es
mejor que el modelo (4.3), ver Tabla 3.5. Ambos modelos tienen un buen com-
portamiento en muestras de tamano moderado, 7' > 100. Como era de esperar, la
potencia mas baja se obtiene con a = 1, debido a la restriccién de factor comin.
Recordemos que para a = 1 la distribucién limite de #(b) es la distribucién Dickey—
Fuller y, por tanto, no se ve afectada por el tipo de saltos analizados, (D1, D2, D3) ni
por el tamano de los mismos si tenemos co—ruptura simultanea.

Si a # 1, la potencia del contraste aumenta con el tamafio del salto (s), puesto
que se incrementa el ratio sefial-ruido ¢, donde ¢ = (1 — a)s/oy.

Finalmente, la Figura 3.2 muestra que la potencia de contraste bootstrap es alta
(cercana a 100%) para ambos modelos, el MCE, ecuacién (4.2), y el MCE extendido,

ecuacion (4.3), si el pardmetro b toma valores menores que b = —0.15, y hay co—

ruptura simultanea.

5.2. MCE con Co-rupturas Parciales. La co-ruptura parcial se caracteriza
por el hecho de tener saltos en el proceso marginal Az;, ecuacién (2.1d), que afectan al
proceso condicional, ecuacién (2.1a), a partir de dos fuentes alternativas que afectan
a ¢, ecuacién (2.1c): bien a través de Apy; — aAp.; (no co-ruptura en diferencias)
o a través de (uy—1 — aps—1) (no co-ruptura en niveles).

El PGD se basa en el siguiente modelo de correccién del error,

Ay =cr +alz +b(ys—1 — 2e-1) + u1e (5.2a)
Az = Ay g + usy (5.2b)
et = Ayt — alpzg — b(py,—1 — pz 1) (5.2¢)
Apyy =sDj, (5.2d)

donde Dj; son las variables dummy utilizadas previamente, ver Seccién 5.1. Para
generar co-ruptura en diferencias pero no en niveles, hacemos Ay ¢ —aAp. ; = cq =
0.5. Si queremos generar series con co-ruptura en niveles pero no en diferencias,
imponemos la condicién Apy+ — aAp, =0 (recordemos que hacemos a = 1).

5.2.1. Co-ruptura en diferencias, no en niveles. En este caso, la ecuacién (5.2a)
puede escribirse como

t
Ay =cp + begt — bla — a)s D;;
i:21 (5.3)

+alz, +b(y—1 —azi—1) +ury
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Dy D-> Ds

T a s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0 5.46 5.18 5.07 | 5.62 5.33 5.26 | 5.19 5.10 4.91
25 | 0.5|554 523 5.13 | 540 540 5.27 |5.12 5.00 5.06
1 4.55 4.55 4.55 | 4.79 4.79 4.79 | 4.70 4.70 4.70
4.57 4.81 512 | 492 530 5.17 |4.62 5.05 5.11
50 [ 0.5 5.22 5.03 4.97 | 486 5.21 5.20 | 5.00 5.01 5.03
1 5.09 5.09 5.09 | 5.07 5.07 5.07 | 490 4.90 4.90
4.53 4.58 4.78 | 4.78 5.03 4.94 | 4.57 4.66 4.65
100 | 0.5 | 4.82 4.64 4.69 | 4.88 4.73 4.89 |4.62 4.42 4.63
1 4.60 4.60 4.60 | 4.67 4.67 4.67 | 4.69 4.69 4.69
4.72 4.77 4.78 | 4.79 4.72 490 | 4.78 4.73 4.83
200 | 0.5 | 5.08 4.87 4.80 | 4.74 454 4.78 | 5.17 4.72 4.74
1 480 4.89 4.89 | 492 492 492 |4.99 4.99 4.99

Tabla 3.6.1: Tamano empirico del contraste MCE

D Do D3
T a s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
0 10.70 39.10 43.30 | 17.90 46.40 50.35 | 16.75 37.60 41.75
25 0.5 | 15.60 28.35 40.90 | 6.60 35.60 48.45 | 8.80 28.70 40.05
1 1.95 1.95 1.95 2.45 2.45 2.45 1.55 1.55 1.55
0 9.25 39.45 41.95 | 15.65 46.30 49.15 | 13.40 39.95 42.20
50 0.5 | 21.30 31.75 40.35 2.50 38.65 47.85 | 7.40 33.25 41.35
1 0.40 0.40 0.40 0.85 0.85 0.85 0.30 0.30 0.30
0 9.15 33.95 36.30 | 12.75 39.90 41.95 [ 11.25 34.35 35.85
100 | 0.5 9.25 28.10 34.85 0.85 34.00 41.20 | 2.50 29.55 35.50
1 0.10 0.10 0.10 0.20 0.20 0.20 0.00 0.00 0.00
0 7.25 34.10 36.15 9.60 38.05 40.35 [ 9.15 34.05 36.05
200 | 0.5 3.60 28.75 35.15 0.80 31.80 39.30 | 0.95 28.70 34.90
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 3.6.2: Potencia del contraste MCE, b = —0.2

TABLA 3.6. Procedimiento Bootstrap Ss,t;. Co—ruptura en diferen-
cias, no en niveles. Modelo estimado (4.2), modelo MCE.

El modelo de correccién del error extendido (4.3) aproxima bien la ecuacién (5.3) si

t
(yt,Q — OéZt,Q) =~ blt + bQS Z Dj,i; (54)

i=1
y esto es muy probable cuando hay co—ruptura parcial sélo en diferencias, no en
niveles.

Los resultados del experimento de Monte Carlo del contraste MCE bootstrap
basado en Ss3,ts se recogen en la Tabla 3.6. La Tabla 3.6.1 muestra que no hay
distorisiones del tamano, pero la Tabla 3.6.2 muestra importantes reducciones de
potencia respecto al caso de co-ruptura simultdnea. El peor caso es cuando la potencia
es practicamente nula si se cumple la restricciéon COMFAC (a = 1). Se observa que
en algunos casos la potencia del contraste no s6lo no aumenta, sino que disminuye, al

aumentar el tamafio de la muestra.
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D D, Ds

T a s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0 5.46 5.18 5.07 | 5.62 5.33 5.26 | 5.19 5.10 4.91
25 0.5 | 5.54 5.23 5.13 | 540 5.40 5.27 |5.12 5.00 5.06
1 4.55 4.55 4.55 | 4.79 4.79 4.79 | 4.70 4.70 4.70
4.57 4.81 5.12 |4.92 5.30 5.17 |4.62 5.06 5.11
50 [ 0.5|5.22 5.03 4.97 |4.86 5.21 5.20 | 5.00 5.01 5.03
1 5.09 5.09 5.09 | 5.07 5.07 5.07 | 490 4.90 4.90
4.53 4.58 4.78 | 4.78 5.03 4.94 | 4.57 4.66 4.65
100 | 0.5 | 4.82 4.64 4.69 |4.88 4.73 4.89 |4.62 4.42 4.63
1 460 4.60 4.60 | 4.67 4.67 4.67 | 4.69 4.69 4.69
4.72  4.77 4.78 | 4.79 4.72 4.90 | 4.78 4.73 4.83
200 | 0.5 | 5.08 4.87 4.80 | 4.74 4.54 4.78 | 5.17 4.72 4.74
1 4.80 4.890 4.89 |4.92 492 492 (499 499 4.99

Tabla 3.7.1: Tamano empirico del contraste MCE

D Do D3
T a s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
0 10.50 48.10 64.70 | 15.45 48.45 62.10 | 14.35 52.35 67.30
25 0.5 | 14.70 25.75 55.60 | 10.35 27.90 54.70 | 11.65 29.25 58.75
1 6.60 6.60 6.60 6.90 6.90 6.90 5.95 5.95 5.95
0 16.95 68.80 79.45 | 21.85 65.75 76.20 | 19.40 69.45 78.10
50 0.5 | 25.00 45.25 74.70 | 12.75 45.70 70.85 | 14.25 49.10 74.00
1 9.25 9.25 9.25 9.30 9.30 9.30 8.90 8.90 8.90
0 31.45 89.75 93.40 | 33.25 86.25 91.20 | 33.10 85.75 89.45
100 | 0.5 | 30.70 74.50 91.50 | 22.20 69.75 88.90 | 21.35 72.25 87.50
1 18.00 18.00 18.00 | 18.30 18.30 18.30 | 17.45 17.45 17.45
0 56.50 98.80 99.30 | 57.45 98.25 99.45 | 56.65 97.00 98.40
200 | 0.5 | 48.40 93.95 99.15 | 42.90 92.80 98.90 | 41.10 92.15 97.45
1 34.70 34.70 34.70 | 34.25 34.25 34.25 | 34.40 34.40 34.40

Tabla 3.7.2: Potencia del contraste MCE, b = —0.2

TABLA 3.7. Procedimiento Bootstrap Ss,t5. Co—ruptura en diferen-
cias, no en niveles. Modelo estimado (4.3). Modelo MCE extendido.

Como era de esperar, a la vista del Capitulo 2, los resultados mejoran notable-
mente si utilizamos el contraste basado en el contraste MCE extendido, ver Tabla
3.7. La Tabla 3.7.1 muestra que el tamano del contraste bootstrap MCE extendido
estd siempre proximo al tamano nominal. La Tabla 3.7.2 evidencia un importante
aumento de la potencia relativa al contraste MCE habitual. Las potencias mas bajas
se obtienen de nuevo cuando se satisface la restriccién e factor comin, COMFAC
(a = 1), pero la potencia del contraste siempre aumenta al incrementar el tamafo de
la muestra.

La Figura 3.3 muestra la potencia de los contrastes bootstrap MCE y MCE exten-
dido para una muestra de 50 observatciones sin cambio estructural y con un cambio
doble en la tendencia (variable dummy D3 ;). En ambos casos, la potencia del con-
traste basado en el MCE extendido es mayor que la del MCE habitual para valores

de b menores que b = —0.15. La Figura 3.3.2 muestra que la potencia del contraste
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Figura 3.3.1: No salto
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Figura 3.3.2: D3

FicUurA 3.3. Potencia de los contrastes bootstrap MCE y MCE ex-
tendido. Co—ruptura en diferencia, no en niveles. T = 50.

MCE decrece con |b|, en tanto que la potencia del contraste basado en el MCE exten-
dido presenta el comportamiento deseable en el contraste, aumentando con |b|. Estos

resultados muestran que la aproximacién (5.4) funciona bien.
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D1 D» D3
T a s=1 s=6 s=16 | s=1 s=6 s=16 | s=1 s=6 s=16
0 13.13 31.37 32.32 | 17.99 37.20 37.91 | 10.78 21.47 22.50
25 0.5 | 824 27.52 31.76 | 9.27 35.09 37.65 | 7.54 19.33 21.94
1 6.43 6.43 643 | 6.56 6.56 6.56 | 6.45 6.45 6.45
0 21.46 38.71 39.44 | 30.03 42.65 43.07 | 16.04 28.46 29.17
50 | 0.5 | 11.55 36.01 38.97 | 13.70 41.85 42.87 | 9.85 26.30 28.84
1 570 5.70 570 | 594 594 594 | 5.81 5.81 5.81
0 32.37 43.48 44.10 | 40.44 46.16 46.36 | 23.39 35.11 36.04
100 | 0.5 | 18.30 42.01 43.82 | 23.71 45.24 46.13 | 14.15 33.02 35.35
1 5.97 5.97 597 | 6.05 6.05 6.05 5.97 597 597
0 40.13 45.66 45.89 | 45.59 47.23 47.32 | 32.27 40.52 41.02
200 | 0.5 | 28.37 45.25 45.71 | 36.26 46.87 47.31 | 21.10 39.53 40.83
1 583 583 583 | 569 569 569 | 594 594 594

TABLA 3.8. Tamano empirico del contraste MCE. Procedimiento
bootstrap. Ss,ts. Co-ruptura en niveles, no en diferencias. Mod-

elo estimado (4.2).

5.2.2. Co-ruptura en niveles, no en diferencias. En este caso, la ecuacién (5.2a)

toma la forma

Ay = —bey + (a — a)sDj + alzy + b(y—1 — azi—1) +u1y (5.5)

En el caso de co-ruptura en niveles, pero no en diferencias, el modelo de correccién

del error extendido no serd una buena aproximacién, ya que
(Yyt—2 —azi—2) = (e —a)sDj,

La Tabla 3.8 muestra las draméticas distorsiones del contraste MCE bootstrap
basado en el modelo (4.2). El tamafio del mismo puede llega a alcanzar valores de
47%, cuando el valor nominal del mismo es 5%.

Si hacemos el contraste basado en el bootstrap del estadistico ¢ del modelo MCE
extendido, ecuacién (4.3), la Tabla 3.9.1 muestra que las distorsiones mayores han
pasado de 47% a 18%, pero el tamaro sigue siendo inadecuado. Evidentemente, este
problema no aparece cuando se satisface la restriccion COMFAC (a = 1), pues en ese
caso concreto tenemos co-ruptura completa. La Tabla 3.9.2 y la Figura 3.4 muestran
la potencia del contraste bootstrap basado en el MCE extendido como funcién del
parametro b. Se observa que para valores de b menores que b = —0.15 la potencia
esta proxima al 100%. También se observa que la potencia aumenta al pasar de 25 a

50 observaciones.
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D, D-> D3

T a s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0 6.45 11.50 1259 | 7.68 17.18 18.75 | 7.34 12.68 13.20
25 0.5]6.00 9.29 1214 |6.64 13.63 17.87 | 6.45 11.08 12.89
1 6.15 6.15 6.15 | 6.20 6.20 6.20 | 6.09 6.09 6.09
6.30 12.78 14.29 | 7.88 16.69 18.45 | 7.47 12.04 12.69
50 | 0.5 541 10.29 1347 |6.28 13.41 17.18 | 6.19 10.55 12.40
1 5.79 5.79 5.79 | 5.81 5.81 5.81 | 5.88 5.88 5.88
0 6.80 12.92 14.60 | 7.76 15.76 17.57 | 7.19 11.48 12.09
100 | 0.5 | 5.90 10.19 13.67 | 6.54 12.39 16.66 | 6.30 9.91 11.75
1 5.14 5.14 5.14 | 5.30 5.30 5.30 | 5.27 5.27  5.27
6.97 13.09 14.71 | 7.78 15.10 16.81 | 6.96 11.18 11.78
200 | 0.5 | 6.10 9.85 13.67 | 6.96 11.93 15.76 | 6.26 9.86 11.65
1 5.36 5.36 5.36 | 5.38 5.38 5.38 | 5.30 5.30 5.30

Tabla 3.9.1: Tamano empirico del contraste MCE extendido

D Do D3
T a s=1 s=6 s=16 s=1 s= s=16 s=1 s=6 s=16
0 23.25 58.80 61.45 24.70 51.25 52.45 23.45 50.40 52.60
25 0.5 | 16.50  48.40 59.65 17.80  45.40 51.95 17.65 44.45 52.10
1 13.65 13.65 13.65 14.35 14.35 14.35 14.35 14.35 14.35
0 46.25 89.25 92.30 | 47.35 80.05 82.95 | 45.95 81.15 82.75
50 0.5 | 33.35 80.35 90.80 | 35.55 74.45 81.85 34.25 73.40 82.05
1 25.65 25.65 25.65 25.75 25.75 25.75 25.60  25.60 25.60
0 77.50  99.80 99.95 77.75 99.20 99.70 76.95 98.75 99.25
100 | 0.5 | 62.25 98.45 99.90 | 62.55 96.95 99.50 62.70  96.55 99.05
1 50.30  50.30 50.30 | 50.10 50.10 50.10 50.15 50.15 50.15
0 96.85 100.00 100.00 | 96.60 100.00 100.00 | 97.15 100.00 100.00
200 | 0.5 | 90.50 100.00 100.00 | 90.40 100.00 100.00 | 90.70 100.00 100.00
1 83.50  83.50 83.50 | 83.60 83.60 83.60 83.35 83.35 83.35

Tabla 3.9.2: Potencia del contraste MCE extendido, b = —0.2

TABLA 3.9. Procedimiento bootstrap Ss,ts. Co—ruptura en niveles,
no en diferencias. Modelo estimado (4.3). Contraste MCE extendido.

Una solucion basada en la restriccion COMFAC.. A partir de los resultados del

Capitulo 2, la ecuacién (5.5) se puede reexpresar como
(Ay; — alzy) = —bep + b(yi—1 — azp—1) + vy (5.6)

donde vy ;s = (@ — @) (Az — sDj;) +u1y = (@ — @)usy + ui ¢ y, por tanto, los saltos
en diferencias desaparecen de la ecuacién del contraste.

Podemos, por tanto, utilizar las siguientes ecuaciones para realizar el contraste

MCE habitual o el contraste MCE extendido:

(Ay; — alAz) =c+ blys—1 — azi—1) + € (5.7)

(Ayt — aAzt) =c + b(yt,1 - athl) + d(yt,Q - azt,g) + € (58)
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FicuraA 3.4. Potencia del contraste bootstrap MCE extendido. Co—
ruptura en niveles, no en diferencias, D3, a = 0, s = 6. Modelo
estimado (4.3).

La Tabla 3.10 resume los principales resutados del contraste MCE en el caso
de que tengamos co—ruptura parcial en nivelss, no en diferencias, y se imponga la
restriccion COMFAC. Tal y como puede verse, el tamaio del contraste cuando se usa
el modelo (5.7) toma valores superiores a 6% cuando el tamano de la muestra es de
25 observaciones, e incluso para muestras de tamano 200 encontramos combinaciones
de parametros que hacen que el contraste bootstrap tenga un tamano cercano a 6%,
ver Tabla 3.10.1.

El tamanio del contraste se aproxima a su valor nominal cuando utilizamos el
contraste bootstrap basado en el modelo MCE extendido, ecuacién (5.7) Tal y como
se observa en la Tabla 3.10.2, el tamano del contraste sélo es ligeramente superior a
6% cuando el tamano de la muestra es 25 y se satisface la restriccion COMFAC. Al
tomar muestras de tamafno igual o superior a 50, el tamano del contraste bootstrap
no difiere significamente de su valor nominal.

Hay que resaltar que esto sucede sélo en el caso de que hay co—ruptura parcial en
niveles. Se comprobaron algunas otras especificaciones, como co—ruptura simultinea,
pero la imposicién de la restriccién COMFAC resulta absolutamente inadecuada en
esos casos, lo que es congruente con los resultados del Capitulo 2 (tablas disponibles,

pero no incluidas).
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Dy D-> Ds

T a s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0 5.26 5.58 5.54 | 5.26 5.58 5.54 | 5.26 5.58 5.54
25 | 0.5|5.37 557 5.60 | 537 5.57 5.60 |5.37 5.57 5.60
1 6.27 6.27 6.27 | 6.27 6.27 6.27 | 6.27 6.27 6.27
5.71 5.52 5.55 | 5.71 5.52 5.55 | 5.71 5.52 5.55
50 | 0.5|6.03 5.17 5.65 | 6.03 5.17 5.65 |6.03 5.17 5.65
1 5.97 5.97 597 |5.97 5.97 597 | 597 597 5.97
5.58 5.43 5.74 | 5.58 5.43 5.74 | 5,58 5.43 5.74
100 | 0.5 | 5.75 546 5.52 | 5.75 5.46 5.52 | 5.75 5.46 5.52
1 5.88 5.88 5.88 | 5.88 5.88 5.88 | 5.88 5.88 5.88
5.95 5.67 543 |5.95 5.67 543 | 595 5.67 5.43
200 | 0.5 | 5.83 5.80 5.61 | 583 5.80 5.61 |583 580 5.61
1 5.82 5.82 582 [ 582 582 582|582 582 5.82

Tabla 3.10.1: Modelo MCE-COMFAC.

Dy D-> Ds

T a s=1 s=6 s=16 |s=1 s=6 s=16|s=1 s=6 s=16
0 5.24 5.81 5.79 | 524 5.81 579 |524 581 5.79
25 [ 0.5 568 572 5.73 |568 572 573|568 572 573
1 6.02 6.02 6.02 | 6.02 6.02 6.02 |6.02 6.02 6.02
5.26 5.52 5.36 | 5.26 5.52 5.36 | 5.26 5.52 5.36
50 [ 0.5|533 545 5.38 | 533 545 5.38 |5.33 5.45 5.38
1 5.62 5.62 5.62 | 562 562 562 |562 562 5.62
5.11 5.33 5.35 | 5.11 5.33 5.35 | 5.11 5.33 5.35
100 | 0.5 | 5.21 5.06 5.44 |5.21 5.06 544 |5.21 5.06 b5.44
1 5.15 5.15 5.15 | 5.15 5.15 5.15 | 5.15 5.15 5.15
5.09 4.92 5.06 | 5.09 4.92 5.06 | 5.09 4.92 5.06
200 | 0.5 | 5.43 5.12 5.07 | 543 5.12 5.07 | 5.43 5.12 5.07
1 5.27 5.27 527 | 5.27 5.27 527 | 527 527 5.27

Tabla 3.10.2: Modelo MCE extendido—-COMFACI

TABLA 3.10. Tamano empirico de los contrastes MCE-COMFAC,
ecuacién (5.7), y MCE extendido-COMFAC, ecuacién (5.8). Pro-
cedimiento bootstrap Ss, ts. Co—ruptura en niveles, no en diferencias.

6. Conclusiones

Se ha procedido al andlisis de diferentes contrastes MCE bootstrap con cambios
estructurales no modelizados con vector de cointegracion conocido. En los casos en
que no hay cambio estructural o hay co—ruptura simultinea, la conclusién es que la
inclusiéon de un término constante en la regresién del contraste puede originar severas
distorsiones del tamano del contraste basado en el MCE habitual. Este problema
se soluciona usando modelos MCE extendidos para realizar el contraste bootstrap.

Como contrapartida, el inico esquema de remuestreo valido es el denominado S3, ts.
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Este procedimiento se basa en el remuestreo de los residuos obtenidos tras estimar el
modelo MCE restringido, bajo la hipétesis nula b = 0.

Ademads, en el caso de co-rupturas parciales en diferencias, no en niveles, el
contraste basado en el MCE habitual no tiene potencia. Este problema también se
soluciona utilizando el modelo MCE extendido.

En el caso de co-ruptura parcial en niveles, no en diferencias, los modelos MCE
extendidos hacen que el tamano del contraste esté mas préximo al valor nominal que
con los modelos MCE habituales, pero en cualquier caso son excesivamente altos.
Este problema desaparece si se impone la restriccién de factor comin (COMFAC) en

los modelos estimados.






