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Introducción



Capítulo1 2

1.1.- INTRODUCCIÓN

Caracterizarel comportamientodinámicode variableseconómicas,tantoa nivel

índividual como conjunto, cuando disponemosde Series temporalessuficientemente

amplias,exigeteneren cuentaaspectosrelacionadosconsucarácterestacionarioo no, o

lo queesigual, con el ordendeintegraciónde las mismas.Además,tambiénesdecrucial

ímportanciaplantearsesilosparámetrosquecaracterizanalprocesogeneradorde datosque

estádetrásdecadaunadelas series,permanecenconstantesa lo largodelperíodotemporal

analizado.En el supuestode no serlo, nuestrointerésseha de centraren conocerla

naturalezade laposibleinestabilidaddel proceso.

Podemospreguntamossi la inestabilidadobedecea un cambiogradualde los

parámetrosa lo largodeun períodode tiempodeterminado,o bien,esdebidaavariaciones

más o menos bruscas en fechas concretasque pueden considerarseconocidaso

desconocidas.Los aspectosanterioresabrenun nuevointerrogante,en el sentidode que

esprecisosabercómo afectaestehechoal comportamientode los estadísticosqueanalizan

el ordende integraciónde laserietemporaleconómica,en paniculara los contrastesde

raícesunitarias.En lamayoríade los trabajosquetratanesteaspecto(Perron(1989,1990),

Rappoporty Reichlin(1989),Hendryy Neale(1990),Cheny O. Tiao (1990),Perrony

Vogelsang(1992),Balkey Fomby(1991),Francesy Haldrup(1994),entreotros)se llega

a la conclusiónde queel contrasteestándarDickey-Fulleraumentado(ADF) [Dickey y

FulIer (1979)]presentamuypocapotenciafrentea alternativasestacionariasinestables.

1.2.-MARCO GENERAL

El análisisdel comportamientode los contrastesde raícesunitariasenpresenciade

cambiosestructurales,cobraespecialinterésa raíz del artículo de Nelson y Plosser

(1982). Estos autores analizan si el comportamientode un conjunto de series

macroeconómicasestámejorcaracterizadoporfluctuacionesestacionariasalrededordeuna

tendenciadeterministao, porel contrarío,a travésde un procesono estacionarioconuna

raiz unitaria.La conclusióna la que lleganes que, aexcepciónde la tasade desempleo,

parael conjuntode seriesanalizadas,no puedenrechazarla hipótesisde raízunitariay por
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tanto, los shocksaleatoriostienenun efectopermanenteen la evoluciónde la serie.

A raízde sus resultados,hansurgidonuevaslíneasde investigacióntantoanivel

teórico como empírico. Así, Perron (1989), centra su análisis en el estudio del

comportamientode los contrastesde raícesunitariasen seriestemporalespermitiendoun

cambioestructuralexógenoconocidoen nivel dela serie,ensutasadecrecimientoo en

ambosa la vez.La conclusiónprincipala la que llega esquelos estadísticosestándarque

contrastanla existenciade raízunitariafrenteaalternativasestacionariasalrededorde una

tendenciadeterminista,no tienenpotenciapara rechazarla hipótesisnula cuando la

alternativapresentaun puntodecorteen la tendenciadeterministaen fechaconocida.Por

estarazón, cuandoanalizael ordende integraciónen 14 de las 15 serieseconómicas

utilizadas porNelsony Plosser(1982), en 11 de ellas, rechazala hipótesisnula de

existenciade raíz unitaria en favor de estacionariedadalrededorde una tendencia

deterministacon cambioestructuralen el nivel (8 series),en la pendiente(Iserie) o en

ambosalavez(2sedes),admitiendoportanto,quelos efectosde los shocksaleatoriosson

transitoriosparalamayoríade ellas.

Complementandoel trabajo anterior,Perron(1990)ponede manifiestoque el

contrasteestándarde raícesunitariasADF estásesgadohaciael no rechazode lahipótesis

nula de existenciade raíz unitariacuandola alternativaesestacionariaconun cambio

exógenoen la mediaenunafechaconocida.Aun así,dichocontrasteesconsistentecuando

seintroducenvariablesficticias en la especificaciónparateneren cuentala influenciadel

cambioestructuralanalizado.

