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CAPITULO 1: Introduccién

En esta tesis se presentan los resultados de los analisis empiricos de series anuales y
trimestrales de un conjunto de variables macroeconémicas de Estados Unidos (EE.UU.). El
objetivo de estos analisis es conocer las propiedades estadisticas de estos datos,
especialmente las del equilibrio estadistico a largo plazo en que operan las variables (orden
de integracion, descomposicién de cada serie en partes determinista y estocastica, y
propiedades de cointegracién), para conseguir una mayor comprension de la macroeconomia
de EE.UU. y, en particular, del fenémeno de la inflacion.

La variable conceptual mas importante de esta investigacion es la inflacion. En esta

tesis se consideran dos medidas de inflacion, p y pc, que son las tasas de variacion
logaritmicas del Deflactor Implicito del PIB (P ) y del Indice General de Precios al
Consumo (PC).

Los analisis de las series anuales y trimestrales de P y PC en la muestra 1959-1999
(muestra global) revelan que p y pc siguen procesos integrados de ordenuno (p~1(1) y
pc ~ 1(1) ). Estos resultados indican que la Reserva Federal (Fed), en cierto sentido, no
controla la inflacion.

Se analiza el ratio P/PC, cuya tasa de variacion logaritmica es p— pc, para evaluar
la posibilidad de cointegracion CI(1,1) entre p y pc. El diferencial p— pc parece seguir un
proceso estacionario ( 1(0) ), lo que implica que, en un sentido, py pc son medidas
equivalentes de la inflacion en EE.UU. en el periodo 59-99.

Cuando se trabaja con la muestra 59-99, se supone implicitamente que, en esta
muestra, no cambia la estructura estocéstica de las variables que se analizan. Este supuesto

es cuestionable, teniendo en cuenta que se trata de un periodo de 41 afios que incluye tres
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etapas que parecen claramente diferenciadas en cuanto al modo de operar de la Fed:
(1) 1/59-9/79, en adelante pre-NOP, en que la Fed emplea como objetivo intermedio de

politica monetaria el Federal Funds Rate (o Tipo de Interés del Mercado Interbancario a

Plazo de Un Dia, R?), (2) 10/79-9/82, en adelante NOP, en que la Fed pone en marcha lo que
se conoce como “New Operating Procedures” y emplea como objetivo intermedio un

agregado monetario y (3) 10/82-12/99, en adelante post-NOP, en que la Fed declara estar

controlando R°.
Es sensato suponer que los cambios en la forma de operar de la Fed pueden influir en

la estructura estocéstica de P y PC y, en consecuencia, en lade P/PC . Por esta razon, se

divide la muestra global en las submuestras pre-NOP, NOP y post-NOP y se analiza si la
estructura estocéstica de P, PC y P/PC es diferente entre las submuestras. Estos analisis se

realizan con datos trimestrales, porgue la insuficiencia de observaciones hace imposible
emplear los datos anuales.
Los analisis por submuestras revelan que, aunque los resultados acerca de los 6rdenes

de integracion de P, PC y P/PC son iguales en las tres submuestras, algunos otros

parametros de sus modelos difieren significativamente entre submuestras. Esto Gltimo
sugiere concentrar la atencion en una muestra méas corta y potencialmente mas homogeénea.
Se elige examinar la muestra 1/85-1V/99 para los demas anélisis con datos trimestrales que se
incluyen en esta investigacion, por las razones indicadas en la Seccién 3.4. De todos modos,
puede resultar atil mirar a la muestra anual 59-99, siempre teniendo presente que la
probabilidad de cambio estructural en esta muestra es elevada. Por eso, para las demés
variables incluidas en esta investigacion, se analiza primero la muestra anual 59-99 y después
la muestra trimestral 1/85-1VV/99. Esto permite evaluar si los resultados de integracion que se

obtienen con datos anuales 59-99 son iguales a los que se obtienen con datos trimestrales
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1/85-1V/99.

A continuacion se enumeran las demas variables que se incluyen en este estudio.

Se consideran dos tipos de interés, R° y el Tipo de Rendimiento Interno de los Bonos
del Tesoro a 10 afios (R™). Las series que, de hecho, se analizan se denotan r e i y
corresponden a la transformacién In(1+(R/100)), donde R es R® y R™ respectivamente. Asi,

los tipos de interés r e i estan expresados como tipos compuestos de forma continua.

En esta investigacion se emplea r como indicador de politica monetaria, lo cual
parece justificado por los resultados de otros autores. Rudebusch (1995) encuentra que R° y

el tipo de interés objetivo, R°, representado por el punto medio de la banda objetivo que la

Fed establece para R, operan en una relacion bivariante CI(1,1). En este trabajo Rudebusch

emplea datos diarios para los periodos 9/1974-9/1979 y 3/1984-9/1992. Martiny

Treadway (1997) y Martin (1998) obtienen este mismo resultado usando datos mensuales
1/1985-12/1995 de r y T. Estos autores también encuentran que los tipos de interés de
mercado de activos (de deuda publica y privada) con plazo de vencimiento de dos afios o
menos operan en relaciones bivariantes CI(1,1) con T, pero no ocurre lo mismo con los tipos
de interés de activos con plazo de vencimiento mayor de dos afios. Estos ultimos operan en
relaciones trivariantes CI(1,1) con T Yy con cualquier otro tipo de interés con vencimiento
mayor de dos afios. Esto quiere decir que, en el conjunto de tipos de interés de EE.UU., hay
un segundo Factor No Estacionario (FNE), ademas de r, que puede ser representado por
cualquier tipo de interés de mercado de activos con plazo de vencimiento mayor que dos
afios. Teniendo en cuenta estos resultados, en esta investigacion se incluye i para tener una
cobertura suficientemente completa de los tipos de interés.

Se incluyen las series de Producto Interior Bruto (PIB) real o a precios constantes (Q)
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y de PIB nominal o a precios corrientes (Y ), lo mismo que la serie de P (=Y/Q), porque son

variables que se analizan con mucha frecuencia en la literatura. No obstante, es importante
tener presente que los métodos que se emplean en los distintos paises para obtener los “datos”
trimestrales de Contabilidad Nacional son cuestionables en diversos sentidos, tal y como
demuestra Cabo (1996) para el caso de Espafia.

Los datos trimestrales de Q e Y que se analizan estan oficialmente

desestacionalizados. No se publican los datos originales. En consecuencia, los datos
trimestrales de P también estan (oficialmente) desestacionalizados.

En esta investigacion también se incluyen las siguientes variables nominales, que
pueden estar relacionadas con la tasa de inflacion: (1) Cantidad Nominal de Dinero M2,
(2) Base Monetaria Ajustada por Cambios en el Coeficiente Legal de Caja, o brevemente
Base Monetaria ( B ), que es una medida alternativa de la Cantidad Nominal de Dinero y

(3) Valor del Pasivo Total del Estado, S, medido como la suma de la Base Monetaria No

Ajustada por Cambios en el Coeficiente Legal de Caja més la Deuda Federal que no esta en
manos del gobierno ni de bancos federales.

Se analiza la serie de la Base Monetaria una vez extraidos los cambios en el
Coeficiente Legal de Caja, B, porque el Coeficiente Legal de Caja es un componente de la
Base Monetaria que no se ajusta literalmente a la definicion de dinero de alta potencia o
dinero emitido por el estado: el Coeficiente Legal de Caja es una parte de los “activos
liquidos” del sector bancario privado que no es liquida efectivamente, sino que esta
inmovilizada por la Fed. El Coeficiente Legal de Caja lo determina el sector publico
mediante decisiones de politica monetaria, no el sector privado.

Por dltimo, se incluyen los ratios de variables nominales Y/M2, Y/B, Y/S, M2/P,

B/P, S/P, M2/B, M2/S y B/S . Estos ratios, junto con Q (=Y/P), son todos los ratios que
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pueden construirse a partir de las variables nominales consideradas, excepto PC, que son Y,
P, M2, B y S. Los analisis univariantes de los ratios permiten detectar de un modo sencillo
relaciones de cointegracion bivariantes, entre variables nominales, que no admiten ilusion
monetaria a largo plazo. Los andlisis de estos ratios, en la muestra anual 59-99 y en la
muestra trimestral 1/85-1V/99, revelan que VInY, VInP, VInM2 y VInB operan en relaciones
bivariantes CI(1,1) con coeficientes (1,-1), mientras que VInS no opera en este tipo de
relacion con ninguna de las otras cuatro variables en tasas de variacion.

Para intentar comprender porqué VInS es diferente de las otras tasas (VInY, VInP,
VInM2 y VInB) es suficiente estudiar el diferencial entre una de estas tasas y VInS. Se
analiza VIn(B/S) ~ I(1), porque B es una variable estrechamente relacionada con la politica
monetariay S es una variable de politica no monetaria. Se investiga si una 0 mas de las
otras variables incluidas en este estudio operan en una relacion CI(1,1) con VIn(B/S),
usando los datos trimestrales 1/85-1V/99. Se descubre que VIn(B/S) opera en una relacion
trivariante CI(1,1) con r y InQ .

Por Gltimo, en esta tesis se aborda una cuestion abierta por los trabajos de Martin y
Treadway (1997) y Martin (1998). Estos autores encuentran que, en el conjunto de tipos de
interés de EE.UU., hay dos y solamente dos FNE. Uno de ellos se identifica con politica
monetaria (r), pero el otro, relacionado con tipos de interés con plazo de vencimiento mayor
de dos afios, no se identifica con ninguna variable econémica en estos trabajos. El resultado
de que i y r son conjuntamente integrados de orden uno (i y r ~ JI(1) ), obtenido para los
datos trimestrales 1/85-1V/99 en esta tesis, es consistente con la conclusion de que hay dos y
solo dos FNE en los tipos de interés. Aqui se investiga una posible relacion de cointegracion

CI(1,1) en que participen i con r y alguna otra variable 1(1), para intentar descubrir el
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segundo FNE. Se encuentra que las variables i, r y la velocidad de circulacion de la base
monetaria (en logaritmo), In(Y /B), operan en una relacion trivariante CI(1,1). Esto significa

que el segundo FNE de los tipos de interés de EE.UU. es la velocidad de la base.

En esta tesis no se construyen modelos multivariantes estocasticos, empleando
hipdtesis de identificacion exacta y de sobreidentificacion, que permitirian interpretar de
forma bien fundamentada las dos relaciones de cointegracion trivariantes CI(1,1) detectadas,
en términos de comportamiento econdémico. La construccion de estos modelos es objeto de
una investigacion futura. Aun asi, estos dos resultados de equilibrio estadistico a largo plazo
para la macroeconomia de EE.UU. constituyen una contribucion importante de esta
investigacion. Se trata de dos relaciones empiricas que, hasta donde sé, se presentan por
primera vez, y que necesitan ser comprendidas en términos de Teoria Economica. Mas
adelante se ofreceran algunas interpretaciones econémicas provisionales.

La estructura de este capitulo es la siguiente. En la Seccion 1.1 se describen
brevemente los métodos de Analisis de Series Temporales empleados en esta investigacion.
En la Seccidn 1.2 se resumen las conclusiones principales de esta investigacion. En la
Seccion 1.3 se analiza criticamente la literatura de referencia de esta tesis. En la Seccion 1.4

se describe la organizacion de esta tesis.
1.1 Meétodos de Andlisis de Series Temporales (AST)

En las Subsecciones 1.1.1y 1.1.2 se resumen las principales caracteristicas de los
métodos de AST univariantes y multivariantes que se emplean en esta tesis. Difieren en
diversos sentidos de los metodos empleados comunmente en la literatura.

1.1.1 Andlisis Univariante
En la Subsecciones 1.1.1.1 y 1.1.1.2 se presentan, respectivamente, cuestiones

relacionadas con representacion y construccion de modelos univariantes.
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1.1.1.1 Representacion Univariante

En esta tesis se especifica que cada variable z,, que es la variable original
transformada segun la ecuacion (2.10) del Capitulo 2, se descompone en un componente &, ,

que es la suma de todos los componentes deterministas, y un componente puramente

estocastico, que se denota N, es decir, z, =&, + N, (Subseccion 2.2.1.2). Asi, los
componentes deterministas se especifican directamente para el nivel de z,. Enla

Subseccion 2.2.2 se presenta una forma de representacién univariante, cominmente empleada

en la literatura, en la que los componentes deterministas no se especifican para el nivel de z,.

En dicha subseccidn se demuestra que esta representacion conduce a modelos que estan mal
especificados por dos razones: (1) los componentes deterministas que se especifican para el

nivel de z, no tienen sentido y no son los que el analista pretende especificar y (2) impone

restricciones arbitrarias e indeseadas entre los parametros de las Funciones Lineales de

Transferencia (FLT) de los componentes deterministas en &, y el componente puramente
estocastico N,.

En esta investigacion se emplean representaciones ARMA, en lugar de las
representaciones AR puras que caracterizan la gran mayoria de los estudios empiricos
publicados. Las representaciones ARMA permiten una parametrizacion mas escueta que las
AR puras en muchos casos y menos escueta en ninguno. Ademas, cuando se emplean
representaciones AR puras se ignoran las estructuras MA de autocorrelacion que presentan
las series sobrediferenciadas y las series que presentan dudas importantes acerca de si estan o
no sobrediferenciadas.

Para el caso de datos trimestrales se emplea aqui una generalizacion adicional de

representacion, el Modelo de Estacionalidad Generalizada (MEG), siguiendo las propuestas
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de Gallego (1995) y Gallego y Treadway (1996), que no se emplea en la literatura. El MEG
elimina restricciones paramétricas, presentes en el modelo ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)4, que
fuerzan una relacion no deseable entre tendencia y estacionalidad y que fuerzan que la
estacionalidad sea puramente estocastica o puramente determinista en todas las frecuencias
estacionales a la vez. ElI MEG separa tendencia de estacionalidad y admite que la
estacionalidad sea estocéstica o determinista frecuencia por frecuencia. Los detalles sobre el
MEG se presentan en la Subseccién 2.2.1.3.4.

1.1.1.2 Construccion de Modelos Univariantes

En esta investigacion se emplea un proceso iterativo consciente para la elaboracion de
modelos univariantes con datos, que se describe detalladamente en la Seccion 2.3, que consta
de las siguientes etapas: (1) especificacion inicial, basada fundamentalmente en los datos,

(2) estimacidn eficiente de los modelos por el criterio de Maxima Verosimilitud Exacta No
Condicionada (MVENC), (3) diagnosis y, en su caso, (4) reformulacién. En los trabajos
econométricos publicados los modelos no se construyen siguiendo este proceso iterativo. En
estos trabajos la construccion de modelos se reduce a la estimacion de modelos y seleccion
segun un criterio estadistico numeérico, sin emplear mas herramientas que los contrastes
formales de hipotesis.

En esta tesis las herramientas graficas se emplean intensivamente en la etapa de
especificacion de los modelos univariantes, segln se expone en la Seccién 2.3, lo que
contrasta con la practica economeétrica habitual.

Aqui los modelos univariantes se estiman de forma eficiente por MVENC, empleando
los resultados de Mauricio (1995, 1996), con unas pocas excepciones que se indican en la
Subseccion 2.3.5.4, que se estiman por Maxima Verosimilitud Condicionada (MVC) por los

motivos que se sefialan en dicha subseccidn. En la mayoria de los trabajos publicados los
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modelos se estiman por MVC u otros métodos condicionados. La estimacion por MVC es
una aproximacion de la estimacion por MVENC, puesto que la funcion de verosimilitud
condicionada de los modelos no incluye algunos términos que si estan en la funcién de
verosimilitud no condicionada. Esto es asi incluso en el caso de modelos sencillos como los

AR puros. Ademas, cuando se estima un modelo AR(p) por un método condicionado, las p

primeras observaciones de la muestra se tratan como numeros fijos en lugar de aleatorios y

los gréaficos de residuos no presentan los p primeros valores. Esto significa que no es facil
detectar incidentes anémalos en las p primeras observaciones, aunque éstos puedan

distorsionar las herramientas de especificacion o influir en los pardmetros estimados del
modelo, lo cual es especialmente importante cuando se trabaja con muestras que no son muy
largas.

En esta tesis se emplean las siguientes herramientas para hacer diagnosis (estadistica)
de los modelos univariantes: (1) gréafico de residuos, (2) gréaficos de la funcion de
autocorrelacion simple (acf) residual y de la funcién de autocorrelacion parcial (pacf)
residual, (3) media muestral de los residuos con su desviacion tipica estimada y
(4) estadistico Q de Ljung y Box (1978). En la Seccion 2.3 se explica como se emplean estas
herramientas de diagnosis. Los trabajos en la literatura econométrica inicamente emplean
contrastes formales de hipotesis de especificacion para hacer diagnosis de los modelos. Esto
puede ocultar la evidencia de que la especificacién de los modelos no es adecuada: en la
practica es frecuente que las acf/pacf de los residuos indiquen mala especificacion, aun
cuando los contrastes de especificacidn, como el contraste Q de Ljung y Box (1978),
indiquen lo contrario, y viceversa. En otras ocasiones, los graficos de acf/pacf vy el
estadistico Q de Ljung y Box (1978) no muestran evidencia de que un modelo no es

estadisticamente adecuado, pero si el grafico de residuos. Por eso es importante utilizar
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graficos en la etapa de diagnosis.

En esta tesis los contrastes formales de hipétesis se aplican solamente en modelos
escuetamente parametrizados, excepto por los pardmetros sujetos al contraste, y también
estadisticamente adecuados y eficientemente estimados. Ademas, en la préactica, el resultado
del contraste debe ser contundente para implantar una restriccion paramétrica o tomar una
decision de especificacion, porque los niveles de confianza se tratan como guias y no como
reglas rigidas. Los trabajos en la literatura no suelen preocuparse por parametrizar
escuetamente. En estos trabajos, los contrastes formales de hip6tesis generalmente se aplican
en modelos que estan sobreparametrizados, que no estan eficientemente estimados, ni son
estadisticamente adecuados. Ademas, en estos trabajos los valores criticos de los contrastes
para los niveles de confianza convencionales se emplean de forma muy rigida.

Para contrastar hipotesis relacionadas con el orden de integracién, aqui se emplean
dos tipos de contraste: (1) el de no estacionariedad de un operador AR(1) con parametro
positivo propuesto por Shin y Fuller (1998), en adelante SF y (2) el de no invertibilidad de
operadores MA propuesto por Davis et al. (1995, 1996), en adelante DCD. Estos dos
contrastes, que se basan en estadisticos de razones de verosimilitudes no condicionadas,
parecen ser superiores en tamafo y potencia a los contrastes alternativos disponibles para esta
clase de hipdtesis. Ademas, la gran mayoria de los contrastes alternativos estan basados en
criterios de estimacion condicionados, por lo que estan sujetos a las limitaciones indicadas
tres parrafos mas arriba.

Aqui, ademas, para evaluar los érdenes de integracién de las variables, se integra el
analisis univariante de cada variable con el empleo del requisito de compatibilidad de los
ordenes de integracion de variables ligadas por una identidad lineal. Los 6rdenes de

integracion de tres variables ligadas por una identidad lineal tienen que ser iguales, o los de
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dos de ellas tienen que ser iguales y el de la tercera menor (cointegracion). Se utilizan los
resultados claros, en cuanto al orden de integracion, obtenidos mediante analisis univariantes,
junto con condiciones de compatibilidad, para aclarar los 6rdenes de integracién de las
variables para las cuales sus analisis univariantes no proporcionan resultados de integracion
claros.

En esta investigacion se emplean los gréficos de datos para detectar posibles
incidentes anémalos en los datos, lo que casi nunca se hace en los trabajos econométricos
publicados. Por otro lado, aqui se realiza una bisqueda exhaustiva de informacion
extramuestral que justifique, de manera plausible, como “contaminacién”, algunos o todos los
incidentes andmalos detectados. Posteriormente se evalla la influencia de los parametros de
intervencion no justificados por informacion extramuestral, en la decision acerca del orden de
integracion y en los pardmetros estimados del modelo (Subseccion 2.3.6). Los autores de los
trabajos empiricos publicados casi nunca mencionan informacion extramuestral ni evalGan la
influencia de los incidentes anémalos. Muchos de ellos ni siquiera mencionan la presencia de
incidentes anémalos en los datos que analizan.

1.1.2 Analisis Multivariante

En las Subsecciones 1.1.2.1y 1.1.2.2 se resumen, respectivamente, cuestiones
relacionadas con representacion y construccion de modelos multivariantes.
1.1.2.1 Representacion Multivariante

La forma mas general de representacion multivariante que se emplea aqui es la
ARMA(p,q) multivariante, estacionaria, invertible y gaussiana. Se formula para variables
que: (1) estan definidas como desviaciones de componentes deterministas y (2) pueden estar
diferenciadas, o ser combinaciones lineales contemporaneas de otras variables en el caso en

que algunas variables del modelo estén cointegradas. Véase la Subseccion 2.4.1. La mayoria
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de los trabajos publicados suponen estructuras vectoriales AR puras (VAR). En la
Subseccion 1.1.1.1 se sefialan, para el caso univariante, los inconvenientes de no admitir
estructura MA. Los mismos argumentos son relevantes en el caso multivariante.

En esta investigacion los términos deterministas se especifican directamente para los
niveles de las variables (Subseccion 2.4.1). Al igual que ocurre en el caso univariante, es
frecuente en la literatura econométrica el uso de representaciones multivariantes en las que
los términos deterministas no se especifican directamente para los niveles de las variables.
Estas representaciones conducen a modelos empiricos mal especificados. Véase la
Subseccion 2.4.2.1.

También se emplean en muchos trabajos publicados, modelos dindmicos
uniecuacionales como los que se presentan en la Subseccion 2.4.2.2, que incluyen, como
variables explicativas, valores retardados de la variable dependiente. En dicha subseccién se
exponen los fallos serios de especificacion que imponen estos modelos.

En esta tesis, para elaborar modelos multivariantes en los que algunas variables estan
ligadas por relaciones CI(1,1), se emplea la representacion propuesta por Phillips (1991,
Ecuaciones (1) y (2) de la p. 286), que es equivalente a la representacién triangular en forma
de modelo de correccién de error que Phillips (1991) presenta en la Ecuacion (3). No se
utiliza la representacion en forma de modelo de correccion de error de Engle y
Granger (1987), que es la més utilizada en la literatura econométrica. La razon es que
Phillips (1991) demuestra que, si se estima por méaxima verosimilitud el modelo que propone
en las Ecuaciones (1) y (2), los contrastes de hipotesis sobre los coeficientes de cointegracion
pueden llevarse a cabo mediante inferencia estandar, lo que no ocurre con los estimadores

propuestos por Engle y Granger (1987).
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1.1.2.2 Construccion de Modelos Multivariantes

En esta investigacion, antes de construir un modelo multivariante con datos, se
realizan dos tareas. La primera consiste en hacer anélisis univariantes de las variables que
van a incluirse en el modelo multivariante, con los siguientes objetivos: (1) obtener una
caracterizacion inicial de los datos (transformacion no lineal contemporanea de Box y
Cox (1964), orden de integracion, estructura ARMA estacionaria, propiedades de
estacionalidad y fecha, tipo y tamafio de los incidentes andmalos) y (2) obtener una regla de
medida con la que comparar modelos mas complejos. La segunda tarea consiste en buscar,
de forma sistematica, cointegracion entre las variables.

A diferencia de esta investigacion, la mayoria de los estudios en la literatura ignoran
estas dos tareas como pasos previos al analisis de relaciones, lo que conduce a una gran
confusion entre relaciones de equilibrio estadistico a largo plazo y otro tipo de relaciones,
incluso espureas.

En esta investigacion se emplean dos métodos para buscar relaciones de
cointegracion. Por un lado, los analisis univariantes de ratios de variables nominales
permiten detectar relaciones de cointegracion bivariantes entre estas variables que son
comprensibles en términos de Teoria Econdmica. El otro método consiste en estimar (por
MCO) regresiones estaticas entre variables 1(1) y evaluar la estacionariedad de sus residuos.
Las diferencias entre este Gltimo método y el propuesto por Engle y Granger (1987) son las
diferencias entre los métodos cuidadosos de andlisis univariante que se emplean en esta tesis
y los métodos que se emplean comunmente en la literatura econométrica, que son
cuestionables por las razones expuestas en la Subseccién 1.1.1.

En esta tesis, a diferencia de lo que se encuentra en la literatura, se emplea un proceso

iterativo consciente para la elaboracion de modelos multivariantes con datos, con las etapas
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indicadas en el primer parrafo de la Subseccion 1.1.1.2.

Aqui los modelos multivariantes se especifican en funcion de las propiedades
estadisticas de los datos, empleando los gréficos y estadisticos que se indican en la
Subseccion 2.5.1. En la mayoria de los trabajos econométricos publicados se emplean
especificaciones a priori de modelos de relacion, que estan basadas en teorias e ignoran los
datos casi por completo.

Aqui todos los modelos multivariantes se estiman por MVENC, mientras que en la
literatura generalmente se estiman por métodos condicionados. Las desventajas de emplear
métodos de estimacion condicionados en el caso multivariante son las mismas sefialadas para
el caso univariante en la Subseccion 1.1.1.2.

Las cuestiones acerca de diagnosis y contrastes formales de hipotesis, sefialadas en la
Subseccién 1.1.1.2, se aplican también en el caso de los modelos multivariantes. Los detalles
de como se realiza la diagnosis de modelos multivariantes en esta investigacion se presentan

en la Subseccion 2.5.3.
1.2 Conclusiones de Esta Investigacion

A continuacion se resumen las conclusiones principales de esta investigacion. Las
mas relevantes se refieren a las propiedades de equilibrio estadistico a largo plazo en que
operan las variables analizadas. Muchas de estas variables no se analizan nunca o casi nunca
en la literatura. Este es el caso de S y de la mayoria de los ratios de variables nominales.
Para las demas variables consideradas en esta tesis, los resultados de integracion que se
obtienen difieren de los que se encuentran (o suponen) comunmente en la literatura.

Los anélisisde P y PC revelan que las series anuales 59-99 de estas variables (en
logaritmo) y las series trimestrales correspondientes en la muestra 1/59-1VV/99 y en las

submuestas analizadas, siguen procesos 1(2). En consecuencia, las medidas de inflacion
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consideradas, p (=VInP) y pc (=VInPC), siguen procesos I(1) en estas muestras, lo que
significa que la Fed no controla la tasa de inflacion en el sentido de conseguir que sea
estacionaria.

El resultado p— pc ~ I(0) implica que hay un solo componente I(1) en p y pc, una
sola tasa de inflacion.

Los resultados de los anélisis de los datos trimestrales de P, PC y P/PC divididos en
las submuestras pre-NOP, NOP y post-NOP (Subsecciones 3.3.1-3.3.4), aconsejan trabajar
con una muestra mas corta y reciente y, probablemente, mas homogénea que la muestra
1/59-1V/99. Se analiza la muestra 1/85-1V/99.

Se detecta un cambio en la varianza de las innovaciones de InPC (6 pc) en 1/91, que
supone un cambio no lineal en la unidad de medida de PC vy, en consecuencia, supone que
los datos de PC (6 pc) anteriores a 1/91 no son comparables con los posteriores a esta fecha
(Seccion 3.4). Este cambio estructural importante en PC, que no se observa en P, unido al
resultado de que p— pc ~ 1(0), justifica que se emplee p, en lugar de pc, como medida de
la tasa de inflacion en los andlisis de los Capitulos 4-6.

Los anélisis que se presentan en esta tesis revelan que los 6rdenes de integracién de
todas las variables analizadas son iguales en la muestra anual 59-99 y en la muestra
trimestral 1/85-1V/99 y que: (1) las variables absolutas reales, Q (en logaritmo), r e i,
siguen procesos I(1), (2) las variables absolutas nominales (Y, P, M2, B y S) en logaritmo
siguen procesos 1(2) y (3) los ratios en logaritmo de las variables nominales que no incluyen
S siguen procesos I(1) y los que incluyen S siguen procesos 1(2). Este altimo resultado
implica que VInY, VInP, VInM2 y VInB operan en relaciones bivariantes CI(1,1) con

coeficientes (1,-1), pero no VInS. Es decir, se encuentra en VInS un FNE que no esta



16 Capitulo 1: Introduccion

presente en VInY, VInP, VInM2 ¢ VInB. Hay, en este sentido, dos tasas de “inflacién” en el

sistema.

Los analisis de relaciones, con datos trimestrales 1/85-1V//99, que se presentan en el
Capitulo 6 revelan dos relaciones de cointegracion CI(1,1) adicionales. En la primera
participan las variables VIn(B/S), r y InQ y en la segunda participan las variables i, r y
In(Y/B). En el Capitulo 6 se sugieren interpretaciones econémicas posibles de estas dos
relaciones de cointegracion.

1.3 Literatura de Referencia

Existe una literatura amplia relacionada con esta investigacion, puesto que aqui se
estudian numerosas variables macroecondémicas importantes de EE.UU., que es el pais mas
analizado en la literatura macroeconémica en general. En esta tesis la atencién se centra en
las propiedades de equilibrio estadistico a largo plazo de las variables que se consideran. La
mayoria de los trabajos en Macroeconomia, tedricos y empiricos, suponen o encuentran
ordenes de integracion para estas variables que no coinciden con los que se obtienen en esta
tesis.

En la Subseccion 1.3.1 se repasan algunas creencias, muy arraigadas en el
pensamiento econdmico, acerca de las propiedades de equilibrio estadistico a largo plazo de
las variables macroeconémicas, y se comentan las implicaciones de estas creencias.

En la Subseccion 1.3.2 se analiza una muestra representativa de una literatura
empirica, originada a partir del trabajo de Nelson y Plosser (1982), cuyo objetivo es estudiar
el orden de integracion de series temporales de diferentes variables macroeconémicas de
EE.UU. Muchas otras referencias de trabajos con las mismas caracteristicas, publicados
antes de 1994, se pueden encontrar en la bibliografia de Stock (1994). Referencias mas

recientes se encuentran, p. e., en la bibliografia del trabajo de Murray y Nelson (2000). Estos
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trabajos analizan, con métodos de andlisis univariante, una o varias variables, pero no
estudian relaciones entre distintas variables.

Existen numerosos trabajos que analizan relaciones entre algunas de las variables
incluidas en este estudio. Una muestra representativa de estos trabajos se analiza
criticamente en la Subseccion 1.3.3.

1.3.1 Creencias Comunes en el Pensamiento Econdémico acerca de las
Propiedades de Equilibrio a Largo Plazo de Variables Macroeconomicas

Una creencia arraigada entre los macroeconomistas es que los componentes
estocasticos de las variables siguen procesos 1(0) y que, en consecuencia, los efectos de
innovaciones nNo son permanentes sino transitorios. Es decir, se supone cominmente que
toda tendencia es determinista. Esta creencia es la que fundamenta la practica conocida como
“eliminacidn de tendencia” (detrending), por medio de la regresion de una variable sobre el
indice temporal t como regresor, muy comun en el pasado de la Econometria y demasiado
comun hoy en dia.

Por ejemplo, muchos modelos macroeconémicos que se encuentran en la literatura

suponen que el PIB (PNB) real, brevemente Q (QN ), sigue un proceso 1(0) alrededor de una
tendencia determinista lineal (n, +m,t). Fuhrer y Moore (1995), p.e., proponen un modelo

teorico para el PIB real per capita de EE.UU., suponiendo que sigue un proceso I(0) alrededor
de una tendencia determinista.

Los analisis de Q en la muestra anual 59-99 y en la muestra trimestral 1/85-1V/99,

que se presentan en esta tesis, indican claramente que esta serie (en logaritmo) sigue un
proceso 1(1) y que, en consecuencia, presenta un componente de tendencia estocastica,
ademas de un componente de tendencia determinista lineal. Ademas, analisis univariantes,

todavia sin publicar, de series anuales de InQ de otros 22 paises de la OCDE, realizados por
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la autora y dos colaboradores, indican que ninguna de estas series sigue un proceso 1(0)
alrededor de una tendencia determinista y que muchas de ellas siguen procesos 1(2). En
consecuencia, las conclusiones de trabajos tedricos que suponen que Q (QN ) es 1(0)
alrededor de una tendencia determinista son muy discutibles. También lo son las
conclusiones de estudios empiricos que, suponiendo que Q (QN ) es I(0) alrededor de una
tendencia determinista, analizan relaciones entre Q (QN ) y otras variables.

Un supuesto muy comun en Macroeconomia es que la tasa de inflacién sigue un
proceso 1(0). Por ejemplo, Clarida et al. (1999) parecen suponerlo, puesto que, en el modelo
que proponen, la tasa de inflacion esta expresada en desviaciones con respecto a su nivel de
largo plazo (p. 1665). Este valor de largo plazo no existe, a menos que la inflacién siga un
proceso 1(0). Ademas, hay trabajos empiricos, como Clarida et al. (2000), en que se supone
explicitamente, sin realizar ningun analisis, que la tasa de inflacion es 1(0).

Los analisis de las medidas de inflacion, p y pc, que se presentan en esta tesis,
indican claramente que estas dos series siguen procesos I(1) en los periodos analizados.

Los analisis univariantes (sin publicar) de series anuales de p de 22 paises de la OCDE,
distintos de EE.UU., revelan que estas series tambiéen siguen procesos I(1).

Otro supuesto comun es que los tipos de interés siguen procesos 1(0). Por ejemplo,

Bernanke y Blinder (1992) suponen que R°, R™®~1(0), sin analizar estas series, y Clarida

et al. (2000) suponen que R®~1(0), también sin analisis. Pero los analisis que se presentan

en esta tesis indican claramente que r e i siguen procesos I(1).
En muchos trabajos se supone que los agregados monetarios, incluida la base
monetaria, siguen procesos 1(1). Por ejemplo, Engle y Granger (1987) suponen, sin hacer

analisis, que InM1, InM2, InM3 y los activos liquidos totales (en logaritmo) siguen procesos
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I(1), y Bernanke y Blinder (1992) suponen que InM1, InM2~1(1). Los analisis que se

presentan aqui indican claramente que InM2 y InB siguen procesos I(2).

En esta subseccion se mencionan algunos ejemplos de trabajos en la literatura, que
son recientes o frecuentemente citados, que, sin hacer ningun analisis de datos, suponen
ordenes de integracion para variables macroeconémicas importantes que no se corresponden
con los que se obtienen en esta investigacion. Pero hay una gran cantidad de trabajos
publicados con estas mismas caracteristicas. Esto pone de manifiesto que, entre los
economistas, hay un desconocimiento importante acerca de las propiedades de equilibrio
estadistico a largo plazo de estas variables. Esta tesis contribuye a mejorar el conocimiento
de estas propiedades por medio de andlisis rigurosos de datos.

1.3.2 Trabajos Empiricos que Estudian el Orden de Integracion de Variables
Macroeconomicas de EE.UU.

Nelson y Plosser (1982) no han sido los primeros autores que han estudiado el orden
de integracion de series temporales macroecondémicas. Sin ir mas lejos, Nelson (1972)
estudia esta cuestion entre otras. Desde la publicacion en 1970 de la primera edicion de
Box et al. (1994), autores en muchas disciplinas cientificas evaluaron el orden de integracion
de sus series. Sin embargo, el trabajo de Nelson y Plosser (1982) tuvo un gran impacto en la
literatura econométrica y origind, en esta literatura, un debate, que hoy en dia sigue abierto,
sobre el orden de integracion de las series macroeconémicas.

Algunos autores parecen encontrar evidencia de que diferentes series
macroecondmicas siguen procesos 1(0) alrededor de una tendencia determinista. Por
ejemplo, Perron (1989) obtiene este resultado para numerosas series macroeconémicas de
EE.UU. y Diebold y Senhadji (1996) obtienen este resultado para series de PNB real,

agregado y per cépita, de EE.UU.
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Por otro lado, hay autores, incluidos Nelson y Plosser (1982), que parecen encontrar
evidencia de que las mismas series macroeconémicas siguen procesos I(1) y, en
consecuencia, presentan un componente de tendencia estocastica, no solamente un
componente de tendencia determinista.

Por Gltimo, hay autores, como Christiano y Eichenbaum (1990) y Rudebusch (1992),
que parecen encontrar que no se puede discriminar empiricamente entre 1(0) alrededor de una
tendencia determinista e I(1).

En esta tesis se estudian algunas variables iguales, y otras muy semejantes, a las que
se analizan en el trabajo de Nelson y Plosser (1982) y los trabajos que lo han seguido, aunque
en muestras diferentes. Resulta sorprendente que, para las series analizadas en esta
investigacion, no hay dudas acerca de su orden de integracion, a pesar del debate abierto
acerca de esta cuestion, en la literatura econométrica, desde hace mas de 20 afios. Todavia es
mas sorprendente que los analisis que se presentan en esta tesis indican que algunas de estas
series, las correspondientes a las variables nominales, siguen procesos I(2), que es una
posibilidad que ni siquiera admiten la mayoria de los autores que han participado en este
debate.

Los analisis univariantes presentados en esta tesis revelan que ninguna de las series
consideradas aqui sigue, en nivel, un proceso 1(0) alrededor de una tendencia determinista.

En las Subsecciones 1.3.2.1-1.3.2.3 se analiza un conjunto de trabajos representativos
de la literatura econométrica surgida a partir del articulo de Nelson y Plosser (1982). Los
trabajos se comparan con esta investigacion atendiendo a tres dimensiones: (1) cobertura de
datos que analizan, (2) métodos de analisis univariante que emplean y (3) conclusiones acerca
de los 6rdenes de integracion que obtienen. La Tabla 1.1 del Apéndice T.1 contiene

informacidn acerca de los datos que estos trabajos analizan. La Tabla 1.2 presenta los
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contrastes formales de hipotesis relacionadas con el orden de integracion que utilizan 'y la
Tabla 1.3 presenta un resumen de sus conclusiones.
1.3.2.1 Cobertura de Datos

Todos los trabajos incluidos en la Tabla 1.1, excepto esta investigacion, evaltan si las
series que analizan siguen procesos I(1) 6 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal
(o simplemente 1(0) en los casos de Culver y Papell (1997) y Lee y Wu (2001)). Cuatro de
estos trabajos analizan casi los mismos datos que Nelson y Plosser (1982), al igual que otros
muchos estudios publicados. Es llamativo que trabajos recientes, como el de Perron (1997),
analicen estos datos, porque la calidad de los mismos es muy dudosa, y porque las muestras
terminan en 1970, lo que implica que el interés de analizar estos datos es muy escaso.

Los trabajos de la Tabla 1.1 son todos empiricos, pero algunos autores no parecen dar
mucha importancia a los datos que analizan, a la vista de la escasa informacidn que ofrecen
sobre los mismos. Por ejemplo, Nelson y Plosser (1982) no indican la definicion exacta de
casi la mitad de las series que analizan (Industrial Production, Money Stock, Consumer
Prices, Velocity of Money, Bond Yield y Common Stock Prices). Esta préctica no facilita la
replicacion de los resultados de integracion obtenidos para estas series por Nelson y
Plosser (1982), ni su comparacion con los resultados obtenidos por otros investigadores. Los
trabajos posteriores que analizan los mismos datos que Nelson y Plosser (Tabla 1.1), no
afiaden informacidn adicional sobre la definicion de estas series. Por otro lado, Culver y
Papell (1997) no indican si los datos mensuales de PC que analizan estan ajustados
estacionalmente o no. Ademas, hay autores que ni siquiera mencionan la fuente de los datos
que emplean (Tabla 1.1).

En cuanto a cobertura de variables, los autores que estudian los mismos datos que

Nelson y Plosser (1982), analizan un nimero mayor de variables absolutas que las que se
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analizan en esta tesis. Aqui no se consideran, p.e., variables de demografia econdmica o
indices de cotizacion en bolsa. Pero se analizan algunas variables absolutas que no estan
incluidas en los otros trabajos, como r, B y S.

En esta tesis se realizan analisis univariantes de las diez variables reales que se
definen como ratios de las variables nominales analizadas (Y, P, M2, B, S)y de P/PC.

Estos analisis revelan numerosos resultados de cointegracion bivariante entre las variables
nominales, que constituyen una contribucion muy importante de esta investigacion. Los
trabajos que analizan los mismos datos de Nelson y Plosser (1982) estudian una sola variable
real definida como el ratio de variables nominales, Velocity of Money o velocidad de
circulacion del dinero. La definicion exacta de esta serie no se indica, pero se trata del ratio
entre el PIB (o0 el PNB) nominal y algin agregado monetario. El resto de los trabajos de la
Tabla 1.1 no analizan ninguna variable real que esté definida como un ratio de variables
nominales.

En esta tesis se analiza la muestra anual 59-99 de todas las variables incluidas en el
estudio. También se analiza, para cada variable, la muestra trimestral 1/85-1V/99, lo que
permite evaluar, en cierto sentido, la posibilidad de cambio estructural en la muestra 59-99
para todas las variables. En muchos trabajos, incluidos Nelson y Plosser (1982), Christiano y
Eichenbaum (1990), Rudebusch (1992), Diebold y Senhadji (1996) y Lee y Wu (2001), no se
tiene en cuenta la posibilidad de cambio estructural en las muestras analizadas. Esto es asi a
pesar de que, con la excepcion de Christiano y Eichenbaum (1990) y Lee y Wu (2001), los
trabajos mencionados analizan muestras muy largas, que incluyen la Gran Depresion de 1929
y las dos Guerras Mundiales. También incluyen datos anteriores a 1929, el primer afio para
el cual existen hoy datos oficiales de Contabilidad Nacional de EE.UU., por lo que la calidad

de los datos anteriores a esta fecha es bien cuestionable.
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Como ejemplo, en el Apéndice G.1 se presentan los graficos de los niveles y de las

primeras y segundas diferencias de la series de InQN, del PNB nominal en logaritmo (InYN )

y del deflactor del PNB en logaritmo (InPN ), analizadas en Nelson y Plosser (1982) y
muchos trabajos posteriores. En la serie VINPN se observa un incidente anomalo muy
importante en 1916-1921, que corresponde a la Primera Guerra Mundial y sus secuelas. Este
incidente ni siquiera se menciona en ningun trabajo de los que analizan esta serie, pero es
poco sensato pensar que las observaciones en 1916-1921 han sido generadas por el mismo

proceso estocastico que las demas observaciones en la muestra. Ademas, se aprecia

claramente que las desviaciones tipicas de los datos de VINPN y VZInPN en los dltimos 15
afios de la muestra son mucho menores que en el resto. Esto Gltimo también se ve en las

series de VINQN y VInYN, aunque en menor medida. Suponer, en un analisis de datos, que

la estructura estocastica de InPN es la misma en la muestra 1889-1970 sin, ni siquiera, tratar
los incidentes anomalos mas importantes que presenta la serie, no parece buena préactica.
Puede llevar a infradiferenciacion, es decir, a la conclusion de 1(0) 6 1(1) cuando la serie es
I(2). Lo mismo sucede con otras series analizadas por Nelson y Plosser (1982).
1.3.2.2 Métodos de Anélisis Univariante

A continuacion se comparan los métodos de andlisis univariante que se emplean en
esta investigacion, que se presentan en la Seccién 1.1 de este capitulo y, mas detalladamente,
en el Capitulo 2, con los de estudios empiricos que evallan el orden de integracion de series
macroecondmicas, en particular los trabajos incluidos en la Tabla 1.1.

En la Subseccion 2.2.2 se explica porqué las representaciones univariantes que se
emplean en muchos trabajos publicados conducen a modelos mal especificados. Este tipo de
representaciones son utilizadas por Perron (1989), Zivot y Andrews (1992), Perron (1997) y

Murray y Nelson (2000).
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En la literatura que se analiza en esta seccidn, la forma mas general de representacion
univariante que se utiliza es ARIMA(p,d,q), aunque en la mayoria de los estudios se emplean
formas AR puras. Los Unicos trabajos en que se admite estructura MA, a parte de esta
investigacion, son Christiano y Eichenbaum (1990) y Culver y Papell (1997). En la
Subseccion 1.1.1.1 se indican cuales son los problemas que plantea el empleo de
representaciones AR puras.

En ningun trabajo de los que se presentan en la Tabla 1.1, excepto esta tesis
(Seccidn 2.3), se emplea un proceso iterativo consciente, en varias etapas, para construir
modelos. Sus autores no emplean, en la construccion de modelos, ninguna de las
herramientas y procedimientos mas basicos que se utilizan aqui, aun cuando se recomendaron
en la 12 edicion (1970) de Box et al. (1994).

En esta tesis los materiales graficos juegan un papel fundamental en la especificacion
de los modelos (Seccion 2.3). Se emplean, para cada variable, los graficos de datos y de
acf/pacf de la serie en nivel y con diferentes 6rdenes de diferenciacion regular y anual. En
los demas trabajos citados los materiales graficos se ignoran por completo. Aparte de esta
investigacion, sélo Zivot y Andrews (1992) incluyen gréficos de datos de todas las series que
analizan, y ellos solamente presentan graficos de datos de sus series en nivel. En ningun caso
se presentan graficos de acf o pacf de las series. Resulta llamativo que en ninguno de estos
estudios se presenten los graficos de datos y de acf/pacf de los niveles y de las primeras
diferencias de las series que se analizan, dado que su objetivo es evaluar si estas series siguen
procesos I(1) 6 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal (o simplemente 1(0)).
Saltan lo elemental.

En esta tesis los modelos se estiman eficientemente por MVENC con muy pocas

excepciones. A parte de esta investigacion, sélo Christiano y Eichenbaum (1990) estiman
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por MVENC. En los demas trabajos incluidos en la Tabla 1.1, y en la mayoria de los
estudios publicados, los modelos se estiman por métodos condicionados, a pesar de los
inconvenientes que el uso de estos métodos plantea (Subseccion 1.1.1.2).

En los trabajos incluidos en la Tabla 1.1, excepto esta investigacion, no se presentan,
ni parecen emplearse, herramientas graficas de diagnosis. Ni siquiera se presentan o
comentan los resultados de contrastes formales de hipdtesis de especificacion. Por eso no es
posible evaluar si los modelos construidos en estos trabajos son estadisticamente adecuados
Yy, en consecuencia, si las conclusiones de los contrastes formales de hipdtesis que emplean,
incluidas las hipétesis acerca del orden de integracion, son fiables.

Con las excepciones de esta investigacion, Rudebusch (1992) y Diebold y
Senhadji (1996), los trabajos incluidos en la Tabla 1.1 no presentan todos los parametros
estimados de los modelos con sus desviaciones tipicas estimadas, ni las correlaciones entre
parametros estimados. Esto impide evaluar si los modelos estan sobreparametrizados, en
cuyo caso, tampoco serian fiables los resultados de los contrastes formales de hip6tesis que
aplican.

En la Tabla 1.2 se indican los contrastes de hipétesis relacionadas con el orden de
integracién que se emplean en cada trabajo. Todos los contrastes, excepto el propuesto por
Christiano y Eichenbaum (1990) y los contrastes SF y DCD empleados en esta investigacion,
estan basados en métodos de estimacion condicionados, con las limitaciones sefialadas en la
Subseccion 1.1.1.2. Estos contrastes suponen estructuras AR puras, con las excepciones del
de Christiano y Eichenbaum (1990), del contraste propuesto por Kwiatkowski et al.(1992),
que emplean Culver y Papell (1997) y de los contrastes SF y DCD.

Culver y Papell (1997) y Lee y Wu (2001) aplican contrastes univariantes de no

estacionariedad y también contrastes de no estacionariedad de datos de panel, para analizar el
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orden de integracion de las tasas de inflacion medidas de 13 paises de la OCDE. El contraste
de datos de panel que emplean Culver y Papell (1997) impone restricciones sobre la
estructura de las tasas de inflacion de los diferentes paises, que no se contrastan en ningin
momento, y que pueden influir en los resultados de integracion que se obtienen con este
contraste.

En los trabajos incluidos la Tabla 1.1, con la excepcidn de esta investigacion y
Perron (1989), no se emplean los graficos de datos para buscar posibles incidentes anémalos.
En los trabajos de Nelson y Plosser (1982), Christiano y Eichenbaum (1990), Diebold y
Senhadji (1996) y Lee y Wu (2001), ni siquiera se menciona la presencia de incidentes
andmalos en los datos, probablemente porque sus autores no han mirado a los gréaficos de
datos para poder detectarlos. En ninguln trabajo de la Tabla 1.1, aparte de esta tesis, se
menciona informacién extramuestral ni se evalta la influencia de los incidentes anémalos en
los resultados de integracion que se obtienen.
1.3.2.3 Conclusiones acerca del Orden de Integracion

Las conclusiones de esta investigacion se presentan, de forma resumida, en la
Seccién 1.2 y més detalladamente en el Capitulo 7. A continuacién se comparan las
conclusiones de integracion de los trabajos analizados en esta seccion con las que se obtienen
en esta tesis (Tabla 1.3).

La conclusion de 1(2), obtenida en esta tesis claramente para todas las variables
nominales, no se obtiene en ningln otro trabajo citado en esta seccion, ni en la mayoria de los
trabajos publicados. Esto no es sorprendente, puesto que, en general, estos trabajos ni
siquiera admiten la posibilidad de que las series en nivel sigan procesos 1(2). Es verdad que
algunas variables nominales analizadas en otros trabajos no coinciden exactamente con las

que se incluyen en esta tesis. Por ejemplo, Nelson y Plosser (y trabajos posteriores) analizan
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el PNB nominal (YN ) y el Deflactor Implicito del PNB (PN ), mientras que aqui se analiza
el PIB nominal (Y ) y el Deflactor Implicito del PIB (P ). Sin embargo, los resultados de
1(2), obtenidos aqui para las variables nominales en nivel, indican que no se puede descartar
de antemano la posibilidad de 1(2).

De los trabajos analizados en esta seccion, los Unicos que admiten la posibilidad de
que la tasa de inflacién (medida) no sea 1(0), aparte de esta investigacion, son los de Culver y
Papell (1997) y Lee y Wu (2001), y los dos parecen encontrar evidencia de que es 1(0). Estos

resultados no son consistentes con el resultado de 1(1) que se obtiene en esta tesis para p y
pc en las distintas muestras analizadas. Tampoco son consistentes con los resultados

obtenidos por Brajin (2004) para las series trimestrales en la muestra 1/85-1V/99 de las tasas
de variacién logaritmicas del IPC del Reino Unido, Republica Federal Alemana, Suiza, Japon
y Francia. Brajin (2004) presenta evidencia de que estas cinco series siguen procesos I(1).

Diferentes autores, como Bernanke y Mishkin (1997), consideran que el objetivo a
largo plazo de la politica monetaria debe ser reducir la tasa de inflacion a un nivel

suficientemente bajo. Los resultados p, pc ~ 1(1) obtenidos en esta tesis, indican que, en los

periodos analizados, éste no ha sido el Unico objetivo a largo plazo de la Fed, o si lo ha sido,
no ha conseguido alcanzarlo. Si el Unico objetivo a largo plazo de la Fed fuera reducir la
inflacion a un nivel bajo, y consiguiera alcanzarlo, la tasa de inflacion medida seguiria un
proceso 1(0) alrededor del valor objetivo (constante) fijado por la Fed para la tasa de
inflacion.

Los resultados de los diferentes trabajos en cuanto al orden de integracion del

producto agregado real de EE.UU., medido como Q o QN, son muy dispares. Esto es asi

incluso en el caso de trabajos que analizan la misma variable en la misma muestra y usan

contrastes de no estacionariedad muy semejantes, como Perron (1989) y Zivot y



28 Capitulo 1: Introduccion

Andrews (1992). Los analisis de InQ en la muestra anual 59-99 y en la muestra trimestral
1/85-1V/99, presentados en esta tesis, revelan que InQ ~ 1(1) sin lugar a dudas.
Todos los trabajos que analizan los datos de Nelson y Plosser encuentran que la serie

de Bond Yield, R®, sigue un proceso 1(1), que es consistente con los resultados acerca del
orden de integracion que se obtienen en esta tesis para las series r e i.
Un resultado comun a varios trabajos es que la serie de Velocity of Money sigue un

proceso 1(1), que es consistente con los resultados In(Y/B) ~1(1) y In(Y /M 2) ~ I(1)

obtenidos en esta tesis. En esta investigacion el resultado 1(1) obtenido para estos ratios
implica que las variables nominales que los componen, que siguen procesos 1(2), operan en
relaciones bivariantes C1(2,1). En los demas casos, el resultado de que el ratio Velocity of
Money es 1(1) no implica que haya cointegracion entre las variables nominales que lo
componen, porgue sus autores también parecen encontrar que estas variables nominales son
I(1).

Hay autores, como Christiano y Eichenbaum (1990) y Rudebusch (1992), que creen
encontrar evidencia de que no es posible discriminar empiricamente si las series que analizan
son I(1) 6 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal. Por eso, en las filas de la
Tabla 1.3 correspondientes a estos trabajos, se utiliza un signo de interrogacién para indicar
las conclusiones acerca del orden de integracion. Las conclusiones de estos dos trabajos son
cuestionables, debido a que los métodos de analisis que emplean, comentados en la
subseccion anterior, no son apropiados. Es cierto que, para algunas series, puede resultar
complejo evaluar su orden de integracion, pero no parece sensato afirmar, como hace
Rudebusch, que: “la evidencia en este articulo y otros trabajos recientes sugiere que se debe
formar un nuevo consenso que enfatice la dificultad de saber algo sobre la existencia de

raices unitarias en las series temporales macroeconémicas” (traduccién propia de la p. 679 de



Capitulo 1: Introduccion 29

Rudebusch (1992)).
1.3.3 Trabajos que Analizan Relaciones entre Diferentes Variables Incluidas en
Esta Investigacion

Existe una literatura empirica muy extensa que analiza relaciones entre algunas de las
variables consideradas en esta tesis, u otras muy semejantes. En esta subseccion se comentan
criticamente algunos trabajos representativos de esta literatura, recientes o muy citados o
publicados en revistas profesionales de prestigio. Se pretende poner de manifiesto que los
informes y los métodos de anélisis de relaciones que se emplean en la gran mayoria de
estudios publicados son muy poco convincentes. En la Tabla 1.4 se presentan algunas
caracteristicas de los trabajos que se comentan a continuacion.

En las Subsecciones 1.3.3.1 y 1.3.3.2 se mencionan algunas criticas destacables que
pueden hacerse acerca de las formas de representacion multivariantes y los procedimientos de
construccion de modelos multivariantes que se emplean en los trabajos de la Tabla 1.4, con la
excepcion de esta investigacion.
1.3.3.1 Cuestiones Relacionadas con Representacion

Se recuerda al lector que en esta tesis se emplea una metodologia en la que los
términos deterministas se especifican directamente para los niveles de las variables
(Subsecciones 2.2.1.2'y 2.4.1). En la Subsecciones 2.2.2 y 2.4.2.1 se exponen,
respectivamente, los graves fallos de especificacion a los que conducen las representaciones
univariantes y multivariantes, cominmente empleadas en la literatura, en las que los términos
deterministas no se especifican directamente para los niveles de las variables. Miyao (1996)
no presenta la ecuacion con la forma de modelo que estima, pero parece que emplea un
modelo semejante al de la ecuacion (2.59) del Capitulo 2 (sin componentes deterministas de

estacionalidad pero con un término determinista de tendencia lineal). Si es asi, la
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representacion que emplea Miyao (1996) conduce a los fallos de especificacion indicados en
la Subseccion 2.4.2.1.

Los trabajos de Bernanke y Blinder (1992), Friedman y Kuttner (1992) y
Rudebusch (2002) incluyen estimaciones de modelos dindmicos uniecuacionales como los
que se presentan en la Subseccién 2.4.2.2. Estos modelos plantean fallos serios de
especificacion, tal y como se expone en dicha subseccion.

A diferencia de esta tesis, en ninguno de los trabajos incluidos en la Tabla 1.4 que
emplean modelos multiecuacionales se admiten estructuras MA. Las desventajas de emplear
formas AR puras son que conducen muchas veces a parametrizaciones menos escuetas que
las formas ARMA y que ignoran las estructuras MA de autocorrelacién en las series
sobrediferenciadas y en las series que presentan dudas serias en cuanto a si estan o no
sobrediferenciadas.

En los trabajos de Hafer y Jansen (1991), Friedman y Kuttner (1992), Miyao (1996) y
esta investigacion, se busca cointegracion. En los tres primeros se utiliza la representacion en
forma de modelo de correccién de error de Engle y Granger (1987), mientras que aqui se
emplea una representacion propuesta por Phillips (1991). La ventaja de la representacion de
Phillips (1991), es que permite hacer contrastes de hipotesis sobre los coeficientes de
cointegracion mediante inferencia estandar.
1.3.3.2 Cuestiones Relacionadas con Construccion de Modelos

En esta tesis, antes de construir modelos multivariantes, se realizan analisis
univariantes de todas las variables que se van a incluir en el modelo y se lleva a cabo una
busqueda exhaustiva de cointegracion entre estas variables. En muchos trabajos empiricos
publicados no se realiza ninguna de estas dos tareas como pasos previos al analisis de

relaciones. De los trabajos citados en la Tabla 1.4, Bernanke y Blinder (1992), Bernanke y
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Mihov (1998), Clarida et al. (2000) y Rudebusch (2002) no realizan ningun tipo de analisis
univariante. Tampoco buscan cointegracion de forma sistematica. En estos estudios se
imponen, explicita o implicitamente, los érdenes de integracion de las variables o bien se
imponen, sin contrastar, relaciones de cointegracion entre las variables.

Friedman y Kuttner (1992) buscan sisteméaticamente cointegracion, empleando el
método propuesto por Johansen (1988, 1991), entre diferentes medidas de los saldos reales

monetarios, QN Y el tipo de interés del Papel Comercial con plazo de vencimiento de 4 a 6

meses, sin hacer primero andlisis univariantes de todas estas variables para evaluar si siguen
procesos I(1). Pero si esto no es asi, las variables no pueden ser cointegradas CI(1,1).

Bernanke y Blinder (1992), Friedman y Kuttner (1992) y Rudebusch (2002) estiman
regresiones en los niveles de variables que, segun los resultados de esta tesis, ni son
estacionarias ni estan cointegradas. Esto significa que es muy probable que las relaciones
que se detectan sean espureas.

Quiza alguien podria criticar los trabajos de Hafer y Jansen (1991), Miyao (1996) y
esta investigacion, porque, aunque presentan analisis de relaciones que permiten establecer
resultados de cointegracion entre variables, en ninguno de ellos se construyen modelos de
relacion con hipdtesis de identificacion (exacta y de sobreidentificacion) que facilitarian la
interpretacion econdmica de las relaciones que se detectan. Ahora bien ¢los trabajos
publicados que construyen modelos con hipotesis de identificacion permiten establecer
relaciones convincentes? En muchos casos la respuesta es no, debido a que emplean
hipétesis de identificacion exacta que son muy poco plausibles y/o hipotesis (contrastables)
de sobreidentificacidn que no se contrastan. Se comentan casos en los dos parrafos
siguientes.

Rudebusch (2002) pretende evaluar funciones de comportamiento de la Fed del tipo
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propuesto por Taylor (1993). Estima regresiones uniecuacionales, usando r como variable
dependiente y, como variables independientes, r retardado un periodo, la tasa de inflacion
sin retardar y la desviacion del PIB respecto a su nivel potencial sin retardar. Esto quiere
decir que emplea la hipo6tesis de identificacion (no contrastable) de que r no influye
contemporaneamente en las otras variables. Pero, puesto que Rudebusch (2002) estima
modelos uniecuacionales de regresion, parece que también impone, sin contrastar, las
hipotesis (contrastables) de que r no tiene efectos retardados en las demas variables. Si esto
es asi, Rudebusch (2002) supone que r no influye contemporanea ni retardadamente en las
demaés variables. Pero entonces ¢qué efecto puede tener la politica monetaria?

Bernanke y Blinder (1992), en una parte de su trabajo, estiman nueve modelos
uniecuacionales de regresion diferentes. Emplean nueve variables macroecondémicas distintas
como variables dependientes. Como variables independientes usan valores retardados de la

dependiente y de InM 1, InM 2, i, r y el tipo de interés de las Letras del Tesoro a tres meses,

R, que consideran como indicadores de politica monetaria. En cada modelo los autores
imponen la hipotesis de identificacion exacta de que la variable macroecondmica no tiene
efectos contemporaneos sobre los indicadores de politica monetaria. Pero ademas, dado que
estiman modelos uniecuacionales, parece que también imponen sin contrastar las hipotesis de
sobreidentificacion de que la variable macroecondmica no tiene efectos retardados sobre los
indicadores de politica monetaria. Si esto es asi, Bernanke y Blinder (1992) suponen, en
estas regresiones, que la Fed no reacciona frente a los cambios en ninguna de las nueve
variables macroeconémicas, que es un supuesto muy poco creible.

Los estudios de la Tabla 1.4 se presentan por sus autores como trabajos empiricos.
Sin embargo en todos ellos, con la excepcion de esta investigacion, la especificacion de los

modelos de relacidn se basa exclusivamente en supuestas teorias y los datos se ignoran casi
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por completo, tanto en la especificacion como en la diagnosis estadistica, que brilla por su
ausencia.

En esta tesis los modelos multivariantes se estiman por MVENC. Los demas trabajos
incluidos en la Tabla 1.4, como la mayoria de los publicados, emplean métodos de estimacion
condicionados. Un problema importante, que surge cuando se estiman por métodos

condicionados modelos VAR(p), es que no es posible detectar hechos andmalos en las p

primeras observaciones, que podrian influir en los pardmetros estimados del modelo
(Subseccion 1.1.1.2). Esto es muy importante cuando se trabaja con muestras que no son
muy largas, que es el caso de la mayoria de los trabajos incluidos en la Tabla 1.4. Sin
embargo, los autores de estos estudios, con la excepcion de esta investigacion, ignoran este
problema por completo. De hecho, ni siquiera presentan, y probablemente tampoco miran,
los graficos de residuos de sus modelos.

De los trabajos incluidos en la Tabla 1.4, los de Hafer y Jansen (1991), Bernanke y
Blinder (1992), Friedman y Kuttner (1992), Bernanke y Mihov (1998) y Clarida et al. (2000)
no presentan ninguna herramienta de diagnosis, ni graficos, ni contrastes formales de
hipétesis de especificacion. Esto impide evaluar si los modelos que construyen son
estadisticamente adecuados y, en consecuencia, si las conclusiones de estos trabajos son
convincentes.

En los trabajos de la Tabla 1.4, con las excepciones de Rudebusch (2002) y esta
investigacion, y en otros muchos publicados, no se presentan todos los parametros estimados
de los modelos con sus desviaciones tipicas estimadas, ni las correlaciones entre parametros
estimados, que nunca se mencionan. Por eso no es posible evaluar si sus modelos estan
sobreparametrizados.

Por ultimo, en los trabajos de la Tabla 1.4, con la excepcion de esta investigacion, ni
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se tratan, ni siquiera se mencionan los incidentes anomalos que, con seguridad, presentan
algunas de las series que se analizan. Por ejemplo, resulta imposible creer que las series
trimestrales 1/15-1V/88 analizadas por Hafer y Jansen (1991), que incluyen la Gran Depresion
de 1929y las dos Guerras Mundiales, no presentan importantes incidentes anémalos que
pueden influir en los resultados del estudio.
1.4 Estructura de la Tesis

En el Capitulo 2 se describe la metodologia de AST que se emplea en esta
investigacion. En el Capitulo 3 se presentan los analisis univariantes de las series anuales de
P, PC y P/PC en la muestra 59-99 y de sus series trimestrales en la muestra 59-99 y en
diferentes submuestras. En los Capitulo 4 y 5 se presentan, respectivamente, los analisis
univariantes de las series anuales (59-99) de las demas variables incluidas en la investigacion
y los de las series trimestrales 1/85-1V/99. En el Capitulo 6 se investiga, empleando datos
trimestrales 1/85-1V/99 y métodos de analisis multivariante, la posibilidad de una relacion
CI(1,1) en que participe VIn(B/S) con alguna otra variable I(1) y la posibilidad de una
relacion CI(1,1) en que participen i con r y alguna otra variable 1(1). En el Capitulo 7 se
exponen las conclusiones principales de esta tesis y diferentes lineas de investigacion futuras

que se derivan de esta investigacion.



APENDICE T.1: Tablas de Resumen de la Literatura

En la Tabla 1.1 se presenta, para los trabajos empiricos que analizan el orden de
integracion de series macroeconémicas de EE.UU., la siguiente informacion: (1) variables
que analizan, (2) longitud del intervalo muestral, (3) muestras, (4) fuentes de datos y
(5) informacion sobre si los datos que analizan estan ajustados estacionalmente o no. En la
Tabla 1.2 se presentan, para estos trabajos, los contrastes formales de hipétesis relacionadas
con el orden de integracion que emplean. En la Tabla 1.3 se presentan los resultados de
integracion obtenidos en estos trabajos para aquellas variables que también se analizan en
esta tesis 0 que son comparables con las que se analizan aqui.

La Tabla 1.4 tiene la misma estructura que la Tabla 1.1. En ella se presenta la
informacion referida a los trabajos empiricos que analizan relaciones entre algunas variables

incluidas en esta investigacion.
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Tabla 1.1*: Cobertura de datos de trabajos empiricos que analizan el orden de integracién de variables macroeconémicas de EE.UU.

Variables Intervalo Muestra Fuentes de Datos |¢23%°
muestral AE.”?
QN,YN,QN p.c. 1909-1970 LTEG
Ql 1860-1970 LTEG
EL u 1890-1970 LTEG
Nelson Yy PN, Money Stock Anual 1889-1970 LTEG, HS
PlOSSEI’ (1982) Consumer Prices 1860'1970 LTEG
W, RW, R® 1900-1970 HS, NP, HS
Velocity of Money 1869-1970 FS
K 1871-1970 LTEG
Series analizadas por NP excepto u Anual Citadas para NP Citadas para NP
Perron (1989) ] Campbell y .
QN Trim. 1/47-111/86 Mankiw (1987)
Christiano y . -
X N -
Eichenbaum (1990) Q Trim. 1/48-1V/85 No se indica sl

QN : PNB real; YN : PNB nominal; QN p.c.: PNB real per cépita; QI : Industrial Production; E: Employment; u: Unemployment Rate;
PN : Deflactor Implicito del PNB; W: Wages; RW: Real Wages; R®: Bond Yield y K : Common Stock Prices.

LTEG: Long Term Economic Growth, 1973, EE.UU. Department of Commerce, Bureau of the Census.

FS: Friedman y Schwartz (1963), revisados por Schwartz.

HS: Historical Statistics of the EE.UU., Colonial Times to 1970, 1975, EE.UU. Department of Commerce, Bureau of the Census.

NP: Nelson y Plosser (1982).

* En los trabajos sefialados con un asterisco no se indica si los datos estan o no ajustados estacionalmente, porque los datos de Contabilidad

Nacional de EE.UU. sélo se publican desestacionalizados.

1. La fuente de datos de E en 1890-1928 es Lebergott (1964).




Tabla 1.1 (cont.): Cobertura de datos de trabajos empiricos que analizan el orden de integracion de variables macroecondmicas de EE.UU.

. Intervalo ¢ Datos
Variables muestral Muestra Fuentes de Datos A E.?

Zivoty Series analizadas por NP excepto u Anual Citadas para NP Citadas para NP
Andrews (1992) |ON Trim. 1/47-111/86 Citibase 2 *
Rudebusch (1992) (Series analizadas por NP Anual Citadas para NP Citadas para NP
Diebold y
Senhadji (1996) |2 Y N pe Anual 1875-1993 3

Series analizadas por NP excepto u Anual | CitadasparaNP | Citadas para NP
Perron (1997) 4 . o

ON Trim. 1/47-111/91 Citibase Sl
Culvery Tasa de inflacion, medida por VInPC, de 13 paises de i No se
Papell (1997) OCDE, incluido EE.UU. Mensual 2157-9/94 EF indica
Murray y ON Anual 1870-1994 Maddison (1995)
Nelson (2000) Trim. 1/47-111/97 No se indica *

EFI: Estadisticas Financieras Internacionales del Fondo Monetario Internacional

2. La base de datos Citibase, comercializada por DRI/McGraw-Hill, actualmente se llama DRI Basic Economics (DRI).

3. Hay dos fuentes para los datos de PNB real de 1875-1929, Balke y Gordon (1989) y Romer (1989). Para los datos de GNP real
posteriores a 1929 la fuente es National Income and Product Accounts del Bureau of Economic Analysis del U.S. Department of
Commerce (http://www.bea.doc.gov/bea/dnl.htm). La fuente de los datos de poblacién es Bureau of the Census.

4. Se analizan series de Q 6 QN para los paises del G-7, pero en esta tabla solo se indica la informacion referente a EE.UU.
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Tabla 1.1 (cont.): Cobertura de datos de trabajos empiricos que analizan el orden de integracion de variables macroecondmicas de EE.UU.

. Intervalo ¢ Datos
Variables muestral Muestra Fuentes de Datos A E.?

Tasa de inflacion medida (no se indica como) de 13 i

Lee y Wu (2001) paises de OCDE, incluido EE.UU. Mensual 2/57-4/99 EFI NO
Q,Y,P,M2,B,S,r,i, PC Anual 59-99
M2/P, B/P, S/P, Y/M2, Y/B, Y/S, M2/B, M2/S, B/S, P/pC | 1@ ]

Esta investigacion P 1/59-1V/99 y subm. > 7
PC, P/PC _ Trim. |V/59-1V/99 y subm. 6 g
Q,Y, M2, B,S,r,i ' 1/85-1V/99
M2/P, B/P, S/P,Y/M2, Y/B, Y/S, M2/B, M2/S, B/S, P/PC 1/85-1V/99

5. Se analizan las submuestras pre-NOP, NOP, post-NOP y la submuestra 1/85-1V/99.
6. Se analizan las submuestras pre-NOP, NOP, post-NOP.

7. Informacién detallada acerca de las fuentes de datos empleadas en esta investigacion se presenta en el Apéndice de Datos.
8. Los Unicos datos ajustados estacionalmente son los de Contabilidad Nacional, losde P, Q e Y.
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Tabla 1.2: Contrastes formales de hipoétesis relacionadas con el orden de integracion
empleadas en trabajos empiricos que analizan el orden de integracion de variables
macroeconémicas de EE.UU.

Contrastes formales de hipotesis relacionadas con el orden de
integracion

Nelson y Plosser
(1982)

ADF

Perron (1989)

Propuesto en el propio articulo

C_hrlstlano y Propuesto en el propio articulo
Eichenbaum (1990)

Zivot y Andrews Propuesto en el propio articulo
(1992)

Rudebusch (1992)

ADF y PP

Perron (1997)

Propuesto en el propio articulo

Diebold y
Senhadji (1996)

ADF

Culver y Papell
(1997)

Univariante: ADF, KPSS 'y el propuesto por Perron 'y
Vogelsan (1992)

Panel: LL

Murray y Nelson
(2000)

ADF, PPy los contrastes propuestos en Perron (1989) y
Zivot y Andrews (1992)

Lee y Wu (2001)

Univariante: ADF

Panel: IPSy JLR

Esta investigacion

DCDy SF

ADF: contraste Augmented Dickey-Fuller (Dickey y Fuller (1979) y (1981)).
PP: contraste propuesto por Phillips y Perron (1988).

KPSS: contraste de estacionariedad propuesto por Kwiatkowski et al. (1992)
LL: contraste propuesto en Levin y Lin (1992).

IPS: contraste propuesto por Im, Pesaran y Shin (1997).

JLR: contraste propuesto por Taylor y Sarno (1998).
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Tabla 1.3: Conclusiones de trabajos empiricos que analizan el orden de integracién de
variables macroeconémicas de EE.UU.

Ordenes de integracion
d
Consumer Medida Mone Velocity
QN YN | PN . de la Tasa y of RB
Prices .. | Stock
Inflacion Money
Nelson y Plosser
(1982) 1 111 1 1 1 1
Perron (1989) 0 010 ol 0 ol 1
Christiano y n
Eichenbaum (1990) '
Zivoty Anual: 0
Andrews (1992) Trim.: 1 011 ! 1 1 !
Rudebusch (1992) ? ? 1 7? ? ? ? 1
Anual: 0 3
Perron (1997) ) 01 1 ? 1 1
Trim.<: 0
Diebold y 0
Senhadji (1996)
Culvery Univ.: 1%
Papell (1997) Panel: 0
Murray y Anual: 0
Nelson (2000) Trim.: 1
.14
Lee y Wu (2001) Univ.: 1
Panel: 0
o p:l | M2:2 | Y/B:1| 21
1 ; ; ; :
Esta investigacion Q Y:2/P:2| PC:2 oc 11 B:2 |y/M2:1| il

1. Para estas dos series no se rechaza la conclusion 1(1) en la muestra completa, pero si
en la submuestra post-1929, por lo que Perron concluye que ambas siguen procesos 1(0)
alrededor de una tendencia determinista lineal.

2. Se analizan series de Q o QN para los paises del G-7, pero en esta tabla s6lo se indica

la informacion referente a EE.UU.

3. El resultado acerca del orden de integracion varia en funcion del criterio utilizado para
elegir la fecha de cambio estructural y el nimero de retardos en la representacion AR.

4. En la parte de arriba de la celda se indica el resultado acerca del orden de integracion que
obtienen para la tasa de inflacién de EE.UU. cuando aplican contrastes de no estacionariedad
a cada serie de tasa de inflacion. Abajo se indica el resultado cuando aplican contrastes de no
estacionariedad a las tasas de inflacion de un panel de paises.



Tabla 1.4: Cobertura de datos de trabajos empiricos que relacionan distintas variables incluidas en esta investigacion

Variables Intervalo Muestra Fuente de datos| ¢P31%
muestral AE?
Hafer y Real M1; Real M2; Real Output; RPC i Balke y Gordon
Jansen (1991) |y R - Trim. | 1/15-1V/88, 1/53-1V/88 |~ g2 S
M1, M2, R, R®, R, RY, PC, QI, E, u, um,
Bernanke y CU. HS. PI. RS. C. DGO Mensual 1/59-12/89 DRI SI
Blinder (1992) MR
DE; O; PR 1/59-12/78 BMS, ASD |No se indica
ied YN, QN; PN; 11/60-1V//90 y submuest Sl
Elﬁtnrgf?lg%) Base Monetaria3; M1; M2; Credit; Trim. II/60-I||/79 Y Isll:/;r(])ule\s//r;;\g No se indica Sl
R® y RPC a4-6 meses - y - NO
Miyao (1996) | = 1 M2 Trim. | 1/59-1V/88,-IV/90,-IV/93 |  Citib S|
iyao rim. - - - tibase
Y R3, RPC a6 meses, RY " NO

RPC : Commercial Paper Rate; R : Corporate Bond Rate; R*: tipo de interés de Letras del Tesoro a 3 meses; R® : Discount Rate;

um: Tasa de Desempleo de mujeres de 25-54 afios; CU : Capacity Utilization; HS:Housing Starts; Pl :Deflated Personal Income;

RS : Deflated Retail Sales; C: Deflated Consumption; DGO : Durable-Goods Orders; DE, O, PR : Depositos, Obligaciones y Préstamos
(deflactados) de bancos comerciales; Credit: Outstanding Indebtedness of Domestic Nonfinantial Borrowers; QNF p.c.: PIB real (sin
agricultura) per capita;

BMS: Banking and Monetary Statistics 1941-1970, Board of Governors ASD: Annual Statistics Digest, Board of Governors

1. No indican el indice de precios nominales que emplean para deflactar M1 y M2, la medida concreta del producto real, ni el plazo de
vencimiento de los activos cuyos tipos de interés analizan.

2. Los datos hasta 111/84 son los de Balke-Gordon y a partir de esta fecha encadenan estos datos con series existentes para llevar la muestra
hasta 1V/88.

3. No se indica si la base monetaria esta ajustada por cambios en el coeficiente legal de caja o no.



Tabla 1.4 (cont.): Cobertura de datos de trabajos empiricos que relacionan distintas variables incluidas en esta investigacion

Variables Intervalo Muestra Fuente de datos ¢Datos
muestral A.E?
Bernanke y 1/65-12/96 y - -
Mihov (1998) TR, BR, NBR, Q, P, DJ Mensual submuestras No se indica |No se indica
. R?: diferencial del tipo de bonos a largo menos
886'3)3 etal. RLT a3 meses; t.v. anualizadade P y PC, Trim. II//EES%II\I///YQS ylslllj/t’?ngwle\j};%s Citibase No se indica
crecimiento de M2; Q -Q°*°, Q" y u’ y
R”;100(Q Q" /Q7™);
Rudebusch (2002) tasa de inflacion medida como Trim. IV/87-1V/99 No se indica |No se indica
—Z400(|npt ;= INP_g.p))
MZ/P BP, §P, YM2,Y/B, Y/S, M2/B, M2S, BS, FPC|  Anual 59-99
Esta M2/P, B/P, S/P, YM2, Y/B, Y/S, M2B, M2, B/S Trim. 1/85-1V/99 6 7
Investigaci()n5 VIn(B/S), r y InQ Trim. 1/85-1V/99
i, ry In(Y/B) Trim. 1/85-1VV/99

TR: Reservas Bancarias Totales; BR :Reservas prestadas en la ventana de descuento; NBR =TR—BR; DJ :Indice Dow-Jones; t.v.: tasa de
variacion; Q.go :medida del PIB real potencial calculada por Congressional Budget Office (CBO); Q*, u*: desviacion de Q y u respecto

a una tendencia determinista cuadratica;

4. Se analizan las submuestras 1/65-9/79, 10/79-12/96, 2/84-12/96 y 9/88-12/96.
5. Para P/PC se analizan las muestras trimestrales 1/59-1V/99, pre-NOP, NOP y post-NOP.

6. Informacidn detallada acerca de las fuentes de datos empleadas en esta investigacion se presenta en el Apéndice de Datos.
7. Los Unicos datos ajustados estacionalmente son los de Contabilidad Nacional, losde P, Q e Y.



APENDICE G.1: Graficos

Este apéndice contiene materiales graficos y estadisticos de las series anuales de PNB

real (QN ), PNB nominal (YN ) y del Deflactor del PNB ( PN ) analizadas por Nelson y

Plosser (1982) y los trabajos posteriores indicados en la Tabla 1 del Apéndice T.1.

Para cada serie Y se presentan los graficos de datos tipificados de InY, VInY vy
V2InY , y los gréficos de acf y pacf de estas mismas transformaciones. Al pie de cada
gréfico de datos aparece la media muestral de la serie, W, con su desviacion tipica (&) entre
paréntesis, y la desviacion tipica muestral, &,,. El simbolo w representa la serie que se

indica en la cabecera del grafico. Debajo del gréafico de la acf se presenta el estadistico Q de
Ljung y Box (1978), con el nimero de grados de libertad entre paréntesis.

En los graficos temporales el eje horizontal aparece dividido por lineas verticales cada
cinco afios. En los graficos temporales de INnPN, VInPN y VZInPN el indice temporal 00

representa el afio 1900.

Las lineas horizontales discontinuas de los graficos de acf y pacf estan dibujadas a

una altura de +2//N', donde N es el nimero de observaciones de la serie.
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Apéndice G.1: Graficos
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CAPITULO 2: Descripcion de la Metodologia Empleada de Analisis
de Series Temporales

En este capitulo se describen los métodos de Analisis de Series Temporales (AST) en
el dominio temporal discreto que se utilizan en esta investigacion, que difieren en algunos
sentidos de los que se encuentran con mas frecuencia en la literatura economeétrica.

En la construccion de modelos con datos se emplea una forma extendida de la
metodologia propuesta originalmente por Box y Jenkins, expuesta en su Ultima edicion en
Box et al. (1994). Se emplea un proceso iterativo: (1) especificacion inicial, basada
fundamentalmente en los datos, (2) estimacion eficiente de los modelos por el criterio de
Maéaxima Verosimilitud Exacta No Condicionada (MVENC), con unas pocas excepciones que
se indican en la Subseccion 2.3.5.4, que se estiman por el criterio de Maxima Verosimilitud
Condicionada (MVC), (3) diagnosis estadistica de los modelos estimados (métodos formales
e informales) y, en su caso, (4) reformulacion. Se trata de un proceso consciente de
elaboracion de modelos desde lo simple a lo complejo para conseguir modelos
estadisticamente adecuados y escuetamente parametrizados.

La estructura de este capitulo es la siguiente. En la Seccion 2.1 se presenta un
conjunto de nociones basicas que se emplean en el resto de esta tesis. En la Seccion 2.2 se
presentan las distintas formas de modelos univariantes empleadas en esta tesis y una forma de
representacion univariante comdnmente empleada en la literatura econométrica, que no se
utiliza aqui. En la Seccion 2.3 se describe el proceso de construccion de modelos
univariantes con datos que se emplea en esta investigacion. En la Seccion 2.4 se describen
las formas de modelos multivariantes que se utilizan en esta tesis y dos formas de modelos

multivariantes frecuentes en la literatura econométrica. En la Seccién 2.5 se describe el

47
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proceso de construccion de modelos multivariantes que se emplea aqui. Por ultimo, en el
Apéndice de Formulas que se incluye al final del capitulo, se incluyen algunas de las

férmulas empleadas en esta investigacion.