CAPITULO 4

Contrastes de Cointegracion MCE Robustos a

Atipicos Basados en el Componente Tendencial

1. Introduccion

Las propiedades de los contrates de cointegracién basados en modelos de correc-
cién del error uniecuacionales (contrastes MCE) son bien conocidas. La dependencia
de los valores criticos y la potencia del contraste MCE de pardmetros molestos se
recoge Banerjee et al. (1986), Engle y Granger (1987), Kremers et al. (1992), Baner-
jee et al. (1993) .

Los efectos de cambios estructurales al aplicar contrastes de raices unitarias, tales
como el contraste de Dickey y Fuller (1979), etc., también se han analizado, ver Stock
(1994). Perron (1989) es un buen punto de partida para anlizar tales impactos.
Segun Clements y Hendry (1999), un cambio estructural equivale esencialmente a
un shock intermitente con efecto temporal en la serie. Si este shock no se modeliza
explicitamente, los contrastes de raices unitarias habituales confundirdn el cambio
estructural con una raiz unitaria. Los resultados de Hendry y Neale (1990) y Perron
y Vogelsang (1992) también indican que un cambio de tipo escalén en la media no
modelizado nos llevard a detectar raices unitarias espurias. Rappoport y Reichlin
(1989) es quizd la primera referencia que analiza los efectos de tener tendencias seg-
mentadas en la hipétesis alternativa del modelo de raices unitarias, y Andrés et al.
(1990) extiende el andlisis al caso en que hay mds de un punto de ruptura en la ten-
dencia. Otras referencias sobre el tema de cambios estructurales y raices unitarias
son Banerjee et al. (1992), Zivot y Andrews (1992) y Leybourne et al. (1998).

Desde el punto de vista aplicado, el principal problema que se plantea es que debe-
mos incluir variables tipo dummy para aplicar contrastes de raices unitarias validos
cuando los valores criticos dependen del tamano y la situacion de los saltos. De nue-
vo, la selecciéon de las variables dummy resulta fundamental para el correcto resultado
del contraste. Hay toda una Literatura que trata de métodos de deteccién de puntos

de ruptura basados en contrastes recursivos o secuenciales (Andrews, 1993, Andrews

LVer en el Capitulo 2 un resumen de los principales resultados.

99



100 4. CONTRASTES DE COINTEGRACION MCE ROBUSTOS A ATIPICOS

et al., 1996, Bai, 1997, Vogelsang, 1997, Bai y Perron, 1998, Banerjee, Lazarova y
Urga, 1998).

Otra clase de sucesos no habituales la constituyen los atipicos aditivos. Estos son
sucesos con efecto grande, pero temporal, sobre las series. En determinados casos,
dichos efectos dominan al resto de la informacién contenida en la serie y sesga la
inferencia de raices unitarias en favor del rechazo de la hipétesis de raiz unitaria
incluso si la hipétesis nula de presencia de raiz unitaria es cierta, tal y como senalan
Franses y Haldrup (1994) y Lucas (1995a,b).

En el caso de series temporales multivariantes, la situacién puede ser peor, pues
necesitamos tomar una decisién acerca del tipo de modelos que genera las observa-
ciones anomalds (cambios de tendencia, atipicos aditivos, ...) teniendo en cuenta que
dichas irregularidades no tienen por qué ocurrir simultdneamente ni en todas la vari-
ables. Por tanto, el andlisis multivariante es en general mas complicado.No obstante,
se puede simplficar en algunos casos si hay co—ruptura parcial.

En las aplicaciones empiricas, lo mas habitual es incluir variables dummy para
obtener modelos MCE con parametros constantes. Los efectos de la inclusién de
variables dummy en modelos MCE para capturar cambios estructurales se analiza en
Kremers et al. (1992) y Campos et al. (1996). De nuevo, los valores criticos (CV)
dependen del tipo concreto de dummy que se incluya en el modelo, lo que constituye
un problema a la hora de realizar trabajos empiricos.

Una alternativa para evitar el uso de variables dummy si utilizamos técnicas de
estimacion robustas. Este es el enfoque que proponen Lucas (1995a,b) en el caso
univariante y Franses y Lucas (1997a,b) en el marco ultivariante.

En este Capitulo seguimos una ruta diferente. El objetivo es encontrar un método
de modelizacién en un contexto MCE que nos permita contrastar cointegracién de
forma robusta a la presencia de cambios estructurales. En lugar de incluir variables
dummy en los modelos MCE, lo que se hace es aproximar dichas rupturas anadiendo
términos dindmicos, por medio del criterio de informacién SBIC. En particular, nos
vamos a centrar en el estudio de los valores criticos obtenidos con los modelos so-
breparametrizados, la potencia de los mismos y su robustez frente a atipicos aditivos
por medio de simulaciones y experimentos de Monte Carlo. También se analizard la
robustez de los contrastes MCE cuando en lugar de aplicarlos a las series obsrvadas
se utilizan los coomponentes tendenciales obtenidos mediante procedimientos de des-
composicién tendencia—ciclo, como en el Capitulo 1. En concreto, se aplicardn tres

filtros, el filtro Hodrick y Prescott (1980, 1997) el filtro Baxter y King (1995, 1999),
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HP y BK respectivamente a partir de ahora, y el filtro de la mediana (ver Wen y Zeng,
1999). Guay y St-Amant (1997) y Baxter y King (1995) proporcionan informacién
acerca de las relaciones entre los filtros HP y BK.

La estructura del Capitulo es la siguiente. En la Seccién 2 se analizan los efectos
de tener shocks transitorios en las especficaciones alternativas de los modelos MCE, y
en particular en la relacién de cointegracion. Se estudian detalladamente tres tipos de
co—ruptura: co-ruptura simultinea, co-ruptura parcial en niveles (no en diferencias) y
co—ruptura parcial en diferencias (no en niveles). También se analizan algunos casos
en los que no hay ningin tipo de co—ruptura. Los filtros de extracciéon de senales
que se utilizan para estimar el componente tendencial de las series se resumen en la
Seccién 3, y los modelos MCE basados en el componente tendencial se introducen
en la Seccién 4. La Seccién 5 presenta los resultados principales de los experimentos
de simulacién de Monte Carlo. La utilidad del enfoque de este Capitulo se ilustra
mediante una aplicacién empirica en la Seccién 7. Por itimo, la Seccién 8 presenta

las conclusiones y las direcciones de futuras investigaciones.

2. Modelos de Correccién del Error con y sin Co—ruptura Simultianea

Sea el siguiente modelo de correccién del error condicional (MCE)

Ayr — py,t) =aA(z¢ — pizt)

(2.1a)
F0[(ys—1 — typ—1) — (21 — pzi—1)] + vz
Azt — fiz,) = ua (2.1b)
Supongamos que ...,y_1,y0 = 0y ...,2_1,20 = 0, sean fu, 1 = fiy, + Sy0;, pzp =

fizt + 8:07, donde 87 y 67 son variables iid Bernoulli independientes de uy ¢ y uay

Pr(6; = 1) = Pr(6; = —1) = g

Pr(é; =0)=1—-m.
Los términos fiy ¢ y fi-,+ incluyen todo tipo de componentes deterministas, tales como
constantes, tendencias deterministas, variables dummy, tendencias segmentadas, etc.
Sea B el operador back-shift, B*y; = y;_x, A = (1 — B) es el operador primeras
diferencias, y sea (1, —a) el vector de cointegracién. Dadas condiciones iniciales
validas, los errores estocasticos u1; y u2; no presentan correlacién conjunta ni serial,

tienen media cero y varianzas constantes o} y o3, respectivamente.
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El modelo (2.1a)—(2.1b) puede expresarse en funcién de las variables observables

Yt ¥ Z¢ como sigue

Ay = ¢t + alAzy + b(yp—1 — aze—1) + vy (2.2a)
Azy = Apiz g + uos (2.2b)

ct = Ay —al gy —b(phy t—1 — bz 1) (2.2¢)
Pzt = fizt + 8207 (2.2d)
fy,t = fiy,t + sy0f (2.2e)

En este Capitulo se analizan los efectos de tener diferentes modelos alternativos (con
co—rupturas parciales, etc.) en el término estocéstico ¢; de (2.2a) dado por (2.2c) en

el contraste MCE de no—cointegracién (b = 0).

DEFINICION 2.1. Decimos que las series y; y z; tienen co-rupturas en niveles si

Hy.t — i+ = ¢, donde ¢; es un parametro finito constante.

DEFINICION 2.2. Decimos que las series y; y 2; tienen co—rupturas en diferencias

si Apy ¢ —alAp,+ = cq, donde ¢4 es un pardmetro finito constante.

DEFINICION 2.3. Decimos que las series y; y 2; tienen co—ruptura simultdnea si

Apy s —alpyy — byt — apizr) = s, donde ¢, es un pardmetro finito constante.

De las definiciones 2.1 y 2.2, se deduce que si y; and z; presentan co—ruptura
en niveles y en diferencias (co-ruptura completa, tenemos una caso particular de
co-ruptura simultdnea.

En las aplicaciones empiricas hay una serie de posibles casos intermedios e interés

que analizaremos en nuestros experimentos.

CAso 2.1. Co-ruptura en mniveles, no en diferencias. Co—ruptura en niveles:
(y,t — apizp = ¢r). Al tomar primeras diferencias se tiene Apy; — aAp.; = 0. Pero

de la ecuacién (2.2c)
et = Apiyr —alpzy —bep = (@ — a)Apz e — bey, (2.3)
y (2.2a) se reescribe como
Ayy = =be+ (@ — a)Apz e + alzy +b(ye 1 — azp_1y +ury (2.4)

OBSERVACION 2.1. Co-ruptura en niveles = co-ruptura en diferencias si a = «

(COMFAC), para todo valor de ¢;.
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CAso 2.2. Co-ruptura en diferencias, pero no en niveles. Co—ruptura en diferen-
cias: Apy —alApyy = cq implica que Apy — aAp, s = (@ — a)Apy  + cq. A partir

de sustituciones recursivas, py; — @iz = (fhy — Qpizy) + cat + (@ — @)z e, ¥ ¢ €8
¢t = cq — b(py,0 — afiz0) —beq(t — 1) —bla — a)ps, (2.5)
y la ecuaidén (2.2a) se convierte en
Ay = e + begt —bla — )iy i—1 + alze + by — azi_1) + Ui, (2.6)

donde ¢;, es una constante igual a ¢, = cq — b(fty,0 — aprz,0) + bea.

OBSERVACION 2.2. Suponiendo que fi,,0 — ap0 = constant, co-ruptura en difer-
encias = co-ruptura en niveles si a = @« (COMFAC) y ¢4 = 0.

En general, si no tenemos ningin tipo de co-ruptura parcial, la repesentaciéon mas
parsimoniosa en funcién de las variables no observables es el modelo MCE condicional
(2.1a). En términos de variables observables, la representacién con mayor parsimonia
es (2.2a), por que s6lo hay que incluir los regresores procedentes de los valores contem-
poraneos de ¢;. Si queremos estimar los valores de los parametros a,a y b, podemos
hacerlo mediante procemientos monoetépicos (MCO o MCNL) en la representacién
MCE, ver Capitulo 2 para més detalles. Sin embargo, previamente debemos esti-
mar fly+ v Mzt, ¥ esto puede incorporar hipdtesis arbitrarias de sucesos desconocidos
(variables dummy, etc.), ver Vogelsang (1999).

En esta Tesis se sostiene que, en un contexto no estacionario, fy; vy ft-+ pueden
incluir cualquier combinacién posible de shocks transitorios y observaciones atipicas,
lo que complica el andlisis. Por tanto, se recomienda el uso de procediimentos de
extraccion de tendencia para eliminar esos elementos transitorios no estacionarios no
observados. En concreto, se aconseja especificar los modelos de correccién del error
en funcién de los componentes de crecimeinto (tendencia), para obtener contrastes
MCE de no cointegracién (b = 0) robustos a la presencia de atipicos, como quedard

claro en las Secciones 4 y 5.

2.1. Modelos de Correccién del Error con Co—ruptura Simultdnea. A
partir de las ecuaciones (2.2a)—(2.2c) y de los andlisis de Escribano (1987a) y Andrés
et al. (1990), es evidente que cualquier modelo de correccién del error en término de
las variables observables debe tener en cuenta los efectos conjuntos de los siguientes
elementos: Apuy ¢, Apizg, fyt—1 Y fzt—1-

Los modelos de correccién del error con co—rupturas ya se han estudiado en parte

en los trabajos de Campos et al. (1996) y Clements y Hendry (1999). En esta Seccién
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se estudian los modelos con co—ruptura simultdnea tales que ¢; = 0. Bajo co—ruptura

simultdnea, (2.2a) y (2.2b) pueden simplificarse como

Ay = alzy + b(yi—1 — aze—1) + u1e (2.7a)
Az = Aptzg +uay (2.7b)
Mzt = ﬂz,t + Sz(sf (27(})

donde (2.7a) toma la forma de un modelo de correccién del error uniecuacional si
término independiente, puesto que ¢; = 0. el parametro s, mide el tamano del salto,
y 07 es el atipico aditivo, ver Seccién 5 para mas detalles.

A partir de las ecuaciones (2.7a) y (2.7b) se deduce que y; ~ I(1), zz ~ I(1)
, y que estdn cointegradas en el sentido de Engle y Granger (1987) con vector de
cointegracién igual a (1, —a) para algunos valores del pardmetro b (=2 < b < 0).
Obsérvese que se permiten shocks transitorios en la variable ‘exégena’ z; que presenta
co—ruptura simultanea con la varable endégena y; y, por tanto, los saltos desaparecen

del modelo condicional, ecuacién (2.7a).

2.2. Modelos de Correcciéon del Error sin Co—ruptura Simultanea. En
la Seccién anterior se ha estudiado el caso en que hay co-ruptura simultdnea. Aho-
ra se analiza un serie de casos intermedios, ver Capitulo 2 para una discusién en

profundidad de las relaciones entre los mismos.

CAso 2.1. Co-ruptura en niveles, no en diferencias.

De las ecuaciones (2.2a)—(2.2c) se tiene
Ay, = —bep + (o — a)s; A6 + alzy + b(yi—1 — az—1) + U1y (2.8)

Por tanto, los saaltos en 07 en el proceso marginal de Az; afectan al modelo de
correccién del error a no ser que se satisfaga la restriccion COMFAC (a = o). Mas
adelante se analizaran los efectos de omitir el segundo término del lado derecho de la
ecuacién (2.8).

CAso0 2.2. Co-ruptura en diferencias, no en niveles.

A partir de la ecuacién (2.6)

Ayy =cpm, + begt — b(a — a)s0;_; + alz
(2.9)
+b(yi—1 — azp_q) Uiy

La Seccién 5 evidencia los efectos que tiene la omisién del segundo y tercer término

del lado derecho de la ecuacién (2.9)
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CAso 2.3. Saltos independientes

La ultima posibilidad es que no haya co—ruptura ni en niveles ni en diferencias.
Esta situacién es el resultado de la combinacién de los efectos de las ecuaciones (2.8) y
(2.9). En nuestras simulaciones, vamos a considerar shocks independientes en ambas
variables, y; and z;, y también shocks en sélo una de las dos series. Por taanto, el

término ¢; de (2.2c) serd uno de los siguientes:

et = sy A6] — as, A6 — b(sy0;_, — as,0;_,) (2.10a)
et = —as; A6 + bas 07 4 (2.10b)
¢ = sy A} + bsyd;_, (2.10c)

y se analizaran los efectos de considerar ¢; como un término constante en las diferentes

estrategias de modelizacién.

3. Filtros y Extracciéon de Senales

El propésito habitual del filtrado es separar de las series temporales macroe-
condémicas el componente de ciclo de negocios de la tendencia secular y de los mas
volatiles componentes estacional e irregular. Supongamos que estamos en separar una

serie temporal observada, z;, en dos componentes no observados,

ye = yi +yf (3.1)

donde 2! es el componente crecimiento o tendencia y z{ es el componente ciclico.
Se consideran dos posibilidades. En el primer caso, se puede definir el componente

tendencial y el ciclo es el residuo

ye =i + (ye — i) (3.2a)

En el segundo caso, se define el ciclo y la tendencia es el residuo si las series son

integradas I(d), con d > 1

ye = (e —y5) +yi (3.2b)

3.1. El filtro de Baxter y King (BK) . La mayoria de los filtros utilizados
en Macroeconometria son medias méviles simétricas de orden inifinito bidireccionales
(hacia adelante y hacia atras), como sefialan King y Rebelo (1993) y Baxter y King
(1995, 1999). En la préctica, el filtro tiene que aproximarse mediante una M A(k)
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bi—direccional
k

y; =ao+ Zah(Bh +B My
h=1

Las implicaciones del filtro se ven mas claramente en el dominio de las frecuencias
observando la funcion de respuesta frecuencial del filtro. La funcién de respuesta

frecuencial de la M A(c0) es

B(w) = Z bpewh (3.3)

h=—00

en tanto que para la M A(k) finita en ambos sentidos viene dada por

k
alw) = Z ape”wh, (3.4)

h=—k
Baxter y King (1995) obtiene filtros aproximados 6ptimos minimizando el error cuadra-
tico medio de é(w) = B(w) — a(w) respecto a ap,. El componente y¢ se puede obtener
aplicando filtros resuctores de tendecia (filtros pasa—alta) basados en transformaciones
M A(k) simétricas. Baxter y King demuestran que cuando Zz:_k ap, = 0, yy no tiene
tendencia si el componente de crecimiento de y; viene generado por componentes de-
terministas (lineales o cuadréticos) o por procesos I(1) o I(2).

Obsérvese que la condicién de reduccién de tendencia, Zi:—k ap = 0, implica
que la funcién de respuesta frecuencial satisface «(0) = 0. Por tanto, el espectro de
y§ es cero en la frecuencia cero, por lo que y; se asocia con el componente del ciclo (yf)
e (y¢ — yf) con la tendencia (y7). Estos filtros reductores de tendencia se denominan
filtros pasa—alta al pasar los componentes de los datos con frecuencia mayor que un
valor predeterminado, w, préximo a 0. Esto es, f(w) = 0 para |w| < wy f(w) =1
para |w| > w.

Por otra parte los, filtros pasa—baja se construyen de forma que B(w) = 0 para
|w| > w y B(w) =1 para |w| < w y, por tanto, para frecuencias bajas, (movimientos
a largo plazo) permanecen inalteradas, en tanto que otras se eliminan. En términos
del filtro MA (k) simétrico finito, esto implica que los filtros pasa—baja deben cumplir
Z'Z:_k ap = 1.

Baxter y King (1995, 1999) demostraron que se puede obtener una aproxima-
cién a un filtro pasa—baja ‘ideal’ si tomamos los coeficiente del filtro M A(k) simétrico
bi—direccional iguales a ay = %g y ap = hl—ﬂ sin(hw) para h = 1,2,3.... Por tanto,
el filtro pasa—alta complementario tiene coeficientes (1 — ag) en h = 0 y —ay para

h=1,2,3,...
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Cuando el filtro pasa las frecuencias entre w y @, del espectro, siendo 0 < |w| <
|&5] < 7, tenemos un filtro pasa—banda y puede obtenerse, por ejemplo, restando dos
filtros pasa—baja.

Por lo general, las frecuencias se asocian con la duracién de los ciclos del calendario
del NBER a partir de la definicién de Burns y Mitchell (1946) donde w corresponde
a 32 trimestres (8 afios) y w a 6 trimestres (1.5 o 2 afios). As{ pues, el componente
tendencia se obtiene a partir de un filtro pasa—baja con frecuencias de ocho afos o

menos. Este es el filtro que denomniamos BK en nuestros experimentos posteriores.

3.2. Filtro de Hodrick y Prescott (HP). El filtro Hodrick y Prescott (1980,
1997) se utiliza habitualmente en Macroeconomia para eliminar la tendencia de las
series para estudiar los ’hechos estilizados’ de una economia a lo largo del ciclo de
negocios. La base del filtro es la siguiente: a partir de (3.1) se define el componente
tendencial como la solucién del siguiente problema de optimizacion:

T

min (ye — yf)2 + /\(A2yfﬂ)2 (3.5)
't =

Podemos interpretar el primer término de (3.5) como una medida de bondad de
ajuste de la tendencia a la serie observada, en tanto que el segundo término impone
una penalizacién para conseguir una tendencia suave. Los valores del pardmetro A
sugeridos por Kydland y Prescott (1990) son A = 1600 para datos trimestrales y
A =400 para datos anuales, dado que consideran que son éstos los ratios de la volati-
lidad de los componentes irregulares relativas a las volatilidades de los componentes
tendenciales (el ratio sefial-ruido).

Expresando el problema en funcién del operador backward shift, B, la descom-
posicién es

ye = F(B) 'y + C(B)y, (3.6)

con y! = F(B)"y; y y§ = C(B)y;, donde los polynomios en B (filtros) son

F(B) =AB> —4\B+ (6A+1) —4AB~' + AB™2 =X1-B)*’(1-B~ )2 +1

A1 - B)}(1-B1)2
AM1—-B)2(1—-B1)24+1’
que es lo que habitualmente se entiende como filtro HP en Macroeoconomia. Nétese

que F(1) =1 and C(1) =0.

O(B) =

Las propiedades del filtro HP son objeto de estudio en una serie de articulos como

Harvey y Jaeger (1993) y King y Rebelo (1993).
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3.3. Filtro de la mediana. Los filtros HO y BK son ejemplos de filtros lin-
eales. Para mayor exhaustividad, también se considera una clase de filtros no lineales
denominada filtros de la mediana (Wen y Zeng, 1999), que en tiempos recientes se ha
utilizado con una gran utilidad en procesamiento de senales en distintos campos de
Ingenieria. los filtros de la mediana tienen dos propiedades muy interesantes: preser-
van el filo (cambios bruscos de tendencia) y atentan el ruido de forma robusta frente
a innovaciones de tipo impulso. Ninguna de estas propiedades puede obtenerse me-
diante los filtros lineales tradicionales. Para calcular el filtro de la mediana, se toma
una ventana de datos consecutivos de la serie observada y se ordena para obtener el
valor central o mediana, que es el output del filtro. Si la longitud (de la ventana) del

filtro es 2n + 1, el procedimiento de filtrado se denota como

med{ytfnaytfnJrla--'7yt7"'7yt+n}- (37)

En el caso del filtro de la mediana carece de sentido el anélisis del dominio de
frecuencias y la funcién de respuesta, puesto que la funcién de respuesta a impulsos
del filtro de la mediana es cero siempre. No obstante, una propiedad muy importante
del filtro de la mediana es la deminada convergencia en raiz, es decir, que cualquier
serie temporal finita contiene una serie de senales que son invariantes a filtro de la
mediana. Desde un ounto de vista econémico esto es muy importante, puesto que si
se produce alguna ruptura en los fundamentos econémicos de la serie, puede que se
vea perfectamente tras realizar la operacién de filtrado. Ver Wen y Zeng (1999) para
mas detalles. Esta propiedad es particularmente importante para nuestro propdsito,
tal y como se comprobard en los experimentos de simulacién de Monte Carlo de la

Seccién 5.