En la líneade los trabajosdePerron(1989, 1990),Rappoporty Reichlin(1989)

tambiéninvestiganel comportamientode los contrastesde raícesunitariasenpresenciade

cambiosestructuralesexógenosen fechasconocidas.De su trabajo se deduceque el

comportamientodegranpartedelas seriestemporaleseconómicasestámejorcaracterizado

por un procesoestacionarioalrededorde unatendenciadeterministacon cambiosen una

fechadeterminada.Al igual quePerron(1989),señalanqueel ADF tiendeano rechazar

la hipótesisnula de existenciade raíz unitaria cuando estamosfrente a procesoscon

característicassimilaresa las anteriores.
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En el contextode análisisunivariantede seriestemporales,Cheny Tiao (1990)

lleganaunaconclusiónsimilara la señaladaporPerron(1990). Su trabajosecentraen la

determinaciónde la maneramásapropiadade modelarcambiosenel nivel de las series

temporalesasí como en la cuantificaciónde suinfluenciasobrela predicciónsi no son

tenidosen cuenta.Ponendemanifiestoque un procesoARMA con cambiode nivel

aleatoriopuedesermal especificadocomo un procesoARIMA. A pesarde ello, este

procesoesrobustoparapredecirfuturasobservaciones.

La literatura revisadapone de manifiesto el comportamientosesgadode los

contrastesde raícesunitarias. En generalsetiendea sobreaceptarla hipótesisnula de

existenciade unaraízunitaria, fi-enteaalternativasestacionariasconcambiosexógenosen

la mediadelprocesoo en la tendenciadeterministaenunafechaconocida.Porestarazón,

analizarsi realmenteel comportamientode unaseriesestáguiadoporunprocesoconuna

raízunitaria,exigediseñarprocedimientosque seancapacesde distinguirlo de procesos

estacionarioscon cambiosestructuralesen la media o, en su caso,en la tendencia

determinista.Además,sepresentaun problemaadicionalpuesconsiderarpuntosde corte

exógenosen el diseñode los procedimientos,suponeotorgarcierto gradode subjetividad

al investigador.Estehecho, puedecondicionarel resultadofinal del análisise incluso,

conducir a resultados también contradictorios. Para evitar este problema, las

investigacionesposterioreshanido dirigidas a proporcionarprocedimientosde análisisque

incorporende formaendógenael posiblepuntode ruptura.Deestaforma,éstesepuede

considerarcomoun parámetromása estimardentrodelmodelo, liberandoal contrastede

los posiblesefectosperniciososquepuedansurgirde laselecciónapriori del períodoen

queseprodujoel puntode corte,evitandoel problemaconocidocomo “data-mining”. Por

esarazón,sehanpropuestométodosde contrasteque van situandoel posible cambio

estructuralen cadaunade las observacionesla muestra.Dichosmétodosimplican tres

enfoquealternativos:el recursivo, ‘<rolhng” (o deslizante)y secuencial.

Habitualmente,el contrastede raízunitariase lleva a cabosobrela especificación

de un modelo autorregresivoen primerasdiferencias.Dichaespecificaciónvienedadapor

la siguienteexpresión,

+ yt + py~
1 + (1.1)
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El Dickey-Fullerestándar,contrastalahipótesisnula“H0: p = O” (existenciade

raíz unitaria)medianteel cálculodel seudot-ratio” ¡~,“ utilizando todala información

muestral,suponiendoquenohaycambiosestructuralesen el restode los parámetros“ji”

y “y”. En cambio, los procedimientosseñaladosanteriomentesi tienenen cuentaese

hecho.La formadeimplementarlo,esjustamentela que defineel carácterde cadauno de

ellos.

Los procedimientosde contrastebasadosen los dosprimerosenfoques(recursivo

y ‘rolling”), aplicadosal análisisde la existenciade raícesunitarias,sellevana cabode

la siguientemanera.Dadoel modelo(1.1), la recursividadvienedadaporel hechode que,

dichomodelo,seestimarepetidamenteconsiderandounasubmuestrainicial, detamaño“tú

— jt0Tl”. Los corcheteshacenreferenciaa la parteenterade dichoproducto.A “t” se le

llamaparámetrode “tri¡nming” el cualperteneceal intervalo (0, 1). Habitualmente,la

literaturaempíricalo sitúa dentro del intervalo (.15, .85), así controlaque el tamaño

muestralen la iteracióninicial no seademasiadopequeño.La primeraestimaciónseaplica

aunamuestradedatosde amplitudt = t6. Enlas etapasde estimaciónsucesivasseañade

unaobservaciónadicional,obteniéndosemuestrasde tamaño“t = t0 + 1, t0 + 2, ...,“ hasta

llegar a consideraren la última iteraciónla totalidadde los datos disponibles.En cada

iteración,y porconsiguienteparacadatamañomuestral(t = 4, 4 + 1, 4+ 2,..., T), se

contrastalahipótesisnulade existenciaderaízunitaria,“H0: p = O”, mediante el cálculo

del seudot-ratio “ t?,(t)” asociado al parámetrop. Terminadoel proceso total de

estimación,habremosgeneradounasecuenciade seudot-ratiosde tamaño“1 - 4”. Una

vezquehemosordenadoesasecuencia,setomaun indicadorde lamisma,porejemploel

valor mínimodetodo el conjunto,esdecir

tREc = miE~.=~=Ttt,(t) (1.2)