2.1 Nociones Basicas

En esta seccion se presentan algunos conceptos basicos del AST que se emplean en

esta tesis.
2.1.1 Serie Temporal

Una serie temporal es un conjunto de observaciones ordenadas en el tiempo. Si se
asigna el simbolo Y a la variable observada y t al indice temporal, se dice que una serie

temporal es univariante cuando Y es escalar (Y;) y multivariante cuando Y es vectorial

(Y, = [Yit] , 1=1,2,...,m). En esta tesis se emplea letra negrilla para vectores y matrices y

letra normal para escalares.

Las series temporales pueden ser deterministas o estadisticas. Una serie temporal
determinista se puede representar matematicamente sin emplear ninguna variable aleatoria
para ningin t. En consecuencia, los valores de una serie temporal determinista se pueden
prever sin error de prevision para cualquier horizonte temporal. Las series temporales
estadisticas son aquellas series que no son deterministas, aunque pueden contener
componentes deterministas.

Las series temporales deterministas empleadas en esta investigacion son de tres tipos:
(1) de intervencion, (2) de tendencia determinista y (3) de estacionalidad determinista.

Las series temporales de intervencion que se emplean aqui son: (1) impulso,

(2) impulso compensado, (3) escalon y (4) rampa. Cada una tiene una forma cualitativa, no

parameétrica, pero se puede cuantificar con un parametro m,. El impulsoy el impulso
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compensado describen cambios transitorios, el escalon describe un cambio permanente y la
rampa describe un cambio permanente en la variacion temporal. Las formas cualitativas se

definen mateméaticamente como formas unitarias:

Impulso unitario & = 0 =17 (2.1)
P Ol ot=tr '
1 t=t
Impulso compensado &% =4-1 t=t +1 (2.2)

0 t<t, t>t +1

- . |0 t<t*
Escalon unitario &3 = (2.3)
t 1 t>t*
. |0 t<t*
Rampa unitaria &> = (2.4)
14 (t-t%) t>t*

donde t* representa el instante de tiempo en que se produce el primer efecto.
Las series temporales de tendencia determinista aqui empleadas son polinomios con
coeficientes reales en el argumento temporal t. La serie de tendencia determinista lineal se

escribe, p.e., N, +n,t para dos parametros reales n, y n,. La serie de tendencia
determinista cuadratica se escribe, p.e., n, +mn,t+n,t? para los parametros reales n,, 1, y

UPR

Las series temporales de estacionalidad determinista en datos trimestrales son
cos(m t/2), sen(n t/2) y (-1)".
2.1.2 Operadores Matematicos

Se denota por B al operador retardo, de forma que BY, =Y,_, para cualquier serie

temporal Y,. EIl operador B es la potencia k de B.
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Se denota por V al operador diferencia regular (1-B), de forma que VY, =Y, -Y,,.

El operador V¥ es la potencia k de V. En esta tesis el operador V se denomina operador

diferencia u operador diferencia regular indistintamente.

Se denota por V al operador diferencia anual (1-B®), donde s es el nimero de
observaciones por afio, de forma que V.Y, =Y, -Y, . En el caso de datos trimestrales
s=4.

2.1.3 Proceso Estocastico

Un proceso estocastico es el modelo tedrico de una serie temporal estadistica.
Un proceso estocastico se define como estacionario en sentido estricto si la densidad

conjunta de probabilidad (dcp) de (Y, Yy,, ..., Y, ) existe y no difiere de la dcp de
(Yiko Yok -0 Yy 1) VK entero finito. Los ti no tienen por qué ser equidistantes ni

ordenados cronoldgicamente.

Un proceso estocastico se define como estacionario en media cuando E(Y,) existe y
no depende de t, donde E(-) es el operador esperanza matematica.

Un proceso estocastico se define como estacionario en covarianza cuando su media

E(Y,) y sus autocovarianzas, y, = E[(Y,—E(Y,)) (Y.« —E(Y.))] VK entero finito,

existen y no dependen de t. La estacionariedad en covarianza es equivalente a la
estacionariedad en sentido estricto cuando se supone que la forma de la funcion de dcp es
normal (gaussiana). La hipdtesis de normalidad se puede contrastar, aunque en esta
investigacion sélo se contrasta por métodos informales, p.e., consultando histogramas (que no
se presentan).

El proceso estocastico estacionario mas simple se llama proceso de ruido blanco. Se
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define como a, independiente e identicamente distribuido (iid) con E(a,)=0,, y

El(a, —E(a,))(a,—E(a,))"]1=Z, donde a, =[a,] i=1,2,.., m,elsuperindice T indica la
transposicion matricial y £ es una matriz m x m simétrica definida positiva de parametros
reales. Coni=1, entonces a, =a,, =a, iidcon E(a,)=0y V(a,)=cZ, donde V() esel
operador de varianza. Si la distribucion de a, es normal (N), se denomina proceso de ruido

blanco gaussiano.
2.1.4 Funcion Lineal de Transferencia (FLT)

Una FLT es un polinomio, en el argumento B, de orden potencialmente infinito. Se

escribe:
v(B)=vy+vB+ ... = > v, BX (2.5)
k=0

donde v, es una constante real Yk . El polinomio v(B) no estad normalizado en el caso
general (v(0) =v,, es libre). Se dice que un FLT es estable cuando v(B) converge para
|B|<1. Cuando se escribe |B|, se interpreta como niimero complejo el simbolo B.

Una FLT se emplea para relacionar dos series, el input (X;) y el output (Y;). La

relacion se escribe:

Y =v(B)X =D v X =voX + viX 4+ ... (2.6)

k=0
La ganancia a largo plazo de una FLT mide el efecto a largo plazo en el output

generado por un aumento unitario permanente en el input. Se define como:
g=> vi=v(D) (2.7)
k=0

Cualquier FLT puede aproximarse por un cociente de polinomios de orden finito con
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coeficientes reales:

b
v(B) _o(B)B" (2.8)
5,(B)
con s, b, r nlmeros enteros no negativos y:
o,(B)=0,-o,B- ... —o B°
(2.9)
5,(B)=1-8,B— ... -5,B"
donde {w;, i=0,1,...,s} y {8;, i=1,2,...,r} son conjuntos de pardmetros constantes

reales, no hay ningun factor comdn (excepto el “1”) en o (B) y 6,(B) y b es el tiempo

muerto, que indica el nimero de periodos entre un cambio en el input y el primer cambio

inducido en el output. Los operadores o (B) y &,(B) se denominan media movil (MA) y
autorregresivo (AR) respectivamente.

La condicion de estabilidad de v(B) en la forma (s,b,r) es 5,(B)=0 =|B|>1.

2.2 Representaciones Univariantes de Series Temporales

En la Subseccion 2.2.1 se presentan las distintas formas de modelos univariantes
empleadas en esta tesis. En la Subseccion 2.2.2 se critica una forma de modelo univariante

empleada cominmente en la literatura econométrica.
2.2.1 Representaciones Univariantes Empleadas en Esta Tesis

A continuacion se describen las formas de modelos univariantes que se utilizan en
esta investigacion. Antes de eso, se presenta la transformacion no lineal contemporanea, que
se aplica a la variable al principio del anélisis y que se mantiene sin modificar en los analisis
de relacion. Ademas, se introduce la descomposicion de las variables, empleada en el AST

en esta investigacion, en componentes determinista y estocastico.
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2.2.1.1 Transformacion No Lineal Contemporanea
En esta tesis se emplea la familia de transformaciones no lineales contemporaneas
introducidas por Box y Cox (1964) con el fin de inducir linealidad, homocedasticidad y

normalidad. Si Y, es el valor de la serie temporal original en t, se define:

7\' —
Zt = Yt(}‘"m) = (Yt + T) 1 (210)

donde L y m son parametros reales finitos. Con A =m =1 se obtiene la serie original.

Para cualquier m > —-Y, Vt, se puede demostrar, usando la regla de L"Hospital que:
Y,2™ = In(Y, +m) (2.11)
donde “In” indica el logaritmo neperiano.
2.2.1.2 Descomposicion en Componentes Determinista y Estocastico
La variable z, = Yt(k'm) se puede descomponer, sin pérdida de generalidad, en un
componente determinista (&, ) y un componente puramente estocastico (N, ):
z, =&, +N, (2.12)
El simbolo &, representa la suma de componentes deterministas de intervencion, de
tendencia y de estacionalidad. En esta tesis los componentes de intervencion tienen la forma:
vi(B)& (2.13)
donde v,(B) esuna FLT estable y &, es una serie determinista de tipo impulso, impulso

compensado, escalon o rampa.
2.2.1.3 Procesos Estocasticos Lineales Generales
La forma matematica mas general de representacion de series temporales que se

considera en esta tesis es el modelo estocastico lineal general. Se emplean formas lineales
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generales de procesos estocasticos no explosivos, invertibles y gaussianos, definidos para las
desviaciones de las variables observadas de sus componentes deterministas, esto es, definidos

para N, en (2.12). Sedice que N, sigue un proceso estocastico lineal general cuando puede
representarse como:

N, =w(B)a, (2.14)
con y(B)=1+y,B+y,B’+..+y, B +..., donde {y,, k=12..} eslasecuencia de

parametros reales de la funcion de transferencia yw(B) y a, iid (0, 52). Se llamara
innovaciones a los a,. El proceso N, es estacionario si y solo si y(B) es estable.

La definicion de proceso estocastico lineal general en (2.14), que se emplea en esta
tesis, no coincide exactamente con la definicion mas frecuente en la literatura:

N, =p+y(B)a, (2.15)
donde y(B) y a, estan definidos como en el parrafo anterior. Sin embargo, la
especificacion u =0 que se utiliza aqui no supone una pérdida de generalidad, puesto que el
papel de n queda recogido en &, como una constante cuando N, es estacionario, 0 COMo un
componente de tendencia determinista cuando N, no es estacionario en sentido regular.

La forma (2.14) es limitada para la préctica del andlisis de series temporales, puesto
que: (1) tiene un nimero infinito de parametros, que no puede ajustarse directamente a una
muestra finita de observaciones y (2) las series econémicas que se encuentran en la practica
no son estacionarias, porque presentan tendencia, deambulan y/o presentan estacionalidad.

La primera limitacion se resuelve con la forma de modelos ARMA(p,q) univariantes,

puesto que se emplea la aproximacion (s,b,r) de y(B), cons =q, b =0, r=p, para aproximar

el conjunto infinito de parametros en y(B) por un conjunto de p+qg pardmetros.
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En cuanto a la segunda limitacion, los modelos ARIMA(p,d,q), que son una
generalizacién de los modelos ARMA(p,q), permiten tratar una forma homogénea de no
estacionariedad en media muy frecuente, que se asocia con tendencia. Los modelos
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, que son una generalizacion de los modelos ARIMA(p,d,q), permiten
tratar la no estacionariedad en media que supone la estacionalidad en media, la Unica forma
de estacionalidad considerada aqui. Una generalizacion adicional que se emplea en esta tesis
es el Modelo de Estacionalidad Generalizada (MEG), que libera algunas restricciones
presentes en los modelos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s. A continuacion se presentan
detalladamente cada uno de los tipos de modelos anteriores.
2.2.1.3.1 Modelos ARMA(p,q)

Para el proceso estocastico lineal general estacionario en (2.14), la aproximacion

(s,b,r) de y(B) se llama forma ARMA(p,q) univariante y se escribe:

v(B)= (2.16)

donde ¢,(B) =1-¢,B—¢,B? —...—<|>po se denomina polinomio autorregresivo (AR(p)),
0,(B) -1-0,B-6,B° —...—Oqu se denomina polinomio de medias moviles (MA(q)). Los
parametros p y g son niimeros enteros no negativosy {¢;,i=1...p} y {6;,i=1...g} son
conjuntos de parametros reales. Los polinomios ¢,(B) y 6,(B) no tienen factores comunes
(excepto el “1”) y cumplen las condiciones ¢,(B) =0= | B | >1 (estacionariedad) y
0,(B)=0=|B|>1 (invertibilidad).

El modelo ARMA(p,q) de un proceso estacionario gaussiano N, se escribe:

b, (B)N, =6, (B)a, (2.17)
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2.2.1.3.2 Modelos ARIMA(p,d,q)
Para tratar una forma de no estacionariedad homogénea muy frecuente, que se asocia

con tendencia, se generaliza el modelo ARMA(p,q) en el sentido siguiente. Se define la
variable estacionaria w, = VdNt, donde d es un pardmetro entero no negativo, y en (2.17) se
sustituye N, por w,:
o, (B)w, =06, (B)a, (2.18)

Los operadores ¢, y 0,(B) se definen igual que en la subseccion anterior y cumplen
las mismas condiciones.

Cuando N, requiere d diferencias para que w, tenga una representacion estacionaria
e invertible, se dice que N, es integrada de orden d, I(d), y se escribe N, ~ I(d).

2.2.1.3.3 Modelos ARIMA (p,d,q)(P,D,Q),
El modelo ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, donde s es el nimero de observaciones por afio,
permite representar la no estacionariedad en media debida a la presencia de estacionalidad.

La variable z, se descompone como en (2.12). La representacion ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s del
componente puramente estocastico de z,, N,, es una generalizacion del modelo

ARIMA(p,d,q) y se escribe:

w, = VIVPN,
(2.19)
0, (B)D, (B, = 6,(B)O, (B)a,
donde @, (B°)=1-®,B°—...—®,B™ se denomina polinomio autorregresivo anual (AR(P)s),
0,(B*)=1-06,B° —...—G)QBQs se denomina polinomio de medias méviles anual (MA(Q)s).

Los parametros P, D y Q son nameros enteros no negativos y {CDi, i :1,...,P} y

{@i, i =1,...,Q} son conjuntos de parametros reales. Los polinomios <|)p(B)<I>P(BS) y
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0, (B)@Q(BS) no tienen factores comunes (excepto el “1”) y cumplen

©,(B*)=0= B’ >1 (invertibilidad). Los

>1 (estacionariedad) y 0, (B*)=0= | B

polinomios ¢,(B) y 0,(B) se denominan en este caso AR y MA regulares respectivamente.

Se definen igual que en la subseccion anterior y cumplen las mismas condiciones.
2.2.1.3.4 Modelos de Estacionalidad Generalizada

En esta investigacion se construyen modelos de estacionalidad generalizada para las
series que presentan estacionalidad, siguiendo la metodologia propuesta por Gallego (1995) y
Gallego y Treadway (1996), con algunas extensiones.

El Modelo de Estacionalidad Generalizada (MEG) es una generalizacion de un
modelo ARIMA(p,d,q)(P,1,Q)s con Q >1 y con, al menos, un factor MA(1)s con parametro
positivo. Aqui sélo se presenta el caso de s = 4, porque todas las series con estacionalidad
que se analizan en esta tesis son trimestrales.

La variable z, se descompone como en (2.12). El componente puramente estocastico

de z,, N,, tiene una representacion ARIMA(p,d,q)(P,1,Q)s (2.19) con Q >1 y donde
®Q (B4) =(1- ®1B4)®'Q—1(B4) :

B)®, (B*)V'N
Si se define ntz(l)p() P(. ) —
0,(B)®q1(B")

, el modelo puede escribirse como:

V,n, =(1-0,BYa, (2.20)
El operador V, en (2.20) puede escribirse como:
V,=(@1-B")=V(1+B+B*+B%) =V(1+B?)(1+B) (2.21)
donde los factores simples irreducibles V, (1+B?) y (1+B) son operadores AR

homogéneamente no estacionarios correspondientes a las frecuencias () 0,1y 2
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respectivamente. Las frecuencias se miden en ciclos por afio. El operador de /= 0 describe
caracteristicas regulares (de tendencia) mientras que los operadoresde f=1y f=2
describen caracteristicas estacionales.

El operador MA(1)4 en (2.20) se puede descomponer en tres factores simples

irreducibles de las mismas frecuencias que los factores simples irreducibles de V,:
1-0,B* = (1-0Y*B)1+0Y'B+0Y?B? + ©%B®) = (1- ©Y*B)(1+ ©¥°B*)(1+ O¥*B)  (2.22)

El modelo MEG es una generalizacién del modelo en (2.20) y se escribe:

V,n, = (1-21,B)1-A1,B*)(@1-1,B)a, (2.23)

donde O<i, <1, -1<A; <0y —-1<A, <0.

El modelo mas general (2.23) conduce de nuevo al modelo (2.20) cuando se cumplen
las restricciones (de igualdad de modulo de raices caracteristicas) A, +A, =0y
Aohy —Ay =0.

En el MEG se relaja la restriccion de que todas las raices del MA(1), de (2.20) tienen
el mismo madulo, pero los operadores MA(1) y MA(2) del MEG mantienen las mismas

frecuencias que los factores simples irreducibles del MA(1),. El pardmetro del polinomio

MA de frecuencia restringida (MA,) del MEG se denota por A, para f=0,1y 2.
En el MEG los parametros A . para f=0, 1y 2 deben ser invertibles (|kf| <1), pero

se puede contemplar y contrastar la hipotesis de no invertibilidad (|kf| =1). Cuando surge el
caso no invertible en una frecuencia, se integra en dicha frecuencia y, como resultado de esta
operacion, aparece un componente determinista de integracion de la misma frecuencia en z,

(y desaparecen tanto el polinomio MA, como el factor simple no estacionario de frecuencia f

de la diferencia anual).
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Cuando A, =1, el modelo (2.23) presenta en ambos lados el operador V, por lo que

se integraen /=0 y, como resultado de la integracion, se incorpora un parametro (constante

de integracion) p de media al modelo de n,, es decir, se aumenta el orden del componente de

tendencia determinista de z,. Cuando A, = -1, el operador (1+B?) esta en ambos lados del

modelo. En consecuencia, se integraen f= 1Yy se afiade a z, el componente determinista
. t t .
estacional oclcos(%) +Blsen(%) . Cuando A, =-1, el operador (1+ B)esta en ambos lados

del modelo, por lo que se integraen f =2 y se afiade a z, el componente determinista

estacional a,(-1)".

En el MEG, cuando los operadores MA; y MA; son no invertibles (invertibles), se
tiene una representacién completamente determinista (estocastica) de la estacionalidad.
Cuando uno de estos operadores es invertible y el otro es no invertible se tiene una
representacion mixta de la estacionalidad.

El MEG presenta las siguientes ventajas respecto al ARIMA(p,d,q)(P,1,Q)4: (1) se
elimina una restriccion paramétrica implicita en el MA(1)4 que relaciona equivocamente
tendencia y estacionalidad, (2) los parametros MA sirven como testigos de la aplicacién
excesiva de operadores AR homogéneamente no estacionarios y (3) admite formas de
estacionalidad puramente deterministas, puramente estocésticas y mixtas. El coste de

generalizacién es pequefio, ya que se afiaden pocos parametros adicionales.
2.2.2 Critica a la Representacion Univariante Empleada Comunmente en la
Literatura Econométrica

En la mayoria de los estudios econométricos publicados se emplean representaciones
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AR puras para la variable observada, z,, en la forma:

i=r
Z, :cozt_lJchint_i +a, (2.24)
i=1

con a, iid N(0, 52). Muchas veces se quiere contrastar la hipétesis nula (H, ) de que

z, ~ 1(1) versus laalternativa (H,) de que z, ~ 1(0), que equivale a contrastar H,:c, =1
versus H,:cy <1. En esta subseccion se emplea una notacion un poco diferente a la del
resto de la tesis. El orden del proceso AR es r+1 en lugar de p y los pardmetros

¢y, 0, ...y O, definidos como en la Subseccion 2.2.1.3, cumplen: ¢, =(c, +¢,),
d,=(c,—-¢;), d3=(c3-C,), ..., d,=(c,—C,,), ¢, =C,. Lanotacion de esta subseccion

también es diferente de la que emplean otros autores, como Dickey y Fuller (1981) y
Perron (1989). En estos dos trabajos tampoco se utiliza la misma notacién. En la Tabla 2.1
se presentan las diferencias de notacion entre esta subseccion y los dos articulos citados.

Tabla 2.1: Diferencias de notacion

Esta B r z, | ¢y |c,i=1,.,r]a,
subseccion
Dickey y p | Y P |0,,i=1..,p| e

Fuller (1981)
Perron (1989) | L | &k | y, a |c,i=1..,k| e

A continuacion se expone porqué la manera en que se especifican los componentes

deterministas de z, en numerosos trabajos publicados que emplean la forma (2.24), p.e.

Dickey y Fuller (1981) y Perron (1989), conduce a modelos empiricos mal especificados. Se

considera, p.e., el caso en que se quiere especificar para el nivel de z, un componente de

tendencia determinista lineal (n, +n;,t) y una variable de intervencion de tipo escalon
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cuantificado en el instante t* (w,&>""). Entonces, cominmente en la literatura econométrica,

se especifica el modelo:

i=r
Z, =My + Nyt +0,E0 + @& +Cpz + deVz i +a, (2.25)
i=1

donde ,&!"" representa un impulso cuantificado en el instante t". Bajo la hipdtesis nula de
que z, ~ 1(1) (c, =1), se esperariaque n, #0, n; =0, ®, =0y ®, # 0, mientras que, bajo la
hipotesis alternativa de que z, ~ 1(0) (c, <1), se esperariaque n,#0, n; #0, @, #0 Yy

m, =0. Teniendo en cuenta que m,&;" = m,VED", el modelo (2.25) puede escribirse como:

i=r . .
(1_COB_ZCiVBI)Zt =1y + Mt + (0, + 0, V)ET +a, (2.26)

i=1

0r.1(B)

donde ¢,,,(B)=1-(c,+¢,)B—(c, —Cl)B2 —(c4 —CZ)B3 —..—(c,—-c,4)B' +chr+1 con
¢r+1(1) :1_C0-
Cuando ¢, <1, (2.26) puede escribirse como:

, Mo Myt _i_((Do"'“)lV)E.»f't*_,_N
t (I)r+1(l) ¢r+1(B) ¢r+l(B) t

(2.27)

con ¢,,,(B)N,=a,. A partir de (2.27) es facil ver que, cuando c, <1, y suponiendo que
Mo #0 Yy n; # 0, no se especifica un simple componente de tendencia determinista lineal
(no +myt) para el nivel de z,, sino un componente de tendencia determinista lineal

paramétricamente muy complejo (¢ (B)(n, +m;t) ), que ni tiene sentido, ni es el que el

analista pretendia especificar. Tampoco se especifica para el nivel de z, un escalon

(cuantificado) en t” (wo&3"), sino una secuencia infinita de escalones (cuantificados) a partir
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del instante t” (05 (B)wo&™), cuando m, # 0, y una secuencia infinita de impulsos

(cuantificados) a partir de t” (¢, % (B)m,&!"), cuando w, =0. Esto tampoco tiene sentido, ni

fue pretendido por el analista. Ademas, la forma (2.27) impone la restriccion arbitraria e

indeseada de que el operador AR del componente estocastico N, sea igual a cada uno de los

operadores AR de las FLT de los componentes de tendencia determinista lineal e

intervencion.

Cuando ¢, =1, se cumple ¢,,,(B)=¢,(B)V con

i=r . . i=r
¢, (B)=1-¢,B-c,B*~..—c, ;B —¢,B"=1->"¢c;B' y ¢,(1)=1-D c; y se supone que

i1 i1
¢,(B)=0=>|B|>1. Eneste caso el modelo (2.25) puede escribirse como:
0, (B)VzZ, =ng+nyt+ (0, +0,V)ET +a, (2.28)

0 equivalentemente:

S Mo, b (@t VET (2.29)
o) ¢;(B)  ¢.(B) t |

t
con ¢,(B)N; =a,. Cuando c, =1, incluso aunque se cumpla n, =0, no se especifica un
simple téermino constante n, para Vz,, sino otro término constante, paramétricamente mas

complejo, ¢, *(B)n,. Si m, #0, entonces se especifica un componente de tendencia

determinista lineal paramétricamente complejo (¢, ~(B)(n, +n;,t) ) para Vz, y, en
consecuencia, se especifica un componente de tendencia determinista cuadratica,
paramétricamente complejo, para z;. Ademas, no se especifica para z, un escalon
(cuantificado) en el instante t", sino una secuencia infinita de escalones a partir de t*, cuando

®, =0, y una secuencia infinita de variables de tipo rampa a partir de t’, cuando 0, #0.
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Los mismos comentarios fuertemente criticos que aparecen en el parrafo anterior se aplican
aqui.

El ejemplo anterior sirve para ilustrar que, en muchos trabajos econométricos
publicados, las representaciones univariantes que se emplean conducen necesariamente a
modelos empiricos mal especificados. La descomposicién de las variables en componentes
determinista y estocastico que se emplea en esta investigacion y se define en (2.12), evita esta
clase de error de especificacion, puesto que los componentes deterministas siempre se

especifican directamente para el nivel de z,.

Por otro lado, en la literatura econometrica, es comun el uso de representaciones AR
puras como (2.24), en lugar de las representaciones ARMA que se emplean en esta
investigacion. Las representaciones AR puras tienen los inconvenientes de que:

(1) no conducen a una parametrizacion mas escueta que las ARMA en ningln caso pero, en
muchos casos, si conducen a una parametrizacion menos escueta y (2) ignoran las estructuras
MA de autocorrelacion que estan presentes en las series sobrediferenciadas y en las que

presentan dudas importantes en cuanto a si estan o no sobrediferenciadas.

2.3 Construccion de Modelos Univariantes con Datos

En la Subseccion 2.3.1 se describe el proceso de construccion de modelos de la forma
ARIMA(p,d,q). Se construyen este tipo de modelos para las series anuales de las variables
absolutas, para las series trimestrales de las variables absolutas que no presentan
estacionalidad, y para las series trimestrales InY, InP y InQ, que, aunque estan oficialmente
desestacionalizadas, presentan estacionalidad determinista. En la Subseccion 2.3.2 se
describe el proceso de construccion de modelos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)a, elaborados para las

series trimestrales de variables absolutas que presentan estacionalidad. En la Subseccion
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2.3.3 se detalla como se construyen los modelos MEG para estas series Ultimas. En la
Subseccidn 2.3.4 se describe la construccion de modelos para los ratios de variables absolutas
nominales. En la Subseccion 2.3.5 se presentan algunos contrastes formales de hipétesis que
se emplean en esta tesis. Por ultimo, en la Subseccion 2.3.6 se describe el tratamiento de

incidentes andmalos que se emplea en esta tesis.
2.3.1 Construccion de Modelos ARIMA(p,d,q)

La primera etapa del proceso de construccion de modelos univariantes es la
especificacion inicial. En esta etapa se elige la transformacion no lineal contemporanea que
se va a aplicar a la serie original y se realiza una eleccion inicial (provisional) de: (1) el
namero de diferencias regulares (d) necesarias para que la serie diferenciada parezca

estacionaria, (2) los 6rdenes p y q de la estructura ARMA, (3) la inclusion o no del parametro
1, media de la variable estacionaria w, = V%z, y (4) la incorporacién de términos de

intervencion para representar hechos anomalos que pueden distorsionar las herramientas de
especificacion o ser influyentes.

En primer lugar, se eligen los parametros L y m de la familia de transformaciones
no lineales contemporaneas de Box y Cox (1964). Con pocas excepciones, la eleccion se
limita en la préctica a la decision de aplicar el logaritmo neperiano (A =m =0) o no aplicarlo
(A=m=1). Las herramientas que se emplean en esta eleccidn son: (1) graficos de datos
(tipificados) de la serie sin'y con logaritmo y (2) graficos (tipificados) de
media-desviacion tipica de la serie sin y con logaritmo. Esta justificado aplicar el logaritmo
cuando en el grafico de datos de la serie original se observa que la desviacion tipica local de
los datos aumenta conforme aumenta la media local y cuando en el grafico de
media-desviacion tipica de la serie original se observa una relacion positiva y

aproximadamente lineal entre media local y desviacién tipica local. Si la transformacion
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logaritmica es adecuada, cabe esperar que la desviacion tipica local de la serie transformada
esté estabilizada y que en su grafico de media-desviacion tipica no se aprecie ninguna
relacion entre media local y desviacion tipica local. También esté justificado aplicar el
logaritmo para inducir linealidad, cuando el gréafico de datos originales presenta una forma
exponencial.

En esta investigacion, en unos pocos casos concretos no se elige la transformacién no
lineal contemporanea segun estos criterios empiricos. Para las series de tipos de interés

analizadas se impone a priori A=0 y m=1, es decir, z, =In(l+R,), donde R, es el tipo de

interés original medido en unidades numeéricas (no %). Por otro lado, para las series
trimestrales de M2 y S las herramientas (1) y (2) no muestran evidencia clara a favor o en
contra de aplicar el logaritmo neperiano. Sin embargo, también se aplica el logaritmo
neperiano a estas series para evitar que la desviacion tipica de las innovaciones de sus
modelos dependa de la unidad de medida de las mismas.

En segundo lugar, se elige d de modo que la serie transformada parezca estacionaria.
Las herramientas que se emplean en esta etapa son: (1) graficos de datos (tipificados) de las
transformaciones V%z, con d =0, 1y 2y (2) gréaficos de la funcién de autocorrelacion
simple (acf) de estas mismas transformaciones. Se comienza mirando el grafico de datos y de
la acf de la serie original (d = 0). Se considera que una serie temporal (no estacional) no
parece estacionaria cuando su grafico de datos presenta tendencia o deambula y los
coeficientes de los retardos de su acf decrecen muy lentamente de forma lineal o concava
hacia abajo. En este caso se examina d = 1, mirando, con los mismos criterios, a los mismos

graficos para la transformacion Vz, . Si esta serie no parece estacionaria, se aplica una

diferencia adicional (d = 2). La eleccion inicial de d se cuestiona en etapas posteriores del
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proceso de analisis y puede reformularse.

Los graficos de datos también permiten detectar incidentes anémalos, que pueden
tratarse desde el comienzo con analisis de intervencion, si se considera que pueden
distorsionar las herramientas de especificacion. Ademas, ayudan a detectar cambios de
estructura posibles en la serie analizada.

Todos los materiales graficos que se presentan en esta tesis han sido realizados con el
programa grafico GraphMaker, desarrollado por Sonia Brajin y por mi, bajo la direccion del
profesor Arthur B. Treadway.

Una vez especificado d, se decide si incluir o no el pardmetro p. Para ello se

consulta la media muestral de la transformacion que se considera estacionaria y la desviacion
tipica de la media muestral. Si la media muestral es grande (en valor absoluto) en relacion

con su desviacidn tipica, el analista puede querer incorporar un parametro u de media al

modelo. Sin embargo, es necesario tener presente que el hecho de que la media muestral sea
grande en relacién con su desviacion tipica puede ser debido a que d es insuficiente y/o a
que gqueda estructura ARMA sin modelizar y/o a la presencia de valores anémalos en los
datos que distorsionan la media muestral y su desviacion tipica. Por eso, antes de incluir el

parametro p en el modelo es necesario evaluar estas posibilidades. De todos modos, la
decision de incluir o no el parametro p en el modelo se puede cuestionar en la etapa de
diagnosis con un contraste t de Student sobre el pardmetro u, si se ha incluido en el modelo,

o comparando la media muestral de los residuos con su desviacion tipica, si no se ha incluido.
En tercer lugar, se eligen p y g. Se emplean los gréficos de la acf y de la funcion
de autocorrelacion parcial (pacf) de la transformacion de la serie que se considera

estacionaria. Se especifica la estructura ARMA identificando las configuraciones de las
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acflpacf tedricas derivadas en Box et al. (1994), Capitulo 3. Se especifica primero la
estructura mas obvia, pero el proceso iterativo puede dar lugar a reformulaciones.

A continuacion, se procede a la estimacion eficiente por MVENC del modelo
ARIMA(p,d,q) especificado inicialmente, empleando el programa de estimacion de modelos
univariantes DRVUS, desarrollado por el profesor J. Alberto Mauricio. El programa DRVUS
utiliza el algoritmo propuesto por Melard (1984) para evaluar la funcion de verosimilitud de
los modelos ARIMA(p,d,q). En unas pocas ocasiones en esta investigacion, que se indican
en la Subseccion 2.3.5.4, los modelos se estiman por el criterio de MVC, por las razones que
se exponen en dicha seccion.

La tercera etapa del proceso iterativo es la diagnosis del modelo: diagnosis del
proceso computacional, diagnosis de sobreparametrizacion y diagnosis estadistica. Cualquier
evidencia diagndstica en contra del modelo puede dar lugar a una reformulacion del mismo.

La diagnosis del proceso computacional consiste en comprobar que el gradiente de la
funcion de verosimilitud converge a cero (en la practica hasta la precision de seis posiciones
decimales). En esta tesis, siempre se cumple esta condicion de convergencia. La falta de
convergencia computacional puede deberse a distintas causas que hay que evaluar: (1) errores
de programacién, (2) precisién insuficiente en los datos transformados y (3) errores de
sobreparametrizacion. La precision insuficiente en los datos transformados se evalla
repitiendo los calculos con los datos transformados cambiados de escala (se multiplica por
10, 100, etc.).

La presencia de pardmetros redundantes en los modelos, que puede darse con o sin
falta de convergencia computacional, se detecta por errores estandar estimados altos en
relacion con el valor estimado del pardmetro y/o correlaciones altas entre parametros

estimados. En esta tesis se presentan las correlaciones estimadas entre parametros que son
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mayores o0 iguales a 0.7, porque se considera que indican sobreparametrizacion, aungue esto
no se toma rigidamente. Para evitar la redundancia de operadores, que es una forma concreta
de sobreparametrizacion, en esta investigacion todos los operadores se descomponen en
factores simples irreducibles. Las tablas de resumen de los modelos, incluidas en los
Apéndices T.3, T.4, T.5y T.6, presentan todos los operadores factorizados.

El paso siguiente es la diagnosis estadistica del modelo. Se considera que un modelo
parece adecuado (o no presenta evidencia de mala especificacion) cuando: (1) su gréafico de
residuos esta bien centrado y no presenta incidentes andmalos importantes que sugieran
términos de intervencién adicionales, (2) la media muestral de los residuos es pequefia en
relacion con su desviacion tipica, (3) las acflpacf residuales no indican que falta estructura
ARMA por incorporar al modelo y (4) el valor del estadistico Q de Ljung y Box (1978) no
supera en mucho los grados de libertad (el nimero maximo de retardos de la acf menos el
numero de parametros ARMA estimados). Cuando el modelo ARIMA(p,d,q) parece
adecuado, segln los criterios anteriores, se realizan operaciones de diagnosis por sobreajuste.
Se incorporan diferentes operadores AR y MA simples de sobreajuste. Por ejemplo, se afiade
un MA(1) de sobreajuste a los modelos que incluyen un operador AR(2) con raices
imaginarias, porque este operador ultimo puede ocultar estructura de la forma MA(1).

A continuacion, se considera la simplificacion de la parametrizacion mediante
contrastes formales de hipotesis. Por ejemplo, se contrastan las hipétesis relacionadas con el
orden de diferenciacion (no estacionariedad de un operador AR(1), no invertibilidad de un
operador MA(1)). Los contrastes formales de hipotesis son herramientas de analisis
apropiadas cuando se aplican en modelos estadisticamente adecuados, escuetamente
parametrizados y eficientemente estimados. Ademas, en la practica empleada en esta

investigacion, el resultado del contrate debe ser contundente para justificar implantar una
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restriccion paramétrica o tomar una decision de especificacion. En esta tesis, los resultados
de los contrastes formales de hipdtesis son contundentes en su mayoria y no se especifica el
nivel formal de confianza, porque la hipétesis claramente se rechaza (o no) tanto al 90%
como al 95% de confianza. Sélo se indican niveles de confianza cuando el resultado del
contraste es ambiguo, p.e., cuando se rechaza al 90% pero no al 95%.

Conviene sefialar que, en el proceso de construccién de modelos ARIMA(p,d,q) que
acaba de describirse, y en los de construccion de modelos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s y MEG,
que se describen en las dos subsecciones siguientes, las herramientas gréficas juegan un papel
fundamental, tanto en la etapa de especificaciéon como en la de diagnosis. Este es un aspecto
en el que la practica empleada en esta investigacion difiere claramente de la practica
econométrica habitual. La inmensa mayoria de los articulos publicados no presentan graficos
de las series que analizan, ni graficos de residuos, y mucho menos gréficos de acflpacf

residuales.
2.3.2 Construccion de Modelos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q),4

En la construccion de modelos de la forma ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), se emplea el
mismo tipo de proceso iterativo expuesto en la Subseccién 2.3.1 y el mismo tipo de
herramientas.

En la especificacion inicial se realizan las elecciones mencionadas en el primer
parrafo de la subseccién anterior y, ademas, se elige (de forma provisional) el nimero de
diferencias anuales, D, y los érdenes P y Q de la estructura ARMA anual.

Se eligen d y D de modo que la serie transformada parezca estacionaria. Las

herramientas que se emplean en esta etapa son: (1) graficos de datos (tipificados) de las

transformaciones V(‘V"fzt con d=0,1y2y D=0y 1y (2) graficos de las acf de estas
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mismas transformaciones. Se comienza mirando el grafico de datos y de la acf de la serie
original (d = 0, D = 0). Cuando la serie presenta tendencia o deambula y/o los coeficientes de

la acf decrecen lentamente de forma lineal o concava hacia abajo se pasa a examinar Vz,

(d=1,D=0). Sielgrafico de datos de Vz, no parece bien centrado y/o si los coeficientes

de su acf decrecen lentamente, se examinan los mismos graficos para V°z,. Una vez que el

grafico de datos parece bien centrado y desaparece el lento decrecimiento de los coeficientes
de la acf, la estacionalidad se detecta cuando las observaciones de un mismo trimestre estan
sistematicamente por encima (debajo) de la media muestral global y los coeficientes de los
retardos anuales de la acf decrecen muy lentamente. En este caso se elige D = 1. Como la
diferencia anual contiene una diferencia regular, la eleccion de d tiene que combinarse con
lade D.

Para elegir p, q, Py Q se emplean los gréficos de las acflpacf de la transformacion
de la serie que se considera estacionaria. Se emplean los retardos regulares de las acflpacf
para elegir py q y los retardos anuales para elegir Py Q, teniendo en cuenta que las
configuraciones de las acflpacf tedricas de los ARMA(P,Q)s en los retardos anuales son las
mismas que las de los ARMA(p,q) en los retardos regulares.

El resto del proceso iterativo de construccion de modelos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)4

coincide con lo expuesto en la Subseccion 2.3.1 para los modelos ARIMA(p,d,q).
2.3.3 Construccion de Modelos MEG
Una vez que se tiene un modelo ARIMA(p,d,q)(P,1,Q)4 con Q >1, estadisticamente

adecuado, eficientemente estimado y escueto en parametros, se formula el modelo MEG. En
esta investigacion se elaboran modelos MEG para las series trimestrales de las variables

absolutas que presentan estacionalidad, excepto para las series InP, InY y InQ, para las que
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se detecta estacionalidad determinista como resultado de una operacion de diagnosis por
sobreajuste.
La estimacion eficiente del modelo MEG permite detectar sobrediferenciacion en

f=0ylo f=1ylo f =2 cuando se encuentran factores MA no invertibles. Se tiene este

tipo de resultado cuando el parametro estimado, 2 ., resulta literalmente no invertible o

cuando un contraste de hipétesis indica que el parametro no difiere significativamente del
valor no invertible.

Cuando se rechaza la hipotesis de no invertibilidad de un factor MA, (f=0,1,2),
resulta conveniente afiadir al modelo, de sobreajuste, un factor AR estacionario en la misma
frecuencia (ARy, f=0,1,2) y repetir el contraste. Los operadores AR se escriben como
1-8,B (ARy), 1-8,B? (AR;) y 1-5,B (AR,),con 0<8,<1y -1<8,<0y -1<8,<0.

Cuando se encuentra algun factor MA, (f'=0,1,2) no invertible, se integra en la
frecuencia correspondiente y se estima eficientemente el modelo que se obtiene como
resultado de la integracion. Resulta conveniente afiadir a este modelo Gltimo, como
sobreajuste, un factor AR estacionario de la misma frecuencia que el operador MA eliminado
por integracion, si este operador AR, no esta ya presente en el modelo, para evaluar la
posibilidad de estructura AR estacionaria en esta frecuencia.

Se eliminan del modelo los operadores AR estacionarios de sobreajuste si: (1) se

rechaza la hipdtesis de no invertibilidad y en el modelo original (sin integrar) & , se estima

no significativamente distinto de cero o (2) no puede rechazarse la hipotesis de no

invertibilidad y en el modelo integrado en la frecuencia f el parametro & . se estima no

significativamente distinto de cero.

En el proceso de construccion del MEG, primero se integra en los casos de parametros
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MA estimados literalmente no invertibles y después se integra en las frecuencias con
parametros estimados mas préximos a la zona de no invertibilidad, cuando el contraste DCD
no rechaza la hipétesis de no invertibilidad.

Los contrastes formales de no invertibilidad de un factor MA; y, en general, cualquier
contraste formal, no se aplican aqui de forma rigida. En algunas ocasiones, aun cuando se
rechaza la no invertibilidad de un factor MA, con f= 1,2, se ensaya integrando en la
frecuencia correspondiente. Si los modelos integrado y no integrado en la frecuencia f
parecen adecuados, se obtienen dos representaciones alternativas de la estacionalidad en esta
frecuencia: una estocastica (modelo no integrado en la frecuencia /) y una determinista

(integrado en la frecuencia f).
2.3.4 Construccion de Modelos Univariantes de Ratios de Variables
Nominales

En esta investigacion se analizan series anuales y trimestrales de un conjunto de ratios
de variables nominales (P/PC, M2/P, B/P, S/P, Y/M2, Y/B, Y/S, M2/B, M2/S y B/S),
aunque no se presenta detalladamente el proceso de analisis para todas ellas. Cada ratio (en
logaritmo) se relaciona con las variables absolutas (en logaritmo) que lo componen por una
identidad lineal, p.e., In(P/PC)=InP—InPC . En consecuencia para cada ratio se verifica:

2yt =2y~ L3 (2.30)

donde z,, es el logaritmo del ratio, z,, es el logaritmo del numeradory z,, es el logaritmo
del denominador.

Cada z;, se compone, segun la expresion (2.12), de un componente determinista y

uno puramente estocastico:

z, =5, +N,, i=1,2,3 (2.31)
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A partir de (2.30) y (2.31) se deduce:

Eit =&p — &gt (2.32)
Ny =Ny — Ny (2.33)

Las expresiones (2.32) y (2.33) implican que la especificacion y valores paramétricos
del modelo de cualquiera de las tres variables esta dado por las especificaciones y valores
paramétricos de los modelos para las otras dos variables. Estas restricciones no son naturales
en el andlisis univariante y no se emplean aqui. No se imponen restricciones paramétricas de
compatibilidad entre los componentes deterministas de las tres variables, pero la
especificacion de los términos deterministas de los modelos de los ratios se determina a partir
de los modelos de las variables absolutas que los componen. Tampoco se implantan
restricciones de compatibilidad en la especificacion y valores paramétricos del componente
estocastico. Si que se tiene en cuenta que bajo (2.33) los 6rdenes de integracion de las tres
variables ligadas por una identidad tienen que ser iguales, o los de dos de ellas tienen que ser
iguales y menor al de la tercera variable, si se tiene cointegracion. El empleo de esta Gltima
condicion de compatibilidad permite aclarar el orden de integracion de las variables para las
que sus analisis univariantes (en la muestra 1/85-1V/99) no proporcionan un resultado claro de
integracion.

El primer paso en el andlisis de los ratios de variables nominales es la estimacion de
un modelo ARIMA(0,2,0) con los términos deterministas presentes en los modelos de las
variables nominales que componen dichos ratios, que se incluyen por compatibilidad. Los
graficos de datos y de acflpacf del nivel y de la primera y segunda diferencia de los ratios
una vez extraidos los términos deterministas estimados en estos modelos, se emplean en la

especificacion inicial del orden de integracion y la estructura ARMA de los ratios.
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Por lo demas, el proceso de construccion de modelos univariantes para los ratios no

difiere de lo expuesto en la Subseccion 2.3.1 para los modelos ARIMA(p,d,q).

2.3.5 Contrastes de Hipotesis

2.3.5.1 Hipotesis de No Estacionariedad

Se contrasta la hipotesis de no estacionariedad de un factor AR(1) con parametro
positivo con el estadistico de razon de verosimilitudes generalizada no condicionada
propuesto en Shiny Fuller (1998), en adelante SF. Los autores demuestran que las
propiedades asintoticas de este contraste no difieren entre un ARMA(p+1,q) con factor
ARMA(p,q) estrictamente estacionario e invertible y un simple AR(1) y aportan evidencia de
que este contraste es superior, en tamafio y potencia, a los contrastes alternativos disponibles.

Las hipotesis nula y alternativa, y el estadistico de contraste son:

Hy: 9, =1
H,:¢, <1

(2.34)

(9)-1(8) i ¢ <9,
Estadistico SF=
0 Si (T)l >0,

donde ¢, :1—%, 1@1) es el valor del logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo

estimado sin restringir, /(¢,) es el valor del logaritmo de la funcion de verosimilitud modelo
estimado restringido (¢, = ,), n es el nimero de observaciones efectivas en el modelo

potencialmente infradiferenciado (bajo H,) y ¢, es el pardmetro del factor AR(1) con

pardmetro mayor entre todos los factores AR(1) del modelo.
La hipotesis nula se rechaza al nivel de confianza 1— o cuando el valor del estadistico

es mayor que el valor critico tabulado en Shin y Fuller (1998) para este nivel de confianza.
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Los autores tabulan los valores criticos para n = 25, 50, 100, 250 y 500. Los valores criticos
que se emplean en esta investigacion son interpolaciones lineales de los anteriores y se
presentan en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Valores criticos interpolados del estadistico SF empleados en esta investigacion

04
n 10 05 01
40 1.04 1.72 3.38
41 1.05 1.72 3.38
59,60,69y70 | 1.06 1.75 3.41
82 1.07 1.75 3.41
163 1.07 1.75 3.42

2.3.5.2 Hipotesis de No Invertibilidad

Se contrasta la no invertibilidad de un operador MA con parametro estimado
invertible con un contraste de razon de verosimilitudes generalizada basado en el propuesto
en Davis et al. (1995, 1996), en adelante contraste DCD.

Para contrastar la no invertibilidad de un MA(1) con pardmetro positivo, que ilustra el
caso MA,, las hipotesis nula y alternativa y el estadistico de contraste se definen como:

Hy:0, =1
H,:0, <1 (2.35)

Estadistico DCD = 2 [1(0,)— (6, =1) ]
donde Z(él) es el valor del logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo estimado sin

restringiry /(6, =1) es el valor del logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo
estimado restringido.

La hipotesis nula se rechaza al nivel de confianza 1— o cuando el valor del estadistico
DCD es mayor que el valor critico tabulado por los autores para este nivel de confianza. Los

valores criticos tabulados para un MA(1) son: 1.00 (o =.10), 1.94 (o =.05), 2.95 (a =.025)
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y4.41 (a=.01).

El caso de un MA; se trata de forma analoga, empleando los mismos valores criticos,
porque se trata de un MA(1) pero con parametro negativo.

En el caso de un MA;, la distribucién del estadistico DCD bajo la hipotesis nula de no
invertibilidad no esta tabulada. Sin embargo, dado que Davis et al. (1995,1996) tabulan la
distribucion del estadistico DCD para un MA(1) (s =1) y para un MA(1), (s = 4), para
contrastar la no invertibilidad de operadores MA; (idéntico al caso s = 2) se emplea en esta
tesis una interpolacion lineal de los valores criticos tabulados paras =1y s =4. Los valores
criticos asi interpolados para el MA; son: 1.07 (o =.10), 2.02 (a2 =.05), 3.02 (o =.025) y
4.52 (o =.01).
2.3.5.3 Hipotesis de Raices Reales para un Operador AR(2) con Raices
Imaginarias

En algunos casos las raices estimadas de un operador AR(2) son imaginarias pero
proximas a reales. En estos casos es deseable contrastar la hipotesis de raices reales, sobre
todo cuando se duda de si el orden de diferenciacion del modelo es suficiente o no, puesto
que si no se rechaza la hipdtesis de raices reales, se puede contrastar la no estacionariedad del
factor AR(1) con pardmetro estimado mayor de los dos, usando el contraste SF. Si se rechaza
la hipétesis de raices reales, el empleo de SF no estaria justificado.

Para contrastar la hipdtesis de raices reales, se emplea el estadistico de Razén de
Verosimilitudes (RV). Las hipdtesis nula y alternativa y el estadistico de contraste son:

Ho : 47 +4d, >0
H, : 42 +4¢,<0 (2.36)

Estadistico RV = 2[/(H,)~1(H,)]
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donde /(H,) es el valor del logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo estimado sin

restringir (raices imaginarias) y l(HO) es el valor del logaritmo de la funcion de

verosimilitud del modelo estimado restringido a tener raices reales.

El estadistico de contraste se distribuye como una x? bajo la hip6tesis nula. La
hipotesis nula se rechaza al nivel de confianza 1—a cuando el valor del estadistico es mayor
que el valor tabulado de una y? para este nivel de confianza.

Si la funcidn de verosimilitud de un modelo no es unimodal, puede ocurrir que se
rechace la hipotesis de raices reales, pero que, al mismo tiempo, el valor de la funcion de
verosimilitud del modelo AR(2) factorizado en dos AR(1) y con el pardmetro de uno de los
operadores AR(1) restringido a ser igual al valor umbral del estadistico SF, ¢, (véase la
Subseccidn 2.3.5.1), sea mayor que el valor de la funcion de verosimilitud del modelo AR(2)
con raices imaginarias. En este caso no se rechazaria la hipotesis de no estacionariedad. Para
tener en cuenta esta posibilidad, en los casos de AR(2) con raices imaginarias que se
presentan en esta tesis, se comparan estos dos valores de la funcion de verosimilitud antes de
contrastar la hipotesis de raices reales. En ninguno de estos casos se detecta multimodalidad.
2.3.5.4 Hipotesis de Ausencia de Cambio Paramétrico en los Modelos
Univariantes de InP y InPC en la Muestra 1/59-1V/99

En la Seccidn 3.3 del Capitulo 3 se examina la posibilidad de que los parametros de
los modelos univariantes de las series trimestrales InP y InPC en la muestra 1/59-1V/99
(muestra global) cambien entre las submuestras pre-NOP, NOP y post-NOP. Para estas dos
series se especifican y estiman modelos ARI(2,2) con u=0. Se contrasta la hipétesis de

ausencia de cambio en los parametros de estos modelos empleando un estadistico de RV que
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se construye seguln se describe a continuacion.

Se define w, = (w;,W,,...,w,)" como el vector de valores observados de las series

estacionarias V2InP y VZInPC y se supone:

W, = G1W,_, + 05W,_, +ay,, &y, iid N(0,67) parat=1..,t -1

(2.37)
W, = 02W, , +P5W, , +a,,, ay iid N(0,65) parat=t",...,n
Las hipotesis nula y alternativa se definen como:
Ho:d1 =01, 05 =43, 01 =0,
(2.38)
Hytgr =07 Y6 ¢y #¢; YI6 o, #0,
Bajo H, la funcion de dcp no condicionada de w;, w,,...,w, se escribe:
P(W, [¢1,92,0) =P(W3, Wy, Wy | Wo,dy,05,0)P(W, | 01,0;,0) (2.39)

donde w, = (w;,w,)" y donde p(-) denota una funcién de densidad de probabilidad conjunta

o condicionada. El primer factor del lado derecho de la ecuacion (2.39) se obtiene a partir de

la funcion de dcp de las innovaciones:
_(nh-2) 1 n
pas....a,) = (2n0?) 2 exp{—FZaf} (2.40)
(o)

Para w, dado, (as,..,a,) Y (Ws,...,w,) estan relacionados por la siguiente
transformacion:
a3 = W3 — W, — W,
: (2.41)

a'.n =W, — (I)lwn—l - (I)ZWn—Z

la cual tiene un jacobiano unitario. De este modo se obtiene:

(n-2) n
_-2) 1
P(W3, Wy,..., W, |W,,0y,0,,6) = (2n6°) 2 GXD{—Z—G2 (w, _¢1Wt—l_¢2wt—2)2} (2.42)

t=3
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. (1-¢,)c”
Se define y, = E(w?) = 2 y
k 1+ )] A=, - (6’ ]

¢152

(L+0,)[ @=02)* = (92)° ]

7, =E(WWw, )= . El segundo factor del lado derecho de la

ecuacion (2.39) se puede escribir:

S (Yo 11) Y0W12 — 2y, W, W, +Y0W§
0,,0) =220 oyl 2.43
P(W, | 01, 9,,0) o p Z(YS _le) ( )
1
[Yo 'Y1j|
Y1 Yo

La funcion de dcp no condicionada, p(w, | ¢;,¢,,0), tiene la misma forma que la

1/2
con f(Yo:Yl) =

funcion L(¢;,9,,0|w,), donde L(-) representala funcion de verosimilitud no condicionada
(fvn). De este modo, el logaritmo de la fvn (/(-)) para el AR(2) en la muestra completa

(t=1,..., n)bajo H, se escribe:

2 2
n Wi —27,W, W, + YW
z(¢1,¢2,c|wn>=—§In2n+lnf(vo,vl)—(n—2)Inc{y° ST i }
v (2.44)

L Z (W, — Wy g — oW, )

52
20" 13

Generalizando la expresion anterior para el supuesto de que se cumpla H; se tiene:

~ 2 ~ ~ 2
- . Wi —2Y,W,W, +Y,W
l(d)i!d)]é!Gl!(I)]%!d)glGZ|Wn):-In2n+|nf(yo’yl)_|:yo : 2(:Y';2 1?22) yo 2:|
0~ 1

t _1 _ *
In2rn—(t' ~3)Ino, —Z—iZZ(Wt —ohw,, —dw, )2 —(”t—z”)m 2n (2.45)
1 t=3

* 1 <
-(n-t +1)Inoc, oo z (W, _¢12Wt71 _¢§Wt72)2
2 t=t"

(t'-3)
2
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(1-¢3)o7 |
(L+05)| A= 5)* = (0D)° |

donde 7, =E(w?) =

12
1.2
$107

" @by - (6]

71 =E(wWw, ) Yy f(o Y1) =

U |
{Yo ’Yl}
Y1 Yo

La suma de los seis primeros terminos del lado derecho de la ecuacion (2.45) es el

valor del logaritmo de la fvn para la primera submuestra y la suma de los tres ultimos
términos es el valor del logaritmo de la funcién de verosimilitud condicionada (fvc) para la
segunda submuestra. Dado lo anterior, el estadistico de RV para contrastar la hipotesis de
ausencia de cambio paramétrico, que se distribuye como una 3 bajo H,, se escribe:

Estadistico RV = 2[/(H,)-I(H,)] =

2[ In( fvn en la primera submuestra) + In( fvc en la segunda submuestra) (2.46)
—In(fvn en la muestra completa)]

Por esta razén, en las comparaciones de dos submuestras consecutivas que se incluyen
en las Subsecciones 3.3.1-3.3.3 del Capitulo 3, se estima por MVENC en la primera
submuestra y en la muestra completa, y en la segunda submuestra se estima por MVC,

usando la version V1.1 del paquete informéatico SCA (Scientific Computing Associates).
2.3.5.5 Hipotesis de Simplificacion de Parametros de Estacionalidad Determinista
En esta tesis la estacionalidad determinista de una serie trimestral z, se representa

como la suma de tres componentes:
i i t

La estacionalidad determinista se puede representar alternativamente como:

4 : 11 en el trimestre i 4
Sc=2 @ik, con & y > wi=0 (2.48)
i=1 )

0 en los demas trimestres
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Los parametros o.,q, B Y O, €N (2.47) y los parametros o;, i = 1,..., 4 en (2.48) se
relacionan segun:
19 =P~y

Wyp =—0lyp + 0y (2.49)

030 =—P1g— 0y

Wy =0lyg+ 0y
Con el fin de usar el menor nimero de parametros que los datos admitan para
representar la estacionalidad determinista de z,, se contrastan hipotesis sobre estos
parametros. En primer lugar, se contrasta si los parametros oy, B9 Y 0,0 SON

individualmente significativamente distintos de cero, empleando el contraste t de Student.

A continuacion, se contrasta si los parametros o;, i = 1,..., 4 son individualmente

significativamente distintos de cero, que equivale a contrastar restricciones lineales entre los

parametros oy, B1o Y O, Se emplea el contraste t de Student. Cuando se contrasta
H,: o, =0, se esta contrastando la hipotesis de que z, no presenta estacionalidad en el

trimestre i.
Se pueden derivar hipétesis adicionales (interpretables) sobre los pardmetros de
estacionalidad, expresando la estacionalidad determinista en su variacion. Aplicando el

operador V a la expresion (2.47) se tiene:

VS, = alOVcos(%tj + BlOVsen(%t) + 0L,V (=D (2.50)

Empleando las identidades cos(@j ssen(%t) : sen(@j =— cos(%t) y

(-1 =—(-1)", la expresion (2.50) puede escribirse como:
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VS, = allcos[%tj+Bllsen(%tj+a21(—l)t (2.51)

CON 0Lyy = 0lyg +Pyg, Pry =Prg—0yg Y Gy =204.

Contrastar la significacion individual de los parametros o, B;; Y o,; permite
contrastar dos nuevas restricciones lineales entre los parametros o.,q, By Y 05, que son
Hy oy =aq0+B10 Y Ho By =Byo — . NOtese que contrastar H, :a,, =0 equivale a

contrastar Hy:o,0 =0.

Ademés, dado que se cumple &}, =¢i"i=12y3 y &', =&, setiene:
4 . 4 .
VS, = Zwi0V§'t = Zwilélt (2.52)
i=1 i=1

CON @13 = W19 —Wyg, Vg1 = Vg~ Wyg, Vg1 = W39 — Dy Y Wy =Wy —Oz0. S€ puede
contrastar la significacion individual de los parametros o, parai=1, 2, 3y 4, esto es:
Ho 0y =01 =04 =Py — 0y =—0y0 +P1g — 205 =0,
Hoimy =0y =g = =01y + 0y = =0y —Pig+ 2019 =0,
Ho g =05 =0y =—P1g —0lp =039 =P =20, =0y
Ho oy =040z =03 +0, =00 +Big+200 =0.
De este modo, se derivan cuatro nuevas restricciones lineales entre o5, B1o Y -

Cuando se contrasta H, : ®; =0, se esta contrastando la hipdtesis de que la serie Vz, no

presenta estacionalidad en el trimestre i.

Adicionalmente, se pueden derivar hipotesis de significacion individual de los
parametros V2S, . Si se denota a estos pardmetros oy,, Biy, Oy, My, My, Mz Y Oy, SE

obtienen las restricciones:
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Ho oy, =0y +P1 =2B4 =0,
Ho B = -0y + Py =204 =0,
Hoiay =20, =40, =0,
Ho o =0y =04 =—01y; + By — 2005 =—205 — 40,0 =0,
Hoiwgp =05 —oy =—0y; =By + 205 =—2B;5 +40,0 =0,
Hoog =g —0y =0y =Py —20 =205 —40 =0 y
Hoiogp =04 —0g =0y + By + 205 =2B5+40, =0.
Las cuatro Ultimas hipotesis suponen cuatro nuevas restricciones lineales a contrastar

entre los parametros oo, Byg Y tyg-

2.3.6 Tratamiento de Incidentes Anomalos

En esta investigacion se lleva a cabo un tratamiento cuidadoso de los incidentes
anomalos que se detectan en los datos, para evitar que estos incidentes distorsionen las
herramientas de especificacion o influyan en los pardmetros estimados de los modelos. Los
incidentes andmalos se representan con analisis de intervencién, segiin Box y Tiao (1975).

Los términos de intervencion que representan incidentes anémalos se mantienen en el
modelo cuando: (1) se tiene informacion extramuestral que los justifiqgue como
“contaminacion” en los datos, (2) son influyentes en la decision acerca del orden de
integracidn de la serie 0 en los otros parametros estimados del modelo o (3) son necesarios
para que se cumpla la compatibilidad en los términos de intervencion de variables ligadas por
una identidad.

En primer lugar, se lleva a cabo una basqueda exhaustiva de informacion
extramuestral que justifique los incidentes andmalos detectados como “contaminacién”, p. e.,
si el incidente se debe a errores en los datos, cambios de definicion o hechos que parecen

claramente contaminantes por otras razones.
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Cuando no se dispone de este tipo de explicaciones extramuestrales para un incidente
andmalo y su presencia no es necesaria para que se cumpla la compatibilidad en los términos
de intervencién de variables ligadas por una identidad, es necesario evaluar la influencia del
parametro de intervencion asociado a este incidente en la decision acerca del orden de
integracion de la serie y en los otros parametros estimados del modelo. Esta evaluacion se
realiza siempre en un modelo estadisticamente adecuado y eficientemente estimado.

Para evaluar la influencia de un parametro de intervencion en la decision acerca del
orden de integracion, se quita este pardmetro del modelo y en el modelo resultante se
contrasta la hipétesis acerca del orden de integracion que proceda. Se considera que un
parametro de intervencion es individualmente influyente en la decision acerca del orden de
integracidn, si se modifica esta decisién cuando se quita dicho parametro del modelo.
Después de evaluar la influencia individual de cada parametro de intervencidn, se evalla la
influencia por pares de los pardmetros de intervencion que no han resultado influyentes
individualmente. A continuacién se evalua la influencia por trios de los parametros que no
han resultado influyentes individualmente ni por pares, y asi sucesivamente.

Se considera que un parametro de intervencion es individualmente influyente en los
otros parametros del modelo cuando, al ser eliminado del modelo, se producen cambios en la
estimacion de alguno(s) de los deméas parametros superiores a una desviacion tipica (en valor
absoluto). El criterio de una desviacion tipica, arbitrario en varios sentidos, se aplica con
flexibilidad en esta investigacion. Después de evaluar la influencia individual, se evalta la
influencia por pares de los pardmetros de intervencion que no han resultado individualmente
influyentes, y asi sucesivamente.

Cuando un parametro de intervencion resulta influyente, y su inclusion no esta

justificada por informacidn extramuestral ni por razones de compatibilidad, se decide si
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incluirlo o no en el modelo, ponderando los costes de dos tipos de errores: (1) despreciar la
informacion que aportan los datos andmalos acerca del proceso estocéstico, cuando estos
datos no son “contaminacion”, (2) tratar como informacién acerca del proceso estocastico un
incidente que refleja “contaminacién”. En esta tesis se pondera mucho el segundo tipo de
error y poco el primer tipo de error, por lo que, en general, se incluyen en los modelos todos
los parametros de intervencion que parecen influyentes.

En algunos analisis que se presentan en esta tesis, cuando se tiene un modelo que
parece estadisticamente adecuado, se incorporan al mismo, como sobreajuste, parametros de
intervencion adicionales que representan incidentes andmalos que se detectan en la serie
residual y que, aparentemente, no son importantes, para evaluar la robustez de los parametros
del modelo y de la decisidn acerca del orden de integracion frente a estos parametros de

intervencion.
2.4 Representaciones Multivariantes de Series Temporales
En la Subseccion 2.4.1 se presentan las distintas formas de modelos multivariantes

empleadas en esta tesis. En la Subseccion 2.4.2 se critican dos formas de modelos

multivariantes que se emplean habitualmente en la literatura econométrica.
2.4.1 Representaciones Multivariantes Empleadas en Esta Tesis
2.4.1.1 Algunos Conceptos Basicos y Notacion

A continuacion se define notacién y unos pocos conceptos basicos, que se emplean en
el resto de esta tesis.

Se considera un vector de variables z, =[z;,] i=1, ..., m. Cada z;, definida como en
(2.10), se descompone, sin pérdida de generalidad, en un componente determinista &; , que es

la suma de componentes deterministas de intervencion, de tendencia y de estacionalidad, y en
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un componente puramente estocastico, N, :
Zi, =&, + Ny (2.53)
Se define el vector N, =[N;]i=1 .., m.
Se dice que hay r relaciones de cointegracion CI(d,b) en el vector N, (y que N,

contiene m—r factores no estacionarios I1(d)), con d y b nimeros enteros no negativos tal que
d—b>0 y r un numero entero tal que 0 <r <m, cuando se cumplen dos condiciones:

(1) Ny ~I(d) Vi=1,..,m (N, ~1(d))y (2) 3 unamatriz r x m de constantes reales C
conrango p(C) =r tal que wy; ~1(d—b) Vvj=1,..,r donde w;; =CN, =[w;]
(wy ~1(d—D)).

Cuando las dos condiciones se cumplen, es siempre factible particionar C y N, de

forma conformable, con C=[C, |C,] para C; rxr con |C,|#0y

N
C, rx(m-r)y N, :qu—t} para N;; rx1y N, (m-r)x1,y asiescribir
2t

w; =CN =C;N;; +C,N,. Dadoque |C, [#0y wy ~I(d—b), se aprecia que

C;'w,, =N, +C;'C,N,, ~ I(d-b) también. En adelante, se emplea la notacion

A =-C;'C,, es decir, w,, =N, —AN,, para A rx (m-r). Es decir, el analista puede
elegir r de las variables en N, para formar N, y asi normalizar la matriz C para que tome
laforma C = [I, | —A] . Por supuesto, ninguna fila de A puede tener todos sus elementos

cero.

Cuando no hay relaciones de cointegracion en un vector N, ~ I(d), se dice que N, es

conjuntamente integrado de orden d, JI(d), y se escribe N, ~JI(d).
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Aqui se considera Gnicamente el caso en que N, ~ I(2), aunque es facil ver que esta

condicion no es muy restrictiva en la practica, porque en muchas ocasiones en que esto no se
cumple, basta con redefinir alguna(s) de las variables del conjunto que se esta considerando

para que se cumpla. Dada que solo se trata el caso N, ~ I(1), se tienen dos posibilidades que
hay que distinguir en términos de representacion: (1) N, ~JI(2) y (2) hay r relaciones
CI(1,1) en el vector N, .

2.4.1.2 Representacion Multivariante ARMA(p,q) Estacionaria e Invertible
Sea el vector N, ~ JI(1). En esta tesis el vector w, = VN, recibe una representacion

ARMA(p,q) multivariante estacionaria, invertible y gaussiana:

@, (B)w, =0,(B)a, (2.54)
con @ ,(B) y ©®,(B) dos matrices m x m de polinomios con coeficientes reales constantes,
normalizadas a tener en su primera posicion la matriz identidad de tamafio m (I,,), de
ordenes finitos (enteros y no negativos) p y g respectivamente:

®,(B)=I,-®B~-..-® B’ (2.55)
®,(B)=1,-0,B-...-0 B" (2.56)
Las matrices @ ,(B) y ®,(B) se denominan, respectivamente, matriz autorregresiva
(AR(p)) y matriz de medias moviles (MA(Q)) y cumplen:
|cI)p(B) | =0 = |B|>1 (estacionariedad) (2.57)
|©,(B)|=0 = |B|>1 (invertibilidad) (2.58)
Las matrices @ ,(B) y ®,(B) son primas relativas por la izquierda, es decir, no

existe ninguna matriz E(B) m x m de polinomios con coeficientes reales constantes, de
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orden finito y normalizada (E(0) =1,,) tal que ®,(B) =E(B)®";(B) y
0,(B)=E(B)® (B) con @ ;(B) y @, (B) matrices m x m normalizadas y de orden
finito, excepto I, .

El vector de innovaciones a, esiid N(0,, X), con £ una matriz m x m simétrica
definida positiva.

Un caso especial de esta representacion se da cuando @ ,(B) y ®,(B) son
diagonales. En este caso se dice que el modelo tiene dinamica diagonal.
2.4.1.3 Representacion en el caso de r Relaciones CI(1,1)

En el caso de r relaciones CI(1,1) en el vector N,, w;, =N, —AN,, ~1(0). Se
puede elegir cualquier conjunto de otras m—r combinaciones lineales de los componentes de
N,, diferentes de las r combinaciones incluidas en w,,. El vector m x 1 de variables que
incluye w,, y las primeras diferencias de estas nuevas combinaciones lineales, tiene una

representacion ARMA(p,q) multivariante estacionaria, invertible y gaussiana, como la que se

define en la subseccion anterior para w,. En la representacion triangular de correccion de

error propuesta por Phillips (1991), el vector de las otras m—r combinaciones lineales que se
T
escoge es N,,. Entonces, w, s(wth,VN;) tiene una representacion ARMA(p,q)

multivariante estacionaria, invertible y gaussiana, como la que se define en la subseccién
anterior.
Usando la representacion triangular propuesta por Phillips (1991), en las Ecuaciones

Wy I | -A Ny

(1) y (2), p. 286, y reconociendoque | ——— |=| ——— | —— ||———|, Se puede estimar
VN2t 0(m—r)xr | VIm—r N2t
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por MVENC la matriz A de coeficientes de cointegracion. Phillips (1991) demuestra que, si
se estima por maxima verosimilitud este modelo ARMA(p,q) multivariante, los contrastes de
hipétesis sobre los coeficientes de cointegracidn pueden llevarse a cabo mediante inferencia
estandar.

Hay otras representaciones disponibles para el caso de esta subseccién, en especial el
modelo de correccion de error de Engle y Granger (1987), pero no se emplean en esta tesis.

Cabe observar un aspecto de la representacion multivariante que se fundamenta en la
teoria econémica y que, ademas, da lugar a la posibilidad de obtener resultados
multivariantes de cointegracion empleando solamente métodos de analisis univariante.
Resultados de este tipo se presentan en los Capitulos 3-5 de esta tesis. La teoria econémica
sugiere que no limitemos nuestra atencion a las variables nominales, sino que miremos con
especial atencion a las variables reales. Por medio de analisis univariantes se descubre que
(el logaritmo de) cada variable nominal es 1(2). Pero, también por medio de anélisis
univariantes, se descubre que (el logaritmo de) cada variable real formada como ratio de
nominales es (1), cuando ninguno de los miembros es S, y es 1(2) cuando alguno de los
miembros es S. Esto quiere decir que todas las variables nominales (en logaritmo) excepto

S operan en relaciones bivariantes de cointegracion Cl(2,1) con coeficientes (1,-1).

2.4.2 Critica a las Representaciones Multivariantes Empleadas

Comunmente en la Literatura Econométrica

En las Subsecciones 2.4.2.1y 2.4.2.2 se demuestra porqué algunas representaciones
multiecuacionales y uniecuacionales, que son frecuentemente empleadas en la literatura

econométrica, conducen a modelos mal especificados.
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2.4.2.1 Representaciones Multiecuacionales

En la Subseccion 2.2.2 se exponen los fallos de especificacion relacionados con
representaciones univariantes comunes en la literatura en las que los términos deterministas
no se especifican directamente para los niveles de las variables. A continuacion se expone el
problema analogo que se presenta en el caso de algunas representaciones multiecuacionales,
también comunes en la literatura. Johansen (1991) y otros muchos autores que usan el
método propuesto por Johansen (1988, 1991) para buscar cointegracion, usan

representaciones AR puras en la forma:

i=r-1
Vz, = ZCin itCoz, +®D +p+a, (2.59)
i=1
donde a, esiid N(0,,X), con £ una matriz mx m simétrica definida positiva. EIl vector

z, se define igual que en la Subseccion 2.4.1.1. Las matrices C; Vi=0, ..., r—1son

matrices m x m de coeficientes. El simbolo p representa un vector de constantes de
dimension m. La matriz ® es una matriz de coeficientes con m filas y un nimero de

columnas que depende del caso y no se especifica en el articulo, y D, es un vector de

variables “ficticias” (dummies) estacionales (variables de estacionalidad determinista) con un
numero de filas igual al nimero de columnas de ®@. Otros autores incluyen términos
deterministas que no son de estacionalidad, como Miyao (1996), que incorpora términos de

tendencia determinista lineal (n, +n,t) a las variables. No se han encontrado casos en los

que se afiadan términos de intervencidn, porque ningun autor menciona ni siquiera la
presencia de incidentes anomalos en los datos que analiza, pero cabe esperar que se
incorporarian directamente en el lado derecho de (2.59), igual que los términos de

estacionalidad determinista.
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La notacion en esta subseccion es un poco diferente a la que emplea Johansen (1991).
Las diferencias de notacion se presentan en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Diferencias de notacion

Estasubseccion | Zt | M| 7| Co | Ciii=1iir | 2

Johansen (1991) Xe| P\ k| T | T,k &

Johansen (1991) y los demas autores, suponen z, ~ I(1). En este caso se cumple
[Co| =0, porque |Co|#0 implica z, ~ 1(0). En el caso especial en que no se da ninguna

relacion CI(1,1), es decir, el caso z, ~ JI(1), se cumple, ademas, C, =0. Entonces

r-1 )
AB)=(1, —ZCiB')V y el modelo (2.59) puede escribirse:

i=1

r-1 r-1
Ve, =(I,-).C;B)'®D,+(I,->C;B")'n+N, (2.60)
i=1 i=1

r-1 )
con (I, —ZCiB')Nt =a,. A partir de (2.60) es facil ver que, cuando z, ~ JI(1), no se

i=1
especifica para Vz, un simple vector constante p, sino otro vector constante, At@p,
paramétricamente mucho mas complejo; para el nivel de z, lo que se especifica es un vector
de términos de tendencia lineal determinista de parametrizacién compleja. Tampoco se
especifican para Vz,, y mucho menos para z, , los simples componentes de estacionalidad
determinista ®D, , sino otros términos de estacionalidad determinista, A (B)®D,,

paramétricamente mucho mas complejos. Los componentes deterministas que, de hecho, se

especifican para el nivel de z, no tienen sentido, ni son los que el analista pretendia

especificar. Si se incluyeran, ademas, variables de intervencién en el lado derecho de (2.59),
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se tendria el problema adicional de que los términos de intervencidn que se especificasen para

z, serian absurdos (secuencias infinitas de términos de intervencion; vease el caso
univariante en que c, =1 de la Subseccion 2.2.2) y muy diferentes de los que el analista
pretendia especificar. Todas estas deficiencias surgen en el caso en que C; diagonal Vi .
Pero si algun C; no es diagonal, esta forma de representacion hace que un elemento de D, se

transmita con dindmica a otras variables, lo que implica que los problemas de especificacion
son alin mas graves que en el caso univariante.
Ademas de lo anterior, el modelo (2.60) impone la restriccion arbitraria e indeseada

de que el operador AR del componente estocastico N, sea igual a cada uno de los operadores

AR de las FLT matriciales de los componentes deterministas.

Es de esperar que el mismo tipo de deficiencias serias se presenten en el caso en que

hay algunas relaciones CI(1,1) (|C0| =0, pero C, #0). Para evitar estas deficiencias de

representacion, los componentes deterministas deben formularse directamente en los niveles
de las variables.
2.4.2.2 Representaciones Uniecuacionales

A continuacion se comentan los fallos de especificacion a los que conduce el empleo
de algunos modelos dindmicos uniecuacionales, comunes en la literatura econométrica. Véase
como ejemplos, los trabajos de Bernanke y Blinder (1992), Friedman y Kuttner (1992) y
Rudebusch (2002). Para simplificar la exposicion se considera un modelo con s6lo dos
variables, Y y X . Se supone que estas dos variables siguen procesos 1(0) y que X influye
en Y sin realimentacion. La forma empleada en muchos trabajos publicados, incluidos los
tres citados, tiene como regresores valores contemporaneos y retardados de X, pero también

valores retardados de Y y se supone un error estocastico blanco:
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r s
Y= ZSth—i +mX, _Zmixt—i +ay (2.61)

i=1 i=1
a, iid N(O, ci) . Nétese que se supone que el tiempo muerto es cero para simplificar la

exposicion, pero esto no afecta a las conclusiones. EI modelo (2.61) puede escribirse:

r S i
(1->8B")Y, = (- »;B")X, +a, (2.62)
i=1 i=1
o5r(B) os(B)
0 equivalentemente:
o, (B)
Y,=—X,+N 2.63
t Sr(B) t t ( )

con 3,(B)N, =a,. El modelo (2.63) es una especie de modelo de transferencia de un solo
output, Y, y un solo input, X (véase Box et al.(1994), Ecuacion (10.2.16), p. 392), pero con
las siguientes restricciones arbitrarias de especificacion: (1) no admite estructura MA en el

componente puramente estocastico N, (2) debido a que o, (B)3;*(B) tiene que ser estable,
se obliga a que se cumpla &,(B) =0 :>|B| >1, es decir, se obliga a que N, siga un proceso
1(0), cuando muchas variables omitidas (que N, tiene que representar) siguen procesos I(d)
para d >1y (3) el operador AR del componente puramente estocastico, N, tiene que ser
igual al operador AR de la FLT de X,.

Hay que tener en cuenta, ademas, que cuando se emplean estos modelos se impone,
casi siempre sin justificarla de ninguna manera, la hipotesis de identificacion no contrastable
de que Y no influye contemporaneamente en X, y se imponen, sin contrastar, las hipotesis
de sobreidentificacion contrastables de que Y no influye retardadamente en X.

En la literatura frecuentemente se formulan modelos como (2.61) en los niveles de
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variables que, segun los resultados de esta tesis, ni son estacionarias ni estan cointegradas, de

modo que las relaciones que se detectan casi seguro son relaciones espureas.

2.5 Construccion de Modelos Multivariantes con Datos

Como paso previo a la elaboracion de un modelo multivariante con datos, es preciso
realizar tres tareas: (1) analisis univariantes de todas las variables que se van a incluir en el
modelo multivariante, (2) analisis de busqueda exhaustiva de cointegracion para asi
establecer las propiedades de equilibrio estadistico a largo plazo de relaciones y (3) pensar
acerca de las relaciones que se espera encontrar, planteando un modelo conceptual inicial,
que aporta hipotesis (plausibles pero no contrastables) de identificacion exacta e hipotesis
contrastables de sobreidentificacion. En esta investigacion solamente se presentan resultados
de los tipos (1) y (2) y no se plantea un modelo conceptual inicial. No obstante, la eleccion
de las variables esta fundamentada en ciertas ideas iniciales de Macroeconomia.

En esta tesis, para la elaboracion de modelos multivariantes con datos, se emplea un
proceso iterativo, que incluye las etapas indicadas en la introduccion de este capitulo. A

continuacidn se describe en qué consiste cada una de estas etapas.
2.5.1 Especificacion

En esta investigacion el primer paso en la especificacion de modelos multivariantes

con datos es evaluar si N, ~JI(1) o si sus componentes estan ligados por algunas relaciones
ClI(1,1), porque esto determina como se define el vector w, para el que se construira un

modelo ARIMA(p,q) multivariante estacionario, invertible y gaussiano. En los dos casos que

se analizan en el Capitulo 6, el vector N, tiene tres componentes y hay una relacion

trivariante CI(1,1) entre ellos, es decir,r =1y N, contiene dos factores no estacionarios.
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2.5.1.1 Métodos Empleados de Busqueda de Cointegracion CI(1,1)

En el parrafo ultimo de la Subseccion 2.4.1.3 se sefiala como el analisis univariante de
ratios puede emplearse a veces para buscar cointegracion. El resto de esta subseccién se
dedica a otros casos.

El otro método que se emplea en esta investigacion para buscar relaciones CI(1,1) es
la estimacion por MCO de regresiones estaticas y la evaluacion de la estacionariedad o no de
los residuos resultantes. Se emplea como variable dependiente una variable que se cree que
podria participar en una relacion CI(1,1). Se emplean como variables independientes otras
variables que se cree que podrian participar en la misma relacién CI(1,1). Cuando la serie de
residuos de la regresion estatica sigue un proceso 1(0), la hipotesis de que las variables
incluidas en la regresion operan en una relacion CI(1,1) se acepta de forma provisional.
Cuando los residuos siguen un proceso I(1), se rechaza esta hipotesis. Este método es una
extension del propuesto por Engle y Granger (1987). Las diferencias con la propuesta de
Engle y Granger son las diferencias entre los métodos de analisis univariante que se emplean
aqui y los metodos convencionalmente empleados en la literatura (Seccion 1.1).

En esta investigacion, las variables que se incluyen en las regresiones estaticas estan
sugeridas por razonamientos econdémicos y por los resultados de estudios de los autovalores y
autovectores de las matrices de autocorrelacion muestral de diferentes subconjuntos de las
variables incluidas en la investigacion, como se propone en Pefia (1990/1). Los detalles para
los casos que se analizan en esta tesis se presentan en el Capitulo 6.

Cuando se detecta cointegracion potencial con una regresion estatica, los coeficientes
estimados de la regresion proporcionan estimaciones iniciales para una de las filas de la
matriz A, en el caso mas general de r relaciones CI(1,1), y para la Unica filade A en los

casos que se consideran en esta tesis.
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2.5.1.2 Especificacion de Modelos ARMA(p,q) Multivariantes Estacionarios e
Invertibles con Cointegracion
En esta etapa se eligen de forma provisional los 6rdenes p y q de la estructura ARMA

multivariante del modelo del tipo descrito en la Subseccion 2.4.1.2, con w, definido como en

la Subseccion 2.4.1.3 y tomando como dados los coeficientes de A estimados de forma
provisional en las regresiones estaticas. Para ello, aqui se emplea una versién extendida de la
metodologia propuesta originalmente por Tiao y Box (1981). Se estiman por MVENC

modelos VAR paso a paso de orden p creciente. En cada paso (para cada orden

autorregresivo p), se consultan los graficos de datos y de acflpacf de las series residuales y
los graficos de las funciones de correlacion cruzada bidireccionales (ccf’) entre las series de
residuos, y el proceso se para cuando la Unica estructura restante parece MA. Se afiade la
estructura MA que se detecte. En cada paso se evallan las contribuciones de pares de
residuos extremos a los valores de los coeficientes de las acf' y ccf residuales con valores
destacados, para no confundir evidencia de relacion con distorsion por la interaccién de unos
pocos residuos extremos.