4. Contraste MCE basado en Componentes Tendenciales

Al descomponer la serie z; como en (3.1) se obtiene
2= 2] +2f (4.1)

Si las series reales son I(1) e (y; — az) es I(0) estdn cointegradas. En término de los

componentes no observados, se puede expresar
ye — oz = (yf —azf) + (yf — azy) (4.2)

Sea b(B) un filtro genérico de medias mdviles en el que se impone una serie de

restricciones en los coeficientes by de modo que sea un filtro pasa—baja (ver Seccién 3.1
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para més detalles), y llamemos y{ = b(B)y; al componente tendencial correspondiente.

Entonces, si multiplicamos la ecuacién (5.1a) por b(B) se obtiene

Ab(B)y; = b(B)c; + aAb(B)z; + b[b(B)yi—1 — ab(B)zi—1] + b(B)ui 4 (4.3)
que es el modelo MCE sobre los componentes tendenciales
Ayl =] +alz! +bly!_, —az] ]+ b(B)ui, (4.4)

Puesto que b(B)ui,; puede presentar correlacién serial, se considera una versién

dindmica de MCE sobre los componentes tendenciales dada por
¢y (B)AY! = c] +ad.(B)Az{ +blyf_; —az{ ] +m (4.5)

donde n; se considera ruido blanco y los retardos de ¢,(B)Ay! y ¢.(B)Az] se de-
terminan por el criterio SBIC. Es de esperar que, para un nivel suavizado suficiente,
podamos aproximar ¢/ mediante una constante o una tendencia lineal.

A partir de la ecuacién (5.1a) se puede escribir el modelo MCE para una descom-

posicién genérica tendencia—ciclo como
Alyf +yi) = o+ al(z] +20) + 0y +yi0) -l +20) +uye (46)
y, agrupando términos, las ecuaciones (4.6) y (5.1d) puede expresarse como

Ayl =c; +alz] +b(y] | —az] ;) +uis (4.7a)

cf =(Apy — Ayf) — a(Apz — Azy)
(4.7b)
= b[(py,t—1 — aprzg—1) — (Yi—1 — az{_1)]

En la préctica, dado que no sabemos donde estdn los saltos, necesitamos aproxi-

mar (4.7a)—(4.7b) mediante
¢y (B)Ay{ = 5 + ap.(B)Az{ +blyf ; —azf || +e (4.8)

La cuestion es si el contraste MCE basado en el t-ratio (¢;) de la ecuacién (4.8) es

robusto a la presencia de observaciones atipicas en las series

5. Experimento de Simulacién de Monte Carlo

El proceso generador de datos (PGD) se basa en diversas extensiones de los uti-

lizados por Kremers et al. (1992) y Campos et al. (1996). Se trata de un proceso
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vectorial lineal auto-regresivo de primer orden con perturbaciones Normales causali-
dad en sentido de Granger unidireccional (z — y), y posibles shocks en las variables

fuertemente exégenas (z;) para los parametros de interés , a, b, y « .

5.1. El modelo. Nuestro PGD se basa en

Ayr = ¢t +alz + b(yi—1 — aze—1) + it (5.1a)

AZt = A,U/Z7t + Ust (51b)

et = Ayt — alpzp — by -1 — pz 1) (5.1c)

Pzt = Hzo T 526;7;: (51d)
Pr(6; = 1) = Pr(67 = —1) = —

! ' 2 (5.1e)

Pr(6f =0)=1-n

En el caso de que no haya co-rupturas de ningtn tipo, se afiade otro shock a p,

dado por

Pyt = y,0 + syé;{t (5.1f)

donde 6% sigue un proceso estocdstico similar a 67, en (5.1e) pero mutuamente inde-
pendientes.

Sin pérdida de generalidad, hacemos 07 = 1, y a = 1. por tanto, las variables del
experimento disenado son los parametros a, b, s donde o2 = s, y el tamano muestral,
T. El experimento es un diseno factorial completo con:

a = 0.0,0.5,1 (correlacién contempordnea en primeras diferencias)

b = 0.0 (no cointegracién), b < 0 (cointegracion)

7 = 0 (no atipicos), 0.05, 0.1.

s =1, 6, 16 (tamafo de los saltos)

T = 100, 200, 500, 1000 (tamano muestral)

Esto representa 144 experimentos para cada valor de b. Recordemos que cuando
a = 1 se cumple la restriccién de factor comin (COMFAC) en el modelo de correccién
del error, puesto que o = 1.

Los experimentos de Monte Carlo se basan en 2000 réplicas de cada experimen-
to elimnando las primeras 50 observaciones de cada serie simulada para considerar

condiciones iniciales aleatorias.
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Para obtener los valores criticos empiricos, se generan las series y; y 2; a partir

del PGD (5.1a)—(5.1e) bajo Hy : b =0 y se estiman los tres modelos siguientes:

Ay =c+ alzy + b(ye—1 — ze—1) + u1y (Modelo 1)
d(B)Ay, =c+ 0(B)Az + b(yt—1 — zt—1) + ust (Modelo 2)
d(B)Ay! =c+ 0(B)Az] +b(y}_, — z]_,) + u1t (Modelo 3)

donde se ha impuesto @ = 1 y los érdenes de los polinomios ¢(B) y 6(B) se eligen con
el criterio SBIC?. Las variables 3/ y 2/ son los componentes tendenciales obtenidos
al aplicar los filtros de Hodrick y Prescott (HP10 y HP100), Baxter y King (BK) y
de la mediana (MD). Ver Seccién 3 para mds detalles. El valor critico considerado
es el cuantil 5% de la cola inferior de la distribucién empirica del estadistico t-ratio,
t(l;), bajo Hy. La potencia empirica se calcula de forma andloga, simulando el PGD
(5.1a)—(5.1e) bajo Hy : b # 0, y calculando el porcentaje de rechazos obtenido de los
contrastes con los Modelos 1, 2 y 3, utilizando los valores criticos empiricos calculados
previamente.

Se impone co-ruptura simultdnea haciendo ¢; = Aptyp —aAp. 1 —b(py s —apz ¢) =
0. Para obtener co-ruptura sélo en diferencias, se toma Apuy: — alp,; = ¢4 =
0.5. Por otra parte, para simular series con co—rupturas sélo en niveles, imponemos
Apy s — alAp. =0, ver Capitulo 2 para mas detalles de este apartado.

Hay que resaltar que si hubiésemos tomado ¢4 = 0, los valores criticos obtenidos
serian los mismos que para el caso de co—ruptura simultdnea, puesto que bajo Hy :
b = 0 se tiene co-ruptura simultidnea con ¢s = 0. Ademds, para a = o = 1 la co—
ruptura en diferencias implicaria co—ruptura en niveles (co—ruptura completa). Esto
se debe aque, cuuando se satisface la restriccion COMFAC, co-ruptura en niveles

implica co—ruptura en diferencias.

5.2. Contraste MCE basado en componentes tendenciales: No atipicos.
La figura 4.1 representa el estimador kernel de la densidad de la distribucién empirica
de t(b) para el Modelo 2 (contraste MCE) y el Modelo 3 (contraste MCE filtrado)
usando los filtros HP10, HP100, BK y MD respectivamente. con todos los filtros
empleados se obtienen resultados similares. Es importante resaltar que los mejores

resultados se obtienen paras las colas inferiores de las distribuciones. Esto implica que
los valores criticos empleados para contrastar la hipétesis de no cointegracién frente
2Para elegir el nimero de retardos de cada variable en la regresién se permiten entre 0 y 10 retardos

de cada variable, y se exploran las 121 posibles combinaciones, excepto en el caso T' = 25, que no se
permiten mas de 4 retardos de cada variable.
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a la alternativa de cointegracién van a ser robustos frente al tipo de filtro empleado,

ver Tabla 4.1.

a T=100 T=200 T=500 T=1000
Modelo 1
0.0 -2.624 -2.518 -2.654 -2.639
0.5 -2.769 -2.738 -2.758 -2.752
1.0 -2.875 -2.842 -2.878 -2.929
Modelo 2

0.0 -2.596 -2.495 -2.641 -2.652

0.5 -2.801 -2.787 -2.754 -2.789

1.0 -2.951 -2.868 -2.862 -2.949
Modelo 3. HP10

0.0 -3.017 -2.670 -2.668 -2.614

0.5 -3.272 -3.071 -2.859 -2.874

1.0 -3.481 -3.164 -2.940 -2.913
Modelo 3. HP100

0.0 -3.238 -2.726 -2.650  -2.608
0.5 -3.707 -3.071 -2.832  -2.797
1.0 -4.114  -3.085 -2.898  -2.891
Modelo 3. BK
0.0 -2.889 -2.650 -2.667  -2.502
0.5 -3.069 -2.750 -2.676  -2.752
1.0 -3.021  -2.783  -2.889  -2.958
Modelo 3. MD
0.0 -2.740 -2.616 -2.654  -2.664
0.5 -2.816 -2.599  -2.561  -2.652
1.0 -2.859  -2.715  -2.736  -2.778
TABLA 4.1. Valores criticos de los contrastes MCE (Modelo 1 y Mod-

elo 2) y MCE filtrado (Modelo 3). No atipicos (r = 0).

En términos de potencia, se observa una ligera pérdida al utilizar el filtro BK, y
la pérdida es atin menor al utilizar el filtro MD, ver Figura 4.2 y Tabla 4.2. Los filtros
HP10 y HP100 muestran las potencias més bajas entre las alternativas consideradas.

Para evaluar el tamafio de los contrastes basados en los Modelos 1-3 afiadimos es-
tructura M A(1) a la perturbacién uy 4, es decir uy 4 +60uy ¢—1 = vy con vy ~ isd N(0,1),
y el pardmetro M A(1) igual a § = £0.2 y § = +0.5. Los resultados empiricos para
un tamafno nominal de 5% se muestran en la Tabla 4.3

Tal y como se esperaba, las mayores distorsiones de tamano se generan en mues-
tras pequenas y con §# = —0.5. en el caso del Modelo 2 con T' = 200,a =1,y 0 = —0.5
el 5% nominal se transforma en 20%. Este tamaiio empirico se reduce a 6.55% con
el filtro HP100, 3.15% con HP10, 6.65% con BK y 6.8% con el filtro MD. De nuevo,
los resultados més estables en términos de tamafio se obtienen al utilizar el filtro de

la mediana (MD).

5.3. Contraste MCE con atipicos aditivos. Con el fin de evaluar los efectos
de la presencia de atipicos aditivos en los contrastes MCE nos vamos a centrar en la
situaciéon mas favorable. Vamos a permitir retardos adicionales en los modelos MCE

para aproximar el efecto de los atipicos y realizar el contraste MCE en el Modelo 2,
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FicuraA 4.1. Estimador kernel de la densidad del estadistico del con-
traste MCE (Modelo 2), y MCE filtrado (Modelo 3) bajo la hipétesis
nula. T'= 1000, a = 0. No atipicos (x = 0)

a T=100 T=200 T=500 T=1000
Modelo 1

0.0 99.45 100.00 100.00 100.00

0.5 95.50 100.00  100.00 100.00

1.0 87.75 100.00  100.00 100.00
Modelo 2

0.0 99.15 100.00 100.00 100.00

0.5 93.05 100.00  100.00 100.00

1.0 79.70 99.95 100.00 100.00
Modelo 3. HP10

0.0 51.40 98.05 100.00 100.00

0.5 30.15 76.75 100.00 100.00

1.0 21.50 76.95 99.95 100.00
Modelo 3. HP100

0.0 31.75 81.05 100.00 100.00

0.5 15.55 54.45 99.75 100.00

1.0 11.25 42.80 99.25 100.00
Modelo 3. BK

0.0 74.40 99.60 100.00 100.00

0.5 46.15 92.85 100.00 100.00

1.0 21.25 76.05 100.00 100.00
Modelo 3. MD

0.0 88.10 99.65 100.00 100.00

0.5 58.35 97.55 100.00 100.00

1.0 30.60 85.00 100.00 100.00

TABLA 4.2. Potencias de los contrastes MCE (Modelo 1 y Modelo
2) y MCE filtrado (Modelo 3). b = —0.2. No atipicos (7 = 0).
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Ficura 4.2. Comparacién de potencias de los contrastes MCE
(Modelos 2 y 3). T'= 100, a = 0. No atipicos (7 = 0)

en el que los 6rdenes de los polinomios ¢(B) y 0(B) se eligen mediante el criterios
SBIC.

En la Figura 4.3.1 se observa que los efectos de tener 10% de contaminacién de
atipicos aditivos son dramaticos. Toda la distribucién se desplaza a la izquierda y, por
consiguiente, se detectard demasiada cointegracién con los valores criticos habituales.
Este resultado es congruente con la evidencia de Franses y Haldrup (1994).

Contraste MCE en el Modelo 1 con atipicos aditivos. El modelo en este caso es
Ay =c+ alzy + b(yt—1 — zt—1) + U1t (Modelo 1)

que solo estd correctamente especificado en el caso de co—ruptura simultdnea.La razén
es que en ese caso ¢; de (5.1d)es una constante (igual a 0).

Se observa que los valores criticos (VC) son muy estables en el caso de co-ruptura
simultdnea y que sélo se ven afectados de forma marginal por el tamafio muestral (T'),

el parametro a y el tamano del salto (s).
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a [ T=100 T=200 T=500 T=1000 o [ T=100 T=200 T=500 T=1000
0.0 -0.5 2.40 2.60 2.05 1.95 0.0 -0.5 2.75 3.50 2.30 2.35
-0.2 5.00 4.80 4.20 3.90 -0.2 5.25 5.85 4.35 4.25
0.2 6.30 6.10 5.25 5.95 0.2 4.95 5.75 5.50 5.30
0.5 8.10 8.00 5.55 6.10 0.5 6.00 7.35 6.70 6.20
0.5 -0.5 13.10 9.60 6.45 5.10 0.5 -0.5 2.55 2.80 1.35 1.35
-0.2 8.20 7.40 6.60 5.80 -0.2 5.00 5.55 6.95 5.90
0.2 4.25 4.95 5.30 5.45 0.2 4.45 3.90 4.10 4.40
0.5 6.95 6.90 6.30 6.05 0.5 4.05 3.80 4.20 4.25
1.0 -0.5  31.20 20.05 12.50 8.55 1.0 0.5 1.25 6.55 8.05 8.40
-0.2  11.70 11.40 7.50 5.35 -0.2 4.25 8.70 6.95 6.60
0.2 3.75 5.15 5.30 5.00 0.2 2.75 3.90 3.60 4.00
0.5 6.75 6.50 4.70 3.75 0.5 1.90 4.40 4.75 5.00
Tabla 4.3.1: Modelo 2 Tabla 4.3.2: Modelo 3. HP100
a [ T=100 T=200 T=500 T=1000 o [ T=100 T=200 T=500 T=1000
0.0 -0.5 2.05 2.80 2.40 2.55 0.0 -0.5 2.70 2.80 3.05 2.90
-0.2 3.25 4.85 4.15 4.05 -0.2 3.65 4.20 4.45 4.35
0.2 5.30 4.70 5.20 5.50 0.2 5.45 5.30 5.35 6.25
0.5 5.65 6.10 5.95 6.05 0.5 6.15 6.90 6.85 8.05
0.5 -0.5 3.25 1.65 3.10 2.70 0.5 -0.5 5.20 5.45 5.05 3.50
-0.2 4.00 3.40 4.60 5.05 -0.2 5.50 4.95 5.05 4.80
0.2 5.65 4.10 3.95 3.85 0.2 5.60 5.05 5.75 6.00
0.5 4.85 3.50 3.20 3.95 0.5 5.45 7.85 9.25 7.90
1.0 0.5 2.45 3.15 4.75 5.75 1.0 -0.5 10.90 6.65 3.85 3.85
-0.2 4.10 3.75 6.35 6.85 -0.2 5.80 4.40 3.75 4.20
0.2 4.95 3.25 2.90 4.20 0.2 4.90 7.00 6.25 5.25
0.5 2.95 2.10 3.75 4.55 0.5 7.00 9.35 7.40 6.05
Tabla 4.3.3: Modelo 3. HP10 Tabla 4.3.4: Modelo 3. BK Filter
o 9 T=100 T=200 T=500 T=1000
0.0 -0.5 5.05 2.70 3.05 2.15
-0.2 5.30 4.65 4.30 3.35
0.2 4.95 5.25 5.65 6.20
0.5 5.95 5.90 6.15 7.55
0.5 -0.5 5.95 5.60 4.60 2.60
-0.2 6.60 4.45 5.10 4.05
0.2 4.80 5.05 6.10 6.00
0.5 4.85 6.25 7.05 7.60
1.0 -0.5 8.90 6.80 4.75 4.85
-0.2 5.15 5.40 4.85 5.20
0.2 4.75 4.80 5.00 5.25
0.5 5.00 4.85 5.45 5.45

Tabla 4.3.5: Modelo 3. MD Filter

TABLA 4.3. Tamaifio de los contrastes MCE (Modelo 1 y Modelo 2)
y MCE filtrado (Modelo 3). Modelo simulado con perturbaciones
M A(1). No atipicos (r = 0).

Co-ruptura en diferencias, no en niveles En este caso ¢; = c+begt—b(a—a)s.07_,.
Por tanto, en Modelo 1 hay un término omitido incluso si a = @ (COMFAC). Los
resultados de la Tabla 4.4 muestran que los VC de t(B) basado en Modelo 1 estdn
desplazados a la derecha, cambian con T y sélo marginalmente con a y s (el tamafo
del salto). Es de destacar que los valores estan préximos a los de la Normal, pues hay
una tendencia omitida.

Co—ruptura en niveles, no en diferencias. Ahora ¢; = c+(a—a)s,Adf, y el Modelo

1 estd mal espcificado. No obstante, en este caso particular, si « = a (COMFAC), ¢; =

¢y tenemos co—ruptura simultdnea, por lo que el Modelo no estaria mal especificado.
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co-ruptura simultidnea

100 -2.631 -2.489 -2.350 -2.779 -2.694 -2.546 -2.883 -2.858 -2.849

200 -2.519  -2.481 -2.384 -2.742  -2.731 -2.649 -2.850 -2.841 -2.840

500 -2.652 -2.591 -2.533  -2.747 -2.748 -2.669 -2.879 -2.869 -2.869

1000 -2.640 -2.627 -2.544 -2.762 -2.774 -2.745 -2.935 -2.939 -2.944
Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 -2.010 -1.989 -1.997 -1.982 -1.982 -1.985 -1.970 -1.965 -1.967

200 -1.967 -1.923 -1.911 -1.936 -1.899 -1.897 -1.916 -1.902 -1.914

500 -1.813 -1.836 -1.852 -1.849 -1.831 -1.837 -1.845 -1.840 -1.839

1000 -1.763 -1.773 -1.772 -1.765 -1.760 -1.767 -1.766 -1.761 -1.758
Co—ruptura en niveles, no en diferencias

100 -2.577 -2.739 -2.792 -2.738 -2.765 -2.799 -2.883 -2.858 -2.849

200 -2.484 -2.754 -2.818 -2.735 -2.827 -2.844 -2.850 -2.841 -2.840

500 -2.578 -2.769 -2.827 -2.750 -2.814 -2.804 -2.879 -2.869 -2.869

1000 -2.544 -2.804 -2.891 -2.765 -2.885 -2.898 -2.935 -2.939 -2.944
Shocks independientes

100 -2.650 -4.131 -5.426 -2.964 -4.751 -5.605 -3.293  -5.281 -5.756
200 -2.582 -4.856 -7.818 -2.971 -5.855 -8.405 -3.259 -6.660 -8.744
500 -2.683 -4.837 -9.457 -2.969 -5.994 -10.591 -3.253 -6.922 -11.229
1000 -2.667 -5.202 -11.207 -2.974 -6.437 -13.026 -3.281 -7.451 -13.953
Shocks en y;
100 -2.624 -4.613 -7.632 -2.864 -5.467 -8.132 -3.044 -5.905 -8.437
200 -2.588 -5.108 -9.899 -2.890 -6.246 -11.059 -3.076 -6.878 -11.683
500 -2.692 -5.122 -11.485 -2.886 -6.235 -13.401 -3.081 -7.075 -14.573
1000 -2.667 -5.337 -12.553 -2.887 -6.643 -15.205 -3.089 -7.321 -16.323
Shocks en z;
100 -2.631 -2.489 -2.350 -2.856 -2.967 -2.540 -3.080 -3.565 -2.857
200 -2.519 -2.481 -2.384 -2.822 -3.084 -2.839 -3.024 -3.708 -3.205
500 -2.652 -2.591 -2.533 -2.838 -3.127 -2.905 -3.060 -3.790 -3.433
1000 -2.640 -2.627 -2.544 -2.882 -3.203 -3.071 -3.094 -3.929 -3.724

TABLA 4.4. Valores criticos (5%) del contraste MCE. Modelo 1, 7 = 0.1

De la Tabla 4.4 se deduce que los VC son mas estables con el valor de T', pero pasan
de —2.5 a —2.9 dependiendo de la restriccion COMFAC.

Shocks independientes o shocks en sélo una de las variables. FEn este caso ¢
nunca es constante, ver ecuaciones (2.10a)—(2.10c), por lo que el Modelo 1 siem-
pre presenta errores de especificacién importantes. Incluso para tamafios muestrales
grandes (1000), los VC estan entre -3.09 y -16.3 dependiendo del tamano del salto
s, ver Tabla 4.4. Esta inestabilidad disminuye cuando no hay shocks en la variable
endégena y;. La pregunta que nos hacemos es cudnto mejorard la situacién al incluir
retardos adicionales en MCE y pasar al Modelo 2.