Una vez obtenida una especificacion (p,q) que parece adecuada, se estiman
conjuntamente (por el mismo criterio de MVENC) los coeficientes de cointegracion y los de

las matrices AR y MA, y se vuelve a realizar diagnosis con las mismas herramientas.

2.5.2 Estimacion
En los casos que se consideran en esta tesis los componentes del vector N, 3x 1

estan ligados por una relacion trivariante CI(1,1), de modo que se construyen modelos
T
ARMA(p,q) multivariantes estacionarios, invertibles y gaussianos para w, = (wlt,VNL) ,

donde w,, esescalary N, es 2x 1. Dado que w, ~ 1(0), todos los modelos multivariantes
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especificados en esta tesis se estiman por MVENC, empleando el programa de estimacion de
modelos multivariantes DRV, desarrollado por el profesor J. Alberto Mauricio. El programa
DRV utiliza el algoritmo propuesto por Mauricio (1995,1996) para evaluar la funcion de

verosimilitud de los modelos ARMA(p,q) multivariantes.
2.5.3 Diagnosis

Después de la estimacion eficiente por MVENC del modelo multivariante
especificado, se realiza la diagnosis del proceso computacional y la diagnosis estadistica del
modelo.

La diagnosis del proceso computacional es sencilla, porque no se presentan problemas
de convergencia en ningun caso.

En cuanto a la diagnosis estadistica del modelo, se considera que un modelo es
adecuado (o0 no presenta evidencia de mala especificacion) cuando: (1) sus graficos de
residuos estan bien centrados y no presentan incidentes anomalos importantes, (2) la media
muestral de cada serie de residuos es pequefia en relacion con su desviacion tipica, (3) las
acflpacflccf residuales no muestran evidencia de estructura ARMA adicional, (4) el valor del
estadistico Q de Ljung y Box (1978) para cada serie residual no supera en mucho los grados
de libertad y (5) el estadistico multivariante portmanteau (P) de Hosking (1980) no sugiere
gue haya relaciones entre las variables que no han sido modelizadas.

Cuando el modelo ARMA(p,q) multivariante parece adecuado, segun los criterios
anteriores, se realizan operaciones de diagnosis por sobreajuste incorporando operadores AR
y MA simples. Después de esto, se procede a la simplificacion de la parametrizacién
mediante contrastes formales de hipétesis.

Al final del proceso se vuelve a evaluar la hip6tesis de cointegracion, realizando un
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andlisis univariante completo, incluyendo contrastes SF de no estacionariedad, de la variable

w;, calculada con los coeficientes de cointegracion estimados en el modelo multivariante

estocastico final.
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Sea la serie temporal z,,t=1,..., N.

. 1 &
Media muestral: 7ENZZt

t=1

o R /1 X -
Desviacion tipica muestral: o, = ﬁZ(zt—z)2
t=1

A

Desviacion tipica de la media muestral: o, = jzﬁ
o . L 2,-Z
La serie tipificada se define como: -
GZ
N-k
(Zt - Z)(Zt+k - Z)
acf: o =t—j k=12,..,K

Z(Zt _7)2

t=1

pacf: el coeficiente del retardo k de la pacf, s, , se calcula como el coeficiente estimado de

z,, en la autorregresion de orden k de z,, obtenido por Minimos Cuadrados Ordinarios.
2
N

K
Estadistico Q de Ljung-Box (1978): Q=N(N+2))’

j=1 - J

Bajo la hipotesis nula de que los residuos de un modelo son una muestra de un proceso ruido

blanco Q ~ x4, donde K es el nimero maximo de retardos de la acf muestral, p es el

numero de parametros AR estimados 'y q el nUmero de parametros MA estimados.

Estadistico de Bartlett (1937)

Se tienen m muestras independientes de un proceso estocastico gaussiano, con N; el

99
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namero de observaciones en lamuestrai (x;, i=1...my j=1.,N;)y Giz la varianza en la

ij?
muestra i. Las hipotesis nula y alternativa y el estadistico de contraste se definen como:

L2 2 _ 2
H,:0;f =05=..=0p,

H,:c?=o? paraalgan iz j, coni,j=1, 2.., m

- (1)
(N-m)InG® =D (N; -1)In5}
M = i=1
1 S 1 1
{3(m—1)}{§(Ni—l)_(N—m)
donde N=§Ni' G2 = N _1)2( i~ %) (N— Z(N ) 2. El estadistico

M se distribuye como una 2, bajo H,.

Periodo v factor de amortiguamiento de un operador AR(2) con raices imaginarias

Sea el operador (1-¢,B—¢,B?) con ¢? +4¢, <0. Se define el factor de

amortiguamiento, fa, como: fa=./—¢, .

21

arccos{ b, J
2\-0,

Se obtienen estimaciones eficientes de fa y de per, fa y pér respectivamente,

El periodo, per, se define como:  per =

sustituyendo en las dos expresiones anteriores ¢, y ¢, por sus valores estimados por

MVENC.

Se calcula la desviacion tipica aproximada estimada de fa, G¢;, usando un desarrollo

en serie de Taylor de primer orden de fa:
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fa= fé{““"—;)ﬂ@z—&z) 2)
En este caso:
V(fa) = 1 V(9,) 3)
4, |

La varianza aproximada estimada de fa, \7( fa), se obtiene sustituyendo en (3)

V(d,) por su valor estimado por MVENC Y G4 = JV(fa).

Se calcula la desviacion tipica aproximada estimada de per, 6 4, usando un

pér
desarrollo en serie de Taylor de primer orden de per :

= (1=61)+ s (92—62) (4)
arccos? (F)y =0, (1-F?) 2arccos’ (F)y/ (0 ,) 3 (1-F?)

b
2\]—0,

per = pér +

con F=

En este caso, la varianza aproximada de per es:

w w3

Vipen)= arccos* (F)(—9,)(1— FZ)V(q)l) ’ 4arccos* (F)(~,)*(1- F?)

V(d,)
. ©)
7T2(131

" arccos* (F)(=4,)2(1—F?)

Cov(d;,9,)

La varianza aproximada estimada de per, \7( pér), se obtiene sustituyendo en (5)

V(41), V(9,)y Cov(ds,0,) por sus valores estimados por MVENC Y G 4 :«/\7(pér) :

ccf

Sean las series temporales z,, y z,,, t=1,...,N. Las correlaciones cruzadas muestrales
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(r,(k) ) se calculan segun la expresion r,,(k) =c,, (k)/sls2 donde k es el indice del orden del

retardo.

N-k
Nilz (th+k _71)(22’( _72) k>0
cu(k)=] (6)
N> (2, -Z)(Zp i —Z,) k<O
t=1

Estadistico multivariante portmanteau (P) de Hosking (1980)

Sea a =(a,;,a,)" ,donde a,,, a,,, t=1,., N, son dos series de residuos, una vez

restada su media muestral. Se define el estadistico P como:

N N
z AT AT z A8

K
P=N ) tr(B{B,'B,B,"), donde B, =N"|""" o (7)
k=1
Z I z Ay
t=k+1 t=k+1

El simbolo tr(.) representa la traza. Bajo la hipotesis nula de que a es una muestra de

un proceso ruido blanco multivariante, P ~ anz(K_p_q) , donde m es el numero de series para las

que se calcula el estadistico, que es dos en este caso, K es el nimero maximo de retardos
estrictamente positivos (o negativos) de la ccf bidireccional muestral, p es el orden de la
matriz AR y g es el orden de la matriz MA.

En esta tesis se emplea la letra P como simbolo para representar: (1) el Deflactor
Implicito del PIB, (2) el estadistico multivariante portmanteau de Hosking (1980) y (3) la
matriz de correlacion contemporanea tedrica. No es probable que esto conduzca a confusion,
porque en el primer caso se emplea la letra cursiva y en el tercero se emplea la letra negrilla

y, ademas, porque el contexto en que se emplea el simbolo aclara su sentido.
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Matriz de correlacién contemporanea teérica ( P)

La matriz de correlacion contemporénea teorica, P, es una matriz m x m simétrica y definida

positiva, cuyo elemento ij se define como:

P; = = (8)

donde o7, G y o, son, respectivamente, los elementos en las posiciones (i,i), (j,j) v (i,j) de

ij
la matriz £ definida como en la Subseccion 2.4.1.2. Notese que los elementos en la diagonal

principal de P son unos. El elemento P; de la matriz P es el coeficiente de correlacion

contemporanea entre los elementos iy j de a,. Se obtiene una estimacion eficiente de P;,

P

\» sustituyendo en (8) o?, G Y o;; por sus valores estimados por MVENC.

Se calcula la desviacion tipica aproximada estimada de P;;, &5 , usando un desarrollo

Iaij !

en serie de Taylor de primer orden de P;:

~ G,
Py =Byt == (0, =6)) -~ = (07 =8 - e = (o] ©)
B N A YN EN 262\62[6%
En este caso, la varianza aproximada de P; es:
1 ~2 ~2 "2
V(P,)= V(6;) + 5y V(07) +—5s=5 V(G +—Cov G;,0]
( u) 6?612 ( u) 4( )3 2 ( ) 4( )3 2 ( ) 2( ) ( ) ( i )
. . (10)
G G
——COV G.,0° ——COV G.,0°
(6?) ('SJ- ( ij |) (612) G, ( ij J)

La varianza aproximada estimada de P;, (I3ij) , Se obtiene sustituyendo en (10)

V(cy), V(c?), V(G) Cov(c

por MVENC,y &5 =,/V(P;).
ij

2 2 2 H
i O ), Cov(oy,07) ¥ Cov(o;,o;) por sus valores estimados
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Ganancia a largo plazo

La ganancia a largo plazo de una FLT, g, se define como en (2.7). Empleando la
aproximacion (2.8) de v(B), se tiene:
S

®y — Z ;
=]

g=—1— (11)

S
En todos los casos que se consideran en esta tesis r = 0, entonces g = o, —Zmi . Se
i=1

obtiene una estimacion eficiente de g, §, sustituyendo en esta expresion Gltima

{o;, 1=0,...,s} por sus valores estimados por MVENC. Es fécil ver que la varianza

estimada de g es:

N S ~ S R R R S s—1 . R R
V(@) =D V(d,)-2) Cov(d,, &) +2 > Cov(ay, o)) (12)
j=0 i=t

i=j+l j=1



CAPITULO 3: Exploracion de Medidas Alternativas de Inflacion

En esta tesis se entiende por inflacion la reduccién “sostenida” de la capacidad de
compra del dinero en una economia, o equivalentemente, el aumento “sostenido” del nivel
general de precios (nominales) en una economia. Se consideran dos medidas del nivel
general de precios, el Deflactor Implicito del PIB (P ) y el Indice General de Precios al

Consumo (PC). Para estos indices, la forma apropiada de medir la inflacion es evaluar

/Iim p.(0) 6 /Iim &:t(f),donde p y pc son las tasas de variacion logaritmicas de P y PC,

y p(0) y BEt(ﬁ) son las previsiones puntuales (esperanzas matematicas condicionadas) en
el origen t a horizonte ¢ para p y pc. En esta tesis, sin embargo, se emplean p y pc como

medidas de la inflacion en EE.UU. La inflacion, por la definicién arriba presentada, es por

naturaleza un fendmeno de equilibrio estadistico a largo plazo. Como p ( pc) tiene las
mismas propiedades de equilibrio estadistico a largo plazo que lim p,(¢) (lim a:t(f) ), las
(—0 (—>©

medidas p y pc parecen aceptables para los fines de esta investigacion.
En este capitulo se presentan los andlisis univariantes de las series anuales de P, PC
y P/PC en la muestra 59-99. También se presentan los andlisis de las series trimestrales de

estas tres variables en la muestra 1/59-1V/99 (muestra global) y en las submuestras pre-NOP
(1/59-111/79), NOP (IV/79-111/82) y post-NOP (1V/82-1V/99).

Los analisis de datos anuales y trimestrales que se recogen en este capitulo revelan
que p y pc siguen procesos I(1). La no estacionariedad de estas dos medidas de la tasa de
inflacion implica que, en cierto sentido, la Fed no controla la tasa de inflacion. La diferencia

p—pC parece seguir un proceso estacionario (con media negativa), lo que implica que, en el

105
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modelo bivariante de p y pc, hay un solo FNE vy, por tanto, una sola tasa de inflacion. El
hecho de que la media de p—pc sea negativa quiere decir que la inflacion de precios de
consumo es mayor que la inflacion de precios de los bienes y servicios incluidos en el PIB.

Se analizan las series trimestrales P, PC y P/PC en las submuestras pre-NOP,
NOP y post-NOP con el fin de evaluar la posibilidad de cambio estructural entre estas
submuestras. El analisis revela que los 6rdenes de integracion de P, PC y P/PC se
mantienen en las submuestras, aunque en el caso de P/PC el resultado de que sigue un
proceso 1(1) en pre-NOP depende del tratamiento de unos pocos valores anémalos influyentes
(Subseccion 3.3.4). Algunos de los otros parametros de los modelos de P, PC y P/PC
parecen diferir entre las submuestras, lo que sugiere la conveniencia de trabajar con una
submuestra con mayor homogeneidad. Aunque la submuestra post-NOP seria un candidato
razonable, la incorporacion del Federal Funds Rate (r) al estudio determina que, para
analisis posteriores con datos trimestrales, se examine la muestra 1/85-1V/99; véase
Seccion 3.4.

Tres hechos justifican que, en el resto de esta tesis, se utilice p como medida de la
tasa de inflacion: (1) p—pc~1(0), (2) p se genera como dato de Contabilidad Nacional lo
mismo que las series del Producto Interior Bruto nominal y real, que también se analizan en
esta investigacion, pero pc no tiene esta caracteristicay (3) pc presenta un cambio
estructural importante.

En el resto del capitulo los mnemotécnicos P, PC y P/PC se utilizan, no sélo para
designar las variables Deflactor Implicito del PIB, Indice de Precios al Consumo y su ratio.
También se emplean para designar las series anuales de estas tres variables y sus series

trimestrales en la muestra 1/59-1V/99. EIl contexto en que se emplean estos mnemotécnicos
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siempre aclara su sentido.

La Seccion 3.1 contiene los andlisis univariantes de las series anuales (59-99) de P,
PC y P/PC. La Secci6n 3.2 contiene los analisis de las series trimestrales de estas tres

variables en la muestra 1/59-1V/99. En la Seccidon 3.3 se investiga la posibilidad de cambio
estructural entre las submuestras pre-NOP, NOP y post-NOP para las tres variables. En la
Seccidn 3.4 se presenta el analisis univariante de P en la muestra 1/85-1V/99. En la
Seccidn 3.5 se exponen las conclusiones del capitulo.

Los modelos construidos para las series trimestrales se denotan con el mnemotécnico
de la variable seguido de un punto y de un nimero que designa el modelo. EI nombre de los
modelos elaborados para series anuales incluye, ademas, la letra “A” detréas del
mnemotécnico de la variable con el fin de evitar confusiones. Los modelos se especifican

utilizando los gréficos y estadisticos del Apéndice G.3. y se resumen en el Apéndice T.3.

3.1 Andlisis Univariantes de las Series Anuales de P, PCy P/PC

En esta seccion se presentan los analisis univariantes de las series anuales de P, PC
y P/PC en la muestra 59-99. El objetivo principal de estos andlisis es caracterizar las

propiedades de equilibrio estadistico a largo plazo en que operan estas variables. Se
describen los incidentes andmalos que presentan y se analiza la influencia de los mismos en
los resultados acerca de sus propiedades de integracion y cointegracion y en los parametros
de sus modelos.

Los graficos de datos de las series P y PC y de sus logaritmos informan poco acerca
de la conveniencia de emplear el logaritmo, aunque los graficos media-desviacion tipica
sugieren el logaritmo. En todo caso, conviene utilizar esta transformacidn, porque las tasas

de variacion logaritmicas de P y PC no dependen de la unidad arbitraria de medida de estos
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nameros indice.

Las series InP y InPC presentan tendencia creciente y sus acf decrecen muy
lentamente con el retardo, lo que indica la necesidad de aplicar, al menos, una diferencia a
ambas series para conseguir estacionariedad. Las series VInP y VInPC parecen deambular
y sus acf decrecen muy lentamente, por lo que se aplica una segunda diferencia en ambos
casos. Las series V2InP y V2InPC parecen claramente estacionarias por lo que se
especifican inicialmente modelos para estas transformaciones.

3.1.1 Deflactor Implicito del Producto Interior Bruto (P)

En las acf/pacf de VZInP se identifica la configuracion de un AR(2) con raices
imaginarias, por lo que se estima un modelo ARI(2,2) (modelo PA.1; Tabla 3.1). ElI modelo
PA.1 proporciona una representacion que quiza puede considerarse adecuada, a pesar de que
la serie residual presenta hechos andmalos conocidos desde el afio 74 hasta el afio 83.
Cuando se afiade un MA(1) a PA.1, como operacion de diagnosis por sobreajuste, 0, se
estima no significativamente distinto de cero y el valor del estadistico DCD es 2.88, por lo
que se rechaza la hipotesis de no invertibilidad (H, : 6, =1): los valores criticos de DCD al
90% y 95% de confianza son 1.0 y 1.94 respectivamente. La misma conclusion (InP~1(2))
se obtiene con SF en el modelo ARI(3,1) con p identificado para InP : no se rechaza no

estacionariedad (H,:¢;,; =1) puesto que el valor del estadistico SF es .02 y los valores criticos

del contraste (con 40 observaciones) al 90% y 95% de confianza son 1.04 y 1.72

respectivamente.
En los graficos temporales de VInP (= p) y VZInP se detecta un incidente anémalo

con la configuracién de +174 y +175 en p, que equivalen a +S74y +S75 en InP. Este

incidente podria reflejar la llamada “primera crisis del petréleo”, que comenzo en octubre del
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73. Resulta evidente que el aumento permanente del precio relativo del petréleo tuvo, como
mucho, un efecto positivo transitorio en la tasa de inflacion medida por p, no permanente.

En el gréafico temporal de p también se observa que los valores en 79, 80 y 81 son

mayores que en los afios inmediatamente anteriores y posteriores. Este incidente anomalo en
los datos puede reflejar la Ilamada “segunda crisis del petroleo”. A pesar de que la
configuracién de este incidente no es muy clara, parece razonable modelizarlo como tres

escalones positivos en 79, 80, y 81. Lo que resulta obvio a partir del grafico de p es que en

estos afios se producen aumentos transitorios de p. Por tanto, el aumento permanente del
precio relativo del petréleo en 1979-1980 tuvo, como mucho, un efecto positivo transitorio en
p.

A continuacion se analiza la influencia de estos dos incidentes, por separado y en
conjunto, en la decision acerca del orden de integracion de InP. Para ello se estiman
modelos con las siguientes intervenciones: (1) S74y S75, (2) S79, S80y S81y (3) S74, S75,
S79, S80y S81.

Cuando se estima el modelo ARI(2,2), especificado para InP, con dos escalones en
74y 75, el parametro ¢,, se estima no significativamente distinto de cero, por lo que se

suprime, obteniendo el modelo PA.2. En las acf/pacf residuales no se detecta la
configuracién de un MA(1) con parametro positivo, que sugeriria la posibilidad de
sobrediferenciacion, aunque es posible que la acf esté distorsionada por el extremo de
—3.90 en 82 que presenta la serie residual. En los residuos de PA.2 también hay un extremo
positivo de 2.1c en 73, junto a los valores intervenidos en 74 y 75. No se trata este extremo
ualtimo con analisis de intervencion, porque no forma parte del mismo incidente anémalo que
hay en 74 y 75: el grafico temporal de VInP sugiere que el extremo en 73 es debido a que

InP presenta un pequefio escalén negativo en 72. Ademas, es de esperar que afiadir S72
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refuerce la conclusion de que InP ~1(2), puesto que afiadirlo implica quitar distorsién

negativa en r, en VZInP.

Para evaluar la influencia de S74 y S75 en la decisién de diferenciacion, se estima un
modelo ARI(2,1) con u, S74y S75, que es coherente con el AR(1) especificado en la
segunda diferencia con estas mismas intervenciones. ElI AR(2) estimado tiene raices reales y
no se rechaza la hipétesis de no estacionariedad del AR(1) con pardmetro positivo (SF=.51).

Esto quiere decir que S74 y S75 no influyen, en conjunto, en el resultado de que InP~1(2).
El modelo PA.3 es el resultado de estimar un ARI(2,2) con S79, S80 y S81 para InP.
Cuando se afiade a PA.3 un MA(1) como sobreajuste, 6, se estima no significativamente

distinto de cero y se rechaza no invertibilidad: DCD= 4.82. La misma conclusion acerca del

orden de integracion se obtiene con SF en el modelo ARI(3,1) con u, S79, S80 y S81

(SF=0). Por tanto, los tres escalones en 79, 80 y 81 no influyen, en conjunto, en la decision
acerca del orden de integracion.

Cuando se estima el modelo ARI(2,2) con S74, S75, S79, S80 y S81, el operador
AR(2) tiene raices reales, por lo que se estima el AR(2) factorizado en dos AR(1) (modelo
PA.4). En el modelo especificado en primera diferencia con los cinco escalones, que es un
AR(3) con u, no se rechaza la hipotesis de no estacionariedad (SF=.33). Por tanto, los cinco
escalones, en conjunto, tampoco afectan a la decision acerca del orden de integracion de InP.

En los residuos de PA.4 se detecta —R83. Esta reduccidn permanente en p, desde
luego, no puede explicarse por la subida permanente del precio relativo del petréleo en
1979-1980, aunque si puede estar relacionada con la politica monetaria contractiva de la
época. Con el fin de analizar la influencia de R83 en el orden de integracion, se estima un

ARI(3,1) con p y con S74, S75, S79, S80, S81 y R83. En este modelo tampoco se rechaza la
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hipétesis de no estacionariedad (SF=.09). EIl modelo PA.5 se obtiene de estimar un ARI(2,2)
con todas las intervenciones. Los pardmetros de PA.5 no difieren significativamente de los
de PA.4. Dado que R83 no influye en la decision de diferenciacién ni en los parametros
ARMA, y que no se ha encontrado informacion extramuestral que justifique un cambio
permanente (negativo) en la tasa de inflacion medida por p, no se incluye R83 en el modelo
final para P.

El modelo final para P es PA.4. Los escalones en 74 y 75 se mantienen en el
modelo, porque influyen, en conjunto, en los parametros del AR(2) (véanse modelos PA.4y
PA.3). Los escalones en 79, 80 y 81 se mantienen, porque también influyen, en conjunto, en
los pardmetros ARMA (véanse modelos PA.4y PA.2).

El anélisis anterior indica que la conclusion de que InP ~ 1(2) es robusta. Ninguno de
los modelos formulados en segunda diferencia presenta indicios de sobrediferenciaciéon y
ademas los contrastes SF y DCD conducen a la decision de que la serie sigue un proceso 1(2)
en los modelos con las diferentes combinaciones de intervenciones consideradas.

3.1.2 Indice General de Precios al Consumo (PC)

Las acf/pacf de VZInPC presentan la configuracion de un AR(2) con raices
imaginarias, por lo que se estima un modelo ARI(2,2) (modelo PCA.1). La representacion
que proporciona el modelo PCA.1 puede considerarse adecuada, aunque se observan hechos

anomalos conocidos desde el afio 74 hasta el 83. Cuando se afiade un MA(1) a PCA.1, como
sobreajuste, él no resulta significativamente distinto de cero y se rechaza no invertibilidad
(Hy:6,=1): DCD=7.06. La misma conclusion (InPC ~ I(2)) se obtiene con SF en el
modelo ARI(3,1) con p identificado para InPC (SF=.17).

A partir de los graficos de VINPC (= pc) y V2InPC se identifican +S74 y +S75 en el
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nivel de la serie, que equivalen a +174 y +175 en pc. Esto significa que si este incidente
refleja la “primera crisis del petréleo”, la subida permanente en el precio relativo del petroleo
no provocd un aumento permanente en pc, sino solo transitorio.

Asimismo, en el grafico de pc se observa que sus valores en 79, 80 y 81 fueron
mayores gue en los afios inmediatamente anteriores y posteriores, esto es, pc presenta tres
impulsos positivos en 79, 80 y 81. Por tanto, si la subida permanente del precio relativo del
petréleo en 1979-1980 tuvo algun efecto (positivo) en pc, éste fue transitorio.

A continuacion se analiza la influencia de estos dos incidentes andmalos, por separado
y en conjunto, en el resultado acerca del orden de integracion de InPC.

El modelo PCA.2 se obtiene al estimar un ARI(2,2) con S74y S75 para InPC. La
serie residual de PCA.2 presenta un valor extremo positivo de 2.1c en 73. No se trata este
extremo con analisis de intervencion, porque no forma parte del mismo incidente anémalo
que hay en 74y 75: el grafico de pc sugiere que el extremo en 73 es debido a que InPC
presenta dos escalones negativos pequefios en 71y 72. Cuando se afiade a PCA.2 un MA(2),
como sobreajuste, él no es significativamente distinto de cero y se rechaza no invertibilidad
(DCD=2.42). La misma conclusion de 1(2) se obtiene con SF en el ARI(3,1) con pu, S74y
S75 (SF=.34). Por tanto, los escalones en 74 y 75, en conjunto, no influyen en el resultado de
que InPC~1(2).

Los escalones en S79, S80 y S81, en conjunto, no influyen en el resultado acerca del
orden de integracidon. Con estas intervenciones, cuando se afiade al ARI(2,2) inicial un
MA(1) como sobreajuste, 0, se estima significativamente distinto de cero y negativo (modelo
PCA.3) y se rechaza no invertibilidad (DCD=10.70).

Cuando se estima el modelo ARI(2,2) con escalones en 74, 75, 79, 80 y 81 los
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parametros del AR(2) se estiman no significativamente distintos de cero, por lo que se
suprimen, obteniendo el modelo PCA.4. Los instrumentos de diagnosis de PCA.4 no
presentan evidencia de mala especificacion. En el modelo especificado en primera

diferencia, que es un AR(1) con p y con los cinco escalones, tampoco se encuentra evidencia
de mala especificacion y no se rechaza la hipotesis de no estacionariedad (H, : ¢,; =1):

SF=.11. Por tanto, los cinco escalones, en conjunto, no influyen en la decision de
diferenciacion.

En los residuos de PCA.4 se detecta —R83, que probablemente esta relacionada con la
politica monetaria de la época. Con el fin de analizar su influencia en la decision acerca del
orden de integracion, se estima un modelo ARI(1,1) con u con todas las intervenciones (S74,
S75, S79, S80, S81 y R83). En este modelo no se rechaza la hipotesis de no estacionariedad
(SF=0), lo que conduce a estimar el modelo ARIMA(0,2,0) con todas las intervenciones
(modelo PCA.5). En PCA.5 el valor destacado de r, se explica en gran parte por la

contribucion del par de residuos 71-73.

La R83 no influye en la decision de diferenciacion de InPC, ni en los parametros de

su modelo. Ademas, no se dispone de informacion extramuestral que justifique incluir esta
intervencion, de modo que se suprime.

El modelo final para PC es PCA.4. Los escalones en 74 y 75 se mantienen en el
modelo, porque influyen, en conjunto, en los parametros ARMA (véanse modelos PCA.4y
PCA.3). Los escalones en 79, 80 y 81 también influyen, en conjunto, en los parametros
ARMA (véanse modelos PCA.4y PC.2).

El anélisis de InPC revela que el resultado de que esta serie sigue un proceso 1(2) es
robusto. Los modelos formulados en segunda diferencia no presentan indicios de

sobrediferenciacion y los contrastes SF y DCD conducen a la decision de que la serie es 1(2)
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en los modelos con las diferentes combinaciones de intervenciones consideradas.
3.1.3 Ratio P/PC

Se dispone de dos medidas de la inflacién, p y pc, que resultan 1(1) segun los
andlisis anteriores, puesto que InP y InPC resultan 1(2). Se analiza In(P/PC), cuya primera
diferencia es p—pc, para evaluar la posibilidad de cointegracion CI(1,1) entre p y pc,
altamente relevante desde el punto de vista econdmico. En este contexto, la cointegracion
equivale a la nocién de la inflacion como un solo fenémeno (no estacionario) en vez de dos
(0 més).

En el modelo inicial para In(P/PC) se incluyen, por compatibilidad, los términos de
intervencion presentes en los modelos de P y PC, PA.4 y PCA.4, que son S74, S75, S79,
S80 y S81. Posteriormente estos términos se suprimen del modelo para el ratio, si sus
parametros se estiman no significativamente distintos de cero, lo que sucedera si el efecto en
cuestion es del mismo tamafio en InP y InPC.

Dado que InP y InPC siguen procesos 1(2), se comienza el andlisis de In(P/PC)
estimando un modelo ARIMA(0,2,0) con S74, S75, S79, S80 y S81. El parametro asociado a
S75 se estima no significativamente distinto de cero. Se suprime este parametro y se obtiene

el modelo P/PCA.1. La serie In(P/PC) extraidos los términos de intervencion estimados en
P/PCA.1 se denota In(P/PC)1. Los graficos de In(P/PC)1, VIn(P/PC)ly Vzln(P/PC)l
se emplea en la especificacion inicial del orden de integracion y la estructura ARMA de
In(P/PC). Notese que v’ In(P/PC)1 es la serie de residuos de P/PCA.1, que en este caso
no se denota con la letra A seguida del nombre del modelo.

La serie In(P/PC)1 presenta una tendencia decreciente y su acf se amortigua muy

lentamente, lo que indica que es necesario aplicar, al menos, una diferencia para conseguir
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estacionariedad. La serie VIn(P/PC)1 podria ser estacionaria. A partir de sus acf/pacf se
pueden especificar tres modelos diferentes posibles: ARI(1,1) con p, ARI(3,1) con p y
ARI(5,1) con pn. Pero algunos experimentos realizados revelan que el valor de s; se explica
por la contribucion de unos pocos valores extremos, lo que permite descartar el modelo
ARI(5,1) con p.

El modelo P/PCA.2 es el resultado de estimar un ARI(1,1) con p para In(P/PC)1.
El valor destacado de r, se explica en gran parte por la contribucion de los pares de residuos
83-86 y 84-87. Por lo demas, los instrumentos diagnosticos de P/PCA.2 no sugieren mala
especificacion. Se contrasta la hipdtesis de no estacionariedad (H, : ¢,, =1) y se rechaza
contundentemente (SF=5.28).

Cuando se estima un ARI(3,1) con n para In(P/PC)1 se obtiene el modelo P/PCA.3.

Los instrumentos de diagnosis de este modelo no muestran evidencia de mala especificacion.
En este modelo no se rechaza la hipétesis de no estacionariedad y este resultado también es
contundente: el valor del estadistico SF es .32 y los valores criticos al 90% y 95% de
confianza son 1.04 y 1.72 respectivamente. Los residuos de P/PCA.3 presentan dos pares de

extremos, 71-72 y 89-90, que aportan distorsion positiva en r;, por lo que pueden sesgar al
alza &)11 y, en consecuencia, favorecer la conclusion de 1(2) obtenida con SF. Por esta razon,

se ensaya afladiendo a P/PCA.3 cuatro escalones en 71, 72, 89 y 90, pero tampoco en este
caso se rechaza no estacionariedad (SF=0). En la Tabla 3.1 se presenta el resultado de la
estimacion del modelo ARI(2,2) con S74, S79, S80 y S81 (modelo P/PCA.4). El valor un
poco grande de r, se explica en gran parte por la contribucion de los pares de residuos
71-73 y 89-91. Cuando se afiade a P/PCA.4 un MA(1) de sobreajuste, 6, se estima no

significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de no invertibilidad (DCD=8.76).
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Los dos modelos P/PCA.2 y P/PCA.4 parecen adecuados. Esto quiere decir que el
andlisis univariante de In(P/PC) no permite aclarar si esta serie sigue un proceso 1(1)
(p—pc~1(0)) o un proceso 1(2) ( p—pc~I(2)). Es posible que esto se deba a que la muestra no
tiene suficientes observaciones: se dispone de 40 observaciones para VIn(P/PC) y en los
modelos del ratio se incorporan cuatro términos de intervencion por compatibilidad. En la
seccion siguiente se analizan las series trimestrales de P, PC y P/PC en la muestra
1/59-1V/99 con el fin de confirmar los resultados acerca del orden de integracion de P y PC
y de aclarar el orden de integracion de P/PC.

3.2 Andlisis Univariantes de las Series Trimestrales de P, PCy P/PC en la

Muestra 1/59-1V/99

Los graficos de datos y de media-desviacion tipicade P y InP yde PC y InPC
sugieren la conveniencia de emplear el logaritmo. También se aplica logaritmoa P y PC
para liberar sus modelos de la unidad arbitraria de medida de ambos indices de precios.

Las transformaciones de InP y InPC que parecen claramente estacionarias son
VZInP y V?InPC, pues sus graficos temporales estan bien centrados y no se detecta
evidencia de estacionalidad ni de sobrediferenciacion. Las series en nivel presentan
tendencia y las series de primeras diferencias deambulan. Ademas, las acf de los nivelesy
primeras diferencias presentan formas indicativas de no estacionariedad. Por esta razdn, se
especifican inicialmente modelos para VZInP y VZInPC.
3.2.1 Deflactor Implicito del Producto Interior Bruto (P)

Las acf y pacf de V’InP presentan la configuracion de un AR(2) con raices
imaginarias cuya estimacion da lugar al modelo P.1 (Tabla 3.2). La serie de residuos de P.1

tiene un valor de r, un poco grande, que se explica en gran parte por la contribucion de los
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pares de residuos 1/75-1/76 y IV/76-1\VV/77. Hay otros pares de residuos que aportan
distorsiones positivas y negativas en r, que se compensan practicamente. Las
configuraciones de las acf y pacf residuales son muy semejantes, lo que es consistente con
que la serie de residuos de P.1 siga un proceso de ruido blanco. Cuando se afiade a P.1 un
MA(1), como operacion de diagnosis por sobreajuste, 6, se estima no significativamente
distinto de cero y se rechaza no invertibilidad: el valor del estadistico DCD es 7.26 y los
valores criticos al 90% y 95% de confianza son 1.00 y 1.94 respectivamente. La misma
conclusion (InP ~1(2)) se obtiene con SF en el ARI(3,1) con p identificado para InP : no se
rechaza la hipotesis de no estacionariedad, puesto que el valor del estadistico es 0.30 y los
valores criticos, con 163 observaciones, al 90% y 95% de confianza, son 1.07 y 1.75
respectivamente.

La serie de residuos de P.1 presenta un conjunto de valores anémalos en el periodo
que comprende desde 11/74 hasta 11/75, que podria reflejar la respuesta de esta variable a la
“primera crisis del petroleo”. Este incidente tiene la forma de cuatro impulsos positivos en
11/74-1/75 en p, tal y como se observa en su grafico temporal, que equivalen a cuatro

escalones positivos en InP . En el grafico de p se observan otros cuatro impulsos positivos

en 11/73-1/74, mucho mas pequefios que los anteriores. ES poco probable que estas Gltimas

subidas transitorias de p estén relacionadas con la “primera crisis del petréleo”, puesto que
ésta comenzo en octubre del 73. Resulta obvio a partir del grafico de p que, si el aumento
permanente del precio relativo del petréleo tuvo algun efecto (positivo) en la tasa de inflacién
medida por p, éste fue transitorio.

Con el fin de evaluar la distorsion del incidente andmalo desde 11/74 hasta 11/75, se

afiaden a P.1 cuatro escalones en 11/74-1/75 (modelo P.2). Estos escalones, en conjunto,
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influyen sélo de forma marginal en el valor estimado de ¢,,. Los residuos de P.2 no
presentan evidencia de mala especificacion y cuando se afiade a este modelo un MA(1) de
sobreajuste, 0, se estima no significativamente distinto de cero y se rechaza no invertibilidad
(DCD=10.62). Los cuatro escalones, en conjunto, tampoco influyen en el resultado de SF: en
el modelo ARI(3,1) con u y con los cuatro escalones no se rechaza no estacionariedad
(SF=.06). No se evalua la influencia de estos escalones de uno en uno y en grupos de dos y
de tres, porque se considera que todos ellos constituyen un dnico incidente anémalo.

La serie trimestral de p no presenta incidentes andmalos tan importantes en los afios
79, 80 y 81 como los que se observan en la serie anual de esta misma variable. Se detectan
unicamente dos impulsos positivos en 1V/80 y 1/81 en p, que equivalen a dos escalones
positivos en InP, que quiza muestran la respuesta de p a la “segunda crisis del petroleo”.
Esto quiere decir que la subida permanente del precio relativo del petréleo en 1979-1980
tuvo, como mucho, un efecto positivo transitorio en p, no permanente. ES importante
destacar que las series trimestrales (59-99) p y pc presentan un comportamiento diferente
entre 1979 y 1982 (véase Apéndice G.3), siendo pc mucho mas accidentada en este periodo,
aunque en ambos casos sus valores estan por encima de la media global en estos afios, con
muy pocas excepciones.

Con el fin de evaluar su influencia, se incorporan a P.1 los escalones en 1\VV/80 y 1/81.
Estos dos escalones, en conjunto, no influyen en los parametros del AR(2) ni en el resultado
de que InP ~1(2). En el modelo ARI(3,1) con u y dos escalones en I\VV/80y 1/81 no se

rechaza no estacionariedad (H, : ¢;; =1): SF=.30. Y en el modelo ARIMA(2,2,1) con estos

escalones se rechaza no invertibilidad (DCD=7.10).

Los seis escalones en 11/74, 111/74, 1\/[74, 1/75, 1V/80 y 1/81 tampoco influyen, en
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conjunto, en el resultado acerca del orden de integracién de InP. En el ARI(3,1) con p y los
seis escalones, no se rechaza no estacionariedad (SF=.04). Y en el modelo ARIMA(2,2,1)
con estos escalones se rechaza no invertibilidad (DCD=11.04). Estos escalones, en conjunto,
solo influyen un poco en el valor estimado de ¢,, ((T)21 =—.44(.08) en el ARI(2,2) estimado
con los seis escalones).

Teniendo en cuenta estas evidencias, parece que el modelo P.1 es un modelo
adecuado para P.

En el proceso de analisis de InP no se detecta ninguna evidencia de que esta serie
presente estacionalidad. Sin embargo, los resultados del analisis de la serie trimestral de

In(P/PC) en esta misma muestra, que se presentan en la Subseccion 3.2.3, sugieren
incorporar a P.1 los términos deterministas de estacionalidad, cos(r t/2), sen(nt/2) y (-1)’,
como sobreajuste. En el modelo resultante los pardmetros asociados a cos(rn t/2) y (-1)' se
estiman no significativamente distintos de cero. Se suprimen y se obtiene el modelo P.3. Es
sorprendente encontrar estacionalidad determinista en una serie oficialmente
desestacionalizada.

El término determinista sen(r t/2) no influye en los parametros del modelo (modelos
P.1y P.3) ni en el resultado de que InP ~ I(2). Enel ARI(3,1) con p y sen(x t/2) no se
rechaza no estacionariedad (SF=.30). Y en el ARIMA(2,2,1) se rechaza no invertibilidad
(DCD=4.60).
3.2.2 Indice General de Precios al Consumo (PC)

Las acf y pacf de V’InPC presentan la configuracion de un AR(2) con raices

imaginarias, estimado en el modelo PC.1 (Tabla 3.2). En PC.1 la mayor parte del valor de r,

se explica por la contribucion de los pares de residuos extremos 11/79-1/80 y 1/82-1V/82.
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También una gran parte del valor de r; se explica por la contribucion de los pares 11/73-11/75

y 1/80-1/82. Cuando se incorpora a PC.1 un MA(1) de sobreajuste, él resulta no
significativamente distinto de cero y se rechaza no invertibilidad (DCD=27.44). La misma
conclusién (INPC ~1(2) ) se obtiene con SF en el ARI(3,1) con p identificado para
InPC (SF=.87).

Los residuos de PC.1 presentan un nimero considerable de valores extremos entre

1979y 1982 y en el grafico temporal de pc se aprecia un incidente anomalo en estos afios

que puede estar relacionado con la “segunda crisis del petréleo” y con la politica monetaria
de la época. Para evaluar la influencia de estos extremos en el modelo para PC se afiaden a
PC.1, como ensayo, once términos de intervencion de tipo escaldn en las fechas 11/79, 111/79,
1/80, 11/80, 111/80, 111/81, 1\V/81, 1/82, 11/82, I\V/82 y 1/83. Estas intervenciones se incorporan
para conseguir una representacion inicial del incidente. Se encuentra que los términos de
intervencion necesarios para representar el incidente son: S,11/79; S,111/79; S,1/80; 1,11/80;
1,111/81; S,1/82; S,IV/82 y S,1/83. El modelo PC.2 se obtiene al estimar un ARI(2,2) con estas
intervenciones.

Los residuos de PC.2 presentan dos extremos en 11/73 y 1/75, de 3.16 y -3.2c, con la

interpretacion de dos rampas (en nivel) en estas fechas. En el grafico de pc se observan

+S,11/73 y =S,1/75, que es consistente con lo anterior, aunque este grafico sugiere que, mas
que dos escalones en 11/73 y 1/75, lo que hay es un incidente formado por siete impulsos
positivos en 11/73-1\VV/74 en pc, que equivalen a siete escalones positivos en InPC en estos
trimestres. Esto Gltimo se confirma cuando se incorporan a PC.2 las dos rampas en 11/73 'y
I/75. En el modelo resultante los valores estimados de los parametros asociados a R,I1/73 'y

R,1/75 son .011(.003) y —.011(.003) respectivamente y, en consecuencia, su suma no es
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significativamente distinta de cero. Se impone esta restriccion (modelo PC.3), para lo que se

construye una variable que es la diferencia de las dos rampas,

RINTS _g RIS = (14 B+...+B®)E "™ | que representa siete escalones consecutivos iguales en
1/73-1V/74.

Los instrumentos de diagnosis de PC.3 no muestran evidencia de mala especificacion.
Los siete escalones en 11/73-1V/74, en conjunto, no influyen en el resultado acerca del orden
de integracion de InPC vy solo influyen marginalmente en &)21 (modelos PC.2 y PC.3), por lo

que parece razonable suprimirlos del modelo.
Por su parte, las intervenciones presentes en PC.2 no influyen, en conjunto, en el

resultado de que InPC ~ 1(2). Enel ARI(3,1) con p Yy con estas intervenciones no se

rechaza H,:¢,; =1 (SF=.64). Y en el ARIMA(2,2,1) con las mismas intervenciones se
rechaza H,:0, =1(DCD=11.98). Estas intervenciones, en conjunto, influyen un poco en &)22

y en el valor estimado del factor de amortiguamiento del AR(2), fa (modelos PC.2'y PC.1).
Cada una de estas intervenciones, por separado, tampoco influye en el resultado acerca del
orden de integracién de InPC .

Ademas, se evalta la influencia sobre la decision de diferenciacion de los incidentes
formados por: (1) S,11/79 'y S,111/79, (2) S,1/80 e 1,11/80, (3) 1,111/81y S,1/182y (4) S,1IV/82y
S,1/83. Para ello se estiman modelos ARI(3,1) con pn excluyendo estos incidentes de uno en
uno y en grupos de dos y de tres y contrastando, en cada caso, la hipotesis de no
estacionariedad (H, : ¢,; =1). Para evaluar su influencia en los parametros ARMA, estos
incidentes se excluyen de PC.2 de uno en uno y en grupos de dos y de tres.

El analisis de influencia revela que los incidentes en (1), (2), (3) y (4) no influyen por

separado, de dos en dos, ni de tres en tres, en el resultado de que InPC sigue un proceso 1(2).



122 Capitulo 3: Exploracion de Medidas Alternativas de Inflacion

El anélisis también revela que el incidente formado por S,1V/82 y S,1/83 es el que mas influye
en $22 y fa. Las intervenciones en (2) y (3), que se emplean para representar los valores
residuales mas grandes (en valor absoluto) que hay en los residuos de PC.1, no influyen, por
separado ni en conjunto, en J)zz y fa.

En resumen, se comprueba que los términos de intervencion en PC.2 no influyen en el
resultado de que INPC ~1(2) y que su influencia en los parametros ARMA es bastante
pequefia. En consecuencia, el modelo PC.1 parece adecuado para InPC.

En el proceso de andlisis de InPC no se encuentra ninguna evidencia de que esta serie
presente estacionalidad. Sin embargo, los resultados del analisis de In(P/PC), que se
presentan en la siguiente subseccion, sugieren incorporar a PC.1 los términos deterministas
de estacionalidad como sobreajuste. En el modelo resultante los parametros asociados a
cos(n t/2) y (-1)" se estiman no significativamente distintos de cero. Se suprimeny se
obtiene el modelo PC.4.

El término determinista sen(r t/2) no influye en los parametros del modelo (modelos
PC.4y PC.1) nien el resultado de que InPC ~1(2). Enel ARI(3,1) con pn y sen(x t/2) no
se rechaza no estacionariedad (SF=.84). Y en el ARIMA(2,2,1) con sen(r t/2) se rechaza
no invertibilidad (DCD=21.96).

3.2.3 Ratio P/PC

Los modelosde P y PC, P.1y PC.1, no contienen términos deterministas. Por eso
no se incorporan, desde el principio y por compatibilidad, términos deterministas en el
andlisis de In(P/PC).

Dado que P.1y PC.1 son de la forma ARI(2,2), se comienza estimando esta misma

forma de modelo para In(P/PC). Las acf/pacf residuales de este modelo sugieren
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reformularlo incorporando un MA(1). En el modelo ARIMA(2,2,1) se rechaza no
invertibilidad (DCD =5.04). Cuando se incorpora a este modelo un AR(1) de sobreajuste,
todos los parametros se estiman significativamente distintos de cero y no se detecta evidencia
de mala especificacion. En este Gltimo modelo no se rechaza no invertibilidad (DCD=.12), lo
que conduce a estimar un modelo ARI(3,1) con p (modelo P/PC.1; Tabla 3.2). En los
residuos de P/PC.1 gran parte del valor de r, se explica por la contribucion de los pares de
residuos IV/76-1V/77 y 111/78-111/79. Hay otras distorsiones positivas y negativas en r, que
se compensan. En P/PC.1 el contraste SF también conduce a la conclusion In(P/PC) ~ I():

se rechaza la hipotesis de no estacionariedad (SF=12.82).

En los residuos de P/PC.1 se detectan S,1/80 e 1,11/80, que proceden de PC. Se
incorporan a P/PC.1 estos dos términos de intervencién (modelo P/PC.2) con el fin de evaluar
su influencia en el resultado acerca del orden de integracion de In(P/PC) y en los
parametros de su modelo. Estas intervenciones, en conjunto, no influyen en los parametros

del modelo ni en el resultado In(P/PC) ~ I(1) (SF=14.07). El modelo P/PC.2 presenta un

solo par de residuos que aporta distorsion negativa considerable en r;, 111/81-1V/81, que

puede sesgar a la baja &)11 Yy, en consecuencia, favorecer la conclusion de 1(1) que se obtiene
con SF. A pesar de que hay varios pares de extremos que aportan distorsion positiva en r;,
que compensa de sobra esta distorsion negativa, se ensaya incorporando a P/PC.2 un impulso
en 111/81 (modelo P/PC.3), que procede de PC.

En P/PC.3 también se rechaza no estacionariedad (SF=13.57). Los residuos de este
modelo no presentan ningun par de extremos que aporten distorsion negativa en r,

favoreciendo el resultado de que In(P/PC) sigue un proceso I(1).

Las acf/pacf residuales de P/PC.2 y P/PC.3 presentan valores destacados de r, y Iy,
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sugiriendo que esta serie presenta estacionalidad. Para evaluar la posibilidad de que los

valores de r, y rg se expliquen por la contribucion de un pequefio nimero de residuos

extremos, se incorporan a P/PC.3 los siguientes términos de intervencion de forma sucesiva:
(1) S,11/79y S,111/79, que proceden de PC (nétese que en P/PC.3 el par de residuos 111/79-

111/81 aporta distorsion positiva en rg y el par 111/78-111/79 aporta distorsion positivaen r,) y

(2) S,IV/77 (procede de P y PC). El modelo P/PC.4 es el resultado de estimar un ARI(3,1)
con w, S,IV/77; S,11/79; S,11/79; S,1/80; 1,11/80 e 1,111/81.

En el modelo P/PC.4 se rechaza no estacionariedad (SF=14.07). En los residuos de
este modelo, el valor de r, es pequefio y, aunque hay pares de residuos que aportan
distorsiones positivas y negativas en el mismo, estas distorsiones se compensan. El valor de

rs €s un poco elevado y solo una pequefa parte del mismo se explica por la contribucion de

residuos extremos. Ademas, en la serie de residuos de P/PC.4 los primeros trimestres se
sitlan por encima de la media global, con solamente siete excepciones en un total de 41, y los
segundos trimestres se sitlan por debajo de la media global, aunque casi siempre cerca de
ella, con ocho excepciones. Por ello, se incorporan a P/PC.4, como ensayo, los términos
deterministas de estacionalidad. En el modelo resultante los pardmetros asociados a

sen(n t/2) y (-1)" se estiman significativamente distintos de cero. Los residuos de este

modelo presentan dos valores extremos en 1/79 y IV/79, junto a los valores intervenidos en
11/79 y 111/79, que proceden de dos pequefios escalones que hay en PC en estos trimestres.
En esta serie residual también se detecta —S,1/74 de —3.5¢ (P y PC presentan +S,1/74, pero
es mucho mas grande en PC)y +S,11/86 de 3.5¢ (procede de PC). Cuando se afiaden al
modelo anterior los términos S,1/79; S,IV/79; S,1/74 y S,11/86, el parametro asociado a

cos(n t/2) tampoco resulta significativamente distinto de cero. Se suprime este parametro 'y
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se obtiene el modelo P/PC.5.

Los instrumentos de diagnosis de P/PC.5 no muestran evidencia de mala
especificacion. En este modelo se rechaza no estacionariedad (H, : ¢,, =1): SF=11.55. Los
pares de residuos 1/90-11/90 y 11/90-111/90 aportan distorsion negativa en r,, pero esta
distorsion se compensa de sobra con la distorsion positiva que aportan los pares 1/71-11/71y
1V/82-1/83, de modo que no parece probable que (T)ll esté sesgado a la baja. En el modelo
P/PC.5 los valores de r, y rg son muy pequefios y en su serie residual ningun trimestre se
sitla sistematicamente por encima (debajo) de la media global.

El hecho de que en P/PC.5 los pardmetros asociados a sen(w t/2) y (-1)" se estimen
significativamente distintos de cero indica que In(P/PC) presenta estacionalidad, en contra
de lo que cabria esperar, puesto que inicialmente no se encuentra evidencia de estacionalidad
en InP y InPC. Dado que para In(P/PC) una representacion totalmente determinista de la
estacionalidad parece adecuada y que lo que mas interesa es descubrir cual es su orden de
integracion en f =0, no se elabora un MEG para esta variable.

Se evalla la influencia, en el resultado de que In(P/PC) ~ I(1) , de los incidentes
(1) S,I/74, (2) S,IVIT7, (3) cinco escalones en 1/79-1/80, (4) 1,11/80, (5) I,111/81 y (6) S,11/86,
de uno en uno, en grupos de dos, de tres, etc. En ningun caso estos incidentes influyen en el
resultado de SF, calculado en modelos ARI(3,1) con u. Por tanto, parece que el resultado
In(P/PC) ~1(2) (p- pc~ 1(0)) es robusto.

El anélisis de influencia también revela que S,I1V/77, por separado, influye un poco

en (T)ll ($11 =.55(.10) en el ARI(3,1) sin S,IV/77). Los cinco escalones en 1/79-1/80, en

conjunto, también influyen un poco en (T)ll ((T)ll =.77(.06) en el ARI(3,1) sin estos escalones).
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El resto de las intervenciones de P/PC.5 no influyen, por separado ni por pares, en los
pardmetros ARMA. El trio formado por 1,11/80, 1,111/81 y SI1,86 influye un poco en (T)ll
(i)11 =.54(.10) en el ARI(3,1) que excluye estas tres intervenciones).

3.3 Andlisis de Cambio Estructural en las Series Trimestrales de P, PCy
P / PC

En esta seccion se examina la posibilidad de que se produzca un cambio estructural en
las series trimestrales de P, PC y P/PC entre las submuestras pre-NOP, NOP y post-NOP.
La insuficiencia de observaciones impide realizar este mismo ejercicio con datos anuales.

Es conveniente recordar que la division en submuestras que se emplea es arbitraria en
cierto sentido, puesto que esta basada en el supuesto de que existe una relacion estrecha entre
la politica monetaria de la Fed y la tasa de inflacion medida de EE.UU.

La forma en que se aborda la cuestion de si cambia la estructura estocastica de estas
tres variables entre submuestras es limitada. La escasez de observaciones en la submuestra
NOP hace que no resulte factible un andlisis riguroso en esta muestra. Por esta razon, no se
realiza un andlisis completo de P, PC y P/PC en cada submuestra. Para evaluar si su
estructura estocastica parece robusta, se estiman las mismas formas de los modelos
construidos en la muestra 1/59-1V/99 (ARI(2,2) para P y PC y ARI(3,1) con u para P/PC)
en cada submuestra, y se evalla si los modelos resultantes parecen adecuados para las
submuestras y si los valores de sus parametros son diferentes entre submuestras. En el caso
de P/PC no se estudia si los valores de los pardmetros cambian entre submuestras, porque
esto se analiza para las dos variables que componen el ratio.

Se utiliza el estadistico de Bartlett (1937) para contrastar la hipdtesis de igualdad de

varianzas de las innovaciones entre las submuestras. Para contrastar la hipétesis de ausencia
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de cambio en los parametros ARMA y en la desviacion tipica de las innovaciones se emplea
un estadistico de razén de verosimilitudes que se presenta en la Subseccion 2.3.5.4. En dicha
seccion se explica detalladamente porqué, cuando se analiza si cambian los parametros en dos
submuestras consecutivas (Subsecciones 3.3.1- 3.3.3), siempre se estima por MVENC en la
primera submuestra y en la muestra conjunta (que incluye la primera y segunda submuestras),
y por MVC en la segunda submuestra.

La muestra correspondiente al periodo pre-NOP es 1/59-111/79. En adelante, P1, PC1
y P/PC1 designan las series de P, PC y P/PC en esta submuestra.

Los modelos P.1y PC.1 emplean dos diferencias regulares. Por eso, la segunday
tercera submuestras de P y PC se escogen de forma que, después de aplicarles dos
diferencias regulares, sus observaciones abarquen exactamente los periodos NOP y post-NOP
respectivamente. Asi, para estas dos variables las muestras denominadas NOP y post-NOP
son 11/79-111/82 y 11/82-1V/99. Se emplean P2 y PC2 para designar las seriesde P y PC
en la segunda submuestray P3 y PC3 para designar las seriesde P y PC en la tercera
submuestra. Cuando una de estas dos submuestras (NOP o post-NOP) es la segunda en la
comparacion de dos submuestras consecutivas, se afiaden dos observaciones de la muestra
anterior como condiciones iniciales para la estimacion por MVC del ARI(2,2).

El modelo P/PC.1 emplea una sola diferencia regular. Por este motivo, en el caso de
P/PC se escogen la segunda y tercera submuestras de forma que, después de aplicarles una
diferencia regular, sus observaciones abarquen exactamente los periodos NOP y post-NOP.
Asi, en este caso las muestras denominadas NOP y post-NOP son 111/79-111/82 y 111/82-1V/99.

En adelante, se emplean P/PC2 y P/PC3 para designar las series de P/PC en la segunday

tercera submuestras.

En las tres subsecciones siguientes se presentan detalladamente resultados de analisis
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de cambio estructural para P y PC. No se incorporan los términos deterministas de
estacionalidad, puesto que los andlisis iniciales de P y PC en la muestra 1/59-1V/99 no
revelan evidencia de que estas series presenten estacionalidad, aunque, cuando se incorporan
los téerminos deterministas de estacionalidad a sus modelos finales, se encuentra, en ambos

casos, que B,, es significativamente distinto de cero. Los resultados que se obtienen cuando

se incorporan estos términos se comentan brevemente.

En la Subseccion 3.3.4 se analiza si la conclusion In(P/PC)~I(1) (p—pc~1(0)), se
mantiene en cada submuestra. En este caso se incorporan los términos deterministas de
estacionalidad, porque el andlisis de In(P/PC) en la muestra 1/59-1V/99 revela que esta serie
presenta estacionalidad y que una representacion totalmente determinista de la estacionalidad
parece adecuada.

3.3.1 Anélisis de Cambio Estructural en P entre las Submuestras pre-NOP, NOP
y post-NOP

El modelo P1.1 se obtiene al estimar el modelo ARI(2,2) para InP1 (Tabla 3.4).
Cuando se afiade a P1.1 un MA(1), como operacion de diagnosis por sobreajuste, los
parametros del AR(2) y del MA(1) se estiman no significativamente distintos de cero y
altamente correlacionados entre si, lo que indica que se trata de un modelo
sobreparametrizado. Por ello, se ensaya estimando IMA(2,1) (modelo P1.2). En P1.2 el
parametro 0, se estima significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis nula de
no invertibilidad (DCD=128.77).

Los instrumentos diagnésticos de P1.1y P1.2, recogidos en los Apéndices T.3y G.3,
no permiten escoger entre los dos modelos. En ambos casos el valor destacado de r, se

explica en su mayor parte por la contribucién de los pares de residuos 1/75-1/76 y 11/75-11/76.
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Las series de residuos de P1.1y P1.2 presentan un conjunto de valores anémalos en el
periodo desde 11/74 hasta 11/75, lo que lleva a incorporar cuatro escalones en 11/74-1/75 a cada
uno de estos modelos. Los cuatro escalones en conjunto no influyen en el resultado de DCD
calculado en los modelos IMA(2,1) (DCD=132.90) y ARIMA(1,2,1) (DCD=17.66). Estos
escalones en conjunto influyen muy poco en los valores estimados de los parametros del
ARI(2,2) y del IMA(2,1) por lo que ambos modelos, P1.1y P1.2, se consideran adecuados
para InPL

De los dos ultimos péarrafos se desprende que P1.1, resultado de estimar la forma
ARI(2,2) para InP1, proporciona una representacion que parece adecuada, aungue en el
proceso de analisis se descubre otro modelo, P1.2, que también representa esta submuestra de
manera adecuada.

El modelo P2.1 es el resultado de estimar un ARI(2,2) para la serie InP2. Teniendo
en cuenta que esta serie solo tiene 12 observaciones, no resulta factible un andlisis riguroso.
No obstante, conviene sefialar que no se detectan deficiencias de representacion, en gran
medida porque la muestra es muy pequefia.

El modelo P3.1 se obtiene al estimar un ARI(2,2) para InP3. La media muestral de
los residuos de P3.1 es negativa y un poco alta en relacién con su desviacion tipica estimada,
debido a la distorsidn que provocan los dos primeros valores de la serie residual. El valor
destacado de r, se explica en gran parte por la contribucion de los pares de residuos 1/85-1/87
y 1/95-1/97. Por lo demas, los instrumentos de diagnosis de P3.1 no muestran evidencia de
mala especificacion. Se afiade un MA(1) de sobreajuste a P3.1; el modelo ARIMA(2,2,1) se
estima por MVENC. El parametro 6, se estima no significativamente distinto de cero y no

se rechaza la hipétesis de no invertibilidad (DCD=10.54). La misma conclusion

(InP3 ~1(2)) se obtiene con SF en el ARI(3,1) estimado por MVENC para InP3 (SF=.04).
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A la vista de estos resultados, parece que la forma ARI(2,2) especificada para InP
proporciona una representacion adecuada de las tres submuestras. El paso siguiente es
analizar la posibilidad de que los parametros cambien entre las submuestras.

El valor del estadistico de Bartlett para las submuestras pre-NOP y NOP es 0.37. Este
estadistico se distribuye como una x? bajo la hipétesis o> =5, donde o7 y o5 representan
las varianzas de las innovaciones de las dos submuestras. Esta hipotesis no se rechaza,
puesto que los valores criticos de una xf al 90% y 95% de confianza son 2.71y 3.84
respectivamente. Dado este resultado, la hipotesis nula del contraste de razon de

verosimilitudes presentado en el Capitulo 2 (Subseccion 2.3.5.4) es H, : ¢, = d3,, sy =55,

donde ¢}, Y ¢5, representan los parametros del AR(2) estimado en P1.1y ¢35, y 6%
representan los parametros del AR(2) estimado en P2.1. El valor del estadistico de contraste,

que se distribuye como una X% bajo H,, es 1.32, de modo que H, no se rechaza (los valores

criticos de una y5 al 90% y 95% de confianza son 4.61 y 5.99 respectivamente). Estos

resultados indican que los pardmetros no cambian entre las submuestras pre-NOP y NOP.

Para determinar si los pardmetros son distintos en la submuestra post-NOP, se
compara la submuestra conjunta de pre-NOP y NOP con la submuestra post-NOP. Se emplea
P4 para designar a la serie de P en la submuestra conjunta (de pre-NOP y NOP). El

modelo P4.1 se obtiene al estimar el ARI(2,2) para InP4. El valor del estadistico de Bartlett
es 21.28, por lo que se rechaza la hipétesis > = o5, donde o3 y o5 representan,
respectivamente, las varianzas de las innovaciones de P4.1y P3.1. El valor del estadistico de

razon de verosimilitudes para Hy : d3; = 03, d5, = d3,, G, =05 (03, Y d5, SON los parametros

del AR(2) estimado en P4.1y ¢35, ¥ ¢3, los parametros del AR(2) estimado en P3.1) es 22.87,
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de modo que también se rechaza esta hip6tesis (los valores criticos de una x5 a los niveles de

confianza 90% y 95% son 6.25 y 7.81 respectivamente).
Por supuesto, es posible que GUnicamente cambie o entre las submuestras 4y 3y,

como consecuencia, se rechace la hipotesis conjunta del parrafo ultimo. Para comprobar si

esto es lo que ocurre, se procede como sigue: (1) se multiplica V*InP3 por 6,/6, (1.72),
donde 6, y 6, son las estimaciones de méxima verosimilitud de las desviaciones tipicas de

las innovaciones de P4.1y P3.1, (2) se estima el AR(2) en la submuestra post-NOP y en la
muestra 1/59-1V/99 con la serie asi transformada y (3) se calcula de nuevo el estadistico de
razon de verosimilitudes para la hipétesis conjunta. De este modo, se tiene en cuenta, de

forma aproximada, el efecto del cambio en la desviacion tipica de las innovaciones sobre el

resultado del contraste de la hipdtesis conjunta y la nueva hipotesis conjunta que se contrasta
es Hy 031 = 031, &5, = 03, . Ahora ¢3, Y ¢3, representan los parametros del ARI(2,2)
estimado en post-NOP con la serie V?InP3 multiplicada por G,/6,. El valor del estadistico

de razdn de verosimilitudes en este caso es 2.24, por lo que la hipétesis conjunta no se
rechaza.

En resumen, el anélisis de las submuestras de P indica que la forma ARI(2,2),
identificada en la muestra global, proporciona una representacion adecuada de cada una de
las submuestras. Los valores de ¢,,, ¢,,, del periodo y del factor de amortiguamiento no
difieren significativamente entre las submuestras. Pero la desviacion tipica de las
innovaciones es significativamente menor en la submuestra post-NOP que en pre-NOP y
NOP.

Cuando se incorporan los términos deterministas de estacionalidad al analisis anterior

se obtienen resultados muy semejantes a los descritos en esta subseccion, con una sola
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excepcion. Se encuentra que los valores de o.,g, B1g, 0y, $o1, § o, PEr Y fa no difieren
significativamente entre pre-NOP y NOP, pero son distintos en post-NOP: ¢,,, ¢,, y fa son
mayores en post-NOP y a,, Y B;, son menores en post-NOP.

3.3.2 Andlisis de Cambio Estructural en PC entre las Submuestras pre-NOP,
NOP y post-NOP

El modelo PC1.1 se obtiene al estimar el modelo ARI(2,2) para InPC1 (Tabla 3.4).
Aunque la media muestral residual es un poco alta en relacion con su desviacion tipica
estimada, esto es debido a una distorsion: se presentan cinco residuos extremos de valor
absoluto mayor de dos desviaciones tipicas, tres positivos y dos negativos. En los residuos de

PC1.1 una parte del valor de rg se explica por la contribucion de los pares de residuos
IVIT1-11/73 y IVIT7-11/79 y, en cuanto a ry, parte de su valor se explica por la contribucion

del par 1/75-1/77. Cuando se incorpora al modelo un MA(1) de sobreajuste, 6, se estima no
significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de no invertibilidad (DCD=7.60).
La misma conclusion (InPC1 ~ 1(2) ) se obtiene con SF en el ARI(3,1) con p estimado para
InPC1 (SF=0).

El modelo PC2.1 resulta de estimar un ARI(2,2) para InPC2. Esta estimacion se
presenta para satisfacer la curiosidad del lector, puesto que no resulta factible un analisis
riguroso de esta serie con 12 observaciones.

El modelo PC3.1 es el resultado de estimar un ARI(2,2) para InPC3. El valor
destacado de r, se explica en gran parte por la contribucion de los pares de residuos extremos
1/86-1/87, 1/87-1/88 y 111/89-111/90. Cuando se afiade MA(1) de sobreajuste a PC3.1, se

obtiene el modelo PC3.2 (este modelo se estima por MVENC). En PC3.2 6, se estima

significativamente distinto de cero (él =.69(.23) ) y se rechaza no invertibilidad (DCD=5.30).
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Este modelo presenta elevadas correlaciones entre pardmetros

(ﬁ(&)u, él) =84y f)(&)zz,él) =.71), lo que sugiere que se trata de un modelo
sobreparametrizado. Ademas, PC3.2 no parece proporcionar una representacion de InPC3
mas adecuada que el modelo ARI(2,2) estimado por MVENC, denominado PC3.3: (1) la
varianza residual de ambos modelos es igual y (2) los dos modelos presentan un valor
negativo y grande de r,, pero este valor se explica en su mayor parte por la contribucion de

los pares de residuos 1/86-1/87, 1/87-1/88 y 111/89-111/90.

Se concluye que el modelo PC3.1 proporciona una representacion adecuada de la
tercera submuestra. A continuacion se estudia si los parametros cambian entre las
submuestras.

El valor del estadistico de Bartlett para las submuestras pre-NOP y NOP es 7.14, por
lo que se rechaza contundentemente la hipotesis o7 = o5, donde o; y o5 representan las

varianzas de las innovaciones de las dos submuestras. La varianza de las innovaciones en

NOP es significativamente mayor que en pre-NOP. El valor del estadistico de razon de
verosimilitudes para H, : ¢, = d3,, ¢35, = d5,, 0, = G,, donde ¢y, Y ¢, son los parametros
del AR(2) estimado en PC1.1y ¢3, ¥ 03, los parametros del AR(2) estimado en PC2.1, es
10.14, por lo que se rechaza H,. Es posible que inicamente cambie ¢ y, como

consecuencia, se rechace esta hipétesis conjunta. Para comprobar si esto es lo que ocurre, se

calcula de nuevo el estadistico de razon de verosimilitudes segun se describe en la

Subseccién 3.3.1 (parrafo nueve). En este caso se multiplica VZInPC2 por 6,/6, (57)yla
hipotesis nula es H, : o5, = d3;, dsy = 5, , donde ¢35, Y ¢35, representan los parametros del

ARI(2,2) estimado en la muestra NOP con la serie V?InPC2 multiplicada por &, /G, . El
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nuevo valor del estadistico es 0.61, por lo que H, no se rechaza. Esto quiere decir que la

desviacion tipica de las innovaciones es significativamente menor en
pre-NOP que en NOP, pero los parametros ARMA no son significativamente distintos en
estas dos submuestras.

El paso siguiente es determinar si los parametros son diferentes en la submuestra
post-NOP. Dado que la desviacion tipica de las innovaciones difiere entre pre-NOP y NOP,
no es sensato comparar la submuestra post-NOP con la submuestra conjunta de pre-NOP y
NOP directamente. Si parece razonable, en cambio, comparar post-NOP con la submuestra
que incluye los periodos pre-NOP y NOP, pero con las observaciones de NOP multiplicadas
por 6,/G,. Con esta transformacion se consigue homogeneidad entre pre-NOP y NOP. Se
denomina V2InPC4 a la submuestra de V2InPC que incluye los periodos pre-NOP y NOP,
con las observaciones de NOP multiplicadas por 6,/6, .

El modelo PC4.1 es el resultado de estimar AR(2) para V’InPC4 . El estadistico de
Bartlett para la hipétesis o = o5, donde o5 y o3 representan las varianzas de las
innovaciones de PC4.1y PC3.1 es 0.53, por lo que no se rechaza H,. Esto significa que la
varianza de las innovaciones en post-NOP no difiere significativamente de la de pre-NOP,
teniendo en cuenta que en V’InPC4 las observaciones correspondientes al periodo NOP

estan multiplicadas por 6,/6, . Dado este resultado, la hipétesis nula del contraste de razon
de verosimilitudes es Hy : ¢, = 03, d3, = b3, , donde ¢y, Y ¢35, son los parametros del
ARI(2,2) estimado en PC4.1y ¢35, ¥ ¢3, los del ARI(2, 2) estimado en PC3.1. El valor del

estadistico de contraste es 6.09, de modo que se rechaza H,. Esto quiere decir que, aunque

la varianza de las innovaciones en post-NOP no difiere significativamente de la de pre-NOP,
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los pardmetros ARMA en post-NOP difieren significativamente de los de
pre-NOP y NOP. En particular, parece que el factor de amortiguamiento del AR(2) es méas
alto en post-NOP que en las dos primeras submuestras.

En resumen, en el analisis de las submuestras de PC, se encuentra que la forma

ARI(2,2) identificada en la muestra global proporciona una representacién adecuada de cada
una de las submuestras. Sin embargo, se detectan cambios en los valores de los parametros.
La varianza de las innovaciones es significativamente mayor en NOP que en pre-NOP y
post-NOP. Los pardmetros ARMA no difieren entre pre-NOP y NOP, aunque son distintos
en la submuestra post-NOP. El factor de amortiguamiento del AR(2) es mas alto en
post-NOP que en las dos primeras submuestras.
3.3.3 Analisis de Cambio Estructural en PC en 1/91

En el grafico temporal de VInPC en la muestra 11/85-1V/99 (Apéndice G.3) se
observa de forma clara que la varianza de la serie es menor a partir de 1/91, lo que sugiere la
posibilidad de que haya un cambio estructural en PC en torno a esta fecha. También es
posible apreciar, aungque desde luego no tan claramente, que las series residuales de PC3.1,
PC3.2 y PC3.3 tienen menor varianza a partir de comienzos del afio 1991. En esta
subseccion se investiga un cambio estructural en PC dentro de la submuestra post-NOP, en
la fecha 1/91.

Se denominan PC5 y PC6 a las muestras de PC que comprenden 11/82-1V/90 y
[11/90-1VV/99 respectivamente. Los modelos PC5.1y PC6.1 resultan de estimar un ARI(2,2)

para InPC5 y InPC6. Los residuos de PC5.1 presentan un valor grande y negativo de r, que

se explica en gran parte por la contribucion de dos pares de residuos: 1/86-1/87 y 1/87-1/88.
Aparte de esto, la diagnosis de PC5.1 no muestra evidencia de mala especificacion. Cuando

se afiade a PC5.1 un MA(1) de sobreajuste se rechaza no invertibilidad (DCD=2.34). Los
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residuos de PC6.1 tampoco indican mala especificacion y en el modelo con MA(1) de
sobreajuste se rechaza no invertibilidad (DCD=6.06). A continuacion se presentan los
resultados del analisis de cambio paramétrico entre estas dos submuestras.

El valor del estadistico de Bartlett (14.16) conduce a rechazar la hipdtesis de igualdad

de varianzas de las innovaciones en estas submuestras. El valor del estadistico de razon de
verosimilitudes para Hy @ d3;, = 45, ¢35, = 05, 65 =05 (31, d3, Y G5 Son los parametros
estimados en PC5.1y ¢5;, #5, Y o5 son los parametros estimados en PC6.1) es 17.84, por lo

que se rechaza H,. Para comprobar si el inico parametro que cambia entre las submuestras

es la varianza de las innovaciones, se calcula de nuevo el estadistico de razon de

verosimilitudes segun se describe en la Subseccion 3.3.1 (parrafo nueve). En este caso se

multiplican las observaciones de V?InPC5 por 6/, (.48). El valor del estadistico en este

caso es 3.80, por lo que no se rechaza H, : ¢5; = 05, ¢3, = 5,, donde ¢3, y ¢3, representan
los parametros del AR(2) estimado en la muestra 11/82-1V/90 con las observaciones de
V?InPC5 multiplicadas por G,/65 . Esto quiere decir que la varianza de las innovaciones de
PC5.1 es significativamente mayor que la de PC6.1, mientras que los pardmetros ARMA no
son significativamente distintos.

En el Apéndice G.3, junto al gréafico de la serie VINPC en la muestra I1/85-1V/99, se

presenta el gréfico de la misma serie “corregida” por el factor 64/65 (VINPC*). La serie
VInPC* se obtiene integrando la serie VZInPC* (111/85-1V/99) que tiene las observaciones
comprendidas en 111/85-1V/90 multiplicadas por &4/65. Las series VINPC y VInPC* estan

por encima de la media global entre 1/87 y 1\VV/90. Ambas presentan un escalénen 1/91y a

partir de esta fecha estan mas cerca de la media global aunque casi siempre por debajo de
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ésta.

No se ha podido encontrar ninguna informacion extramuestral que explique el cambio
en PC en 1/91, aunque sin duda su presencia aconseja repetir el analisis de cambio
estructural para PC empleando las submuestras 1/59-1V/79, 11/79-1V/82, 11/82-1V/90 y
111/90-1V/99. Sin embargo, este cambio en PC es uno de los motivos por los que, en
adelante, se emplea P en lugar de PC como medida del nivel general de precios. Por esta
razon, no se repite el analisis con cuatro submuestras.

Conviene sefialar que, cuando se incorporan los términos deterministas de
estacionalidad al anlisis por submuestras, los resultados que se obtienen son muy semejantes

a los descritos en esta subseccion.

3.3.4 Anélisis de Cambio Estructural en P/PC entre las Submuestras pre-NOP,

NOP y post-NOP

En el caso de In(P/PC) no se evalda si los valores de los parametros de su modelo
cambian entre las submuestras pre-NOP, NOP y post-NOP. Los analisisde P y PC en estas
submuestras indican que los valores de algunos de sus parametros difieren significativamente
entre submuestras, por lo que es de esperar que esto mismo ocurra para P/PC. Dado que
para P/PC no se analiza el cambio paramétrico, no es necesario estimar por MVC en las
submuestras NOP y post-NOP, por lo que se estima por MVENC en las tres submuestras. En
esta subseccion se investiga el orden de integracion de In(P/PC).

Cuando se estima un ARI(3,1) con u, cos(rn t/2), sen(n t/2) y (-1)' enla

submuestra pre-NOP, los parametros p, a4 Y o ,, Se estiman no significativamente

distintos de cero. Se suprimen estos tres parametros y se obtiene el modelo P/PC1.1. En este

modelo la media muestral residual es negativa y un poco alta en relacion con su desviacion
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tipica estimada, pero esto es debido a una distorsion: hay cinco residuos extremos de valor
absoluto mayor de dos desviaciones tipicas, tres negativos y dos positivos. En los residuos de
P/PC1.1, el valor destacado de r, se explica en gran parte por la contribucion del par de
residuos 1\V/76-1V/77. Por lo demas, los instrumentos de diagnosis de P/PC1.1 no sugieren
mala especificacion. En este modelo se rechaza H,: ¢,; =1 (SF=2.26 y los valores criticos,
con 82 observaciones, al 90% y 95% de confianza son 1.07 y 1.75 respectivamente).  En
los residuos de P/PC1.1 se detectan —S,1/74; +S,IV/77; -S,1/79; -S,11/79 y =S,111/79, que se

incorporaron en el analisis del ratio en la muestra completa. Se estima un ARI(3,1) con p,
cos(m t/2), sen(n t/2) y (-1)' y estos cinco escalones con el fin de evaluar influencias en el
resultado acerca del orden de integracion para In(P/PC1) y en los parametros de su modelo.
En el modelo resultante 1 y a,, se estiman no significativamente distintos de cero. Se

suprimen y se obtiene el modelo P/PC1.2. En los residuos de este modelo, la mayor parte del

valor de r; se explica por la contribucion de los pares de residuos 1/71-1/73 y 11/71-11/73. Los

instrumentos de diagnosis no indican mala especificacion y se rechaza no estacionariedad
(Hy: ¢y, =1): SF=3.97. Por tanto, estos cinco escalones en conjunto no influyen en el
resultado de que In(P/PC1) ~ 1(1). Tampoco influyen en los parametros ARMA, aunque si
influyen en o, .

El anélisis de influencia revela que S,1/74 y S,IV/77 no influyen, por separado ni en
conjunto, en el estadistico SF. Los tres escalones en 1/79, 11/79 y 111/79 influyen, en conjunto,
en el estadistico SF (SF=.71 en el ARI(3,1) con SI,/74y S,IV/77). Se analiza la influencia de
cada uno de estos tres escalones en el estadistico SF y se encuentra que S,1/79 'y S,11/79, por

separado, no influyen en el mismo. En conjunto, estos dos escalones influyen marginalmente

en el estadistico SF (SF=1.71 en el modelo que excluye estos dos escalones). Por su parte,
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S,H1/79 influye en el estadistico SF (SF=1.49 en el ARI(3,1) con SI,/74; S,IV/77; S,1/79y
S,11/79). Por tanto, a diferencia de lo que se encuentra en el anélisis de In(P/PC) en la

muestra global, los tres escalones en 1/79-111/79 influyen en la decisidn acerca del orden de
integracion en la submuestra pre-NOP.

El modelo P/PC2.1 se obtiene al estimar un ARI(3,1) con p Yy los términos
deterministas de estacionalidad para P/PC2.
Cuando se estima un ARI(3,1) con p vy los términos deterministas de estacionalidad

en la submuestra post-NOP, ¢,, se estima no significativamente distinto de cero y altamente

correlacionado con J)Zl y (T)zz (,3(&)11,&)21) =-93y f)(i)ll,&)zz) =-.71) y se rechaza no
estacionariedad (SF=5.78). Tampoco a,, resulta significativamente distinto de cero. Se

suprimen estos dos parametros y se obtiene el modelo P/PC3.1. En los residuos de P/PC3.1
se detectan +S,1V/82; +S,1/83 y +S,11/86, de 3.1, 2.2c y 3.3c respectivamente, que

proceden de PC. Para evaluar su influencia, se afiaden estos escalones a P/PC3.1 (modelo
P/PC3.2). Los tres escalones, en conjunto, influyen en 1 y en &)21. Para poder contrastar la
hip6tesis de no estacionariedad se incorpora un AR(1) de sobreajuste a P/PC3.2. En el

modelo resultante, ¢,, se estima significativamente distinto de cero (&)11 =.31(.22)), pero
altamente correlacionado con i)ﬂ y J)zz , o que sugiere que el modelo esta

sobreparametrizado. Por esta razon, se estima el AR(3) sin factorizar y se encuentra que ¢,

no es significativamente distinto de cero. De todos modos, en el modelo ARI(3,1)

factorizado se contrasta la hipotesis ¢,; =1y se rechaza (SF=9.50). Por tanto, los tres
escalones, en conjunto, tampoco influyen en la decisién de que In(P/PC3) ~ I(1).

Los residuos de P/PC3.2 presentan un incidente anémalo en 1/90-1V/90 ( PC presenta
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tres escalones positivos en 1/90, 111/90 y IV/90 y P un escaldn positivo en 11/90). Con el fin
de evaluar su influencia, se afladen a P/PC3.2 estos cuatro escalones (modelo P/PC3.3). Los
cuatro escalones no influyen en los parametros del AR(2). Cuando se incorpora a P/PC3.3 un
AR(1) de sobreajuste, ¢, se estima no significativamente distinto de cero y se sigue
rechazando la hipotesis ¢,; =1 (SF=9.46). Los residuos de P/PC3.3 presentan dos valores
extremos en 1/91 y 11/91, junto a los valores intervenidos en 1/90-1V/90 (P presenta +S1,/91 y
PC presenta —S,11/91). Se ha comprobado que tampoco en el modelo ARI(3,1) que
incorpora estos escalones cambia la conclusion acerca del orden de integracion (SF=10.97).
Se evalua la influencia en el resultado acerca del orden de integracién de In(P/PC3)
de las intervenciones presentes en P/PC3.3 y se encuentra: (1) S,1V/82 y S1/83 no influyen, en
conjunto, en este resultado, (2) S,1/86 no influye en este resultado, (3) los escalones en 1V/82,
1/83, 11/86, en conjunto, no influyen este resultado, (4) los escalones en 1/90-1V/90 no
influyen en este resultado de uno en uno, en grupos de dos, de tres ni los cuatro a la vez. Por

tanto, parece que el resultado de que In(P/PC3) ~ I(1) es robusto.
3.4 Andlisis Univariante de P en la Muestra 1/85-1V/99

Los analisis de los datos trimestrales de P y PC, divididos en las submuestras

pre-NOP, NOP y post-NOP, indican que, aunque la especificacion es bastante robusta, los
pardmetros son diferentes entre las submuestras en ambos casos. Este resultado aconseja,
para el resto de la investigacion, emplear una muestra con mayor homogeneidad que la

muestra global. En PC se detecta, ademas, un cambio estructural dentro de la submuestra

post-NOP, en 1/91: la varianza de las innovaciones de InPC (VInPC, V2InPC) antes de esta

fecha es significativamente mayor que después. Para homogeneizar esta varianza dentro de

la submuestra post-NOP es necesario multiplicar las observaciones de VZInPC anteriores a



Capitulo 3: Exploracion de Medidas Alternativas de Inflacion 141

1/91 (11/82-1V//90) por una constante menor que uno (G4 /65 =.48). Pero multiplicar

v2InPC por una constante equivale a elevar el indice de precios PC a esta misma constante,
lo que supone un cambio no lineal en la unidad de medida de PC . Este cambio estructural

importante no se observa en P, lo que constituye la razon fundamental de emplear P como

medida del nivel general de precios en analisis posteriores.

Aunque en P no se detecta ningin cambio dentro de la submuestra post-NOP, se
utiliza la muestra 1/85-1V/99 en los andlisis de datos trimestrales que se presentan en los
Capitulos 5y 6 por otra razon. Una variable fundamental en esta investigacion es el Federal
Funds Rate (r), que se emplea como indicador de la politica monetaria. En el grafico
temporal de r en la submuestra post-NOP vy, sobre todo, en el de su primera diferencia
(Apeéndice G.3), se aprecia un incidente anomalo importante en 1VV/84. Por ello parece que lo
mas conveniente es trabajar con la muestra 1/85-1V/99. A continuacion se describe el analisis
de la serie de P en dicha muestra, denominada P5.

La serie InP5 tiene tendencia creciente y VInP5 deambulay las acf de estas dos
series presentan configuraciones indicativas de no estacionariedad.

En el gréafico temporal de VZInP5 se detecta que los primeros trimestres, con cuatro
excepciones en un total de 14, estan por encima de la media muestral global. Ademas, el

valor alto de r; no puede explicarse por la contribucion de unos pocos pares de extremos.

Parece que esta serie, oficialmente desestacionalizada, presenta indicios de estacionalidad.

Dejando esto al margen por un momento, en las acf y pacf de VZInP5 se identifica un
AR(2) con raices imaginarias, cuya estimacién da lugar al modelo P5.1. Cuando se incorpora

un MA(1) de sobreajuste a P5.1 el parametro 6, se estima no significativamente distinto de

ceroy se rechaza H;:6,=1 (DCD=7.90). La misma conclusion (InP5~1(2)) se obtiene con
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SF en el AR(3) con p especificado para VInP5.
En la serie de residuos de P5.1 los primeros trimestres también estan por encima de la

media con cuatro excepciones. Destaca el valor de ry, que sélo se explica en parte por la

contribucion de residuos extremos. Por estas razones, se afiaden al modelo, como
sobreajuste, los términos de estacionalidad determinista (modelo P5.2). Los parametros
asociados a estos tres términos se estiman significativamente distintos de cero. El modelo

P5.2 también presenta un valor un poco elevado de ry, aunque es bastante menor que en P5.1

y se puede explicar en gran parte por la contribucion de un solo par de residuos extremos,
11/88-11/90. El gréafico de residuos de P5.2 parece mejor centrado que el de P5.1y su varianza
residual es ligeramente inferior. Parece, por tanto, que P5.2 proporciona una representacion
mejor de InP5 que P5.1. Por esta razon, se procede a construir los modelos
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s y MEG para InP5. Este proceso conduce al modelo P5.2.

Las variables Y, P y Q estan ligadas por la identidad contable InY =InP +InQ. Los
analisis univariantes de las series trimestrales Y y Q en la muestra 1/85-1V/99 se presentan
en el Capitulo 5. Estos analisis revelan que las series InY y InQ también presentan
estacionalidad determinista. Segun se expone en el Capitulo 5, no resulta obvio qué hipotesis
de simplificacion de los términos deterministas de estacionalidad emplear para cada variable,
de modo que se cumpla la compatibilidad. Por esta razon, se decide no imponer hip6tesis de
simplificacién sobre estos términos deterministas, aunque eso signifique contar con unos
pocos grados de libertad.

En su lugar, se estiman conjuntamente los modelos univariantes de InY, InP y InQ
en un modelo trivariante estocastico con dindmica diagonal y con X diagonal, imponiendo

restricciones paramétricas de compatibilidad entre los componentes deterministas. Segun se
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expone detalladamente en el Capitulo 5, se estiman dos versiones de este modelo trivariante:

en una versién no se incluyen tres escalones en 111/90-1/91 para las variables InY y InQ y en
la otra version se incluyen estos tres escalones. En la primera version, los valores estimados

de los términos deterministas de estacionalidad para InP son &, =—.00041(.00015),

ﬁlo =.00030(.00016) y & ,, =—.00012(.00006). En la segunda versién los valores estimados

de los términos deterministas de estacionalidad para InP son a.,, =—.00042(.00016),

ﬁlo =.00030(.00016) y ¢.,, =—.00012(.00005). Cuando sea preciso trabajar con la serie

InP extraidos los componentes deterministas de estacionalidad, se emplearan las
estimaciones correspondientes a una de estas dos versiones, dependiendo de que se incluyan

0 no los tres escalones en 111/90-1/91 para las variables InY y InQ.

3.5 Conclusiones

Los analisis de datos anuales 59-99 y de datos trimestrales en la muestra 1/59-1V/99 y
en diferentes submuestras, que se presentan en este capitulo, indican que las medidas de la
tasa de inflacion, p y pc, siguen procesos I(1) y sus primeras diferencias, Vp y Vpc, siguen
procesos con media cero. La no estacionariedad de estas dos medidas de la tasa de inflacion,
p y pc, indica que la Fed no controla la inflacion en el sentido de volverla estacionaria.

El analisis univariante de la serie anual p—pc en la muestra 59-99 no permite aclarar
si esta serie sigue un proceso 1(0) 6 I1(1). El andlisis de la serie trimestral p—pc en la muestra
1/59-1V/99 indica que esta serie sigue un proceso estacionario con media negativa y que este
resultado es robusto frente a los hechos andmalos principales de la serie. El analisis de

p—pc por submuestras revela que en la submuestra pre-NOP el resultado de que p—pc~1(0)
depende del tratamiento de unos pocos valores anémalos influyentes (Subseccién 3.3.4),

mientras que este resultado parece robusto en la submuestra post-NOP frente a los hechos
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anomalos principales.

La estacionariedad de p—pc implica que hay un solo FNE en el modelo bivariante de
P Y pc, unasola tasa de inflacion. La media de p—pc es claramente negativa en la muestra

global y en la submuestra post-NOP, lo que quiere decir que, en estas muestras, la inflacién
de precios de consumo es significativamente mayor que la inflacion de precios de los bienes
y servicios incluidos en el PIB.

Los analisis de los datos trimestrales de P y PC divididos en las submuestras
pre-NOP, NOP y post-NOP, revelan que la forma de la estructura estocastica de estas series
es bastante robusta, aunque los parametros parecen diferir entre las submuestras, lo que
sugiere la conveniencia de trabajar en una muestra con mayor homogeneidad. En PC se
detecta, ademas, un cambio estructural importante dentro de la submuestra post-NOP, en
1/91, por lo que no se dispone para esta variable de una muestra suficientemente larga que
presente homogeneidad. En P no se detecta ningun cambio estructural en la submuestra
post-NOP, lo que, unido al resultado de que p—pc~I(0), justifica el empleo de P como
medida del nivel general de precios para el resto de esta investigacion. La incorporacion al
estudio del Federal Funds Rate determina que, en andlisis posteriores de datos trimestrales, se
examine la muestra 1/85-1\V/99 (Seccion 3.4).

Resulta llamativo que el analisis de p—pc en la muestra global revela que esta serie
presenta estacionalidad, puesto que inicialmente no se detecta evidencia de estacionalidad en

p nien pc en esta misma muestra. Para p—pc una representacion totalmente determinista
de la estacionalidad parece adecuada y, dado que lo que mas interesa aqui es conocer su
orden de integracion en f=0, no se elabora un MEG para esta variable. El hecho de

encontrar estacionalidad en p—pc conduce a incorporar a los modelos finalesde p y pc en
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la muestra global los términos cos(n t/2), sen(n t/2) y (-1)" de sobreajuste. En ambos casos
el parametro asociado a sen(r t/2) se estima significativamente distinto de cero, lo cual
resulta especialmente llamativo en el caso de p, al tratarse de datos oficialmente
desestacionalizados. También se encuentra estacionalidad completamente determinista en p
en la muestra 1/85-1V/99.

Dado que la variable central de esta investigacion es la tasa de inflacion de EE.UU.,
medida por p, en los Capitulos 4 y 5 se examinan un conjunto de variables
macroecondémicas de EE.UU. que pueden estar relacionadas con su tasa de inflacion.

En el Capitulo 4 se realizan andlisis univariantes de las series anuales de estas variables
macroecondmicas en la muestra 59-99 con el fin de tener una idea inicial de como son estos
datos a través de analisis sencillos, puesto que las series anuales no presentan estacionalidad.
En el Capitulo 5 se analizan los datos trimestrales de las mismas variables en la muestra

1/85-1VV/99, que es mas corta y mas reciente.



APENDICE T.3: Tablas de Modelos Univariantes

En La Tabla 3.1 se presentan los modelos univariantes elaborados para las series
anuales (59-99) P, PC y P/PC con algunas de las herramientas de diagnosis de sus residuos.
En esta tabla se ofrece, para cada modelo, la siguiente informacion: (1) nombre, (2) nimero
de diferencias regulares, d, (3) parametro p estimado, {1, con su desviacion tipica estimada
entre paréntesis, (4) términos de intervencion descritos por su fecha, tipo de intervencién

(impulso, I, escaldn, S, y rampa, R), valor estimado del coeficiente y, en su caso, de la
ganancia a largo plazo, g, (5) estimaciones de los parametros ARMA (&)11, &lea <T>22 y él) y

del periodo en afios ( pér ) y factor de amortiguamiento ( fa ) de los AR(2) con raices
imaginarias, con sus desviaciones tipicas estimadas entre paréntesis, (6) desviacion tipica

residual estimada, ,, (7) media de los residuos, @, con su desviacion tipica estimada entre
paréntesis (G5 ), (8) estadistico Q de Ljung y Box (1978), con los grados de libertad (nimero

maximo de retardos de la acf muestral menos numero de parametros ARMA estimados)
expresados entre paréntesis y (9) fecha y valor tipificado de residuos con valor absoluto
tipificado igual o mayor de dos desviaciones tipicas residuales.

La Tabla 3.2 presenta los modelos univariantes elaborados para las series trimestrales
P, PCy P/PC en la muestra 1/59-1V/99. En esta tabla el periodo estimado de los operadores
AR(2) con raices imaginarias se expresa en trimestres. Debajo de cada modelo se presenta la
desviacion tipica residual estimada, 6,. La Tabla 3.3 recoge, para los modelos presentados
en la Tabla 3.2, los instrumentos de diagnosis indicados en los apartados (7), (8) y (9) del

parrafo anterior,

La Tabla 3.4 presenta los modelos de P, PC y P/PC en diferentes submuestras. En

147



148 Apéndice T.3: Tabla de Modelos Univariantes

esta tabla se presenta la informacion indicada en los apartados (1), (2), (3), (4), (5) y (6) del
primer parrafo de la pdgina anterior. Ademas, para cada modelo se indica el método de
estimacion empleado y los terminos deterministas de estacionalidad que incluye. Enla
Tabla 3.5 se presentan, para estos modelos, los instrumentos de diagnosis indicados en los
apartados (7), (8) y (9) del primer parrafo de la pagina anterior.

El pardmetro A de la transformacion Box y Cox (1964) es cero para todos los
modelos que se presentan en este apéndice.

Los modelos que se presentan en la Tabla 3.1 tienen la forma general:

Z = Z((Do -, B —@sz)ﬁi + N,
i

1)
(1~ 61,B) (1~ 021B~0,,B*)(V'N, — ) = (1-6,B)a,

con &5, +4d,, <0. Los modelos en la Tabla 3.4 tienen la misma forma, excepto que, en

estos casos, z, = z (0, — 0B —0,B?)E! +ay, cos(%t) + Blosen(%t) ol (D) + N, .

i
Dentro de cada tabla los modelos se ordenan en el mismo orden en que se presentan
en el capitulo.
Los modelos construidos para las series trimestrales se denotan con el mnemotécnico
de la variable seguido de un punto y de un nimero que designa el modelo. EI nombre de los
modelos elaborados para series anuales incluye ademas una letra A detras del mnemotécnico

de la variable con el fin de evitar confusiones.



Tabla 3.1*: Modelos univariantes de las series anuales P, PC y P/PC y resumen de la diagnosis de sus residuos

- Términos de Intervencion | AR(1) AR(2) con r.i. MA(1) -
1) = = =
(63) @ | O | D | . ~ |- . . s |6 :
MODELO % . (65)165)1(65.)| &11 | d21 | 60 | fa | pér | 6 %a |rgq 7| Q(K) Eeflduos
|:(%):| Fecha TIpO 0 1 2 6A ) (6” ) (6A ) (8 ,\) (& R ) ((AY" ) % (%) xXtremos
%] [%} [%} b1 21 »’[\9fa pér 8,
[(%) (%) | | (%)
74 25
31 | -32| 57 | 49 01
PAL (15) | (15) | (13)| (5) LOL) 1gy | 6:40) 02
o 38 00 73 2.1
6) | (6 - . .
PAZ s ( ) | 9 (.15) 751 (12)| 430) [go 39
§=6.4(L.1)
RIS 14 | -36 | 60 | 43 01 4 30
PA.3! 79 | s | (9|13 (9 e sl I ' 91| /7 |51(5) |76 -26
16) | (.16) | (.13) | (4 15
e (16) | (16) | (13) | (4) (15) L
34 | -34
4l s | (5| (4
g=16.8(.8) -50 | .60 -.00 73 2.4
. ' ' 61| N | 3.065 :
PA 111 18| 26| (25 | (17 (10) | 300 [g3 32
79 | s | (5 | (5) | (6)
§="55(1.3)

* En todos los modelos que se presentan en esta tabla la ganancia a largo plazo estimada, §, y su desviacion tipica estimada estan
expresadas en porcentaje.

1. La correlacion estimada entre los pardmetros asociados a S79 y S80 es -.76 y entre los parametros asociados a S80 y S81 es .73.




Tabla 3.1 (cont.): Modelos univariantes de las series anuales P, PC y P/PC y resumen de la diagnosis de sus residuos

R Términos de Intervencion |AR(1) AR(2) con r.i. MA(1) _
B o o ~ a
(6) Do | D1 | D2l L ~ |~ | a |6, |(Ca) Resid
MODELO f% . |(64,) (0&1) (0602) d11 ?21 ﬂ’zz fa per 0, a %E)i Q(k) eS10LI0S
o) ||FechalTipo| - ®o 5- )65 )65 ) ~ e V| % || (%) Extremos
(%) SIS 5;,.)((63,)/(65,)/(613) |(6per) | (5.)
%) ] |L(%) || (%)
33 | -34
74 | s | (5 | (4
§=6.7(.7)
1.2 | -22 | -2.6 | -.37 | .49 03 73 2.7
PA.52 52 1.0(5
° 0 s | @] ® ] @3] @@ (08)| 19B) g 33
§=6.0(1.1)
-2.0
83 R (.5)
43 | -50 | .71 | 5.0 03 74 2.0
PCAL (14) | (13) | (09) | (4) 137) 92)| 280) |79 23
DCA 0| s (ié) (_12.'5’) 47 | -41| 64 | 53 122 % | 1669 B2l
- 15) | (15) | (12) | (5 L1 (20) | '
5 5.40L9) (.15) | (.15) | (.12) | (.5) (:20) 81 o1
PCA 3 | s (ﬂ) (1761) (1206) 18 | -52 | 72 | 3.7 | 45 |} 10| 08 | 00 e 2
- 19) | (14) | (10) | (:3) | (:20) | 4| (18) | < '
§-1443.2) (:19) [ (14) | (20) | (:3) | (-20) (:18) 85 20

2: 5(4311’ (T)zl) =-.79

3. La correlacion estimada entre los parametros asociados a S74'y S75 es -.77.

4. La correlacion estimada entre los parametros asociados a S79 'y S80 es -.79 y entre los pardmetros asociados a S80 y S81 es .73.




Tabla 3.1 (cont.): Modelos univariantes de las series anuales P, PC y P/PC y resumen de la diagnosis de sus residuos

i Términos de Intervencion |AR(1) AR(2) con r.i. MA(1) 3
(3) o | & | & - |6
0 1 2 A A - A " A 6, | (oa) Residuos
0, ~ ~ A
MODELO) d [(O/A‘;)} Fecha Tipo (64,){(65,)|(G,)| 911 | 21 | 02 | T& | per | 6, | 2 ‘;ﬁ)} Q) | & tremos
% 717 % I % 7|6, |60 |(%4,,)|(052) | (Oper) | (S5,) ()
[(%)} [(%)} [(%)}
46 | -31
74 | s | (8) | (8
2 g=7.701.4) .02 73 2.8
PCA4 36 | 61| 35 991 (16| 23D |g3 28
79 | s | (8 | (1.0)] (8
§=13.2(2.2)
46 | -31
74 | s | (6) | (6)
§=7.7(1.0)
PCAS® |2 3.6 | 61 )-35 89| 9 laem (73 30
79 | S| ()] (8) | (7) (.14) (7
§=13.2(1.8)
2.8
83 | R
(:5)
-1.7
74 | S
(:4) .02 71 2.4
P/PCA.1%| 2 23| 38 | 87 51 (08) 14.6(7) | 73 -2.8
79 | S [ (4 | (5 |(38) ' 84 -2.5
§=-6.97(1.14)

5. La correlacion estimada entre los parametros asociados a S74 y R83 es -.76 y entre los parametros asociados a S75 y R83 es .74.

6. La correlacion estimada entre los parametros asociados a S79 y S81 es -.84.



Tabla 3.1 (cont.): Modelos univariantes elaborados para las series anuales P, PC y P/PC y resumen de la diagnosis de sus residuos

i Términos de Intervencion |AR(1) AR(2) con r.i. MA(1) 3
~ = a
(64) Oy | W1 | O | R ~ | (65) :
MODELO [%} 5 )16a,)|(6a,)| b b fa | péer | 6 %a |Fo2] Q(K) Residuos
%) ||Fecha|Tipo[* @0 1 27| Lo ¥el | ¥ez o ! ~L o Il R Extremos
" " [%} [g/o} [g/o} (GAll) (0-&’21) (0,22) (©) (Gpér) (Gél) ’ [(%)}
(%) | |L(%0) ] [L(%)
-1.7
74 S (.4)
P/PCA2 (ff) 23|37 81 ("1‘2) 43 ('-8% 730) |5 5o
' 79 | s | (4| (4 (4"
g =-6.81(.88)
4 S (146)3 71 2.3
-.23 .83 | -38|-57| .75 3.4 -.01 72 2.2
P/PCA.3 26 | 40 | 44 38 3.8(4)
16 10) | (.16) | ((14) | (.09) | (.4) .06 89 -2.3
(16) 79 | s | (3) | (4) | (35 (10) (%9 90  -2.0
G =-7.04(.74)
74 | S '(13';
-43 | -.60 | .77 3.4 -.03 71 2.3
P/PCA.4 26 | 41 | 45 40 5.9(5)
(.13) [ (.12) | (.08) | (.3) .06 89  -2.2
79 | s |3 @3 (06)
g =-7.15(.72)
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Tabla 3.2: Modelos univariantes de las series trimestrales P, PC y P/PC en la muestra
1/59-1\VV/99

Modelo P.1
(1+.31B+.23B%)V 2InP, = AP.1,
(.08) (.08)
fa=.48(.08), pér=3.3(.2), & ap,=-27%
Modelo P.2

InP, = 5.0054+.0128+.01282+.006683)§t5'”/74+Nt
.0022)(.002) (.002) (.0022)

§=.0360(.0058)

(1+.42B+.26B%)V N, =AP.2,
(.08) (.08)

fa=.51(.08), per=3.1(.1), 6 pp, =.24%

Modelo P.3
InP; = .00046 s,en(7‘7t)+Nt
(.00017)
(1+.32B+.20B%)V 2N, =AP.3,
(.08) (.08)
fa=.45(.09), per=3.2(.2), G ap3=-26%
Modelo PC.1
(1+.31B+.43B%)V ?InPC, =APC.1,
(:07) (.07)
fa=.66(.05), per=3.5(.1), G ppc1=-41%
Modelo PC.2
INPC, = (.0087+.0068B)& """ +.0115 778 +.0087¢ 1780 +.0065¢ 81 — 010 /82
(.0031)(.0031) (003) (.0017) (.0017) (.003)

=.0155(.0053)

g
—2.014+.014B)§?'V’82 +Ny
.003)(.003)
§=—.028(.005)

(1+.32B+.31B%)V>N, =APC.2,
(.08) (.08)
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Tabla 3.2 (cont.) : Modelos univariantes de las series trimestrales P, PC y P/PC en la
muestra 1/59-1V/99

Modelo PC.3

(.003

INPC, = 01181+ B+..+B®)E>34(.0089+.0072B)& 3™ 401263180 1. pogse 180

+.0067¢} 81 _ 010251782 E 013+.014B)e>V82 L N,
(.0016) (003)
g

(. 0028) (.0028) (003)  (.0017)
§=.0161(.0046)

003)(.003)
=—.027(.005)

(1+.41B+.34B?)V2N, =APC.3,
(.07) (.07)

fa=.58(.06), per=3.3(.1), Gapc3=-32%

Modelo PC.4

InPC, = -.00098 sen(%t)Jr N,
(.00032)

(1+.33B+.38B%)V 2N, =APC 4,
(.07) (07)

Modelo P/PC.1

In(P/ /
@ (gg)B)(1+(3(’)%)B+( 612)8 )[VIn(P PC)IJE&?&SZ)] AP/PC.1,

fa=.65(.06), per=3.5(.1), G ppc1=-35%

Modelo P/PC.2

In(P/PC), =

< 003) (/0019)

(1-.61B)(1+.31B+.43B)[VN, +0011£ AP/PC.2,
(.09)  (.09) (.08) (.000

fa=.66(.06), per=3.5(.1), G ppjpc., =-33%

Modelo P/PC.3

In(P/PC), =

—.013: 3180 _ 0ogge 180 _ o3ge MMBLL N,
(.003)  (.0019) (.0018)

(1-.62B)(1+.32B+.43B2)[VN , +. 0011; AP/PC.3,
(09) (.09) (08) (0004
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Tabla 3.2 (cont.) : Modelos univariantes de las series trimestrales P, PC y P/PC en la
muestra 1/59-1V/99

Modelo P/PC.4

In(P/PC) , =.01067"™/"" —(.0087 +.0091B)& "™ — 0145 78 — 0105 180 — 0043¢ "B N,
(.003) (.0029) (.0029) (.003) (.002) (.0017)

§=-.0178(.0047)

(1-.60B)(1+.40B+.44B%)[VN, +.0010;= AP/PC.4,
((07)  (.08) (.08) (.0003

fa=.66(.06), Per=3.4(.1), & ppc4 =-30%

Modelo P/PC.5

In(P/PC) , =—.0096& "™ +.0115 V"7 —(.0057+.0071B+.0086B % +.0073B°% +.017B#)& /"
(0011)  (.002) (.0022)(.0022) (.0022) (.0022) (.002)

§=—.0456(.0063)

—.0084¢ 1180 _ 0050z 118 010¢ 311786 1 0015 sen(%t)—.OOOZZ(—l) LAN,
(.0015) (.0014) (.001) (.0002) (.00006)

(1-.66B)(1+.50B+.40B2)[VN, +.001o1= AP/PC5,
(07) " (.09) (.08) (.0003
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Tabla 3.3: Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las series trimestrales P,
PCy P/PC en la muestra 1/59-1V/99

oo Low)| 09
MODELO| , . Residuos Extremos
(0;) [(%)
IV/63 21 11/75 41
00 1/70 21 /76 2.2
Pl (.02) 97(13) 72 2.4 IV/77 26
11/74 27 /81 26
IV/63 23 /76 24
00 1/70 23 IV/76 2.2
P2 (.02) 68(13) 2 25 /77 27
/73 2.1 /81 28
11/70 2.0 /75 21
% /72 2.2 /75 4.0
P.3 (02 0.4(13) |73 2.2 /76 2.4
' 11/74 2.0 IV/77 24
111/74 2.9 /81 2.4
1/67 2.0 111/80 34
73 26 Iv/81 3.2
00 /75 26 1/82 2.0
PC.l (.03) 202(13)  1yy78 20 IV/g2 3.0
/79 23 1/86 2.0
1/80 21 1/87 2.2
1/67 24 /78 26
00 171 2.0 1/86 23
PC.2 (.03) 154033 s 3.1 1/87 23
/75 3.2 111/90 2.0
1167 26 1/86 25
00 1171 2.2 11/86 2.0
PC.3 (.02) 182Q3) 176 2.0 1/87 26
/78 3.0 111/90 21
/73 24 IV/81 3.0
% /75 26 1/82 2.0
PC.4 (09 205(13) | 11/79 2.2 IV//82 28
: 1/80 23 1/87 23
111/80 3.8

1171 24 1780 35
% /74 2.2 111/80 22
P/PC.1 (03 19.8(12) | IV/77 28 IV/82 24
' /79 2.0 11/86 21
/79 23 111/90 23
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Tabla 3.3 (cont.): Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las series
trimestrales P, PC y P/PC en la muestra 1/59-1V/99
a %
MODELO| , . k Residuos Extremos
6o Lon) W
1/71 2.5 1/79 -2.3
/74 -2.5 /79 -2.7
.00 1/75 2.1 11/81 -2.0
PIPC.2 (.03) 298(12) | \yy76 2.0 IV//82 25
IV/I77 3.0 11/86 2.3
11/78 -2.1 111/90 -2.5
1/71 2.6 1/79 -2.3
/74 -2.5 /79 -2.7
.00 1/75 2.1 1/82 2.1
PIPC.3 (.03) 2012 e 2.0 IV/82 26
IV/77 3.0 11/86 2.3
11/78 -2.1 111/90 -2.5
1/60 2.1 1/82 2.3
1/71 2.8 1Vv/82 2.6
.00 1/72 2.1 1/83 2.2
PIPCA (02) 202(12) |74 2.7 11/86 26
1/75 2.3 111/90 -2.6
IV/76 2.2
IV/60 -2.3 1/83 2.2
00 1/71 2.6 1/90 -2.3
P/PC.5 ('02) 11.7(12) IV/76 2.5 11/90 2.0
' 1/82 2.2 111/90 -2.5
1\V/82 3.0




Tabla 3.4: Modelos univariantes de las series trimestrales P, PC y P/PC en diferentes submuestras

Términos
~ Términos de Intervencion Deterministas  |AR(1) AR(2)/ r.i. MA(1)

Método (gﬂ ) Estacionales
MODELO|  de d[g;)} G |y | @ |G | By |G| . |- |. 1]

imacio ; ; ; 5 a er

estimacion| | (%0) FechalTipo (6a,)(5,)|(04,)|(Gs,,)|(c ) |(G5,) (64;11) (6321) (322) o (EE g (&Al)
T

(%) | |L(%0) ]| [ (%) | |L(%0) ] || (%0) | |L(%0)

-29 | -19 | 44 | 33

P11 | MVENC |2 (1) | (10 | 12) | (2

.36

P12 | MVENC |2 (.12)

-03 | -383 | 58 | 3.9

P2.1 MVC 2 (:27) | (:25) | (22) | (.6)

-48 | -36 | .60 | 3.2

P3.1 MVC |2 (11) | (11) | (09) | (:2)

-26 | -20 | 45 | 34

P4.1 MVENC |2 (.10) | (.10) | (11) | (.2)

-22 | -31 | 56 | 35

PC1.1 | MVENC |2 (11) | (11) | (10) | (.2)

-36 | -53 | .73 | 3.5

PC2.1 MVC |2 (.25) | (.24) | (.16) | (.3)

-39 | -50 | .71 | 34

PC3.1 MVC |2 (.10) | (.10) | (.07) | (1)

A1 | -31 | 55 | 43 | .69

1
PC3.2" | MVENC |2 (:24) | (18) | (16) | (7) | (:23)

1 ﬁ(&’zli él) =.84, ﬁ(a)zz' él) =.71



Tabla 3.4 (cont.): Modelos univariantes de las series trimestrales P, PC y P/PC en diferentes submuestras

Términos

~ Términos de Intervencion Deterministas  |AR(1) AR(2)/ r.i. MA(1)
Método 5:) Estacionales -
MODELO| de [O/t;} @ | @ | @ | o ﬁlo ap | . ~ - ~ ~ ~ f,’a
estimacion| |L(%) FechaTipo(Ga’O)(G‘:’l) (64,) (Ba,,) (05, )|(G5,,)| $u1 | 21 | 22 | & | pér | 6, | %
el o] Tea] [g] |7 |(o| )| (Cner) (o5
(%) | [L(%0) || [ (%0) ] |[(%0)] || (%0) ] |L(%0)
46 | -56 | .75 | 3.3
PC33 | MVENC (12 | (12) | (08)| (1) 37
-24 | -34 | 59 | 35
PC41 | MVENC (10) | (10) | (08) | (2) 39
-51 | -58 | .76 | 3.3
PC5.1 | MVENC (18 | (10 | (1D | (2 47
-29 | -48 | 69 | 35
PC6.1 MVC G | (13) | (09| (2 23
18 74 | -46 | -27 | 52 | 31
P/PCL1 | MVENC (.03) (12) | (14) | (13) | (13)| (2) 3t
-1.1
174 | 'S
(-:2)
1.1
IV/77| S 17 |-018| 68 | -59 | -29 | 54 | 2.9
P/PC1.2 | MVENC (:2) 23
2) | (011)| (.12) | (.14) | (.13) | (12) | (=2
50| 81 | 97 (.02) [(.011) | (.12) | (14) | (13) | (12)| (.2)
1/79 | s | (:23) | (:23) | (:23)
§ =-2.37(.46)
-.32 -071| .023 | -036| -30 | .71 | -70 | .84 | 55
P/PC2.1 | MVENC 11/ q (.196) | (.224) | (.047) | (.42) | (:30) | (.33) | (:20) | (.8) >0




Tabla 3.4 (cont.): Modelos univariantes de las series trimestrales P, PC y P/PC en diferentes submuestras

Términos
~ Términos de Intervencion Deterministas  |AR(1) AR(2)/ r.i. MA(1)
Método (gA ) Estacionales .
MODELO| de [O/t;} @ | @ | @ | ag ﬁlo ap | . ~ - ~ ~ ~ f,’a
estimacion| |L(%0) - 1(65.)[ (65 ) [(65,)/(64,.)|(05 )65 )| 011 | 21 | 022 | fa | pér | 6, | %
FechaTipe e T o alr or 11 0 IF or 163 )65 )65 )|(64) |(Ger)| (63 )
T
(%) ]| [ (%) ] |L(%0)]|L(%0) ] || (%0) | |L(%0)
-.13 -.10 | -.020 A6 | -.18 | 42 | 45
P/PC3.1 | MVENC (03) (13) | (012) (13 | (13 | (19| ) 28
94 | -79
Iv/ig2| S | (.20) | (.20)
-.17 -.095 | -.028 -08 | -.27 | .52 3.8
P/PC3.2 | MVENC (.02) g =1.73(.027) (.030)| (01) (11) | (11) | (11| (2) .20
11/86 | S 12
(:2)
92 | -.75
Ivig2| s | (14) | (14)
2 -.15 -11 | -.035 -09 | -19 | 44 | 3.8
PIPC3.3" | MVENC | 1] () §=1.67(022) (.02) |(.008) (12) | (12) | (12) | (3) 18
ge| s | X9
(:2)
-54 | -39 | .62 3.1
P5.1 MVENC A7
(12) | (12) | (10) | (2)
-.012 | .030 | -.042 -53 | -38 | .62 3.1
P52 | MVENC (.006) | (.018) | (.017) (12) | (12) | (10) | (-2) o

2. Este modelo contiene ademas:

(~.0061+.0044B —.0051B°
(.0016)(.0014)  (.0014)
§ = —.0125(.0030)

(.0017)
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Tabla 3.5: Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las series trimestrales P,
PC y P/PC en diferentes submuestras

3 [ %
MODELO| , . Q(k Residuos Extremos
6o loo) 0
04 W72 2.2 W75 36
P11 (.04) 13.7(13) 11/74 2.2 IV/77 2.1
04 /72 2.1 /75 3.6
P12 (.04) 169C14) | 1i/7a 24 176 2.2
_08
P2.1 (08 5.8(3) /81 2.1
_03
P3.1 (o2 115(13)  |1/83 23
. /72 22 /77 22
P41 (03 111(13) | 11/74 2.2 11/81 23
' /75 35
0 1167 22 e 2.0
PC1.1 (00 17.3(13) | 1/73 26 /79 24
' /75 3.0
_25
PC2.1 (19 5.4(3)
™ IV/g2 31 /87 28
PC3.1 (o 272(13)  |1/83 2.0 111/90 23
' 1/86 23
0 I\V/82 28 /87 21
PC3.2 (o0 150(12) | 1/86 21 111/90 23
' 11/86 2.2
_02 IV/82 2.6 1/87 3.0
PC33 (.04) 336(13) | /g6 25 111/90 24
1767 22 179 24
03 /73 26 111/80 2.2
PCal (.04) 227A3) |75 2.9 IV/g1 2.0
11/78 2.0
02 IV/g2 2.0 1/87 23
PC5.1 (09 06(13) | |ne By
_04 11/91 2.1
PC6.1 (on 8013) | |/00 o
on IV/60 22 Wiii 29
P/PCL.1 (03 98(12) |71 22 /79 2.0
' 1174 31
_02 IV/60 2.6 71 21
PIPCL2 (.03) 130(12) 1y 26 IV/76 23
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Tabla 3.5 (cont.): Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las series
trimestrales P, PC y P/PC en diferentes submuestras

MODELO| , . Residuos Extremos
(G,) [(%)
P/PC2.1 ~04 4.8(2) IV/81 23
: (13) ' :
% IV/82 31 1790 20
P/PC3.1 (03 13.6(13)  |1/83 23 11/90 2.7
' 11/86 3.4
00 1/85 2.0 111/90 3.2
PIPC3.2 (.02) 77A3) Tieo 2.7 IV/90 2.6
00 1/85 22 /91 26
P/PC33 (.02) 79(13) /g9 21 11/97 2.0
-01
P5.1 (o2 18.1(13)
-01 1/86 2.7 111/88 21
PS.2 (.02) 15.713) 1188 2.3




APENDICE G.3: Instrumentos de Identificacion y Diagnosis

Este apéndice contiene los graficos y estadisticos empleados en la especificacion
inicial de los modelos univariantes presentados en el Capitulo 3, asi como sus instrumentos
de diagnosis. La Seccidn 1 incluye estos materiales para las series anuales (59-99) de P, PC
y P/PC. En la Seccidn 2 se presentan los materiales de las series trimestrales de estas tres
variables en la muestra 1/59-1V/99 y en diferentes submuestras, asi como otros graficos de
series trimestrales a los que se hace referencia en el texto.

Los instrumentos de identificacion, que se presentan para cada serie Y, son:

(1) graficos tipificados de media-desviacion tipica de Y y InY, (2) graficos de datos
tipificados de Y, InY, VInY y V2InY , (3) gréficos de acf y pacf de Y, InY, VInY y de
VZInY . Las lineas horizontales discontinuas de los gréficos de acf y pacf estan dibujadas

a una altura de +2//N', donde N es el nimero de observaciones de la serie. En el caso de las

series trimestrales, estos graficos presentan lineas verticales discontinuas sefialando los
retardos anuales.

En los graficos temporales de las series anuales el eje horizontal aparece dividido por
lineas verticales cada cinco afios, mientras que en el caso de las series trimestrales, las lineas
verticales sefialan los primeros trimestres de los afios indicados.

Al pie de los graficos de datos aparece la media muestral, W, con su desviacion tipica

(o) entre paréntesis, y la desviacion tipica muestral, &,,, donde w representa, en cada caso,

la serie que se indica en la cabecera del grafico. Debajo de la acf de cada serie se presenta el
estadistico Q de Ljung y Box (1978) con el nimero de grados de libertad entre paréntesis.
Para todos los modelos se presentan los siguientes instrumentos de diagnosis:

(1) grafico temporal de residuos tipificado, (2) graficos de acf/pacf residuales, (3) media
163
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muestral de los residuos con su desviacion tipica estimada entre paréntesis y desviacién tipica
residual, al pie del grafico temporal de residuos y (4) estadistico Q de Ljung y Box (1978)
debajo del grafico de acf residual con el niUmero de grados de libertad entre paréntesis.

Las series residuales se denotan con la letra A seguida del nombre del modelo.

Seccién 1
En esta seccion se presentan los instrumentos de identificacion y diagnosis de los
modelos univariantes de las series anuales (59-99) de P, PC y P/PC que se presentan en el

Capitulo 3.
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Seccion 2

En esta seccion se presentan los instrumentos de identificacion y diagnosis de los
modelos elaborados para las series trimestrales.

No se incluyen los instrumentos de identificacion de P1, P2, P3, P4, PC1, PC2, PC3,
PC4, PC5, PC6, P/PC1, P/PC2y P/PC3, puesto que las formas de sus modelos se heredan de

los modelos de P, PC y P/PC en la muestra 59-99.
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Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de P1, P2, P3y P4
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CAPITULO 4: Analisis Univariantes de Series Anuales de Otras
Variables Macroeconémicas

La variable central en esta investigacion es la tasa de inflacion de EE.UU., medida

como p. Por este motivo, se llevan a cabo analisis univariantes de series anuales en la

muestra 59-99 de otras variables macroeconémicas de EE.UU. que pueden estar relacionadas
con su tasa de inflacion.

En concreto se analizan las variables absolutas r, i, Q, Y, M2, By S (Seccién 4.1).
También se analizan los ratios de variables nominales M2/P, B/P, S/P, Y/M2, Y/B,
Y/S, M2/B, M2/S 'y B/S. Estos nueve ratios, junto con Q (=Y/P), son todos los ratios que
pueden construirse a partir de las variables nominales (P, Y, M2, B y S). Las cinco
variables nominales y los diez ratios constituyen (en logaritmo) un sistema lineal de variables
que no son matematicamente independientes. Se cumplen diez identidades lineales entre las
15 variables. Los resultados de los andlisis univariantes de las cinco variables nominales y de

los diez ratios son, en cuanto al orden de integracion de los mismos, compatibles. En este
capitulo se presentan los andlisis univariantes de las variables absolutas nominales Y, M2, B
y S. Enlo que se refiere a los ratios, en cierto sentido, es suficiente presentar los analisis
univariantes de un subconjunto de ellos (cuatro como minimo) que cumpla que, a partir de los
resultados obtenidos para este subconjunto en cuanto al orden de integracion, se puedan
derivar los 6rdenes de integracion de los ratios restantes.

Se presenta el anlisis univariante de Q (=Y/P), porque es el indicador mas
importante del nivel de actividad econdmica real y porque existe una literatura muy extensa
que debate el orden de integracion de esta variable.

Se presentan los analisis univariantes de los ratios M2/P y M2/B, porque son
181
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variables que tienen interés por su significado econémico. El ratio M2/P es el saldo real
monetario del dinero M2 en unidades de PIB real y el ratio M2/B es el multiplicador
monetario del dinero M2.

Se presenta el andlisis de B/S, que es el ratio de monetizacion del pasivo total del
estado, porque es una variable de interés por su significado econémico, aungque parece que no
se analiza en la literatura.

Los cuatro ratios Q (=Y/P), M2/P, M2/B y B/S (en logaritmo) son linealmente
independientes y a partir de los resultados obtenidos para estos cuatro ratios, en cuanto al
orden de integracion, se pueden derivar los 6rdenes de integracion de los seis ratios restantes.
Esto significa que, en cierto sentido, bastaria con presentar los analisis univariantes de estos
cuatro ratios. Sin embargo, en este capitulo también se presentan los analisis univariantes de
otros dos ratios, porque tienen interés por su significado econdmico y, en el caso de Y/B,
ademas, porque esta variable se emplea en los analisis de relacion presentados en el
Capitulo 6, aunque en una muestra distinta: (1) Y/M2, la velocidad de circulacién del dinero
M2 y (2) Y/B, la velocidad de circulacion de la Base Monetaria Ajustada por Cambios en el
Coeficiente Legal de Caja, B.

Dados los resultados de los analisis univariantes de las series anuales de P, PC y

P/PC en la muestra 59-99 y de sus series trimestrales en la muestra 1/59-1V/99 y en

diferentes submuestras (Capitulo 3), cabe esperar que algunos parametros de los modelos de
las variables que se incorporan al estudio cambien a lo largo de la muestra 59-99, aunque no
sus propiedades de integracion y cointegracion. Se analizan las series anuales de estas
variables en la muestra 59-99, antes de analizar sus datos trimestrales en una muestra mas

corta y potencialmente mas homogénea, con el fin de obtener una caracterizacion inicial de
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las propiedades de equilibrio estadistico a largo plazo en que operan. Sin embargo, es
importante sefialar que, aunque se realiza un analisis univariante cuidadoso de las series
anuales en la muestra 59-99, el empleo de estos datos como objeto de analisis estadistico
puede ser cuestionable, especialmente para algunas variables cuyas series anuales presentan
hechos anémalos importantes.

Los analisis univariantes de r e i revelan claramente que estas dos series de tipos de
interés siguen procesos 1(1), a pesar de que algunos autores, como Bernanke y
Blinder (1992), suponen que estos tipos de interés siguen procesos 1(0).

En la literatura macroeconométrica hay un debate extenso, desde principios de los
afios 80, que cuestiona si el producto agregado real de EE.UU., medido como el PIB real o el
PNB real (en logaritmo), sigue un proceso 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal
0 si sigue un proceso 1(1). Véase, como ejemplos, los trabajos de Diebold y
Senhadji (1996) y Perron (1989, 1997), que concluyen lo primero, y el trabajo de Murray y
Nelson (2000), que concluye lo segundo. E incluso hay autores que parecen presentar
evidencia de que no es posible discriminar entre las dos posibilidades (Rudebusch (1992)).

El anélisis univariante de la serie anual de PIB real (Q) de EE.UU. en la muestra 59-99 que

se presenta en este capitulo revela, de forma clara, que esta serie (en logaritmo) sigue un
proceso I(1).

Los analisis univariantes de Y, M2, B y S revelan que estas cuatro series (en
logaritmo) siguen procesos 1(2), lo mismo que InP .

Tal y como se sefiala al comienzo de la introduccion, a partir de las variables
nominales P, Y, M2, B y S se pueden construir los diez ratios Y/P (= Q), M2/P, B/P,
S/P,Y/M2, Y/B,Y/S, M2/B, M2/S y B/S. Estos ratios (en logaritmo) estan ligados por

identidades de suma y resta y sus analisis univariantes permiten detectar de un modo sencillo
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relaciones de cointegracion bivariantes, que no admitan ilusion monetaria a largo plazo, entre
estas variables nominales.

Dado que InP y InY siguen procesos I(2), el resultado InQ ~ I(1) implica que InY y
InP operan en una relacion bivariante C1(2,1) con vector de cointegracion (1,-1). Se
analizan los otros nueve ratios con el fin de detectar otras relaciones de cointegracion de este

tipo, aunque sélo se presentan los detalles de los analisis de In(Y/M2), In(Y/B), In(M2/P),
In(M2/B) y In(B/S).

Los analisis univariantes de los diez ratios (en logaritmo) revelan que aquellos que no
contienen S, es decir, In(Y/P), In(M2/P), In(B/P), In(Y/M2), In(Y/B) y In(M2/B), siguen
procesos I(1), mientras que los que contienen S, es decir, In(S/P), In(Y/S), In(M2/S) y
In(B/S), siguen procesos 1(2). Esto implica que cada una de las variables InP, InY, InM2 y

InB operan en relaciones bivariantes CI(2,1) con vector de cointegracién (1,-1) con cada una
de las otras tres, mientras que InS no opera en este tipo de relacion con ninguna de las otras
cuatro variables. Ademas, estos resultados acerca de los 6rdenes de integracién de los ratios
de variables nominales confirman que hay compatibilidad en los 6rdenes de integracion de
los ratios ligados por identidades de suma y resta.

En la Seccidn 4.1 se presentan los andlisis univariantes de las variables absolutas r, i,
Q,Y,M2,ByS. En laSeccion 4.2 se presentan los anélisis univariantes de las variables ratio

M2/P, Y/M2,Y/B, M2/B y B/S. En la Seccion 4.3 se exponen las conclusiones del capitulo.

El Apéndice G.4 contiene los graficos y estadisticos empleados en la especificacion
inicial y diagnosis de los modelos presentados en este capitulo. En el Apéndice T.4 se
presentan estadisticos de resumen de las variables absolutas, de las variables ratio y de las

variables ratio una vez extraidos los términos deterministas presentes en los modelos
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univariantes de las variables que los componen. En este apéndice se presentan, ademas, los
modelos mencionados en el texto. Estos modelos se designan con el mnemotécnico de la
variable seguido de un punto y de un nimero que identifica cada modelo.
4.1 Andlisis Univariantes de las Variables Absolutas

Se aplica el logaritmo a las series Q, Y, M2, By S, porque los graficos temporales y de
media-desviacion tipica de estas series y de sus logaritmos muestran evidencia a favor de esta
transformacion.
4.1.1 Federal Funds Rate (r)

La serie r deambulay su acf se amortigua muy lentamente con el retardo, lo que
indica que es necesario aplicar una diferencia a la serie para conseguir estacionariedad.

La serie Vr parece estacionariay sus acf/pacf sugieren estimar el modelo ARI(2,1)
(modelo r.1). Los instrumentos de diagnosis de r.1 no muestran evidencia de mala

especificacion: el valor de r, es un poco grande, pero se explica en gran parte por la

contribucion del par de residuos extremos 81-85. Se afiade a r.1 un MA(1) de sobreajuste.
En el modelo resultante el parametro del MA(1) se estima no significativamente distinto de
cero y se rechaza la hipotesis de no invertibilidad (DCD=3.72). La misma conclusion
(r~1(1)) se obtiene con SF en el ARI(3,0) con p especificado para r. En este modelo no se
rechaza H,:¢,,=1: el valor del estadistico es .32 y los valores criticos (con 41 observaciones)
al 90% y 95% de confianza son 1.05 y 1.72 respectivamente.

En los residuos de r.1 se detectan tres impulsos en 73, 74 y 81, que también se
aprecian en el grafico de r. Se evalla la influencia de los tres impulsos en la decision acerca
del orden de integracidn que se obtiene con SF. Estos impulsos no influyen por separado, de
dos en dos, ni los tres en conjunto, en esta decision. La conclusion r ~ I(1) es robusta frente

a los hechos andmalos principales de la serie.
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Los impulsos en 73, 74 y 81 no influyen por separado, por pares, ni los tres en
conjunto, en los parametros del AR(2). Parece que r.1 es un modelo adecuado para r.
4.1.2 Tipo de Rendimiento Interno de los Bonos del Tesoro a 10 afios (i)

La serie i deambulay su acf decrece muy lentamente con el retardo, por lo que se
aplica una primera diferencia a la serie para conseguir estacionariedad.

La serie Vi no parece presentar estructura ARMA: los valoresde r;, r, y r; se

explican en gran parte por la contribucion de los pares 85-86, 81-83 y 83-86 respectivamente.

Para confirmar que los valores de r,, r, y r; son debidos a la contribucion de un pequefio

naumero de valores extremos se estima el modelo ARIMA(0,1,0) con S80, S81, S85 y S86
(modelo i.1), que se ven en el grafico temporal de Vi. Se denota il a la variable i extraidos
los cuatro escalones estimados en el modelo i.1. Los gréficos temporales y de acf/pacf de
i1y Vil se presentan en el Apéndice G.4. Nétese que Vil es la serie de residuos del
modelo i.1 que, en este caso, no se denota con la letra A seguida del nombre del modelo.

En las acf/pacf de Vil no se detecta estructura ARMA. En los graficosde il y Vil
se identifica -183, que se afiade al modelo i.1 (modelo i.2) con el fin de evaluar la distorsién
en las acf/pacf de Vil debida al par de residuos 83-84. Se denomina i2 a la variable i
extraidos los términos S80, S81, 183, S85 y S86 estimados en el modelo i.2. Los graficos
temporales y de acf/pacf de i2 y Vi2 se presentan en el Apéndice G.4. La serie Vi2 esla
serie de residuos del modelo i.2.

En las acf/pacf de Vi2 tampoco se detecta estructura ARMA y esta serie no presenta
valores extremos que puedan distorsionar mucho sus acf/pacf. Parece que Vi2 sigue un
proceso de ruido blanco.

Para confirmar que i2 ~ I(1) se estima el modelo ARI(1,0) con u, S80, S81, 183, S85

y S86. En este modelo, que no presenta evidencia de mala especificacion, se contrasta la
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hipotesis de no estacionariedad (H, : ¢;,; =1) y esta hipotesis no se rechaza (SF=0).

Las intervenciones S80, S81, 183, S85 y S86 no influyen de una en una, de dos en dos,
de tres en tres, de cuatro en cuatro, ni las cinco a la vez, en el resultado acerca del orden de
integracion gque se obtiene con SF.

4.1.3 Producto Interior Bruto Real (Q)

La variable Q recibe un tratamiento un poco diferente al del resto de variables cuyos
analisis se presentan en este capitulo, debido a que en la literatura existe un extenso debate
acerca de si esta serie sigue un proceso I(0) alrededor de una tendencia determinista lineal o
sigue un proceso 1(1). Se llevan a cabo algunos experimentos con esta variable que en otro
caso no se realizarian.

La serie InQ presenta una tendencia creciente y su acf presenta una configuracion
indicativa de no estacionariedad. La serie VInQ parece estacionaria.

¢Es sobrediferenciada VInQ ? Las acf/pacf de esta serie no presentan la
configuracién de un MA(1) con parametro positivo, que sugeriria la posibilidad de
sobrediferenciacion, y su grafico de datos tampoco presenta una alternancia frecuente de
signos, caracteristica de las series que siguen procesos MA(1) con parametro positivo. Si
VInQ es sobrediferenciada, este hecho no es obvio. Por eso se comienza especificando un
modelo para la transformacion VInQ . El parametro u difiere claramente de cero.

Las acf/pacf de VInQ no presentan ni un valor fuera de bandas, aunque si valores
sugerentes en los dos primeros retardos. A partir de las acf/pacf puede especificarse un
modelo AR(2) con raices imaginarias o un MA(1) con parametro negativo. Antes de estimar
cualquiera de estos modelos, se ensaya estimando un modelo en primera diferencia sin

estructura ARMA, con ., S74 y S75 para evaluar si el valor de r, puede explicarse por el par
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de observaciones 74-75. Este ensayo revela que el valor de r; no se debe a este par de

observaciones.

Los modelos Q.1 'y Q.2 son los resultados de estimar un ARI(2,1) con p y un
IMA(1,1) con p respectivamente. Los graficos de residuos de Q.1 y Q.2 son muy
semejantes, sus desviaciones tipicas residuales estimadas son practicamente iguales y los
gréficos de acf/pacf residuales de estos modelos no presentan evidencia de estructura
adicional, en particular de un MA(1) con parametro positivo. Los modelos Q.1y Q.2 parecen
adecuados para la serie InQ.

El modelo Q.1 no admite la posibilidad de sobrediferenciacion. En el modelo Q.2 se
rechaza contundentemente la hipotesis de sobrediferenciacion (H,:0,, =1): el valor del
estadistico DCD es 52.16 y los valores criticos al 90% y 95% de confianza son 1.00 y 1.94
respectivamente.

Se incorpora a Q.1 un MA(1) de sobreajuste. En el modelo ARIMA(2,1,1) resultante,

0,, se estima no significativamente distinto de cero y altamente correlacionado con ¢ ,,

(é11 =.64(.62) y ﬁ(éﬂ,&)ﬂ) =.97), lo que indica que el modelo esta sobreparametrizado. De

todos modos, en este modelo se contrasta la hipotesis de no invertibilidad del MA(1) y se
rechaza (DCD=7.36), confirmando la conclusion InQ ~ 1(1).

Es importante sefialar que, en la préctica, cuando la situacion de estimacion de un
modelo no esta bien definida, como en el caso del ARIMA(2,1,1) anterior, claramente
sobreparametrizado, puede ser relevante la precision de medida que se emplea en la
estimacion. El modelo anterior ha sido estimado usando la serie InQ multiplicada por un
factor de 100, que supone aumentar en dos digitos la precisién numérica de los datos en esta

estimacion con respecto al caso en que se usa la serie sin cambio de escala. Cuando se estima
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un ARIMA(2,1,1) para la serie InQ (sin cambio de escala) se tiene un resultado diferente:

(1) no cambia el valor estimado de 6,,, ni de ningln otro parametro del modelo, pero si
cambia la desviacion tipica estimada de én (é11 =.64(.14) ), (2) éu no esta altamente

correlacionado con J)Zl, pero si lo esta con &)22 (f’(énv&)zz) =.84)y (3) el valor del
estadistico DCD es negativo. El resultado obtenido cuando se emplea mayor precision es
mas fiable. Este tipo de experiencias practicas muestran la importancia que tiene, en
determinados casos, la precision empleada en la estimacion. Todos los modelos que se
presentan en esta subseccion han sido estimados usando la serie InQ multiplicada por un
factor de 100, aunque los informes se presentan en la escala original.

En los residuos de los modelos Q.1 y Q.2 se detectan tres incidentes anémalos de tipo
escalén en 74, 75y 82. (El resultado InQ ~ I(1) se debe a la influencia de estos tres
escalones? Se ensaya incorporando estos escalones a los modelos Q.1y Q.2.

Cuando se estima un modelo ARI(2,1) con p, S74, S75y S82, J)zz no resulta
significativamente distinto de cero. Se suprime este parametro y se obtiene el modelo Q.3.
Los instrumentos de diagnosis de Q.3 no muestran evidencia de mala especificacion y, en
particular, sus acf/pacf residuales no presentan la configuracion de un MA(1) con parametro
positivo, que sugeriria la posibilidad de sobrediferenciacién. Se afiade a Q.3 un MA(1) de
sobreajuste para buscar no invertibilidad. En el modelo resultante, 6,, y ¢;, se estiman no
significativamente distintos de cero y altamente correlacionados, lo que indica que el modelo
estd sobreparametrizado. De todos modos, se contrasta la hip6tesis de no invertibilidad
(Hy:06,,=1)y se rechaza (DCD=5.26).

El modelo Q.4 es el resultado de estimar un IMA(1,1) con p, S74, S75y S82. Los

instrumentos de diagnosis de los modelos Q.3 y Q.4 son muy semejantes y sus desviaciones
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tipicas residuales estimadas son practicamente iguales. Ambos modelos parecen adecuados.
En Q.4 se rechaza no invertibilidad (DCD=60.76).
Se aprecia, por tanto, que S74, S75y S82 no influyen, en conjunto, en la decision

acerca del orden de integracién de InQ.
Dado que ciertos autores han creido encontrar InQ ~ 1(0) con tendencia determinista

lineal, y a pesar de que los analisis hasta aqui presentados rechazan con claridad y de forma
contundente esta conclusion, se ensaya, por curiosidad, la estimacion de modelos en el nivel

de InQ.
En las acf/pacf de InQ parece identificarse la configuracion de un AR(3), por lo que
se estima un modelo ARI(3,0) con un componente de tendencia determinista lineal, ng+n;t.

En este modelo el Gltimo parametro del AR(3) se estima no significativamente distinto de
cero, por lo que se suprime. En el modelo resultante el periodo estimado del operador AR(2)

no es significativamente distinto de cero ( pér =19.1(22.7)). La hipétesis de que las raices
del operador AR(2) estimado son reales no se rechaza, puesto que el valor del estadistico de

razon de verosimilitudes, que se distribuye como una > bajo esta hipotesis nula, es .10 (los

valores criticos de una 2 al 90% y 95% son 2.71y 3.84 respectivamente). El modelo Q.5 es
el resultado de estimar para InQ un modelo AR(2), factorizado en dos AR(1), con un
componente de tendencia determinista lineal.

El modelo Q.5 presenta elevadas correlaciones entre parametros, indicando que la
situacién de estimacidn no esta bien definida. Aun asi, se contrasta la hipotesis de no
estacionariedad estocastica (H, : ¢,; =1), pero el resultado del contraste no es concluyente
(SF=1.52): la hip6tesis nula se rechaza al 90% de confianza (valor critico 1.05), pero no

puede rechazarse al 95% de confianza (valor critico 1.72).
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Continuando con el mismo ensayo de forzar a favor de 1(0), se estima el modelo
ARI(2,0) con un componente de tendencia determinista lineal y escalones en 74, 75y 82. En
este caso el operador AR(2) estimado tiene raices reales. EI modelo Q.6 es el resultado de
estimar el AR(2) factorizado en dos AR(1). En este modelo, (T)ll y @21 estan altamente
correlacionados, indicando que la situacion de estimacion no esta bien definida. De todos
modos, se contrasta la hipotesis de no estacionariedad estocastica (H,: ¢, =1). El valor del
estadistico SF es .99, por lo que la hip6tesis no se rechaza a los niveles de confianza del 90%
y 95%.

El anélisis de InQ revela que la conclusion InQ ~ I(1) es contundente y robusta:

(1) ninguno de los modelos formulados en primera diferencia presenta indicios de
sobrediferenciacion, (2) el contraste DCD calculado en los modelos formulados en primera
diferencia, sin intervenciones y con intervenciones, conduce, de forma contundente, a la
conclusion InQ ~ I1(1), (3) la situacion de estimacion de los modelos formulados en el nivel
de InQ, sin intervenciones y con intervenciones, no resulta bien definida y (4) en el modelo
formulado en el nivel sin intervenciones, no se rechaza de forma clara la hipotesis de no
estacionariedad estocéstica y, en el modelo en el nivel con intervenciones, no se rechaza esta
hipotesis a los niveles de confianza del 90% y 95%.

El anélisis de influencia revela que S82 no influye en los pardmetros del IMA(1,1)
con . Los escalones en 74y 75, en conjunto, no influyen en estos pardmetros y los tres
escalones, en conjunto, tampoco influyen en estos parametros.

El S82 no influye en los pardmetros del ARI(2,1) con u. Los escalones en 74y 75,
en conjunto, influyen en estos parametros, puesto que, cuando se afiaden al ARI(2,1), el

parametro ¢,, deja de ser significativamente distinto de cero. Aun asi, la influencia de este
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par de escalones en ¢,, es marginal, puesto que ¢,, es bastante débil en el modelo sin

intervenciones (modelo Q.2).
4.1.4 Producto Interior Bruto Nominal (Y)

La serie InY presenta una tendencia creciente y su acf decrece muy lentamente con
el retardo, por lo que se aplica una diferencia a la serie para conseguir estacionariedad.

La serie VInY parece deambular. En sus acf/pacf se identifica la configuracion de un
AR(3), por lo que se comienza estimando el modelo ARI(3,1) con p (modelo Y.1), en el que
puede contrastarse la hipotesis de no estacionariedad.

El modelo Y.1 proporciona una representacion que puede considerarse adecuada. En

este modelo no puede rechazarse la hipotesis de no estacionariedad (H, : ¢,; =1): SF=.12.

En los residuos de Y.1 se aprecia un valor extremo de —3.1c en 82, que parece

proceder de un impulso positivo en 81, impulso que también se aprecia en los graficos

temporales de VInY y VZ2InY. Seincorporan a Y.l dos escalones en 81y 82. En el modelo
resultante, que no presenta evidencia de mala especificacion, el pardmetro asociado a S81 se
estima no significativamente distinto de cero, por lo que se suprime (modelo Y.2). La

supresion del S81 implica que el modelo Y.2 no es literalmente compatible con los modelos

univariantes de InP y InQ, pero esta falta de compatibilidad no parece muy importante.

El modelo Y.2 parece adecuado. En este modelo no se rechaza la hipotesis de no
estacionariedad (SF=0), lo que significa que S82 no influye en la conclusion InY ~ 1(2).

El modelo Y.3 es el resultado de estimar un ARI(2,2) sin intervenciones. Las
acf/pacf residuales de Y.3 no muestran evidencia de estructura adicional y el grafico de
residuos de este modelo parece bien centrado, aunque presenta un extremo de —3.4c en 82.

Se afiade a Y.3 un MA(1) de sobreajuste. En el modelo resultante los parametros del AR(2) y
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del MA(1) se estiman no significativamente distintos de cero y altamente correlacionados, lo
que indica que se trata de un modelo sobreparametrizado. Por esta razon, se ensaya
estimando el modelo IMA(2,1) (modelo Y.4).

Los instrumentos de diagnosis de los modelos Y.3 e Y.4 son muy semejantes y sus
desviaciones tipicas residuales son exactamente iguales. En el modelo Y.4 se rechaza la
hipotesis de no invertibilidad (DCD=16.20), confirmando la conclusion InY ~ 1(2).

El anélisis de influencia revela que S82 no influye en los parametros de los modelos
Y.3 e Y.4. El escalon en 82 tampoco influye en la decision acerca del orden de integracion
obtenida con DCD (DCD=27.06 en el IMA(2,1) con S82).

Los dos modelos Y.3 e Y.4 parecen adecuados para InY.

4.1.5 Cantidad Nominal de Dinero M2

La serie InM2 presenta una tendencia creciente y VInM2 deambula. Las acf de
ambas series presentan configuraciones indicativas de no estacionariedad.

La serie V2InM2 parece claramente estacionaria. Las acf/pacf de VZInM2 no
presentan una configuracion conocida, aunque esta serie tiene un extremo de 3.5¢ en 71 que
puede distorsionarlas. La forma del incidente andmalo en esta fecha no es clara a primera
vista, pero la especificacion de dos impulsos negativos en 70 y 71 resulta adecuada. Se
estima el modelo ARIMA(0,2,0) con 170 e 171 (modelo M2.1). Se denomina InM2.1 a la

serie InM2 extraidos los impulsos en 70 y 71 estimados en M2.1. En el Apéndice G.4 se
presentan los gréaficos temporales y de acf/pacf de InM2.1, VInM2.1 y VZInM2.1. Notese

que v°InM2.1 es la serie de residuos del modelo M2.1 que, en este caso, no se denota con la

letra A seguida del nombre del modelo.

La serie VZInM2.1 parece una muestra de un proceso de ruido blanco: no se detecta
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estructura ARMA en sus acf/pacf y la serie no presenta valores extremos gque puedan

distorsionarlas mucho. Ademas, las configuraciones de las acf y pacf residuales son muy

semejantes, lo que es consistente con que la serie V2InM2.1 siga un proceso de ruido blanco.

Para contrastar que InM2.1~ 1(2) se estima el modelo ARI(1,1) con p, 170e171. En

este modelo, que parece adecuado, se contrasta la hipotesis de no estacionariedad
(Hy: ¢y, =1) y no se rechaza (SF=.96).

Los impulsos en 70 y 71 en conjunto, influyen en el resultado acerca del orden de
integracion que se obtiene con SF. En el ARI(1,1) sin intervenciones se rechaza no
estacionariedad (SF=1.79). Por esta razon, los dos impulsos se mantienen en el modelo para
M2, que es M2.1.

4.1.6 Base Monetaria Ajustada por Cambios en el Coeficiente Legal de Caja (B)

La serie InB presenta una tendencia creciente y VInB deambula. Las acf de ambas

series presentan configuraciones indicativas de no estacionariedad. La serie V2InB parece

estacionaria, por lo que se especifica inicialmente un modelo para esta transformacion.

Las configuraciones de las acfy pacf de VZInB sugieren la estimacion del modelo
IMA(2,2). El operador MA(2) estimado tiene raices reales. EI modelo B.1 es el resultado de
estimar el MA(2) factorizado en dos MA(1).

En los residuos de B.1 destaca el valor de r,, pero este valor se debe en gran parte a la
contribucion de los pares de residuos 88-95 y 89-96. En el modelo B.1 la media residual es
positiva y alta en relacion con su desviacion tipica estimada y esto no es debido a la
contribucion de un pequefio nimero de residuos extremos positivos. Se incorpora p aB.1ly
se obtiene el modelo B.2.

En el modelo B.2 se contrasta la hipotesis u=0. El valor del estadistico de
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contraste, que se distribuye bajo H, como una t de Student con 36 grados de libertad (tg),
es 1.45y los valores criticos de una ty; a los niveles de confianza del 90% y 95% son 1.30 y

1.68 respectivamente. En consecuencia, la hipétesis no se rechaza al 95% de confianza pero
si al 90%. Los instrumentos de diagnosis de B.2 no presentan evidencia de mala

especificacion. En B.2 se rechaza no invertibilidad (H, :6,, =1): DCD=3.78.

El modelo B.2 parece un modelo adecuado para B. Se mantiene p en este modelo,

aunque esto equivale a aceptar que InB contiene un componente de tendencia determinista
cuadratica, ng +n;t +nzt2 , para tener un modelo estadisticamente adecuado que pueda

emplearse en la busqueda de relaciones. Por supuesto, no seria sensato emplear este modelo
en operaciones de prevision.
4.1.7 Pasivo Total del Estado (S)

La serie InS presenta una tendencia creciente y VInS deambula. Las acf de ambas

series presentan configuraciones indicativas de no estacionariedad. La serie VZInS parece

estacionaria, por lo que se especifica inicialmente un modelo para esta transformacion.

La serie VZInS presenta un incidente anémalo en 75-77, con extremos de 3.4 y
—2.0c en 75y 77 respectivamente, que puede distorsionar sus acf/pacf. Se comienza
estimando un modelo ARIMA(0,2,0) con escalones en 75y 76, que se identifican en el
grafico temporal de VInS . En este modelo los residuos en 75, 76 y 77 estan por encima de la
media global y no estan cerca de ella, lo que indica que la especificaciéon de dos escalones en
75y 76 no es adecuada. Se ensaya afiadiendo al modelo dos escalones en 77 y 78 (modelo
S.1), que también se aprecian en el grafico temporal de VInS. Se denota InS1 a la serie InS

extraidos los términos S75, S76, S77 y S78 estimados en el modelo S.1. En el Apéndice G.4

se presentan los graficos temporales y de acf/pacf de InS1, VInS1 y V2InS1. La serie
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V2InS1 es la serie de residuos del modelo S.1, que no se denota con la letra A seguida del

nombre del modelo.

En las acf/pacf de V2InS1 no se detecta estructura ARMA, pero en su grafico
temporal se observa un incidente andmalo en 83-84, con la configuracién de un escalon
positivo en nivel en 83, que puede distorsionarlas. Se incorpora S83 al modelo S.1 (modelo
S.2).

Las acf/pacf residuales de S.2 no presentan ningun valor fuera de bandas, pero sus
valores en los primeros retardos sugieren la estimacion de un modelo IMA(2,1). ElI modelo
S.3 es el resultado de estimar un IMA(2,1) con escalones en 75, 76, 77, 78 y 83.

El modelo S.3 proporciona una representacion que puede considerarse adecuada,
aunque con ciertas limitaciones: valores extremos y rachas (de valores pequefios) en residuos.
No se aprecian formas de mejorar este modelo. En S.3 se rechaza contundentemente la
hipotesis de no invertibilidad (H, :6,, =1): DCD=71.60.

El andlisis de influencia revela que S75, S76, S77, S78 y S83 no influyen de uno en
uno, de dos en dos, de tres en tres, de cuatro en cuatro, ni los cinco a la vez, en la decision de

diferenciacion de InS.

Los escalones en 75, 76 y S83, por separado, influyen en él, por lo que se mantienen

en el modelo para InS. Los escalones en 77 y 78 no influyen en él por separado ni en
conjunto. Se suprimen estos dos escalones y se obtiene el modelo S.4. Este modelo parece
adecuado para InS.

4.2 Analisis Univariantes de los Ratios de Variables Nominales

En esta seccion se presentan los analisis univariantes de los ratios M2/P, Y/M2, Y/B,

M2/B y B/S. Se aplica el logaritmo a todos ellos por compatibilidad con las variables
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absolutas que los componen.

El analisis de InB (Subseccion 4.1.6) revela que V2InB sigue un proceso 1(0) con p
positivo (1 =.0016(.0011)). La serie In(Y/B1) se obtiene como se indica a continuacion:
(1) se calcula Vzln(Y/B)t +.0016 (t=61, ...,99) y (2) se integra dos veces esta serie,
empleando como condiciones iniciales las observaciones de la serie In(Y/B) en los afios 59 y

60. La serie In(M2/B1) se calcula de la misma manera y en el caso de In(B1/S) la tnica

diferencia es que hay que restar la cantidad .0016 de las observaciones de Vzln(B/S) en
lugar de sumarla.

Dado que InY, InP, InM2, InB y InS siguen procesos 1(2), para cada ratio se
comienza estimando un modelo ARIMA(0,2,0) con los términos de intervencion presentes en
los modelos de las variables absolutas que lo componen, que se incluyen por compatibilidad.
En los casos de In(M2/B) y In(B/S) los modelos ARIMA(0,2,0) con los términos de
intervencion incluidos por compatibilidad no se estiman para estas dos series, sino para
In(M2/B1) y In(B1/S). Para la serie In(Y/B1) no se estima un modelo ARIMA(0,2,0) inicial,
puesto que los modelos univariantes de InY y InB no contienen términos de intervencion.

Los resultados de la estimacion de los modelos ARIMA(0,2,0) iniciales se denominan
M2/P.1, Y/M2.1, M2/B1.1y B1/S.1 (Tabla 4.5). Las series In(M2/P), In(Y/M2), In(M2/B1)
y In(B1/S) extraidos los términos de intervencién estimados en los modelos anteriores se
denotan In(M2/P)1, In(Y/M2)1, In(M2/B1)1 y In(BY/S)1 respectivamente. Los gréaficos
temporales y de acf/pacf de las cuatro series Ultimas y de sus primeras y segundas

diferencias se emplean en la especificacion inicial del orden de integracion y la estructura

ARMA de In(M2/P), In(Y/M2), In(M2/B) y In(B/S). Los graficos temporales de



198 Capitulo 4: Analisis de Series Anuales de Otras Variables Macroecondmicas

In(Y/B1), VIn(Y/B1) y VZ2In(Y/B1) se utilizan en la especificacion inicial del orden de
integracion y la estructura ARMA de In(Y/B).

Conviene sefialar que las series V2In(M2/P)1, V2In(Y/M2)1, VZIn(M2/B1)1 y
V2In(BY/S)1 son las series de residuos de los modelos M2/P.1, Y/M2.1, M2/B1.1y B1/S.1,
que en estos casos no se denotan con la letra A seguida del nombre del modelo.

4.2.1 Saldo Real Monetario del Dinero M2 (M2/P)

Se denomina In(M2/P)1 a la serie In(M2/P) extraidos los términos de intervencion
170, 171, S74, S75, S79, S80 y S81, estimados en el modelo inicial M2/P.1, que se incluyen
por compatibilidad con los modelos de InP y InM2.

La serie In(M2/P)1 presenta una tendencia creciente y su acf presenta una
configuracién indicativa de no estacionariedad. El gréfico de datos de VIn(M2/P)1 presenta

rachas de valores por encima o por debajo de la media, que son caracteristicas de las series
que deambulan o que siguen procesos AR(1). Ensus acf/pacf se identifica la configuracion

de un AR(1), por lo que se comienza estimando el modelo ARI(1,1) con u, 170, 171, S74,
S75, S79, S80 y S81 (modelo M2/P.2). Los instrumentos de diagnosis de este modelo no
muestran evidencia de mala especificacion. Se contrasta la hip6tesis de no estacionariedad
del AR(1) y se rechaza (SF=1.84), lo que implica que In(M2/P) ~ I(1).

En los residuos de M2/P.2 el par en 83-84 aporta distorsion negativa en r,, por lo que
puede sesgar a la baja &)11, favoreciendo que se rechace la hip6tesis de no estacionariedad.
La serie InP presenta—R83y InM2 presenta +S83. Pero la varianza de V?InP es mucho

2 s pas . . .
menor que la de V~°InM2, por lo que esta Gltima domina la serie del ratio. Por eso, el

incidente anémalo en 83 en la serie del ratio presenta la forma de un escalon en nivel (véanse
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los gréficos de VIn(M2/P)1 y Vzln(MZ/P)l). Para evaluar la influencia del par de residuos
83-84 en la decision acerca del orden de integracion, se incorpora a M2/P.2 un escalén en 83.
Las acf/pacf de los residuos del modelo resultante indican que es necesario incorporar un

AR(2) al modelo. En el modelo ARI(3,1) con p, 170, 171, S74, S75, S79, S80, S81 y S83,

(T)ll es negativo y se rechaza no estacionariedad (SF=4.57). Ademas, en este modelo no
parecen presentarse mas raices reales que podrian ser unitarias. En conjunto, estos resultados
significan que S83 no influye en la conclusion In(M2/P) ~ 1(2).

A pesar de que las intervenciones del modelo M2/P.2 se incluyen por compatibilidad
con los modelos de InM2 y InP, el nimero elevado de términos de intervencion hace
aconsejable evaluar su influencia en el resultado In(M2/P) ~ 1(1). El anlisis de influencia
revela: (1) 170 e 171, en conjunto, no influyen en la decision acerca del orden de integracion,
(2) S74 'y S75, en conjunto, no influyen en esta decision, (3) S79, S80 y S81, en conjunto,
tampoco influyen en esta decision. Los incidentes en (1), (2) y (3) tampoco influyen en el
resultado acerca del orden de integracion por pares, ni los tres a la vez.

El resultado In(M2/P) ~ I(1) implica que InM2 y InP operan en una relacion
bivariante CI(2,1) con vector de cointegracion (1,-1).

4.2.2 Velocidad de Circulacion del Dinero M2 (Y/M2)
Se denota In(Y/M2)1 a la serie In(Y/M2) extraidos los términos 170 e 171 estimados

en el modelo inicial Y/M2.1, que se incluyen por compatibilidad.

La serie In(Y/M2)1 deambulay su acf presenta una configuracién indicativa de no
estacionariedad, lo que indica que es preciso aplicar una primera diferencia para conseguir
estacionariedad.

La serie VIn(Y/M2)1 parece estacionaria. Sus acf/pacf sugieren la especificacion de
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un MA(1) con parametro negativo. También, aunque sea un poco forzado, puede
especificarse un AR(1) con parametro positivo. Por ello, se estiman los modelos IMA(1,1)
con u,170e 171y ARI(1,1) con u, 170 e 171. En estos dos modelos el pardmetro asociado a
171y p se estiman no significativamente distintos de cero. La supresion del 171 implica que
el modelo resultante no es literalmente compatible con el modelo univariante de M2, pero
esta falta de compatibilidad no parece muy importante. Se suprimen los dos parametros (el
de 171y ) de los dos modelos anteriores y se obtienen los modelos Y/M2.2 (IMA(1,1)) e
Y/M2.3 (ARI(L,1)).

Los graficos de residuos de Y/M2.2 y Y/M2.3 son muy semejantes. La desviacion
tipica residual estimada y el estadistico Q de Ljung y Box (1978) de Y/M2.2 son ligeramente
inferiores a los de Y/M2.3. Aunque estas diferencias son pequefias, sugieren que Y/M2.2

proporciona una representacion de In(Y/M2) un poco mejor. En el modelo Y/M2.3 se
rechaza no estacionariedad (H, : ¢,; =1): SF=7.22.

Los residuos de los modelos Y/M2.2 e Y/M2.3 presentan un incidente anémalo en los
afios 82-84 con valores extremos en el afio 82 de —2.8c y —2.6c respectivamente. Este
incidente tiene la configuracion de dos escalones negativos en 82 y 83 que también se
aprecian en los graficos temporales de VIn(Y/M2)1 y VZIn(Y/M2)L EI S82 procede de InY

y el S83 procede de InM2. Se incorporan S82 y S83 a ambos modelos con el fin de evaluar
su influencia. Los escalones en 82y 83 no influyen en los parametros de Y/M2.2 e Y/M2.3.
Tampoco influyen en la decision de diferenciacion: en el ARI(1,1) con 170, S82 y S83 se

rechaza no estacionariedad (H, : ¢,; =1): SF=5.60. En consecuencia, se suprimen del

modelo para In(Y/M2), que es Y/M2.2.

Dado que 170 e 171 resultaron influyentes, en conjunto, en la decisién de



Capitulo 4: Andlisis de Series Anuales de Otras Variables Macroeconémicas 201

diferenciacion de InM2, conviene comprobar si 170 influye en la decision de diferenciacion
de In(Y/M2). No puede contrastarse la hipétesis de no estacionariedad usando el modelo

IMA(1,1), pero el contraste es factible en el modelo ARI(1,1) sin intervenciones. En este
modelo se rechaza no estacionariedad (SF=7.23), lo que indica que 170 no influye en la

decision de diferenciacion de InM2.
Otro enfoque del mismo andlisis toma como estacionaria la serie VZIn(Y/M2)1. Las

acf/pacf de esta serie presentan la configuracion de un MA(2) con raices reales. Se estima el
modelo IMA(2,2) con 170 e I71. Los instrumentos de diagnosis de este modelo no sugieren

evidencia de mala especificacion. El parametro asociado a 171 se estima no
significativamente distinto de cero y 0,, se estima literalmente no invertible (@)11 =1.00), lo
que conduce a un modelo IMA(1,1) y, por tanto, se tiene la conclusion In(Y/M2) ~ 1(2).

Se suprime 171 del IMA(2,2) inicial. En el modelo resultante 6, se sigue estimando

literalmente no invertible. Los instrumentos de diagnosis y la desviacion tipica residual
estimada de este modelo son practicamente iguales a los del modelo Y/M2.2.

Se ensaya estimando el modelo IMA(2,2) con 170, S82 y S83. En este modelo, que
no presenta evidencia de mala especificacion, 611 =.94(.09) y no se rechaza no invertibilidad
(Hy:6,; =1): DCD=.16. En consecuencia, los escalones en 82y 83 no influyen en el
resultado In(Y/M2) ~1(1).

Por ultimo, se estima el modelo IMA(2,2) sin intervenciones con el fin de evaluar la
influencia de 170 en el resultado acerca del orden de integracion. En este modelo 6,, tambiéen
se estima literalmente no invertible, lo que significa que 170 no influye en este resultado.

El resultado In(Y/M2) ~ I(1) implica que InY y InM2 operan en una relacién CI(2,1)

con vector de cointegracion (1,-1).
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4.2.3 Velocidad de Circulacion de la Base Monetaria (Y/B)

La serie In(Y/B1) se obtiene integrando dos veces la serie Vzln(Y/B)t +.0016

(t=61, ..., 99), donde .0016 es el valor estimado de p para v ?InB en el modelo de InB,
B.2.
La serie In(Y/B1) presenta una tendencia creciente y su acf presenta una

configuracion indicativa de no estacionariedad, lo que indica que es preciso aplicar, al menos,
una diferencia regular para conseguir estacionariedad.

La serie VIn(Y/B1) parece estacionaria. Ensus acf/pacf parece identificarse un
MA(1) con pardmetro negativo, que es compatible con la configuracion de un MA(2) con
raices reales identificada en las acf/pacf de Vzln(Y/Bl). A pesar de que la transformacién
VIn(Y/B1) parece estacionaria, se comienza estimando un IMA(2,1) con p (modelo Y/B.1).

Los instrumentos de diagnosis de Y/B.1 no presentan evidencia de mala
especificacion. En este modelo [ resulta significativamente distinto de cero y 0,, se estima

literalmente no invertible (éll =1.00). El par de residuos 81-82 aporta distorsion negativa en

r,, por lo que puede sesgar al alza én- Para evaluar la influencia de este par de residuos en
el valor estimado de 0,,, se afiade a Y/B.1 un escalon en nivel en el afio 81 ( la serie InB
presenta -S81 y también -S82, pero el ultimo se compensa con -S82 que presenta InY ). En el
modelo resultante, para el que no se encuentra evidencia de mala especificacion, 6,, también
se estima literalmente no invertible y sus residuos no presentan ningdn par de extremos que
pueda sesgar al alza én-

Dado que, en el modelo Y/B.1, el valor estimado de 6,, es1.00y [ es

significativamente distinto de cero, se estima para VIn(Y/B) un modelo con un componente
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de tendencia determinista lineal, n,+n,t, y un MA(1). El resultado de la estimacion de este
modelo se denomina Y/B.2. Para evaluar la influencia del par de residuos 81-82 en los
parametros de Y/B.2, se incorpora 181 a este modelo (modelo Y/B.3). Notese que 181 en
VIn(Y/B) es equivalente a S81 en In(Y/B).