Conraste MCE en el Modelo 2 con atipicos aditivos. El modelo es
d(B)Ay: =c+0(B)Az + b(ys—1 — z¢—1) + u1e (Modelo 2)

Bajo co—ruptura simultinea o con co—ruptura parcial en niveles los VC son muy esta-
bles, com en el caso del Modelo 1.Anédlogamente con co—ruptura parcial en diferencias
los VC se despazan a la izquierda, pero son més inestables respecto al tamano muestral

(T') y bastante estables respecto a los otros dos pardmetros a y s.
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a=0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
Co—ruptura simultidnea

100 -2.601 -2.533 -2.407 -2.813 -2.736 -2.661 -2.934 -2.918 -2.899

200 -2.512  -2.481 -2.402 -2.772 -2.711 -2.657 -2.871 -2.874 -2.860

500 -2.650 -2.597 -2.512 -2.737 -2.757 -2.669 -2.853 -2.851 -2.840

1000 -2.664 -2.621 -2.531 -2.782 -2.801 -2.774 -2.955 -2.956 -2.954
Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 -2.068 -2.072 -2.039 -2.042 -2.068 -2.029 -2.001 -1.999 -2.009

200 -1.928 -1.918 -1.903 -1.926 -1.916 -1.937 -1.897 -1.906 -1.910

500 -1.824 -1.829 -1.838 -1.819 -1.823 -1.830 -1.809 -1.826 -1.832

1000 -1.730 -1.736 -1.727 -1.729 -1.721 -1.720 -1.729 -1.707 -1.707
Co—ruptura en niveles, no en diferencias

100 -2.587 -2.778 -2.820 -2.767 -2.800 -2.812 -2.934 -2.918 -2.899

200 -2.517 -2.786 -2.843 -2.787 -2.825 -2.843 -2.871 -2.874 -2.860

500 -2.590 -2.776 -2.821 -2.746 -2.808 -2.827 -2.853 -2.851 -2.840

1000 -2.612 -2.831 -2.885 -2.765 -2.882 -2.901 -2.955 -2.956 -2.954
Shocks independientes

100 -2.644 -2.695 -3.111 -3.009 -4.004 -3.516 -3.303 -4.997 -5.922
200 -2.571 -2.683 -3.563 -2.945 -3.593 -4.378 -3.253 -4.589  -4.919
500 -2.645 -2.481 -2.240 -2.893 -3.387 -3.060 -3.033 -4.455 -4.046
1000 -2.674 -2.509 -2.551 -2.954 -3.567 -3.597 -2.979 -4.108 -4.540
Shocks en y;
100 -2.624 -3.311 -7.673 -2.866 -5.336 -8.067 -3.063 -5.921 -8.309
200 -2.555 -2.780 -4.352 -2.891 -3.631 -6.740 -3.064 -4.249 -10.992
500 -2.662 -2.635 -3.281 -2.841 -3.308 -4.634 -2.999 -3.420 -5.473
1000 -2.670 -2.686 -3.437 -2.880 -3.180 -4.664 -3.029 -3.217 -4.967
Shocks en z;
100 -2.601 -2.533 -2.407 -2.850 -2.982 -2.591 -3.121 -3.504 -2.887
200 -2.512 -2.481 -2.402 -2.806 -3.023 -2.793 -3.029 -3.659 -3.205
500 -2.650 -2.597 -2.512 -2.806 -3.031 -2.902 -2.968 -3.582 -3.425
1000 -2.664 -2.621 -2.531 -2.866 -3.057 -3.051 -3.020 -3.430 -3.661

TABLA 4.5. Valores criticos (5%) del contraste MCE. Modelo 2, 7 = 0.1

En la Tabla 4.5 se observa claramente que las mejoras del Modelo 2 sobre el
Modelo 1 ocurren cuando hay shocks independentes o cuando ocurren sélo en una de
las variables. Sin embargo, esto no quiere decir que sean siempre estables, pues que
los shocks ocurren sélo en la y;, los VC estan entre —3 y —11 para una muestra de
200 observaciones. Por tanto, la inclusién de retardos adicionales mejora la situacién,
pero no es una solucién satisfactoria.

La potencia del contraste depende en gran medida del tipo de co-ruptura, ver
Tabla 4.6. En el caso de co—ruptura parcial en diferencias el contraste no tiene po-
tencia, lo que se explica por el hecho de que estamos omitiendo una tendencia deter-
minista con saltos. Por otra parte, la potencia del contraste es alta en los otros dos
casos de co-ruptura, esto es, co-ruptura simultinea o co—ruptura parcial en niveles.
En los casos en que hay shocks independentes o shocks en una de las variables la
potencia depende del tipo y tamano del shock, asi como del parametro a.

Contraste MCE en el Modelo 3 con atipicos aditivos. El modelo estimado es

d(B)Ay! =c+0(B)Az] +b(y) | — 2] ;) +ut (Modelo 3).
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co-ruptura simultidnea
100 99.65 99.90 100.00 94.75 97.65 99.85 84.95 85.95 86.25
200 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Co-rupotura en diferencias, no en niveles
100 5.05 5.90 7.30 0.65 0.55 0.60 0.00 0.05 0.00
200 2.85 5.55 6.20 0.40 0.30 0.15 0.00 0.00 0.00
500 0.50 4.00 5.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 0.05 2.00 5.25 0.00 0.05 0.10 0.00 0.00 0.00
Co—ruptura en niveles, no en diferencias
100 99.70 93.95 89.10 95.90 90.75 89.15 84.95 85.95 86.25
200 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shocks independientes

100 99.65 90.20 44.80 04.55 52.80 14.30  84.05  48.05  3.70
200 100.00 99.95  95.60 100.00 98.85  69.00 99.85  92.80  51.15
500  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 98.40 100.00 100.00  89.05
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shocks en y;
100 99.60 96.00 81.40 96.00 80.75  70.45 87.15  80.05  58.50
200 100.00 100.00 99.85 100.00 100.00 99.45 100.00 99.55  98.80
500  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shocks en z;
100 99.60 93.10 40.10  94.65  65.95 19.45 85.10 38.05  10.25
200 100.00 99.95  85.20 100.00 98.90  48.30  99.95  89.50  23.95
500 100.00 100.00 99.80 100.00 100.00 92.50 100.00 100.00  69.70
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 97.05
TABLA 4.6. Potencia ajustada del contraste MCE. Modelo 2, 7 =

0.1, b= —0.2.

La intuicién para esperar que el Modelo 3 sea una buena aproximacién al modelo sin
error de especificacién es la siguiente: la ecuacién (2.2a) se transforma en la ecuacién
(4.7a) basada en los componentes tendenciales, donde ¢ es un término estocadstico
definido por la ecuacién (4.7b). Dado que los atipicos aditicos son shocks transitorios,
deben formar parte del componente tendencial al hacer la descomposicién tendencia—

ciclo y, asi, los siguientes elementos deben estar libres de observaciones atipicas

(Apye = Ay), (Apey — Az, (ye1 =y 1)y (a1 — 2 4)

La pendiente estocastica ¢f de (4.7b) debe ser una serie estacionaria que se puede
aproximar mediante retardos de Ay y Az{, que es exactamente lo que hace el Modelo
3.

Las Tablas 4.7-4.10 muestran los VC obtenidos bajo las seis casos de co—ruptura
y no co-ruptura analizados con anterioridad. Independientemente del filtro utilizado,
los VC son estables para los distintos tamanos muestrales, el pardmetro a y el tamano
del salto, s. El dnico caso en que los VC dependen de T es cuando hay co—ruptura
parcial en diferencias. El andlisis se realiza con los filtros HP10, HP100, BK y MD.

Es destacar la robustez de los valores criticos a los valores de a y s incluso con un
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co—ruptura simultidnea

100 -3.264 -3.184 -3.086 -3.725 -3.671 -3.669 -4.114 -4.048 -3.894
200 -2.725 -2.763 -2.701 -3.058 -2.958 -2.875 -3.073 -3.021 -2.959
500 -2.657 -2.634 -2.652 -2.819 -2.777 -2.788 -2.893 -2.866 -2.865
1000 -2.611 -2.589 -2.587 -2.801 -2.795 -2.791 -2.898 -2.910 -2.881

Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 -2.756  -2.732 -2.633 -2.915 -2.721 -2.625 -2.878 -2.690 -2.627
200 -2.187 -2.158 -2.143 -2.234 -2.169 -2.160 -2.203 -2.185 -2.132
500 -1.920 -1.920 -1.933 -1.923 -1.909 -1.902 -1.925 -1.931 -1.911
1000 -1.830 -1.824 -1.821 -1.832 -1.830 -1.818 -1.831 -1.832 -1.815

Co—ruptura en niveles, no en diferencias

100 -3.477 -3.783 -3.677 -3.740 -3.834 -3.688 -4.114 -4.048 -3.894
200 -2.836 -2.952 -2.931 -3.035 -2.986 -2.924 -3.073 -3.021 -2.959
500 -2.733 -2.817 -2.820 -2.790 -2.828 -2.853 -2.893 -2.866 -2.865
1000 -2.701 -2.864 -2.873 -2.806 -2.888 -2.886 -2.898 -2.910 -2.881

Shocks independientes

100 -3.393 -3.119 -2.739 -3.725 -3.166 -2.886 -4.054 -3.526 -3.085
200 -2.782 -2.740 -2.650 -3.074 -2.981 -2.679 -3.318 -3.298 -2.952
500 -2.682 -2.707 -2.673 -2.945 -2.653 -2.675 -2.987 -2.907 -2.767
1000 -2.623 -2.607 -2.639 -2.873 -2.714 -2.740 -2.972 -2.891 -2.898

Shocks en y;

100 -3.403 -3.107 -3.142 -3.826 -3.248 -3.170 -4.069 -3.598 -3.317
200 -2.785 -2.746 -2.666 -3.109 -2.950 -2.779 -3.268 -3.059 -2.864
500 -2.668 -2.697 -2.673 -2.868 -2.792 -2.760 -2.951 -2.938 -2.813
1000 -2.629 -2.621 -2.624 -2.850 -2.867 -2.831 -2.971 -2.999 -2.956

Shocks en z;

100 -3.264 -3.184 -3.086 -3.655 -3.259 -3.179 -3.991 -3.657 -3.288
200 -2.725 -2.763 -2.701 -3.070 -2.721 -2.618 -3.166 -2.864 -2.755
500 -2.657 -2.634 -2.652 -2.887 -2.620 -2.463 -2.885 -2.776 -2.626
1000 -2.611 -2.589 -2.587 -2.838 -2.567 -2.477 -2.923 -2.790 -2.641
TABLA 4.7. Valores criticos (5%) del contraste MCE filtrado. Mod-

elo 3, HP100, = = 0.1

10% de atipicos (m = 0.1) y no hay ninguna co—ruptura, especialmente en los casos
HP100 y MD.

La potencia del contraste se analiza en la Tablas 4.11-4.14. Es de destacar en
primer lugar que en el caso de co—ruptura parcial en diferencias no hay potencia, tal y
como sucedia en el Modelo 2. Es interesante que la potencia del contraste dependa de
a en muchos casos. Como era de esperar, la potencia del Modelo 3 es menor que la del
Modelo 2, aunque esto no sea asi en todos los casos. En concreto, debemos resenar que
cuando tenemos shocks sélo en la y;, con a =1y s = 1,16, el contraste mas potente
es el basado en el Modelo 3 con el filtro BK para T' = 100. En el caso de shocks en
zt, con a = 1 el contraste mds potente para T = 100, 200 es el basado en el filtro MD.
Otra propiedad del contraste MCE basado en el Modelo 3 con el filtro MD es que,
aparte del caso de co—ruptura en diferencias que se ha comentado anteriormente, la
potencia no depende del tipo de co-ruptura o no co-ruptura considerado. Ademds,
los contrastes que utilizan el filtro MD son los que tienen potencia mas alta con el

Modelo 3.
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co-ruptura simultidnea

100 -2.978 -2.921 -2.785 -3.267 -3.204 -3.090 -3.442 -3.314 -3.248

200 -2.697 -2.661 -2.591 -3.058 -3.066 -3.028 -3.175 -3.148 -3.128

500 -2.662 -2.659 -2.576 -2.863 -2.818 -2.756 -2.948 -2.912 -2.901

1000 -2.608 -2.608 -2.612 -2.874 -2.805 -2.783 -2.906 -2.907 -2.900
Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 -2.343 -2.362 -2.320 -2.402 -2.308 -2.277 -2.417 -2.297 -2.263

200 -2.037 -2.027 -2.007 -2.027 -1.999 -1.957 -2.006 -1.982 -1.933

500 -1.834 -1.839 -1.852 -1.820 -1.825 -1.840 -1.814 -1.819 -1.830

1000 -1.771 -1.776 -1.781 -1.773 -1.778 -1.771 -1.774 -1.772 -1.783
Co—ruptura en niveles, no en diferencias

100 -3.054 -3.210 -3.160 -3.299 -3.264 -3.157 -3.442 -3.314 -3.248

200 -2.737 -3.113 -3.137 -3.085 -3.142 -3.133 -3.175 -3.148 -3.128

500 -2.711 -2.900 -2.915 -2.863 -2.888 -2.882 -2.948 -2.912 -2.901

1000 -2.770 -2.852 -2.873 -2.850 -2.911 -2.913 -2.906 -2.907 -2.900
Shocks independientex

100 -2.984 -2.836 -2.732 -3.266 -2.809 -2.946 -3.400 -2.953 -3.094

200 -2.725 -2.594 -2.661 -2.949 -2.616 -2.989 -3.123 -2.815 -3.140

500 -2.673 -2.656 -2.835 -2.807 -2.656 -3.180 -3.003 -2.941 -3.494

1000 -2.620 -2.668 -2.997 -2.859 -2.705 -3.486 -2.949 -2.970 -3.794
Shocks en y;

100 -2.979 -2.926 -2.851 -3.247 -3.130 -3.057 -3.412 -3.236 -3.292
200 -2.713 -2.596 -2.628 -3.037 -2.818 -2.974 -3.128 -2.879 -3.252
500 -2.674 -2.645 -2.792 -2.846 -2.692 -3.089 -3.020 -2.843 -3.420
1000 -2.621 -2.637 -2.775 -2.910 -2.782 -3.115 -2.985 -2.907 -3.324
Shocks en z;
100 -2.978 -2.921 -2.785 -3.294 -2.908 -2.666 -3.357 -3.251 -2.765
200 -2.697 -2.661 -2.591 -2.996 -2.675 -2.562 -3.155 -2.925 -2.673
500 -2.662 -2.659 -2.576 -2.847 -2.577 -2.474 -2.984 -2.667 -2.662
1000 -2.608 -2.608 -2.612 -2.882 -2.583 -2.541 -2.963 -2.752 -2.688

TABLA 4.8. Valores criticos (5%) del contraste MCE filtrado. Mod-
elo 3, HP10, = = 0.1

5.4. Robustez de los valores criticos a la presencia de atipicos. La pre-
gunta que nos hacemos es la siguiente: ; Es seguro utilizar los valores criticos de la
Tabla 4.1 para realizar el contraste MCE si hay observaciones atipicas?

Para responder a esta pregunta, se calcula el procentaje de rechazos obtenidos
al utilizar los valores criticos al 5% de la Tabla 4.1 cuando el PGD dado por las
ecuaciones (5.1a)—(5.1f) presenta contaminacién del peor tipo posible, es decir, shocks
independientes en las variables s y; y z:, bajo la hipdtesis nula Hy : b = 0. Si dichos
valores criticos son robustos, dicho porcentaje de rechazos (tamafio), deberia estar
préximo al valor nominal del tamafio del contraste (5%).

Evidentemente, el Modelo 2 no es robusto, puesto que el procentaje de rechazos
toma valores de hasta 43.5% para muestras de tamafio T = 100 con s = 16, ver
Figura 4.3.1. Al utilizar el Modelo 3 los resultados mejoran espectacularmente, ver
Figuras 4.3.3-4.3.5. Con HP10 y BK, la cifra anterior se reduce a 21.8% y 26.1%,
pero con HP100 y MD esos valores son 5.1% y 6.2%), respectivamete, ver Tabla 4.15.
Recordemos que sélo se incluyen los resultados para el peor caso de contaminacién.

Para la mayoria de los parametros estudiados todos los filtros funcionan bastante bien,
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Figura 4.3.5: MD

FiGurA 4.3. Estimador Kernel de la densidad del estadistico del
contraste MCE (Modelo 2) y MCE filtrado (Modelo 3) bajo Hj.
T = 1000, a = 1, sin observaciones atipicas (m = 0) y con shocks
independientes en las variables y; y 2z, 7 = 0.1 s = 16.
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co-ruptura simultidnea

100 -2.843 -2.712 -2.680 -3.073 -2.766 -2.682 -2.889 -2.812 -2.752

200 -2.654 -2.605 -2.563 -2.665 -2.717 -2.721 -2.773 -2.793 -2.722

500 -2.652 -2.682 -2.588 -2.670 -2.792 -2.832 -2.883 -2.927 -2.928

1000 -2.589 -2.566 -2.556 -2.752 -2.882 -2.887 -2.961 -3.044 -3.050
Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 -2.471  -2.450 -2.416 -2.504 -2.474 -2.465 -2.487 -2.496 -2.480
200 -2.114  -2.124 -2.114 -2.212 -2.221 -2.221 -2.246 -2.234 -2.204
500 -1.962 -1.937 -1.929 -2.015 -1.991 -1.905 -1.985 -1.949 -1.896
1000 -1.854 -1.854 -1.853 -1.880 -1.764 -1.626 -1.755 -1.654 -1.624
Co—ruptura en niveles, no en diferencias
100 -2.890 -2.797 -2.784 -2.990 -2.796 -2.728 -2.889 -2.812 -2.752
200 -2.712  -2.737 -2.771 -2.722 -2.778 -2.799 -2.773 -2.793 -2.722
500 -2.686 -2.944 -2.932 -2.740 -2.894 -2.909 -2.883 -2.927 -2.928
1000 -2.603 -2.999 -3.028 -2.837 -3.044 -3.111 -2.961 -3.044 -3.050
Shocks independientes

100 -2.815 -3.079 -4.165 -3.144 -3.201 -4.391 -3.242 -3.471 -4.578

200 -2.637 -2.720 -4.015 -2.868 -2.934 -4.553 -2.749 -3.033 -4.901

500 -2.689 -2.706 -2.500 -2.652 -2.740 -3.055 -2.813 -2.941 -3.578

1000 -2.587 -2.641 -2.720 -2.720 -2.863 -3.496 -2.882 -2.995 -4.089
Shocks en y;

100 -2.808 -2.990 -3.187 -3.175 -3.201 -3.410 -3.007 -3.362 -3.580
200 -2.629 -2.536 -2.938 -2.783 -2.770 -3.329 -2.770 -2.959 -3.539
500 -2.670 -2.615 -2.746 -2.700 -2.739 -3.105 -2.855 -2.867 -3.358
1000 -2.579 -2.598 -2.755 -2.728 -2.862 -3.286 -2.940 -2.879 -3.508
Shocks en z;
100 -2.843 -2.712 -2.680 -3.100 -2.762 -2.661 -3.148 -2.971 -2.757
200 -2.654 -2.605 -2.563 -2.783 -2.608 -2.532 -2.767 -2.877 -2.756
500 -2.652 -2.682 -2.588 -2.663 -2.646 -2.521 -2.867 -2.824 -2.713
1000 -2.589 -2.566 -2.556 -2.718 -2.687 -2.546 -2.894 -2.845 -2.802

TABLA 4.9. Valores criticos (5%) del contraste MCE filtrado. Mod-
elo 3, BK, 7 =0.1

pero el que mejor funciona en términos de robustez de los valores criticos y potencia

es el filtro MD.

6. El Enfoque Bootstrap

Una de las areas més productivas en los campos de la Econometria tedrica y
aplicada es el de los métodos intensivos en computacién, tales como el bootstrap >.
A pesar de que se ha aplicado tradicionalmente en situaciones 7id, también puede ser
util en el caso de series temporales (ver por ejemplo Li y Maddala, 1996, Kiviet, 1984,
Buhlmann, 1999, Berkowitz y Kilian, 2000).

Hay una serie de consideraciones previas acerca de la utilizacién de la metodologia
bootstrap para realizar inferencia. El primer punto es resaltar la importancia de
los estadisticos (asntéticamente) pivote! en el bootstrap. Se puede demostrar que
el bootstrap proporciona aproximaciones de mayor orden de los valores criticos de

estadisticos pivote ‘suaves’(Hall, 1988). En este grupo se incluyen los estadisticos de

3Davidson y Hinkley (1997), Hall (1992), y Efron y Tibshirani (1993) son las referencias bésicas
sonbre el tema.

4La propiedad fundamental de los estadisticos (asintdticamente) pivote es que sus distribuciones
(asintéticas) no dependen de pardmetros poblacionales desconocidos.
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co—ruptura simultidnea

100 -2.775 -2.813 -2.813 -2.810 -2.873 -2.850 -2.816 -2.729 -2.733

200 -2.609 -2.622 -2.626 -2.589 -2.622 -2.615 -2.718 -2.656 -2.638

500 -2.701 -2.658 -2.667 -2.580 -2.591 -2.594 -2.710 -2.666 -2.671

1000 -2.664 -2.663 -2.663 -2.655 -2.590 -2.598 -2.770 -2.767 -2.763
Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 -2.503 -2.520 -2.527 -2.543 -2.502 -2.353 -2.481 -2.284 -2.249

200 -2.171  -2.174 -2.174 -2.187 -2.231 -2.159 -2.196 -2.111 -2.111

500 -1.987 -1.980 -1.975 -1.973 -2.043 -2.183 -2.018 -2.136 -2.198

1000 -1.848 -1.858 -1.858 -1.865 -1.900 -1.887 -1.929 -1.934 -1.902
Co—ruptura en niveles, no en diferencias

100 -2.831 -2.727 -2.727 -2.835 -2.853 -2.850 -2.816 -2.729 -2.733

200 -2.611 -2.576 -2.576 -2.627 -2.615 -2.615 -2.718 -2.656 -2.638

500 -2.655 -2.599 -2.623 -2.574 -2.617 -2.560 -2.710 -2.666 -2.671

1000 -2.621 -2.538 -2.538 -2.651 -2.600 -2.598 -2.770 -2.767 -2.763
Shocks independientes

100 -2.789 -2.769 -2.769 -2.845 -2.942 -2.942 -2.876 -3.078 -3.070

200 -2.611 -2.648 -2.648 -2.632 -2.737 -2.737 -2.739 -2.856 -2.831

500 -2.683 -2.641 -2.641 -2.584 -2.645 -2.666 -2.729 -2.802 -2.770

1000 -2.657 -2.634 -2.634 -2.668 -2.713 -2.713 -2.829 -2.855 -2.854
Shocks en y;

100 -2.801 -2.760 -2.760 -2.818 -2.875 -2.873 -2.866 -2.958 -2.971
200 -2.637 -2.652 -2.652 -2.633 -2.672 -2.678 -2.705 -2.767 -2.785
500 -2.679 -2.661 -2.661 -2.600 -2.628 -2.631 -2.728 -2.744 -2.752
1000 -2.644 -2.632 -2.632 -2.664 -2.696 -2.696 -2.808 -2.807 -2.793
Shocks en z;
100 -2.775 -2.813 -2.813 -2.828 -2.849 -2.854 -2.890 -2.956 -2.956
200 -2.609 -2.622 -2.626 -2.581 -2.684 -2.684 -2.741 -2.831 -2.831
500 -2.701 -2.658 -2.667 -2.558 -2.593 -2.595 -2.712 -2.762 -2.742
1000 -2.664 -2.663 -2.663 -2.668 -2.711 -2.710 -2.815 -2.830 -2.830

TABLA 4.10. Valores criticos (5%) del contraste MCE filtrado. Mod-
elo 3, MD, 7 = 0.1C

contraste cuyas distribuciones asintéticas son Normales tipificadas o chi—cuadrado.
La capacidad del bootstrap de proporcionar refinamientos asintfoticos para dichos
estadisticos constituye una razén de peso para su utilizacién en aplicaciones empiricas.