La intervencion resulta influyente en én- En el modelo Y/B.3 el valor destacado de
ry se explica en su mayor parte por la contribucion del par de residuos extremos 93-96. El
modelo Y/B.3 parece adecuado para In(Y/B).

El andlisis univariante de In(Y/B) revela que VIn(Y/B) ~ 1(0) alrededor de una

tendencia determinista lineal, lo que implica que InY y InB operan en una relacion
bivariante CI(2,1) con vector de cointegracion (1,-1).

4.2.4 Multiplicador Monetario del Dinero M2 (M2/B)

La serie In(M2/B1) se obtiene integrando dos veces la serie VIn(M2/B), +.0016

(t=61,...,99), donde .0016 es el valor estimado de u para VInB en el modelo de InB,
B.2. Se denota In(M2/B1)1 a la serie In(M2/B1) extraidos los términos 170 e 171 estimados
en el modelo inicial M2/B1.1, que se incluyen por compatibilidad.

La serie In(M2/B1)1 presenta una tendencia creciente y su acf presenta una
configuracién indicativa de no estacionariedad, lo que indica que es preciso aplicar, al menos,
una diferencia para conseguir estacionariedad.

La serie VIn(M2/B1)1 parece posiblemente estacionaria. La configuracion de sus
acf/pacf sugieren especificar un modelo IMA(1,1) con u para esta serie, de modo que se

comienza estimando para la serie VIn(M2/B) un modelo con un componente de tendencia

determinista lineal, n,+n;,t, impulsos compensados en 70y 71y un MA(1). Notese que
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impulsos compensados en VIn(M2/B) son equivalentes a impulsos en In(M2/B). Las
acf/pacf residuales de este modelo indican que falta estructura por incorporar al mismo,
aunque no sugieren como reformularlo. Se ensaya incorporando un AR(1), con el fin de
conseguir un modelo adecuado en el que pueda contrastarse la hipétesis de no
estacionariedad. El resultado de la estimacion de este modelo se denomina M2/B.1.

El modelo M2/B.1 presenta elevadas correlaciones entre pardmetros, indicando que la

situacion de estimacion no esté bien definida. En este modelo el valor de r; es grande, pero

la mayor parte del mismo se explica por la contribucion de los pares de residuos 75-78 y

93-96. Se rechaza no estacionariedad (H, : ¢, =1): SF=4.36. El Unico par de residuos que

aporta distorsion negativa considerable en r, es 74-75; éstos pueden sesgar a la baja &)11 y, en
consecuencia, favorecer que se rechace H, :¢,; =1. Se ensaya incorporando 174 a M2/B.1

(equivale a S74 en In(M2/B), que procede de InM2). En el modelo resultante se sigue
rechazando no estacionariedad (SF=3.62) y ningun parametro cambia significativamente. El
modelo M2/B.1 parece adecuado para In(M2/B), a pesar de que en este modelo la situacion
de estimacion de los coeficientes del componente de tendencia determinista lineal no resulta
bien definida.

Puesto que los impulsos (en nivel) en 70 y 71 resultan influyentes, en conjunto, en la
decision del orden de integracién de InM2, cabe preguntarse si también influyen en la
decision de diferenciacion de In(M2/B). Por esta razén, se ensaya suprimiendo de M2/B.1 los
impulsos compensados en 70 y 71. En el modelo resultante también se rechaza la hipotesis
de no estacionariedad (SF=5.43), de modo que los impulsos (en nivel) en 70 y 71 no influyen,

en conjunto, en la decision de diferenciacion de In(M2/B).

El resultado VIn(M2/B) ~ 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal implica
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que InM2 y InB operan en una relacién CI(2,1) con vector de cointegracion (1,-1).

4.2.5 Ratio de Monetizacion del Pasivo Total del Estado (B/S)

La serie In(B1/S) se obtiene integrando dos veces la serie Vzln(B/S)t —.0016

(t=61, ..., 99), donde .0016 es el valor estimado de p para v ?InB en el modelo de InB,
B.2. Se denota In(B1/S)1 a la serie In(B1/S) extraidos los términos S75, S76 y S83
estimados en el modelo inicial B1/S.1, que se incluyen por compatibilidad.

Las series In(BY/S)1 y VIn(B1/S)1 deambulany sus acf presentan configuraciones
indicativas de no estacionariedad. La serie Vzln(BJ/S)l parece estacionaria, por lo que se

especifica inicialmente un modelo para esta transformacion, potencialmente

sobrediferenciada.
En las acf/pacf de Vzln(B]/S)l se identifica la configuracion de un AR(2) con raices
imaginarias, por lo que se estima el modelo ARI(2,2) con pn, S75, S76 y S83 para In(B/S).

Los instrumentos de diagnosis del modelo resultante no indican mala especificacién. En este

modelo no se rechaza H, :n=0. El valor del estadistico de contraste, que se distribuye bajo
H, como una t de Student con 33 grados de libertad (t5;), es .84 y los valores criticos de una

t;; al 90% y 95% de confianza son 1.31 y 1.70 respectivamente. Se suprime p del modelo,
obteniéndose el modelo B/S.1. El que el valor estimado de p para Vzln(B/S) no difiera

significativamente de cero puede ser debido a que la varianza de V ’InS es cuatro veces
mayor que lade V°InB y V?InS ~ I(0) con p cero.

Los instrumentos de diagnosis de B/S.1 no indican mala especificacion. El valor de

r's €S un poco grande, pero se explica en gran parte por la contribucion del par de residuos

93-99. Se incorpora a B/S.1 un MA(1) de sobreajuste. EI parametro del MA(1) se estima no
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significativamente distinto de cero y se rechaza la hip6tesis de no invertibilidad (DCD=5.08).
La misma conclusién (In(B/S) ~ 1(2) ) se obtiene con SF en el ARI(3,1) con p y con S75, S76
y S83 estimado para In(B/S) (SF=.02).

Se ha comprobado que S75, S76 y S83, incluidos por compatibilidad, no influyen por
separado, de dos en dos, ni los tres a la vez, en la decision acerca del orden de integracion de
In(B/S). El resultado In(B/S) ~ 1(2) implica que InB y InS no operan en una relacion
CI(2,1) con coeficientes (1,-1).

4.3 Conclusiones

Los analisis univariantes de las series anuales (59-99) de las variables absolutas,
presentados en la Seccidn 4.1, revelan que las variables absolutas reales, Q (en logaritmo), r
e i siguen procesos I(1), mientras que las variables absolutas nominalesen (Y, M2, By S)
en logaritmo siguen procesos 1(2).

La serie Vr parece seguir un proceso 1(0) con p cero y estructura AR(2) con raices
imaginarias.

La serie Vi parece seguir un proceso de ruido blanco. Se trata de una serie bastante
accidentada. Presenta incidentes anémalos de tipo +S80, +S81, -183, -S85 y -S86, detras de
los cuales no se detecta estructura ARMA.

La serie VInQ sigue un proceso 1(0) con p positivo. Cuando no se incorporan
términos de intervencion, los modelos IMA(1,1) con p y ARI(2,1) con p parecen adecuados
para InQ. Laserie InQ presenta -S74 y -S75, que pueden reflejar la respuesta de InQ ala
[lamada “primera crisis del petroleo” y -S82. EI S82 no resulta influyente en la decision de
diferenciacion de InQ, ni en los parametros ARMA de sus modelos. Los escalones en 74y

75, en conjunto, no influyen en la decision de diferenciacion de InQ ni en los parametros del
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IMA(1,1) con p, pero si influyen en los parametros del ARI(2,1) con .

La serie V2InB sigue un proceso 1(0) de la forma MA(2) con n positivo. No se

suprime el parametro p, a pesar de que mantenerlo equivale a aceptar que InB presenta un

componente de tendencia determinista cuadratica, n, +n;t +n2t2, con el fin de tener un
modelo estadisticamente adecuado que pueda emplearse en la busqueda de relaciones. Por
supuesto, no se emplea este modelo en operaciones de prevision.

Los analisis univariantes de In(Y/P) (= InQ), In(M2/P), In(Y/M2), In(Y/B), In(M2/B)
y In(B/S), presentados en este capitulo, y de los ratios In(B/P), In(S/P), In(Y/S) y
In(M2/S), cuyos andlisis no se presentan, revelan que los ratios que no contienen S siguen
procesos 1(1), mientras que los que contienen S siguen procesos 1(2). Esto implica que InS
no opera en relaciones de cointegracion bivariantes C1(2,1), con vector (1,-1), con
InP, InY, InM2, ni con InB, mientras que cada una de estas cuatro variables si opera en este
tipo de relaciones de equilibrio estadistico a largo plazo con las otras tres.

En el Capitulo 5 se presentan los andlisis univariantes de las series trimestrales en la
muestra 1/85-1V/99 de las variables absolutas y variables ratio cuyos datos anuales (59-99) se

analizan en este capitulo.
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En la Tabla 4.1 se presentan, para las primeras y segundas diferencias de las variables
absolutas (en logaritmo excepto en los casos de r e i) y de las variables ratio (en logaritmo),
los estadisticos elementales: media muestral, W, con su desviacion tipica estimada entre

paréntesis (G )y desviacion tipica de los datos, G,,. También se presenta el estadistico

Q de Ljung y Box (1978) con siete grados de libertad y, para la primera diferencia, una clave
que denota si el grafico de la serie parece estacionario (E), deambula (D) o si se tienen dudas
acerca de su estacionariedad (?). En la tltima columna se indican la estructura ARMA y los
hechos andmalos que se observan para cada variable.

La Tabla 4.2 tiene una estructura semejante a la Tabla 4.1. En ella se presenta la
informacion referida a las variables ratio una vez extraidos los términos deterministas
presentes en los modelos univariantes de las variables que los componen. En la Gltima
columna de esta tabla se especifican los términos deterministas que han sido extraidos de las
variables ratio.

En la Tabla 4.3 se presentan los modelos univariantes de las variables absolutas.
Todos ellos estan expresados para los niveles de las variables originales en logaritmo. La
tabla incluye, para cada modelo, la siguiente informacion: (1) nombre, (2) nimero de

diferencias regulares, d, (3) parametro p estimado, [1, (4) términos de intervencion descritos
por su fecha, tipo de intervencion (impulso, I, o escalon, S), valor estimado del coeficiente y,

en su caso, de la ganancia a largo plazo, §, (5) estimaciones de los parametros del

componente de tendencia determinista lineal, 1, y 1,, (6) estimaciones de los parametros

ARMA (J)M, (T)Zl, &)22, éﬂ y é21), del periodo ( pér ) en afios y del factor de amortiguamiento

209
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( fa) de los AR(2) con raices imaginarias y (7) desviacion tipica residual estimada, G,. Los
operadores AR y MA se presentan factorizados. Todos los parametros estimados, excepto
G,, van acompafados por su desviacion tipica estimada entre paréntesis.

En la Tabla 4.5 se presentan los modelos univariantes de las variables ratio. Esta tabla

incluye, para cada modelo, la siguiente informacion: (1) nombre, (2) variable transformada en

la que esté expresada el modelo, (3) numero de diferencias regulares, d, (4) parametro p
estimado, [1, (5) términos de intervencion descritos por su fecha, tipo de intervencion
(escalén, S, impulso, I, o impulso compensado, IC), valor estimado del coeficiente y, en su
caso, de la ganancia a largo plazo, ¢, (6) estimaciones de los parametros del componente de
tendencia determinista lineal, n, y ,, (7) estimaciones de los pardmetros ARMA y
(8) desviacion tipica residual estimada, G,.

La forma general de los modelos presentados en la Tabla 4.3 se escribe:

Zy = Z((Do —oB- 03282 _msBs)éit +Mo +Mt+ N,
i

)
(- ¢;,B)(L—¢,,B- ¢2sz)(Vd N, —p)=@2-6,,B)1-0,B)a,

con ¢35, +4d,, <0.

Los modelos presentados en la Tabla 4.5 tienen la misma forma, pero en estos
modelos z, corresponde a la transformacion de la serie original que se indica en la segunda
columna de la tabla.

La Tabla 4.4 contiene los siguientes instrumentos de diagnosis para los modelos
univariantes de las variables absolutas: (1) media de los residuos, @, con su desviacion tipica

estimada entre paréntesis (G5 ), (2) estadistico Q de Ljung y Box (1978), con los grados de

libertad entre paréntesis y (3) fecha y valor tipificado de residuos con valor absoluto igual o
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mayor que dos desviaciones tipicas residuales. La Tabla 4.6 presenta estos instrumentos de
diagnosis para los modelos univariantes de las variables ratio.

En las Tablas 4.3-4.6 los modelos se presentan en el mismo orden en que se
mencionan en el capitulo.

Todos los modelos se denotan con el mnemotécnico de la variable seguido de un

punto y de un nimero que designa el modelo.



Tabla 4.1: Estadisticos de resumen de las variables

vVariable V_Variable Estructura ARMA y hechos andmalos que se
Variable \;—v/0 (g}—;)) 6:/\(,;, Q) |CLAVE \:)_V/O(g }z)) CA;/\;V Q(7) ogservan !

r 04(.28) | 1.78 | 11.8 E -01(.36) | 224 | 13.7 |+173, +174, +I81, AR(2) en d=1

i .03(.15) | .93 7.5 E 01(.20) | 1.22 | 24.2
InP! | 3.91(.37) | 2.34 | 854 D .00(.18) | 1.10 | 105 |+S74,+S75,+S79, +S80y +S81, AR(3) en d=1
InQ 3.35(.33) | 2.06 5.8 E .04(.42) | 2.59 7.6 |-S74,-S75,-S82
InY | 7.26(.37) | 2.37 | 384 D 04(37) | 234 | 93 |AR(3)end=1
INM2 | 6.85(.44) | 2.78 | 50.0 D .09(.35) | 2.16 | 10.9
InB | 6.47(.36) | 2.26 | 35.7 D 23(.25) | 154 | 95 |MA(2)end=2
InNS | 6.73(.84) | 5.31 | 72.0 D -06(.49) | 3.04 | 11.9 |+S75,+S76, +S83

Claves: E: Estacionario

D: Deambula
?: Dudas acerca de estacionariedad
1. Véase Capitulo 3.




Tabla 4.1 (cont.): Estadisticos de resumen de las variables

VVariable V*Variable
Variable | W (67) | W () AI Estructura ARMA y hechos andémalos que se
w) | Ow | 7) |CLAVE W w | o) observan
% (%) | % % (%) | %

In(M2/P) | 2.94(.46) | 2.90 | 15.3 D .09(.45) | 281 | 145
In(Y/M2) | .41(.37) | 2.35 8.7 ? -.05(.46) | 2.85 11.0 | MA(1) con parametro negativo en d=1

In(Y/B) | .79(.43) | 273 | 33.1 D -.19(.43) | 2.67 6.3 |MA(2)end=2
In(M2/B) | .38(.55) | 3.46 | 45.8 D -14(41) | 254 | 153

In(B/S) |-0.26(.71) | 450 | 38.5 D 29(.51) | 3.18 10.8 |-S75, -S76 (proceden de InS), AR(3) en d=1




Tabla 4.2: Estadisticos de resumen de las variables ratio extraidos los términos deterministas presentes en los modelos de las variables
absolutas que los componen

VVariable V°Variable A - ]
Variable | W (62) | & W) | 6 Términos deterministas extraidos de las
w w w w variables ratio
% %) | o QM) |CLAVE| o o | ot Q(7)
170 e 171 procedentes de InM2 y S74, S75, S79, S80 y
n
In(M2/P)1 | 3.45(.37) | 2.31 | 37.6 : .09(.29) | 1.80 4.2 S81 procedentes de InP
In(Y/M2)1 | .41(.36) | 2.29 6.5 E -.05(.44) | 2.75 8.9 [170, 171 presentes en el modelo univariante de InM2
In(Y/B1) se obtiene integrando dos veces la serie
VZIn(Y/B), +.0016 (t =61, ..., 99), donde .0016 es el
In(Y/B1) |3.83(.33) | 2.11 3.5 ? -.04(.43) | 2.67 6.3 5
valor estimado de p para V °InB en el modelo de
InB, B.2.
In(M2/B1)1 corresponde a la serie In(M2/B1),
In(M2/B1)1| 3.42(.40) | 2.50 | 20.2 ? .01(.36) | 2.25 | 11.4 |calculada de la misma forma que In(Y/B1), extraidos
170 e 171 procedentes de InM2
In(B1/S)1 corresponde a la serie In(B1/S), calculada de
In(B1/S)1 |-2.78(.72)| 4.56 | 98.8 D 13(.37) | 2.34 9.7 |forma equivalente a In(Y/B1), extraidos S75, S76y
S83 procedentes de InS

Claves: E: Estacionario
D: Deambula
?: Dudas acerca de estacionariedad




Tabla 4.3": Modelos univariantes de las variables absolutas

Tendencia
P . . . MA(2) con
E‘ Términos de Intervencion Detgg:;ma AR(1) AR(2) conr.i. Raices Reales
MODELO| d ((;/f;) @ | @ |0 | @ | ) i D ) R | Ca
[(%)} FechaTipo(Ga’o) (64,) |(Ga,) [(Ga,) | Mo | M1 | $u1 | 621 | 920 | f& | pér | By | 65 | %
% % I % [ % 1| (5a,) | (53,) (55, ) ((55,,)/(05,,)|(02) |(Sper )| (o )| (T, )
(%0) ]| (%0) || (%) ]| (%0)
31 | -42 | 65 | 4.7
! (14) | (14) | (11)] (4) 156
1.8 -2.2
80 | S | (4 | (4
. §=4.0(.3)
i.l 1 161 27 .65
8 | S| (4 | (2
g =-4.3(4)
18 | -2.2
80 | S | (4) | (4
§=4.0(4)
1.4
i.2 1 83 | (4) .56
16 | 2.7
8 | S [ (4 | (.2
§=-4.3(4)
3.3 27 | -21 | 46 | 4.9
QL 111 (3 (15) | (15) | (16)| (7) 1.96

* El parametro A de la transformacion Box y Cox (1964) es cero excepto en los modelos de r e i, que es uno, porque para estas dos
variables la transformacion logaritmica esta incluida en su definicion.

1: (@0, ) =-.72, p(@®, @) =-.71



Tabla 4.3 (cont.): Modelos univariantes de las variables absolutas

Tendencia
i Términos de Intervencion Determinista | AR(1) AR(2) conr.i. nggzl)?zg?es
~ Lineal .
MODELO| d (c;/t;) ® | | ©, | @3 . A . . . - Ca
[(%)} FechaTipo(G&’O) (64,) |(Ga,) [(Ga,) | Mo | M1 | $u1 | 621 | 920 | f& | pér | By | 65 | %0
% 1 % I % 1 % 7| (&) | (54,) |(55,.)((55,)/(S5,,)|(0) |(Sper) (55 ) |(05 )
(%) || (%0) ]]] (%) J|| (%0)
3.3 -31
2 |1 1.99
Q () (.16)
52 | 49
74 | s | (L6) | (15)
3.7 . 37
Q3 1| (p §=-10.12.7) (15) 1.53
82 | s | 2
(1.4)
48 | 47
74 | s | (L5) | (15)
3.7 L 37
Q4 |1] 5 § =-9.5(2.5) (13) 1.52
& | s | 55
(1.4)
) 780 | 032 | 55 | 55
Q5" |0 (02) | 001y | (17) | (17) 1.86
49 | 46
o8 |o oS 9;6)9 5(;'? 775 | 037 | 64 | .64 L
: =2 (2.7) (03) | (002) | (:35) | (:34) '
%2 15 laa

2. ﬁ(a)lla(’{)zl) =-70 y p(No,M;) =-.83
3: P11, 9y1) =-.92



Tabla 4.3 (cont.): Modelos univariantes de las variables absolutas

Tendencia
A . . . MA(2) con
E‘ Términos de Intervencion Detgm;;ma AR(1) AR(2) conr.i. Raices Reales
MODELO | d (c;/f;) Wy | O | @ | O3 . A . . . | Ca
[(%)} Fecha|Tipo (64,) [(68,) | (Ga,)| Ca) | Mo | M1 | Q11 | o1 | 0o | f& | pér | By | 6y | %0
% % % |: g/o i| (Gﬂo) (6111) (GAH) (0”21) (0“22) (o) (Gpér) (6911) (0921)
%) ] [L0) ]| [ ()] | L*®)
6.8 86 | -52|-32| .57 | 31
Y.l 1 1.91
(1.1) (.09) | (\17) | (.16) | (.14)| (.2)
6.7 -5.3 90 | -46|-30| .55 | 31
Y.2 1 82 | S 1.66
(1.3) (1.5) (.07) | (.16) | (.16) | (.15) | (.2)
-56 | -36 | .60 | 3.1
Y.3 2 1.98
(.15) | (.15) | (.12) | (.2)
.60
Y.4 2 (12) 1.98
42 | 20
M2.1 |2 70 | | (1.0) | (10) 1.76
61 | -.66
B.1 2 (15) | (.16) 1.47
16 72 | -62
B2 12 () (14) | (14) |14
94 |-125| -54 | 41
S.1 2 75 | S w9 | 24 | @3) | (1.9 2.22




Tabla 4.3 (cont.): Modelos univariantes de las variables absolutas

A . Tendepcja . MA(2) con
E‘ Términos de Intervencion Detgg:;ma AR(1) AR(2) con r.i. Raice(s I)Reales A
MODELO| d (c;/f;) @y | @y | @y |03 | | L. o s . |Ce
[(%)} Fecha Tipo (6a,)|(04,)|(65,)[(65,)| Mo | M | Ou Qa1 | 922 fa | pér | 8y | 6y | %0
[%] [%} [%} [%} (G3,) | (B3,) |(64,.)((55,)|(53,,) (53)|(Gpar) (S, ) (S, )
(%) | || (%0) ] | (%0)] | [ (%)
94 |-125| 54 | -4.1
75 | S | (1.6) | (20) | (2.0) | (1.6)
S.2 2 g=31.4(5.7) 1.90
A
83 | s (i3)
9.8 |-128| -56 | -4.2
75 | s | (16) ) (21) | (21) | (1.6) 2
s3t |2 g =32.4(6.2) (17) 1.84
4.8
83 | S (1.1)
82 | -89
75 | s | (1.6) | (1.6) 3
S4 |2 §=17.1(2.9) (18) 2.00
4.8
83 | S (1.2)

4 PO, 67%) =72, PO, 05%) =75 y 6", 05) =73
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Tabla 4.4: Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las variables absolutas

MODELO (ga) [(:;/A(;)} Q(k) Residuos Extremos

r.l (:(2)2) 65() |3 2 o By
i1 (:%‘) 43(n |83 2.7
i.2 (:83) 32(1) |71 21

T R e

Q.2 ('_'2070) 18(6) |74 25

Q3 (:(2)421) 3600 g0 :ié gi -313
Q4 (24) 396) g 0 h
Q.5 (éé) 20(6) |82 2.7

Q6 (:(2)2) 166G) | go 50 o1 2
Y1 (ég) 154 |82 3.1

Y2 (ég) 23(4) |91 21

Y3 (:g;) 20(6) |82 3.4

Y .4 (:g;) 20(6) |82 3.4

M2.1 (:gg) 22() |75 22 . 22
v | B | we 3 3 » @
B.2 (fgg) 6165) g5 By

S P R =
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Tabla 4.4 (cont.): Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las variables
absolutas

MODELO (ga) [(?;z)} Q(k) Residuos Extremos
| & | w0 B2
o | & | we @
v | & | we 8 3




Tabla 4.5: Modelos univariantes de las variables ratio

Tendencia MA(2) con
~ Términos de Intervencion  |Deterministal AR(1) AR(2) con r.i. )
Raices Reales

(g ) Lineal ~
. i = ~ ~ ~ ~ o
Modelo| Variable | d [%} ®W | ® | @ | Mo | M1 | . ~ 0/2‘

(%) (6ay)| 6a,) [(6a,)|(63,)|(57)| d11 | ba1 | $22 fa | pér 911 921
[%} [/} [/} [/} [%}(Ga,n) (03,)/(03,,)| (612 |(Gper) | (S ) |(Sp )
(%) || [ (%0) | || (%) ] || (%) ||| (%)

-4.7 2.8

(1.0) | (.05)
-7.6 5.6

74 | s | (14) | (14
M2/P.1 | In(M2/P) | 2 S 13204 1.80
20 ] 30 | 26
79 | S | (14) | (1.8) | (1.5)
§=-7.6(3.9)
48| 28
(1.1) | (L)
74 | 54
35 | 74 | s | (15)] (16)
nMZPY 111 () §—-12.8(2.7) (ﬁ) 1.65
23] 33 | 28
79 | S | (16) | (1.8) | (1.6)
§=-8.4(4.0)

Fecha[Tipo

70 I

70 I

M2/P.2




Tabla 4.5 (cont.): Modelos univariantes de las variables ratio

Tendencia MA(2
~ Términos de Intervencion  [Determinista) AR(1) AR(2) con r.i. Rai (2) con
! Lineal aices Reales
: (o) = = = = R 6
()]l echalTipo (6a,) | (Ga,) | (6a,)|(65,)[(65,)| ®11 | b2 | 020 | Ta | pér | 6y5 | 65 | 7°
[%} [/} [/} [/} [%}(Ga,n) (03,)(03,,)|(612) |(Gper) | (S ) |(p )
(%) | | (%) ] [[(%0) | || (%0) || (%0)
2.5 -1.2
YIM2.1 | In(Y/M2) | 2 70 | | @5 | (L) 2.75
1.6 -.40
Y/M2.2 | In(Y/M2) | 1 011 (17) 2.19
19 .30
Y/M2.3 |n(Y/M2) 1 70 | (1.3) (.15) 2.22
-.15 1.00 | -.30
Y/B.1 | In(/B) |2 (0a) o7 | (16) 2.07
3.7 | -.15 -.28
Y/B.2' | VIn(Y/B) |0 2.04
/) (8) | (04) (13)
6.0 3.7 | -.15 -.46
Y/B.3% | VIn(Y/B) |0 81 | | 1.78
(¥/8) (1.6) (.8) | (.04) (.13)
-4.0 2.3
M2/Bl.1|n(M2/Bl) 2 70 | 1.2) | 1.2) 2.25

1 fS(ﬁO’ﬁl) =-.81
2: p(Mg,My) =-.85



Tabla 4.5 (cont.): Modelos univariantes de las variables ratio

Tendencia MA(2
~ Términos de Intervencion  [Deterministal AR(1) AR(2) con r.i. Rai (I)?COT
& Lineal aices Reales|
Modelo| Variable |d |0 B0 | & | @ | A0 | fu |- — [ |Ca
[(%)} Fecha Tipo (64,) | (Ga,) |(64,)](65,)[(6,)| P11 | ¢z | 020 | & | per | 615 | 6 o
[%} [/} [/} [/} [%}(Ggm)(wﬂ)(wzz)(cfg) (Gper) | (T, )|(5 )
(%) | [(%0)] | [(%0)] |[(%0) ]| (%)
3 -3.6 2.0 41 | -19 | 43 -.28
M2/B.1%|VIn(M2/B) | 0 70 | IC 13) | (13) 13)| (06) | (18) (17) 1.93
-8.9 9.2
75 | s | (1.9 ] (19
B1/S.1 | In(BYS) |2 §=-18.1(3.3) 2.34
-2.7
8|S | 1p)
-9.3 8.6
75 | s A7 A7)
B/S1* | In(B/S) |2 §=-17.93.2) (:fg) ('_'fso) (:2‘2‘) 3'58) 2.10
83 | S 3.0
(1.1)
3: 6(ﬁo’ﬁ1):-85 y 6(6301601) =.75

4: p(ag°, @) =-.75
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Tabla 4.6: Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las variables ratio

MODELO (ga) [(Z/A(;)} Q(k) Residuos Extremos
M2/P.1 (:gg) a2y |3 23 84 21
M2/P.2 (:(2)2) 4.9 (6) ;g gg
Y/IM2.1 ('lff) o) |2 21
YIM2.2 (:gi) 38(6) |82 28
Y/M2.3 (:\,2,);) 47(6) |82 26
Y/B.1 (gg) 106) |9 gg
Y/B.2 {.’:?% 106 |3 gg . 2t
Y/B.3 ('.5’81) 376) o3 :g:g % 2.4
M2/B1.1 (36) 1a@ |2 o % 26
M2/B.1 (:gg) 780) o0 _5:431
B1/S.1 (:g) 07(7) |81 23
B/S.1 (::232) 500)  |og gg




APENDICE G.4: Instrumentos de Identificacion y Diagnosis

Este apéndice contiene los instrumentos empleados en la especificacion inicial y
diagnosis de los modelos que se presentan en el Capitulo 4.

Para las variables absolutas, con excepcién de r e i, se incluyen los siguientes
instrumentos de especificacion: (1) graficos tipificados de media-desviacion tipica de la serie

original, Y, y de InY, (2) graficos de datos tipificados de Y, InY, VInY vy, en el caso de que

el gréfico de VInY no parezca claramente estacionario, de V2InY 'y (3) gréficos de acf/pacf
de Y, InY, VInY vy, ensucaso, de VZInY. Para r e i se presentan los graficos de datos
tipificados y de acf/pacf de las series en nivel y en primeras diferencias.

Las lineas horizontales discontinuas de los graficos de acf/pacf estan dibujadas a una
altura de +2/J/N, donde N es el nimero de observaciones de la serie. En los gréficos de
datos, el eje horizontal aparece dividido con lineas verticales cada cinco afos.

Al pie de los gréficos de datos aparece la media muestral, W, con su desviacion tipica
(o) entre paréntesis, y la desviacion tipica muestral, &,,, donde w representa, en cada caso,
la serie que se indica en la cabecera del grafico. Debajo de la acf de cada serie se presenta
el estadistico Q de Ljung y Box (1978) con el numero de grados de libertad entre paréntesis.

Para todos los ratios (en logaritmo) se presentan los graficos de datos tipificados y de
acf/pacf del nivel y de sus primeras y segundas diferencias. Ademas, se incluyen los
graficos que se indican a continuacion.

Se presentan graficos de datos tipificados y de acf/pacf del nivel y de las primeras y

segundas diferencias de los ratios In(M2/P) y In(Y/M2) una vez extraidos los términos de

intervencion estimados en los modelos iniciales M2/P.1, Y/M2.1 (series In(M2/P)1 y

225
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In(Y/M2)1). Los modelos anteriores contienen los términos de intervencion presentes en los

modelos univariantes de las variables absolutas que componen cada ratio, que se incluyen por
compatibilidad.

Se presentan gréficos de datos tipificados y de acf/pacf de las series In(Y/B1),
Vin(Y/B1) y Vzln(Y/Bl). La serie In(Y/B1) se obtiene integrando dos veces la serie

Vzln(Y/B)t +.0016 (t=61, ..., 99), donde .0016 es el valor estimado de p para VB enel
modelo de InB (modelo B.2).

La serie In(M2/B1) se obtiene de la misma forma que In(Y/B1), y la serie In(BY/S) se
obtiene integrando dos veces la serie Vzln(B/S)t —.0016 (t=61, ..., 99). En este apéndice se

presentan los graficos correspondientes a las series In(M2/B1) y In(BY/S) una vez extraidos
los términos de intervencién estimados en los modelos iniciales M2/B1.1 y B1/S.1, que se
denotan In(M2/B1)1 y In(BY/S)1.

Para todos los modelos se presentan los siguientes instrumentos de diagnosis:
(1) grafico temporal de residuos tipificado, (2) graficos de acf/pacf residuales, (3) media
muestral de los residuos con su desviacion tipica estimada entre paréntesis y desviacion tipica
residual, al pie del grafico temporal de residuos y (4) estadistico Q de Ljung y Box (1978),
con el nimero de grados de libertad entre paréntesis, debajo del grafico de acf residual.

Las series residuales de los modelos se denotan con la letra A seguida del nombre del

modelo, con algunas excepciones. Las series Vil, Vi2, v2InM2.1 y v2Ins1 corresponden a
los residuos de los modelos i.1, i.2, M2.1y S.2 respectivamente. Las series Vzln(MZ/P)l,

Vzln(Y/MZ)l, Vzln(MZ/Bl)l y Vzln(B]/S)l son las series de residuos de los modelos
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iniciales de los ratios M2/P.1, Y/M2.1, M2/B1.1y B1/S.1. En todos estos casos se utiliza una

notacion diferente para las series residuales.
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CAPITULO 5: Analisis Univariantes de Series Trimestrales de Otras
Variables Macroecondmicas

Se analizan las series trimestrales de las variables absolutas r, i, Q, Y, M2,By S y de
los ratios de variables nominales M2/P, B/P, S/P, Y/M2, Y/B,Y/S, M2/B, M2/S y B/S enla
muestra [/85-IV/99. Esto permite evaluar si los resultados, en cuanto al orden de integracion,
obtenidos para las series anuales de estas variables en la muestra 59-99, son iguales para los
datos trimestrales en una muestra mucho mas corta y, potencialmente, mas homogénea.

Los analisis univariantes de r ¢ i que se presentan en este capitulo revelan que estas
dos series de tipos de interés siguen procesos I(1), en contra de lo que diferentes autores
encuentran o simplemente suponen, p.e., Bernanke y Blinder (1992).

Seglin se sefiala en el Capitulo 4, existe una literatura extensa que debate si el
producto agregado real de EE.UU., medido como el PIB real o el PNB real (en logaritmo),
sigue un proceso 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal o si sigue un proceso
I(1). Véase el Capitulo 1 (Subseccion 1.3.2) para una exposicion mas detallada de esta

literatura. EI analisis univariante de la serie trimestral de PIB real (Q ) de EE.UU. en la

muestra [/85-1V/99, presentado en este capitulo, revela, de forma clara, que esta serie (en

logaritmo) sigue un proceso I(1). Este andlisis también revela que InQ, a pesar de tratarse de

una serie oficialmente desestacionalizada, presenta estacionalidad determinista.

El anélisis de InY revela que esta serie sigue un proceso I(2), aunque este resultado
depende del tratamiento de dos incidentes andmalos influyentes (Seccidn 5.5), y que presenta
estacionalidad determinista, aunque es una serie oficialmente desestacionalizada, lo mismo
que InQ y InP.

Los analisis univariantes de InM2 y InS revelan que estas series siguen procesos [(2)
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con estacionalidad determinista en las frecuencias uno y dos y que InS presenta un
componente de tendencia determinista cuadratica.

El anélisis univariante de InB revela estacionalidad determinista, pero no conduce de
forma clara a la conclusion I(2), como ocurre para el resto de variables nominales. Sin

embargo, es esencial reconocer que las cinco variables nominales (P, Y, M2, B y S) y los
diez ratios reales que pueden construirse a partir de las mismas (Y/P = Q, M2/P, B/P, S/P,
Y/M2, Y/B, Y/S, M2/B, M2/S y B/S) constituyen (en logaritmo) un sistema lineal de
variables que no son matematicamente independientes entre si. Se cumplen diez identidades
lineales entre las 15 variables. Los 6rdenes de integracion de variables relacionadas por
identidades tienen que ser compatibles. Los andlisis univariantes de los ratios

In(Y/B), In(M2/B) y In(B/P), que se presentan en las Secciones 5.10, 5.11 y 5.12

respectivamente, revelan que estos tres ratios siguen procesos I(1). Dado que las series
InY, InM2 y InP siguen procesos 1(2), la compatibilidad requiere que InB ~ 1(2), porque
InB =InY —In(Y/B), InB=InM2-1In(M2/B) y InB =In(B/P)+InP.

En este capitulo los andlisis univariantes se presentan en un orden diferente al del
Capitulo 4. Esto se debe a que, en la muestra trimestral 1/85-1V/99, se emplean requisitos de
compatibilidad de los 6rdenes de integracion de variables ligadas por identidades, para
aclarar los 6rdenes de integracion de aquellas variables para las cuales sus analisis
univariantes no ofrecen resultados claros. Para tratar con mayor claridad estos requisitos de

compatibilidad los analisis univariantes se presentan en este capitulo en el orden siguiente: r,
i,Q,Y, M2, M2/P,Y/M2, B, Y/B, M2/B, B/P, S y B/S.
Los ratios Y/S, S/P y M2/S se analizan para confirmar que sus resultados son

compatibles con los de las demas variables del sistema, pero se presentan solamente las
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conclusiones de estos analisis.
Los analisis univariantes de los diez ratios de variables nominales (en logaritmo)
revelan que aquellos que no contienen S siguen procesos I(1) mientras que los que contienen

S siguen procesos 1(2). Esto implica que cada una de las variables InP, InY, InM2 y InB
opera en relaciones bivariantes CI(2,1) con vector de cointegracion (1,-1) con cada una de las
otras tres, mientras que InS no opera en este tipo de relacion con ninguna de estas cuatro
variables.

La Seccion 5.1 contiene una breve introduccion a los analisis univariantes que se
presentan en las secciones siguientes. Las Secciones 5.2-5.14 contienen, respectivamente, los
andlisis univariantes de las variables r, i, Q, Y, M2, M2/P, Y/M2, B, Y/B, M2/B, B/P, S y
B/S. La Seccion 5.15 contiene las conclusiones del capitulo.

Los modelos univariantes elaborados en el capitulo se especifican utilizando los
graficos y estadisticos del Apéndice G.5 y se presentan en el Apéndice T.5. Al consultar el
Apéndice T.5, hay que tener en cuenta que los modelos univariantes de las variables
absolutas se presentan en las Tablas 5.3-5.6, mientras que los modelos univariantes de las
variables ratio se presentan en las Tablas 5.7 y 5.8. Esto implica que, en el Apéndice T.5, los
modelos no se presentan en el mismo orden en que se mencionan en el texto de este capitulo.
En el Apéndice T.5 se presentan, ademas, estadisticos de resumen de las variables absolutas y
de las variables ratio, una vez extraidos los términos deterministas presentes en los modelos
univariantes de las variables absolutas que componen estos ratios.

Los modelos se designan con el mnemotécnico de la variable seguido de un punto y
de un nimero que identifica cada modelo.

5.1 Introduccion

Se aplica el logaritmo a las series Q, Y y B, porque los gréaficos de datos y de
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media-desviacion tipica de estas series y de sus logaritmos muestran evidencia clara a favor

de esta transformacion. En los casos de M2 y S, esta evidencia no es clara a favor o en

contra del logaritmo. En todos los casos, la evidencia anual es clara. Por otra parte, parece
deseable emplear el logaritmo para estas variables agregadas para evitar que la desviacion
tipica de las innovaciones de sus modelos dependa de las unidades de medida de las mismas.
Por eso, también se aplica la transformacion logaritmica a las series M2 y S.

Se aplica el logaritmo a todos los ratios de variables nominales por compatibilidad
con las variables absolutas que los componen.

Los ratios M2/P y B/P (Secciones 5.7 y 5.12 respectivamente) y el ratio S/P, cuyo
analisis no se presenta, se calculan con las series M2, B y S retardadas un periodo respecto a
la serie P (M2,,/P,, B, /P, v S,,/P,), porque en modelos de relacion que puedan
construirse posteriormente con las variables P y M2 y/o con las variables P y B y/o con
las variables P y S, se emplearian las hipdtesis de identificacion (no contrastables) de que
P no recibe efectos contemporaneos de M2, de B, nide S, aunque P si puede influir
contemporaneamente sobre M2, B y S. Estas hipdtesis de identificacion solo se utilizan en

esta tesis a la hora de construir los ratios (trimestrales en la muestra I/85-1V/99) de las

variables M2, B y S con la variable P. Ademas, estas hipotesis no afectan a los 6érdenes de
integracion de In(M2/P), In(B/P) y In(S/P) y, en consecuencia, tampoco afectan a la
busqueda de relaciones CI(2,1) con coeficientes (1,-1) entre las variables hM2, nB y InS y
la variable InP.

Para evitar complejidad en la notacion, se emplea M2/P, B/P y S/P para designar los
ratios M2,,/P,, B, /P, y S,,/P, respectivamente. Puesto que se dispone de las

observaciones de M2,B y S en IV/84, los tres ratios anteriores se construyen y analizan en la
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muestra 1/85-1V/99.

En los casos de Y/M2, Y/B, Y/S, M2/B, M2/S y B/S, ninguna de las series que
componen estos ratios esta retardada con respecto a la otra.

Para cada ratio, con la excepcion de In(B/S), se comienza estimando un modelo
ARIMA(0,2,0) con los términos deterministas (de intervencion y de estacionalidad) presentes
en los modelos univariantes de las variables absolutas que lo componen (modelo P5.2 del
Capitulo 3 y modelos Y.3, M2.3, B.6 y S.4 de este capitulo), que se incluyen por
compatibilidad.

El caso de In(B/S) es un poco diferente, debido a que InS presenta un componente

de tendencia determinista cuadratica (V2InS ~ 1(0) con {1 =—.00073(.00031)). Se denota
In(B/S1) a la serie que se obtiene como se indica a continuacion: (1) se calcula

V2In( B/S), —.00073 (t=1II/85, ..., IV/99) y (2) se integra dos veces esta serie, empleando
como condiciones iniciales las observaciones de In(B/S) en 1/85 y 11/85. En el caso de
In(B/S), el modelo ARIMA(0,2,0) inicial, con los términos deterministas (de intervencion y

de estacionalidad) incluidos por compatibilidad, se estima para la serie In(B/S1).

Los resultados de la estimacion de los modelos ARIMA(0,2,0) iniciales se denominan
M2/P.1, Y/M2.1, Y/B.1, M2/B.1, B/P.1 y B/S1.1. Los ratios In(M2/P), In(Y/M2), In(Y/B),
In(M2/B), In(B/P) y In(B/S1),extraidos los términos deterministas estimados en los modelos
anteriores, se denominan In(M2/P)1, In(Y/M2)1, In(Y/B)1, In(M2/B)1, In(B/P)1 y In(B/S1)1
respectivamente. Los graficos temporales y de acf/pacf de las seis series ultimas y de sus

primeras y segundas diferencias se emplean en la especificacion inicial del orden de

integracion y la estructura ARMA de los ratios.
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Las series V°In(M2/P)1, V2In(Y/M2)1, V2In(Y/B)1, V>In(M2/B)1, V*In(B/P)1 y
Vzln( B/S1)1 son las series de residuos de los modelos M2/P.1, Y/M2.1, Y/B.1, M2/B.1,

B/P.1 y B/S1.1, que en estos casos no se denotan con la letra A seguida del nombre del
modelo.
5.2 Federal Funds Rate (r)

La serie r deambula y su acf se amortigua muy lentamente con el retardo, lo que
indica que es preciso aplicar una diferencia regular para conseguir estacionariedad.

El grafico de datos de Vr presenta rachas de valores positivos y de valores negativos,
que son caracteristicas de las series que siguen procesos AR(1), y en sus acf/pacf se
identifica la configuracion de este tipo de proceso, por lo que se estima el modelo ARI(1,1)
(modelor.1).

Las acf/pacf residuales de r.1 no muestran evidencia de estructura adicional y, en
particular, no presentan la configuracion de un MA(1) con pardmetro positivo, que sugeriria
la posibilidad de sobrediferenciacion. De todos modos, se incorpora un MA(1) de

sobreajuste a r.1 para buscar no invertibilidad. En el modelo resultante 6, se estima no
significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de sobrediferenciacion
(H,:6,=1): DCD=28.12.

La serie de residuos de r.1 presenta un extremo en /91 de —3.0c con la configuracién
de un escalon en esta fecha. Para evaluar la influencia de este extremo, se afiade S,I/91 ar.1.
Los instrumentos de diagnosis del modelo resultante no muestran evidencia de mala
especificacion. El S,I/91 no influye en el parametro del AR(1). Se incorpora un MA(1) de
sobreajuste al modelo ARI(1,1) con S,I/91. En el modelo resultante 0, se estima no

significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de sobrediferenciacion
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(DCD=27.10).

Conviene sefialar que en r.1 se rechaza la hipotesis de no estacionariedad: el valor del
estadistico SF es 4.94 y los valores criticos, con 59 observaciones, a los niveles de confianza
90% y 95% son 1.06 y 1.75. También se rechaza esta hipdtesis en el ARI(1,1) con S,1/91
(SF=4.76).

Para confirmar la conclusion r ~ I(1), se ensaya estimando el modelo ARI(2,0) con p,
identificado para la serie r. En este modelo no se rechaza la hipotesis de que las raices del
AR(2) son reales, puesto que el valor del estadistico de razon de verosimilitudes, que se
distribuye como una y; bajo esta hipétesis nula, es .02 (los valores criticos de una y; al 90%
y 95% son 2.71 y 3.84 respectivamente). En el modelo que impone esta restriccion, se
contrasta la hipotesis de no estacionariedad del AR(1) con pardmetro positivo mayor y no se
rechaza (SF=.55).

No se encuentra evidencia empirica de que la serie trimestral del Federal Funds Rate
en la muestra 1/85-1V/99 siga un proceso 1(0), en contra de lo que diferentes autores creen.

El modelo r.1 parece adecuado para r, por lo que se emplea este modelo en analisis
de relacion posteriores que incluyen la variable r.

5.3 Tipo de Rendimiento Interno de los Bonos del Tesoro a 10 afios (i)

La serie i deambula y su acf decrece muy lentamente con el retardo, por lo que se
aplica una diferencia regular a la serie para conseguir estacionariedad.

La serie Vi parece estacionaria y sus acf/pacf sugieren la especificacion de un
AR(1). La media muestral de Vi es negativa y un poco alta, en valor absoluto, en relacion
con su desviacion tipica estimada. Esto no es debido a la distorsion de un pequefio nlimero

de extremos negativos. Sin embargo, se estima inicialmente un ARI(1,1) sin pu (modelo i.1)
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por dos razones: (1) incorporar p al modelo ARI(1,1) equivale a aceptar que i se reduce de
forma continuada a lo largo del tiempo, lo que no parece razonable desde el punto de vista
econdmico y (2) se dispone de un instrumento diagnoéstico, que es la media muestral con su
desviacion tipica estimada, que indica cudndo debe incorporarse 1 a un modelo.

La media muestral de los residuos de i.1 es negativa y un poco grande, en valor
absoluto, en relacion con su desviacion tipica estimada. Esto no puede explicarse por la
distorsion de unos pocos residuos extremos negativos. Cuando se incorpora p ai.l, el
pardmetro p se estima no significativamente distinto de cero, por lo que se suprime este

parametro. En el modelo i.1 el valor destacado de 15 se explica en gran parte por la

contribucion del par de residuos extremos 1/86-11/87. El modelo i.1 parece adecuado. Se
afiade a este modelo un MA(1) de sobreajuste para buscar no invertibilidad. En el modelo
resultante 6, se estima no significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de no
invertibilidad: DCD=10.74. Conviene sefialar, ademas, que en i.1 se rechaza la hipdtesis de
no estacionariedad: SF=8.80.

Para confirmar la conclusion i~ I(1), se ensaya estimando el modelo ARI(2,0) con p,
identificado para la serie 1. El AR(2) estimado tiene raices reales. En este modelo, que
parece adecuado, no se rechaza la hipdtesis de no estacionariedad: SF=.07.

El modelo i.1 parece adecuado para i, por lo que se emplea este modelo de i en
analisis de relacion posteriores que incluyen esta variable.

5.4 Producto Interior Bruto Real (Q)

Al igual que en el caso anual, para la serie trimestral de InQ se realizan algunos

ensayos que se justifican por la existencia de un amplio debate en la literatura acerca de si

esta serie sigue un proceso 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal o un proceso
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I(1).

La serie InQ presenta una tendencia creciente y su acf presenta una configuracion
indicativa de no estacionariedad.

La serie VInQ parece estacionaria, aunque se puede dudar al considerar las
observaciones en 11/89-1V/91. Sus acf/pacf no presentan la configuracion de un MA(1) con
parametro positivo, que sugeriria la posibilidad de sobrediferenciacion, y su grafico de datos
tampoco presenta una alternancia frecuente de signos, caracteristica de las series que siguen
procesos MA(1) con parametro positivo. No resulta obvio que VInQ sea sobrediferenciada.
Por eso se comienza especificando un modelo para esta transformacion.

En las acf/pacf de VInQ se identifica un AR(2) con raices reales, por lo que se
estima un modelo ARI(2,1) con p (modelo Q.1). En las acf/pacf residuales de Q.1, no se
detecta la configuracién de un MA(1) con parametro positivo. Aun asi, se ensaya
incorporando a Q.1 un MA(1) de sobreajuste para buscar no invertibilidad. En el modelo
resultante 0, se estima no significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de
sobrediferenciacion (H, : 0, =1): el valor del estadistico DCD es 3.52 y los valores criticos al
90% y 95% de confianza son 1.00 y 1.94 respectivamente.

El modelo Q.1 parece adecuado, con la excepcion posible del incidente anomalo que
presentan sus residuos en I11/90-1/91. Este incidente tiene la configuracion de tres escalones
negativos en I11/90-1/91, que también estan presentes en InY. Se afiaden a Q.1 estos tres
escalones con el fin de evaluar la influencia del incidente andmalo en I11/90-1/91. En el

modelo resultante el valor estimado de ¢,; es mucho mas pequefio que en el modelo Q.1

($11 =.30(.22) ) y, ademas, &)11 y $21 estan altamente correlacionados (ﬁ(&)n, &)21) =-.79),

sugiriendo sobreparametrizacion. Se ensaya suprimiendo el parametro ¢,, y, en el modelo
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que se obtiene como resultado, ¢,, se estima no significativamente distinto de cero, por lo
que también se suprime. El modelo Q.2 se obtiene al estimar para InQ el modelo

ARIMA(0,1,0) con tres escalones en I11/90-1/91.

El modelo Q.2 parece adecuado. En sus acf/pacf residuales no se detecta la
configuracion de un MA(1) con parametro positivo, pero se ensaya incorporando a Q.2 un
MA(1) de sobreajuste para buscar no invertibilidad. En el modelo resultante 0, se estima no
significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de sobrediferenciacion
(DCD=57.52). Esto significa que los tres escalones en I11/90-1/91 no influyen, en conjunto,

en la conclusion InQ ~ I(1), aunque si influyen en los parametros ARMA del modelo.

En los residuos de los modelos Q.1 y Q.2 no se detecta evidencia de estacionalidad, lo
cual no es sorprendente, teniendo en cuenta que se trata de una serie oficialmente
desestacionalizada. De todos modos, el andlisis de InP en esta misma muestra (Seccion 3.4)
revela que InP presenta estacionalidad determinista, a pesar de tratarse de datos oficialmente
desestacionalizados. Se incorporan a los modelos Q.1 y Q.2 los términos deterministas de
estacionalidad para evaluar la posibilidad de estacionalidad (modelos Q.3 y Q.4
respectivamente). En Q.3 y Q.4 el parametro 3, se estima significativamente distinto de
cero, lo que quiere decir que la serie InQ presenta estacionalidad determinista, mientras que,
en ambos casos, o, y o.,, S€ estiman no significativamente distintos de cero. Se comprueba
que los términos deterministas de estacionalidad no influyen en el resultado InQ ~ I(1).

Los analisis hasta aqui presentados indican, de forma clara, que InQ ~ I(I). A pesar
de ello, y dado que muchos autores creen que InQ ~ I(0) con tendencia determinista lineal, se
ensaya la estimacion de modelos en el nivel de InQ, que de ningun otro modo se realizaria.

En las acf/pacf de InQ parece identificarse la configuracion de un AR(3), por lo que
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se estima un modelo ARI(3,0) con un componente de tendencia determinista lineal, n,+n;t,

y los términos deterministas de estacionalidad (modelo Q.5).
El modelo Q.5 presenta elevadas correlaciones entre parametros, indicando que la
situacion de estimacion no estd bien definida. Aun asi, se contrasta la hipdtesis de no

estacionariedad estocastica (H,:¢,, =1) y no se rechaza: el valor del estadistico SF es .23 y

los valores criticos, con 60 observaciones, al 90% y 95% son 1.06 y 1.75 respectivamente.
Continuando con el mismo ensayo de forzar a favor de I(0), se estima el modelo

ARI(1,0) con un componente de tendencia determinista lineal, n, +n,t, con tres escalones en

I11/90-1/91 y con los términos deterministas de estacionalidad (modelo Q.6). En el
modelo Q.6, que no presenta evidencia de mala especificacion, se contrasta la hipotesis de no
estacionariedad estocastica y no se rechaza (SF=.06).

El analisis de InQ revela que la conclusion InQ ~ I(1) es contundente y robusta:

(1) ninguno de los modelos formulados en primera diferencia presenta indicios de
sobrediferenciacion, (2) el contraste DCD calculado en los modelos formulados en primera
diferencia, sin intervenciones y con intervenciones, conduce, de forma contundente, a la
conclusion InQ ~ I(1) y (3) en los modelos formulados en el nivel, sin intervenciones y con
intervenciones, no se rechaza la hipotesis de no estacionariedad estocéstica.

La serie InQ presenta tres escalones en I11/90-1/91 que no influyen en la decision de
diferenciacion, pero si influyen en los pardmetros ARMA de su modelo. Estos tres escalones
también estan presentes en InY, no en InP, e influyen un poco en los parametros ARMA de
InY, aunque no parecen influir en la decision de diferenciacion de InY, segun se expone en
la seccion siguiente. Dado que son influyentes en los parametros ARMA, los tres escalones

en I11/90-1/91 deberian incluirse en los modelos de InQ y InY. Sin embargo, no se dispone
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de informacion extramuestral que justifique incluir los tres escalones en I11/90-1/91, esto es,
que justifique considerar las observaciones en estos tres trimestres como contaminacion. Por
esta razon, para andlisis de relacion posteriores que incluyan las variables InQ y InY, parece
sensato seguir dos procesos paralelos, uno que no incluya los tres escalones en I11/90-1/91 y
otro que los incluya. Esta manera de proceder permite evaluar la influencia que tienen estos
tres escalones en los andlisis de relacion.

Como se expone en la seccion siguiente, la serie InY presenta dos impulsos en IV/87
y IV/92, que también estan presentes en InQ, aunque no en InP, que resultan influyentes por
separado en la decision de diferenciacion de InY. Estos impulsos deben incluirse en el
modelo de InY y, por compatibilidad, en el modelo de InQ. Incorporar cada uno de estos
impulsos a los modelos de InQ tiene el efecto de favorecer la conclusion de que esta serie
sigue un proceso I(1), que se obtiene sin incluir estas dos intervenciones, puesto que
incorporarlos reduce la distorsion negativa en r; de VInQ. Los modelos que resultan de
afiadir a Q.3 y Q.4 dos impulsos en IV/87 y IV/92 no se incluyen en los Apéndices T.5 y G.5,
porque no presentan cambios significativos respecto a los modelos Q.7 y Q.8, que si se
presentan y que se obtienen como se indica a continuacion.

Los analisis univariantes de InP y InQ revelan que estas series, oficialmente
desestacionalizadas, presentan estacionalidad determinista, lo mismo que InY, segun se
expone en la seccion siguiente. En el modelo de InP los pardmetros a,,, B,y ¥ O, S€
estiman significativamente distintos de cero, mientras que en los modelos de InQ y InY los

parametros o, y O.,, s€ estiman no significativamente distintos de cero, lo que implica una

falta de compatibilidad aparente en estos términos deterministas (notese que

InY =InQ +1InP). Esto puede explicarse, porque la serie VInQ tiene una varianza muestral
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cuatro veces mayor que la de VInP, y esta diferencia de varianzas es aun mas grande entre
V2InQ y V2InP. La varianza de V?InQ es casi diez veces mayor que la de V2InP. Por

eso las propiedades de VInQ y V?InQ dominan las series VInY y VZInY .

No resulta obvio como simplificar los términos deterministas de estacionalidad en

InP, InQ y InY de manera que estos términos cumplan la identidad que relaciona las tres

variables. Por esta razon, se decide no imponer hipdtesis de simplificacion sobre estos
términos deterministas, aunque eso signifique contar con unos pocos grados de libertad. En
lugar de imponer este tipo de hipotesis, lo que se hace es estimar conjuntamente los modelos

univariantes de InP, InQ y InY en un modelo trivariante estocastico con dinamica diagonal

y con ¥ diagonal, imponiendo restricciones paramétricas de compatibilidad entre los
componentes deterministas. Se estiman dos versiones de este modelo trivariante, una que no

incluye para las variables InY y InQ tres escalones en I11/90-1/91 y otra que si los incluye,
que dan lugar, respectivamente, a los modelos Q.7 y Q.8 para la variable InQ.

Los coeficientes estimados de los componentes deterministas de InQ en los
modelos Q.7 y Q.8, se emplean en el Capitulo 6, cuando es preciso trabajar con la serie InQ
una vez extraidos los componentes deterministas de su modelo.

5.5 Producto Interior Bruto Nominal (Y)
Las variables Y, P y Q estan ligadas por la identidad contable InY =InP +1nQ. El

andlisis univariante de InP revela, de forma clara, que esta serie sigue un proceso 1(2),

mientras que el analisis de InQ revela, también de forma clara, que esta serie sigue un

proceso I(1). Estos resultados implican que InY sigue un proceso I(2). Tal y como se sefiala

en la seccion anterior, la varianza muestral de VInQ es cuatro veces mayor que la de VInP y

la varianza V?InQ es casi diez veces mayor que la de V2InP, de modo que las propiedades
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de VInQ y V?InQ dominan las series VInY vy VY.

El modelo de InP no contiene términos de intervencion. En el caso de InQ hay tres
escalones en I11/90-1/91, que también estan presentes en InY, que influyen, en conjunto, en
los pardmetros ARMA del modelo de InQ, aunque no en la decision de diferenciacion. No
se incorporan estos tres escalones, desde el principio y por compatibilidad, en el andlisis de
InY por los motivos expuestos en la seccion anterior, pero posteriormente se evalta su
influencia.

Las series InP y InQ presentan estacionalidad determinista a pesar de tratarse de
datos oficialmente desestacionalizados. Se comienza el andlisis de InY estimando el modelo
ARIMA(0,2,0) con los términos deterministas de estacionalidad (modelo Y.1). Se denota

InY1 a la serie InY extraidos los términos deterministas (de estacionalidad) estimados en

Y.1. Los graficos de InY1, VInYl y V’InY1 se emplean en la especificacion inicial del orden

de integracion y estructura ARMA de InY. Notese que V’InY1 es la serie de residuos del
modelo Y.1. En este caso la serie residual no se denota con la letra A seguida del nombre del
modelo.

La serie InY1 presenta una tendencia creciente y su acf decrece muy lentamente, lo
que indica que es necesario aplicar una primera diferencia regular para conseguir
estacionariedad.

El grafico temporal de VInY1 parece deambular un poco. Esto, unido a los resultados
InP ~1(2) y InQ ~ I(1), justifica que se comience especificando un modelo para VYL
Las acf/pacf de V’InY1 sugicren la especificacion de un IMA(2,1). El resultado de

la estimacion se denomina Y.2. Con la excepcion posible del incidente en I11/90-1/91, este

modelo parece adecuado. En Y.2 los parametros o, y o.,, se estiman no significativamente
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distintos de cero, pero no se suprimen de momento. No se rechaza la hipétesis de no
invertibilidad: el valor del estadistico DCD es .92 y los valores criticos al 90% y 95% de
confianza son 1.00 y 1.94 respectivamente.

Es posible que la conclusion InY ~ I(1) obtenida con DCD se deba a que el valor

estimado de 0, esté sesgado hacia arriba por la distorsion de unos pocos valores extremos en
V2InY1. Para evaluar esta posibilidad, se incorporan a Y.2 dos impulsos en IV/87 y IV/92,

que se identifican en los graficos temporales de VInY1 y v’Iny1 y que también estan

presentes en InQ, porque son los incidentes que aportan mayor distorsion negativa en r; de

V’InY1 (modelo Y.3).

En el modelo Y.3 se rechaza no invertibilidad (DCD=2.82). Esto quiere decir que los
dos impulsos en IV/87 y IV/92, en conjunto, influyen en el resultado acerca del orden de
integracion de InY. Cuando se suprime alguno de estos impulsos del modelo Y.3, el
resultado del contraste DCD es ambiguo: no se rechaza la hipotesis de no invertibilidad al
95% de confianza, aunque si al 90%. Se mantienen ambos impulsos en el modelo para InY,
porque los resultados InP ~ I(2) y InQ ~ I(1) implican que InY ~1(2).

En los residuos de Y.3 se aprecia un incidente anomalo en I11/90-1/91 (también esta
presente en InQ, ) con la configuracion de tres escalones negativos en I11/90-1/91. Se
incorporan a Y.3 estos tres escalones (modelo Y.4) con el fin de evaluar la influencia de este
incidente anémalo. El modelo Y.4 parece adecuado. El valor del estadistico DCD es 1.80.
Al 95% de confianza no se rechaza la hipotesis de no invertibilidad, pero el resultado es muy
débil: 1.80 no difiere mucho de 1.94. Al 90% de confianza la hip6tesis se rechaza de forma
contundente: 1.80 es mucho mayor que 1.00. Es decir, en este caso parece sensato interpretar

el contraste DCD en el sentido de que conduce a la conclusion InY ~1(2), y que los tres



254 Capitulo 5: Andlisis de Series Trimestrales de Otras Variables Macroecondmicas

escalones en I11I/90-1/91 no influyen en el resultado acerca del orden de integracion de InY,
sobre todo teniendo en cuenta los resultados acerca del orden de integracion obtenidos para
InP y InQ. Los tres escalones en I11/90-1/91 si influyen en él.

Tal y como se explica en la seccion anterior, hay una falta de compatibilidad aparente
en los términos deterministas de estacionalidad de InP, InQ y InY, que puede explicarse por
la diferencia de varianzas entre VInQ y VInP y entre V’InQ y V?InP. Se trata esta
cuestion, estimando conjuntamente los modelos univariantes de InP, InQ y InY enun

modelo trivariante estocastico con dinamica diagonal y con £ diagonal, en el que se imponen
restricciones paramétricas de compatibilidad entre los componentes deterministas. Se
estiman dos versiones de este modelo trivariante, una que no incluye para las variables InY y
InQ tres escalones en I11/90-1/91 y otra que si los incluye, que dan lugar a dos modelos para
la variable InY. Estos dos modelos no se incluyen en los Apéndices T.5 y G.5, porque no
presentan cambios significativos respecto a los modelos Y.3 e Y.4 respectivamente. A
continuacion se indican los coeficientes estimados de los componentes deterministas de InY
que se obtienen a partir de las dos estimaciones conjuntas, que se emplean en el Capitulo 6
cuando es preciso trabajar con la serie InY una vez extraidos los componentes deterministas
de su modelo.

En la estimacion conjunta que no incluye escalones en I1I/90-1/91 para InY y InQ,

los valores estimados de los términos deterministas de InY son &,, =—.00067(.00036),

B,o =.00092(.00034), &, =—.00002(.00018) y los valores estimados de los parametros de
ILIV/87 e 1,IV/92 coinciden con los que se presentan para InQ en el modelo Q.7.

En la estimacion conjunta que incluye los escalones en I11/90-1/91 los valores

estimados de los términos deterministas para InY son &, =—.00038(.00036),
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Bm =.0013(.0003), &,, =—.00003(.00018) y los valores estimados de I,IV/87; S,I11/90;
S,IV/90; S,1/91 e L,LIV/92 coinciden con los que se presentan para InQ en el modelo Q.8.

5.6 Cantidad Nominal de Dinero M2

La serie InM2 presenta una tendencia creciente y su acf se amortigua muy
lentamente con el retardo, lo que indica que es necesario aplicar, al menos, una diferencia
regular para conseguir estacionariedad.

El grafico de datos de VInM2 parece deambular y su acf decrece lentamente con el

retardo, por lo que se aplica una segunda diferencia regular.

La serie V?InM2 parece estacionaria. Su grafico temporal parece bien centrado y no
se detecta evidencia de estacionalidad: los valores de ningun trimestre estan sistematicamente

por encima (debajo) de la media global y los coeficientes asociados a los retardos anuales de

la acf no indican estacionalidad. Las acf/pacf de V?InM2 presentan la configuracion de
un MA(1), por lo que se estima el modelo IMA(2,1) (modelo M2.1). En este modelo los

valores de r; y 1, no se explican por la contribucion de unos pocos pares de residuos

extremos y el estadistico Q de Ljung y Box (1978) indica mala especificacion. Sin embargo,
las configuraciones de las acf/pacf residuales no sugieren una reformulacion concreta.

Con el proposito de aclarar las configuraciones de las acf/pacf residuales de M2.1, se
ensaya afiadiendo a este modelo los términos deterministas de estacionalidad. Se trata de una
prueba razonable, dado que los datos de M2 no estan desestacionalizados y cabe esperar que
un agregado monetario presente estacionalidad. En el modelo resultante a,, y o, se
estiman significativamente distintos de cero. En las acf/pacf residuales de este modelo se

identifica la configuracion de un AR(2) con raices imaginarias, por lo que se estima el

modelo ARIMA(2,2,1) con los términos deterministas de estacionalidad (modelo M2.2;
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Tabla 5.5).

Los instrumentos de diagnosis de M2.2 no muestran evidencia de mala especificacion.
El valor de r, es un poco alto, pero no hay otros coeficientes en los primeros retardos de las
acf/pacf que tengan valores destacados, que sugieran la necesidad de reformular este modelo.
En M2.2 se rechaza la hipdtesis de no invertibilidad: DCD=3.72. El par de residuos
11/95-111/95 es el tinico que aporta distorsion positiva en r,, por lo que puede sesgar a la baja
el valor estimado de 0, y, de este modo, favorecer que se rechace no invertibilidad. La
distorsion positiva en r; que aporta este par de residuos se compensa de sobra con la
distorsion negativa debida a los pares 1V/92-1/93 y 1/93-11/93, por lo que parece poco
probable que el valor estimado de 0, esté sesgado a la baja. De todos modos, se incorporan a
M2.2 dos escalones en 11/95 y II1/95 para evaluar la influencia de este incidente en el
resultado acerca del orden de integracion de InM2. En el modelo resultante, que no presenta
evidencia de mala especificacion, también se rechaza la hipdtesis de no invertibilidad
(DCD=3.52). Ademas, los dos escalones no influyen en los parametros del modelo.

El hecho de haber encontrado, como resultado de una operacion de diagnosis por
sobreajuste, que Q,, y Q,, son significativamente distintos de cero, indica que la apreciacion
inicial de que InM2 no presenta estacionalidad es errénea. Por esta razon, se elaboran los
modelos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s y MEG para InM2. Este proceso conduce al mismo
modelo M2.2.

En M2.2 el parametro 3,, se estima no significativamente distinto de cero. Se suprime
este parametro y en el modelo resultante se contrastan las hipdtesis de simplificacion de los

términos deterministas de estacionalidad. No se rechaza la hipotesis w,, =0 (o,, —a,, =0),

lo que significa que InM2 no presenta estacionalidad en el segundo trimestre. Esta hipotesis
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se incorpora en el modelo M2.3 (Tabla 5.5).

En el Apéndice G.5 se presentan los graficos temporales del nivel y de la primera y
segunda diferencia de la serie InM2 extraidos los términos deterministas estimados en M2.3
(serie InM2*), porque resultan ttiles para identificar la procedencia de determinados

incidentes anomalos que se observan en los ratios en los que participa InM2.

5.7 Saldo Real Monetario del Dinero M2 (M2/P)

Las variables InM2, InP y In(M2/P) cumplen la identidad In(M2/P) =1nM2—InP.
Las series InM2y InP siguen procesos 1(2), de modo que el andlisis univariante de
In(M2/P) permite evaluar la posibilidad de cointegracion CI(2,1) con coeficientes (1,-1)
entre InM2y InP.

Se denomina In(M2/P)1 a la serie In(M2/P) extraidos los términos deterministas
estimados en el modelo M2/P.1, que se incluyen por compatibilidad con los modelos de
InM2y InP.

La serie In(M2/P)1 deambula y su acf decrece muy lentamente, lo que indica que es
preciso aplicar, al menos, una diferencia regular para conseguir estacionariedad.

El grafico de datos de VIn(M2/P)1 presenta rachas de valores positivos y de valores
negativos, que son caracteristicas de las series que siguen procesos AR(1), y en sus acf/pacf
se identifica la configuracion de este tipo de proceso, por lo que se estima el modelo ARI(1,1)
con p y los términos deterministas de estacionalidad (modelo M2/P.2).

En el modelo M2/P.2 los valores de 1, 1, y 1,3 son un poco grandes, y conducen a un
valor alto del estadistico Q de Ljung y Box (1978), pero la mayor parte de estos valores se
explica por la contribucidon de unos pocos pares de residuos extremos: (1) IV/89-11/91 y

IV/91-11/93 en el caso de 1, (2) I/88-1V/89 y 11/97-1/99 en el caso de r, y (3) III/86-IV/89 en
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el caso de r;;. Por eso, esto no implica que sea necesario reformular el modelo M2/P.2.
En el modelo M2/P.2 los parametros o, y B, se estiman no significativamente

distintos de cero, aunque esto no supone una falta de compatibilidad con los modelos de

InM2 y InP. Recuérdese que el ratio M2/P esta calculado con la serie M2 retardada un
periodo con respecto a P (M2,,/P,). Se ha comprobado que los valores estimados de
Qo> Bro Y @y en el modelo M2/P.2 son compatibles con los valores estimados de o, B,
y o,, en el modelo P5.2 y con los valores estimados de a,, B,, ¥ o,, en el modelo M2.2
estimado en la muestra IV/84-111/99. Se suprimen del modelo M2/P.2 los pardmetros o, y
B, ¥ se obtiene el modelo M2/P.3.

En M2/P.3 se rechaza la hipdtesis de no estacionariedad: SF=2.34. Los unicos pares

de residuos que aportan distorsion negativa en r,, que pueden sesgar hacia abajo ¢,, y, en

consecuencia, favorecer que se rechace la hipotesis de no estacionariedad, son

1/93-11/93 y 11/93-111/93. Se incorpora a M2/P.3 un L,I/93, que procede de InM2, que

presenta +1,IV/92. En el modelo resultante, que no presenta evidencia de mala
especificacion, el valor del estadistico SF es 1.83, lo que quiere decir que se sigue rechazando
la hipdtesis de no estacionariedad al 90% y 95% de confianza, aunque el resultado al 95% de
confianza es mas débil cuando se incorpora I,1/93.

El resultado In(M2/P) ~1(1) implica que InM2 y InP operan en una relacion CI(2,1)
con coeficientes (1,-1).

5.8 Velocidad de Circulacion del Dinero M2 (Y/M2)
Las variables InY, InM2 y In(Y/M2), cumplen la identidad In(Y/M2) = InY —InM2.

Las series InY y InM2 siguen procesos 1(2), de modo que el analisis de In(Y/M2) permite
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evaluar la posibilidad de cointegracion CI(2,1) con coeficientes (1,-1) entre InY y InM2.

La serie In(Y/M2)1 corresponde a In(Y/M2) extraidos los términos deterministas
estimados en Y/M2.1, que se incluyen por compatibilidad. La serie InY también presenta
tres escalones en I11/90-1/91 que no influyen, en conjunto, en la decision de diferenciacion de
esta serie, pero si influyen en los parametros ARMA de su modelo. Estos tres escalones no
se incluyen desde el principio en el andlisis de In(Y/M2) por los motivos expuestos en la
Seccion 5.4, pero posteriormente se evalua su influencia en el resultado acerca del orden de
integracion de In(Y/M2) y en los parametros ARMA de su modelo.

La serie In(Y/M2)1 deambulay su acf decrece muy lentamente con el retardo, lo que
indica que es preciso aplicar, al menos, una diferencia regular para conseguir estacionariedad.

La serie VIn(Y/M2)1 parece deambular. En sus acf/pacf se identifica la
configuracion de un AR(4), por lo que se comienza estimando un modelo ARI(4,1) con p,

LLIV/87, 1,IV/92 y los términos deterministas de estacionalidad. En este modelo, que no
presenta evidencia de mala especificacion, el parametro asociado a 1,IV/92 se estima no
significativamente distinto de cero, debido a que InM2 presenta +1,1V/92 de un tamafio
similar al +L,IV/92 presente en InY. Se suprime el [,IV/92 y se obtiene el modelo Y/M2.2.

El modelo Y/M2.2 parece adecuado. En este modelo se contrasta la hipotesis de no
estacionariedad. El valor del estadistico SF es 1.76, lo que significa que se rechaza no
estacionariedad al 95% de confianza de forma marginal, aunque esta hipotesis se rechaza de
forma contundente al 90% de confianza.

Se incorporan al modelo Y/M2.2 tres escalones en I11/90-1/91 procedentes de InY
(modelo Y/M2.3), con el fin de evaluar su influencia sobre la decision de diferenciacion de

In(Y/M2) y los parametros de su modelo. El modelo Y/M2.3 parece adecuado. Se contrasta
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la hipétesis de no estacionariedad (SF=1.84): la hipdtesis se rechaza al 95% de confianza de
forma marginal, pero se rechaza contundentemente al 90% de confianza. Esto significa que
los tres escalones en 11I/90-1/91, en conjunto, no influyen en la conclusiéon In(Y/M2) ~ I(1).
Estos escalones tampoco influyen en los parametros del modelo.

En los residuos del modelo Y/M2.2 se detectan dos escalones en I1I/89 y IV/89 que
proceden de InM2. Estos residuos también presentan un extremo en 11/86. En el grafico
temporal de In(Y/M2)1 se identifican tres escalones negativos en I1/86-1V/86 que proceden
de InM2. Se ensaya, a pesar de que es un poco forzado, incorporando al modelo Y/M2.2
cinco escalones en 11/86, 111/86, IV/86, I11/89 y IV/89. En el modelo resultante, que no
presenta evidencia de mala especificacion, se rechaza la hipotesis de no estacionariedad
(SF=1.77), de forma marginal al 95% de confianza y de forma contundente al 90%.

El analisis univariante de In(Y/M2) revela que esta serie sigue un proceso I(1): en los
modelos formulados en primera diferencia, sin y con intervenciones, se rechaza la hipotesis
de no estacionariedad al 95% de confianza, aunque el resultado es un poco débil a este nivel
de confianza, y se rechaza esta hipotesis de forma contundente al 90% de confianza.

Los analisis univariantes de InQ (=In(Y/P)) y In(M2/P) (Secciones 5.4y 5.7)
revelan que estas series siguen procesos I(1). Las variables InQ, In(M2/P) y In(Y/M2)
estan ligadas por la identidad In(Y/M2) =1nQ —In(M2/P), de modo que la compatibilidad
implica el resultado In(Y/M2) ~1(1), obtenido a partir del anélisis univariante de In(Y/M2).
Por otro lado, los analisis de In(Y/B) y In(M2/B) (Secciones 5.10y 5.11) revelan que estas
series siguen procesos I(1). Los ratios In(Y/M2), In(M2/B) y In(Y/B) estan ligados por la
identidad In(Y/M2) =1n(Y/B)—1n(M2/B), de modo que la compatibilidad también implica

en este caso el resultado obtenido In(Y/M2)~1(1).
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El resultado In(Y/M2) ~I(1) implica que InY y InM2 operan en una relaciéon CI(2,1)

con vector de cointegracion (1,-1).

En los modelos de InY,no se imponen hipdtesis de simplificacion de los términos
deterministas de estacionalidad, por eso no se contrastan estas hipdtesis en los modelos de los
ratios en los que participa InY,es decir, In(Y/M2) y In(Y/B).

5.9 Base Monetaria Ajustada por Cambios en el Coeficiente Legal de Caja (B)

La variable InB es diferente al resto de variables nominales que se analizan en este
capitulo, puesto que su analisis univariante no facilita un resultado claro de un proceso I(2).
No obstante, los analisis univariantes de los ratios In(Y/B), In(M2/B) y In(B/P), que se

presentan en las tres secciones siguientes, revelan que estos ratios siguen procesos I(1). Dado

esto, y dado que los andlisis univariantes de InY, InM2 y InP revelan procesos 1(2), la

compatibilidad requiere que InB siga un proceso I(2). A continuacion se presenta el analisis
univariante de InB.

La serie InB presenta una tendencia creciente y su acf decrece muy lentamente de
forma lineal. Esto indica que es necesario aplicar, al menos, una diferencia regular para
conseguir estacionariedad.

La serie VInB parece deambular, pero poco. Esta serie presenta un valor muy alto en

1V/99, la ultima observacion de la muestra. Un estudio de la serie mensual de InB,

incluyendo datos del 2000, revela tres valores anormalmente altos, los de 12/99 y 1/2000,
muy altos, y el de 11/99, anormalmente alto pero menor que los dos anteriores. Estos valores
seguramente reflejan medidas de la Fed destinadas a evitar una crisis de liquidez como
consecuencia del temido “efecto 2000”, que luego no se materializd. El extremo en IV/99 en

la serie trimestral se modeliza como un impulso en esta fecha, puesto que se trata de un
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aumento transitorio de InB.

Se comienza el analisis de InB estimando el modelo ARIMA(0,2,0)(0,1,0)4 con
LLIV/99 (modelo B.1). Se denomina InB1 a la serie InB extraido el I,IV/99 estimado en B.1.
Los graficos temporales y de acf/pacf de InBl y de sus distintas transformaciones se
emplean en la especificacion inicial del orden de integracion y la estructura ARMA de InB.

La serie VInB1 deambula, por lo que se aplica una segunda diferencia regular.

La serie V’InB1 presenta estacionalidad: los valores de los primeros (segundos)
trimestres estan sistematicamente por debajo (encima) de la media global y los coeficientes

asociados a los retardos anuales de la acf decrecen s6lo muy lentamente. Por tanto, es
necesario aplicar (1+B+ B+ B3) .

La serie VV,InB1 parece deambular mientras que V>V,InB1 parece claramente
estacionaria, por lo que se comienza especificando un modelo para la transformacién

V?V,InB1, potencialmente sobrediferenciada.

En las acf/pacf de V°V,InB1 parece identificarse un MA(1)s, por lo que se estima
inicialmente el modelo ARIMA(0,2,0)(0,1,1)4 con [,IV/99 (modelo B.2).

Las acf/pacf residuales de B.2 sugieren reformular el modelo incorporando un
MA(1) regular (modelo B.3), aunque también se aprecia un residuo muy extremo en I1/91.
Las acf/pacf de B.3 no muestran evidencia de estructura adicional. El grafico de residuos de
B.3 parece bien centrado. Presenta un incidente andmalo en I/91-11/91, pero parece razonable
emplear el modelo B.3 como punto de partida para la construcciéon del MEG y evaluar la

influencia de este incidente andmalo después.
En el MEG inicial el operador MA, resulta literalmente no invertible (7:0 =1.00), por

lo que se integra en f=0. La media muestral de los residuos del modelo resultante es menor
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que su desviacion tipica estimada, lo que indica que no es necesario incorporar el parametro

n. En este modelo se contrasta la hipotesis A, =—1 y no se rechaza (DCD=.26), por lo que
se integra en f=2 (modelo B.4). En el modelo B.4 se contrasta la hipotesis A, =—1 y se

rechaza (DCD=3.54). Se afiade a B.4 un AR, de sobreajuste. En el modelo que se obtiene, el
resultado del contraste DCD para la hipotesis A, =—1 es ambiguo (DCD=1.80): se rechaza
esta hipotesis al 90% (1.07), pero no al 95% (2.02). Se ensaya integrando en f=1
(modelo B.5).

Los instrumentos de diagnosis de B.5 no sugieren que haya pérdida alguna en la
calidad de representacion con respecto al modelo B.4: (1) las acf/pacf residuales de B.5 no

muestran evidencia de mala especificacion, (2) el grafico de residuos de B.5 parece mejor
centrado que el de B.4, (3) el parametro estimado de 1,IV/99, &, y él no varian

significativamente al integrar en f= 1y (4) la desviacion tipica residual estimada del
modelo B.5 es ligeramente inferior a la de B.4. Por todo ello, parece aceptable emplear para
InB una representacion totalmente determinista de la estacionalidad, sobre todo teniendo en
cuenta que supone una simplificacion importante para los analisis de relacion posteriores que
incluyen esta variable.

En el modelo B.5 el parametro 6, se estima no significativamente distinto de cero. Se

ensaya suprimiendo este parametro (modelo B.6) y no se aprecia una pérdida importante en la
calidad de representacion. En el modelo B.6 se contrasta la hipotesis de no invertibilidad y se
rechaza contundentemente (28.00).