El bootstrap también puede aplicarse a estadisticos que no son asintéticamente
pivote, como pueden ser los coeficientes de una regresion, pero en tal caso no propor-
cional una aproximacén de mayor orden de su distribucién. Los estimadores bootstrap
de las distribuciones de los estadisticos no pivotales tienen la misma precisién que las
aproximaciones asintéticas de primer orden.

Se pueden obtener aproximaciones de mayor orden de las distribuciones de los
estadisticos no pivotales utilizando las técnicas de prepivoting o bootstrap iterado
(Beran, 1987, 1988) o bien método de correccién del sesgo (Efron, 1987). El bootstrap
iterado es computacionalmente muy costoso, lo que hace que tenga muy poco interés
en los casos en que tenemos un estadistico pivote.

Asi pues, una vez vista la importancia de los estadisticos (asintéticamente) pivote
para la construccién de intervalos de confianza y los 6rdenes de aproximacién de los

diferentes métodos, se ve clara la necesidad de utilizar estadisticos (asintoticamente)
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co-ruptura simultidnea
100 25.15 21.30 13.05 12.00 12.80 8.15 9.20 8.95 7.65
200 73.40 58.10 61.55 50.90 51.50 51.50 39.30 38.65 39.30
500 99.60 99.65 99.90 99.05 99.10 99.40 98.25 98.45 98.70
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Co-ruptura en diferencias, no en niveles
100 2.20 3.90 6.00 1.40 2.15 3.25 1.70 2.10 1.55
200 1.25 2.35 4.50 0.70 1.15 1.95 0.55 0.70 0.50
500 0.05 0.25 1.55 0.05 0.00 0.25 0.05 0.05 0.05
1000 0.00 0.25 2.85 0.00 0.00 0.90 0.00 0.00 0.00
Co—ruptura en niveles, no en diferencias
100 21.05 11.90 11.55 13.20 12.25 11.05 9.20 8.95 7.65
200 68.90 46.45 40.45 51.70 43.80 41.50 39.30 38.65 39.30
500 99.50 97.00 96.60 98.80 98.05 97.95 98.25 98.45 98.70
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shocks independientes

100 23.10 16.70 9.65 12.05 14.80 5.35 8.90 9.05 2.60

200 73.05 64.45 29.40 45.10 56.10 19.75 40.45 38.15 10.15

500 99.65 98.75 94.45 99.20 98.30 71.40 98.65 86.60 39.95

1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.95 100.00 100.00 98.85
Shocks en y;

100 22.70 17.05 3.20 10.75 12.75 1.95 8.65 8.40 1.15
200 73.05 64.30 28.65 43.50 57.30 16.45 42.95 47.50 11.50
500 99.65 98.80 94.45 99.40 97.50 67.20 98.85 85.65 37.85
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.90 100.00 100.00 98.75
Shocks en z;
100 25.50 21.80 9.30 12.80 15.55 6.25 9.75 7.10 3.65
200 73.90 70.75 40.15 48.85 50.35 20.60 41.90 28.65 9.65
500 99.75 99.25 80.55 99.25 91.90 50.05 98.50 71.40 21.45
1000 100.00 100.00 99.95 100.00 100.00 94.70 100.00 99.85 63.60

TABLA 4.11. Potencia (%) ajustada del contraste MCE filtrado.
Modelo 3, HP100, 7 = 0.1, b = —0.2.

pivotales. Caso contrario, no debemos esperar ninguna mejora respecto a los resulta-
dos asintéticos.

Un problema que se plantea cuando aplicamos el bootstrap a series temporales es
la dependencia de nuestras observaciones. Una de las soluciones propuestas en la Lit-
eratura es dividir los datos (o residuos) en bloques y aplicar las técnicas de remuestreo
con reemplazamiento a esos bloques en lugar de utilizar los datos originales. Esta es
la base del denominado mowving block bootstrap (MBB) (Kunsch, 1989, Davidson y
Hall, 1993). Podemos hacer que los bloques no se solapen (Carlstein, 1986) o bien
permitir su solapamiento (Politis y Romano, 1994). Una opcién es tomar la longi-
tud de los bloques como fija o bien, tal y como proponen Politis y Romano (1994),
suponer que las longitudes de los bloques son variables aleatorias que siguen una dis-
tribucién geométrica. Esta técnica de bootstrap en la que la longitud de los bloques es
aleatoria es lo que se conoce como stationary bootstrap, pues garantiza que los datos
remuestreados son estacionarios supuesto que lo sean los datos originales, lo que no
estd garantizado en el caso de utilizar el MBB con longitudes de los bloques fijas (no

aleatorias). Lahiri (1999) analiza detalladdamente las propiedades de las diferentes
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co—ruptura simultidnea
100 52.25 48.15 47.45 28.10 29.60 34.60 22.20 26.25 27.80
200 97.05 94.90 96.15 78.80 84.30 86.35 76.65 78.95 78.95
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.95 99.95 99.95
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Co-ruptura en diferencias, no en niveles
100 0.95 1.70 3.75 1.05 0.85 1.25 0.85 0.50 0.30
200 0.80 1.70 4.10 0.40 0.50 1.35 0.15 0.05 0.05
500 0.15 0.80 2.90 0.00 0.00 0.55 0.00 0.00 0.00
1000 0.05 0.55 3.50 0.00 0.00 0.60 0.00 0.00 0.00
Co—ruptura en niveles, no en diferencias
100 50.70 32.65 32.35 27.55 29.50 32.40 22.20 26.25 27.80
200 97.15 82.15 78.75 82.30 80.10 78.90 76.65 78.95 78.95
500 100.00 100.00 99.95 100.00 99.95 99.95 99.95 99.95 99.95
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shocks independientes

100 51.50 51.80 29.00 30.80 26.45 9.70 20.00 12.10 4.50
200 97.20 97.40 87.25 78.75 82.60 43.90 75.30 58.45 20.25
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.95 99.95 99.85 93.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shocks en y;
100 52.30 63.95 60.80 30.95 42.45 41.25 22.05 29.05 26.85
200 97.20 99.25 99.70 76.80 93.25 96.90 78.55 81.85 90.75
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.95 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shocks en z;
100 51.90 40.75 15.60 29.55 24.60 8.70 23.65 10.80 5.05
200 97.10 95.10 62.60 77.25 73.65 28.35 75.95 45.30 13.15
500 100.00 100.00 98.60 100.00 99.90 80.20 100.00 95.10 44.65
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.50 100.00 100.00 85.45

TABLA 4.12. Potencia (%) ajustada del contraste MCE filtrado.
Modelo 3, HP10, 7 = 0.1, b = —0.2.

variedades de técnicas MBB. Una alternativa muy reciente es el threshold bootstrap,
propuesto por Park y Willemain (1999).

Cualquiera que sea el tipo de bloque utilizado, se sabe que su longitud (o su
longitud media) debe incrementarse con el tamafo muestral. A pesar de que se han
propuesto en la Literatura distintas longitudes ‘Optimas’ de los bloques (Carlstein
et al., 1998, Buhlmann y Kunsch, 1999), no estd nada claro cudl es la longitud (o
longitud media) éptima y, por otra parte, ésta depende de cudl sea la finalidad que
se dé al bootstrap.

Estas consideraciones son las que hace que se utilice en su lugar la alternativa
del sieve bootstrap (Buhlmann, 1997, 1998). La base es la busqueda de una mo-
delo que nos proporcione residuos independientes de forma que podamos utilizar la
metodologia bootstrap habitual. Dada la naturaleza de nuestro problema, se consi-
deran los modelos de la familia AR, que son la base de los contrastes aplicados en las
secciones anteriores. Un aspecto fundamental es la necesidad de generar los residuos
del modelo restringido (Li y Maddala, 1996, Datta, 1996). Asi pues, el procedimiento

que seguimos es el siguiente:

(1) Estimar el modelo MCE
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0

T s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16

Co-ruptura simultidnea

100 76.65 83.15 94.90 44.55 51.55 73.70 24.30 24.15 26.40
200 99.80 99.50 99.70 94.60 96.00 98.20 76.15 74.70 78.85
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 1.80 3.00 5.40 0.80 0.70 1.05 0.15 0.10 0.05
200 1.35 3.50 6.15 0.20 0.15 0.80 0.00 0.00 0.00
500 0.40 1.75 5.20 0.05 0.05 1.10 0.00 0.00 0.00
1000 0.05 0.90 4.20 0.00 0.05 0.65 0.00 0.00 0.00

Co—ruptura en niveles, no en diferencias

100 73.35 41.15 27.60 39.00 30.25 28.55 24.30 24.15 26.40
200 99.60 92.70 82.70 92.25 84.35 77.00 76.15 74.70 78.85
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Shocks independientes

100 77.70 7775 27.30 43.50 47.90 9.65 28.25 19.00 3.65

200 99.80 99.45 91.85 93.70 93.75 75.85 84.65 71.65 47.75
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.00 100.00 99.45 80.40
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Shocks en y;

100 78.35 83.40 98.15 45.45 62.95 97.10 26.45 66.00 96.25
200 99.70 99.85 99.95 93.95 98.85 99.85 82.75 97.95 99.95
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Shocks en z;

100 76.90 70.05 27.15 45.95 35.70 12.65 25.95 14.40 5.75
200 99.85 99.25 79.45 93.20 85.00 40.50 80.60 50.95 13.90
500 100.00  100.00 99.95 100.00  100.00 89.05 100.00 96.90 52.45
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.80 100.00  100.00 87.60

TABLA 4.13. Potencia (%) ajustada del contraste MCE filtrado.
Modelo 3, BK, # = 0.1, b = —0.2.

p q
Ayl =c+alzf + > ¢idyl i+ > Ozl + byl | — 2 ) + .
i=1 i=1

and obtain the t-—stat ¢(b)

(2) Estimar el modelo restringido

* *

p q
Ay! =c* +alz] + Z oAy, + Z 05 Az, + vy

i=1 i=1

(3) Remuestrear residuos vy y construir y " con el modelo

* p* A~ * q* A
Ayl =c* +alz) + Z o* Ayl + Z OrAz] , + v

i=1 i=1

(4) Estimar el modelo

* p q *
Ayl =c+alz! + Z diAy)  + Z iz ,+ byl —2]_)) +&.
i=1 i=1

y obtener el estadistico ¢, t*(b*)
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a = 0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Co—ruptura simultidnea

100 88.25 85.35 57.10 58.75 53.60 33.70 33.95 35.40 35.30
200 99.70 99.75 98.10 97.80 97.65 94.65 85.80 89.10 89.75
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Co-ruptura en diferencias, no en niveles

100 3.20 3.35 3.25 1.25 1.55 1.10 0.50 0.35 0.25
200 2.05 2.20 2.15 0.80 0.75 0.55 0.05 0.05 0.05
500 0.30 0.35 0.35 0.05 0.20 0.15 0.00 0.00 0.00
1000 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Co—ruptura en niveles, no en diferencias

100 86.90 86.60 86.50 56.45 54.25 54.25 33.95 35.40 35.30
200 100.00 99.95 99.95 97.10 97.45 97.45 85.80 89.10 89.75
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Shocks independientes

100 86.70 84.90 84.75 58.85 57.25 57.35 31.90 29.75 30.25
200 99.70 99.60 99.65 97.05 94.90 94.95 85.05 80.20 81.60
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Shocks en y;

100 87.05 87.25 87.25 59.60 57.60 57.80 30.70 32.00 32.15
200 99.65 99.60 99.60 96.95 96.45 96.35 85.90 86.20 86.10
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.95 99.95 99.95
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Shocks en z;

100 88.30 86.30 86.25 57.10 59.05 58.65 31.15 30.75 30.90
200 99.65 99.75 99.75 97.75 96.50 96.50 85.25 80.55 80.50
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.95 99.95
1000 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

TABLA 4.14. Potencia (%) ajustada del contraste MCE filtrado.

Modelo 3, MD, 7 = 0.1, b = —0.2.
a=0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16
Modelo 2

100 5.35 6.30 13.95 7.55 17.55 16.45 10.05 38.90 19.25
200 6.05 7.75 30.85 7.00 19.40 37.45 10.95 43.10 50.15
500 5.056 3.25 1.25 6.65 16.35 10.75 7.35 34.80 33.30
1000 5.35 3.40 3.60 6.45 16.80 20.45 5.50 21.75 43.55

Modelo 3, HP10

100 4.75 3.45 250 4.95 2.00 2.00 4.15 1.65 2.05
200 5.60 4.35 4.90 3.75 1.95 4.05 4.75 2.15 4.55
500 5.00 4.90 7.20 4.70 2.95 9.35 6.10 5.00 15.40
1000 5.10 6.00 11.00 4.75 3.35 13.80 5.50 5.40 21.85

Modelo 3, HP100

100 5.85 3.70 1.95 5.05 1.70 0.65 4.50 1.55 0.40
200 5.60 5.15 4.35 5.00 3.90 2.20 7.10 6.75 3.70
500 5.30 5.35 5.20 6.40 3.50 3.40 6.65 5.10 3.85
1000 5.35 4.95 5.35 6.05 4.15 4.45 6.15 5.00 5.15

Modelo 3, BK filter

100 3.95 7.20 34.75 5.60 7.00 41.10 6.65 10.00 48.55
200 4.65 5.80 22.15 5.90 6.85 34.15 4.65 9.35 45.70
500 5.05 5.25 3.75 4.80 5.80 11.35 3.85 5.55 18.65
1000 4.85 5.85 7.50 4.65 5.85 16.70 4.00 5.50 26.10

Modelo 3, MD filter

100 5.55 5.25 5.25 5.35 6.50 6.50 5.10 7.60 7.60
200 490 5.20 5.20 5.20 6.30 6.25 5.25 6.40 6.40
500 5.15 4.90 4.90 5.15 6.25 6.30 4.90 5.80 5.50
1000 4.85 4.35 4.35 5.25 5.90 5.90 5.40 6.15 6.25

TABLA 4.15. Robustez frente a valores atipicos. Porcentaje de rec-
hazos cuando el modelo se simula con el PGD (5.1a)—(5.1f) con shocks
independientes en las variables y; y z; con m = 0.1 bajo b = 0, usando

los valores

criticos de la Tabla 4.1.
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Repetir pasos 3-4 N B veces, donde N B indica el nimero de remuestreos boot-
strap. El valor critico bootstrap (V' Cy) se obiene a partir del quantil 5% de la dis-
tribucién empirica de ¢t*. Si t(lA)) < VCy se rechaza Hy (b= 0).

Nuestro experimento de simulacién de Monte Carlo se basa en el mismo PGD

que en la Seccién anterior, con 2000 réplicas y N B = 100 remuestreos bootstrap, que

se puede considerar ‘seguro’ segin Davidson y MacKinnon (1998, 2000).

a T=100 T=200 T=500 T=1000

Modelo 2
0.0 6.25 5.70 5.15 5.65
0.5 6.05 5.05 6.40 5.40
1.0 6.05 5.85 5.70 6.15
Modelo 3. HP10
0.0 7.50 6.25 4.75 4.25
0.5 9.95 9.40 7.65 6.55
1.0 11.15 9.95 6.40 5.50
Modelo 3. HP100
0.0 9.90 6.20 5.80 5.40
0.5 12.75 7.50 6.00 6.15
1.0 14.70 6.90 6.30 5.05
Modelo 3. BK
0.0 8.50 5.50 5.40 4.60
0.5 9.15 6.35 5.70 6.00
1.0 7.80 6.30 6.90 6.70
Modelo 3. MD
0.0 7.58 5.88 5.92 5.02
0.5 6.70 5.36 3.98 4.17
1.0 5.88 4.92 4.37 4.58

TaBLA 4.16. Tamaio (%) del contraste bootstrap MCE (Modelo 2)
y MCE filtrado (Modelo 3) sin observaciones atipicas (7w = 0).

a T=100 T=200 T=500 T=1000
Modelo 2

0.0 99.45 100.00  100.00 100.00

0.5 94.95 100.00  100.00 100.00

1.0 87.75 100.00  100.00 100.00
Modelo 3. HP10

0.0 52.30 95.70 100.00 100.00

0.5 41.45 86.15 100.00 100.00

1.0 42.20 85.00 100.00 100.00
Modelo 3. HP100

0.0 30.05 70.60 99.45 100.00

0.5 23.95 55.80 98.95 100.00

1.0 27.75 45.80 98.70 100.00
Modelo 3. BK

0.0 7525  99.50 100.00 _ 100.00

0.5 51.90  91.40  100.00  100.00

1.0 2405  71.60  100.00 _ 100.00

Modelo 3. MD

00 86.70 99.45 100.00  100.00

0.5 59.80  95.60  100.00  100.00

1.0 2070 81.35  100.00 _ 100.00
TABLA 4.17. Potencia ajustada (%) del contraste bootstrap MCE
(Modelo 2) y MCE filtrado (Modelo 3) sin observaciones atipicas

(m=0). b=-0.2

Tal y como se observa en la Tabla 4.16, cuando no hay observaciones atipicas nece-

sitamos muestras con al menos 200 observaciones para conseguir un tamano préoximo
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a su valor nominal (5%). Esto sucede tanto si aplicamos el contraste a las series
observadas a los componentes tendenciales con el filtro MD. Al aplicar los filtros
HO y BK se necesitan muestras aun mas grandes. Recordemos que en el Capitulo 3
habiamos obtenido tamanos del contraste bootstrap adecuados para muestras con tan
sélo 25 observaciones. La unica diferencia es que ahora incluimos términos dindmicos
en la regresion del contraste y los resultados se ven sesgados por el procedimiento de

seleccion del modelo.

a=0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 s=6 s=16 s=1 s=6 s=16 s=1 5=6 s=16
Modelo 2

100 7.25 19.40 17.35 24.65 40.20 27.30 43.90 60.75 33.95

200 8.90 6.20 21.15 29.70 29.25 36.00 49.85 55.45 52.95

500 6.45 2.80 1.65 23.15 18.75 11.05 26.95 42.85 37.75

1000 6.25 5.70 3.20 20.70 29.60 20.70 17.30 52.95 50.25
Modelo 3. HP10 Filter

100 5.60 9.15 8.25 5.25 9.85 10.40 7.40 13.70 13.00

200 5.00 6.25 5.40 5.45 4.70 8.55 7.60 6.35 13.10

500 5.05 7.25 9.70 6.70 9.15 17.55 4.80 13.85 26.05

1000 5.50 4.85 9.70 8.20 7.60 18.45 6.90 12.65 28.40
Modelo 3. HP100 Filter

100 6.65 10.15 4.25 8.60 10.80 4.70 10.85 13.90 6.15
200 5.70 6.55 4.05 5.25 7.55 4.70 7.05 10.85 7.75
500 5.45 4.05 5.55 5.70 4.55 5.20 6.65 6.15 5.40
1000 5.20 4.40 5.40 3.90 5.50 5.45 6.30 6.35 7.45
Modelo 3. BK Filter
100 8.65 13.70 46.60 7.45 17.35 53.75 8.80 23.00 57.45
200 5.10 7.10 23.90 5.85 10.15 38.75 7.40 12.25 46.55
500 4.90 6.35 4.55 4.85 12.00 13.05 7.90 19.85 24.40
1000 4.40 4.25 7.90 6.65 10.90 18.90 8.05 19.30 34.25
Modelo 3. MD Filter
100 7.55 8.40 7.70 6.15 7.35 8.25 6.35 6.25 8.55
200 5.65 6.20 7.30 4.75 4.85 5.45 5.10 4.90 6.65
500  4.90 5.65 5.60 4.55 5.05 5.50 4.85 5.30 5.50
1000 5.65 5.55 5.30 4.80 4.75 6.15 5.35 4.80 6.15

TABLA 4.18. Tamaio (%) del contraste bootstrap MCE (Modelo 2)
y MCE filtrado (Modelo 3) con shocks independientes en las variables,
m=0.1.

a=0.0 a=0.5 a=1.0
T s=1 5=6 s=16 s=1 5s=6 s=16 s=1 5s=6 s=16
Modelo 3. MD Filter
100 87.85 86.70  86.95 58.55 64.15 _ 62.00 32.35 _ 40.05  37.75
200 99.45  99.60  99.30  95.05 94.60 94.80  80.05 80.05 81.45
500 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.90  99.70
1000 100.00  100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 _100.00
TABLA 4.19. Potencia (%) ajustada del contraste bootstrap MCE
(Modelo 2) y MCE filtrado (Modelo 3) con shocks independientes en

las variables, 7 = 0.1, b = —0.2.

La Tabla 4.17 muestra que la potencia del contraste bootstrap es alta en el caso
de que no haya observaciones atipicas. Sin embargo, debemos recordar que el tamafio
del contraste bootstrap es adecuado sélo si la muestra tiene méas de 100 observaciones.

La cuestién fundamental es si nuestro enfoque de filtrar las series antes de aplicar

el contraste, combinado con la aplicacién de técnicas bootstrap hace que el contraste
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MCE sea robusto a la presencia de observaciones atipicas en las series. Nos vamos a
centrar en el caso potencialmente més danino, aquél en que hay shocks independientes
en ambas variables. La respuesta a nuestra pregunta estd en la Tabla 4.18 y es negativa
excepto en el caso del filtro MD. Al aplicar el contraste bootstrap a las series tras aplica
el filtro MD, el tamano del contraste es adecuado para muestras de 100 observaciones,
a no ser que los saltos sean muy grandes, y con muestras de 200 observaciones, un
caso muy habitual en la practica, el contraste tiene siempre un tamano cercano al
valor nominal. Al comparar la Tablas 4.14 y 4.19 se obserrva que la potencia del
contraste bootstrap es muy similar a la obtenida con los valores criticos tabulados en

la Tabla 4.10.

7. Ejemplo Empirico

En esta Seccién se ilustra la utilidad practica de nuestro enfoque mediante el
andlisis de las observaciones anuales del tipo de cambio real, basado en el IPC, entre
USA y Finlandia, en el periodo 1980-88. Este conjunto de datos ha sido analizado
con anterioridad por Perron y Vogelsang (1992), Franses y Haldrup (1994) y Franses
y Lucas (1998), y sirvi6 da base para el ejemplo empirico del Capitulo 1. La pregunta
que nos hacemos es si la serie de tipo de cambio real es estacionaria o no, es decir, si se
cumple la paridad del poder adquisitivo (PPP). Para ello debemos realizar el contraste
para saber si el tipo de cambio nominal y el ratio de precios estan cointegrados.

En primer lugar se realiza el andlisis imponiendo la restriccién de factor comin
(COMFAC) con las siguientes variables: y; es el logaritmo neperiano del tipo de
cambio nominal y z; es el logaritmo neperiano de ratio de IPC. La relacion de cointe-
gracion es conocida e igual al tipo de cambio real, r; = y; — 2;. El niimero de retardos
en el modelo MCE viene determinado por el criterio SBIC. Segun el teorema de repre-
sentacién de Granger (Engle y Granger, 1987), si las variables estdn cointegradas, el
término r;_; debe ser significativo en al menos una de las dos ecuaciones del mode-
lo MCE. Realizamos el contraste MCE examinando los estadisticos ¢ del coeficiente
correspondiente a 7;_1 en ambas ecuaciones.

Al realizar el analisis con las variables observadas, los valores del estadistico ¢ son
—6.65 y —1.49, cuando las variables dependientes son Ay; y Az;, respectivamente.
Es obvio que la causalidad a largo plazo va de z;, el log del ratio de IPC, a y;, el
log del tipo de cambio nominal, pero no estd claro si las series estdn cointegradas
debido a los atipicos aditivos que hay en las series. A partir de las Tablas 4.1 y 4.5,

los valores criticos indicarian que las variables estdn cointegradas sélo si los shocks
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Ficgura 4.4. Tipo de cambio nominal (e) y ratio de precios (p)
USA /Finlandia , entre 1900 y 1988, series observadas.

ocurren unicamente en z;, el log del ratio de IPC. Sin embargo, no se puede asegurar
que las series estén cointegradas si los shocks en ambas variables son independientes u
ocurren sélo en la variable y;, el log del tipo de cambio nominal, y éstos casos no son
en absoluto descartables. Al aplicar los contrastes a los componentes tendenciales,
contraste MCE filtrado, con el filtro HP100, los valores de los estadisticos ¢ son —1.03
y —2.15 respectivamente, en tanto que con el filtro BK los estadisticos del contraste

son —1.84 y —0.47, y, por tltimo, —2.16 y —0.37 con el filtro MD.
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Fiaura 4.5. Tipo de cambio nominal (e) y ratio de precios (p)
USA /Finlandia , entre 1900 y 1988, series filtradas con HP10.

Como se deduce de los valores criticos de la Tablas 4.7, 4.9, y 4.10, la conclusién
es que no se puede rechazar la hipétesis de que las series no estan cointegradas, los que
concuerda con los resultados de Franses y Haldrup (1994) y Franses y Lucas (1998).

Sin embargo, hemos de recordar el hecho de que al imponer la restricciéon COM-
FAC la potencia del contraste se reduce, ver Kremers et al. (1992). Asi pues, se
procede a aplicar los contrastes sin imponer la restricciéon de factor comuin, tal y co-

mo se vio en la Seccién 5. En el caso de filtro BK, los estadisticos del contraste MCE
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Fiaura 4.6. Tipo de cambio nominal (e) y ratio de precios (p)
USA /Finlandia , entre 1900 y 1988, series filtradas con HP100.

son —3.63 y —0.86, y —6.71 y —1.42 en el caso del filtro MD. Dado que los valores
absolutos del segundo estadistico hacen que no sean significativos, esto indica que
la segunda variable es exdgena en sentido débil para el parametro de largo plazo de
interés. No obstante, el primer estadistico nos lleva a la conclusién, a partir de los
valores criticos de las Tablas 4.7, 4.9, y 4.10, de que las variables estan cointegradas,

es decir, que el tipo de cambio real sigue un proceso estacionario con observaciones
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Fiaura 4.7. Tipo de cambio nominal (e) y ratio de precios (p)
USA /Finlandia , entre 1900 y 1988, series filtradas con BK.

atipicas, por lo que se cumple la hipodtesis de la PPP. Este resultado es congruente

con los resultados obtenidos en Vogelsang (1999) y el Capitulo 1.

8. Conclusiones

En este Capitulo se han analizado los efects que tienen los atipicos aditivos so-
bre las variables cointegradas en un contexto multivariante. Los estudios anteriores
mostraban que los contrastes de no—cointegracién habituales (como el contraste MCE)

tienden a encontrar demasiada cointegraciion en tales casos. Este problema se palia
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Ficura 4.8. Tipo de cambio nominal (e) y ratio de precios (p)
USA /Finlandia , entre 1900 y 1988, series filtradas con MD.

si utilizamos modelos sobreparametrizados que incluyen retardos adicionales de las
variables en el modelo de regresién sobre el que se realiza el contraste, pero no se
soluciona totalmente.

Se han estudiado los efectos de los atipicos aditivos en un marco multivariante,
incluyendo casos de co—ruptura simultdnea, co—rupturas parciales y otros en los que
no habia ningin de tipo de co—ruptura, como es el caso de que hay shocks indepen-

dientes en ambas variables o cuando los shocks ocurren sélo en una de las variables.
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Evidentemente, la peor distorsién se produce cuando tenemos shocks independientes
en ambas variables.

Nuestra recomendacién para solucionar este problema es realizar el contraste de
no—cointegracion sobre el modelo MCE basado en los componente tendenciales de las
series en lugar de utilizar el modelo con las series observadas. Se han analizado dife-
rentes filtros de extraccién de tendencia por medio de experimentos de Monte Carlo,
tales como el filtro de Hodrick—Prescott, (HP10, HP100), Baxter y King (BK) y de la
mediana (MD). A pesar de que en casi todos los casos se obtienen buenos resultados
en términos de robustez de los valores criticos del contraste, los mejores resultados se
obtienen con los filtros HP100 y MD. No obstante, atendiendo al criterio de maximizar
potencia, los mejores filtros en este aspecto son BK y MD. Estos resultados nos hacen
pensar que debemos prestar mayor atencion a los filtros no lineales, tales como el de
la mediana (MD). Este resultado se confirma al aplicar la metodologia bootstrap al
contraste. El tinico problema que plantea el bootstrap es que necesitamos al menos
200 observaciones para que el contraste tenga un tamano préximo al su valor nominal.

La metodologia empirica propuesta se aplica al tipo de cambio real basado en el
IPC entre USA y Finlandia. Este conjunto de datos es particularmente importante,
dado que en torno al mismo hay una controversia en la Literatura al obtenerse dis-
tintas conclusiones dependiendo de cudl sea el contraste empleado. Por una parte,
Franses y Haldrup (1994)y Franses y Lucas (1998) no encuentran evidencia de cointe-
gracion entre el tipo de cambio nominal y el ratio de precios, en tanto que Vogelsang
(1999) llega a la conclusién de que las series estan cointegradas, lo que coincide con
el resultado encontrado en el Capitulo 1. La conclusién a la que se llega tras utilizar
la versién mé&s potente del contraste sobre las componentes tendenciales es que las
series estdn cointegradas, en tanto que si se impone la restriccion COMFAC la co-
inclusién es que no hay cointegracién, lo que justifica que haya resultados empiricos
contradictorios.

Por tanto, el procedimiento propuesto es robusto a la presencia de observaciones

atipicas aditivas y no requiere la identificacién previa de las mismas.
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CAP{TULO 5

Un Enfoque No—paramétrico de la Cointegracion de

Pares de Variables I(d)

1. Introduccion

Muchas series temporales presentan shocks permanentes que afectan tanto a la
media como a la varianza de la serie. Dichas series temporales se conocen habitual-
mente como integradas, dado que sus caracteristicas fundamentales pueden generarse
como sumas de una niimero creciente de variables aleatorias débilmente dependientes.
El hecho de que los shocks remotos tengan un efecto permanente sobre los niveles de
dichas series es lo que se conoce como propiedad de memoria larga de las mismas.
Las series integradas pueden expresarse como sumas de componentes no observados,
en la que uno de dichos componentes es una tendencia estocdstica. En algunos casos,
los movimientos permanentes en los niveles de dichas series pueden presentar un alto
nivel de correlacién para distintas series. En el caso de que las series de memoria larga
presenten un componente de tendencia estocdstica comin, decimos que las series estan
cointegradas.

El concepto de cointegracdn fue introducido originalmente por Granger (1981),
y posteriormente desarrollado por Engle y Granger (1987) y Johansen (1988) en un
contexto del mecanismo de correccién del error que se aplica asiduamente en Macroe-
conomia y Finanzas. Ejemplos de series cointegradas son los precios de bienes y
acciones, renta y gasto, y tipos de cambio entre diferentes monedas. También es posi-
ble encontrar relaciones de cointegracién entre variables utilizadas en Ingenieria, tales
como meteorologia y telecomunicaciones.

Estas tendencias estocédsticas comunes que afectan a las series cointegradas nos
permiten predecir su evolucién relativa en el largo lazo y proporcionan importante
informacién sobre los procesos generadores de datos. Por ejemplo, si los tipos de
cambio y/o los precios de los activos finanacieros de diferentes paises se mueven con-
juntamente en el largo plazo, esto puede ser un signo de integracién de los mercados

financieros internacionales. Ademas, el hecho de que los precios de los bienes de

139
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distints paises estén cointegrados indica que la paridad del poder adquisitivo debe
cumplirse en el largo plazo.

En el campo de la Ingenieria, supongamos que estamos interesados en reconocer
una serie de caracteristicas con fines de identificacién o clasificacién, y supongamos
que nuestras senales discretizadas tienen un componente de energia de baja frecuencia
predominante. El problema que se plantea es que en estas condiciones es que se van
a detectar correlaciones significativas incluso cuando las senales no tienen ninguna
relacon entre si. Este problema es lo que se conoce en Econometria como regresiones
espurias, ver Granger y Newbold (1974). Evidentemente, no se nos pueden escapar las
consecuencias de las mismas, pues vamos a tomar decisiones a partir de las mismas que
son absolutamente erréneas. Los contrastes de cointegracion nos permiten solventar
el problema de las regresiones espurias, y nos permiten conocer cuando dos senales
estan relacionadas en el largo plazo.

Detras del concepto de cointegracién subyace la idea de un equillibrio a largo plazo
(una relacién determinista que se cumple en la media) entre dos variables integradas
(de memoria larga), x;,y:. Existe una relacién estricta (lineal) de equilibrio cuando
para algun a # 0, se tiene y; = ax:. Esta situacién determinista tan poco realista se
sustituye en la practica por la relacién de cointegracion, en la que error de equilibrio
estocastico z; = y; — ax; puede tomar valores distintos de cero, pero debe fluctuar
alrededor de su valor medio con una frecuencia mucho mayor que las series individuales
(este comportamiento por parte de los errores de equlibrio es lo que conoce como
memoria corta.

Las definiciones habituales de cointegracién y los contrastes mas comunes parten
de un determinado tipo de proceso generador de datos para ambas series individuales
y la relacién existente entre ambas, y suponen que dicho proceso es lineal, carac-
teristica que también comparte la relaciéon de cointegracién. Como consecuencia, la
cointegracion suele interpretarse como una tendencia uniforme de las series a moverse
hacia un dnico equilibrio de largo plazo. Esto contrasta con los equilibrios multiples
que se observan par numerosos pares de series econémicas (ver, por ejemplo, Escribano
(1986) yEscribano y Granger (1998)).

Los modelos de equilibrio general dindmico son generalmente no lineales por cons-
truccién. Otras relaciones no lineales se derivan, por ejemplo, de las Teorias del
consumidor o de la produccién, y pueden tomar la forma de asimetrias en los precios
de ajuste o no convexidades en la funcién de produccién, como en Escribano y Pfann

(1998). Esta teoria sugiere que los agentes econémicos realizardn ajustes de forma
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continua sdlo si los beneficios derivados de los ajustes son mayores que los costes de los
mismos (Balke y Fomby, 1997). Por ejemplos, en los mercados financieros los costes de
transaccién permiten la aparicién de una banda en la que los rendimientos pueden ser
divergentes, introduciendo asi ineficiencias y la posibilidad de arbitrajes. Las politicas
intervencionistas, tales como las de control de tipo de cambio por parte de los bancos
centrales, o la estabilizaciéon de los precios de algunos bienes a partir de compras o
ventas de stocks por parte de las distintas administraciones, también pueden dar lugar
ano—uniformidades en el ajuste de los agentes. Estas no—uniformidades se traducen en
desviaciones de la hipétesis de cointegracién lineal,tal y como se recoge en Escribano
(1986) para un ejemplos de la demanda de dinero en Reino Unido.

Las series de memoria larga no lineales y las relaciones de cointegracion no linea-
les también aparecen en aplicaciones de Ingenieria. Este tipo de series aparece, por
ejemplo al analizar y comparar senales de salida de sensores en respuesta a algunos
tipo de flujos persistentes. El problema de la estimacion de las relaciones de coin-
tegracién aparece de forma natural al comparar los comportamientos de los sensores
ante el mismo flujo de entrada. También aparecen problemas similares en Ingenieria
de Telecomunicaciones al estudiar las senales transmitidas a través de un canal de co-
municaciones distorsionante, algunas de las cuales tienen correlaciones de orden muy
alto, tal y como se recoge, por ejemplo, en Mandelbrot (1965, 1967), Leland et al.
(1994), Beran et al. (1991), y Willinger et al. (1995).

Es importante introducir medidas de cointegracién no pardmetricas (independi-
entes del modelo) para que se pueda extender el concepto de cointegracién en un
contexto no lineal, tal y como se hace con las medidas basadas en teoria de la infor-
macién en Aparicio y Escribano (1999). Para ello se empieza analizando una serie de
conceptos generales, como son memoria corta, memoria larga y cointegracion, de tal
forma que nos lleven a una nueva caracterizacién de la cointegracion.

La estructura del presente Capitulo es la siguiente: la Seccién 2 presenta difer-
entes medidas de dependencia lineal (correlacién) en el contexto de series temporales
integradas de orden d, I(d), donde d puede ser cualquier niumero entero o real. En la
Seccién 3 se introduce una nueva medida no paramétrica de cointegracién lineal en
el dominio temporal, encontrandose la relacién existente con los conceptos habituales
para series I(1) y de memoria larga (cointegracion fraccional). Se demuestra que tiene
una interpretacién natural como estimador de variables instrumentales en el que el ins-
trumento es aalgun retardo de la variable explicativa. La Seccién 4 incluye un andlisis

de las propiedades en muestras pequenas del estimador de variables instrumentales
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basado en experimentos de simulacién de Monte Carlo con variables I(1) y variables
con ordenes de integracion fraccionales. El concepto de cointegracién se analiza en
la Seccién 5 en el dominio de frecuencias. La relacién de los conceptos de cointe-
gracién definidos en los dominios temporal y de frecuencias se estudia en la Seccién
6, basdndonos en resultados analiticos y alguna simulacién. Por dltimo, la Seccién 7

incluye algunas observaciones finales y avanza algunas lineas de investigacién futura.

2. Definiciones de memoria en series temporales

La caracterizacién habitual de las series integradas se realiza en funcién de los

modelos ARIMA.

DEFINICION 2.1. Una serie temporal z; se dice ARTM A(p,d, q), donde d € R, si
tras haberla diferenciado d veces, tiene una representacién ARM A(p, q) estacionaria

e invertible, siendo p, ¢ enteros no negativos.

Por tanto, si z; ~ ARIM A(p,d,q) existen los polinomios ®(B) y O(B) en el
operador B, de érdenes p > 0y g > 0 respectivamente, con todas las raices fuera del

circulo unitario y sin factores en comin, de forma que se puede escribir
®(B)(1 — B)"z; = O(B)e, (2.1)

donde €; se supone habitualmente que es una sucesién de errores de media cero,
idéntica e independientente distribuidos con distribucién Normal. Sea A el operador
diferencia, de forma que Az, = (1 — B)%z,. Segiin Hosking (1981), cuando d no es

entero se puede expresar:

= d! .
d _ _ ]\/
A xt_/;)k!(d—k)!( B) xi

1
Tt — d:l?t_l — id(l — d):l?t_Q

1
—d1 -2 - dar s ...

Cuando el pardmetro d es positivo, suele denominarse pardmetro de memoria larga,
y determina la tasa de decrecimiento de la dependencia lineal de x; al aumentar los
retardos. Es decir, si d > 0 el proceso z; tiene memoria larga, en tanto que tiene
memoria corta si d = 0. Para valores d < 0 x; se suele decir que es antipersistente.
Ademis, si d < %, entonces z; es estacionario, en tanto que es no estacionario para
valores d > %, ver Granger y Joyeux (1980). Por tltimo, sélo en el caso en que d < 1

es x; reversible a la media.
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Una propiedad de los procesos x; Gaussianos de memoria corta es que su funcién
de autocorrelacién (ACF) converge a cero a una tasa exponencial cuando tau crece a
infinito, ver Box y Jenkins (1970), es tanto que esta tasa es hiperbdlica si 0 < d < 1,
ver Granger y Joyeux (1980).

En el caso estacionario lineal, las medidas de dependencia serial para una se-
rie temporal z; con media E(z;) = p, se basan en su funcién de autocovarianzas,

cov(zt, ), definida como
cov(zy, x1—r) = E[(x — o) (@i—r — p1a)]. (2.2)

Al tratar con series temporales integradas, estamos permitiendo que tanto la
funcién de autocovarianzas como la varianza del proceso estocastico dependan del
valor inicial finito que toman en el momento ¢t = 0, tal como g = 0. Recordemos que
en este caso la varianza de un proceso no estacionario es finita sélo para valores finitos
de t. Por tanto, a partir de ahora, todas las esperanzas consideradas en este Capitulo,
E(x:) = E(z¢|zo), cov(we,wi—r) = E[(@r — pa)(@emr — pia)|0], y cov(@e, yi—r) =
El(yt — poy,)(@4—r — oz, )| 0, Yo], son todas ellas condicionales respecto a los valores
iniciales en t = 0, pongamos xzg = 0, e yo = 0.

DEFINICION 2.2. Un proceso estocéstico x; se dice que tiene memoria corta’ si
existe un real finito y positivo b tal que limp_, o Zz’zl |cov(xs, xr—_r)| = b.

DEFINICION 2.3. Un proceso estocdstico z; se dice que tiene memoria larga si
lim7_ o0 Zle |cov(xt, xr—r)| = o00.

Basado en estos conceptos, es natural definir el concepto de cointegracién de una
forma independiente de modelos.

DEFINICION 2.4. Un proceso estocdstico z; se dice que es integrado de orden
d, (z; ~ I(d)) si es de memoria larga y d es el menor real tal que (1 — B)%z; es de

memoria corta.

Obsérvese que las series temporales generadas por modelos ARIM A(p,d, q), defi-
nidos en la ecuacién (2.1) satisfaccen esta definicién de procesos I(d). En la Seccién

siguiente se extiende este enfoque al concepto de cointegracién.

3. Cointegracion lineal en el dominio temporal

Sean z;,y; dos series temporales de media cero e integradas de érdenes d,,d, €

R, respectivamente. Es decir, z; ~ I(d,), y+ ~ I(d,), lo que significa que (1 — B)dz T =

IEste concepto de memoria corta estd directamente relacionado con el de incorrelacién asintética.
Ver, por ejemplo, White (1984) y Escribano (1987b).
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d . .
€t, (1 — B)™y; = &, donde €, & son series de memoria corta. Sea z; = y; — axy, para

algin numeral real a distinto de cero.

DEFINICION 3.1. (Granger, 1981) Dos series temporales z;,y; I(d), con d > 0,
se dice que estdn (linealmente)? cointegradas si 3a € R — {0} tal que la serie

ze =y —ax es I(d,) con d, <d.
Observaciones:

e Cuando x;,y; estdn cointegradas, z; tiene media cero y es 1(0), y;, y x; tien-
den a moverse conjuntamente en el largo plazo, a pesar de que sus movimien-
tos en el corto plazo pueden no estar ‘alineados’.

e Desde el punto de vista econémico, el caso mds interesante es cuando d = 1,
d. = 0, puesto que se puede interpretar como la existencia de equilibrio
(lineal) a largo plazo. Sin embargo, la definicién anterior de cointegracién
no implica necesariamente la existencia de un equlibrio entre las dos series
I(d) (d > 0), puesto que sélo requeria los residuos de cointegracién z; sean
I(d,) con d, < min(1,d). Para que se observe un equilibrio se requiere que

z¢ sea reversible a la media (d, < 1).

Se propone una caracterizacion alternativa del concepto de cointegracion lineal,
restringiendo su aplicacién al caso no trivial de que todas las series sean mutuamente
dependientes. Sean x;,y; dos series temporales I(d) con d > 0, con valores iniciales en
t=0x9=0eyo =0, respectivamente. Sea cov(zt,y:—-) la funcién de covarianzas

cruzadas de x4, y; condicional a xg,yo para t > 7, definida como

cov(ye, xi—r) = E[(yt — py,)(@t—r — pa,_,)] (3.1)

donde g, = E(x4) y pty, = E(y:) son las esperanzas de z; e y; condicionadas a g =0
e yo = 0 respectivamente.