En el proceso de construccion del MEG se ha integrado en f= 2, pero no se ha
ensayado la incorporacion de un operador AR de sobreajuste en esta frecuencia. Cuando se

introduce este operador, el modelo no presenta evidencia de mala especificacion, pero &, se
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estima positivo y significativamente distinto de cero, 0, se estima literalmente no invertible

(é1 =1.00)y 82 y él no estan altamente correlacionados. Este resultado sugiere una
reformulacion. Se especifica un modelo ARI(1,1) con p, con los términos deterministas de

estacionalidad y con [,LIV/99 (modelo B.7). En el modelo B.7 se rechaza la hipotesis de no
estacionariedad (SF=4.60), resultado cualitativo que no varia cuando se incorpora un MA(1)
de sobreajuste. Notese que este resultado surge de un sobreajuste en f=2 que, de haber sido

de f=2, habria requerido &, <0, pero el mismo resultado puede entenderse como

sobreajuste en f=0.

Los modelos B.6 y B.7 son muy parecidos: (1) sus graficos de residuos son muy
semejantes, (2) las desviaciones tipicas residuales estimadas de B.6 y B.7 son casi iguales,
(3) los parametros estimados de los términos deterministas de B.6 y B.7 no difieren
significativamente y (4) las acf/pacf residuales no muestran evidencia de mala

especificacion en ninguno de estos dos modelos (en B.7 parte del valor de r, se explica por la

contribucion del par de residuos 11/97-11/98). Los modelos B.6 y B.7 parecen ambos
adecuados para InB.

Los residuos de B.6 y B.7 no presentan incidentes anomalos importantes, aunque si se
detectan —S,1/86 y +S,1/91. En los residuos de B.6 y B.7 también se observa un extremo en
I1/95. A partir de los graficos de residuos de B.6 y B.7 no resulta claro como modelizar este
incidente ultimo, ni tampoco a partir de los graficos de las distintas transformaciones de
InB1. Para tratar de aclarar su forma, se calcula la serie InB extraidos los términos
deterministas estimados en el modelo B.6 (no difieren significativamente de los del
modelo B.7), que se denota InB*. En el grafico de VInB * se identifican cuatro escalones

negativos en I11/95-11/96.
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Se ensaya incorporando al modelo B.6, al modelo B.6 con un AR, de sobreajuste, y al
modelo B.7 los siguientes incidentes, de uno en uno, de dos en dos y los tres a la vez:

(1) S,1/86, (2) S,1/91 y (3) cuatro escalones en I11/95-11/96. En todos los casos se obtiene el
mismo tipo de resultados descrito para el caso en que so6lo se incluye 1,LIV/99.

Teniendo en cuenta lo anterior, el analisis univariante de la serie de InB no conduce,
de forma clara, a la conclusion I(2). Sin embargo, los analisis univariantes de los ratios
In(Y/B), In(M2/B) y In(B/P), que se presentan en las tres secciones siguientes, revelan que
estos ratios siguen procesos I(1). Dado que los andlisis univariantes de InY, InM2 y InP
revelan que estas series siguen procesos 1(2), la compatibilidad requiere que InB siga un
proceso 1(2). Esto, unido a que el modelo B.6, formulado en la segunda diferencia,
proporciona una representacion de igual calidad a la del modelo B.7, formulado en la primera
diferencia, justifica que se acepte la conclusion InB ~ 1(2).

No se suprime el [,LIV/99 del modelo para InB, porque se dispone de informacion
extramuestral que justifica mantenerlo. En el modelo B.6 se contrastan las hipotesis de
simplificacion de los términos deterministas de estacionalidad. No se rechazan las hipotesis
03 =0 (B — 2, =0) ¥y ©5, =0 (20, —40a,, =0) . En el modelo que incorpora estas dos
restricciones 26,y = —P,, = G5 =.0012(.0002) . Este modelo no se incluye en los Apéndices
T.5 y G.5, porque no presenta cambios significativos con respecto al modelo B.6.

5.10 Velocidad de Circulacion de la Base Monetaria (Y/B)
Las variables InY, InB y In(Y/B), cumplen la identidad In(Y/B)=InY —InB.

Se denomina In(Y/B)1 a la serie In(Y/B) extraidos los términos deterministas

estimados en Y/B.1, que se incluyen por compatibilidad. La serie InY también presenta tres

escalones en I11/90-1/91, que influyen en los pardmetros ARMA de su modelo, aunque no en
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la decision de diferenciacion. Estos escalones no se incluyen desde el principio en el analisis
de In(Y/B) por los motivos expuestos en la Seccion 5.4, pero posteriormente se evalla su

influencia.

Dado que InY ~I(2) y que el analisis univariante de InB no conduce de forma clara a

la conclusion 1(2), se comienza especificando un modelo para Vzln(Y/ B)1, que es una
transformacion compatible con el resultado InB ~ I(2) sin cointegracion y también con el

resultado InB ~1(1). Tanto In(Y/B)1 como VIn(Y/B)1 parecen deambular, por lo que
comenzar el analisis con V2ln(Y /B)1 tampoco parece forzado.
En las acf/pacf de Vzln(Y/ B)1 se identifica la configuracion de un MA(1), con

parametro positivo, débil. La serie Vzln(Y/ B)1 presenta un extremo de 3.3c en I1/91 que
procede en parte de InY (presenta tres escalones negativos en I11/90-1/91) y en parte de InB
(presenta +S,1/91), pero inicialmente no se trata este extremo con analisis de intervencion. Se
estima un modelo IMA(2,1) con los términos deterministas de estacionalidad e impulsos en
IV/87,1V/92 y IV/99. El parametro asociado a [,IV/92 no resulta significativamente distinto
de cero, debido a que InB presenta +1,1V/92 de un tamafio similar al +1,IV/92 presente en
InY. Se suprime el [LIV/92 y se obtiene el modelo Y/B.2.

El modelo Y/B.2 puede considerarse adecuado, aunque en su grafico de residuos se
observa un incidente anomalo en II/90-1I/91. Se rechaza la hipotesis de no invertibilidad

(DCD=24.72). Se incorpora a Y/B.2 un AR(1) de sobreajuste. En el modelo resultante, &)“

es positivo y significativamente distinto de cero, 0, se estima literalmente no invertible y

¢, y 6, no estan altamente correlacionados. Este resultado sugiere la especificacion de un

modelo ARI(1,1) con p, con los términos deterministas de estacionalidad e impulsos en
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IV/87 y IV/99. Antes de estimar este modelo, se evalua la influencia del incidente anomalo

en 11/90-11/91, presente en los residuos de Y/B.2, en el resultado In(Y/B) ~I(1). Se

incorporan a Y/B.2 tres escalones en I11/90-1/91. Los residuos del modelo resultante
presentan un extremo de —2.1c en I1/90, junto al valor intervenido en I11/90, por lo que se
incorpora un escalon adicional en I1/90 (procede de InB), obteniéndose el modelo Y/B.3.

El modelo Y/B.3 parece adecuado. En este modelo se rechaza la hipdtesis de no
invertibilidad (DCD=30.32). Se incorpora a Y/B.3 un AR(1) de sobreajuste. En el modelo
resultante no puede rechazarse la hipotesis de no invertibilidad (DCD=.10), lo que significa
que los cuatro escalones en I11/90-1/91 no influyen en conjunto en la conclusioén
In(Y/B) ~I(1).

Los modelos Y/B.4 e Y/B.5 son, respectivamente, los resultados de estimar un
ARI(1,1) con p, con los términos deterministas de estacionalidad e impulsos en IV/87 y
IV/99, y este mismo modelo con cuatro escalones en 11/90-1/91 ademas.

El modelo Y/B.4 parece adecuado, con la excepcion posible del incidente en
1I/90-11/91. En Y/B.4 se rechaza la hipdtesis de no estacionariedad (SF= 4.08), confirmando
la conclusion In(Y/B) ~I(1) obtenida cuando se comienza modelizando en la segunda
diferencia.

En el modelo Y/B.5 los valores de rs y r;, son un poco grandes y conducen a un
valor alto del estadistico Q de Ljung y Box (1978), pero la mayor parte de estos valores se
explica por la contribucidon de unos pocos pares de residuos extremos: (1) [1/94-111/95 y

II1/95-IV/96 en el caso de 1y y (2) 1I/86-1/89 y IV/92-111/95 en el caso de r;,. En Y/B.5

también se rechaza la hipdtesis de no estacionariedad (SF= 4.75), lo que confirma que los

cuatro escalones en 11/90-1/91 no influyen en la conclusion In(Y/B) ~I(1). Estos cuatro
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escalones tampoco influyen en los parametros del modelo ARI(1,1).
Los residuos de Y/B.4 e Y/B.5 presentan dos extremos en I1/86 y I11/95 que proceden

de InB, que presenta —S,I/86 y cuatro escalones negativos en I11/95-11/96. Se incorpora a
cada uno de los modelos Y/B.4 ¢ Y/B.5 primero un escalon en 1/86, después cuatro escalones
I11/95-11/96 y, por ultimo, los cinco escalones a la vez. En ninglin caso las intervenciones
influyen en el resultado In(Y/B) ~ I(1) obtenido con SF, ni en los parametros de Y/B.4 ¢
Y/B.5. También se ha comprobado que estas intervenciones no influyen en la conclusion

In(Y/B) ~1(1) que se obtiene cuando se comienza modelizando en la segunda diferencia.
Dados los resultados obtenidos InY ~1(2) y In(Y/B) ~1(1), la compatibilidad requiere
que InB ~1(2). En conjunto, estos tres resultados implican que InY y InB operan en una
relacion CI(2,1) con coeficientes (1,-1).
5.11 Multiplicador Monetario del Dinero M2 (M2/B)
Las variables InM2, InB y In(M2/B), cumplen la identidad In(M2/B) =1nM2 —InB.

Se denomina In(M2/B)1 a la serie In(M2/B) extraidos los términos deterministas

estimados en M2/B.1, que se incluyen por compatibilidad.

Los ratios In(Y/M2), In(Y/B) y In(M2/B) estan ligados por la identidad
In(Y/M2) =1In(Y/B)—1n(M2/B). El analisis de la seccion anterior revela In(Y/B) ~1(1). El
resultado In(Y/M2) ~1(1) es contundente al 90% de confianza, pero débil al 95%

(Seccion 5.8). Por eso se comienza especificando un modelo para Vzln(MZ/ B)1 en lugar de

para VIn(M2/B)1. La transformacion Vzln(MZ/ B)1 es compatible con el resultado
InB ~ I(2) sin cointegracién y también con InB ~ I(1), dado que InM2 ~ 1(2). Ademas,

In(M2/B)1 y VIn(M2/B)1 parecen deambular, por lo que no parece forzado comenzar el
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analisis con V’In(M2/B)L
Las acf/pacf de Vzln(MZ/ B)1 presentan una evidencia muy débil de un MA(1) con

parametro positivo. La serie Vzln(MZ/ B)1 presenta un extremo de 3.3c en III/95 que
procede en parte de InM2 (presenta dos escalones positivos en I1/95 y 111/95), y en parte de
InB (presenta cuatro escalones negativos en I11/95-11/96), pero inicialmente no se trata este
extremo con andlisis de intervencion. Se estima un modelo IMA(2,1) con los términos
deterministas de estacionalidad e impulso en IV/99 (modelo M2/B.2). El parametro del
MA(1) resulta muy débil.

Los residuos de M2/B.2 presentan un extremo de 3.6 en I11/95. En el grafico de

VIn(M2/B)1 se aprecian cinco escalones positivos en I1/95-11/96 que, como se comenta mas

arriba, proceden en parte de InM2 y en parte de InB. Se incorporan a M2/B.2 cinco
escalones en 11/95-11/96 (modelo M2/B.3). Se trata de un ejercicio un poco forzado, porque
se afiaden cinco escalones de una sola vez, pero se ha comprobado que, cuando no se
incorporan los cinco, la serie residual presenta valores extremos o casi extremos junto a
valores intervenidos.

El modelo M2/B.3 parece adecuado. El grafico de residuos de este modelo parece

bien centrado y no presenta valores muy extremos. Los valores de r,, 15, 1, y r; son un

poco grandes, pero se explican en su mayor parte por la contribucion de un solo par de
residuos extremos, 11/90-11/91, 1/90-11/91, I/88-111/89 y I11/89-11/91 respectivamente. En el

modelo M2/B.3 se rechaza la hipotesis de no invertibilidad (DCD= 61.08). Cuando se

incorpora a M2/B.3 un AR(1) de sobreajuste, se obtiene un modelo en el que &)11 es positivo

y significativamente distinto de cero, 0, se estima literalmente no invertible y (T)11 y él no

estan altamente correlacionados. Este resultado conduce a la especificacion de un modelo
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ARI(1,1) con p, con los términos deterministas de estacionalidad, I,IV/99 y cinco escalones
en I1/95-11/96. Se ha comprobado que se obtiene este mismo tipo de resultado en el modelo
ARIMA(1,2,1) sin los cinco escalones en 11/95-11/96, lo que quiere decir que estos escalones
no influyen en conjunto en la conclusion In(M2/B) ~ I(1).

Los modelos M2/B.4 y M2/B.5 se obtienen, respectivamente, al estimar un ARI(1,1)
con U, con los términos deterministas de estacionalidad e I,IV/99, y este mismo modelo con
cinco escalones en 11/95-11/96 ademas.

Las acf/pacf residuales de M2/B.4 no muestran evidencia de estructura adicional,
pero los residuos de este modelo presentan un extremo de 3.5 en I11/95 que puede
distorsionarlas. En M2/B.4 se rechaza la hipdtesis de no estacionariedad (SF=2.24),
confirmando la conclusion In(M2/B) ~ I(1) que se obtiene cuando se comienza modelizando
en la segunda diferencia.

El modelo M2/B.5 parece adecuado. Los residuos de M2/B.5 presentan algunos
valores extremos en el periodo I1I/89-11/91, pero no es probable que estos extremos puedan
distorsionar mucho las acf/pacf. Ademas, en estos residuos no hay ningtin par de extremos
que aporte distorsion negativa considerable en r,, que pueda sesgar hacia abajo (f)” y, en
consecuencia, favorecer que se rechace la hipotesis de no estacionariedad. En M2/B.5 el
valor del estadistico SF es 1.75, que coincide con el valor critico del contraste al 95%, lo que
quiere decir que el resultado del contraste al 95% de confianza es ambiguo. Por supuesto, se
rechaza la hipotesis de no estacionariedad de forma contundente al 90% de confianza. En
consecuencia, parece sensato interpretar que los cinco escalones en 11/95-11/96 no influyen en

el resultado In(M2/B) ~ (1), sobre todo teniendo en cuenta que, como se comenta mas arriba,

en el ARIMA(1,2,1) con estos cinco escalones el parametro 0, se estima literalmente no
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invertible. Los cinco escalones en I1/95-11/96 tampoco influyen en los parametros del
ARI(1,1).

Dados los resultados obtenidos, InM2 ~1(2) y In(M2/B) ~ I(1), la compatibilidad
requiere que InB ~ I(2). En conjunto estos tres resultados implican que InM2 y InB operan
en una relacion CI(2,1) con coeficientes (1,-1).

5.12 Saldo Real Monetario de la Base Monetaria (B/P)
Se comienza estimando para In(B/P) un modelo ARIMA(0,2,0) con los términos

deterministas de estacionalidad (modelo B/P.1), que se incluyen por compatibilidad. No se
incluye I,IV/99, que esta presente en el modelo de InB, porque el ratio In(B/P) se calcula

con la serie InB retardada un periodo respecto a la serie InP, es decir, se calcula usando la

serie InB en la muestra IV/84-111/99. La serie In(B/P)1 corresponde a la serie In(B/P)
extraidos los términos deterministas estimados en B/P.1.

Los resultados InQ (=In(Y/P)) ~1(1) y In(Y/B) ~I(1) implican que In(B/P)~I(1),
puesto que In(B/P)=InQ —In(Y/B). Los resultados In(M2/P)~1(1) y In(M2/B)~I(1)
también implican que In(B/P) ~1(1), puesto que In(B/P)=1In(M2/P)—In(M2/B). Por eso
se comienza especificando un modelo para VIn(B/P)1, aunque su grafico de datos deambula.

Las acf/pacf de VIn(B/P)1 presentan la configuracion de un AR(1), por lo que se
estima el modelo ARI(1,1) con p y los términos deterministas de estacionalidad

(modelo B/P.2).

El modelo B/P.2 parece adecuado. La mayor parte del valor de r, se explica por la
contribucion de los pares de residuos I1I/85-111/86 y I1/91-11/92. En este modelo se rechaza la
hipotesis de no estacionariedad (SF=5.20). En los residuos de B/P.2 los pares de residuos

11/86-111/86 y 11/91-111/91 aportan distorsion negativa en r; por lo que pueden sesgar hacia
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abajo (T)U y, en consecuencia, favorecer que se rechace la hipotesis de no estacionariedad. Se
incorpora al modelo B/P.2 un escalon en 11/91 (procede de InB, que presenta +S,1/91), un
escalon en I1/86 (procede de InB, que presenta -S,1/86) y estos dos escalones a la vez. Las
intervenciones no resultan influyentes, por separado ni en conjunto, en el resultado acerca del
orden de integracion de In(B/P), ni en los parametros de B/P.2: en los tres casos los modelos
parecen adecuados y SF rechaza no estacionariedad muy claramente.

Dados los resultados obtenidos, InP ~1(2) y In(B/P)~ I(1), la compatibilidad
requiere que InB ~ I(2). En conjunto estos tres resultados implican que InB y InP operan en

una relacion CI(2,1) con coeficientes (1,-1).
5.13 Pasivo Total del Estado (S)

La serie InS presenta una tendencia creciente y su acf decrece muy lentamente con
el retardo, lo que indica que es necesario aplicar al menos una diferencia regular para
conseguir estacionariedad. Ademas, se aprecia cierta concavidad hacia abajo en el grafico de

datos de InS, que se ird confirmando a lo largo del analisis.
En el grafico de datos de VInS, lo mas destacado es una tendencia decreciente y su

acf presenta un decrecimiento muy lento, lo que justifica aplicar una diferencia regular

adicional.

La serie V’InS presenta un comportamiento estacional: los valores de los segundos
trimestres estan por debajo de la media global con una sola excepcion y los coeficientes

asociados a los retardos anuales de la acf decrecen muy lentamente. Esto indica que es
necesario aplicar (1+B+ B+ B3).

La serie VV,InS parece deambular mientras que V°V,InS parece claramente

estacionaria, por lo que se comienza especificando un modelo para la transformacién
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V?V,InS, potencialmente sobrediferenciada.
Las acf/pacf de V*V,InS sugieren especificar el modelo ARIMA(0,2,1)(0,1,1)4. Se

incorpora a este modelo 1,IV/99, a pesar de que el grafico temporal de V>V, InS no presenta

un extremo en IV/99, porque uno de los componentes de S es B y B tiene un extremo
importante en IV/99, como se comenta en la Seccion 5.9.

El resultado de la estimacion del modelo ARIMA(0,2,1)(0,1,1)4 con [,LIV/99 se
denomina S.1. Las acf/pacf residuales de S.1 no muestran evidencia de estructura adicional.
La serie de residuos parece deambular y presenta dos extremos, en 11/97 y 11/98, que aportan

distorsion positiva en r, y pueden sesgar a la baja el valor estimado de ®,. Para evaluar su

influencia, se afiaden a S.1 dos escalones en [1/97 y I1/98. Estos escalones influyen en @1

( él =1.00(.15) en el modelo con escalones en 11/97 y 11/98), por lo que parece posible que

influyan también en los 6rdenes de integracion del MEG. Se construye el MEG sin
intervenciones, con S,1I/97, con S,II/98 y con los dos escalones juntos. Se encuentra que
S,11/97 y S,11/98 no influyen, en conjunto ni por separado, en los érdenes de integracion ni en
los parametros del MEG, por lo que unicamente se presenta el proceso de construccion del

MEG que parte del modelo S.1.
En el MEG inicial el operador MA, resulta literalmente no invertible (7:0 =1.00). Se

integra en f=0 y se obtiene el modelo S.2. La media muestral de los residuos de S.2 es
negativa y alta, en valor absoluto, en relacion con su desviacion tipica estimada. Esto no es
debido a la distorsion de un pequeiio numero de residuos extremos negativos, lo que indica
que es necesario afiadir p al modelo.

En el modelo que incorpora p se contrastan las hipotesis A, =—1y A, =-1. El

resultado del contraste DCD para la hipétesis A, =—1 es ambiguo (DCD=1.54): H,, se
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rechaza al 90% de confianza (1.00), pero no se rechaza al 95% (1.94). El resultado del
contraste DCD para la hip6tesis A, =—1 también es ambiguo (DCD=1.48): se rechaza al 90%
de confianza (1.07), pero no al 95% (2.02). Se anade a este modelo un AR; de sobreajuste y,
en el modelo resultante, 5»1 =-1.00. Seintegraen f=1y se obtiene el modelo S.3.

El grafico de residuos de S.3 presenta algunas rachas de valores positivos y negativos.
Pero los residuos no presentan ningun extremo importante y sus acf/pacf no muestran
evidencia de estructura adicional, por lo que no parece necesario reformular este modelo. En
S.3 se rechaza la hipotesis A, =—1 (DCD= 2.52). Se incorpora a S.3 un AR, de sobreajuste.
En el modelo resultante,d, y 0, se estiman no significativamente distintos de cero y no se
rechaza la hipétesis de no invertibilidad del MA, (DCD=.24). Se integra en
f =2 antes de suprimir ningin parametro. En el modelo resultante, 3, se estima
significativamente distinto de cero, 6, se estima no significativamente distinto de cero y
altamente correlacionados. En este modelo se rechaza la hipotesis de no invertibilidad
( DCD=7.32). Se suprime 0, y se obtiene el modelo S.4. Este modelo puede considerarse

adecuado: su grafico de residuos presenta algunas pequenas rachas de valores positivos y
negativos, pero no presenta extremos importantes, y sus acf/pacf no indican que este modelo
necesite ser reformulado.

En S.4 el parametro | es significativamente distinto de cero. Se ensaya suprimiendo
p de S.4, pero se obtiene un modelo con una media residual negativa (-.0013) y alta (en valor

absoluto) en relacion con su desviacion tipica estimada (.0006). El valor de la media no
puede explicarse por la distorsion de un pequefio nimero de residuos extremos negativos. Se

mantiene | en el modelo, aunque hacerlo equivale a aceptar que InS contiene un

componente determinista de tendencia cuadratica n, +mn,t+m,t 2,
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En el modelo S.4 se contrastan las hipdtesis de simplificacion de los términos

deterministas de estacionalidad. No se rechazan las hipotesis B, =0 (B, —a,, =0) y

o, =0 (-20,,—4a,, =0). En el modelo que incorpora estas restricciones

0= Bm =—20,,=.0026(.0004). Este modelo no se incluye en los Apéndices T.5 y G.5,

o}

porque no presenta cambios significativos con respecto al modelo S.4.
5.14 Ratio de Monetizacion del Pasivo Total del Estado (B/S)

La serie In(B/S)1 corresponde a la serie In(B/S) extraidos los términos deterministas
de estacionalidad e [,IV/99, estimados en el modelo B/S.1. La serie In(B/S1)1 corresponde a
la serie In(B/S1) extraidos los mismos términos deterministas, estimados en el

modelo B/S1.1, donde In(B/S1) se obtiene integrando dos veces la serie

Vzln(B/S)t —.00073 (.00073 es el valor estimado de p para V*InS en el modelo de InS,
S.4).
Las series In(B/S)1 y In(B/S1)1 son muy diferentes entre si, lo mismo que VIn(B/S)1

y VIn(B/S1)1, pero V2ln(B/S)1 y VIn( B/S1)1 son muy semejantes. Los graficos temporales

y de acf/pacf de In(B/S1)1, VIn(B/S1)1 y Vv In( B/S1)1 se emplean en la especificacion
inicial del orden de integracion y la estructura ARMA de In(B/S).
La serie In(B/S1)1 presenta una tendencia decreciente y su acf presenta una

configuracion indicativa de no estacionariedad.

La serie VIn(B/S1)1 parece deambular y en sus acf/pacf se identifica la

configuracion de un AR(3). La serie Vzln( B/S1)1 parece claramente estacionaria y en sus

acf/pacf se identifica la configuracion de un AR(2) con raices imaginarias.

Se comienza estimando el modelo ARI(2,2) con ., con los términos deterministas de
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estacionalidad e 1,IV/99 para In(B/S). En el modelo resultante, que no presenta evidencia de
mala especificacion, el parametro o, se estima no significativamente distinto de cero, lo
cual no es sorprendente, teniendo en cuenta que los valores estimados de o, en los modelos
de InB y InS son muy semejantes. Se suprime a,, y se obtiene el modelo B/S.2.

Los instrumentos de diagnosis de B/S.2 no muestran evidencia de mala
especificacion. Cuando se afiade a B/S.2 un MA(1) de sobreajuste, 0, se estima no
significativamente distinto de cero y se rechaza la hipotesis de no invertibilidad: DCD=2.22.
La misma conclusion (In(B/S) ~ 1(2) ) se obtiene con SF (SF=.91) en el modelo AR(3)

estimado para VIn(B/S) con 1,IV/99, un término de tendencia determinista lineal (1, +n;t),

Veos(m t/2), Vsen(n t/2) y V(=1)".
En el modelo B/S.2 se contrastan las hipdtesis de simplificacion de los términos

deterministas de estacionalidad. No se rechaza la hipotesis w,, =0 (2, +40,, =0). Enel

modelo que impone esta restriccion se tiene BIO =-20,, =—.45(.03) . No se incluye este

modelo en los Apéndices T.5 y G.5, porque no presenta cambios significativos respecto a
B/S.2.

El resultado In(B/S) ~ 1(2) implica que InB y InS no operan en una relacion CI(2,1)
con vector (1,-1).
5.15 Conclusiones

Los andlisis univariantes, junto con razonamientos acerca de condiciones de
compatibilidad de procesos ligados por identidades, presentados en este capitulo, revelan que

las variables absolutas reales (InQ, r e 1) siguen procesos I(1) mientras que las variables

absolutas nominales (InY, InM 2, InB y InS ) siguen procesos I(2). En el caso InB, el
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analisis univariante solo no conduce, de forma clara, a la conclusion I(2), pero un resultado,

en cuanto al orden de integracion, compatible con los obtenidos para InY, InM2, InP,
In(Y/B), In(M2/B) y In(B/P), requiere que InB siga un proceso I(2). Anélisis MEG
revelan que todas las series con estacionalidad presentan estacionalidad determinista en las
frecuencias uno y dos. La estacionalidad determinista detectada en InY y InQ, al igual que

en InP (Capitulo 3), es inconsistente con el caracter oficial de desestacionalizadas de estas
series.

Los analisis de r e i indican que Vr y Vi siguen procesos I(0) con p ceroy

estructura AR(1) con parametro positivo.

El anélisis univariante de InQ presentado en este capitulo revela, de forma clara, que
esta serie sigue un proceso I(1) (con p positivo para VInQ ), aunque en la literatura existe un

amplio debate desde mas de veinte afios que cuestiona si esta serie sigue un proceso I(1) o si

sigue un proceso 1(0) alrededor de una tendencia determinista lineal. La serie InQ presenta

tres escalones negativos en I11/90-1/91, que resultan influyentes en los parametros ARMA de

su modelo, aunque no en la decision de diferenciacion.
La serie V’InS sigue un proceso I(0) con u negativo. Se mantiene p en el modelo

para V2InS, a pesar de que esto equivale a aceptar que InS contiene un componente de
tendencia determinista cuadratica, con el fin de tener un modelo estadisticamente adecuado
que pueda emplearse en la busqueda de relaciones. Por supuesto, no seria sensato emplear
este modelo para realizar operaciones de prevision.

Los analisis univariantes de In(Y/P) (= InQ), In(M2/P), In(Y/M2), In(Y/B),
In(M2/B), In(B/P) y In(B/S), presentados en este capitulo, y de los ratios In(S/P), In(Y/S) y

In(M2/S), cuyos analisis no se presentan detalladamente en esta tesis, revelan que los ratios
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que no contienen S siguen procesos I(1), mientras que los que contienen S siguen procesos
I(2). Esto implica que InS no opera en relaciones de cointegracion bivariantes CI(2,1), con

coeficientes (1,-1), con InP, InY, InM2, ni con InB, mientras que cada una de estas cuatro

variables si opera en este tipo de relacion de equilibrio estadistico a largo plazo con las otras
tres.

Los resultados de los analisis presentados en los Capitulos 4 y 5, revelan que los
ordenes de integracion de las variables absolutas y de los ratios de variables nominales son
iguales en la muestra anual 59-99 y en la muestra trimestral I/85-IV/99. Los componentes de
tendencia determinista que presentan las series InB y InS en cada una de estas muestras son
distintos: (1) la serie anual InB en la muestra 59-99 presenta un componente determinista de
tendencia cuadratica que no presenta la serie trimestral de esta misma variable en la muestra
1/85-IV/99 y (2) la serie trimestral (I/85-IV/99) InS presenta un componente determinista de
tendencia cuadratica que no se detecta en la serie anual 59-99 de esta misma variable.

En los Capitulos 4 y 5 se detectan relaciones de cointegracion CI(2,1) con coeficientes
(1,-1) entre las variables nominales Y, P, M2 y B (en logaritmo), a través de los analisis
univariantes de los ratios de estas variables y requisitos de compatibilidad. En el Capitulo 6
se investigan otras relaciones de cointegracion entre las variables incluidas en esta

investigacion, empleando datos trimestrales en la muestra 1/85-IV/99.



APENDICE T.5: Tablas de Modelos Univariantes

En la Tabla 5.1 se presentan estadisticos elementales para distintas transformaciones
de las variables absolutas: media muestral, W, con su desviacion tipica estimada entre

paréntesis (G )y desviacion tipica de los datos, G,,. Se incluyen estos estadisticos para las

transformaciones V' y V? de las series sin estacionalidad y para las transformaciones
V, V2, VV, y V2V, de las series con estacionalidad. Se presenta, para las acf/pacf de las

mismas transformaciones, el estadistico Q de Ljung y Box (1978) con los grados de libertad

entre paréntesis. Ademas, para la transformacion V de las series sin estacionalidad y para
V, V? 'y VV, de las series con estacionalidad, se incluye una clave que denota si el grafico

de la serie parece estacionario (E), deambula (D), presenta estacionalidad (Est.) o si se tienen
dudas acerca de su estacionariedad (?). En la tltima columna se indican la estructura ARMA

y los hechos andmalos que se observan para cada variable.

En la Tabla 5.2 se presentan, para V' y V2 de los ratios (en logaritmo), una vez
extraidos los términos deterministas presentes en los modelos de las variables absolutas que
los componen, los estadisticos elementales y el estadistico Q de Ljung y Box (1978). En la
ultima columna de esta tabla se especifican los terminos deterministas que han sido extraidos
de los logaritmos de las variables ratio.

En la Tabla 5.3 se presentan los modelos ARIMA construidos para las variables
absolutas. Los modelos Q.7 y Q.8, presentados en esta tabla, se obtienen a partir de la
estimacion conjunta de los modelos univariantes de InP, InY y InQ en modelos trivariantes
estocasticos con dindmica diagonal y X diagonal (véase Seccion 5.4).

La Tabla 5.5 contiene los modelos MEG elaborados para las variables absolutas. La
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Tabla 5.7 contiene los modelos univariantes elaborados para las variables ratio.
La Tabla 5.3 incluye, para cada modelo, la siguiente informacion: (1) nombre,

(2) numero de diferencias anuales, D, (3) numero de diferencias regulares, d, (4) parametro p
estimado, 11, (5) términos de intervencion descritos por su fecha, tipo de intervencion
(impulso, I, y escalon, S), valor estimado del coeficiente y, en su caso, de la ganancia a largo
plazo, §, (6) estimaciones de los parametros AR regulares, @)11, J)Zl y (T)ZZ (con el factor de

amortiguamiento estimado de los AR(2) con raices imaginas, fa, y el periodo estimado, pér,

expresado en trimestres), MA regular, él, y MA anual, (:)1 y (7) desviacion tipica residual
estimada, 6,. Todos los pardmetros estimados, excepto G,, van acompafiados por su

desviacion tipica estimada entre paréntesis.
La Tabla 5.5 contiene, para los modelos MEG de las variables absolutas: (1) nombre,
(2) operadores AR con raices de mddulo uno, (3) términos de intervencion descritos por su

fecha, tipo de intervencién (impulso, 1) y valor estimado del coeficiente, (4) coeficientes
estimados de los términos de estacionalidad determinista, a.,,, f&lo Y G, (5) estimaciones de
los parametros del AR(2), &)1, J)Z (con el factor de amortiguamiento estimado de los AR(2)
con raices imaginas, fa,y el periodo estimado, pér), él y pardmetros Xf y Sf , donde f es

la frecuencia de cada operador y (6) desviacion tipica residual estimada, G, .

La Tabla 5.7 contiene, para los modelos univariantes de las variables ratio:

(1) nombre, (2) nimero de diferencias regulares, d, (3) parametro p estimado, [,
(4) términos de intervencidn descritos por su fecha, tipo de intervencion (impulso, I, y

escalon, S), valor estimado del coeficiente y, en su caso, de la ganancia a largo plazo, g,

(5) coeficientes estimados de los términos de estacionalidad determinista, a,, f&lo Y Gy,
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(6) estimaciones de los parametros ARMA (&)11, &)Zl, &>22 y él) y (7) desviacidn tipica
residual estimada, G,
La forma general de los modelos de la Tabla 5.3 se escribe:

Zy = Z((’Jo -o,B _(DZBZ)E;it +N,
i

(1)
A-4B)1-¢,,B— (I)zsz)(Vde? N, —p)=01-0,B)1- ®1B4)at
con g5y +4d,, <0.
La forma general de los modelos de la Tabla 5.5 se escribe:
i it it
Zy = Z ®o& + 0ty COS(?) +Byosen (?) + 0l (1) + N,
| e

- ,B-¢,B*)(1-8,B%)(1-5,B)V*(1+B*)(1+B)N, = (1-0,B)(1-1,B*)(L-1,B)a,
con ¢? +4¢, <0, -1<8 <0, -1<5,<0, -1<A, <0y -1<X, <0,

Los modelos de la Tabla 5.7 tienen la forma de la primera ecuacién de (2) y de la
segunda ecuacion de (1), con D=0, =0.

Las Tablas 5.4, 5.6 y 5.8 presentan, para los modelos presentados en las Tablas 5.3,
5.5y 5.7 respectivamente, los siguientes instrumentos diagndsticos: (1) media de los
residuos, @, con su desviacion tipica estimada entre paréntesis (G5 ), (2) estadistico Q de
Ljung y Box (1978), con los grados de libertad entre paréntesis y (3) fecha y valor tipificado
de residuos con valor absoluto tipificado igual o mayor a dos desviaciones tipicas residuales.

Todos los modelos se denotan con el mnemotécnico de la variable seguido de un

punto y de un nimero que designa el modelo.



Tabla 5.1: Estadisticos de resumen de las variables absolutas

VVariable V*Variable VV ,Variable V°V Variable
Variable (6\;_\:—\,) G Q (6\;_\:—\,) 6, | Q (6\;_\:—\,) 6, | Q (6\;_\:—\,) G Q 55522;:1?;:%51212
[(‘;g)} (O/Y)V) (k) [CLAVE [(g//g)] (0/(:; (k) [CLAVE [(g//g)] (0/(:; (k) [CLAVE [((c;//?,)] (O/Y)V) (k) | Queseobservan
o |4 e 7 | os |7 AR(1) en d=1
i (fé)f) 44 1(88')0 E (:8% 49 ?é(‘; AR(1) en d=1
Inp* (:gg) 24 18%)5 D (gg) 20 ?fé? E AR(2) en d=2
InQ (:g% 51 %175 E (:83) 63 %165;’ AR(2) en d=1
InY (1.6462) 48 %fs; ? (:8;) 62 %fs‘)‘ E
e |38 B8] 0 |0 w0 B8 e | e 2 |0

Claves: E: Estacionario
D: Deambula
Est.: presenta estacionalidad
?: Dudas acerca de estacionariedad
1. Véase Capitulo 3.




Tabla 5.1 (cont.): Estadisticos de resumen de las variables absolutas

VVariable v?Variable VV ,Variable V°V Variable
w W W W Estructura ARMA
Variable| (63) | 6, | Q Cw)| 6, O ©Cw) | 6,| O (6w) | 6, | Q |y hechosanémalos
CLAVE w CLAVE w CLAVE w
% 1| (©@6)| () % 1| (@0)| ) % 1| (6)| () % 1| (96)| (k) | 9ueseobservan
(%) (%) (%) (%)
1.90 53.9 .05 71.4 .07 34.4 .05 13.0
?
InB (12 | B las | P a2 ®as| B || las P |y |7 as +1(?),1V/99
1.64 1771 -.03 75.4 -.27 35.7 01 18.7
InS an 12300as | P |z | asy)| Bt | ooy | 8 syl P | (o9 | 0| (15)




Tabla 5.2"; Estadisticos de resumen de las variables ratio extraidos los términos deterministas presentes en los modelos de las variables
absolutas que los componen

VVariable V°Variable
Variable (6\5/\/_) N (gv_) - Términos deterministas extraidos de las
Wl Ow | o@s) Wl %w | oas) variables ratio
% % % %
(%) (%)
In(M2/P)1 (:ig) 76 | 103.0 (873) 54 | 277 | cos(nt/2); sen(x t/2) y (-1)
In(Y/M2)1 (:ig) 77 | 456 (:85) 62 | 133 |1IV/8T; 1,IVI92; cos(r t/2): sen( t/2) y (-1)'
In(Y/B)1 (flz) 82 | 848 (:83) 72 | 240 [ 1,IVI8T; 1,IVI92; 1,1IV/99: cos(n t/2); sen(x t/2) y (-1)'
In(M2/B)1 (1629) 95 124.3 ('.881) 63 112 |1,IV/99;cos(n t/2); sen(n t/2) y (-1)'
In(B/P)1 (1.619% 69 | 1347 (:8523) 62 | 148 | cos(nt/2); sen(xt/2) y (-1)
In(B/S1) se obtiene integrando dos veces la serie
V2In(B/S), —.00073 (t = 111/85, ..., IV/99), donde .00073
In(B/S1)1 -11-5(3)3 30 912 (()); 61 ogq |eselvalorestimado de p para V2In(B/S) en el modelo
(.10) (.08) de InS, S.4. Laserie In(B/S1)1 corresponde a In(B/S1)
extraidos los términos cos(m t/2), sen(n t/2), (-1)'e
1,1V/99, que proceden de los modelos de InB y InS

* Los graficos de las primeras diferencias de los seis ratios presentados en esta tabla parecen deambular.



Tabla 5.3": Modelos ARIMA de las variables absolutas

A Términos de intervencion AR(1) AR(2) con r.i. MA(1) [MA(1),4
/| @) 60y |60 6oy | b | bn | du | B g | b | B | G
MODELO|D o : C; G o; 11 21 22 a per 1 1
V% (0] o (o) h h A N r N A
I:((V?)):| Fecha | Tipo O/c()) (V(: (y; (Ga) ) (G&) ) (G&) ) (Gfé) (Gpér) (Gé ) (G(:)l) (%0)
(%) (%) (%) 11 21 22 1
ri |01 (:(1%) 33
i1 |01 (:‘1%) 41
82 61 | -42
QL 10111 (13) | (15) 48
o7 11 | 17 | 14
Q2 |0|1], mro| s | (4 | (3) | (4 41
(.05) §=-4.2(6)
1 82 62 | -41
Q3™ 10111 (g (13) | (15) A
o7 95 | 19 | 14
Q4 01|,/ /oo | s | (4 | (4 | (4 39
(.05) g =-4.25(.47)

* El parametro A de la transformacion Box y Cox (1964) es cero excepto en los modelos de r e i, que es uno, porque para estas dos
variables la transformacion logaritmica esta incluida en su definicion.

1. Este modelo contiene los términos cos(n t/2), sen(m t/2) y (-1)' con a.,, =.00018(.00048), [A310 =.00063(.00045)
Y 0., =.00030(.00032).

2. Este modelo contiene los términos cos(w t/2), sen(m t/2) y (-1)' con &10 =.00051(.00052), Bm =.00099(.00052)
Y 0., =.00029(.00026).



Tabla 5.3 (cont.): Modelos ARIMA de las variables absolutas

A Términos de intervencion AR(1) AR(2) con r.i. MA(1) [MA(1),4
ycs @162 b | om | b | B | pir | B | 6 |
MODELO|D 0 ) O O O 11 21 22 a per 1 0,
4 @9 1 w; A A A ~ r N n 0
[((yg)} Fecha | Tipo| ~ 00 |~ 0% 511 of (65,.) (53 ) |(55 )| (6) |(Gper)| (S,) | (Sa,) (%)
(%) || L(%0) ]|[(%0)
3 85 | -.44
Q.5 00 Gy | (14 46
-11 | 20 | 15 oL
Q6' |0]o0 oo | s | (4) | (4 | (4 15 38
§=-4.6(.7) (.19)
59
IvV/87 | |
Q7 |01 ('?g) ('gg) ('(133) (1353) 45
' V92| 1| (1) - -
v/g7 | | (:%)
77 17 |12
Q8 |o|1| S |0 S| (26) | (2) | (2) a7
(:04) §=-3.67(.45)
V92 | | (:‘fg)

3. Este modelo incluye un AR(1) adicional con $31 =.75(.32); &10 =.00019(.00049), f%lo =.00064(.00048) ,

0., =.00030(.00032), 7}, =8.63(.02) y 7, =.0078(.0005); p(dyy,ds) =—95 Y p(Ap.fy) = —80.

4. En este modelo &, =.00056(.00051), B, =.0010(.005), &, =.00029(.00026), fi, =8.63(.01) y 7, =.0086(.0002) .
5. En este modelo ., = —.00026(.00035), B,, =.00062(.00033) y &, =.00010(.00019).

6. En este modelo ., =.00004(.00036), B, =.0010(.0003) y &, =.00009(.00024).



Tabla 5.3 (cont.): Modelos ARIMA de las variables absolutas

A Términos de intervencion AR(1) AR(2) con r.i. MA(1) [MA(1),4
((};A) 6)0 631 6)2 ~ ~ ~ ~ ~ R 6
1! ~ - ~ - ~ - A a
MODELO| D d | Fob| o rine (6%,) | (64,) |(54,) §I>}1 931 ??2 fa per 9} (91) 9%)
(%) % % % (04’11 ) (G¢21 ) (64)22 ) (G fé) (G per ) (Gel ) G(al
(%) || [ (%0) ||| (%)
vyi' |02 60
8 .85
Y.2 0|2 (16) 48
.69
. IVI87 | | (.28) 71
Y.3 0|2 45
wvio2 | 1 | 9 (-16)
(.28)
.64
IV/87 | | (:24)
-57 1.5 1.0 88
Y4® 0|2 Mo | s [ (32 | (3) | (3 (10) 38
g =-3.07(.58) '
61
IvV/92 | | (:25)

7. En este modelo &, = —.00029(.00557), B,, =.00090(.00056) y & ,, =.00017(.00020).
8. En este modelo ., = —.00018(.00060), B,, =.00091(.00058) y G ,, =.00020(.00029).

9. En este modelo &,, = —.00066(.00053), B, =.00093(.00050) y & ,, =.000037(.000256).
10. En este modelo G,y = —.00043(.00048), B,, =.0013(.0005), & ,, =.000020(.000245),



Tabla 5.3 (cont.): Modelos ARIMA de las variables absolutas

R Términos de intervencion AR(1) AR(2) conr.i. MA(1) |MA(1),4
(é‘tl) 600 6)1 a)2 ~ ~ ~ ~ " A ~ 6
MODELO|D | d |2 - 1(64,) | Ga,) | (Ga,) | $11 | 21 | ¢ | Ta | per | 6 9, 2
[0 7o TP o6 11T 9% 717 96,1 @) | G, | §3,)| Gia) [(63)] (85,) | B5,) | OO
(%) || (%) ]| (%0)

M21 |02 (:(132) 58
B1 |12 V99 | 1 (276) 71
B2 |1]2 V/99 | | (269) ('fg) 62

2.9 .30 .75
B.3 1|2 1\VV/99 | (6) (16) (16) .59

1.2 52 .65
S.1 112 1V/99 | (6) (13) (:20) .55
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Tabla 5.4: Instrumentos de diagnosis de los modelos ARIMA de las variables absolutas
¢ {/} Q)
MODELO| , . Residuos Extremos
(62) [(%0)
-.01 11/86 -2.0 1/91 -3.0
rl (.04) 00 hise 22
. -.05 1/86 2.1 11/94 2.0
1 (.05) 490 gy 28
-.00 111/90 2.1
Q1 (.06) 99(13)  1yve0 2.7
.00 IV/87 2.1 IV/99 2.2
Q.2 (.05) 9.5(15) 1193 2.2
-.00
Q.3 (47) 12.4 (13) IV/90 -3.1
.00 1193 2.3 1/98 2.0
Q4 (.05) 13215 1yj96 2.2
-.00 IV/90 -3.0
Q5 (.06) 132(12) )03 2.2
-.00
Q.6 (05) 12.7 (14) 1/93 -2.4
-01 IV/90 -3.0
Q.7 (.06) 116 (13) |06 2.0
.00 11/96 2.3
Q8 (.05) 10.6 (15) IV/99 2.1
.01
Y.1 (08) 29.7 (15) 1/90 2.1
Y.2 ~01 12.2 (14) 1V/90 -3.4
' (.06) ' '
Y.3 00 9.1 (14) IV/90 -3.1
' (.06) ' '
-.02 11/96 2.1
Y4 (.05) 8.3 (14) I\V/99 2.1
-.01 111/95 2.1
M2.1 (.08) 228 (14 |1y/es 23
.00 11/91 -3.1 111/96 2.9
B.1 (.10) 209(15) /92 2.2
.01 1/90 2.0 111/95 -2.0
B.2 (.08) 13404 e 3.6 111/96 2.0
.02 1/90 2.2 11/95 2.2
B.3 (.08) 10913 1yj01 33 111/96 21
-.01 11/90 2.1 11/98 -2.3
51 (.07) 10.0(13) )97 2.4




Tabla 5.5*: Modelos MEG de las variables absolutas

Términos de Términos
Intervencion Deterministas Estructura ARMA
MODELO|Operadores _ _ Estacionales 5,
AR con g Q10 | Pyo RZY " - - - - N - %
Raices |- | | Ba,) |@a,) | B5) |Ga) | 01 | b2 | & |8 | & | Ay | A, [0
. echa|Tipo 10 o~ o~ ~ o~ o o o
de Modulo % % % % (64)1) (G¢2) (681) (682) (Gel) (GM) (07»2)
uno (%) ] [[(%0) ]| L(%)] | (%0)
42 -.23
089 | .02 | .067 | (18) (:14) 70
2
M2.2 v (.064) | (.06) | (017) | fa =48 pér=56 (.14) 50
(045)(:15) (0per)(1.3)
42 -.24
.069 069 | (18) (.14) 70
2
M2.3 v (.016) (016) | fa .49 pér=56 (.14) 50
(Gfé)('14) (Gpér)(1-3)
) ) 2.7 12 29 | -77
B4 |VI@+BTY VS 1 () (02) (14) | (12) 6
31 | 22 | -15 | 12 -15 30
B.5 2 v/99| | 54
v (5) | (06) | (06) | (.02) (.14) (.14)
31 | 22 | -15 | 12 35
B.6 2 v/99| | 54
v (6) | (05) | (06) | (.02) (.15)
. 32 | 22 | -15 | 12 63
B.7 Voo VBT sy | o4y | (06) | (02) | (10) sl

* El parametro A de la transformacion Box y Cox (1964) es cero para todos los modelos que se presentan en esta tabla.
1. En este modelo 1 =-.018(.002).



Tabla 5.5 (cont.): Modelos MEG de las variables absolutas

Términos de Terminos
. Deterministas Estructura ARMA
Intervencion Estacional
MODELO|Operadores _ __ Estacionales
AR con g Q0 | Bio Q20 R . . R -
Raices (S&,) | (Say,) | (G5 ) | (Ta,,) O |8 | O | A | A
de Mddulo % % % % (03, | (5,) | (05,) | (07,) | (o7,)
uno (%) ] | L(%0) ] |[(%0) ]| (%)
.89 .33 -72 | -.86
52 VVa (58) (15) | (13) | (11)
2 2 15 .28 .30 -.25 37 -.80
$3° | ViA+B) (5) | (06) | (06) (19) (17) (13)
o.43 v? 13 | 28 | 31 | -10 -36 | -.56
: (5) | (06) | (.06) | (.03) (14) | (12)

2. En este modelo 1 =—.0015(.0006).
3. En este modelo p=-.00073(.00031).
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Tabla 5.6: Instrumentos de diagnosis de los modelos MEG de las variables absolutas

¢ [/} Q)
MODELO | ,. Residuos Extremos
(0;) (%)

-01 11/86 2.0 1/93 2.1
M2.2 (.07) 135(12) 1189 21 IV/98 23

_01 111/89 22 IV/98 24
M2.3 (o 132(12) | e 2

00 /91 3.1
B4 (.07) 98(13)  lyjygs 23

-.00 /91 26
B.5 (.07) 10.0(13)  1yj1/95 26

-01 11/86 2.0 111/95 25
B.6 (.07) 10504 o1 2.4

_01 11/86 24 /91 23
B.7 (.07) 12214 1y 20 111/95 28

_13 /87 2.2 11/97 25
52 (.07) 77(12) g0 2.2 11/98 2.2

o0 /87 22 11/93 2.2
s.3 (o 71(12)  |1vie9 2.1 11/98 2.2

' 11/90 23

00 11/90 23 11/98 2.4
S.4 (.06) 79(13) 13 2.2




Tabla 5.7*: Modelos univariantes de las variables ratio

o Términos
;I;i;r;]\;gr?;gﬁ Deterministas AR(1) AR(2) con r.i. MA(1)
MODELO |d| & Estacionales 5
b ~ ~ ~ ~ a
% 6oy Ga |6 | Gey | b | b | b | B | pEr | B |9
% . G op c; op 11 21 22 a per 1
Fechal T ®9 1251 p 20 A A A ~ A ~
(%) | [FechalTipo| o b | o P 0 Foey | 55.) | 85,0 | 65,) | Gra) |(Gyer) | (B5)
(%) ] | L(%0)] | (%0) | | L(%0)
0072 | .061 | -.050
M2/pl |2 (.0503) | (.050) | (.018) o4
62 0042 | 057 | -049 | .75
M2lP.2 | 11 (o6 (.0520) | (.053) | (.019) | (.09) 1
62 049 | 75
M2P3 | 1| oo o9 | (09 51
92
Iv/g7|
(26) | -15 | .067 | -.066
YIM21 |2 62
wviozl 1 007 | (.06) | (.058) | (.022)
(.264)
) 26 87 | -15 | 074 | -065 | 75 | 63 | -46 | 68 | 56
YIM2.25 L1 gy (VBT oay | (06) | (060) | (023) | (13) | (16) | (16) | (12) | (7) o4

* Para todos los modelos que se presentan en esta tabla el parametro A de la transformacion Box y Cox (1964) es cero y el nimero
de diferencias anuales, D, también es cero.

1. EI modelo incluye un AR(1) adicional con $31 =-.56 (.15).




Tabla 5.7 (cont.): Modelos univariantes de las variables ratio

Términos de Term_ln_os .
Intervencion Deterministas AR(1) AR(2) con r.i. MA(1)
MODELO | d | & Estacionales 5
CH @ | Qo | Byg | %20 | . . . o A . (%?)
% -1 (0a,) | (Gay) [(05 ) [(Cay) | $11 | $21 | 9o | Ta | per | 6
(o) | [Feena TPl o ™ 1 F og 1 1T 06 1(T 96 1] 63) |53,) |6, | (6) |(Bpar) | (65)
(%) |[(%)] ][ (%) ]| (%)
.88
IvV/87| 1 (23)
-.74
e | 1] 3 WO 'S | (56) | 14 | 093 | -073 | 74 | 64 | -42 | 65 | 6.0 s
' (18) [\jgo| s | 86 | (06) | (058) | (023) | (13) | (16) | (17) | (13) | (8) '
(.64)
-.99
/91 | S (52)
41
V87| | (:30)
A1 -.27 23 -12
Y/B.1 2 IvV/92| 1 (30) | (07) | (07) | (03) 12
-2.7
IV/99| 1
(7)
45
Y/B.2 2 Ivigr) | (.35) -.27 23 -12 34 69
' wvigel 1 | 25 | (07) | (07) | (03) (.16) |
(7)

2. El modelo incluye un AR(2) adicional con $31 =-.59 (.16). La ganancia estimada a largo plazo de los tres escalones en
111/90-1/91 es §=—2.59(1.46) .



Tabla 5.7 (cont.): Modelos univariantes de las variables ratio

A Términos
;I;]izrp\;enr?gigﬁ Deterministas AR(1) AR(2) con r.i. MA(L)
MODELO |d| p Estagionales 5
(ca D %10 B1o Q20 . R A A i A ( 0/21)
%] Fecha|Tipo (a,) | (94,,) (Gﬁm) (Ga,) | 911 921 | 2 fa per 6,
(%0) % % 1|[% ]| % 1| ©5,) [(0,.)](55, )| (6) |(Spar) | (5)
(%) ] [[(%0) ] | (%) | (%0)
A48
IvVI87| | (:29)
-1.1
/90| S
(.5
-1.5
/90| S
Y/B.33 2 (5) -.26 27 -12 43 56
vV/90! s -2.3 (.06) (.06) (.03) (.12)
(.5
-25
191 | S
(.5
-2.8
IV/99| |
(.6)
41
viBa 1] 4 Vg7 | (33) | -26 | 23 | -11 | .61 o
' (21) 00l | | 27 | (O7) | (07) | (03) | (10) :
(7

3. Laganancia estimada a largo plazo de los cuatro escalones en 11/90-1/91 es §=—7.4(1.3) .



Tabla 5.7 (cont.): Modelos univariantes de las variables ratio

A Términos
;I;igr\;enr?gigﬁ Deterministas AR(1) AR(2) con r.i. MA(1)
MODELO ~ Estagionales P
CH @o | %0 | Pro | %20 | . ~ ~ ~ ~ A (cyj)
% 1 |Fecha Tipo (Ga,) [ (Ga,) [(05 ) [(Gay,) | $11 | 921 | ¢ | Ta | per | 6
(%0) % % 1|[% ]| % 1| ©5,) [(0,.)](55, )| (6) |(Spar) | (5)
(%) ] [L(%0) ] |[(%0)] | [ (%)
42
Iv/87| | (27)
-1.1
/90 | S
(.5)
-1.5
v/B 5 -31 I11/30] 'S (.6) -.26 27 -12 .62 54
' (.18) v/l s -2.2 | (.06) | (.06) | (.02) | (.10) '
(.6)
-2.5
/91 | S
(.5
-2.8
IV/99| |
(.6)
-2.8 | -13 16 | -.056
M2/B.1 IV/99| | 6) | (06) | (08) | (021) .63
-29 | -13 17 | -.055 .16
M2/B.2 VIS 11 (6) | (06) | (06) | (024) (14) | 8
4. La ganancia estimada a largo plazo de los cuatro escalones en 11/90-1/91 es §=-7.3(1.6) .




Tabla 5.7 (cont.): Modelos univariantes de las variables ratio

Ay Términos
;I;]izrp\;enrc]);gﬁ Deterministas AR(1) AR(2) con r.i. MA(L)
MODELO |d| p Estagionales 5
(6ﬁ D %10 1310 Q20 . R A A i A ( O/;i)
%] Fecha|Tipo (a,) | (94,,) (Gﬁm) (Ga,) | 911 921 | 2 fa per 6,
(%0) % % 1|[% ]| % 1| ©5,) [(0,.)](55, )| (6) |(Spar) | (5)
(%) ] [[(%0) ] | (%) | (%0)
.63
/95| S (46)
2.6
I1/95| S
(.5
14
AV
M2/B.3° |2 had (6) | -.14 19 | -.046 17 | .
' 16 | (05) | (.05) | (.019) (13) |-
1196 | S
(.5
1.1
/96 | S
(5
-3.0
IV/99| |
(5
-.70 -2.9 -13 17 -.056 g7
M2BA | 11 gy (V99111 ey | (06) | (06) | (021) | (08) 59

5. La ganancia estimada a largo plazo de los cuatro escalones en 11/90-1/91 es §=—7.3(1.9) .



Tabla 5.7 (cont.): Modelos univariantes de las variables ratio

A Términos
Letgp\;;?sigﬁ Deterministas AR(1) AR(2) con r.i. MA(1)
MODELO | d l:l Esta(A:ionaleS 6_
(6;) Wy | QX | Byp | %20 | . - - . A - (0/21 )
[%] Fecha| Tipo (Ga,) | (Ga,0) | (65 ) [(Gay) | 11 | o1 | 0 | Ta | pér | 6
(%) % 1 |[% 1|[% ]| % 1|(5,) |(54,)](55 )| (©) |(Gper)| (5)
(%) ] | L(%0) ] | [(%0) ] || (%0)
.61
/95 | S (.48)
2.6
/95| S
(.:6)
14
Vs | 1| -8l VRS 'S |y | _14 | 19 | -046 | .80 5
' (29) [ 1og | g | 16 | (05) | (05) | (019) | (07) '
(:6)
11
11/96 | S
(:5)
-2.9
IV/99| |
(:5)
21 19 -11
BP1 |2 (06) | (06) | (02) 62
12 21 19 -12 .60
B/P.2 1 .55
(.2) (06) | (.06) | (.02) | (.10)
2.2 -.052 -.45 22
B/S.1 2 IV/99| | (6) | (057) | (06) | (.02) .61
2.1 -.053 -45 22
B/S1.1 2 IV/99| | (6) | (057) | (06) | (.02) .61
.070 1.9 -45 22 -.24 -.38 .61 3.6
B/S.2 2 IV/99| | .56
(.047) (.6) (08) | (.02) (12) | (12) | (10) | (2)

6. La ganancia estimada a largo plazo de los cinco escalones en 11/95-11/96 es §=7.3(2.1).
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Tabla 5.8: Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las variables ratio
a % .
MODELO &.) | (@) Q(k) Residuos Extremos
a

-03 111/86 21

M2/P.1 (07 27(15) | e v
-03 111/86 24 11/93 2.0
M2/p.2 (.07) 2124 | y/gg 2.3 1/99 2.4
_03 111/86 24 11/93 2.2
M2/P.3 (.07) 196 (14)  1}y/g9 2.4 1/99 2.4
02 11/86 2.3 1/90 24
YiM2.1 (.08) 13315  1y1y/89 25 11/95 21
o1 11/86 2.8 IV/98 2.2

YIM2.2 (.07) 37D /89 21
o1 11/86 2.9 1/90 22
YIM2.3 (.07) 28(10) 1189 2.4 IV/98 23
o1 11/86 2.4 111/95 29
Y/B.1 (.09) 24015 1yj/01 33 111/96 2.2
o1 11/86 2.2 111/95 27
Y/B.2 (.09) 14504 |yyo 3.1 111/96 2.0
00 11/86 2.4 111/96 2.3

Y/B.3 (o7 139(14) ||/ o
o1 11/86 2.4 111/95 29

Y/B.4 (09 161(14) | |1o? o

o1 11/86 2.3

Y/B.5 (.07) 216 (14) | yy/05 3.3
-0l 111/89 23 111/95 33

M2/B.1 (o) 112(15) || >
-01 111/89 2.2 /91 22
M2/B.2 (.08) 1134 190 2.2 111/95 36
o1 1/88 2.2 11/90 27
M2/B.3 (on 16.8(14) | 111/89 28 /91 27

' 1/90 23

-.00 111/89 25

M2/B.4 (.08) 9014 1yyye5 35
-0l 1/88 2.2 11/90 2.2
M2/B.5 (.06) 132(14) 1189 3.1 /91 25
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Tabla 5.8 (cont.): Instrumentos de diagnosis de los modelos univariantes de las variables
ratio

MODELO ({i) [(Z//E)} Q(k) Residuos Extremos

r | & | e wm @ e @
BIP.2 (o7 7304 e 51
B/S.1 (zgg) 281(15) | IV/92 21

B/S1.1 ('.881) 281 (15) | IV/92 21

v | & | ve jm @ @




APENDICE G.5: Instrumentos de Identificacion y Diagnosis

Este apéndice incluye los instrumentos empleados en la especificacion inicial y
diagnosis de los modelos univariantes que se presentan en el Capitulo 5.

Para las series de las variables absolutas, excepto r e i, se incluyen los siguientes
instrumentos de especificacion: (1) grafico tipificado de media-desviacion tipica de la serie

original, Y, y de InY, (2) gréficos de datos tipificados de Y, InY, VInY vy, en el caso de que

el grafico de VInY no parezca claramente estacionario, de VZInY (para las series que

presentan estacionalidad, se incluyen, ademas, los graficos de datos tipificados de

v,InY, Vv, InY y V?V,InY )y (3) gréficos de acf/pacf de Y, InY, VInY y, en su caso, de

V2InY, V,InY, VV,InY y V?V,InY . Para r e i se presentan los graficos de datos
tipificados y de acf/pacf de las series en nivel y en primeras diferencias.

Para las series INnM2 y InB se presentan los graficos tipificados de estas series
extraidos los términos deterministas (de intervencion y de estacionalidad) presentes en sus
modelos univariantes (series InM2* y InB*), porque resultan utiles a la hora de identificar
la procedencia de determinados incidentes andmalos que se observan en los ratios en los que
participan.

Las lineas horizontales discontinuas de los graficos de acf/pacf estan dibujadas a una
altura de +2/v/N, donde N es el nimero de observaciones de la serie. En los gréficos de
datos las lineas verticales sefialan los primeros trimestres de los afios indicados.

Al pie de los graficos de datos aparece la media muestral, W, con su desviacion tipica

(o) entre paréntesis, y la desviacion tipica muestral, &,,, donde w representa, en cada caso,

la serie que se indica en la cabecera del grafico. Debajo de la acf de cada serie se presenta

301
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el estadistico Q de Ljung y Box (1978) con el nimero de grados de libertad entre paréntesis.
Se presentan los graficos de datos tipificados y de acf/pacf del nivel y de las
primeras y segundas diferencias de los ratios In(M2/P), In(Y/M2), In(Y/B), In(M2/B) y
In(B/P), una vez extraidos los términos deterministas (de intervencion y estacionalidad)
estimados en los modelos iniciales M2/P.1, Y/M2.1, Y/B.1, M2/B.1y B/P.1 (series
In(M2/P)1, In(Y/M2)1, In(Y/B)1, In(M2/B)1 y In(B/P)1). Los modelos anteriores contienen
los términos deterministas presentes en los modelos univariantes de las variables absolutas

que componen cada ratio, que se incluyen por compatibilidad.

La serie In(B/S1) se obtiene integrando dos veces la serie Vzln(B/S)t —.00073

(t=111/85, ..., IV/99), donde .00073 es el valor estimado de p para V2InS en el modelo de
InS, S.4. En este apéndice se presentan los graficos de datos y de acf/pacf del nivel y de las
primeras y segundas diferencias de la serie In(B/S1), una vez extraidos los términos
deterministas estimados en el modelo inicial B/S1.1, que se denota In(B/S1)1.

Para todos los modelos se presentan los siguientes instrumentos de diagnosis:
(1) grafico temporal de residuos tipificado, (2) graficos de acf/pacf residuales, (3) media
muestral de los residuos con su desviacion tipica estimada entre paréntesis y desviacion tipica
residual, al pie del grafico temporal de residuos y (4) estadistico Q de Ljung y Box (1978),
con el nimero de grados de libertad entre paréntesis, que aparece debajo del gréafico de acf.

Las series residuales de los modelos se denotan con la letra A seguida del nombre del
modelo, con algunas excepciones. Las series Vzln(Y/MZ)l, Vzln(Y/B)l, Vzln(MZ/P)l,

Vzln(MZ/B)l, In(B/P)1 y Vzln(B/Sl)l son las series de residuos de los modelos iniciales de

los ratios Y/M2.1, Y/B.1, M2/P.1, M2/B.1, B/P.1y B/S1.1. En todos estos casos se utiliza

una notacion diferente para las series residuales.
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acf acf
0.7

0.354 -
o]
2 . 05 2 -0.35 4 -
a1 0.7
\-.x 12345678 A \ f. 12345678
", o,
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, [eseoese? pacf 8 . 3
05]] 7 . s . .
“ ok L ~ a %
8 8 8 91 93 95 97 99 -0.5 .
_n 1 4 8 12 -2.3 23
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Gy = 90964.93 % Media Media
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CAPITULO 6: Otras Relaciones de Cointegracion

Los analisis univariantes de las series anuales en la muestra 59-99 de las variables
incluidas en esta investigacion (Capitulos 3 y 4) y los analisis univariantes de las series
trimestrales en la muestra 1/85-1V/99, junto con razonamientos acerca de condiciones de
compatibilidad de variables ligadas por identidades (Capitulos 3y 5), revelan que: (1) las
variables absolutas reales, Q (en logaritmo), r e i, siguen procesos I(1), (2) las variables

absolutas nominales (Y, P, M2, B y S) en logaritmo siguen procesos 1(2) y (3) los ratios (en
logaritmo) de las variables nominales que no incluyen S siguen procesos 1(1) y los que
incluyen S siguen procesos 1(2). Este resultado altimo implica que InY, InP, InM2 y InB
operan en relaciones bivariantes CI(2,1) con coeficientes (1,-1), mientras que InS no opera
en este tipo de relacidn con ninguna de estas cuatro variables.

El resultado (3) es llamativo, porque significa que hay un solo componente I(1) en
VInY, VInP, VInM2 y VInB, pero otro en VInS. A efectos de estudiar el caracter del
equilibrio estadistico a largo plazo, basta con examinar una sola de VinY, VInP, VInM2 y
VInB en diferencial con VInS. Se elige estudiar VIn(B/S) ~ I(1), porque B se relaciona de
forma cercana con la politica monetaria. Se emplean los datos trimestrales 1/85-1V/99. Se
detecta una relacion de cointegracion entre VIn(B/S), r y InQ, que probablemente refleja el
comportamiento a largo plazo del sector privado frente a la politica monetaria y no
monetaria.

También se estudia la posibilidad de una relacion CI(1,1) en que participan i con r y
alguna otra variable, usando los datos trimestrales 1/85-1V/99. Martin y Treadway (1997) y

Martin (1998) encontraron en datos mensuales 1/85-12/95, entre otros resultados, que las

315
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variables i y r son JI(1), es decir, no hay una relacion CI(1,1) entre ellas. Este resultado
también se encuentra en los datos trimestrales 1/85-1V/99: iy r ~ JI(1). Se estudia i versus r
y otras variables 1(1) para intentar descubrir el segundo FNE en los tipos de interés de
EE.UU. Se detecta esta clase de relacién CI(1,1) entre i, r y In(Y/B) y se ofrece una

interpretacion econdmica posible.

La investigacion se detiene después de encontrar estas dos nuevas relaciones de
cointegracion, a pesar de que los analisis del conjunto de variables no son completos en dos
sentidos. En primer lugar, en este conjunto de datos puede haber mas relaciones de
cointegracion, aunque muchos experimentos realizados (no presentados) sugieren que no es
probable. En segundo lugar, no se construye un modelo multivariante estocéstico empleando
hipotesis de identificacion que permitan fundamentar mejor la interpretacion, en términos de
comportamiento econdmico, de las dos nuevas relaciones de cointegracion detectadas.

Los modelos elaborados en el capitulo se presentan en el Apéndice T.6. Los
instrumentos graficos y estadisticos de especificacion inicial y diagnosis se presentan en el
Apéndice G.6.

Los modelos univariantes se denotan con el mnemotécnico de la variable seguido de
un punto y de un nimero que identifica el modelo. Los modelos trivariantes se denotan con

la letra “M” seguida de un nimero que designa el modelo.

6.1 Relacion Trivariante CI(1,1) entre VIn(B/S), r y InQ

En esta seccion se investiga si VIn(B/S) opera en una relacién CI(1,1) con una 0 mas
de las otras variables I(1) incluidas en esta investigacion.
6.1.1 Regresiones Estaticas

En los analisis que se presentan en esta subseccion se emplean las variables una vez

extraidos los términos deterministas (de intervencion, estacionalidad y tendencia) formulados



Capitulo 6: Otras Relaciones de Cointegracion 317

y estimados en sus modelos univariantes. Para el resto del capitulo, las variables asi

calculadas se denotan afiadiendo un asterisco al nombre de la variable original. Asi,
VIn(B/S)  es la serie VIn(B/S) extraidos los términos deterministas del modelo B/S.2

(Tabla 5.7 del Apéndice T.5).

La primera variable regresor que se considera es r, debido a que B es una variable
estrechamente relacionada con politica monetaria. El modelo univariante de r, r.1 (Tabla 5.3
del Apéndice T.5), no contiene términos deterministas, de modo que se comienza estimando
por MCO la regresion de VIn(B/S)* sobre r y una constante. Se realiza un analisis
univariante de los residuos. La serie de residuos de esta regresion parece seguir un proceso
I(1), por lo que se rechaza la hipdtesis de que VIn(B/S)* y r operan en una relacién
bivariante CI(1,1).

Se aflade InQ” como regresor a la regresion anterior, en funcion de los resultados de
un estudio de los autovalores y autovectores de las matrices de autocorrelacion muestral del
vector de variables VInB, VInS, In(Y/B), InQ, r e i (extraidos los términos deterministas de

sus modelos univariantes), segun la propuesta de Pefia (1990/1). Este estudio indica la
posibilidad de dos relaciones de cointegracion en este conjunto de seis variables, dado que:
(1) las matrices de autocorrelacidn presentan dos autovalores muy proximos a cero, de un
orden de magnitud menor que el tercer autovalor mas pequefio y (2) para las matrices de
autocorrelacion de érdenes de retardo bajos, los autovectores asociados al autovalor mas
pequefio son semejantes entre si y lo mismo ocurre para los autovectores asociados al
segundo autovalor mas pequefio.

En los autovectores asociados al autovalor mas pequefio, los coeficientes de
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VInB", VInS™ y InQ son los méas grandes, y los coeficientes de VInB" y VInS” son
practicamente del mismo tamafio, pero de signo contrario, sugiriendo que las variables

VIn(B/S)* y InQ” podrian participar en una de las dos relaciones de cointegracién

potenciales. Se denota INQ” a la serie InQ extraidos los términos deterministas del
modelo Q.7 (Tabla 5.3 del Capitulo 5).
El resultado de la estimacion por MCO de la regresion de VIn(B/S)* sobre r, InQ"y

una constante se presenta a continuacion:

—-.82 -1.00

NG N
7

viIn(B/S), :—.4':7 r, +.39 InQ; —3.3:9+C1t (6.1)
(.07)  (.05) (.40) '

<

.81

Las flechas sefialan correlaciones estimadas elevadas entre los pardmetros estimados.
No es muy sorprendente encontrar correlaciones elevadas entre estos parametros,
especialmente entre los coeficientes de r y InQ”, que son dos series que deambulan. La
multicolinealidad es de esperar entre variables I1(1) relacionadas en el sentido CI(1,1).

En el Apéndice G.6 se presentan los gréaficos de datos y de acf/pacf de la serie de
residuos de la regresion (6.1), C1. Enlas acf/pacf de C1 se identifica la configuracion de un
MA(1) con parametro negativo. EI modelo C1.1 es el resultado de estimar un MA(1) para la
serie C1.

Los instrumentos de diagnosis de C1.1 no muestran evidencia de mala especificacion.
El valor de r; es un poco elevado, pero se explica en gran parte por la contribucion del par de
residuos extremos 1/91-11/92. Se incorpora a este modelo un AR(1) de sobreajuste para poder
contrastar la hipotesis de no estacionariedad. En el modelo resultante, ¢, se estima negativo

y no significativamente distinto de cero. De todos modos, se contrasta la hipotesis de no
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estacionariedad (H, : ¢, =1) y se rechaza: el valor del estadistico SF es 4.87 y los valores
criticos (interpolados), con 59 observaciones, a los niveles de confianza 90% y 95% son 1.06

y 1.75. El resultado C1~ 1(0) implica que VIn(B/S)*, r y InQ" estan cointegradas. Esto

significa que se detecta una relacion trivariante CI(1,1) entre VIn(B/S)*, ryinQ".

En la subseccion siguiente se obtienen mejores estimaciones de los coeficientes de
cointegracion y de la media de la variable de cointegracién en un modelo trivariante
estocastico.

6.1.2 Construccion del Modelo Trivariante Estocastico de VIn(B/S), r y InQ
En esta subseccién se construye un modelo trivariante de VIn(B/S), r y InQ,

empleando una representacion propuesta por Phillips (1991), en las Ecuaciones (1) y (2) de la
p. 286. EIl objetivo de este ejercicio es obtener valores estimados de los coeficientes de
cointegracion que pueden tratarse con inferencia estandar. En la etapa de especificacion se
empieza trabajando con las variables extraidos los términos deterministas de sus modelos
univariantes. Ademas, se fijan los coeficientes de cointegracion y la media de la variable de
cointegracion en sus valores estimados en la subseccion anterior, presentados en (6.1). Esto

quiere decir que se comienza especificando un modelo para las variables
Cl= VIn(B/S)* +.47r -.391InQ" +3.39, Vr y VInQ". Una vez que se tiene un modelo que

parece adecuado para estas variables, se relajan las restricciones sobre los parametros de los
componentes deterministas, los coeficientes de cointegracion y la media de la variable de

cointegracion en la estimacion y diagnosis, para realizar la estimacién conjunta.

En adelante, se designa ¢'j al coeficiente asociado a B¥ del elemento (polinomio en

el argumento B) en la posicion (i,j) de la matriz AR, ®(B), y e:; al coeficiente asociado a
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BX del elemento (polinomio en el argumento B) en la posicion (i,j) de la matriz MA, ©(B).

El punto de partida en la construccion del modelo trivariante de C1, Vr y VInQ™ es la
estimacion conjunta de sus modelos univariantes en un modelo trivariante estocastico con
dinamica diagonal y con una especificacion general de la matriz de covarianzas
contemporaneas (modelo M1). Este modelo se emplea como regla de medida con la que

comparar el modelo trivariante no diagonal de C1, Vr, y VInQ, . Los parametros ARMA

estimados en el modelo M1 no difieren significativamente de los de los modelos C1.1, r.1

y Q.7.

Se estima un modelo AR(1) completo para C1, Vr, y VInQ; . Las acf/pacf de las
series residuales ACL y AQ sugieren que falta estructura AR por incorporar al modelo, por
lo que se estima un modelo AR(2) completo.

Las acf/pacf/ccf residuales del AR(2) completo no sugieren estructura AR 0 MA
adicional y no se detecta ninguna otra evidencia de mala especificacion. En este modelo
algunos parametros AR se estiman no significativamente distintos de cero, pero no se
suprimen hasta después de relajar las restricciones impuestas sobre los parametros de los
componentes deterministas de VIn(B/S) y InQ y sobre los coeficientes de cointegracion.

Antes de relajar estas restricciones, y dado que el analisis univariante de C1 revela
que esta serie sigue un proceso MA(1), se incorpora al modelo AR(2) completo, como
sobreajuste, un término en B en la posicién (1,1) de la matriz MA (modelo M2).

El modelo M2 parece adecuado. La serie de residuos AC1 presenta un valor de rg un

poco grande, pero la mayor parte de este valor se explica por el par de residuos 1/91-11/92. La

serie de residuos Ar presenta un valor de ry un poco grande, que se explica en gran parte por

los pares de residuos 1/88-111/89 y 111/89-1/91.
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En el modelo M2, el valor destacado del coeficiente de correlacion cruzada entre

AC1,_, y Ar, (-.34) no puede explicarse por la contribucion de unos pocos (uno o dos) pares
de residuos extremos. Solo se detecta otro efecto de C1 sobre Vr, retardado un trimestre,

pero es de signo contrario. Se decide no incorporar al modelo un parametro para representar

la correlacion cruzada entre AC1, , y Ar,, porque se trata de un efecto aislado con un signo

que no es facilmente comprensible. También destacan los valores de los coeficientes de

correlacion cruzada entre Ar,_; y ACl, (-.25) y entre AQ,_, y Ar, (.17), pero estos valores
se explican en gran parte por la contribucion de unos pocos pares de residuos (Tabla 6.4).

En el modelo M2 los parametros ¢1, y ¢Z, se estiman no significativamente distintos

de cero, altamente correlacionados entre si y con 01, , que resulta significativamente distinto

de cero. Esto sugiere que se supriman ¢}1 y ¢121- Hay otros coeficientes en la matriz AR que

se estiman no significativamente distintos de cero. También se estima no significativamente
distinto de cero el coeficiente de correlacion contemporanea entre ACLy Ar.

Antes de suprimir ningln parametro, se estima un modelo con la misma estructura
ARMA que el modelo M2, relajando las restricciones sobre los parametros de los términos

deterministas de VIn(B/S) y InQ, los coeficientes de cointegracion y la media de la variable

de cointegracion. En el modelo resultante, no se aprecia empeoramiento en la calidad de
representacion de ninguna de las variables con respecto al modelo M2. Los parametros
ARMA estimados no difieren significativamente de los de M2, ni tampoco los coeficientes de
correlacion contemporanea estimados.

En el modelo ultimo se estiman no significativamente distintos de cero algunos

parametros AR, los parametros de cos(n t/2) y (-1)' de InQ y el coeficiente de correlacion
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contemporanea entre AC1y Ar. Se restringe a cero el coeficiente de correlacion
contemporanea entre AC1y Ar y se suprimen los otros parametros que no resultan
significativamente distintos de cero, obteniéndose el modelo M3.

En el modelo M3, ninguno de los parametros de los componentes deterministas de
In(B/S) y InQ cambia significativamente en relacién con los modelos univariantes (B/S.2 de
la Tabla 5.7 y Q.7 de la Tabla 5.3). Los coeficientes estimados de cointegracién y la media
de C1 tampoco cambian significativamente en relacion con la regresion estatica, aunque las
propiedades estadisticas de los estimadores en M3 son de inferencia estandar y las de la
regresion estatica no.

El modelo M3 parece estadisticamente adecuado. La serie de residuos ACL presenta

valores de r; y rg un poco grandes, pero estos valores se explican en su mayor parte por los

pares de residuos 1/91-11/92 y 111/89-1/91 respectivamente. En la serie de residuos Ar gran

parte del valor de rg se explica por los pares de residuos 1/88-111/89 y 111/89-1/91.

En las ccf de M3, el Unico coeficiente con un valor destacado que no puede
explicarse por unos pocos pares de residuos extremos, es el coeficiente de correlacion

cruzada entre ACL, , y Ar, (véase la Tabla 6.4 para los otros coeficientes con valores

destacados), pero no se incluye un parametro para representar esta correlacion cruzada
retardada por los motivos mencionados mas arriba.

Las acf/pacf de ACL en el modelo M3 no presentan la configuracion de un AR(1)
con parametro positivo, que sugeriria la posibilidad de infradiferenciacion. Aun asi, se lleva
a cabo un ejercicio adicional para confirmar la relacion trivariante CI(1,1). Se calcula la
combinacion lineal (variable de cointegracion) estimada en el modelo M3y se realiza el

analisis univariante de la misma. Se encuentra que esta serie sigue un proceso 1(0),
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confirmando que VIn(B/S), r y InQ operan en una relacién trivariante CI(1,1). No se
presenta el proceso de analisis de esta serie, porque es casi idéntico al de la serie de residuos
de la regresion (6.1), presentado en la Subseccion 6.1.1.

En M3 los coeficientes de cointegracion de r y InQ se estiman significativamente
distintos de cero, pero altamente correlacionados entre si y con la constante de cointegracion
estimada, indicando que la situacion de estimacion de estos tres parametros no esta bien
definida. No es razonable suprimir ninguno de estos parametros y no resulta obvia ninguna
restriccion que pueda imponerse entre estos parametros para evitar la indefinicion en la
situacion de estimacion. De hecho, esta multicolinealidad entre variables 1(1) relacionadas
CI(1,1) es natural e inevitable.

Los signos de los coeficientes de cointegracion estimados en M3 indican que, en el

equilibrio estadistico a largo plazo, las variables VIn(B/S) y r estan relacionadas
negativamente, VIn(B/S) y InQ estén relacionadas positivamente, y r y InQ estan
relacionadas positivamente.

A continuacion se comentan los resultados de dos experimentos que se realizan para
evaluar la robustez del resultado de cointegracion trivariante CI(1,1) entre VIn(B/S), r y
InQ. La serie de residuos AQ del modelo M3 presenta un incidente anémalo en 111/90-1/91

con la forma de tres escalones negativos en nivel en estos trimestres, que también se aprecia
en los residuos del modelo Q.7 (Apéndice G.5). Para evaluar la influencia de este incidente

anomalo en el resultado de cointegracion se llevan a cabo dos ejercicios.
En primer lugar, se estima la regresion de VIn(B/S)* sobre r, InQ” y una constante,

donde InQ” es ahora la serie InQ extraidos los términos deterministas del modelo Q.8

(Tabla 5.3 del Capitulo 5), que incluye tres escalones en 111/90-1/91. El andlisis univariante
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de los residuos de esta regresion revela que esta serie sigue un proceso 1(0).