Se propone la siguiente caracterizacién no paramétrica de la cointegracién:

TEOREMA 5.3.1. Un par de series temporales xt,y:, I(d) estin (linealmente)
cointegradas con vector de cointegracion B = (1, —«) si, para algin T < t fijo o
para T = o(t)

lim 0WeTtor) _ (3.2)

o0 cov(xy, Ty—r)

DEMOSTRACION. En Seccién 8. O

2En Granger (1981) no hay ninguna mecién explicita del término lineal.
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COROLARIO 5.3.1. Sean y., z; dos series I(d) linealmente cointegradas con vector

cov(yaze_r) _

de cointegracion ' = (1, —a), con d restringido al intervalo (0,1]. silim, (o )

a con a # 0, entonces x¢,yp ~ I(1)

DEMOSTRACION. En Seccién 8. O

T T T T T T
o 2000 4000 6000 ° 2000 4000 6000

Figura 5.1.1: &g, b = —0.5 Figura 5.1.2: &4, b =10.0

1008
I

1.006

1,004
I

1002

o 2000 4000 6000

Figura 5.1.3: &jpe(7), b=—0.5

FiGura 5.1. Simulaciones de dg5(7), ecuacién (3.5) y Gy (1),
ecuacién (3.4) a = 0.5, s = 1, tamano muestral 10000, media de
500 réplicas.

Observaciones:
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e Intuitivamente, el Teorema 5.3.1 indica que, si hay cointegracion, el pasado

remoto de x; debe ser tan util como el pasado remoto de y; en la prediccién
a largo plazo de y;.

El Teorema 5.3.1 implica que las tasas de convergencia de cov(ys, zt—r) y
de cov(x¢, zi—r) cuando 7 crece sin limite, deben ser iguales. Por ejemplo,

b

supongamos cov(ys, Ti—r ) ~ at var(zi—r) y cov(xy, x—r) ~ 7~ var(ri—;)

para 7 grande. En general, esperamos a < b, pero bajo cointegracion li-
neal debe cumplirse la igualdad. En un anilisis preliminar, un grafico de

a—b

cov(ys, Tp—r ) [cov(xt, Tr—r) ~ a1 " versus T deberia ser 1til para identificar

la existencia de una relacién de cointegracién lineal(a = b). La Figura 5.1.3

muestra que esto es cierto incluso para valores pequenos de 7.

cov(ye,i—r) _ E(ye,xi—r)
cov(ze,ze_r) ~ E(xexi7)

Si y¢, x tiene media cero, el ratio ,y proporciona un
estimador de vartiables instrumentales (VI) del pardmetro de cointegracion,
en el que el instrumento es ;. Esto es, consideremos la relaciéon de coin-
tegracion lineal

Yr = Ty + 2, (3.3)

donde x4, y: son I(d) con d > 0y 2z es I(0), entonces el estimador VI de a

viene dado por
N
o Et:T+1 YtTy—r
mw N
Dtmri1 TeTir

donde N indica el tamno muestral disponible. La Figura 5.1.3 muestra

; (3.4)

la rdpida convergencia de é;, incluso para valores pequenos de 7. Ademas,
Engle y Granger (1987) y Stock (1987) para I(1), y Dolado y Marmol (1998)
para I(d) con d fraccional, muestran que « puede estimarse consistentemente

mediante MCO a partir de la regresién (3.3), donde

N
R Et:l Yt Tt . (35)

La condicién limite en el Teorema 5.3.1 no puede comprobarse en la practica
a no ser que 7 sea finita. Sin embargo, cuando se analiza la cointegracion
lineal en aplicaciones empiricas, esta condicién se satisface habitualmente
para valores pequenos de 7, tal y como se comprobaré en la Seccién 4. Un
ejemplo importante ocurre cuando y; = a z; + z¢, con a # 0, y donde z, y;
son I(1) y u; es una sucesién de variables aleatorias i.i.d. e independientes

de z;. En este caso, cov(ys, #r—;)/cov(zs, z:—r) = « para cualquier 7 < t.
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e Si las series son de memoria corta pero mutuamente correladas, el ratio de
la funcién de covarianza cruzada sobre la funciéon de autocovarianza puede
también converger eventualmente a un nimero no negativo, y esta es la razén
por la que se impone en el Teorema 5.3.1 que las series sean de memoria larga.

e La expresién del Corolario 5.3.1 puede estimarse por MCO regresando y;

sobre T;_.

Los dos ejemplos siguientes demuestran que el Teorema 5.3.1 no lo satisfacen
pares de series temporales no cointegradas (Ejemplo 3.1), en tanto que si se verifica

para variables generadas pot un modelo (lineal) de factores comunes (Ejemplo 3.2)

EJeMPLO 3.1. Consideremos el siguiente par de series no cointegradas:

Tt wy + & (3.6)

Yo = qt+u (3.7)

donde wy, g; son series I (d) mutuamente dependientes, y &, v; siguen procesos ARM A(p, q),
con 6rdenes AR y M A generalmente distintos, e independientes de w; y ¢;, respecti-

vamente. Con estas condiciones es evidente que

COU(yt,CUt_.,—) = CO’U(Ut,ft_.,—). (38)

La covarianza cov(vt, &, ) decrecerd exponencialmente al crecer 7 a infinito dado que
las series vy, & son ambas I(0). Por el contrario, cov(x;,x;— ) creceran sin limite si
d =1, es decir cov(zs,z4—,) = (t — 7)o, o decaen hiperbélicamente al crecer T para
7 = o(t). En ambos casos tenemos

o oy ni)
im —2 T2
t—o0 cov(xy, Tp_r)

= 0. (3.9)
EJeEMPLO 3.2. Consideremos el siguiente modelo lineal de de factor comun:

(0% (3
S wit | (3.10)

Tt 1 &t

con a # 0y donde wy = wi—1 + € v (vg, &, €) son sucesiones de variables aleatorias
idéntica e independientemente distribuidas con distribucién Normal con media cero y
matriz de covarianzas conjunta igual a la matriz identidad. Sea | = (,1), donde ',

es la transpuesta de 5. Por tanto, el complemeto ortogonal de 5/ es ' = (1, —a).
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Por tanto, la relacién de cointegracién se obtiene como

Yt
Zt:ﬁ' =y —ar =v —af, (3-11)

Tt
lo que indica que 2z es I(0).

A partir de la ecuacién (2.2), la autocovarianza de z; es
cov(zy, x4 ) = (t — T)o? (3.12)
en tanto que la covarianza cruzada de y; y x; viene dada por
cov(ys, x47) = alt — 7)o?. (3.13)

Obviamente, su ratio es «, y puesto que a # 0 por hipdtesis, se deduce que las series
Yt, T presentan cointegracién lineal.
En la Seccién siguiente se analiza la evidente mejora en muestras pequenas obteni-

da con el andlogo muestral del concepto de cointegracién no paramétrico.

4. Experimento de simulacién de Monte Carlo

El proceso generador de datos (PGD) sigue el disefio del experimento del Capitulo
2. Este PGD es una extension del introducido por Engle y Granger (1987), Banerjee
et al. (1986), y Gonzalo (1994) para analizar las propiedades en muestras finitas del
estimador superconsistente MCO del vector de cointegracién.

El PGD es un sistema cointegrado bivariante de series fraccionalmente integradas
I(d) con dos representaciones equivalentes. La primera se basa en la regresidn de

cointegracidn, con errores de equilibrio (z;) estacionarios I(0)

Yr = axy + 2 (4.1a)
Zt = (a — a)Ada:t + (]. + b)Zt,1 + Uyt (41b)
Alzy = usy (4.1c)

donde los términos de error u; ¢, us ¢ son iidN (0, 07), e iidN (0, 03) con cov(uy ¢, us,t) =
0.
La segunda representacion se basa en el siguiente modelo de correccion del error

(MCE) de series con integracién fraccional

Ay = alAzy + (a — a) A% + b(y—1 — azey) + U1t (4.2a)

Adl't =gy (42b)
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Obsérvese que el MCE no tiene la especificaciéon habitual en el sentidos de que no
aparecen sélo variables en primeras diferencias y en niveles. No obstante, si se satisface

la restriccién de factor comin, (a — a = 0), el MCE es de la forma
Ayt = ClA.Tt + b(yt,1 — Oél‘tfl) + Uyt (43)

incluso cuando las variables presentan integracién fraccional, I(d), como puede ser
d=0.7.

El Teorema 5.4.1 muestra la importancia de los pardmetros a y b a la hora de
hacer inferencia sobre los estimadores minimo cuadréticos del vector de cointegracién

Q.

TEOREMA 5.4.1. Dado el PGD (4.1a)—(4.1c) con d = 1, bajo condiciones de

regqularidad estdndar, cuando T — oo,

T(bors — @) i{/o B%(r)dr} {i_1b
+ (a__ba> /0 Bo(r)dBs (r) + (@)}

donde W1 (r) es un proceso de Wiener estdndar, B(r) es un movimiento Browniano

2
1—(a— a)20—§
g1

/0 ' Bo(r)dWh ()4

con varianza de largo plazo Yoo y Wi(r) y B2(r) son independientes.
DEMOSTRACION. En Seccién 8 O

En las simulaciones de Monte Carlo se toma el siguiente conjunto de pardmetros:
a=1,a=-1,-0.5,0,y 1 (COMFAC), b = —0.2,-0.5,—1, 07 = 1, 03 = 52, donde
s = 1,6,16. El tamafio de la muestra es N = 100, las variables son integradas I(d)
para d =1,0.7,1.3 y el numero de réplicas es " = 20000.

Se analizan los sesgos en muestras pequenas del estimador de variables instrumen-
tales (3.4) para diferentes valores del retardo 7 de la variable instrumental (z;_,). Los
resultados se muestran en las Tablas 5.1 a 5.5. Obsérvese que cuando 7 = 0, el es-
timador VI coincide con el de MCO (3.5), con la distribucién asintética dada en la
ecuacion (4.4).

Para estudiar las propiedades en muestras finitas del estimador se toman cinco
estadisticos:

1) Sesgo en media: (1/T) Y\, &; — a

2
3
4) Rango intercuartilico (RIQ): Q3 — Q1

(1)
(2) Sesgo en mediana: med(as,...,ar) — a

(3) ECM: (sesgo en media)? + varianza de (41, ..., ar)
(4)
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(5) Probabilidad de concentracién: Pr(|é — a| < 0.05)

Lass Tablas 5.1 a 5.3 de la Seccién 9 muestran los resultados de las simulaciones para
variables I(1), en tanto que los resultados para variables con integracién fraccional,
I(d), se recogen en las Tablas 5.4 y 5.5 para d = 0.7,1.3. Se muestran los resultados
obtenidos para 7 = 1,2,...,5, y los diferentes valores del pardmetro a. A pesar de
que se han estudiado diferentes valores del parametro s, concretamente s = 1,6, 16,
los resultados mostrados son sélo para s = 6, manteniéndose las conclusiones para
los demaés casos. Tal y como se coment6 con anterioridad, el pardmetro b del término
de ajuste del error en la ecuacién (4.2a), es fundamental en términos del sesgo del
estimador. Cuanto méas préximo esta b a 0, mayor es la autocorrelacién de los errores
de equilibrio, z;. Por ejemplo, b = —0.2 se corresponde a un coeficiente AR(1) de
valor 0.8 en la ecuacién (4.1b).

Cuando a = 1 se cumple la restriccién de factor comin, (a — a = 0), y por
tanto el estimador MCO de la ecuacién (4.1a) debe tener un buen comportamiento en
muestras pequenas (sesgos bajos y probabilidad de concentracién préxima a 1). La
razon es obvia, puesto que el regresor contemporaneo, Az, desaparece de la esperanza
condicional de la ecuacién (4.1b), y Ay, y Az no estan correlados en el corto plazo.
Por otra parte, el sesgo del estimador MCO debe aumentar con el valor absoluto de
(a—1). En concreto, como se observa en la Tabla 5.1, parab = —0.2,y (a—1) = —0.5,
el sesgo en media es —4.7%, el sesgo en mediana —3.5%, el ECM 0.4%, el RIQ
4.5%, y la probabilidad de concentracién 66%. Para (a — 1)=-1 el sesgo en media
—9.5%, el sesgo en mediana —6.9%, el ECM es 17%, el RIQ 8.8% y la probabilidad
de concentracion 35%. Los peores resultados se obtienen para (a — 1) = —2: sesgo en
media —19%, sesgo en mediana —13.9%, ECM 6.6%, RIQ 17.4%, y probabilidad de
concentracién 14%.

Las mejoras del nuevo estimador VI para 7 = 3 son evidentes. De nuevo, cuando
se cumple la restriccién de factor comin, (a — 1) = 0, tanto el estimador MCO como
el VI funcionan bien. Para otros parametros, tales como (a — 1) = —0.5, el estimador
VI tiene mejor comportamiento que el de MCO en términos de sesgos y dispersion:
el sesgo en media es 0.87%, el sesgo mediano —1.1%, el ECM 0.1%, el RIQ 3%, y
la probabilidad de concentracion es 90%. Para (a — 1) = —1 la diferencia del com-
portamiento es ain mas favorable al estimador VI: el sesgo en media es —1.7%, el
sesgo en mediana —2.1%, el ECM 0.3%, el RIQ 5.4% y la probabilidad de concen-
tracién es 69%. Por tltimo, para el valor més alto, (a — 1) = —2, se obtiene mejor

resultado al utilizar el estimador VI que con el estimador MCO: el sesgo en media es
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—3.4%, el sesgo en mediana —4%, el ECM 1.3%, el RIQ 10.3% y la probabilidad de
concentracién es 41%.

Cuando b = —0.5, el coeficiente AR(1) de los errores de equilibrio (z;) de la
ecuacion (4.1b) es 0.5. Por tanto, la memoria ded dependencia temporal se reduce,
originando sesgos menores con valores de 7 mas bajos, ver Tabla 5.2. Los mejores
resultados se obtienen para 7 = 1y 7 = 2. El estimador MCO tiene un compor-
tamiento peor que el estimador VI, pero mejor que el estimador de MCO cuando

teniamos b = —0.2.

10

FiGURA 5.2. Denasidad del estimador VI parab = —0.5, a—a = -2,
N =100

La Figura 5.2 resulta muy reveladora acerca de los efectos de 7 en la distribucién
del estimador VI. Se observa que cuando 7 = 0 (MCO) la distribucién del estimador
de « es asimétrica a la izquierda. Al hacer 7 = 1, la media y la mediana de d&;, (las
medidas centrales) estdn mas préximas a 1.0, el verdadero valor de «, la dispersién

disminuye y la distribucién es simétrica. No obstante, si hacemos 7 = 2 el sesgo en
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media aumenta, aunque la mediana se aproxima atin mas a valor 1.0, y la dispersién
se sitia en un punto entre las que se obtenian con los valores 7 =0y 7 = 1.

Tal y como era de esperar para variables débilmente exdgenas para el pardmetro
de cointegracién, la mejora del estimador VI sobre el estimador MCO es marginal
cuando los errores de equilibrio son ruido blanco, b = —1, ver Tabla 5.3. El mejor
estimador VI en términos de sesgo en media, ECM y RIQ es 7 = 1, pero 7 = 2 da
como resultado practicamente el mismo RIQ y el sesgo en mediana es ligeramente
inferior.

En el caso de que las variables presenten integracién fraccional, I(d), con d = 0.7,
la mejora del estimador VO sobre el estimador MCO es evidente, tal y como se
desprende de la Tabla 5.4. El estimador MCO sélo es mejor cuando se cumple la
restriccion COMFAC, (a—1) = 0. En los restantes casos analizados, las probabilidades
de concentracién del estimador MCO nunca son mayores de 11%, y en la mayoria
de los casos estan por debajo de la barrera de 1%, y los sesgos en media son muy
grandes, alcanzando el valor 53% cuando (a—1) = —2. Por otra parte, al considerar el
estimador VI con 7 = 3, la mejora es espectacular. Incluso cuando no hay COMFAC,
en el peor caso, (a — 1) = —2, la probabilidad de concentracién es 28%, el sesgo
en media 5.6%, el sesgo en mediana 1.54% (comparado con 46.3% con el estimador
MCO), y el RIQ es 19.2% ( comparado con 36.5% del estimador MCO). Por tanto el
nuevo estimador VI del vector de cointegracién produce importantes reducciones del
sesgo respecto al estimador MCO.

En la siguiente Seccidn se procede a realizar una interpretacién del nuevo concepto

de cointegracién en el dominio de las frecuencias.

5. Cointegracion lineal en el dominio de frecuencias

Sean de nuevo las series z; ~ I(d;), y+ ~ I(dy), y la serie z; formada como
zt = y¢ — axwy. Para ilustrar el concepto de cointegracién lineal en el dominio de
frecuencias se considera el espectro y el espectro cruzado para las diferentes series®.

A partir de Granger (1981), es facil deducir de la definicién de z; que para 0 < A < m,
S:(A) = Sy(A) + &*Sp(A) — a(Sy.(N) + S5 (V) (5.1)

donde S, (A) y Sy,z(A) representan el espectro de u; (u = ,y, 2) y el espectro cruza-
do del par z,y;, respectivamente, y S, .(A) indica el complejo conjugado de S » ().

Puesto que |Sy7m(>\)|2 < Sz(N)Sy(N), para todo A, y Sz(A) ~ A A2 S (N) ~

3Para series integradas no estacionarias siempre se pueden considerar elpseudo-spectrum o pseudo-
cross-spectrum como en Harvey (1989, p. 64).
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A—2max(desdy) Jominard en las fre-

Ay)\’my cuando A — 0, es obvio que el término
cuencias bajas, y, por tanto, z; ~ I(max[d,,d,]) a no ser que se cunpla una restriccién
de cointegracién. En efecto, bajo cointegracién (lineal), el dlgebra anterior no es cier-
ta, y existe un real distinto de cero, a, tal que z; = yx — azxy ~ I(d.),d. < d.
Esto es lo mismo que decir que existe un numero real finito positivo ¢ tal que
limy—0(Sy(N)/Sz(N)) = ¢, y, por otro lado, que limy_,0(S-(\)/Sz(\)) = 0. Por
tanto, limx_,o [(@® 4 ¢)Sz(A) — @Sy 2 (A)] = 0, y puesto que a y ¢ son distintos de
cero, el limite limy_,o Sy,2(A)/Sz(A) debe ser finito y distinto de cero. Intuitivamente,

esto quiere decir que w¢,y; tienen el componente de onda larga en comun, lo que

equivale al enunciado del Teorema 5.3.1. En efecto, definamos
o2(t) = war(z) (5.2)

S.(\t) = oi(t) (1 +2 Z cov(x¢, :Ut_T)ea:p(—j)\T)> (5.3)

T=1
t
Syz(At) = o2(t) (1 +2 Z cov(yt,mtr)ea:p(—j/\r)> , (5.4)
=1
donde j2 = —1. Se observa que al emplear esta notacién, los (pseudo) espectros S, (\)

e Sy z(A) se pueden obtener como el limite de ¢, es decir,

S:(\) = lim S;(\1) (5.5)
Spa(N) = Jim S, (\1). (5.6)

La ventaja de introducir esta notacién es que tanto S;(A,t) como Sy (A, t) existen

para t finito. Por tanto, para valores de ¢t finitos, se tiene

o 1 20
lim Srz 8 i A— (5.7)
A=0 Sy (A1) 1+ 25Ez,m) 1+ 25Em,z)
Pero, puesto que sE””’””) es divergente para t — oo, para todo T tal que 7 < T < t se
tiene
Sye(At) . 2221 cov(ye, Tr—7) + Zi>T cov(Ye, Ti—r) (5.8)

= lim
t=so0,x=0 Sp(A 1) t—ooo Zle cov(xy, Ty r) + Zi>T cov(Ty, Ty_r)

y puesto que el primer término del numerador y el denominador del lado derecho de
la férmula anterior estd acotado para T finito, se pueden eliminar para valores de ¢

grandes, por lo que

Sy,z(Aat) — hm Zi>T cov(ytawt—r)

im .
t—00, A0 Sy(\ 1) t—00 Ziﬂ, cov(Te, Ti—r)

(5.9)
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La expresién anterior es valida para todo T finito. Si permitimos que T crezca sin

limite al tender ¢ a infinito, se tiene que, para 7 = o(t)

im 751”’%()\’75) = lim 7001)(%,56,5_7—) = q. (5.10)
t—00,A=0 Sy (A, 1) t—00 cov(xy, Ty ;)
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Con el fin de comprobar la condicién (5.9) se procede a simular 500 pares de
series x4,y de tamano muestral 10000 con el PGD de las ecuaciones (4.2a)-(4.2b)

parad = 1,0.7, a = 0.5, con @ = 1. Como se observa en la Figura 5.3.1, la media

St cov(ye,zi_r)

7 se encuentra alrededor del vardadero valor de « si las
sy cov(@e,me—r)

de los ratios
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variables estan cointegradas, en tanto que no es convergente si las series no presentan

cointegracion, ver Figuras 5.3.2 y 5.3.3.

6. Relacidon entre cointegracion en el dominio temporal y en el dominio

de frecuencias

Es de destacar que tanto el Teorema 5.3.1 como la ecuacién (5.10) apuntan al mis-
mo resultado espectral, esto es, que bajo cointegracién lineal limy o (Sy,z(X)/Sz (X)) =
a, donde a es una constante finita distinta de cero. Si suponemos que las series x¢, y:

tienen los espectros acotados con conta distinta de cero en A = 0, este resultado nos

sugiere la posibilidad de utilizar el estimador del dominio del tiempo de %
(esimador VI), cuando ¢ tiende a infinito, o, alternativamente, cuando A tiende a 0,

en lugar del estimador espectral de ng(%) del pardmetro de cointegracién lineal.

LEMA 6.1. Sean Y pn, y > qn dos series divergentes de términos positivos. Si

dn/Pn — 0(00) entonce Y q, diverge con menor (mayor) rapidez que Y py.
DEMOSTRACION. Ver Knopp (1990, p. 280) O

TEOREMA 5.6.1. Sea s¥'®)

n
= > cov(ys, - ) /var(zi—r), donde n = oft).
Las series y;, ¢ tienen memoria larga y presentan cointegracion lineal si cuando

n — 00, se tiene que:

(1) la sucesion de sumas parciales s e divergente y,

(2) el ratio de las sucesiones s%y7x) Y 555”’””) converge a un numero finito distinto

de cero, a (el pardmetro de cointegracidn).
DEMOSTRACION. En Seccién 8. O

COROLARIO 5.6.1. Si i,z son I(dy),I(d;), respectivamente, con dy,d, en el
intervalo [0, 1], entonces una condicion necsaria y suficiente para que las series pre-
senten cointegracion fraccional o que estén linealmente cointegradas con 0 < d, =
dy =d <1 es que, cuando n — 00, se tenga:

(1) La sucesion s& es divergente.

(2) El ratio de sucesiones 553”””) Y 555”’””) converge a un valor finito distinto de
cero, a.

(3) Para un T <t fijo o para T = o(t), lims—, 0 cov(ys, xt—r ) Jvar(zi—;) = 0.
DEMOSTRACION. En Seccién 8. O

De nuevo, la Figura 5.4 nos muestra la intuicién el Teorema 5.6.1 y del Corolario

5.6.1. Se han simulado 500 pares de series x; e y; de tamano t con el PGD de las
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FicuraA 5.4. Simulacién del Teorema 5.6.1 y Corolario 5.6.1, con
d=1,yd=0.7, a=1,a=0.5n=>500

ecuaciones (4.2a)-(4.2b) para d = 1,y 0.7, a = 0.5, con a = 1, y se toman las
medias de los andlogos muestrales de los estadisticos de interés. Los resultados son
los esperados en el caso de que las variables estén cointegradas: las sumas parciales
divergen y el ratio converge incluso para valores pequenios de 7. En el caso en que las
variables no estén cointegradas, las sumas parciales divergen y el ratio es exactamente
el valor del parametro a.

Observaciones:
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e Nétese que no hay pérdida de generalidad por restringir d,,d, al interva-
lo unitario, dado que se pueden diferenciar apropiadamente las series para
determinar los enteros mds préximos a d, y dy.

e una vez conocido que 0 < d < 1, podemos preguntarnos si d < 1/2 (en cuyo
caso las series son estacionarias), o no. Para ello se puede comprobar si la

varianza de z; es divergente o no.

7. Conclusiones y extensiones

En este Capitulo se ha propuesto una caracterizacién no paramétrica de la memo-
ria larga y la cointegracién lineal, para variables I(d), con 6rdenes de integracién
enteros o fraccionales, basada en estadisticos construidos a partir de los ratios de las
funciones de covarianzas cruzadas y covarianzas de las series. Se demuestra la relacién
entre esta definicién y el concepto habitual de cointegracién.

Este concepto no paramétrico de cointegracién tiene una interpretaciéon natural
como estimador de variables instrumentales en el que el instrumento es algin retardo
de la variable explicativa, (z;—,). Se realiza el andlisis tanto en el dominio tem-
poral como en el de frecuencias. A partir de la comparacién de los resultados, se
recomienda un estimador alternativo del pardmetro de cointegracién, a, basado en el
ratio de las sumas parciales de las covarianzas cruzadas y las sumas parciales de las
autocovarianzas.

Por dltimo, se realizan experimentos de simulacién de Monte Carlo y se com-
prueba el excelente comportamiento en muestras pequenas de este nuevo estimador
repecto de los estimadores habituales basados en el principio de minimos cuadra-
dos. La derivacién formal de las propiedades asintéticas de la distribbucién de este

estimador estdn fuera del objeto de estudio, aunque se esta trabajando en la misma.



158 5. UN ENFOQUE NO-PARAMETRICO DE LA COINTEGRACION
8. Demostraciones
Demostracion del Teorema 5.3.1

Por simplicidad, vamos a suponer que z; e y; tienen media cero. Nos vamos
a referir a la funcién de covarianzas de un par de procesos ¥, z;, condicional a las
condiciones iniciales, tales como yo = zp = 0, mediante cov(x¢,Yi—r) = Yo,u(7,1).
Obsérvese que si tenemos un proceso no estacionario, la covarianza serd una funcién
de t. Analogamente, denotaremos la funcién de autocovarianzas de un proceso i,
mediante cov(xs, xi—,) = vz(7,t), condicional a zg = 0.

Usando la Definicién 3.1 y ahciendo 7 = o(t), bajo cointegracién lineal, y; =

azx; + 2, existe un numero « finito y distinto de cero tal que

lim cov(ys,xt—r) = a lim cov(zy,zi—r) + lim cov(zy, xp—r) (8.1)
T—00 T—>00 T—>00

Por tanto
_ t
i cov(ys, T—7) — o+ lim Ve (T, )‘
T—00 COU(Z‘t,l'tfr) T—00 'Yz(Ta t)

(8.2)
Pero si hay cointegracién z; debe ser una serie I(d.), con d, < d, en tanto que z; es
I(d), es decir
Ad.’L't = Ut (83)
Adz Zt = U, (84)
donde u;,v; representan series I(0) con media cero. la inversién del operador retardo
nos lleva a una expansion de media mévil infinita. Al truncar dicha expansién para

tener en cuenta que la serie sélo estd disponible desde ¢ = 0 dadas las condiciones

iniciales g = yg = zp = 0, se obtiene:

t
Zt = Zekvt_k (85)
k=0
t
LTi—r = Z¢lut—‘r—l- (86)
=0

Asi pues:

Ve (T,8) = DD k(T +1 = k). (8.7)

k=0 =0
Recordando que la funcion de covarianzas de dos procesos estacionarios u: y vy,

Yu,w(T), estd relacionada con su cross-spectrum, Sy ,(\), mediante

BT = o0 [ Suu() exp(iAr) dn, (53)
7

—T
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con j2 = —1, (ver Granger y Hatanaka (1964) y Priestley (1981)), con un poco de

algebra se obtiene:

() = — / T 5 ()N Sus (V) exp(jAr) dA, (8.9)

2 J_.

donde ®;(A\) y ©4()\) se definen como

®(\) = ) drexp(—jrk) (8.10)
k=0
©:(\) = ) 6rexp(—jl), (8.11)

1=0
y ®;()\) denota el comlejo conjugado de ®;(A). Obsérvese que a medida que ¢ tiende

a infinito, estos operadores tienden a

20 = Jim &()) = [1 - exp(~jN)] " (8.12)
O() = Jim ©,(\) = [1 - exp(~jN)] . (8.13)

Ademsds, no es dificil demostrar que cuando A tiende a cero tienden a

N\ ~ X1 (8.14)

O\ ~ A%, (8.15)

Consecuentemente, al multiplicar S, , (A) en la ecuacién (8.9), ambos operadores ®(\)
y ©()\) actian como filtros pasa—baja, es decir, enfatizan los valores de Sy, ,(\) para A
muy préximos a cero, en tanto que difuminan los correspondientes a las frecuencias
altas. Puesto que u, v son procesos I(0), su espectro cruzado, Sy (), tendrd una
cota finita distinta de cero en A\ = 0, para valores muy grandes de t v, (7, t) vendrd

)\—d—d

dominado por el término ffﬂ = exp(jAT) d\. Por dltimo, hay que resaltar que

la transformada inversa de Fourier de la funcién f(\) = A=97% es 7¢+4==1 por lo

que tenemos
Yea(Tl) | a—a (8.16)

Yz (T, 1)
La prueba del Teorema es inmediata puesto que d, < d.

Demostracion del Corolario 5.3.1

Puesto que las series y; y z; estan cointegradas, del Teorema 5.3.1 se deduce que

i €W Te—r)

=a forT <torT=o0t)
=00 cov(Tp, Ti—r)
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Lo mismo ocurre si multiplicamos y dividimos por var(z;—)

cov(ys, Te—r)

. var(ri—r;)

lim ———— —q

T—00 cov(wt,wt_T)
var(zi_;)

cov(yt, Ti—r) cov (T, Tt—r)
var(Ti—;) var(Ti—r)

d € (0,1], ésto sélo es cierto para d = 1, puesto que para cualquier ortro valor de d,

Si lim; o0 = « se debe cumplir lim,_, = 1. Dado que

x; es reversible a la media.

Demostracion del Teorema 5.4.1
Gonzalo (1994) demostré que cuando el PGD es y; = axy + 2¢, donde z; =

PZi—1 + M, ¥ A-Tt = U3, COI

M1t ~ NID 0 Uf foi0o

U ¢ 0 foi0o o3

)

se cumple

T (Ao — @) i{/o Bg(r)dr} { <1i1(p> [1- 92]1/2/0 By (r)dWy (r)+
+ (ﬁ) /0 By (r)dBa(r) + (ﬁ)&n@}

El PGD utilizado en Gonzalo (1994) se puede escribir como (4.1a)-(4.1c) con
d=1,

Y = axy + 24
Zt = (]. + b)thl + (a — O[)A.’L‘t + Uyt

Al‘t = U2t

where

Utz NNID[ 0 a% 0 ]

Uo ¢ [0,0U§J

El resultado se obtiene al observar que ¢ = (1 +b) y que 8 = (a — a)o2 /0.
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Demostracion del Teorema 5.6.1

En primer lugar, demostremos que las condiciones del teorema son necesarias
para que las series tengan memoria larga y estén linealmente cointegradas. Bajo esta
ultima condicién, del Teorema 5.3.1 se deduce que existe un nimero finito y distinto

de cero « tal que
cov(yg, Tr—r) = a cov(xy, Tr—r) + 0 (cov(Te, Te—r)) , (8.17)

Por otra parte, puesto que z; es de memoria larga, snz’m) es divergente. Si tomamos

. .z . . T .z .
sumas parciales en la expresién anterior, es obvio que s%y ) es también divergente, en

tanto que el ratio (sgy’””)/s,(j“”)) converge a a cuando n tiende a infinito.

Demostracién del Corolario 5.6.1

Los procesos con integracién fraccional con pardmetro de memoria larga d <
1 satisfacen la condicién 1, en tanto que los Teoremas 5.3.1 y 5.4.1 implican las

condiciones 2 y 3 para procesos linealmente cointegrados.
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9. Tablas

TABLA 5.1. Estimadores MCO y VI de a en la ecuacién y; = axs+2¢,
donde el PGD es Ay; = aAx; — 0.2(y:—1 — axi—1) + uig, Azy = oy,
a=1,uy ~N(0,1), usys ~ N(0,5?). N =100, T = 20000 réplicas.

=0 (MCO)

a —« Sesgo en media Sesgo en mediana ECM RIQ Pr(|a — a| < 0.05)
-2.0 -0.190 -0.139 0.664E-01 0.174 0.139
-1.0 -0.948E-01 -0.691E-01 0.168E-01 0.882E-01 0.351
-0.5 -0.474E-01 -0.346E-01 0.433E-02 0.455E-01 0.659
0.0 -0.920E-04 -0.184E-03 0.190E-03 0.134E-01 0.994

T=1
-2.0 -0.129 -0.102 0.322E-01 0.128 0.216
-1.0 -0.647E-01 -0.512E-01 0.820E-02 0.656E-01 0.479
-0.5 -0.324E-01 -0.257E-01 0.221E-02 0.350E-01 0.774
0.0 -0.106E-03 -0.185E-03 0.209E-03 0.136E-01 0.991
T=2
-2.0 -0.782E-01 -0.706E-01 0.158E-01 0.102 0.320
-1.0 -0.392E-01 -0.353E-01 0.413E-02 0.528E-01 0.615
-0.5 -0.196E-01 -0.177E-01 0.120E-02 0.298E-01 0.872
0.0 -0.109E-03 -0.159E-03 0.232E-03 0.138E-01 0.988
T=3
-2.0 -0.346E-01 -0.398E-01 0.129E-01 0.103 0.407
-1.0 -0.173E-01 -0.208E-01 0.340E-02 0.538E-01 0.692
-0.5 -0.872E-02 -0.109E-01 0.104E-02 0.301E-01 0.904
0.0 -0.107E-03 -0.198E-03 0.261E-03 0.140E-01 0.984
T=4
-2.0 0.408E-02 -0.184E-01 0.243E-01 0.124 0.393
-1.0 0.200E-02 -0.993E-02 0.632E-02 0.630E-01 0.675
-0.5 0.963E-03 -0.581E-02 0.182E-02 0.342E-01 0.885
0.0 -0.777E-04 -0.185E-03 0.308E-03 0.143E-01 0.981
T=25
2.0 0.436E-01 ~0.437E-02 0.374 0.147 0.369
1.0 0.218E-01 -0.228E-02 0.992E-01 0.745E-01 0.643
-0.5 0.110E-01 -0.163E-02 0.279E-01 0.389E-01 0.854
0.0 0.110E-03 -0.195E-03 0.746E-03 0.146E-01 0.976
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TABLA 5.2. Estimadores MCO y VI de a en la ecuacién y; = axy+ 24,
donde el PGD es Ay; = aAxy —0.5(y—1 — axi—1) + w1, Az = uoy,
a=1,uy ~N(0,1), ugs ~ N(0,s%). N =100, T = 20000 réplicas.

=0 (MCO)

a —« Sesgo en media Sesgo en mediana ECM RIQ Pr(|a — a| < 0.05)
-2.0 -0.819E-01 -0.561E-01 0.139E-01 0.754E-01 0.449
-1.0 -0.410E-01 -0.279E-01 0.350E-02 0.381E-01 0.729
-0.5 -0.205E-01 -0.141E-01 0.902E-03 0.197E-01 0.911
0.0 -0.397E-04 -0.679E-04 0.352E-04 0.559E-02 1.00

T=1
-2.0 -0.149E-01 -0.149E-01 0.193E-02 0.418E-01 0.799
-1.0 -0.746E-02 -0.767E-02 0.510E-03 0.217E-01 0.961
-0.5 -0.376E-02 -0.408E-02 0.156E-03 0.122E-01 0.997
0.0 -0.521E-04 -0.566E-04 0.390E-04 0.569E-02 1.000
T=2
-2.0 0.211E-01 0.461E-02 0.575E-02 0.645E-01 0.711
-1.0 0.105E-01 0.214E-02 0.147E-02 0.324E-01 0.889
-0.5 0.523E-02 0.900E-03 0.398E-03 0.169E-01 0.969
0.0 -0.504E-04 -0.681E-04 0.439E-04 0.575E-02 1.000
T=3
-2.0 0.408E-01 0.130E-01 0.122E-01 0.794E-01 0.654
-1.0 0.204E-01 0.638E-02 0.309E-02 0.398E-01 0.830
-0.5 0.102E-01 0.311E-02 0.809E-03 0.205E-01 0.936
0.0 -0.418E-04 -0.695E-04 0.507E-04 0.585E-02 0.999
T=4
-2.0 0.530E-01 0.172E-01 0.220E-01 0.882E-01 0.628
-1.0 0.265E-01 0.853E-02 0.556E-02 0.442E-01 0.803
-0.5 0.132E-01 0.418E-02 0.144E-02 0.228E-01 0.915
0.0 -0.140E-04 -0.973E-04 0.615E-04 0.596E-02 0.998
T=5
2.0 0.647E-01 0.193E-01 0234 0.932E-01 0.616
1.0 0.324E-01 0.957E-02 0.609E-01 0.468E-01 0.788
0.5 0.163E-01 0.464E-02 0.165E-01 0.240E-01 0.904

0.0 0.105E-03 -0.789E-04 0.183E-03 0.603E-02 0.997
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TABLA 5.3. Estimadores MCO y VI de « en la ecuacién y; = axs+ 2,
donde el PGD es Ay, = aAxy — (yr—1 — axi—1) + w1, Az = uoy,
a=1,u1; ~N(0,1), ug; ~ N(0,s%). N =100, T = 20000 réplicas.

=0 (MCO)

a —« Sesgo en media Sesgo en mediana ECM RIQ Pr(|a — a| < 0.05)
-2.0 -0.422E-01 -0.282E-01 0.391E-02 0.390E-01 0.727
-1.0 -0.211E-01 -0.141E-01 0.984E-03 0.196E-01 0.906
-0.5 -0.106E-01 -0.705E-02 0.253E-03 0.100E-01 0.984
0.0 -0.195E-04 -0.294E-04 0.941E-05 0.284E-02 1.00

T=1
-2.0 0.277E-01 0.112E-01 0.387E-02 0.461E-01 0.789
-1.0 0.138E-01 0.551E-02 0.973E-03 0.230E-01 0.914
-0.5 0.691E-02 0.270E-02 0.250E-03 0.117E-01 0.981
0.0 -0.322E-04 -0.394E-04 0.106E-04 0.289E-02 1.00
T=2
-2.0 0.283E-01 0.109E-01 0.430E-02 0.463E-01 0.786
-1.0 0.142E-01 0.540E-02 0.108E-02 0.233E-01 0.911
-0.5 0.707E-02 0.264E-02 0.279E-03 0.119E-01 0.979
0.0 -0.226E-04 -0.347E-04 0.120E-04 0.292E-02 1.00
T=3
2.0 0.290E-01 0.107E-01 0.483E-02 0.470E-01 0.785
-1.0 0.145E-01 0.535E-02 0.122E-02 0.234E-01 0.908
-0.5 0.723E-02 0.261E-02 0.315E-03 0.120E-01 0.976
0.0 -0.146E-04 -0.431E-04 0.141E-04 0.300E-02 1.000
T=4
20  0.303E01 0.105E-01 0.656E-02 0.473E-01 0.784
-1.0 0.151E-01 0.524E-02 0.166E-02 0.238E-01 0.905
-0.5 0.757E-02 0.255E-02 0.434E-03 0.122E-01 0.973
0.0 0.649E-05 -0.482E-04 0.171E-04 0.302E-02 1.000
T=25
2.0 0.330E-01 0.103E-01 0.513E-01 0.480E-01 0.781
1.0 0.166E-01 0.504E-02 0.133E-01 0.241E-01 0.902
0.5 0.831E-02 0.248E-02 0.362E-02 0.124E-01 0.969
0.0 0.726E-04 -0.323E-04 0.473E-04 0.306E-02 1.000
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TABLA 5.4. Estimadores MCO y VI de a en la ecuacién y; = axy+ 24,
donde el PGD es Ay; = aAx; +(a—1)A% —0.5(y; 1 —am 1) +ugy,
A(L‘t = Uz¢t, X = ].,d = 07, Ui ~ N(O,].), Ut ~ N(O,SQ). N = 100,
T = 20000 réplicas.

=0 (MCO)

a —a Sesgo en media Sesgo en mediana ECM RIQ Pr(ja@ — a| < 0.05)
-2.0 -0.526 -0.463 0.365 0.430 0.001
-1.0 -0.263 -0.232 0.914E-01 0.215 0.009
-0.5 -0.131 -0.116 0.230E-01 0.108 0.116
0.0 0.480E-05 -0.134E-04 0.182E-03 0.157E-01 0.998

T=1
-2.0 -0.250 -0.227 0.829E-01 0.195 0.038
-1.0 -0.125 -0.113 0.209E-01 0.980E-01 0.128
-0.5 -0.625E-01 -0.560E-01 0.544E-02 0.504E-01 0.434
0.0 -0.609E-04 -0.907E-04 0.272E-03 0.174E-01 0.989
T=2
-2.0 -0.648E-01 -0.852E-01 0.263E-01 0.132 0.220
-1.0 -0.324E-01 -0.427E-01 0.678E-02 0.678E-01 0.468
-0.5 -0.163E-01 -0.214E-01 0.194E-02 0.375E-01 0.809
0.0 -0.118E-03 0.306E-04 0.373E-03 0.186E-01 0.975
T=3
-2.0 0.558E-01 -0.154E-01 0.103 0.192 0.282
-1.0 0.278E-01 -0.764E-02 0.259E-01 0.971E-01 0.528
-0.5 0.138E-01 -0.413E-02 0.669E-02 0.518E-01 0.791
0.0 -0.177E-03 -0.406E-05 0.541E-03 0.195E-01 0.962
T=4
2.0 0.184 0.202E-01 15.2 0.247 0.268
1.0 0.921E-01 0.947E-02 11.7 0.125 0.493
-0.5 0.464E-01 0.475E-02 3.12 0.650E-01 0.728
0.0 0.726E-03 0.880E-04 0.141E-01 0.206E-01 0.948
T=25
-2.0 0.253 0.387E-01 38.2 0.285 0.253
1.0 0.125 0.192E-01 8.48 0.144 0.466
0.5 0.613E-01 0.962E-02 1.64  0.744E-01 0.691

0.0 -0.255E-02 0.107E-04 0.141 0.216E-01 0.931
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TABLA 5.5. Estimadores MCO y VI de a en la ecuacién y; = axs+ 2,
donde el PGD es Ay; = aAx;+ (a—1)A%; —0.5(ys 1 — oy 1) +uis,
Al‘t = Ut, X = ].,d = 13, Ui ~ N(O,].), Ut ~ N(O,SQ). N = ].00,

T = 20000 réplicas.

=0 (MCO)

a —a Sesgo en media Sesgo en mediana ECM RIQ Pr(|&@ — a| < 0.05)
-2.0 -0.120E-02 -0.146E-02 0.283E-03 0.156E-01 0.983
-1.0 -0.605E-03 -0.797E-03 0.753E-04 0.788E-02 0.997
-0.5 -0.308E-03 -0.421E-03 0.227E-04 0.414E-02 1.000
0.0 -0.119E-04 0.394E-05 0.434E-05 0.151E-02 1.000

T=1
-2.0 0.791E-02 0.216E-02 0.620E-03 0.207E-01 0.947
-1.0 0.395E-02 0.111E-02 0.157E-03 0.104E-01 0.991
-0.5 0.197E-02 0.532E-03 0.421E-04 0.525E-02 0.999
0.0 -0.158E-04 -0.268E-05 0.446E-05 0.151E-02 1.000
T=2
-2.0 0.124E-01 0.365E-02 0.111E-02 0.237E-01 0.916
-1.0 0.619E-02 0.179E-02 0.278E-03 0.118E-01 0.977
-0.5 0.309E-02 0.887E-03 0.719E-04 0.604E-02 0.997
0.0 -0.147E-04 -0.459E-05 0.461E-05 0.152E-02 1.000
T=3
-2.0 0.146E-01 0.422E-02 0.144E-02 0.250E-01 0.904
-1.0 0.727E-02 0.208E-02 0.361E-03 0.124E-01 0.970
-0.5 0.363E-02 0.103E-02 0.925E-04 0.642E-02 0.994
0.0 -0.170E-04 -0.492E-05 0.480E-05 0.150E-02 1.000
T=4
-2.0 0.157E-01 0.434E-02 0.166E-02 0.258E-01 0.896
-1.0 0.782E-02 0.217E-02 0.415E-03 0.127E-01 0.968
-0.5 0.390E-02 0.108E-02 0.106E-03 0.656E-02 0.993
0.0 -0.180E-04 0.381E-05 0.521E-05 0.151E-02 1.000
T=5
-2.0 0.161E-01 0.437E-02 0.177E-02 0.262E-01 0.893
-1.0 0.805E-02 0.219E-02 0.445E-03 0.130E-01 0.965
-0.5 0.402E-02 0.107E-02 0.115E-03 0.662E-02 0.991
0.0 -0.118E-04 0.745E-05 0.559E-05 0.153E-02 1.000
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