En segundo lugar, se ensaya afiadiendo en el modelo M3 tres escalones en 111/90-1/91
a la variable InQ. En el modelo resultante, los parametros de los tres escalones se estiman
significativamente distintos de cero. El pardmetro estimado de S,111/90 no difiere
significativamente del estimado en el modelo Q.8, pero los parametros estimados de S,1VV/90
y S,1/91 son significativamente menores que los del modelo Q.8. Ademas, los valores en
IV/90 y 1/91 de la serie AQ del nuevo modelo trivariante estan por debajo de la media, pero
no cerca de ella, lo que indica que la intervencion en InQ en estos trimestres no esté bien
formulada. De todos modos, se construye la combinacion lineal (variable de cointegracion)
estimada en este modelo y se hace analisis univariante de la misma. El analisis univariante
revela que la combinacién lineal sigue un proceso 1(0).

Los resultados de estos dos experimentos indican que el resultado de que VIn(B/S), r
y InQ operan en una relacién trivariante CI(1,1) es robusto frente al incidente anémalo en

InQ en 111/90-1/91.
6.2 Relacion Trivariante CI(1,1) entre i, r y In(Y/B)

En esta seccion se investiga una posible relacion CI(1,1) entre i, r y alguna otra
variable del sistema en estudio.
6.2.1 Regresiones Estaticas

Se comienza estimando (por MCO) la regresion de i sobre r y una constante para
comprobar si el resultado r, i ~ JI(1), obtenido por Martin y Treadway (1997) y
Martin (1998) usando datos mensuales 1/85-12/95, se mantiene para los datos trimestrales
1/85-1V/99. Los modelos univariantes de i y r no contienen términos deterministas, por lo

que se emplean las series originales en la estimacion de esta regresion.
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Los residuos de la regresion siguen un proceso AR(2) con raices reales. Se contrasta
la no estacionariedad del AR(1) con parametro positivo mayor. El valor del estadistico SF es
1.15y los valores criticos (interpolados), con 60 observaciones, al 90% y 95% son 1.06 y
1.75 respectivamente. Al 90% de confianza se rechaza la hipétesis de no estacionariedad,
pero este resultado es muy débil, puesto que 1.15 casi no difiere de 1.06. Al 95% de
confianza, la hipdtesis de no estacionariedad no se rechaza y este resultado no es débil,
puesto que 1.75 es considerablemente mayor que 1.15. Por eso, en este caso, parece sensato
interpretar el contraste SF en el sentido de que conduce a la conclusién de que los residuos de

la regresion siguen un proceso I(1) y, en consecuencia, al resultado de que r, i ~JI(1).

El estudio de los autovalores y autovectores de las matrices de autocorrelacion

muestral del vector de variables VInB", VInS’, In(Y/B)*, InQ", r e i, que se comentaen la
Subseccion 6.1.1, sugiere que se afiada In(Y/B)* como regresor a la regresion de i sobre r y

una constante. Este estudio revela que los coeficientes de i, r y In(Y/B) en los autovectores
asociados al segundo autovalor mas pequefio son los mas grandes y tienen un orden de

magnitud mayor que los coeficientes de VInB, VInS y InQ, indicando que las variables r, i

y In(Y/B) podrian participar en una segunda relacion de cointegracion en el conjunto de las

seis variables. Se denota In(Y/B)* a la variable In(Y/B) extraidos los términos deterministas

del modelo Y/B.4 (Tabla 5.7 del Capitulo 5).

A continuacion se presenta el resultado de la estimacion por MCO de la regresion de

I sobre r, In(Y/B)* y una constante:

-1.00

& N

i, =.76 r, —.15In(Y/B); +.47+C2, (6.2)
(.08)  (.04) (.13)
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En el Apéndice G.6 se presentan los graficos de datos y de acf/pacf de la serie de
residuos de la regresion (6.2), C2. Las acf/pacf de C2 sugieren la especificacion de un
AR(2). En el modelo AR(2) estimado para C2, que no muestra evidencia de mala

especificacion, no se rechaza la hipotesis de que el operador AR(2) tiene raices reales: el

valor del estadistico de contraste, que se distribuye como una %2 bajo esta hipotesis nula, es

.34y los valores criticos de una xf al 90% y 95% son 2.71 y 3.84 respectivamente.

El modelo C2.1 (Tabla 6.1) se obtiene al estimar un AR(2) factorizado en dos AR(1).
Este modelo parece adecuado. Se contrasta la hipétesis de no estacionariedad de uno de los
AR(1). El valor del estadistico SF es 1.94 y los valores criticos (interpolados), con 60
observaciones, al 90% y 95% de confianza son 1.06 y 1.75 respectivamente. En
consecuencia, se rechaza la hipétesis de no estacionariedad a los niveles de confianza del

90% y 95%, aunque el resultado al 95% no es muy contundente. El resultado C2 ~ 1(0)

indicaque i, r y In(Y/B)* operan en una relacion trivariante CI(1,1).

En la subseccion siguiente se construye un modelo trivariante estocasticode i, r y
In(Y/B), para conseguir mejores estimaciones de los coeficientes de cointegracion y de la
media de la variable de cointegracion que las de (6.2).

6.2.2 Construcciéon del Modelo Trivariante Estocastico de i, r y In(Y/B)
En esta subseccion se construye un modelo trivariante de i, r y In(Y/B), empleando

la misma representacion empleada en la Subseccion 6.1.2, propuesta por Phillips (1991). En
la etapa de especificacion se comienza trabajando con las variables extraidos los términos
deterministas de sus modelos univariantes, y se fijan los coeficientes de cointegracion y la
media de la variable de cointegracion en sus valores estimados en la subseccion anterior

(Ecuacion (6.2)). Esto es, se comienza especificando un modelo para las variables
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C2=i-.76 r+.15In(Y/B) —.47, Vr y VIn(Y/B)". Cuando se obtiene un modelo que
parece adecuado para estas variables, se relajan las restricciones sobre los parametros de los
componentes deterministas, los coeficientes de cointegracion y la media de la variable de
cointegracion en la estimacion y diagnosis, para realizar una estimacion conjunta.

La estimacion conjunta de los modelos univariantes de C2, Vr y VIn(Y/B)* enun
modelo trivariante estocastico con dinamica diagonal y con una especificacion general de la
matriz de covarianzas contemporaneas (modelo M4), se emplea como regla de medida con la
que comparar el modelo trivariante no diagonal de estas variables. Los parametros AR
estimados en el modelo M4 no difieren significativamente de los de los modelos C2.1,r.1
e Y/B4.

Se estima un modelo AR(1) completo para C2, Vr y VIn(Y/B)*. Los graficos de
acf/pacf de AC2 indican que falta estructura AR por incorporar al modelo, por lo que se
estima un AR(2) completo (modelo M5).

Los graficos de acf/pacf/ccf residuales del modelo M5 no sugieren que falte

estructura AR o MA por incorporar: (1) la serie de residuos Ar presenta un valor de ry un

poco alto, pero la mayor parte de este valor se explica por el par de residuos 111/89-1/91, (2) la

serie AY/B presenta un valor de r; un poco alto, pero la mayor parte del mismo se explica

por los pares de residuos 1/90-11/91 y 111/95-1V/96 y (3) los valores destacados de los

coeficientes de correlacion cruzada entre AC2, . y AY/B, (.20) y entre AY/B,_, ¥y
AC2, (-.25) se explican en su mayor parte por pocos pares de residuos (Tabla 6.7).

En el modelo M5, la media muestral de AC2 es negativa y un poco alta en relacion

con su desviacion tipica estimada y esto no es debido a un pequefio nimero de residuos



328 Capitulo 6: Otras Relaciones de Cointegracion

extremos negativos. Pero es muy probable que esta dificultad se resuelva cuando se relaje la
restriccion sobre el valor de la media de la variable de cointegracion.

En M5 algunos parametros AR se estiman no significativamente distintos de cero,
pero antes de suprimirlos se estima un modelo AR(2) completo sin emplear ninguna
restriccion sobre los parametros de los componentes deterministas, los coeficientes de
cointegracion y la media de la variable de cointegracion. En el modelo resultante no se
aprecia que empeore la calidad de representacion de ninguna de las variables con respecto al
modelo M5. Los parametros AR estimados y los coeficientes de correlacion contemporanea
estimados no difieren significativamente de los de M5.

En el modelo AR(2) completo con las restricciones sefialadas relajadas, se estiman no
significativamente distintos de cero algunos parametros AR, el coeficiente de correlacion

contemporanea entre AC2 y Ary el parametro de 1,1V/87 de In(Y/B). Se restringe a cero el
coeficiente de correlacion contemporanea entre AC2 y Ar y se suprimen los otros
parametros no significativamente distintos cero, obteniéndose el modelo M6.

En el modelo M6, los coeficientes estimados de los componentes deterministas de
In(Y/B) no difieren significativamente de los valores estimados en Y/B.4 y los coeficientes
estimados de cointegracion tampoco difieren significativamente de los de la regresion
estatica.

En el modelo M6, la serie residual Ar presenta un valor de ry en bandas, pero la
mayor parte de este valor se explica por los pares de residuos 1\VV/86-11/88 y 111/89-1/91. En la
serie AY/B, la mayor parte del valor de r; se explica por los pares de residuos 1/90-11/91 y
I11/95-1V/96. Los coeficientes de las ccf con valores méas destacados se explican por pocos

pares de residuos (Tabla 6.7). En este modelo, la media de AC2 no difiere de cero.

Teniendo en cuenta estas evidencias, el modelo M6 parece estadisticamente adecuado.
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Se calcula la variable de cointegracién estimada en el modelo M6 y se realiza el
analisis univariante de la misma. Se encuentra que esta serie sigue un proceso 1(0), lo que
confirma que i, r y In(Y/B) operan en una relacién trivariante CI(1,1). El proceso de
analisis de esta serie no se presenta, porque es muy semejante al de la serie de residuos de la
regresion (6.2), presentado en la Subseccion 6.2.1, aunque conviene sefialar que en este caso
la hipétesis de no estacionariedad se rechaza al 90% y 95% de confianza de forma
contundente (SF=3.21).

En el modelo M6, los coeficientes de cointegracion de r y In(Y/B) se estiman
significativamente distintos de cero. El coeficiente de cointegracién estimado de In(Y/B)

esta altamente correlacionado con la constante de cointegracion, pero no es sensato suprimir
ninguno de estos pardmetros. Los signos de los coeficientes de cointegracion estimados en
M6 indican que, en el equilibrio estadistico a largo plazo, las variables i y r estan

relacionadas positivamente, las variables i y In(Y/B) estéan relacionadas negativamente, y las
variables In(Y/B) y r estéan relacionadas positivamente.

A continuacion se exponen brevemente los resultados de dos ejercicios realizados
para evaluar la robustez del resultado de cointegracion trivariante CI(1,1) entre i, r y
In(Y/B). La serie de residuos AY/B del modelo M6 presenta un incidente anémalo en
11/90-11/91, que también se aprecia en los residuos del modelo Y/B.4 (Apéndice G.5), que
procede en parte de InY (presenta tres escalones negativos en I111/90-1/91) y en parte de InB
(presenta un pequefio escalén negativo en 11/90 y un escalon positivo en 1/91). Para evaluar
la influencia de este incidente andmalo en el resultado de cointegracion, se realizan dos
ejercicios.

En primer lugar, se estima la regresion de i sobre r, In(Y/B)" y una constante, donde
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In(Y/B)" es la serie In(Y/B) extraidos los términos deterministas del modelo Y/B.5

(Tabla 5.7 del Apéndice T.5), que incluye cuatro escalones en 11/90-1/91. Los residuos de la
regresion siguen un proceso AR(2) con raices reales. En este caso el resultado del contraste
de no estacionariedad del AR(1) con parametro positivo mayor es ambiguo (SF=1.33): se
rechaza la hipotesis de no estacionariedad al 90% de confianza (1.06) pero no puede
rechazarse al 95% (1.75).

En segundo lugar, se ensaya afiadiendo en el modelo M6 cuatro escalones en

11/90-1/91 a la variable In(Y/B). En el modelo resultante, los pardmetros estimados de estos

cuatro escalones son significativamente distintos de cero, y ninguno de ellos difiere
significativamente de los del modelo Y/B.5. Los valores de la serie AY/B en 11/90-11/91
estdn muy cerca de la media global y no se detectan otra evidencia de mala especificacion.

La variable de cointegracion estimada en este Gltimo modelo sigue un proceso AR(2)
con raices reales. El valor del estadistico SF es 1.63. Al 95% de confianza no se rechaza la
hipédtesis de no estacionariedad, pero este resultado es muy debil, puesto que 1.63 casi no
difiere de 1.75. Al 90% de confianza se rechaza no estacionariedad y este resultado no es
débil, puesto que 1.63 es considerablemente mayor que 1.06. En consecuencia, parece
sensato aceptar que el resultado de cointegracion se mantiene cuando se incorporan los
escalones en 11/90-1/91, a pesar de que el rechazo de la hipotesis de no estacionariedad de la
variable de cointegracion es menos contundente en este caso. Ademas, es importante
recordar que no se dispone de informacion extramuestral que justifique considerar las
observaciones de InY en 111/90-1/91 y de InB en 1\V/90-1/91 como contaminacion.
6.3 Conclusiones

Los analisis presentados en este capitulo revelan dos relaciones de cointegracion

trivariantes CI(1,1). En la primera participan las variables VIn(B/S), r y InQ yen la
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segunda participan las variables i, r y In(Y/B). El resultado de que i, r y In(Y/B) operan
en una relacion trivariante CI(1,1) implica que el segundo FNE de los tipos de interés de
EE.UU. se identifica con In(Y/B).

En esta tesis no se construye un modelo multivariante estocastico empleando hipotesis
(no contrastables) de identificacidn exacta, que permitiria interpretar estas dos relaciones de
cointegracion, de forma bien fundamentada, en términos de comportamiento econémico. De
cara a la construccion de este tipo de modelo multivariante, conviene tener en cuenta que el
empleo de hipétesis de identificacion exacta, que establecen la direccién de las relaciones
contemporaneas entre las variables, es casi siempre mas cuestionable cuanto mayor es la
longitud del intervalo muestral. Sin embargo, en los casos de las dos relaciones de
cointegracion que se presentan en este capitulo, no es posible utilizar datos mensuales para
construir modelos multivariantes que incorporen hipoétesis de identificacion exacta, porque
ambas relaciones incluyen variables de Contabilidad Nacional.

A pesar de que no se construye un modelo multivariante estocastico empleando
hipdtesis de identificacion exacta, se ofrecen a continuacion interpretaciones econémicas
posibles de las dos relaciones de cointegracion presentadas en este capitulo.

La primera relacion de cointegracion podria interpretarse como la ecuacion de
determinacion a largo plazo de VInB, lo que permitiria, usando el resultado VIn(B/P) ~ 1(0),
inferir una ecuacion de determinacion a largo plazo de la tasa de inflacion, p (=VInP). Esta
interpretacion permite ofrecer una confirmacion empirica de la idea, cominmente aceptada
por los economistas, de que r influye negativamente en la tasa de inflacién a largo plazo.
Con esta interpretacion los signos de las demas relaciones son econémicamente

comprensibles. Por un lado, VInS mide el ratio del flujo del déficit pablico sobre el stock de
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deuda publica, por lo que parece razonable aceptar que p aumenta a largo plazo cuando
VInS aumenta. Por otro lado, el que p y InQ estén positivamente relacionados a largo
plazo indica que existe un “trade-off” a largo plazo entre p y InQ.

La segunda relacion de cointegracién podria interpretarse como una ecuacién de
determinacion a largo plazo de i. Esta interpretacion permitiria pensar en términos de la
variable i—a.,r, con o, el coeficiente de cointegracion de r, que podria entenderse como i
menos una prima de liquidez dependiente de r. A largo plazo, i—o,r esta relacionado
negativamente con In(Y/B). Puesto que se cumple que In(Y/B)=InQ—In(B/P), eso
significaria que i—a.,r esta relacionado negativamente con InQ y positivamente con
In(B/P). Lavariable i—a.r se podria interpretar como un indicador del producto marginal
del capital fisico, que se reduce cuando aumenta InQ por la presencia de rendimientos
marginales decrecientes. Se comprende que los saldos reales en términos de la base
monetaria, In(B/P), influyan positivamente en i—a.,r, si se entiende que In(B/P) es un
factor productivo real, complementario del capital fisico.

Por otro lado, dado que In(Y/B) =InQ —In(B/P), esta segunda relacién de
cointegracion también podria interpretarse como una funciéon de demanda a largo plazo de los
saldos reales monetarios de la base monetaria, In(B/P), con elasticidad unitaria de Q, un

efecto negativo de r y un efecto positivo de 1i.

No parece razonable interpretar ninguna de las dos relaciones de cointegracién como
una ecuacion de determinacion a largo plazo de r, es decir, como una funcién de
comportamiento de la Fed. Interpretar en este sentido la primera relacion de cointegracion,

implicaria aceptar que p influye negativamente en r a largo plazo, lo que parece poco

plausible. Interpretar la segunda relacion de cointegracion como una funcién de
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comportamiento de la Fed, implicaria aceptar que p no esta incluida en la funcion de

reaccion de la Fed, lo que resulta poco creible.



APENDICE T.6: Tablas

En este apéndice se presentan los modelos univariantes y los modelos trivariantes que
se mencionan en el texto del Capitulo 6.

La Tabla 6.1 contiene los modelos univariantes de las series de residuos de las dos
regresiones estaticas cuyas estimaciones se presentan en (6.1) y (6.2) (Subsecciones 6.1.1y
6.2.1 respectivamente). En esta tabla se incluye, para cada modelo, la siguiente informacion:

(1) nombre, (2) nimero de diferencias regulares, d, (3) estimaciones de los parametros
ARMA, (T)lb &)12 y él, con sus desviaciones tipicas estimadas entre paréntesis (4) desviacion
tipica residual estimada, G, , (5) media de los residuos, @, con su desviacion tipica estimada
entre paréntesis (G5 ), (6) estadistico Q de Ljung y Box (1978), con los grados de libertad

entre paréntesis y (7) fecha y valor tipificado de residuos con valor absoluto tipificado igual o
mayor que dos desviaciones tipicas residuales.

La forma general de los modelos que se presentan en la Tabla 6.1 se escribe:
(1-¢,,B)1-9,,B)z, = (1-6,B)a, 1)
En la Tabla 6.2 se presentan los modelos trivariantes de las variables VIn(B/S), r y
InQ. En la Tabla 6.5 se presentan los modelos trivariantes de las variables i, r y In(Y/B).

Los modelos en estas dos tablas se expresan en forma matricial. En los casos de los modelos
M3y M6 se presentan, en primer lugar, las descomposiciones estimadas de las variables con
los términos deterministas estimados. Todos los pardmetros estimados van acompafiados por
su desviacion tipica estimada entre paréntesis. Se presentan los coeficientes de correlacion
estimados entre parametros estimados, cuando estos coeficientes son mayores (en valor

absoluto) que .70, usando flechas que sefialan los parametros correspondientes. Debajo de

335
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cada modelo se presentan las desviaciones tipicas estimadas de las tres series residuales.

Cuando el modelo contiene un operador AR(2) con raices imaginarias se presenta, debajo de
este operador, el factor de amortiguamiento estimado, fa, y el periodo estimado, pér,
expresado en trimestres.

Se denota P a la matriz de correlacion contemporanea estimada. Debajo de cada
coeficiente de correlacion estimado, se presenta su desviacion tipica aproximada estimada
entre paréntesis. EI nimero cero en una determinada posicion de la matriz indica que la
correlacion asociada a esa posicion se restringe a ser cero.

Las Tablas 6.3 y 6.6 incluyen, respectivamente, instrumentos de diagnosis de los
modelos trivariantes presentados en las Tablas 6.2 y 6.5. Para las tres series residuales de
cada modelo se presenta: (1) media muestral con su desviacion tipica estimada entre
paréntesis, (2) estadistico Q de Ljung y Box (1978), con los grados de libertad entre
paréntesis y (3) fecha y valor tipificado de residuos con valor absoluto tipificado igual o
mayor que dos desviaciones tipicas residuales.

En las Tablas 6.4 y 6.7 se presentan, para los modelos de las Tablas 6.2 y 6.5
respectivamente, los coeficientes de correlacion cruzada entre los residuos con valores mas
destacados, y las contribuciones de algunos pares de residuos a estos valores. En estas tablas
se detallan, para cada modelo: (1) los retardos (k) de la ccf con coeficientes destacados,
indicando entre paréntesis los valores de los coeficientes para estos retardos y
(2) las series residuales, las fechas y los valores de las contribuciones parciales y totales (de

los pares de residuos considerados).
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Tabla 6.1: Modelos univariantes de las series residuales de las regresiones estaticas de
VIn(B/S)" sobre r, InQ" y una constante y de i sobre r, In(Y/B)* y una constante

AR(Z) con MA(L) .
raices reales A g _
MODELO| . . . Ca (f/f) Q(k) | Residuos
ﬂ’ll ﬂ’lz ?1 % [(%)} Extremos
(53,) | &3.) | (55)
Cl1 -47 | 49| -.00 1/91 2.6
(13) 06) | &0 g2 21
11/87 2.1
1/90 2.0
c2.1t | .64 .64 37| 792 132(6) (/95 -2
(14) | (14 (:05) /95  -2.2
11/96 2.2

1 6(4311:4312) =-T12






Tabla 6.2: Modelos trivariantes de VIn(B/S), r y InQ

Modelo M1

Cl, = VIn(B/S); +.47 r,—.39 InQ; +3.39

1 0 0 1 CL ] [1+.46B 07][ACY, ! 1
(12)
-01 1
0 1-.62B 0 v, || 0 0|| Ar, 5 _
(.10) b= t P=| (13)
0 0 (1-.62B)(1+.41B) || VInQ; 0 1| AQ 34 25 1
i (127 (14) ]| R |1 1| | (12) (.13)
Gpct=49%; Gu, =.33%; Gpq =.44%;
Modelo M2
Cl, =VIn(B/S); +.47 r,—.39 InQ; +3.39
96 R
S 80 —86 "
1+.23B+.01B>  -.00B-.21B>  —-.07B-.03B%|[ CL | [1+.66B O [ACL, ] _
(.43) (.25) (21) (.20) (.15) (.15) (.41) 1
~16B+.01B>  1-.49B+.07B> -.35B-.02B? || VK 0 1 AL | s (—fg’) 1
(.08) (.08) (13) (11) (:10) (.10) SR
~.12B - .20B? 34B-.14B*  1-.33B-.37B%|| VInQ 0 0 AQ, _(':ﬁ) (-52) !
| (11) (12) (17) (.16) (12) (13) | i L] S

Gact =-49%; G =.29%; Gpq =.41%;




Tabla 6.2 (cont.): Modelos trivariantes de VIn(B/S), r y InQ
Modelo M3

In(B/S), = —.0048 sen(™Y) +.0023 (-1)" +.022 £!"V'° 1 In(B/S),
(.0006) 2 (.0002) (.005)

InQ, =.00068 sen(Z-t) +.0061 V8" + 007492 4 InQ,

(.00041) 2" (.0024) (.0023)
, 76
< 98 N !
I 1 0 0 1 [[VIn(B/S), —.00078t]+.43 1, —.44 [InQ, —.0084t] +3.80|
(.00035) (.10) (.08) (.0008) ~ (.66)
ST -1.00 >
—.18B 1-.47B —.38B
(.07) (.09) (.08) vr,
—.14B - .21B? 25B (1-.79B)(1+.49B) VInQ, -.0084
| (11) (1) (15) (1) (1) ]| (0008 _
[1+.47B 0 0 |[AC1, ] _ _
(.12) k 1
| o 1 ol Ar, |. 5_| 0 1
37 17 1
0 0 1| AQ, L (12) (12)

Opct =-50%; Gp =.29%; Gpg =.41%:;
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Tabla 6.3: Instrumentos de diagnosis de los modelos trivariantes de VIn(B/S), r y InQ

a
serie | (62) .
MODELO | e/ DAL % Q(k) Residuos Extremos
(%)
00 1/91 26
ACI 06 | "0 |iye2 21
-01 11/86 20 191 3.0
M1 Ar 0a) | D fyige 22
-01
AQ (o) | 220 [1vieo 3.1
AC1 Ol 556) 191 3.0
06) | > '
o1 11/86 21 1% 2.0
M2 Ar (o) | 60(6) |ue0 21 IV/98 2.7
' 111/89 2.0
_01 IV/90 27 119 21
AQ 05) | 2°©) 1vje3 2.4
AC1 Ol 28 |iet 28
(g | 7 |
-.00 11/86 22 11/89 2.2
M3 Ar 04) | 4 Jygg 20 IV/98 2.7
_01 IV/90 26 1196 23
AQ 05) | 210 |1yse3 2.2
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Tabla 6.4: Resumen de correlaciones cruzadas destacadas y contribuciones de pares de
residuos extremos en los modelos trivariantes de VIn(B/S), r y InQ

Retardo

Contribuciones

MODELO f Residuo | Fecha | Residuo| Fecha -
cc Parciales | Total
K=& 11/88 sy | -.06
o5 Ar AC1 -12
M2 (-.25) 11/94 /95 | -.06
k=4
(17) AQ 1V/93 Ar 1V/94 .07 .07
k=5 1/89 11/90 -.05
23 Ar Al -11
(-23) 111/89 IV/90 | -.06
k=-
M3 (.20) AC1 1\V/89 AQ 1\V/90 .08 .08
k=3 AQ 1/98 Ar 1\V/98 -.08 -.08
(-.16) : :
k=4 AQ 1V/90 Ar IV/91 .05 .05




Tabla 6.5: Modelos trivariantes de i, r y In(Y/B)

Modelo M4
C2, =i, —.76 1, +.15 In(Y/B); — .47
"(1—.678)(1—.67;8 0 o J[ C2 | [Ac2]
(10) (10 (1
. |-08 1
’ iy P Vi ol A Be| (10
34 23 1
0 0 1-.64B| |VIn(Y/B), | |AY/B, | (12) (1)
i (.09) | i ]
Gacy =-37%; Gp, =.33%; Gpyjp =.64%
Modelo M5
C2, =i, .76 1, +.15In(Y/B); —.47
~ (_—88> o - _
1-1.29B +.48B° 48B -.19B% .09B —.05B% C2, AC2,
(11) (11) (12) (.14) (.07) (.06) -
fa =.69(.08), pér =16.8(6.5)
—.24B+.26B° 1-.68B-.06B? —.04B+.12B% || vy Ar P ('(1)3) :
(12) (.12) (11) (14) (07) (.07) t ! '
<o .36 27 1
.12B+.05B% —.06B -.19B% 1-51B-.01B* ||VIn(Y/B);| |AY/B; (10)  (12)
(22) (.21) (:22) (.26) (13) (11)
- _91 i Iy

Spcy=-31%; 6,5, =.31%; Gpy/p =.62%




Tabla 6.5 (cont.): Modelos trivariantes de i, In(Y/B) y r

Modelo M6
In(Y/B), =— .0020 cos(Z-L) +.0027 sen(™l) —.0012 (~1)' —.028 ¢
(.0007) (0007) 2 (.0003)
-.80
[ 1-1.21B+.42B? 42B 0
(10) (.11) (.10)
fa = .65(.08), pér =17.1(9.9)
—.26B +.28B? 1-.69B .09B?
(10) (.10) (11) (.05)
—F>
-.80
0 0 1-.62B
(.09)
- _
p_| O 1
46 26 1
1(13) (.13)

Gaco =-32%; G, =.31%; Gpyjp =-65%;

(.006)

&

LV In(Y/B),

-1.00

AN

i, —.70 1, +.15 [In(Y/B), +.0055t] — 50|

(16) (.06)

vr,

(.0011) (.18)

vin(Y/B), +.0055t

(.0011)

AC2, ]

Ar,

AY/B,
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Tabla 6.6: Instrumentos de diagnosis de los modelos trivariantes de i, r y In(Y/B)

a
serie | (62) .
MODELO K Residuos Ext
RESIDUAL | [ 9 Qlk) cuos EXtremos
(%)
o /87 21 1195 2.0
AC2 (o9 | 37 |ue0 20 11/96 2.2
' 1/95 2.2
Ma .02 11/86 21 11/89 2.1
Ar 04) | 89 |ygg 20 191 3.0
00 11/86 24 1I/95 29
AYIB 1 osy | *°(D | jye1 25
AC2 ("(())j) 1.9(6) |11/87 24
o1 11/88 26
M5 Ar 04 | 870 |y 31
03 11/86 24 1191 24
AYIB | o) | 886 | vim0 21 11/95 23
-.00 IV//86 21 119 2.0
AC2 04) | 24©) 187 2.1
o1 11/88 28 1/91 3.2
M6 Ar 04y | 2 Jygg 2.2
05 11/86 22 1I/95 27
AYIB | ogy | 73D pyen 25
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Tabla 6.7: Resumen de correlaciones cruzadas destacadas y contribuciones de residuos
extremos en los modelos trivariantes de las variables i, In(Y/B) y r

Contribuciones
MODELO Retardo Residuo | Fecha | Residuo | Fecha -
ccf Parciales | Total
K= -5 1/90 1/91 08
-0 AC2 AY/B 14
(.20) 11/94 111/95 06
M5
k=4 AY/B | 11/86 AC2 11/87 -10
-15
(=25) | Avy/B | nwes | Ac2 | 11/96 -.05
K=-5 1/90 1/91 07
20 AC2 AY/B 15
(.20) 11/94 11/95 08
k=2 11/86 1\V//86 .05
M6 19 Ar AY/B 09
(.19) 1/91 11/91 04
K= 6 11/89 1/91 04
-0 Ar AY/B .09
(:20) 1/91 111/92 05




APENDICE G.6: Instrumentos de Identificacion y Diagnosis

Este apéndice incluye los gréaficos y estadisticos empleados en la especificacion inicial
de los modelos univariantes que se presentan en el capitulo y los instrumentos de diagnosis
de estos modelos y de los modelos trivariantes estocasticos que se mencionan en el texto.

Para las series de residuos de las regresiones estaticas en (6.1) y (6.2), los
instrumentos de identificacion univariante que se presentan son los graficos tipificados de
datos y los gréficos de acf/pacf. Al pie de los graficos de datos aparece la media muestral,

W, con su desviacion tipica (&, ) entre paréntesis, y la desviacion tipica muestral, &,,, donde

W representa, en cada caso, la serie que se indica en la cabecera del grafico. Debajo de la
acf de cada serie se presenta el estadistico Q de Ljung y Box (1978) con el nimero de grados
de libertad entre paréntesis.

Para cada modelo univariante se presentan los siguientes instrumentos de diagnosis:
(1) grafico temporal de residuos tipificado, (2) graficos de acf/pacf residuales, (3) media
muestral de los residuos con su desviacion tipica estimada entre paréntesis y desviacion tipica
residual, al pie del grafico temporal de residuos y (4) estadistico Q de Ljung y Box (1978),
con el nimero de grados de libertad entre paréntesis, que aparece debajo del gréafico de acf.

Para los modelos trivariantes se presentan los graficos temporales tipificados de las
tres series de residuos, con los estadisticos elementales al pie de estos graficos (media
muestral de los residuos, con su desviacion tipica estimada entre paréntesis, y desviacion
tipica residual). Cada grafico de residuos tipificado va acompafiado por los graficos de
acf/pacf. Debajo de la acf se presenta el estadistico Q de Ljung y Box (1978), con el
namero de grados de libertad entre paréntesis.

También se presentan, para cada modelo trivariante, los gréaficos de las tres ccf
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bidireccionales entre series de residuos. En la parte superior de cada grafico se sefialan las

series residuales que se relacionan. Asi, por ejemplo, Ar—AQ indica que en la parte derecha
del grafico (k > 0) se muestra la ccf de Ar adelantando a AQ, mientras que en la parte
izquierda (k < 0) se recoge la ccf de AQ adelantando a Ar. Debajo de cada gréfico de ccf

se presenta el estadistico multivariante portmanteau de Hoskings (1980), P, calculado con
ocho retardos de la ccf por cada lado, con el nimero de grados de libertad entre paréntesis.

Las series residuales de los modelos univariantes se denotan con la letra A seguida del
nombre del modelo. Las series residuales de los modelos trivariantes se denotan con la letra
A seguida del nombre de la variable a la que corresponden los residuos. En los modelos M3
y M6, la serie residual de la variable de cointegracion se denomina AC1y AC2

respectivamente, entendiendo que C1y C2 son las variables de cointegracion.
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Residuos de la regresion estimada de VIn(B/S)* sobre r, InQ* y una constante,
Cl, =VIn(B/S), +.47 r, —.39 InQ; +3.39

C1
acf
0.5

; |
LS T R
, V V'\V W pacf .

v v 0.5
[V  ——
4 O'J_I_LI_I—'_Lr
85 87 89 91 93 95 97 99 '0-022' A —

_ " 12345678
w(c,,) = 0.00 % (0.07 %)

Gy =0.54%

Residuos del modelo univariante de la serie C1, C1.1

AC1.1
acf
05
4 0.25 o
o,fr.ﬁ_l_lJ_L

-0.25 -

0 ﬁ ..IA']\. A f Aj\‘x HK . &J\MX 0.5 (;(273)4:56697 8
V V'\WWV VV&NM pacfl

-2 0.5
0.25 o
-4 o,frlﬁ_l_'J_L
85 87 89 91 93 95 97 99 -0.25
-0.5

W6 12345678
W(G,,) =-0.00 % (0.06 %)

Gy = 0.49 %

Instrumentos de diagnosis del modelo M1

AC1 Ar
acf acf
4 0.5 4 0.5
0.25 e 0.25 - o
0—~—.—|—.—|—|J—L O,J_'_._,_,J_l_r

2 EOJpL T E— — 2 0.25
P AL S Dkl reesers ol htaaf g, Tizesers

R O i v

* 0.5+
0,25 e 0.25 - o
-4 o—frl—.—I—IJ—L 4 D,L'J___J_._r
85 87 8 91 93 95 97 99 0,25 e 85 87 89 91 93 95 97 99 0.25 - -
— " 05712345678 _n 05712345678
w(ac,,) = 0.00 % (0.06 %) W(G,,) = -0.01 % (0.04 %)
oy, =049 % o, =0.33%
A
Q acf
0.5
4 [P E—
[ X N R E—-
2 0,25
A A A A r 05712345678
oLl aheet TN |\l 9L,
g W &?“MJW i Q(6)=22
pacf
-2 0.5
0,25 e
-4 O—J—-—'—'—-—-—l—r
85 87 89 91 93 95 97 99 “0.25
. 05712345678
w(ao,,) =-0.01 % (0.06 %)
oy, =044%
Ar-AC1 AQ-AC1 AQ-Ar
0.5 0.5 0.5
0.25 0.25 0.25 |
OIIIlll ||| 0 |||III ||||| 0 I | II
T | T m | I I T
0.25 0.25 0.25
0578.76543:21012345678 05°8.765:4321012345678 0578.7.654321012345678

P(24)=237 P(20)=225 P(24)=26.4



350

Apéndice G.6: Instrumentos de Identificacion y Diagnosis

Instrumentos de diagnosis del modelo M2
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Instrumentos de diagnosis del modelo M6
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CAPITULO 7: Resumen de Contribuciones y Lineas de Investigacion
Futura

En este capitulo se presenta un resumen de las contribuciones mas importantes de esta
tesis y algunas investigaciones futuras relevantes abiertas a partir de este estudio. En las
Secciones 7.1y 7.2 se exponen, respectivamente, las conclusiones de los analisis univariantes
y multivariantes presentados en esta tesis. En la Seccion 7.3 se comentan las investigaciones
futuras mas destacables.

7.1 Conclusiones de los Analisis Univariantes

En esta tesis se presentan los andlisis univariantes de series temporales de un amplio
conjunto de variables macroeconémicas de EE.UU. Muchas de estas variables se analizan
por primera vez en esta investigacion.

Por un lado, los Capitulo 3-5 ofrecen anélisis univariantes de series temporales de
diversas variables absolutas en distintas muestras: (1) series anuales de las variables absolutas
reales Q, r e i, y de las variables absolutas nominales Y, P, PC, M2, B y S en la muestra
59-99, (2) series trimestrales de estas mismas variables, excepto PC, en la muestra
1/85-1V/99 y (3) series trimestrales de P y PC en la muestra 1/59-1V/99 y en las submuestras
pre-NOP, NOP y post-NOP.

Ademas, en el Capitulo 3 se presentan los analisis univariantes del ratio P/PC en la
muestra anual 59-99, en la muestra trimestral 1/59-1V/99 y en las submuestras trimestrales
pre-NOP, NOP y post-NOP.

También se analizan los ratios de variables nominales Y/M2, Y/B, Y/S, M2/P, B/P,
S/P, M2/B, M2/S y B/S en la muestra anual 59-99 y en la muestra trimestral 1/85-1V//99.

Estos nueve ratios, la variable Q(=Y/P) y las variables nominales Y, P, M2, B y S, todas
355
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en logaritmo, forman un sistema de 15 variables ligadas por diez identidades lineales. Estas
identidades imponen un conjunto de condiciones de compatibilidad entre las variables que,
tedricamente, tienen que cumplirse. En esta tesis (Capitulos 4 y 5) Unicamente se presentan
los analisis univariantes de algunos ratios. Los demas se analizan para asegurar que sus
resultados son compatibles con los de las demaés variables del sistema, pero s6lo se presentan
las conclusiones de sus analisis.

En las Subsecciones 7.1.1y 7.1.2 se exponen, respectivamente, las conclusiones méas
relevantes obtenidas de los analisis univariantes de las variables absolutas y de los ratios de
variables nominales en las distintas muestras analizadas.

7.1.1 Variables Absolutas

La conclusion principal es que, en las distintas muestras analizadas, las variables
absolutas reales (InQ, r e i) siguen procesos I(1), mientras que las variables absolutas
nominales (InY, InP, InPC, InM2, InB y InS) siguen procesos 1(2). Estos resultados de
integracion difieren de los que los autores en la literatura macroecondémica frecuentemente
suponen o parecen encontrar en los datos. Veéase la Seccion 1.3.

El resultado de que InP y InPC siguen procesos 1(2) en las distintas muestras
analizadas implica que, en estas muestras, las medidas de inflacion p (=VInP) y

pc (=VInPC) siguen procesos I(1). Estos resultados indican que la Fed no controla la
inflacion, si se define que el control de la inflacion a través de la politica monetaria implica
que la tasa de inflacion medida sigue un proceso 1(0) alrededor de un valor objetivo
establecido por la Fed.

Es muy destacable que se detecta un cambio en la varianza de las innovaciones de

INPC (6 pc) dentro de la muestra 1/85-1V/99, en 1/91. Esto supone un cambio no lineal en
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la unidad de medida del indice PC, lo que implica que los datos de PC ( pc) anteriores a
1/91 no son comparables con los datos de PC ( pc) posteriores a esta fecha. Esta es la razon
principal por la que, en los Capitulos 4-6 de esta investigacion, se emplea p como medida de
la tasa de inflacion en lugar de pc. Parece poco probable que la economia de EE.UU. haya

cambiado asi en 1/91 y mas probable que el aparato estadistico oficial se haya modificado,
pero no se sabe qué ha causado este cambio en PC.

Otra conclusion relevante, obtenida de los analisis univariantes, es que no se presentan
componentes deterministas de tendencia en las variables absolutas, ni en la muestra anual

59-99, ni en la muestra trimestral 1/85-1V/99, con tres excepciones: (1) la variable InQ

presenta un componente de tendencia determinista lineal en la muestra anual 59-99 y en la
muestra trimestral 1/85-1V/99, (2) la variable InB presenta un componente de tendencia
determinista cuadratica en la muestra anual 59-99 y (3) la variable InS presenta un
componente de tendencia determinista cuadratica en la muestra trimestral 1/85-1V/99. Los
modelos de InB en la muestra anual y de InS en la muestra trimestral, con un componente
de tendencia determinista cuadratica, son modelos estadisticamente adecuados que se
emplean en los andlisis de relacion. Pero, desde luego, estos modelos no deben utilizarse
para operaciones de prevision.

La conclusion principal obtenida de los anélisis MEG es que todas las variables con
estacionalidad presentan estacionalidad determinista en ambas de las frecuencias uno y dos.

Resulta llamativo que se detecta estacionalidad determinista en la serie trimestral

1/59-1V/99 de InP vy en las series trimestrales 1/85-1V/99 de InP, InQ y InY, a pesar de que
los datos de Q e Y estan oficialmente desestacionalizados. Esto sugiere que los datos de Q e

Y publicados por el U.S. Department of Commerce no estan desestacionalizados de forma
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apropiada.
7.1.2 Variables Ratio

Los analisis univariantes de los ratios (en logaritmo) de variables nominales permiten
detectar facilmente relaciones bivariantes CI(2,1), con sentido econémico, entre las variables
nominales (en logaritmo).

El andlisis univariante de la serie anual de In(P/PC) en la muestra 59-99 no permite
discriminar empiricamente si p—pc (=VIn(P/PC)) sigue un proceso 1(0) 6 1(1)
(Subseccion 3.1.3). Pero los analisis con datos trimestrales indican que p—pc~I(0) en la
muestra 1/59-1V/99 y en las submuestras pre-NOP, NOP y post-NOP, aunque el resultado en
la submuestra pre-NOP depende del tratamiento de unos pocos valores anémalos influyentes

(Subseccion 3.3.4). La mediade p—pc es claramente negativa en la muestra global y en la

submuestra post-NOP. Esto significa que, en estas muestras, la inflacion de precios de
consumo es significativamente mayor que la inflacién de precios de los bienes y servicios

incluidos en el PIB. La estacionariedad de p—pc implica que hay una sola tasa de inflacion,
en el sentido de que hay un solo FNEen p y pc.

Los analisis univariantes de los demas ratios, en la muestra anual 59-99 y en la
muestra trimestral 1/85-1V/99, revelan que los ratios que no incluyen S siguen procesos 1(1)

y los que incluyen S siguen procesos 1(2). Esto quiere decir que VInY, VInP, VInM2 y

VInB operan en relaciones bivariantes CI(1,1) con coeficientes (1,-1), pero no VInS, o

equivalentemente, que en las tasas VInY, VInP, VInM2 y VInB hay un solo FNE que,
ademas, no esta presente en VInS .
7.2 Conclusiones de los Analisis Multivariantes

En el Capitulo 6 se investigan, usando los datos trimestrales 1/85-1V/99 y métodos de
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analisis multivariante, dos relaciones adicionales de cointegracién CI(1,1), ambas con
coeficientes de cointegracion que deben estimarse con los datos.

En primer lugar, el resultado de que de las tasas VInY, VInP, VInM2 y VInB operan
en relaciones bivariantes CI(1,1) con vector de cointegracion (1,-1), mientras que VInS no
opera en este tipo de relaciones, sugiere analizar el diferencial entre VInS y alguna de las
otras cuatro tasas. Se elige VIn(B/S) ~ I(1) y se estudia si esta variable opera en una relacion
CI(1,1) con una 0 més de las otras variables (1) incluidas en esta investigacion.

En segundo lugar, se parte del resultado obtenido por Martin y Treadway (1997) y
Martin (1998) de que en el conjunto de tipos de interés de EE.UU. hay dos y solamente dos
FNE, uno de los cuales se identifica con politica monetaria (r). Este resultado es consistente
con el resultado i, r ~ JI(1) obtenido aqui. En el Capitulo 6 se busca el segundo FNE de los
tipos de interés, investigando una posible relacién CI(1,1) entre i, r y otras variables 1(1).

Los analisis de relacion que se presentan en el Capitulo 6 revelan que: (1) las

variables VIn(B/S), r y InQ operan en una relacion trivariante CI(1,1) y (2) las variables
i, r y In(Y/B) operan en una relacion trivariante CI(1,1). El resultado (2) implica que el
segundo FNE en los tipos de interés de EE.UU. es la velocidad de circulacién de la base
monetaria (en logaritmo).

Los signos de los coeficientes de cointegracion estimados para la primera relacion de
cointegracion indican que, en el equilibrio estadistico a largo plazo, las variables VIn(B/S) y
r estan relacionadas negativamente, las variables VIn(B/S) y InQ estéan relacionadas
positivamente, y r y InQ estan relacionadas positivamente.

Los signos de los coeficientes de cointegracion estimados en el segundo caso indican

que, en el equilibrio estadistico a largo plazo, las variables i y r estan relacionadas
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positivamente, las variables i y In(Y/B) estan relacionadas negativamente, y las variables
In(Y/B) y r estan relacionadas positivamente.

Estos dos resultados de cointegracion trivariante CI(1,1) que, hasta donde conozco, se
presentan por primera vez, constituyen una contribucion importante de esta investigacion: el
descubrimiento de dos relaciones nuevas de equilibrio estadistico a largo plazo en la
macroeconomia de EE.UU. A continuacion se sugiere una interpretacion econémica posible
para la primera relacion de cointegracion y dos interpretaciones posibles para la segunda
relacion. Se trata de interpretaciones provisionales, puesto que en esta tesis no se construye
un modelo multivariante estocastico con hipoétesis de identificacion, para poder comprender
de forma bien fundamentada el sentido econdémico de estas dos relaciones empiricas de
equilibrio a largo plazo.

La primera relacién de cointegracion se podria interpretar como la ecuacién de
determinacion a largo plazo de VInB. Esto permitiria, usando el resultado obtenido
VIn(B/P) ~ 1(0), sugerir una ecuacion de determinacion a largo plazo de la tasa de inflacion,

p. Esta interpretacion resulta especialmente interesante, porque permite ofrecer una

confirmacion empirica de la idea, cominmente aceptada por los economistas, de que r
influye negativamente en la tasa de inflacion a largo plazo. Ademas, con esta interpretacion
los signos de las relaciones entre las variables son econémicamente comprensibles. En
primer lugar, VInS mide el ratio del flujo del déficit pablico sobre el stock de deuda publica,

por lo que parece econémicamente plausible que p aumente a largo plazo cuando VInS

aumenta. Por otro lado, es muy comun entre los economistas pensar que r influye

negativamente en p a largo plazo. Por ultimo, el que p y InQ estén positivamente

relacionados a largo plazo indica que existe un “trade-off” a largo plazo entre p y InQ,
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dados los valores de VInS vy r, generados por politicas econdémicas.

La relacion de cointegracion Cl(1,1) entre i, r y In(Y/B) se podria interpretar como
una ecuacion de determinacion a largo plazo de i. Esta interpretacion permitiria pensar en
términos de la variable i —a.,r, donde o, representa el coeficiente de cointegracion
(positivo) de r, que podria entenderse como i menos una prima de liquidez dependiente de
r. Alargo plazo i—a,r esta relacionado negativamente con In(Y/B) y, dado que
In(Y/B) =InQ —In(B/P), esto significa que i—a,r esté relacionado negativamente con InQ
y positivamente con In(B/P). Se podria pensar en i—a ,r como un indicador del producto
marginal del capital fisico, que se reduce cuando aumenta InQ, por la presencia de
rendimientos marginales decrecientes del capital fijo. Se comprenderia que los saldos reales
en términos de la base monetaria, In(B/P), influyeran positivamente a largo plazo en
i—a,r, siseentiende que In(B/P) es un factor productivo real, complementario del capital
fisico.

Por otro lado, teniendo en cuenta que In(Y/B) = InQ —In(B/P), esta segunda relacién
de cointegracion también podria interpretarse como una funcion de demanda a largo plazo de
los saldos reales monetarios de la base monetaria, In(B/P), con elasticidad unitaria de Q, un
efecto negativo de r y un efecto positivo de i. Parece sensato pensar que un aumento del
producto agregado real, Q, tenga un efecto positivo a largo plazo en la cantidad demandada
de saldos reales monetarios. También parece l6gico que un aumento de r, que se puede
interpretar como medida de un coste de oportunidad de la tenencia de saldos reales
monetarios, tenga un efecto negativo a largo plazo en la cantidad demandada de los mismos.
Que el efecto de i sea positivo sugiere que saldos reales monetarios y deuda real con plazos

de vencimiento largos, son complementarios en la cartera agregada del sector privado.
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7.3 Lineas de Investigacion Futuras

Los analisis empiricos realizados en esta investigacion han generado un amplio
conjunto de resultados. Quiz4 la contribucion mas destacable de esta tesis es el gran nimero
de relaciones de cointegracion que se detectan. En los casos de las relaciones de
cointegracion bivariantes que se presentan en los Capitulos 3-5, que son todas las detectadas
menos dos relaciones trivariantes CI(1,1) que se presentan en el Capitulo 6, ni siquiera resulta
necesario estimar los coeficientes de cointegracion.

Sin embargo, es preciso observar que los analisis empiricos que se ofrecen en esta
tesis son incompletos en dos sentidos relevantes y relacionados. Por un lado, no se realizan
analisis que ayuden a comprender como se transmiten los componentes de tendencia
estocastica de unas variables del sistema a las otras. Por otro lado, aqui no se construyen
modelos multivariantes estocasticos con hipdtesis (no contrastables) de identificacion exacta,
lo que completaria el conocimiento del sistema con las relaciones dinamicas (a corto plazo) y
permitiria interpretar, de forma mejor fundamentada, el sentido econémico de todas las
relaciones detectadas. Estas limitaciones sugieren posibilidades de investigacion futura
relevantes, que se comentan a continuacion. Las investigaciones futuras que se proponen
requieren emplear hipétesis (no contrastables) de identificacion exacta, que no se utilizan en
esta tesis.

Los analisis que se presentan en esta tesis revelan que las tasas VInY, VInP, VInM2 y

VInB contienen un solo FNE. Una extension relevante de este resultado consiste en
elaborar, para cada par de tasas (o para un subconjunto de pares definido en el proceso de
analisis), modelos bivariantes que permitan evaluar si las dos tasas presentan un componente
de tendencia estocéastica como consecuencia de la influencia de variables que no estan en el

sistema bivariante, o si una de las tasas presenta un componente de tendencia estocastica
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debido a su dependencia respecto de la otra tasa. En conjunto, la elaboracién de los modelos
bivariantes para cada par de tasas (0 un subconjunto apropiado de modelos bivariantes),

ayudaria a descubrir si el inico FNE que esta presente en las variables VInY, VInP, VINnM2 y

VInB puede identificarse con una sola de ellas que, a través de su influencia sobre las demas,
determina que las otras tres variables presenten el mismo FNE. Ademas de los modelos
bivariantes, seria conveniente elaborar un modelo trivariante para VInM2 y VInB y una de

las dos tasas VInY 6 VInP (la otra estaria resuelta por una identidad contable si InQ esta en

el sistema).

Otra extension relevante de esta investigacion consiste en integrar las variables
VIn(B/S), r, InQ, i, In(Y/B) y VInS, todas I(1), en un modelo multivariante estocastico en la
forma propuesta por Phillips (1991), que incorpore las dos relaciones trivariantes CI(1,1)

detectadas entre VIn(B/S), r y InQ yentre i, r y In(Y/B). Se propone afiadir la variable
VInS, porque InS es la Gnica variable nominal que no opera en relaciones bivariantes

CI(2,1) con coeficientes (1,-1) con las otras variables nominales y porque VInS tiene un
significado de politica econémica importante. La elaboracién de este modelo permitira
obtener mejores estimaciones de los coeficientes de cointegracion que las obtenidas a partir
de los modelos trivariantes (Capitulo 6). Por otro lado, la construccion de un modelo para las
seis variables que incorpore hipdtesis (no contrastables) de identificacion exacta ayudaria a
interpretar, en términos de comportamiento econémico, todas las relaciones encontradas,
incluyendo las dos relaciones trivariantes CI(1,1) detectadas, y a establecer como se
transmiten los componentes de tendencia estocastica de unas variables a otras.

Por otro lado, aunque las dos relaciones trivariantes CI(1,1) presentadas en el

Capitulo 6 incluyen r, no parece razonable interpretar ninguna de estas relaciones como una
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ecuacion de determinacion a largo plazo de r, esto es, como una funcion de comportamiento

de la Fed (véase la Seccidn 6.3). El conjunto de variables que se estudian en el Capitulo 6

incluye InQ e indirectamente p, dado que esta VInB, pero no se detecta una relacion
trivariante CI(1,1) entre r, InQ y VInB. Esto quiere decir que InQ y p no son suficientes

para explicar el componente de tendencia estocastica que presenta r.

Para intentar comprender mejor la politica monetaria de la Fed, parece necesario
incorporar nuevas variables al sistema. Los candidatos inmediatos parecen variables de
demografia econdmica (variables de empleo, desempleo y actividad). En consecuencia, otra
extension relevante de esta investigacion consiste en incorporar variables de demografia
econdmica al sistema, para intentar encontrar un modelo en el que la tendencia estocastica de
r esté determinada por la tendencia estocastica de otras variables, es decir, un modelo que

describa el comportamiento de la Fed.



APENDICE A: Datos Estadisticos

Las Secciones A.1, A.2 y A.3 de este apéndice presentan, respectivamente, las tablas
con las series mensuales, trimestrales y anuales incluidas en esta investigacion, en el mismo
orden en que las series aparecen en esta tesis. En este apéndice también se informa sobre las
fuentes y definiciones de estas series. Los mismos mnemotécnicos definidos en la
Seccion A.1 para las series mensuales también se emplean en las Secciones A.2 y A.3 para

las series trimestrales y anuales.

A.1 Series mensuales

Las series mensuales que se incluyen en esta investigacion se presentan en las
Tablas A.1.1-A.1.12.

Las series mensuales que se enumeran a continuacién fueron recogidas en la base de
datos FRED (Federal Reserve Economic Data) el dia 2/5/2000, en la direccion de Internet
http://www.stls.frb.org : (1) Consumer Price Index for All Urban Consumers: All Items

(Indice General de Precios al Consumo, PC), (2) Federal Funds Rate o tipo de interés del
mercado interbancario a plazo de un dia (R° ), (3) Ten-Years Treasury Constant Maturity

Rate (Tipo de Rendimiento Interno de los Bonos del Tesoro a 10 afios, R™ ), (4) M2 Money
Stock (Agregado Monetario M2, M2), (5) Board of Governors' Adjusted Monetary Base
(Base Monetaria Ajustada por Cambios en el Coeficiente Legal de Caja, B ) y (6) Board of
Governors Monetary Base, Not Adjusted for Changes in Reserve Requirements (Base
Monetaria No Ajustada por Cambios en el Coeficiente Legal de Caja, BN). Actualmente las
series anteriores se pueden encontrar en la base FRED® 1, en la direccion de Internet

http://research.stlouisfed.org/fred2/.
365
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Las fuentes originales de las series enumeradas arriba se indican al pie de la tabla
correspondiente.

La fuente original de la serie M2, Board of Governors of the Federal Reserve System,
especifica los componentes del agregado monetario M2. El agregado M2 incluye: currency
(efectivo), traveler’s checks (cheques de viaje), demand deposits (depositos a la vista), other
checkable deposits (otros depésitos con talonario), retail money market mutual funds
(inversiones pequerfias en fondos de inversiones), saving deposits (depdsitos de ahorro) y
small time deposits (depositos con plazos de vencimiento cortos).

Las series mensuales r e i (Tablas A.1.3y A.1.5 respectivamente) corresponden a la

transformacion (1+(R/100)), donde R es R® enel caso de r y R™ en el caso de i.

A.2 Series trimestrales

Las series trimestrales que se incluyen en esta investigacion se presentan en las
Tablas A.2.1-A.2.9.

En las Tablas A.2.1y A.2.2 se presentan, respectivamente, las series trimestrales Gross
Domestic Product (Y ) y Real Gross Domestic Product (Q), que se refieren al PIB nominal y
al PIB real con afio base 1996. La fuente de ambas series es el Bureau of Economic Analysis
del U.S. Department of Commerce y fueron descargadas de la Seccion National Accounts
Data de su pagina web (http://www.bea.doc.gov/bea/dn1.htm) el dia 21/7/2000.

La serie trimestral del Deflactor Implicito del PIB (P) se calcula como el ratio Y/Q.

Esta serie se presenta en la Tabla A.2.3.

Las series trimestrales PC, M2,B y S (Tablas A.2.4, A.2.7, A28y A.2.9

respectivamente) se obtienen como las medias geométricas simples de las series mensuales
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correspondientes.

Las series trimestrales r e i (Tablas A.2.5y A.2.6 respectivamente) se construyen

agregando las series mensuales correspondientes con medias aritméticas simples.

A.3 Series anuales

Las series anuales que se incluyen en esta investigacion se presentan en las
Tablas A.3.1-A.3.5.

En la Tabla A.3.1 se presentan las series anuales Nominal Gross National Product

(YN), Real Gross National Product (QN ) y Gross National Product Deflator (PN ),

analizadas por Nelson y Plosser (1982). Estos datos han sido facilitados por C. R. Nelson a
través de correo electronico.

En la Tabla A.3.2 se presentan las series anuales Gross Domestic Product (Y), Real
Gross Domestic Product (Q) y Deflactor Implicito del PIB (P). Las dos primeras series se
refieren, respectivamente, al PIB nominal y al PIB real con afio base 1996, proceden del
Bureau of Economic Analysis del U.S. Department of Commerce y fueron descargadas de la
Seccién National Accounts Data de su pagina web (http://www.bea.doc.gov/bea/dnl.htm) el

dia 21/6/2000. La serie P se calcula como el ratio Y/Q.

Las serie anual PC (Tabla A.3.3) se obtiene como la media geométrica simple de la

serie mensual PC.
En la Tabla A.3.4 se presentan las series r e i. Estas dos series se construyen
agregando las series mensuales correspondientes con medias aritméticas simples.

Las series anuales M2, B y S (Tabla A.3.5) se obtienen como las medias geométricas

simples de las series mensuales correspondientes.
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Tabla A.1.1: Consumer Price Index for All Urban Consumers: All Items, PC (1982-84=100;
datos no ajustados estacionalmente)

Ene | Feb | Mar | Abr | May | Jun | Jul | Ago | Sep | Oct | Nov | Dic

19591 29.0 | 28.9 | 28.9 | 29.0 | 29.0 | 29.1 | 29.2 | 29.2 | 293 | 29.4 | 29.4 | 294

1960 | 29.3 | 294 | 29.4 | 29.5 | 29.5 | 29.6 | 29.6 | 29.6 | 29.6 | 29.8 | 29.8 | 29.8

1961 | 29.8 | 29.8 | 29.8 | 29.8 | 29.8 | 29.8 | 30.0 | 29.9 | 30.0 | 30.0 | 30.0 | 30.0

1962 | 30.0 | 30.1 | 30.1 | 30.2 | 30.2 | 30.2 | 30.3 | 30.3 | 30.4 | 30.4 | 30.4 | 30.4

1963 | 30.4 | 30.4 | 30.5 | 30.5 | 30.5 | 30.6 | 30.7 | 30.7 | 30.7 | 30.8 | 30.8 | 30.9

1964 309 | 309 | 309 309|309 310311310311 311|312 312

1965|312 | 312 | 31.3 314|314 | 316 | 316 | 316 | 316 | 31.7 | 31.7 | 31.8

1966 | 31.8 | 32.0 | 32.1 | 32.3 | 32.3 | 324 | 325 | 32.7 | 32.7 | 32.9 | 329 | 32.9

1967 ] 329 |1 329 | 33.0 | 33.1 | 33.2 | 33.3 | 334 | 335 | 33.6 | 33.7 | 33.8 | 33.9

1968 | 341 | 342 | 343 | 344 | 345 | 347 | 349 | 350 | 351 | 353|354 | 355

1969 | 356 | 358 | 36.1 | 36.3 | 36.4 | 36.6 | 36.8 | 37.0 | 37.1 | 37.3 | 375 | 37.7

1970 37.8 | 38.0 | 38.2 | 38,5 | 38.6 | 38.8 | 39.0 | 39.0 | 39.2 | 39.4 | 39.6 | 39.8

1971] 39.8 | 39.9 | 40.0 | 40.1 | 40.3 | 40.6 | 40.7 | 40.8 | 40.8 | 40.9 | 40.9 | 411

19721 411 | 413 | 414 | 415 | 416 | 41.7 | 419 | 420 | 42.1 | 423 | 424 | 425

1973 42.6 | 429 | 43.3 | 43.6 | 439 | 442 | 443 | 451 | 45.2 | 45.6 | 45.9 | 46.2

1974 46.6 | 47.2 | 47.8 | 48.0 | 48.6 | 49.0 | 49.4 | 50.0 | 50.6 | 51.1 | 51.5 | 51.9

1975 52.1 | 52.5 | 52.7 | 52.9 | 53.2 | 53.6 | 54.2 | 54.3 | 54.6 | 54.9 | 55.3 | 55.5

1976 55.6 | 55.8 | 55.9 | 56.1 | 56.5 | 56.8 | 57.1 | 57.4 | 57.6 | 57.9 | 58.0 | 58.2

1977 ] 58.5 | 59.1 | 59.5 | 60.0 | 60.3 | 60.7 | 61.0 | 61.2 | 61.4 | 61.6 | 61.9 | 62.1

1978 | 625 | 62.9 | 63.4 | 63.9 | 64.5 | 65.2 | 65.7 | 66.0 | 66.5 | 67.1 | 67.4 | 67.7

1979 68.3 | 69.1 | 698 | 70.6 | 71.5 | 723 | 73.1 | 73.8 | 746 | 75.2 | 75.9 | 76.7

1980 | 77.8 | 789 | 80.1 | 81.0 | 81.8 | 82.7 | 82.7 | 83.3 | 84.0 | 84.8 | 85.5 | 86.3

1981 | 87.0 | 87.9 | 88,5 | 89.1 | 89.8 | 90.6 | 91.6 | 92.3 | 93.2 | 93.4 | 93.7 | 94.0

19821943 | 946 | 945|949 | 958 | 97.0 | 975 | 97.7 | 979 | 98.2 | 98.0 | 97.6

1983 97.8 | 979 | 979 | 98.6 | 99.2 | 99.5 | 99.9 |100.2|100.7|101.0]101.2|101.3

1984 1101.9]102.4|102.6103.1|103.4|103.7|104.1|104.5|105.0105.3|105.3|105.3

1985 |105.5]106.0|106.4|106.9|107.3|107.6|107.8|108.0|108.3|108.7|109.0|109.3

1986 |109.6 | 109.3|108.8|108.6 |108.9109.5|109.5|109.7|110.2/110.3|110.4 | 110.5

1987 111.2]111.6(112.1|112.7|113.1|113.5/113.8{114.4|115.0|115.3| 1154|1154

1988 115.7|116.0|116.5|117.1|117.5]118.0|118.5|119.0|119.8|120.2|120.3|120.5

1989 121.1]121.6|122.3|123.1|123.8|124.1|124.4|124.6|125.0/125.6|125.9|126.1

1990 |127.41128.0|128.7128.9]129.2|1129.9/130.4 | 131.6 | 132.7 | 133.5|133.8 | 133.8

1991 |134.6134.8|135.0135.2|135.6 | 136.0|136.2 | 136.6 | 137.2|137.4|137.8|137.9

1992 1138.1|138.6139.3|139.5|139.7|140.2|140.5|140.9|141.3/141.8|142.0|141.9

1993 142.6143.1|143.6|144.0|144.2 | 144.41144.4|144.8 | 145.1 | 145.7 | 145.8 | 145.8

1994 1146.2146.7 |147.2|147.4 | 147.5|148.0|148.4|149.0 | 149.4 1 149.5| 149.7 | 149.7

1995 1150.3]150.9|151.4[151.9]152.2|152.5|152.5|152.9 | 153.2 | 153.7 | 153.6 | 153.5

1996 | 154.4154.9 | 155.7 [ 156.3 | 156.6 | 156.7 | 157.0 | 157.3 | 157.8 | 158.3 | 158.6 | 158.6

1997 1159.1]159.6 |160.0|160.2]160.1|160.3|160.5|160.8 | 161.2161.6 | 161.5|161.3

1998 1161.6161.9|162.2|162.5|162.8 | 163.0|163.2|163.4 | 163.6 | 164.0|164.0 | 163.9

1999 1164.3]164.5|165.0|166.2|166.2 | 166.2|166.7|167.1|167.9/168.2|168.3 | 168.3

Fuente: base de datos FRED (Federal Reserve Economic Data). Los datos se obtuvieron en
la direccion de Internet http://www.stls.frb.org el dia 2/5/2000. La fuente original es el
Bureau of Labor Statistics, U.S. Department of Labor.
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Tabla A.1.2: Federal Funds Rate, R® (media aritmética de datos diarios; porcentaje)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

2.48

2.43

2.80

2.96

2.90

3.39

3.47

3.50

3.76

3.98

4.00

3.99

1960

3.99

3.97

3.84

3.92

3.85

3.32

3.23

2.98

2.60

2.47

2.44

1.98

1961

1.45

2.54

2.02

1.49

1.98

1.73

1.17

2.00

1.88

2.26

2.61

2.33

1962

2.15

2.37

2.85

2.78

2.36

2.68

2.71

2.93

2.90

2.90

2.94

2.93

1963

2.92

3.00

2.98

2.90

3.00

2.99

3.02

3.49

3.48

3.50

3.48

3.38

1964

3.48

3.48

3.43

3.47

3.50

3.50

3.42

3.50

3.45

3.36

3.52

3.85

1965

3.90

3.98

4.04

4.09

4.10

4.04

4.09

4.12

4.01

4.08

4.10

4.32

1966

4.42

4.60

4.65

4.67

4.90

0.17

5.30

5.53

5.40

5.53

5.76

5.40

1967

4.94

5.00

4.53

4.05

3.94

3.98

3.79

3.90

3.99

3.88

4.13

451

1968

4.60

4.71

5.05

5.76

6.11

6.07

6.02

6.03

5.78

5.91

5.82

6.02

1969

6.30

6.61

6.79

741

8.67

8.90

8.61

9.19

9.15

9.00

8.85

8.97

1970

8.98

8.98

7.76

8.10

7.94

7.60

7.21

6.61

6.29

6.20

5.60

4.90

1971

4.14

3.72

3.71

4.15

4.63

491

5.31

5.56

5.55

5.20

491

4.14

1972

3.50

3.29

3.83

4.17

4.27

4.46

4.55

4.80

4.87

5.04

5.06

5.33

1973

5.94

6.58

7.09

7.12

7.84

8.49

10.40

10.50

10.78

10.01

10.03

9.95

1974

9.65

8.97

9.35

10.51

11.31

11.93

12.92

12.01

11.34

10.06

9.45

8.53

1975

7.13

6.24

5.54

5.49

5.22

5.55

6.10

6.14

6.24

5.82

5.22

5.20

1976

4.87

4.77

4.84

4.82

5.29

5.48

5.31

5.29

5.25

5.02

4.95

4.65

1977

4.61

4.68

4.69

4.73

5.35

5.39

5.42

5.90

6.14

6.47

6.51

6.56

1978

6.70

6.78

6.79

6.89

7.36

7.60

7.81

8.04

8.45

8.96

9.76

10.03

1979

10.07

10.06

10.09

10.01

10.24

10.29

10.47

10.94

11.43

13.77

13.18

13.78

1980

13.82

14.13

17.19

17.61

10.98

9.47

9.03

9.61

10.87

12.81

15.85

18.90

1981

19.08

15.93

14.70

15.72

18.52

19.10

19.04

17.82

15.87

15.08

13.31

12.37

1982

13.22

14.78

14.68

14.94

14.45

14.15

12.59

10.12

10.31

9.71

9.20

8.95

1983

8.68

8.51

8.77

8.80

8.63

8.98

9.37

9.56

9.45

9.48

9.34

9.47

1984

9.56

9.59

9.91

10.29

10.32

11.06

11.23

11.64

11.30

9.99

9.43

8.38

1985

8.35

8.50

8.58

8.27

7.97

7.53

7.88

7.90

7.92

7.99

8.05

8.27

1986

8.14

7.86

7.48

6.99

6.85

6.92

6.56

6.17

5.89

5.85

6.04

6.91

1987

6.43

6.10

6.13

6.37

6.85

6.73

6.58

6.73

7.22

7.29

6.69

6.77

1988

6.83

6.58

6.58

6.87

7.09

7.51

7.75

8.01

8.19

8.30

8.35

8.76

1989

9.12

9.36

9.85

9.84

9.81

9.53

9.24

8.99

9.02

8.84

8.55

8.45

1990

8.23

8.24

8.28

8.26

8.18

8.29

8.15

8.13

8.20

8.11

7.81

7.31

1991

6.91

6.25

6.12

5.91

5.78

5.90

5.82

5.66

5.45

5.21

4.81

4.43

1992

4.03

4.06

3.98

3.73

3.82

3.76

3.25

3.30

3.22

3.10

3.09

2.92

1993

3.02

3.03

3.07

2.96

3.00

3.04

3.06

3.03

3.09

2.99

3.02

2.96

1994

3.05

3.25

3.34

3.56

4.01

4.25

4.26

4.47

4.73

4.76

5.29

5.45

1995

5.53

5.92

5.98

6.05

6.01

6.00

5.85

5.74

5.80

5.76

5.80

5.60

1996

5.56

5.22

5.31

5.22

5.24

5.27

5.40

5.22

5.30

5.24

5.31

5.29

1997

5.25

5.19

5.39

5.51

5.50

5.56

5.52

5.54

5.54

5.50

5.52

5.50

1998

5.56

5.51

5.49

5.45

5.49

5.56

5.54

5.55

5.51

5.07

4.83

4.68

1999

4.63

4.76

4.81

4.74

4.74

4.76

4.99

5.07

5.22

5.20

5.42

5.30

Fuente: base de datos FRED. Los datos se obtuvieron en la direccion de Internet
http://www.stls.frb.org el dia 2/5/2000. La fuente original es Federal Reserve Statistical
Release (H.15 Selected Interest Rates), Board of Governors of the Federal Reserve System.




TablaA.1.3%r

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

0.0245

0.0240

0.0276

0.0292

0.0286

0.0333

0.0341

0.0344

0.0369

0.0390

0.0392

0.0391

1960

0.0391

0.0389

0.0377

0.0385

0.0378

0.0327

0.0318

0.0294

0.0257

0.0244

0.0241

0.0196

1961

0.0144

0.0251

0.0200

0.0148

0.0196

0.0172

0.0116

0.0198

0.0186

0.0223

0.0258

0.0230

1962

0.0213

0.0234

0.0281

0.0274

0.0233

0.0264

0.0267

0.0289

0.0286

0.0286

0.0290

0.0289

1963

0.0288

0.0296

0.0294

0.0286

0.0296

0.0295

0.0298

0.0343

0.0342

0.0344

0.0342

0.0332

1964

0.0342

0.0342

0.0337

0.0341

0.0344

0.0344

0.0336

0.0344

0.0339

0.0330

0.0346

0.0378

1965

0.0383

0.0390

0.0396

0.0401

0.0402

0.0396

0.0401

0.0404

0.0393

0.0400

0.0402

0.0423

1966

0.0433

0.0450

0.0455

0.0456

0.0478

0.0504

0.0516

0.0538

0.0526

0.0538

0.0560

0.0526

1967

0.0482

0.0488

0.0443

0.0397

0.0386

0.0390

0.0372

0.0383

0.0391

0.0381

0.0405

0.0441

1968

0.0450

0.0460

0.0493

0.0560

0.0593

0.0589

0.0585

0.0586

0.0562

0.0574

0.0566

0.0585

1969

0.0611

0.0640

0.0657

0.0715

0.0831

0.0853

0.0826

0.0879

0.0876

0.0862

0.0848

0.0859

1970

0.0860

0.0860

0.0747

0.0779

0.0764

0.0733

0.0696

0.0640

0.0610

0.0602

0.0545

0.0478

1971

0.0406

0.0365

0.0364

0.0407

0.0453

0.0479

0.0517

0.0541

0.0540

0.0507

0.0479

0.0406

1972

0.0344

0.0324

0.0376

0.0409

0.0418

0.0436

0.0445

0.0469

0.0476

0.0492

0.0494

0.0519

1973

0.0577

0.0637

0.0685

0.0688

0.0755

0.0815

0.0989

0.0998

0.1024

0.0954

0.0956

0.0949

1974

0.0921

0.0859

0.0894

0.0999

0.1071

0.1127

0.1215

0.1134

0.1074

0.0959

0.0903

0.0819

1975

0.0689

0.0605

0.0539

0.0534

0.0509

0.0540

0.0592

0.0596

0.0605

0.0566

0.0509

0.0507

1976

0.0476

0.0466

0.0473

0.0471

0.0515

0.0534

0.0517

0.0515

0.0512

0.0490

0.0483

0.0455

1977

0.0451

0.0457

0.0458

0.0462

0.0521

0.0525

0.0528

0.0573

0.0596

0.0627

0.0631

0.0635

1978

0.0649

0.0656

0.0657

0.0666

0.0710

0.0733

0.0752

0.0773

0.0811

0.0858

0.0931

0.0956

1979

0.0959

0.0959

0.0961

0.0954

0.0975

0.0979

0.0996

0.1038

0.1082

0.1290

0.1238

0.1291

1980

0.1294

0.1322

0.1586

0.1622

0.1042

0.0905

0.0865

0.0918

0.1032

0.1205

0.1471

0.1731

1981

0.1746

0.1478

0.1371

0.1460

0.1699

0.1748

0.1743

0.1640

0.1473

0.1405

0.1250

0.1166

1982

0.1242

0.1378

0.1370

0.1392

0.1350

0.1323

0.1186

0.0964

0.0981

0.0927

0.0880

0.0857




Tabla A.1.3(cont.): r

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

1983 | 0.0832 | 0.0817 | 0.0841 | 0.0843 | 0.0828 | 0.0860 | 0.0896 | 0.0913 | 0.0903 | 0.0906 | 0.0893 | 0.0905

1984 | 0.0913 | 0.0916 | 0.0945 | 0.0979 | 0.0982 | 0.1049 | 0.1064 | 0.1101 | 0.1071 | 0.0952 | 0.0901 | 0.0805

1985 | 0.0802 | 0.0816 | 0.0823 | 0.0795 | 0.0767 | 0.0726 | 0.0758 | 0.0760 | 0.0762 | 0.0769 | 0.0774 | 0.0795

1986 | 0.0783 | 0.0757 | 0.0721 | 0.0676 | 0.0663 | 0.0669 | 0.0635 | 0.0599 | 0.0572 | 0.0569 | 0.0586 | 0.0668

1987 | 0.0623 | 0.0592 | 0.0595 | 0.0618 | 0.0663 | 0.0651 | 0.0637 | 0.0651 | 0.0697 | 0.0704 | 0.0648 | 0.0655

1988 | 0.0661 | 0.0637 | 0.0637 | 0.0664 | 0.0685 | 0.0724 | 0.0746 | 0.0771 | 0.0787 | 0.0797 | 0.0802 | 0.0840

1989 | 0.0873 | 0.0895 | 0.0939 | 0.0939 | 0.0936 | 0.0910 | 0.0884 | 0.0861 | 0.0864 | 0.0847 | 0.0820 | 0.0811

1990 | 0.0791 | 0.0792 | 0.0796 | 0.0794 | 0.0786 | 0.0796 | 0.0783 | 0.0782 | 0.0788 | 0.0780 | 0.0752 | 0.0706

1991 | 0.0668 | 0.0606 | 0.0594 | 0.0574 | 0.0562 | 0.0573 | 0.0566 | 0.0551 | 0.0531 | 0.0508 | 0.0470 | 0.0433

1992 | 0.0395 | 0.0398 | 0.0390 | 0.0366 | 0.0375 | 0.0369 | 0.0320 | 0.0325 | 0.0317 | 0.0305 | 0.0304 | 0.0288

1993 | 0.0298 | 0.0299 | 0.0302 | 0.0292 | 0.0296 | 0.0299 | 0.0301 | 0.0299 | 0.0304 | 0.0295 | 0.0298 | 0.0292

1994 | 0.0300 | 0.0320 | 0.0329 | 0.0350 | 0.0393 | 0.0416 | 0.0417 | 0.0437 | 0.0462 | 0.0465 | 0.0515 | 0.0531

1995 | 0.0538 | 0.0575 | 0.0581 | 0.0587 | 0.0584 | 0.0583 | 0.0569 | 0.0558 | 0.0564 | 0.0560 | 0.0564 | 0.0545

1996 | 0.0541 | 0.0509 | 0.0517 | 0.0509 | 0.0511 | 0.0514 | 0.0526 | 0.0509 | 0.0516 | 0.0511 | 0.0517 | 0.0515

1997 | 0.0512 | 0.0506 | 0.0525 | 0.0536 | 0.0535 | 0.0541 | 0.0537 | 0.0539 | 0.0539 | 0.0535 | 0.0537 | 0.0535

1998 | 0.0541 | 0.0536 | 0.0534 | 0.0531 | 0.0534 | 0.0541 | 0.0539 | 0.0540 | 0.0536 | 0.0495 | 0.0472 | 0.0457

1999 | 0.0453 | 0.0465 | 0.0470 | 0.0463 | 0.0463 | 0.0465 | 0.0487 | 0.0495 | 0.0509 | 0.0507 | 0.0528 | 0.0516

Fuente: Elaboracion propia. Los datos en esta tabla se calculan a partir de los datos de la Tabla A.1.3 mediante la
transformacion In(1+(R%100)).

1 Los datos de esta tabla se presentan con un nimero de decimales equivalente al de los datos de la Tabla A.1.3, aunque
en los calculos numéricos de esta investigacion se emplean diez decimales.
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Apéndice A: Datos Estadisticos

Tabla A.1.4: Ten-Years Treasury Constant Maturity Rate, R*® (media aritmética de datos de

dias de mercado; porcentaje)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

4.02

3.96

3.99

4.12

4.31

4.34

4.40

4.43

4.68

4.53

4.53

4.69

1960

4.72

4.49

4.25

4.28

4.35

4.15

3.90

3.80

3.80

3.89

3.93

3.84

1961

3.84

3.78

3.74

3.78

3.71

3.88

3.92

4.04

3.98

3.92

3.94

4.06

1962

4.08

4.04

3.93

3.84

3.87

3.91

4.01

3.98

3.98

3.93

3.92

3.86

1963

3.83

3.92

3.93

3.97

3.93

3.99

4.02

4.00

4.08

411

4.12

4.13

1964

4.17

4.15

4.22

4.23

4.20

4.17

4.19

4.19

4.20

4.19

4.15

4.18

1965

4.19

4.21

4.21

4.20

4.21

4.21

4.20

4.25

4.29

4.35

4.45

4.62

1966

4.61

4.83

4.87

4.75

4.78

4.81

5.02

5.22

5.18

5.01

5.16

4.84

1967

4.58

4.63

4.54

4.59

4.85

5.02

5.16

5.28

5.30

5.48

5.75

5.70

1968

5.53

5.56

5.74

5.64

5.87

5.72

5.50

5.42

5.46

5.58

5.70

6.03

1969

6.04

6.19

6.30

6.17

6.32

6.57

6.72

6.69

7.16

7.10

7.14

7.65

1970

7.79

7.24

7.07

7.39

7.91

7.84

7.46

7.53

7.39

7.33

6.84

6.39

1971

6.24

6.11

5.70

5.83

6.39

6.52

6.73

6.58

6.14

5.93

5.81

5.93

1972

5.95

6.08

6.07

6.19

6.13

6.11

6.11

6.21

6.55

6.48

6.28

6.36

1973

6.46

6.64

6.71

6.67

6.85

6.90

7.13

7.40

7.09

6.79

6.73

6.74

1974

6.99

6.96

7.21

7.51

7.58

7.54

7.81

8.04

8.04

7.90

7.68

7.43

1975

7.50

7.39

7.73

8.23

8.06

7.86

8.06

8.40

8.43

8.14

8.05

8.00

1976

7.74

7.79

7.73

7.56

7.90

7.86

7.83

7.77

7.59

741

7.29

6.87

1977

7.21

7.39

7.46

7.37

7.46

7.28

7.33

7.40

7.34

7.52

7.58

7.69

1978

7.96

8.03

8.04

8.15

8.35

8.46

8.64

8.41

8.42

8.64

8.81

9.01

1979

9.10

9.10

9.12

9.18

9.25

8.91

8.95

9.03

9.33

10.30

10.65

10.39

1980

10.80

12.41

12.75

11.47

10.18

9.78

10.25

11.10

1151

11.75

12.68

12.84

1981

12.57

13.19

13.12

13.68

14.10

13.47

14.28

14.94

15.32

15.15

13.39

13.72

1982

14.59

14.43

13.86

13.87

13.62

14.30

13.95

13.06

12.34

10.91

10.55

10.54

1983

10.46

10.72

10.51

10.40

10.38

10.85

11.38

11.85

11.65

11.54

11.69

11.83

1984

11.67

11.84

12.32

12.63

13.41

13.56

13.36

12.72

12.52

12.16

11.57

11.50

1985

11.38

11.51

11.86

11.43

10.85

10.16

10.31

10.33

10.37

10.24

9.78

9.26

1986

9.19

8.70

7.78

7.30

7.71

7.80

7.30

7.17

7.45

7.43

7.25

7.11

1987

7.08

7.25

7.25

8.02

8.61

8.40

8.45

8.76

9.42

9.52

8.86

8.99

1988

8.67

8.21

8.37

8.72

9.09

8.92

9.06

9.26

8.98

8.80

8.96

9.11

1989

9.09

9.17

9.36

9.18

8.86

8.28

8.02

8.11

8.19

8.01

7.87

7.84

1990

8.21

8.47

8.59

8.79

8.76

8.48

8.47

8.75

8.89

8.72

8.39

8.08

1991

8.09

7.85

8.11

8.04

8.07

8.28

8.27

7.90

7.65

7.53

742

7.09

1992

7.03

7.34

7.54

7.48

7.39

7.26

6.84

6.59

6.42

6.59

6.87

6.77

1993

6.60

6.26

5.98

5.97

6.04

5.96

5.81

5.68

5.36

5.33

5.72

5.77

1994

5.75

5.97

6.48

6.97

7.18

7.10

7.30

7.24

7.46

1.74

7.96

7.81

1995

7.78

7.47

7.20

7.06

6.63

6.17

6.28

6.49

6.20

6.04

5.93

5.71

1996

5.65

5.81

6.27

6.51

6.74

6.91

6.87

6.64

6.83

6.53

6.20

6.30

1997

6.58

6.42

6.69

6.89

6.71

6.49

6.22

6.30

6.21

6.03

5.88

5.81

1998

5.54

5.57

5.65

5.64

5.65

5.50

5.46

5.34

481

4.53

4.83

4.65

1999

4.72

5.00

5.23

5.18

5.54

5.90

5.79

5.94

5.92

6.11

6.03

6.28

Fuente: base de datos FRED.

Los datos se obtuvieron en la direccion de Internet

http://www.stls.frb.org el dia 2/5/2000. La fuente original es Federal Reserve Statistical
Release (H.15 Selected Interest Rates), Board of Governors of the Federal Reserve System.




Tabla A.1.5% i

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

0.0394

0.0388

0.0391

0.0404

0.0422

0.0425

0.0431

0.0433

0.0457

0.0443

0.0443

0.0458

1960

0.0461

0.0439

0.0416

0.0419

0.0426

0.0407

0.0383

0.0373

0.0373

0.0382

0.0385

0.0377

1961

0.0377

0.0371

0.0367

0.0371

0.0364

0.0381

0.0385

0.0396

0.0390

0.0385

0.0386

0.0398

1962

0.0400

0.0396

0.0385

0.0377

0.0380

0.0384

0.0393

0.0390

0.0390

0.0385

0.0385

0.0379

1963

0.0376

0.0385

0.0385

0.0389

0.0385

0.0391

0.0394

0.0392

0.0400

0.0403

0.0404

0.0405

1964

0.0409

0.0407

0.0413

0.0414

0.0411

0.0409

0.0410

0.0410

0.0411

0.0410

0.0407

0.0409

1965

0.0410

0.0412

0.0412

0.0411

0.0412

0.0412

0.0411

0.0416

0.0420

0.0426

0.0435

0.0452

1966

0.0451

0.0472

0.0476

0.0464

0.0467

0.0470

0.0490

0.0509

0.0505

0.0489

0.0503

0.0473

1967

0.0448

0.0453

0.0444

0.0449

0.0474

0.0490

0.0503

0.0515

0.0516

0.0534

0.0559

0.0554

1968

0.0538

0.0541

0.0558

0.0549

0.0570

0.0556

0.0535

0.0528

0.0532

0.0543

0.0554

0.0586

1969

0.0586

0.0601

0.0611

0.0599

0.0613

0.0636

0.0650

0.0648

0.0692

0.0686

0.0690

0.0737

1970

0.0750

0.0699

0.0683

0.0713

0.0761

0.0755

0.0719

0.0726

0.0713

0.0707

0.0662

0.0619

1971

0.0605

0.0593

0.0554

0.0567

0.0619

0.0632

0.0651

0.0637

0.0596

0.0576

0.0565

0.0576

1972

0.0578

0.0590

0.0589

0.0601

0.0595

0.0593

0.0593

0.0602

0.0634

0.0628

0.0609

0.0617

1973

0.0626

0.0643

0.0649

0.0646

0.0663

0.0667

0.0689

0.0714

0.0685

0.0657

0.0651

0.0652

1974

0.0676

0.0673

0.0696

0.0724

0.0731

0.0727

0.0752

0.0773

0.0773

0.0760

0.0740

0.0717

1975

0.0723

0.0713

0.0745

0.0791

0.0775

0.0757

0.0775

0.0807

0.0809

0.0783

0.0774

0.0770

1976

0.0746

0.0750

0.0745

0.0729

0.0760

0.0757

0.0754

0.0748

0.0732

0.0715

0.0704

0.0664

1977

0.0696

0.0713

0.0719

0.0711

0.0719

0.0703

0.0707

0.0714

0.0708

0.0725

0.0731

0.0741

1978

0.0766

0.0772

0.0773

0.0783

0.0802

0.0812

0.0829

0.0808

0.0808

0.0829

0.0844

0.0863

1979

0.0871

0.0871

0.0873

0.0878

0.0885

0.0854

0.0857

0.0865

0.0892

0.0980

0.1012

0.0988

1980

0.1026

0.1170

0.1200

0.1086

0.0969

0.0933

0.0976

0.1053

0.1089

0.1111

0.1194

0.1208

1981

0.1184

0.1239

0.1233

0.1282

0.1319

0.1264

0.1335

0.1392

0.1425

0.1411

0.1257

0.1286

1982

0.1362

0.1348

0.1298

0.1299

0.1277

0.1337

0.1306

0.1227

0.1164

0.1035

0.1003

0.1002




Tabla A.1.5 (cont.): i

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

1983 | 0.0995 | 0.1018 | 0.0999 | 0.0989 | 0.0988 | 0.1030 | 0.1078 | 0.1120 | 0.1102 | 0.1092 | 0.1106 | 0.1118

1984 | 0.1104 | 0.1119 | 0.1162 | 0.1189 | 0.1258 | 0.1272 | 0.1254 | 0.1197 | 0.1180 | 0.1148 | 0.1095 | 0.1089

1985 | 0.1078 | 0.1089 | 0.1121 | 0.1082 | 0.1030 | 0.0968 | 0.0981 | 0.0983 | 0.0987 | 0.0975 | 0.0933 | 0.0886

1986 | 0.0879 | 0.0834 | 0.0749 | 0.0705 | 0.0743 | 0.0751 | 0.0705 | 0.0692 | 0.0719 | 0.0717 | 0.0700 | 0.0687

1987 | 0.0684 | 0.0700 | 0.0700 | 0.0771 | 0.0826 | 0.0807 | 0.0811 | 0.0840 | 0.0900 | 0.0909 | 0.0849 | 0.0861

1988 | 0.0831 | 0.0789 | 0.0804 | 0.0836 | 0.0870 | 0.0854 | 0.0867 | 0.0886 | 0.0860 | 0.0843 | 0.0858 | 0.0872

1989 | 0.0870 | 0.0877 | 0.0895 | 0.0878 | 0.0849 | 0.0796 | 0.0771 | 0.0780 | 0.0787 | 0.0771 | 0.0758 | 0.0755

1990 | 0.0789 | 0.0813 | 0.0824 | 0.0842 | 0.0840 | 0.0814 | 0.0813 | 0.0839 | 0.0852 | 0.0836 | 0.0806 | 0.0777

1991 | 0.0778 | 0.0756 | 0.0780 | 0.0773 | 0.0776 | 0.0796 | 0.0795 | 0.0760 | 0.0737 | 0.0726 | 0.0716 | 0.0685

1992 | 0.0679 | 0.0708 | 0.0727 | 0.0721 | 0.0713 | 0.0701 | 0.0662 | 0.0638 | 0.0622 | 0.0638 | 0.0664 | 0.0655

1993 | 0.0639 | 0.0607 | 0.0581 | 0.0580 | 0.0586 | 0.0579 | 0.0565 | 0.0552 | 0.0522 | 0.0519 | 0.0556 | 0.0561

1994 | 0.0559 | 0.0580 | 0.0628 | 0.0674 | 0.0693 | 0.0686 | 0.0705 | 0.0699 | 0.0719 | 0.0746 | 0.0766 | 0.0752

1995 | 0.0749 | 0.0720 | 0.0695 | 0.0682 | 0.0642 | 0.0599 | 0.0609 | 0.0629 | 0.0602 | 0.0586 | 0.0576 | 0.0555

1996 | 0.0550 | 0.0565 | 0.0608 | 0.0631 | 0.0652 | 0.0668 | 0.0664 | 0.0643 | 0.0661 | 0.0633 | 0.0602 | 0.0611

1997 | 0.0637 | 0.0622 | 0.0648 | 0.0666 | 0.0649 | 0.0629 | 0.0603 | 0.0611 | 0.0602 | 0.0586 | 0.0571 | 0.0565

1998 | 0.0539 | 0.0542 | 0.0550 | 0.0549 | 0.0550 | 0.0535 | 0.0532 | 0.0520 | 0.0470 | 0.0443 | 0.0472 | 0.0455

1999 | 0.0461 | 0.0488 | 0.0510 | 0.0505 | 0.0539 | 0.0573 | 0.0563 | 0.0577 | 0.0575 | 0.0593 | 0.0586 | 0.0609

Fuente: Elaboracion propia. Los datos en esta tabla se calculan a partir de los datos de la Tabla A.1.5 mediante la
transformacion In(1+(R'%/100)).

1. Los datos de esta tabla se presentan con un nimero de decimales equivalente al de los datos de la Tabla A.1.5, aunque
en los calculos numéricos de esta investigacion se emplean diez decimales.



Tabla A.1.6": M2 Money Stock, M2 (billones de délares corrientes; media de datos diarios; datos no ajustados estacionalmente)

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
1959 | 289.84 | 287.71 | 287.88 | 290.20 | 290.18 | 29250 | 294.44 | 294.80 | 296.11 | 296.90 | 297.84 | 300.62
1960 | 301.51 | 298.50 | 298.17 | 300.31 | 298.89 | 300.86 | 303.50 | 305.24 | 307.82 | 309.91 | 311.66 | 315.27
1961 | 317.51 | 316.64 | 317.18 | 320.24 | 320.04 | 322.75 | 324.89 | 325.82 | 328.78 | 331.51 | 334.07 | 338.52
1962 | 341.13 | 340.31 | 342.07 | 345.97 | 345.05 | 347.67 | 350.06 | 350.92 | 353.94 | 357.54 | 360.49 | 365.76
1963 | 369.09 | 368.03 | 369.77 | 373.82 | 373.36 | 376.75 | 380.22 | 381.46 | 384.88 | 388.75 | 392.26 | 396.45
1964 | 399.55 | 397.62 | 398.89 | 402.43 | 401.28 | 405.35 | 409.29 | 411.10 | 415.75 | 419.86 | 422.95 | 428.34
1965 | 432.35 | 430.12 | 432.19 | 436.24 | 433.68 | 438.36 | 442.06 | 443.26 | 448.41 | 453.64 | 456.66 | 463.10
1966 | 467.09 | 463.71 | 465.90 | 470.13 | 466.18 | 469.57 | 470.30 | 470.15 | 474.61 | 476.90 | 478.14 | 483.71
1967 | 486.37 | 483.56 | 488.10 | 492.91 | 493.33 | 500.92 | 506.22 | 508.60 | 514.18 | 519.28 | 521.65 | 527.98
1968 | 531.92 | 528.10 | 531.57 | 536.87 | 535.44 | 542.24 | 546.18 | 547.58 | 553.13 | 558.48 | 562.52 | 569.68
1969 | 573.53 | 569.10 | 572.82 | 577.43 | 573.50 | 578.67 | 580.60 | 578.45 | 581.35 | 583.71 | 584.81 | 590.11
1970 | 592.02 | 583.40 | 587.30 | 592.88 | 590.83 | 597.50 | 601.24 | 603.02 | 608.70 | 613.98 | 618.25 | 627.85
1971 | 635.46 | 637.99 | 650.03 | 663.49 | 666.14 | 675.86 | 682.34 | 683.72 | 689.66 | 695.61 | 701.24 | 711.24
1972 | 720.00 | 722.22 | 733.73 | 743.79 | 742.56 | 753.18 | 762.97 | 767.04 | 775.16 | 783.56 | 790.21 | 803.13
1973 | 812.29 | 810.14 | 815.58 | 825.42 | 825.79 | 837.17 | 840.72 | 837.38 | 835.95 | 839.34 | 845.35 | 856.53
1974 | 861.50 | 859.75 | 869.94 | 878.61 | 873.39 | 881.84 | 886.02 | 883.02 | 884.90 | 890.65 | 895.73 | 903.77
1975 | 908.26 | 909.05 | 924.76 | 941.45 | 946.55 | 967.26 | 980.05 | 982.78 | 988.78 | 995.99 | 1005.22 | 1018.26
1976 | 1028.80 | 1034.68 | 1048.15 | 1067.40 | 1070.87 | 1081.31 | 1092.20 | 1097.91 | 1109.02 | 1125.66 | 1135.63 | 1154.12
1977 | 1168.16 | 1170.57 | 1185.93 | 1207.28 | 1206.22 | 1220.51 | 1233.60 | 1236.04 | 1245.47 | 1256.71 | 1261.00 | 1273.84
1978 | 1283.09 | 1277.66 | 1289.06 | 1308.30 | 1305.65 | 1319.91 | 1331.01 | 1332.35 | 1345.67 | 1356.22 | 1359.10 | 1371.80
1979 | 1376.20 | 1370.27 | 1385.02 | 1409.46 | 1403.74 | 1423.57 | 1440.35 | 1445.34 | 1455.63 | 1464.70 | 1467.49 | 1480.16
1980 | 1487.40 | 1487.43 | 1498.37 | 1508.92 | 1505.39 | 1528.64 | 1550.31 | 1561.96 | 1574.38 | 1589.75 | 1600.33 | 1606.16
1981 | 1611.96 | 1611.86 | 1634.51 | 1665.82 | 1656.82 | 1668.48 | 1686.49 | 1696.01 | 1707.85 | 1727.85 | 1742.47 | 1761.82
1982 | 1774.32 | 1766.90 | 1783.31 | 1809.34 | 1806.36 | 1824.19 | 1839.37 | 1851.69 | 1865.65 | 1882.27 | 1896.46 | 1919.83




Tabla A.1.6 (cont.): M2 Money Stock, M2 (billones de ddlares corrientes; media de datos diarios; datos no ajustados estacionalmente)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1983

1969.42

1991.42

2015.01

2038.71

2036.84

2056.82

2074.69

2077.34

2086.04

2106.94

2122.70

2139.09

1984

2149.99

2152.92

2174.30

2200.97

2196.61

2219.79

2233.41

2234.21

2248.04

2265.27

2292.15

2324.39

1985

2345.44

2349.08

2366.10

2385.06

2381.99

2419.34

2440.62

2448.35

2458.69

2472.38

2488.01

2510.28

1986

2516.94

2508.05

2533.39

2570.30

2577.00

2611.46

2639.09

2652.71

2668.75

2691.71

2712.45

2747.92

1987

2760.62

2742.38

2754.90

2785.35

2766.21

2780.17

2792.36

2794.52

2800.46

2818.13

2829.01

2846.14

1988

2865.28

2867.00

2894.95

2933.12

2918.26

2943.08

2962.15

2958.90

2959.38

2971.61

2992.24

3009.99

1989

3008.50

2992.20

3008.47

3032.12

3005.13

3031.79

3064.91

3080.63

3096.06

3119.52

3145.68

3175.20

1990

3180.16

3179.39

3202.00

3229.28

3195.64

3219.55

3233.93

3248.33

3258.25

3263.17

3275.58

3294.89

1991

3299.58

3306.64

3337.43

3359.54

3339.04

3358.65

3364.62

3360.83

3356.57

3362.66

3380.10

3396.63

1992

3393.23

3399.82

3415.99

3430.01

3399.02

3401.11

3405.66

3408.49

3413.49

3430.06

3443.71

3453.75

1993

3437.15

3413.68

3424.24

3445.27

3440.15

3454.69

3458.35

3457.83

3460.60

3469.35

3491.13

3511.46

1994

3499.15

3480.15

3497.88

3526.04

3496.32

3497.19

3510.32

3501.04

3496.48

3497.24

3510.51

3526.98

1995

3514.68

3493.92

3510.68

3541.07

3525.49

3565.28

3590.33

3606.31

3615.03

3622.58

3643.87

3673.76

1996

3671.61

3667.16

3714.66

3741.29

3709.81

3741.21

3756.06

3765.12

3767.88

3775.81

3808.36

3845.14

1997

3842.33

3837.64

3876.14

3909.47

3874.89

3906.51

3925.90

3961.01

3970.72

3986.08

4024.84

4063.94

1998

4073.01

4090.92

4142.05

4184.63

4154.23

4187.34

4208.06

4237.79

4272.80

4311.60

4367.56

4422.20

1999

4432.98

4443.04

4481.26

4528.31

4489.01

4515.29

4538.58

4560.07

4572.70

4590.52

4626.56

4680.48

Fuente:

base de datos FRED (Federal Reserve Economic Data). Los datos se obtuvieron en la direccion de Internet
http://www.stls.frb.org el dia 2/5/2000. La fuente original de los datos es Federal Reserve Statistical Release (H.6 Money Stock
Measures), Board of Governors of the Federal Reserve System.

1. La informacion de que los datos mensuales son medias de datos diarios se obtuvo por correspondencia electronica con Sharon K.
Kratzer del Federal Reserve Bank of St. Louis (Sharon.K.Kratzer@stls.frb.org) el dia 27/3/01.




Tabla A.1.7": Board of Governors' Adjusted Monetary Base, B (billones de délares corrientes; media de datos diarios; datos no

ajustados estacionalmente)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

40.656

40.224

40.205

40.409

40.485

40.649

41.062

40.962

40.967

40.945

41.134

41.766

1960

41.015

40.271

40.212

40.329

40.374

40.597

40.944

40.841

40.991

41.114

41.430

41.864

1961

41.158

40.542

40.449

40.510

40.503

40.818

41.110

41.170

41.360

41.654

42.084

42.758

1962

42.059

41.387

41.517

41.770

41.891

42.176

42.530

42.429

42.479

42.699

43.169

43.893

1963

43.215

42.710

42.873

43.107

43.274

43.702

44.193

44.088

44.286

44.454

45.055

45.997

1964

45.270

44.638

44941

45.126

45.325

45.876

46.314

46.325

46.658

46.865

47.424

48.209

1965

47.534

46.997

47.113

47.395

47.443

47.940

48.499

48.351

48.655

49.084

49.552

50.714

1966

50.130

49.519

49.675

50.101

50.203

50.639

51.244

50.867

51.102

51.251

51.747

52.706

1967

52.162

51.614

51.987

52.154

52.270

52.770

53.380

53.241

53.599

54.090

54.613

55.762

1968

55.193

54.607

54.883

55.296

55.488

56.193

56.836

56.920

57.034

57.535

58.337

59.578

1969

58.927

58.366

58.359

58.635

59.191

59.601

59.942

60.113

60.186

60.694

61.730

62.832

1970

62.138

61.377

61.504

62.214

62.602

62.956

63.710

63.693

63.885

64.391

65.093

66.320

1971

65.938

65.438

65.607

66.295

66.903

67.398

68.479

68.361

68.538

68.706

69.440

70.497

1972

70.342

69.556

70.015

70.866

71.401

71.765

72.676

72.660

72.671

73.523

74.822

76.466

1973

76.398

75.279

75.784

76.783

77.270

71.767

79.085

78.837

78.953

80.051

80.963

82.465

1974

82.387

81.369

81.886

83.417

84.294

84.845

86.012

86.043

86.014

86.356

87.551

89.089

1975

88.285

87.151

87.935

88.839

89.476

90.801

91.954

91.781

91.748

92.254

93.927

95.568

1976

94.827

93.927

94.708

96.231

97.071

97.688

98.914

98.917

99.073

99.882

101.500

103.304

1977

102.844

101.487

102.125

103.818

104.447

105.085

107.162

107.202

107.520

108.566

110.195

112.278

1978

112.119

111.154

111.482

113.101

114.187

115.306

117.107

116.925

117.655

118.854

120.423

122.566

1979

122.030

120.041

120.697

122.539

123.234

124.580

126.679

127.138

127.793

129.224

131.156

133.436

1980

132.831

131.224

132.074

134.425

134.803

135.603

137.545

138.108

138.608

139.896

142.429

144.509

1981

142.300

140.650

141.359

143.518

144.409

144.872

146.823

146.541

146.376

146.791

148.618

151.699




Tabla A.1.7 (cont.): Board of Governors' Adjusted Monetary Base, B (billones de ddlares corrientes; media de datos diarios; datos no
ajustados estacionalmente)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1982

150.835

148.732

148.920

151.189

152.595

153.772

155.455

155.508

156.095

157.397

159.572

163.031

1983

162.027

161.275

163.208

166.078

167.523

169.347

171.275

171.222

171.860

173.226

175.600

178.636

1984

177.904

175.487

177.044

179.621

180.296

182.587

184.487

184.539

184.540

184.704

186.552

190.053

1985

188.530

187.141

188.420

190.895

192.075

195.405

197.589

198.645

199.115

200.001

202.510

206.586

1986

204.842

202.761

204.836

207.827

209.395

212.485

215.256

215.922

216.432

217.626

221.169

226.782

1987

226.283

223.929

225.038

228.797

229.805

232.107

234.064

234.226

234.217

235.786

239.191

243.220

1988

242.839

240.139

241.729

245.610

246.688

250.259

253.004

252.641

252.396

253.133

256.197

260.368

1989

258.786

255.702

257.160

259.661

259.577

262.114

264.035

263.171

262.677

263.357

266.070

271.140

1990

270.480

268.716

271.156

275.435

276.156

279.941

282.577

284.231

286.193

287.715

291.406

296.626

1991

298.580

298.627

300.979

303.324

303.691

306.496

308.588

309.168

309.661

311.461

315.125

321.047

1992

320.393

320.336

322.668

327.412

328.369

330.931

334.072

336.564

340.091

343.617

347.898

354.564

1993

354.420

353.166

355.995

361.623

364.046

368.696

371.957

374.074

377.723

380.802

384.269

390.562

1994

390.985

390.866

394.180

399.847

400.359

404.893

408.369

409.214

411.372

413.122

417.053

422.507

1995

421.822

419.220

423.218

428.716

429.278

430.246

431.268

431.071

431.622

431.589

433.214

439.027

1996

436.031

430.357

434.893

437.139

436.149

439.873

443.186

444.650

445.528

445.398

449.156

456.630

1997

455.473

452.466

455.081

457.979

458.126

461.602

465.287

466.938

468.316

470.349

476.559

484.984

1998

484.375

481.369

483.947

486.751

487.873

491.113

495.250

497.479

500.983

504.465

510.137

518.278

1999

520.009

519.699

523.353

526.774

533.116

535.881

540.979

543.869

548.126

555.512

571.891

600.457

Fuente: base de datos FRED. Los datos se obtuvieron en la direccion de Internet http://www.stls.frb.org el dia 2/5/2000. La fuente
original es Federal Reserve Statistical Release (H.6 Money Stock Measures), Board of Governors of the Federal Reserve System.

1. La informacion de que los datos mensuales son medias de datos diarios se obtuvo por correspondencia electrénica con Sharon K.
Kratzer del Federal Reserve Bank of St. Louis (Sharon.K.Kratzer@stls.frb.org) el dia 27/3/01.



Tabla A.1.8": Board of Governors Monetary Base Not Adjusted for Changes in Reserve Requirements, BN (billones de délares
corrientes; media de datos diarios; datos no ajustados estacionalmente)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

AQgo

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

50.525

49.805

49.733

50.058

50.112

50.337

50.802

50.661

50.723

50.661

50.877

51.505

1960

50.661

49.609

49.483

49.656

49.734

50.015

50.455

50.279

49.920

50.130

50.251

49.763

1961

49.103

48.441

48.362

48.455

48.494

48.876

49.216

49.334

49.599

50.032

50.484

51.281

1962

50.604

49.841

50.024

50.366

50.543

50.908

51.314

51.176

51.323

51.552

51.344

52.257

1963

51.636

51.014

51.206

51.489

51.702

52.195

52.768

52.600

52911

53.118

53.775

54.913

1964

54.238

53.472

53.830

54.052

54.274

54.940

55.426

55.427

55.888

56.162

56.786

57.737

1965

57.138

56.508

56.696

57.089

57.165

57.761

58.408

58.192

58.574

59.137

59.615

61.022

1966

60.520

59.752

59.933

60.511

60.632

61.102

62.064

61.734

62.360

62.604

62.993

64.185

1967

63.850

63.282

63.166

63.274

63.382

64.005

64.821

64.700

65.226

65.894

66.453

67.818

1968

67.698

67.213

67.521

67.954

68.078

68.874

69.701

69.888

70.048

70.831

71.728

73.139

1969

72.865

71.978

71.768

72.362

73.358

73.510

73.726

73.773

73.780

74.436

75.569

76.753

1970

76.398

75.237

75.277

76.294

76.649

76.900

77.960

78.228

78.684

78.692

79.468

80.987

1971

81.171

80.565

80.788

81.641

82.405

82.894

84.184

84.079

84.431

84.692

85.491

86.783

1972

87.274

86.213

86.688

87.824

88.547

88.864

90.004

90.092

90.191

91.353

90.470

91.265

1973

91.706

90.407

91.161

92.481

93.120

93.653

95.502

95.844

96.181

97.439

98.312

99.915

1974

100.494

99.171

99.661

101.602

102.828

103.510

104.986

105.075

105.212

105.701

106.898

108.323

1975

107.955

105.650

105.728

106.701

107.070

108.285

109.384

109.114

109.140

109.697

110.989

112.786

1976

112.109

110.626

111.249

112.928

113.614

114.240

115.623

115.487

115.566

116.521

118.195

120.221

1977

119.745

118.018

118.577

120.498

121.047

121.776

124.015

124.092

124.452

125.692

127.422

129.821

1978

130.187

128.909

129.166

131.071

132.208

133.549

135.562

135.258

136.124

137.485

140.563

144.526

1979

144.448

141.858

142.383

144.178

144.557

145.719

148.005

148.581

149.513

151.438

153.659

156.370

1980

156.175

154.132

155.052

157.675

157.985

158.786

159.905

158.290

159.285

160.925

161.862

162.996

1981

161.277

159.155

159.761

161.997

163.002

163.708

165.866

165.820

164.400

164.882

166.817

170.310

1982

169.789

167.482

166.075

168.333

169.864

171.280

173.200

173.644

173.174

174.682

176.951

180.353




Tabla A.1.8 (cont.): Board of Governors Monetary Base Not Adjusted for Changes in Reserve Requirements, BN (billones de ddlares

corrientes; media de datos diarios; datos no ajustados estacionalmente)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1983

179.003

177.164

177.178

179.763

181.170

183.033

185.193

185.288

184.997

186.476

188.844

192.231

1984

192.188

187.692

189.222

191.978

192.539

195.06

197.185

197.144

197.438

198.091

200.233

204.154

1985

203.097

201.613

202.889

205.266

206.395

209.963

212.277

213.136

214.493

216.144

218.900

223.465

1986

221.482

219.475

221.603

224.837

226.101

229.570

232.453

233.225

235.013

237.200

241.159

247.429

1987

246.617

244.108

244.882

249.092

249.798

252.412

254.589

254.324

255.594

257.993

261.590

266.034

1988

265.550

262.390

263.787

267.939

268.673

272.532

275.330

274.882

274.676

275.499

278.432

282.876

1989

281.043

277.408

278.735

281.314

280.382

283.061

285.224

284.097

283.612

284.293

287.128

292.484

1990

292.114

289.980

292.352

296.831

297.001

300.968

303.370

304.968

307.171

308.811

312.676

313.648

1991

309.229

308.492

311.023

313.906

314.235

317.230

319.442

320.055

320.677

322.685

326.859

333.593

1992

333.059

333.148

335.798

332.668

333.805

336.443

339.863

342.485

346.218

349.803

354.261

360.914

1993

360.882

359.542

362.587

368.169

370.437

375.170

378.442

380.523

384.245

387.512

391.128

397.593

1994

397.866

397.914

400.772

406.284

406.540

410.932

414.382

414.924

416.702

418.160

421.882

427.240

1995

426.293

423.537

427.502

432.761

433.453

434.543

435.525

435.568

436.188

436.332

438.185

444 .451

1996

441.983

436.342

440.818

443.004

442.219

445971

449.300

450.882

451.757

451.932

455.857

463.401

1997

462.644

459.585

462.114

464.988

465.199

468.705

472.516

473.946

475.262

477.221

483.447

491.789

1998

491.577

488.439

490.923

493.516

494.569

497.891

502.128

504.414

507.834

511.359

516.958

525.062

1999

527.587

526.850

530.303

533.491

539.984

542.818

548.065

550.860

555.185

562.639

579.016

607.926

Fuente: base de datos FRED. Los datos se obtuvieron en la direccion de Internet http://www.stls.frb.org el dia 2/5/2000. La fuente
original es Federal Reserve Statistical Release (H.6 Money Stock Measures), Board of Governors of the Federal Reserve System.

1. La informacion de que los datos mensuales son medias de datos diarios se obtuvo por correspondencia electrénica con Sharon K.
Kratzer del Federal Reserve Bank of St. Louis (Sharon.K.Kratzer@stls.frb.org) el dia 27/3/01.



Tabla A.1.9": Interest-Bearing Public Debt Securities Held by Private Investors (millones de délares corrientes; datos fin de mes)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

AQo

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

204614

204304

200947

204774

204442

201235

205259

206325

204739

208356

207122

207451

1960

209497

209223

204920

207089

205987

201459

203644

203010

202871

205025

204342

204451

1961

205596

206119

202581

203982

204529

202417

206448

206579

207160

209545

209094

209402

1962

210949

211168

209109

210583

210147

208483

208754

210647

209478

212048

213179

212977

1963

214662

215101

213043

213840

212998

211721

211550

211408

211971

212662

212864

213825

1964

215384

215695

214185

214282

213788

211598

212049

212819

214109

215153

216253

216073

1965

218020

218394

215236

215427

212943

210776

210808

210144

209113

212760

214080

213979

1966

217149

217126

214251

214115

212060

206645

206218

207983

208023

211380

212104

212054

1967

213322

212193

211529

208120

206427

199862

204955

208712

209183

213800

216466

216149

1968

219094

223037

220654

217415

222559

216034

219942

221309

221766

224522

223940

225645

1969

228119

225825

226237

223641

221701

212819

215988

216768

217752

220763

221922

220026

1970

221526

221588

223809

218398

219506

216142

221258

222590

221359

223891

225869

228017

1971

228044

228170

226817

227258

228312

227883

232814

238591

236394

238297

240168

246046

1972

247090

248227

250076

247694

245446

242545

246969

247422

248846

251333

256794

260495

1973

259959

263184

264589

261817

261179

257947

255128

255137

255478

254653

257867

259670

1974

259328

259057

261925

258933

257469

254548

258686

258092

258684

261402

264123

269854

1975

272767

277820

288705

289890

300533

302090

312817

319393

323340

335011

342923

348380

1976

352800

364108

370404

369991

373843

375197

385281

390233

391028

394704

407092

408389

1977

414739

422046

427280

423169

424129

419946

423995

433785

437423

449510

456608

457899

1978

472081

475840

482634

476439

478660

476782

481285

487956

484234

493790

501344

502755

1979

520497

517627

515815

516176

520592

512097

518873

520499

515866

525442

527509

539354

1980

545708

548905

559226

561873

558833

556856

571673

579693

587948

592029

599235

615124

1981

623624

636039

653295

649147

649081

649968

650060

655377

664089

672180

683252

693084

1982

702101

715686

731770

726012

730314

739677

744354

769434

790086

793760

818893

846829




Tabla A.1.9 (cont.): Interest-Bearing Public Debt Securities Held by Private Investors (millones de dolares corrientes; datos fin de mes)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

AQo

Sep

Oct

Nov

Dic

1983

860273

874907

905187

900024

921924

947148

951722

974777

981305

1002527

1007990

1012687

1984

1046087

1073681

1061442

1077094

1092934

1090675

1127236

1150146

1141468

1180056

1189876

1210183

1985

1229367

1240256

1238741

1256319

1282280

1276560

1315284

1319359

1334763

1347282

1383306

1413216

1986

1419534

1438694

1446860

1464259

1472867

1498467

1514031

1521873

1549074

1556207

1580149

1597627

1987

1600776

1624516

1640161

1627072

1641014

1656253

1657376

1691301

1678642

1690172

1722661

1728734

1988

1727876

1760098

1776572

1750811

1776904

1783121

1780511

1813777

1820248

1834094

1834770

1835447

1989

1867099

1887835

1902169

1874194

1916363

1907839

1917078

1953874

1939053

1996996

2012817

1995596

1990

2040104

2049168

2087521

2094114

2114540

2115133

2158362

2201563

2182640

2229557

2262743

2273966

1991

2307943

2343043

2327223

2336488

2375091

2365805

2422045

2438011

2478478

2509865

2524576

2541766

1992

2576395

2587641

2647236

2653711

2671522

2697026

2727053

2756841

2749074

2746582

2809421

2823587

1993

2806383

2832499

2879264

2889802

2900849

2921024

2920013

2979593

2966201

2958251

3031967

3034611

1994

3030892

3065486

3088381

3049098

3087521

3081869

3067776

3133351

3121259

3155432

3186366

3138039

1995

3188119

3226318

3236528

3188993

3248149

3242268

3265897

3284300

3255730

3288598

3319094

3268956

1996

3295885

3345139

3348233

3341915

3356753

3313305

3366392

3358285

3382865

3395575

3405260

3409132

1997

3403746

3438145

3462796

3375314

3366800

3372514

3383253

3376582

3372573

3394639

3382627

3387330

1998

3353486

3381706

3464890

3348184

3317472

3324270

3318347

3350326

3294970

3272692

3322903

3306839

1999

3235481

3257289

3321555

3219104

3179168

3182106

3157975

3211670

3161697

3143862

3176460

3227798

Fuente: Treasury Bulletin (Tabla OFS-1, Columna 7) del Financial Management Service of the Department of the Treasury.

1. El dato de 11/88 no esta disponible. Aqui el valor en 11/88 es el de la interpolacidn lineal entre los datos de 10/88
y 12/88.




Tabla A.1.10: Matured Public Debt and Debt Bearing No Interest (millones de dolares corrientes; datos fin de mes)

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

1959 | 1994 1861 1946 1856 1830 2873 2844 2798 2810 2776 2847 3095

1960 | 3000 2996 3055 3015 3059 3090 3055 3039 3066 3116 3277 3397

1961 | 3386 3356 3414 3357 3301 3300 3407 3057 2978 2952 3407 3480

1962 | 3405 3436 3605 3592 3656 3759 3960 3939 3929 3923 4007 4262

1963 | 4090 4072 4016 3978 4019 3907 3898 4011 3972 3984 4122 4134

1964 | 4085 4231 4186 4216 4319 4357 4330 4465 4488 4419 4464 4388

1965 | 4311 4340 4367 4349 5053 4163 4388 4346 4391 4347 4357 4391

1966 | 4407 4392 4418 4366 4433 4477 4401 4724 4735 4588 4554 4298

1967 | 3929 3935 3937 3926 3895 3935 3505 3441 3451 3461 3520 3470

1968 | 3448 3242 3337 3370 3392 3178 3138 3148 3150 3138 2968 2879

1969 | 1838 1958 1908 1909 1871 1991 1890 1858 1867 1974 1850 2004

1970 | 1952 1988 2044 2095 1944 1893 1946 1996 1858 1875 1973 1907

1971 | 1854 2017 1891 1861 1923 1841 1765 1829 1817 1753 1887 1823

1972 | 1772 1942 1808 1769 1804 1901 1807 1867 1819 1811 1827 2000

1973 | 1877 1911 1819 1849 1908 1788 1786 1926 1968 1889 1961 2071

1974 | 1911 2058 1877 1815 1934 1822 1011 1052 1364 1051 1214 1104

1975 | 1012 1049 1078 989 1129 1067 1029 990 1043 936 1009 993

1976 | 2545 998 1267 1046 2595 1179 967 1037 1142 2542 997 1087

1977 | 928 1028 992 2514 1151 1036 2478 1093 1211 1102 999 3716

1978 | 1032 1279 1022 3515 1019 1022 1015 1041 4573 942 978 6835

1979 | 952 958 4448 948 978 5050 969 1045 7512 1051 1103 1156

1980 | 1178 1225 1241 1143 4388 1339 1288 4691 1299 1242 4381 1297

1981 | 4249 4043 1324 1247 3705 1253 1197 1273 1360 5591 1367 1429

1982 | 5700 6009 1484 1121 5339 1198 6321 1101 1151 5999 1218 1576




Tabla A.1.10 (cont.): Matured Public Debt and Debt Bearing No Interest (millones de dolares corrientes; datos fin de mes)

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
1983 | 1441 1554 1498 5850 1465 1470 6210 1459 1459 1305 1302 9796
1984 | 1771 1784 | 11641 1724 1731 | 11566 1708 1680 12696 | 1667 1658 2332
1985 | 2131 2170 15508 | 2051 2097 14815 | 2031 11108 | 2093 1964 | 11342 | 2540
1986 | 2423 2399 2592 2381 11576 | 2624 2496 12445 | 2619 2373 12489 | 2800
1987 | 12890 | 12701 | 2701 2585 13177 | 2590 2483 2533 2527 12711 | 2491 2780
1988 | 13137 | 2623 2643 13868 | 2646 2657 14544 | 2480 2306 2368 2403 | 21310
1989 | 2624 2599 2607 14220 | 2538 2516 2437 2423 | 21122 | 2385 2413 | 21208
1990 | 2743 3337 | 22419 | 2609 2614 | 22256 | 2500 2504 | 22370 | 2458 2492 2794
1991 | 2772 2728 | 23822 | 2657 2656 | 21922 | 2600 | 13795 | 2544 2513 15082 | 2839
1992 | 2808 14912 | 2794 2763 15339 | 2865 2834 2873 2819 16515 | 2792 3124
1993 | 17141 | 16749 | 2952 2920 17057 | 2939 16754 | 2934 2922 18752 | 2896 3362
1994 | 3281 3299 3250 | 20157 | 3319 3279 | 20191 | 3246 3226 3198 3203 | 30979
1995 | 3619 3777 3614 | 20795 | 3580 3558 3527 3564 | 23339 | 3523 3540 | 24294
1996 | 4188 4168 | 34834 | 4060 4087 | 34327 | 3981 | 34570 | 4021 3980 | 33126 | 5984
1997 | 5949 5794 5751 5722 | 36494 | 5692 5635 | 36834 | 5618 5562 | 36467 | 7475
1998 | 40049 | 38609 | 7153 7092 | 41848 | 7692 7659 7511 7512 | 43806 | 7431 8816
1999 | 42054 | 41723 | 8477 8471 | 41070 | 9245 | 39587 | 9035 9030 | 39083 | 8882 9998

Fuente: Treasury Bulletin (Tabla OFS-1, Columna 10) del Financial Management Service of the Department of the Treasury.




Tabla A.1.11: Agency Securities Held by Private Investors (millones de ddlares corrientes; datos fin de mes)

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic
1959 46 51 56 44 44 47 45 47 52 54 56 56
1960 59 63 66 50 55 60 53 76 79 75 71 74
1961 76 108 125 131 139 153 151 161 177 187 200 211
1962 215 235 256 253 269 277 283 308 328 329 339 357
1963 | 361 368 386 396 416 440 464 483 502 517 530 557
1964 | 566 595 625 630 647 653 656 687 713 657 662 637
1965 513 536 561 517 463 450 355 383 403 376 362 354
1966 | 317 335 357 371 370 367 396 393 411 409 409 410
1967 | 418 429 426 426 430 434 443 446 443 448 467 468
1968 477 475 484 485 492 492 497 495 504 517 527 526
1969 | 12222 | 12361 | 12284 | 11713 | 11534 | 11410 | 12735 | 11865 | 11302 | 11174 | 11042 | 10935
1970 | 10937 | 10386 | 10461 | 10397 | 10104 | 9956 9902 9870 9829 9821 9852 9897
1971 | 10942 | 10214 | 10610 | 10426 | 10462 | 9911 8958 8894 8454 8383 8356 8582
1972 | 8414 8961 8796 8776 9069 8724 8656 9141 9147 9160 9539 9450
1973 | 9490 9520 9480 8903 8875 8953 8996 9267 9252 9378 9630 9479
1974 | 9498 9463 9805 9844 9802 9869 9758 9671 9449 9307 9209 9174
1975 | 9212 8933 8943 8817 8807 8757 8738 8719 8803 8711 8798 8776
1976 | 8686 8685 8677 8637 8737 8730 9069 9421 9455 9459 9433 9067
1977 | 8897 8880 8881 8829 8800 8560 8525 8216 8204 8198 8175 8195
1978 | 8201 7876 7869 7811 7781 7748 7695 7189 7176 7175 6851 6806
1979 | 6599 6173 6173 6012 5888 5717 5654 5671 5619 5597 6997 5457
1980 | 5234 5390 5372 5285 5252 5151 5075 5048 5011 4974 4955 4859
1981 | 4859 4804 4775 4705 4667 4530 4555 4530 4500 4483 4439 4410
1982 | 4140 3837 3817 3799 3783 3764 3747 3720 3612 3630 3605 3569




Tabla A.1.11 (cont.): Agency Securities Held by Private Investors (millones de dolares corrientes; datos fin de mes)

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

1983 | 3624 3604 3590 3558 3539 3535 3516 3499 3479 3470 3608 3419

1984 | 3419 3391 3374 3358 3344 3338 3328 3309 3302 3295 3288 3281

1985 | 3270 3257 3243 3228 3221 3215 3210 3203 3195 3193 3189 3184

1986 | 3128 3122 3120 3117 3116 3113 3059 3054 3052 2858 2852 2865

1987 | 2809 2817 2825 2634 2685 2685 2702 3004 2905 2801 2788 2613

1988 | 7184 7175 4993 5740 6208 6927 6346 | 10178 | 12159 | 12510 | 13891 | 22557

1989 | 22431 | 22343 | 22262 | 22213 | 22133 | 23545 | 23513 | 23853 | 23505 | 23363 | 22340 | 22360

1990 | 22133 | 31288 | 29753 | 31891 | 31872 | 31521 | 31385 | 31388 | 32576 | 32614 | 32337 | 32323

1991 | 31540 | 29806 | 26324 | 25291 | 24848 | 24773 | 23162 | 21719 | 17575 | 18300 | 18613 | 18529

1992 | 17102 | 15504 | 15738 | 15800 | 15845 | 15833 | 15177 | 15229 | 18127 | 18280 | 18555 | 18794

1993 | 18563 | 19039 | 19584 | 20154 | 20373 | 20604 | 23144 | 24443 | 24661 | 24709 | 24966 | 26591

1994 | 26492 | 26264 | 26265 | 26365 | 27317 | 27444 | 27817 | 27610 | 28526 | 26420 | 26745 | 26749

1995 | 26728 | 26438 | 26442 | 26462 | 26646 | 26844 | 26837 | 27006 | 26946 | 27155 | 28126 | 28229

1996 | 28141 | 28309 | 27643 | 27798 | 27692 | 28211 | 27704 | 27550 | 27437 | 27640 | 26749 | 26613

1997 | 26621 | 26499 | 26258 | 26426 | 26678 | 26319 | 26418 | 26159 | 26089 | 26053 | 26224 | 26526

1998 | 25845 | 25773 | 25918 | 25801 | 25699 | 25558 | 25744 | 25258 | 25455 | 28329 | 28313 | 28501

1999 | 28220 | 28043 | 28118 | 27981 | 27980 | 28268 | 28110 | 28007 | 28276 | 27999 | 30125 | 28284

Fuente: Treasury Bulletin (Tabla OFS-1, Columna 13) del Financial Management Service of the Department of the Treasury.




Tabla A.1.12: Valor del Pasivo Total del Estado, S (billones de ddlares corrientes)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

AQo

Sep

Oct

Nov

Dic

1959

257.179

256.021

252.682

256.732

256.428

254.492

258.950

259.831

258.324

261.847

260.902

262.107

1960

263.217

261.891

257.524

259.810

258.835

254.624

257.207

256.404

255.936

258.346

257.941

257.685

1961

258.161

258.024

254.482

255.925

256.463

254.746

259.222

259.131

259.914

262.716

263.185

264.374

1962

265.173

264.680

262.994

264.794

264.615

263.427

264.311

266.070

265.058

267.852

268.869

269.853

1963

270.749

270.555

268.651

269.703

269.135

268.263

268.680

268.502

269.356

270.281

271.291

273.429

1964

274.273

273.993

272.826

273.180

273.028

271.548

272.461

273.398

275.198

276.391

278.165

278.835

1965

279.982

279.778

276.860

2177.382

275.624

273.150

273.959

273.065

272.481

276.620

278.414

279.746

1966

282.393

281.605

278.959

279.363

277.495

272.591

273.079

274.834

275.529

278.981

280.060

280.947

1967

281.519

279.839

279.058

275.746

274.134

268.236

273.724

277.299

278.303

283.603

286.906

287.905

1968

290.717

293.967

291.996

289.224

294.521

288.578

293.278

294.840

295.468

299.008

299.163

302.189

1969

315.044

312.122

312.197

309.625

308.464

299.730

304.339

304.264

304.701

308.347

310.383

309.718

1970

310.813

309.199

311.591

307.184

308.203

304.891

311.066

312.684

311.730

314.279

317.162

320.808

1971

322.011

320.966

320.106

321.186

323.102

322.529

327.721

333.393

331.096

333.125

335.902

343.234

1972

344.550

345.343

347.368

346.063

344.866

342.034

347.436

348.522

350.003

353.657

358.630

363.210

1973

363.032

365.022

367.049

365.050

365.082

362.341

361.412

362.174

362.879

363.359

367.770

371.135

1974

371.231

369.749

373.268

372.194

372.033

369.749

374.441

373.890

374.709

377.461

381.444

388.455

1975

390.946

393.452

404.454

406.397

417.539

420.199

431.968

438.216

442.326

454.355

463.719

470.935

1976

476.140

484.417

491.597

492.602

498.789

499.346

510.940

516.178

517.191

523.226

535.717

538.764

1977

544.309

549.972

555.730

555.010

555.127

551.318

559.013

567.186

571.290

584.502

593.204

599.631

1978

611.501

613.904

620.691

618.836

619.668

619.101

625.557

631.444

632.107

639.392

649.736

660.922

1979

672.496

666.616

668.819

667.314

672.015

668.583

673.501

675.796

678.510

683.528

689.268

702.337

1980

708.295

709.652

720.891

725.976

726.458

722.132

737.941

747.722

753.543

759.170

770.433

784.276

1981

794.009

804.041

819.155

817.096

820.455

819.459

821.678

827.000

834.349

847.136

855.875

869.233

1982

881.730

893.014

903.146

899.265

909.300

915.919

927.622

947.899

968.023

978.071

1000.667

1032.327




Tabla A.1.12 (cont.): Valor del Pasivo Total del Estado, S (billones de dolares corrientes)

Ene

Feb

Mar

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

Oct

Nov

Dic

1983

1044.341

1057.229

1087.453

1089.195

1108.098

1135.186

1146.641

1165.023

1171.240

1193.778

1201.744

1218.133

1984

1243.465

1266.548

1265.679

1274.154

1290.548

1300.639

1329.457

1352.279

1354.904

1383.109

1395.055

1419.950

1985

1437.865

1447.296

1460.381

1466.864

1493.993

1504.553

1532.802

1546.806

1554.544

1568.583

1616.737

1642.405

1986

1646.567

1663.690

1674.175

1694.594

1713.660

1733.774

1752.039

1770.597

1789.758

1798.638

1836.649

1850.721

1987

1863.092

1884.142

1890.569

1881.383

1906.674

1913.940

1917.150

1951.162

1939.668

1963.677

1989.530

2000.161

1988

2013.747

2032.286

2047.995

2038.358

2054.431

2065.237

2076.731

2101.317

2109.389

2124.471

2129.497

2162.190

1989

2173.197

2190.185

2205.773

2191.941

2221.416

2216.961

2228.252

2264.247

2267.292

2307.037

2324.698

2331.648

1990

2357.094

2373.773

2432.045

2425.445

2446.027

2469.878

2495.617

2540.423

2544.757

2573.440

2610.248

2622.731

1991

2651.484

2684.069

2688.392

2678.342

2716.830

2729.730

2767.249

2793.580

2819.274

2853.363

2885.130

2896.727

1992

2929.364

2951.205

3001.566

3004.942

3036.511

3052.167

3084.927

3117.428

3116.238

3131.180

3185.029

3206.419

1993

3202.969

3227.829

3264.387

3281.045

3308.716

3319.737

3338.353

3387.493

3378.029

3389.224

3450.957

3462.157

1994

3458.531

3492.963

3518.668

3501.904

3524.697

3523.524

3530.166

3579.131

3569.713

3603.210

3638.196

3623.007

1995

3644.759

3680.070

3694.086

3669.011

3711.828

3707.213

3731.786

3750.438

3742.203

3755.608

3788.945

3765.930

1996

3770.197

3813.958

3851.528

3816.777

3830.751

3821.814

3847.377

3871.287

3866.080

3879.127

3920.992

3905.130

1997

3898.960

3930.023

3956.919

3872.450

3895.171

3873.230

3887.822

3913.521

3879.542

3903.475

3928.765

3913.120

1998

3910.957

3934.527

3988.884

3874.593

3879.588

3855.411

3853.878

3887.509

3835.771

3856.186

3875.605

3869.218

1999

3833.342

3853.905

3888.453

3789.047

3788.202

3762.437

3773.737

3799.572

3754.188

3773.583

3794.483

3874.006

Fuente: Elaboracion propia como la suma de los datos de las Tablas A.1.9, A.1.10 y A.1.11, expresados en billones de dolares, mas la
suma de los datos de la Tabla A.1.8.

1. Los datos de esta tabla se presentan con el mismo nimero de decimales que los datos de la Tabla A.1.8, aunque en los calculos
numéricos de esta investigacion se emplean diez decimales.
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Tabla A.2.1: Gross Domestic Product, Y (billones de dolares corrientes; seasonally adjusted

at annual rates)

v

v

1959

496.1

509.2

510.2

514.2

1980

2732.9

2736.9

2793.6

2918.8

1960

527.9

527.1

529.9

524.6

1981

3052.6

3086.2

3183.5

3203.1

1961

528.9

539.9

550.3

563.4

1982

3193.8

3248.9

3278.6

3315.6

1962

576.8

583.9

591.0

594.4

1983

3378.5

3489.6

3582.9

3688.8

1963

603.4

612.1

624.9

634.3

1984

3813.4

3909.4

3974.7

4033.5

1964

650.4

659.6

671.2

676.3

1985

4109.7

4170.1

4252.9

4319.3

1965

696.5

709.0

726.2

748.7

1986

4375.3

4415.2

4483.4

4537.5

1966

772.3

781.5

794.8

808.6

1987

4612.3

4695.8

4770.2

4891.6

1967

819.3

823.9

838.7

854.4

1988

4957.0

5066.5

5151.5

5258.3

1968

881.4

905.7

920.9

937.8

1989

5379.0

5461.7

5527.5

5588.0

1969

961.9

977.0

997.2

1005.3

1990

5720.8

5800.0

5844.9

5847.3

1970

1018.2

1034.4

1051.9

1054.2

1991

5886.3

5962.0

6015.9

6080.7

1971

1099.9

1120.6

1140.8

1153.1

1992

6183.6

6276.6

6345.8

6469.8

1972

1192.5

1227.5

1252.0

1289.7

1993

6521.6

6596.7

6655.5

6795.5

1973

1338.4

1374.4

1394.1

1435.3

1994

6887.8

7015.7

7096.0

7217.7

1974

1450.0

1487.6

1514.8

1551.6

1995

7297.5

7342.6

7432.8

7529.3

1975

1567.2

1603.1

1659.9

1710.5

1996

7629.6

7782.7

7859.0

7981.4

1976

1770.3

1803.1

1837.0

1885.3

1997

8125.9

8259.5

8364.5

8453.0

1977

1939.1

2006.6

2067.5

2112.4

1998

8610.6

8683.7

8797.9

8947.6

1978

2150.4

2276.6

2338.5

2418.0

1999

9072.7

9146.2

9297.8

9507.9

1979

2470.9

2529.3

2601.5

2663.8

Fuente: U.S. Department of Commerce, Bureau of Economic Analysis (Tabla 1.1). Estos

datos se obtuvieron en su pagina web, en la direccion de Internet correspondiente a la

Seccidn National Accounts Data, http://www.bea.doc.gov/bea/dnl.htm, el dia 21/7/2000.
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Tabla A.2.2: Real Gross Domestic Product, Q (billones de dolares de 1996; seasonally
adjusted at annual rates)

I 1 i v I I i v

1959 | 2273.0 | 2332.4 | 2331.4 | 2339.1 | 1980 | 4958.9 | 4857.8 | 4850.3 | 4936.6
1960 | 2391.0 | 2379.2 | 2383.6 | 2352.9 | 1981 | 5032.5 | 4997.3 | 5056.8 | 4997.1
1961 | 2366.5 | 2410.8 | 2450.4 | 2500.4 | 1982 | 4914.3 | 4935.5 | 4912.1 | 4915.6
1962 | 2544.0 | 2571.5 | 2596.8 | 2603.3 | 1983 | 4972.4 | 5089.8 | 5180.4 | 5286.8
1963 | 2634.1 | 2668.4 | 2719.6 | 2739.4 | 1984 | 5402.3 | 5493.8 | 5541.3 | 5583.1
1964 | 2800.5 | 2833.8 | 2872.0 | 2879.5 | 1985 | 5629.7 | 5673.8 | 5758.6 | 5806.0
1965 | 2950.1 | 2989.9 | 3050.7 | 3123.6 | 1986 | 5858.9 | 5883.3 | 5937.9 | 5969.5
1966 | 3201.1 | 3213.2 | 3233.6 | 3261.8 | 1987 | 6013.3 | 6077.2 | 6128.1 | 6234.4
1967 | 3291.8 | 3289.7 | 3313.5 | 3338.3 | 1988 | 6275.9 | 6349.8 | 6382.3 | 6465.2
1968 | 3406.2 | 3464.8 | 3489.2 | 3504.1 | 1989 | 6543.8 | 6579.4 | 6610.6 | 6633.5
1969 | 3558.3 | 3567.6 | 3588.3 | 3571.4 | 1990 | 6716.3 | 6731.7 | 6719.4 | 6664.2
1970 | 3566.5 | 3573.9 | 3605.2 | 3566.5 | 1991 | 6631.4 | 6668.5 | 6684.9 | 6720.9
1971 | 3666.1 | 3686.2 | 3714.5 | 3723.8 | 1992 | 6783.3 | 6846.8 | 6899.7 | 6990.6
1972 | 3796.9 | 3883.8 | 3922.3 | 3990.5 | 1993 | 6988.7 | 7031.2 | 7062.0 | 7168.7
1973 | 4092.3 | 4133.3 | 4117.0 | 4151.1 | 1994 | 7229.4 | 7330.2 | 7370.2 | 7461.1
1974 | 4119.3 | 4130.4 | 4084.5 | 4062.0 | 1995 | 7488.7 | 7503.3 | 7561.4 | 7621.9
1975 | 4010.0 | 4045.2 | 4115.4 | 4167.2 | 1996 | 7676.4 | 7802.9 | 7841.9 | 7931.3
1976 | 4266.1 | 4301.5 | 4321.9 | 4357.4 | 1997 | 8018.7 | 8115.4 | 8192.2 | 8253.2
1977 | 4410.5 | 4489.8 | 4570.6 | 4576.1 | 1998 | 8391.1 | 8436.3 | 8515.7 | 8639.5
1978 | 4588.9 | 4765.7 | 4811.7 | 4876.0 | 1999 | 8717.6 | 8758.3 | 8879.8 | 9037.2
1979 | 4888.3 | 4891.4 | 4926.2 | 4942.6

Fuente: U.S. Department of Commerce, Bureau of Economic Analysis (Tabla 1.2). Estos
datos se obtuvieron en su pagina web, en la direccion de Internet correspondiente a la
Seccidn National Accounts Data, http://www.bea.doc.gov/bea/dnl.htm, el dia 21/7/2000.
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Tabla A.2.3": Deflactor Implicito del PIB, P

I 1 i v I I i v

1959 | 0.218 | 0.218 | 0.219 | 0.220 | 1980 | 0.551 | 0.563 | 0.576 | 0.591
1960 | 0.221 | 0.222 | 0.222 | 0.223 | 1981 | 0.607 | 0.618 | 0.630 | 0.641
1961 | 0.223 | 0.224 | 0.225 | 0.225 | 1982 | 0.650 | 0.658 | 0.667 | 0.675
1962 | 0.227 | 0.227 | 0.228 | 0.228 | 1983 | 0.679 | 0.686 | 0.692 | 0.698
1963 | 0.229 | 0.229 | 0.230 | 0.232 | 1984 | 0.706 | 0.712 | 0.717 | 0.722
1964 | 0.232 | 0.233 | 0.234 | 0.235 [1985| 0.730 | 0.735 | 0.739 | 0.744
1965 | 0.236 | 0.237 | 0.238 | 0.240 | 1986 | 0.747 | 0.750 | 0.755 | 0.760
1966 | 0.241 | 0.243 | 0.246 | 0.248 | 1987 | 0.767 | 0.773 | 0.778 | 0.785
1967 | 0.249 | 0.250 | 0.253 | 0.256 | 1988 | 0.790 | 0.798 | 0.807 | 0.813
1968 | 0.259 | 0.261 | 0.264 | 0.268 | 1989 | 0.822 | 0.830 | 0.836 | 0.842
1969 | 0.270 | 0.274 | 0.278 | 0.281 | 1990 | 0.852 | 0.862 | 0.870 | 0.877
1970 | 0.285 | 0.289 | 0.292 | 0.296 | 1991 | 0.888 | 0.894 | 0.900 | 0.905
1971 | 0.300 | 0.304 | 0.307 | 0.310 | 1992 | 0.912 | 0.917 | 0.920 | 0.925
1972 | 0.314 | 0.316 | 0.319 | 0.323 | 1993 | 0.933 | 0.938 | 0.942 | 0.948
1973 | 0.327 | 0.333 | 0.339 | 0.346 | 1994 | 0.953 | 0.957 | 0.963 | 0.967
1974 | 0.352 | 0.360 | 0.371 | 0.382 |1995| 0.974 | 0.979 | 0.983 | 0.988
1975 | 0.391 | 0.396 | 0.403 | 0.410 | 1996 | 0.994 | 0.997 | 1.002 | 1.006
1976 | 0.415 | 0.419 | 0.425 | 0.433 |1997 | 1.013 | 1.018 | 1.021 | 1.024
1977 | 0.440 | 0.447 | 0.452 | 0.462 | 1998 | 1.026 | 1.029 | 1.033 | 1.036
1978 | 0.469 | 0.478 | 0.486 | 0.496 | 1999 | 1.041 | 1.044 | 1.047 | 1.052
1979 | 0.505 | 0.517 | 0.528 | 0.539

Fuente: Elaboracion propia. Los valores que se presentan en esta tabla se calculan como
el cociente de los datos que se presentan en las Tablas A.2.1y A.2.2.

1. Los datos de esta tabla se presentan con un numero de decimales equivalente al de los
datos de PC (Tabla A.2.4), aunque en los calculos numéricos de esta investigacion se
emplean diez decimales.
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Tabla A.2.4%: PC

I 1 i v I I i v

1959 | 28.9 29.0 29.2 29.4 |1980| 78.9 81.8 83.3 85.5
1960 | 29.4 29.5 29.6 29.8 |1981| 87.8 89.8 92.4 93.7
1961 | 29.8 29.8 30.0 30.0 1982 | 94.5 95.9 97.7 97.9
1962 | 30.1 30.2 30.3 304 |1983| 97.9 99.1 | 100.3 | 101.2
1963 | 30.4 30.5 30.7 30.8 |1984 | 102.3 | 103.4 | 104.5 | 105.3
1964 | 30.9 30.9 311 31.2 |1985| 106.0 | 107.3 | 108.0 | 109.0
1965 | 31.2 315 31.6 31.7 |1986 | 109.2 | 109.0 | 109.8 | 110.4
1966 | 32.0 32.3 32.6 32,9 |1987| 111.6 | 1131 | 1144 | 1154
1967 | 32.9 33.2 335 33.8 |1988 | 116.1 | 1175 | 119.1 | 120.3
1968 | 34.2 345 35.0 354 1989 | 121.7 | 123.7 | 124.7 | 125.9
1969 | 35.8 36.4 37.0 375 |1990 | 128.0 | 129.3 | 131.6 | 133.7
1970 | 38.0 38.6 39.1 39.6 |1991 | 134.8 | 135.6 | 136.7 | 137.7
1971 | 39.9 40.3 40.8 41.0 [1992 | 138.7 | 139.8 | 140.9 | 141.9
1972 | 41.3 41.6 42.0 424 11993 | 143.1 | 144.2 | 1448 | 1458
1973 | 28.9 29.0 29.2 29.4 1994 | 146.7 | 147.6 | 148.9 | 149.6
1974 | 294 29.5 29.6 29.8 |1995| 1509 | 152.2 | 1529 | 153.6
1975 | 429 43.9 44.9 459 | 1996 | 155.0 | 156.5 | 157.4 | 158.5
1976 | 47.2 48.5 50.0 515 |1997| 159.6 | 160.2 | 160.8 | 161.5
1977 | 52.4 53.2 54.4 55.2 1998 | 1619 | 162.8 | 163.4 | 164.0
1978 | 55.8 56.5 57.4 58.0 1999 | 164.6 | 166.2 | 167.2 | 168.3

1979 | 59.0 60.3 61.2 61.9

Fuente: Elaboracion propia. Los datos de esta tabla se obtienen como medias geomeétricas
simples de los datos de la Tabla A.1.1.

1. Los datos de esta tabla se presentan con el mismo nimero de decimales que los datos de la
Tabla A.1.1, aunque en los calculos numéricos de esta investigacion se emplean diez
decimales.
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TablaA.2.5% r
| I i v | 11 1] v

1985 (0.0814|0.0762|0.0760|0.0779 | 1993 | 0.0299|0.0296 | 0.0301 | 0.0295
1986 | 0.0754 |0.0669 | 0.0602 | 0.0608 | 1994 |0.0316|0.0386 | 0.0439 | 0.0504
1987 | 0.0603 |0.0644 | 0.0662 | 0.0669 | 1995 |0.0565 | 0.0585 | 0.0563 | 0.0556
1988 |0.0645 | 0.0691|0.0768|0.0813 | 1996 | 0.0522|0.0511|0.0517|0.0515
1989 | 0.0902 | 0.0928 | 0.0869 | 0.0826 | 1997 |0.0514 | 0.0538 | 0.0539 | 0.0536
1990 [0.0793|0.0792|0.0784|0.0746 | 1998 | 0.0537|0.0535|0.0539|0.0475
1991 [ 0.0623 | 0.0570|0.0549|0.0470| 1999 | 0.0462 | 0.0464 | 0.0497 | 0.0517
1992 10.0394 | 0.0370|0.0320|0.0299

Fuente: Elaboracion propia. Los datos de esta tabla se obtienen como medias aritméticas
simples de los datos de la Tabla A.1.3.

1. Los datos de esta tabla se presentan con el mismo nimero de decimales que los datos de la
Tabla A.1.3, aunque en los calculos numéricos de esta investigacion se emplean diez
decimales.

Tabla A.2.6% i
| I 1T v [ I i vV

1985 |0.1096 | 0.1027 | 0.0984 | 0.0931 | 1993 | 0.0609 | 0.0582 | 0.0546 | 0.0545
1986 |0.0821|0.0733|0.0705 | 0.0701 | 1994 | 0.0589 | 0.0684 | 0.0708 | 0.0754
1987 |0.0695 | 0.0801 | 0.0850 | 0.0873 | 1995 | 0.0722 | 0.0641 | 0.0613 | 0.0573
1988 | 0.0808 | 0.0854 | 0.0871 | 0.0858 | 1996 | 0.0574 | 0.0650 | 0.0656 | 0.0615
1989 |0.0881|0.0841|0.0779|0.0761 | 1997 |0.0636 | 0.0648 | 0.0606 | 0.0574
1990 |0.0809 | 0.0832|0.0835 | 0.0806 | 1998 |0.0544 | 0.0545 | 0.0507 | 0.0456
1991 |0.0771|0.0782|0.0764 | 0.0709 | 1999 |0.0486 | 0.0539 | 0.0572 | 0.0596
1992 |0.0705|0.0712{0.0641 | 0.0653

Fuente: Elaboracion propia. Los datos de esta tabla se obtienen como medias
aritméticas simples de los datos de la Tabla A.1.5.

1. Los datos de esta tabla se presentan con el mismo nimero de decimales que los datos de la
Tabla A.1.5, aunque en los calculos numéricos de esta investigacion se emplean diez
decimales.
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Tabla A.2.7": M2

[ I 11 v [ I 1l v
1985 | 2353.52 | 2395.40 | 2449.21 | 2490.17 | 1993 | 3425.01 | 3446.70 | 3458.93 | 3490.60
1986 | 2519.44 | 2586.19 | 2653.49 | 2717.26 | 1994 | 3492.38 | 3506.49 | 3502.61 | 3511.56
1987 | 2752.62 | 2777.23 | 2795.78 | 2831.07 | 1995 | 3506.42 | 3543.91 | 3603.88 | 3646.68
1988 | 2875.71|2931.47 | 2960.14 | 2991.24 | 1996 | 3684.41 | 3730.74 | 3763.02 | 3809.66
1989 | 3003.05 [ 3022.99 | 3080.51 | 3146.72 | 1997 | 3852.00 | 3896.93 | 3952.50 | 4024.83
1990 | 3187.17 | 3214.79 | 3246.82 | 3277.85| 1998 | 4101.89 |4175.37 | 4239.47 | 4366.89
1991 | 3314.51|3352.40 | 3360.67 | 3379.77 | 1999 | 4452.38 | 4510.84 | 4557.09 | 4632.37
1992 | 3403.00 | 3410.02 | 3409.21 | 3442.49
Fuente: Elaboracion propia. Los datos de esta tabla se obtienen como medias geométricas
simples de los datos de la Tabla A.1.6.

1. Los datos en esta tabla se presentan con el mismo numero de decimales que los de la Tabla
A.1.6, aunque en los calculos numericos de la investigacion se emplean diez decimales.

Tabla A.2.8": B

[ 11 i (\ [ L 11 (\Y
1985 |188.029|192.782 | 198.449 | 203.014 | 1993 | 354.525|364.777 | 374.577 | 385.190
1986 | 204.144209.893 | 215.869 | 221.827 | 1994 | 392.007 | 401.693 | 409.650 | 417.543
1987 |225.081|230.232 | 234.169 [ 239.380 | 1995 |421.417|429.413|431.320|434.598
1988 |241.566 | 247.511 | 252.680 | 256.549 | 1996 | 433.753|437.718 | 444.454 | 450.371
1989 |257.213|260.448 | 263.294 | 266.836 | 1997 | 454.338 | 459.233 | 466.845 | 477.260
1990 |270.115|277.170 | 284.330 [ 291.893 | 1998 | 483.229 | 488.576 | 497.898 | 510.929
1991 |299.393|304.500 | 309.139 | 315.853 | 1999 | 521.018 | 531.910 | 544.317 | 575.656
1992 |321.130|328.901 | 336.900 | 348.664
Fuente: Elaboracion propia. Los datos se obtienen como medias geométricas simples de los
datos de la Tabla A.1.7.

1. Los datos se presentan con el mismo nimero de decimales que los de la Tabla A.1.7,
aunque en los calculos numéricos se emplean diez decimales.

Tabla A.2.9%:'S
[ 1 i vV | I i vV

1985 | 1448.485 | 1488.385 | 1544.691 | 1608.949 | 1993 | 3231.630 | 3303.126 | 3367.891 | 3433.962
1986 | 1661.438 | 1713.935 | 1770.731 | 1828.536 | 1994 | 3489.967 | 3516.693 | 3559.607 | 3621.443
1987 | 1879.231 [ 1900.614 | 1935.942 | 1984.397 | 1995 | 3672.913 | 3695.967 | 3741.468 | 3770.135
1988 | 2031.294 | 2052.646 | 2095.766 | 2138.654 | 1996 | 3811.749 | 3823.110 | 3861.568 | 3901.711
1989 | 2189.678 | 2210.068 | 2253.194 | 2321.105 | 1997 | 3928.563 | 3880.269 | 3893.601 | 3915.106
1990 | 2387.422 | 2447.049 | 2526.834 | 2602.055 | 1998 | 3944.655 | 3869.850 | 3858.993 | 3866.995
1991 | 2674.597 | 2708.212 | 2793.287 | 2878.348 | 1999 | 3858.500 | 3779.875 | 3775.787 | 3813.780
1992 | 2960.558 | 3031.143 | 3106.161 | 3174.051

Fuente: Elaboracion propia. Los datos se obtienen como medias geométricas simples de los
datos de la Tabla A.1.12.

1. Los datos se presentan con el mismo nimero de decimales que los de la Tabla A.1.12,
aunque en los calculos numeéricos de la investigacion se emplean diez decimales.
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Tabla A.3.1%: YN (millones de délares corrientes), QN (billones de dolares de 1958) y PN

YN | QN | PN YN QN | PN YN | ON | PN
1889 25.9 | 1917 | 60400 | 135.2 | 45.0 | 1945 | 211945 | 355.2 | 59.7
1890 25.4 | 1918 | 76400 | 151.8 | 52.6 | 1946 | 208509 | 312.6 | 66.7
1891 24.9 | 1919 | 84000 | 146.4 | 53.8 | 1947 | 231323 | 309.9 | 74.6
1892 24.0 | 1920 | 91500 | 140.0 | 61.3 | 1948 | 257562 | 323.7 | 79.6
1893 2451921 | 69600 | 127.8 | 52.2 | 1949 | 256484 | 324.1| 79.1
1894 23.0 | 1922 | 74100 | 148.0 | 49.5 | 1950 | 284769 | 355.3 | 80.2
1895 22.71923 | 85100 | 165.9 | 50.7 | 1951 | 328404 | 383.4 | 85.6
1896 22.1|1924 | 84700 | 165.5 | 50.1 | 1952 | 345498 | 395.1 | 87.5
1897 22.2 1925 | 93100 | 179.4 | 51.0 | 1953 | 364593 | 412.8 | 88.3
1898 22.9 (1926 | 97000 | 190.0 | 51.2 | 1954 | 364841 | 407.0 | 89.6
1999 23.6 | 1927 | 94900 | 189.8 | 50.0 | 1955 | 397960 | 438.0 | 90.9
1900 24.7 (1928 | 97000 | 190.9 | 50.4 | 1956 | 419238 | 446.1 | 94.0
1901 24.5 | 1929 | 103095 | 203.6 | 50.6 | 1957 | 441134 | 452.5 | 97.5
1902 25.4 | 1930 | 90367 | 183.5 | 49.3 | 1958 | 447334 | 447.3|100.0
1903 25.7 | 1931 | 75820 | 169.3 | 44.8 | 1959 | 483663 | 475.9 | 101.6
1904 26.0 | 1932 | 58049 | 144.2 | 40.2 | 1960 | 503734 | 487.7 | 103.3
1905 26.5| 1933 | 55601 | 141.5 | 39.3 | 1961 | 520097 | 497.2 | 104.6
1906 27.2 1934 | 65054 | 154.3 | 42.2 | 1962 | 560325 | 529.8 | 105.8
1907 28.3| 1935 | 72247 | 169.5 | 42.6 | 1963 | 590503 | 551.0 | 107.2
1908 28.1 1936 | 82481 | 193.0 | 42.7 | 1964 | 632410 | 581.1|108.8
1909 | 33400 | 116.8 | 29.1 | 1937 | 90446 | 203.2 | 44.5 | 1965 | 684884 |617.8 [110.9
1910 | 35300 |120.1 | 29.9 [ 1938 | 84670 | 192.9 | 43.9 | 1966 | 749857 | 658.1 [113.9
1911 | 35800 | 123.2| 29.7 [ 1939 | 90494 | 209.4 | 43.2 | 1967 | 793927 |675.2 |117.6
1912 | 39400 |130.2 | 30.9 [ 1940 | 99678 | 227.2 | 43.9 | 1968 | 864202 | 706.6 |122.3
1913 | 39600 | 131.4 | 31.1 | 1941 | 124540 | 263.7 | 47.2 | 1969 | 929095 | 724.7 [128.2
1914 | 38600 | 125.6 | 31.4 | 1942 [ 157910 | 297.8 | 53.0 | 1970 | 974126 | 720.0 |135.3
1915 | 40000 | 124.5 | 32.5 | 1943 | 191592 | 337.1 | 56.8
1916 | 48300 |134.3 | 36.5 | 1944 | 210104 | 361.3 | 58.2

Fuente: Nelsony Plosser (1982). Los datos se obtuvieron por correspondencia electronica

con C.R. Nelson (cnelson@u.washington.edu) el dia 01/4/04.
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Tabla A.3.2": Y (billones de délares corrientes), Q (billones de délares de 1996) y P

Y

Q

P

Y

Q

P

1959

507.4

2319.0

0.219

1980

2795.6

4900.9

0.570

1960

527.4

2376.7

0.222

1981

3131.3

5021.0

0.624

1961

545.7

2432.0

0.224

1982

3259.2

4919.3

0.663

1962

586.5

2578.9

0.227

1983

3534.9

5132.3

0.689

1963

618.7

2690.4

0.230

1984

3932.7

5505.2

0.714

1964

664.4

2846.5

0.233

1985

4213.0

5717.1

0.737

1965

720.1

3028.5

0.238

1986

4452.9

5912.4

0.753

1966

789.3

3227.5

0.245

1987

4742.5

6113.3

0.776

1967

834.1

3308.3

0.252

1988

5108.3

6368.4

0.802

1968

911.5

3466.1

0.263

1989

5489.1

6591.8

0.833

1969

985.3

3571.4

0.276

1990

5803.2

6707.9

0.865

1970

1039.7

3578.0

0.291

1991

5986.2

6676.4

0.897

1971

1128.6

3697.7

0.305

1992

6318.9

6880.0

0.918

1972

1240.4

3898.4

0.318

1993

6642.3

7062.6

0.940

1973

1385.5

4123.4

0.336

1994

7054.3

7347.7

0.960

1974

1501.0

4099.0

0.366

1995

7400.5

7543.8

0.981

1975

1635.2

4084.4

0.400

1996

7813.2

7813.2

1.000

1976

1823.9

4311.7

0.423

1997

8300.8

8144.8

1.019

1977

2031.4

4511.8

0.450

1998

8759.9

8495.7

1.031

1978

2295.9

4760.6

0.482

1999

9256.1

8848.2

1.046

1979

2566.4

4912.1

0.522

Fuente: La fuente de las series Y y Q es U.S. Department of Commerce, Bureau of
Economic Analysis (Tablas 1.1y 1.2 respectivamente). Estos datos se obtuvieron en su
pagina web, en la direccidn de Internet correspondiente a la Seccion National Accounts
Data, http://www.bea.doc.gov/bea/dnl.htm, el dia 21/7/2000. La serie P es de elaboracion
propia y sus valores se calculan como el cociente de los valoresde Y y Q.

1. Los datos de P se presentan con un numero de decimales equivalente al de los datos de
PC (Tabla A.3.2), aunque en los calculos numéricos de esta investigacion se emplean diez
decimales.
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Tabla A.3.3% PC
PC PC PC PC

1959 | 29.1 [1970| 38.8 [1981| 90.9 |[1992| 140.3
1960 | 29.6 |1971| 40.5 |1982| 96.5 |1993| 144.5
1961 | 29.9 |[1972| 41.8 |1983| 99.6 |1994| 148.2
1962 | 30.2 [1973| 44.4 |1984| 103.9 |1995| 152.4
1963 | 30.6 |1974| 49.3 |1985| 107.6 |1996| 156.8
1964 | 31.0 [1975| 53.8 |1986| 109.6 | 1997 | 160.5
1965 | 31.5 [1976| 56.9 |[1987 | 113.6 |1998| 163.0
1966 | 32.5 [1977 | 60.6 [1988| 118.2 |1999 | 166.6
1967 | 33.4 (1978 | 652 [1989 | 124.0
1968 | 34.8 [1979| 725 [1990 | 130.6
1969 | 36.7 [1980| 82.4 [1991| 136.2

Fuente: Elaboracion propia. Los datos de esta tabla se obtienen como medias geométricas
simples de los datos de la Tabla A.1.1

1. Los datos de esta tabla se presentan con el mismo numero de decimales que los datos de la
Tabla A.1.1, aunque en los calculos numéricos de esta investigacion se emplean diez
decimales.

TablaA3.4% re i
r i r i r i

1959 | 0.0325 | 0.0424 | 1973 | 0.0836 | 0.0662 | 1987 | 0.0644 | 0.0805
1960 | 0.0316 | 0.0403 | 1974 | 0.0998 | 0.0729 | 1988 | 0.0729 | 0.0848
1961 | 0.0194 | 0.0381 | 1975 | 0.0566 | 0.0768 | 1989 | 0.0882 | 0.0816
1962 | 0.0267 | 0.0387 | 1976 | 0.0492 | 0.0734 | 1990 | 0.0779 | 0.0820
1963 | 0.0313 | 0.0392 | 1977 | 0.0539 | 0.0716 | 1991 | 0.0553 | 0.0756
1964 | 0.0344 | 0.0410 | 1978 | 0.0763 | 0.0807 | 1992 | 0.0346 | 0.0677
1965 | 0.0399 | 0.0419 | 1979 | 0.1060 | 0.0902 | 1993 | 0.0298 | 0.0571
1966 | 0.0498 | 0.0481 | 1980 | 0.1249 | 0.1085 | 1994 | 0.0411 | 0.0684
1967 | 0.0413 | 0.0495 | 1981 | 0.1515 | 0.1302 | 1995 | 0.0567 | 0.0637
1968 | 0.0550 | 0.0549 | 1982 | 0.1154 | 0.1221 | 1996 | 0.0516 | 0.0624
1969 | 0.0788 | 0.0646 | 1983 | 0.0870 | 0.1053 | 1997 | 0.0532 | 0.0616
1970 | 0.0693 | 0.0709 | 1984 | 0.0973 | 0.1172 | 1998 | 0.0521 | 0.0513
1971 | 0.0455 | 0.0598 | 1985 | 0.0779 | 0.1009 | 1999 | 0.0485 | 0.0548
1972 | 0.0433 | 0.0602 | 1986 | 0.0658 | 0.0740

Fuente: Elaboracion propia. Los datos de r e i se obtienen como medias aritméticas
simples de los datos presentados en las Tablas A.1.3 y A.1.5 respectivamente.

1: los datos se presentan con el mismo nimero de decimales que los datos de las Tablas A.1.3
y A.1.5 respectivamente, aunque en los calculos numericos de esta investigacion se emplean
diez decimales.
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TablaA35“M2,By S

M2

B

S

M2

B

S

1959

293.22

40.79

257.943

1980

1541.00

136.78

738.512

1960

304.25

40.83

258.275

1981

1680.35

145.30

827.208

1961

324.76

41.17

258.843

1982

1834.36

154.37

937.004

1962

349.99

42.33

265.633

1983

2058.99

169.19

1133.490

1963

379.46

43.90

269.879

1984

2223.75

182.27

1321.829

1964

409.25

46.07

274.433

1985

2421.52

195.49

1521.435

1965

442.39

48.26

276.409

1986

2618.05

212.83

1742.544

1966

471.33

50.76

277.968

1987

2789.03

232.16

1924.637

1967

503.39

53.12

278.803

1988

2939.33

249.51

2079.182

1968

545.16

56.47

294.386

1989

3062.81

261.92

2242.951

1969

578.65

59.87

308.217

1990

3231.48

280.76

2489.524

1970

601.28

63.31

311.607

1991

3351.75

307.16

2762.486

1971

673.99

67.62

327.788

1992

3416.15

333.74

3066.934

1972

757.70

72.20

349.256

1993

3455.23

369.59

3333.305

1973

831.69

78.28

364.682

1994

3503.25

405.11

3546.581

1974

880.67

84.91

374.850

1995

3574.81

429.16

3719.927

1975

963.36

90.78

427.110

1996

3746.68

441.53

3849.373

1976

1086.48

97.97

506.720

1997

3931.03

464.34

3904.340

1977

1221.64

106.01

565.265

1998

4219.79

495.05

3884.970

1978

1322.98

115.85

628.410

1999

4537.69

542.85

3806.841

1979

1426.37

125.65

676.490

Fuente: Elaboracion propia. Las series anuales M2, B y S se obtienen como medias
geométricas simples de las series presentadas en las Tablas A.1.6, A.1.7y A.1.12

respectivamente.

1: los datos en esta tabla se presentan con el mismo nimero de decimales que los de las
Tablas A.1.6, A.1.7 y A.1.12, aunque en los calculos numéricos de la investigacion se
emplean diez decimales.
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