El enfoquebasadoen “rolling regression“ es muysimilaral anterior.El parámetro

de “trim¡ning” determinael tamañode la muestrainicial. Dicho tamañomuestralva a

permanecerfijo durantetodo el proceso.Esto esdebido a que en cadaiteración,a la

muestrainicial sele quitaunaobservacióndel principio y sele añadeotraal final. Así, si
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la estimacióninicial se realizócon un tamañomuestralde: 1 = 1, ... , t~, la segunda

estimaciónserealizaráconotramuestradeigual tamaño,pero con informacióndiferente

a la anterior,esdecir ahora1 = 2, ... , t0 + 1. Como en el enfoquerecursivo,en cada

iteración,asociadoal parámetrop, secalculael valor del estadísticocorrespondienteal

contrastede la hipótesisnula de existenciade raíz unitaria. Al final de la estimación

tambiéndispondremosde la secuenciaordenadade seudot-ratios,de la quese tomacomo

índicadorel valormínimo de la misma,

tROL = ““~½=t=(~½)t~(t) (1.3)

Aunquelos procedimientosanterioressuponenunamuybuenaaproximaciónala

endogeneizaciónel puntode corte,cuentancon el “handicap” de que el cálculo de los

seudot-ratiosselleva a cabocon informacióndiferente(el procedimientorecursivova

alterandoel tamañomuestraly enel “rolling”, aunqueel tamañosemantiene,cambiael

períodomuestralutilizado).

El procedimientosecuencialconsiderasiemprelamuestracompleta,utilizandoen

cadaiteraciónla mismainformación.Partede la siguienteespecificación,

= 1½+ -~- y0t + y1D~(t0) + P~-1 + t = 2 1 . (1.4)

Paraanalizarcambiosestructuralessólo en lamediao sólo en lapendiente,basta

conconsiderarlas versionesrestringidasdelmodeloanteriorcuandoseimpone i’~ = O o

bien, v~ = O respectivamente.En cadaiteración,seconsiderat~ como posiblepunto de

corte.Paraintroducirlo dentrodel modelo,y admitir la posibilidaddel cambioen lamedia

de la serie,sedefine la variableficticia “D~”,donde, D~ = 1 si 1 >t0yD~=Oencaso

contrario.Con el regresor“D ~(t~)“~ definido apartir de“D~”de la siguienteforma: “D~(t0)

— (1 - t~) ~ secapturala posibilidaddel cambioen la pendiente.En los doscasos,el

puntode cortesesitúaen laventanade datoscomprendidaentrelas observaciones“10” y

- te”, evitandoasí los problemasderivadosde susituaciónmuy al principio o muy al

final de la muestra.Dichaventanaestádeterminada,como en los enfoquesanteriores,por

el parámetrode “trimming” u En cadaiteraciónla variableficticia alterasu composición,

ampliandoel númerode cerosy disminuyendoel númerodeunos.Deestaformaserecorre
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el puntode rupturaa lo largode la ventanaseleccionada,situándoloen cadaiteraciónen

laobservaciónsiguienteadondesesituó enla inmediatamenteanterior.Al igual quelos

procedimientosantenores,cuantotermineel procesode estimación,tendremostodauna

secuencíade seudot-ratios asociadosal parámetrocorrespondiente.Por ejemplo si

queremoscontrastarlanulade existenciade raízunitaria,“Ha: p o”, obtendremosla

secuenciadeseudot-ratiosasociadosal parámetrop y unavezordenada,setomasuvalor

mínimo. Esteseráconsideradoel estadísticosecuencial,

t~1~ =min~=~«1~>%(t) (1.5)

El hechodiferencialdeésteúltimo contrastefrentea los dosanteriores,esdecirel

considerarentodo momentotodala informaciónmuestral,hacequehayasido el preferido

porla mayorpartede los investigadores.Perrony Vogelsang(1991),Christiano(1992),

Zivot y Andrews(1992)utilizan el procedimientosecuencialen sus trabajos.Si bien el

enfoquede estosestudiosessimilar, el primeroanaliza cambiosen el nivel de la serieen

unasolaobservacióny cambiosgraduales,ambosen fechasdesconocida;el segundose

apoyaen métodosdeboostrapingy, Zivot y Andrews(1992)empleanuna versióndel

contrastede raícesunitariaspropuestoporPerron(1989)parael casoen el quepuntode

rupturaen la tendenciano seconocea priori. Parael análisisutilizan el procedimiento

secuencialbasadoencontrasteADF de raízunitaria.Recomiendantomar como estimador

del puntode ruptura,al igual quePerrony Vogelsang(1991),la observaciónasociadaal

mínimo de la secuenciade estadísticos,puesesésteel resultadomenosfavorablerespecto

a la aceptaciónde la hipótesisnula de existenciade una raíz unitaria. Aplicado este

contrastea las seriesutilizadasporNelsony Plosser(1992),no encuentrantantaevidencia

en contrade laexistenciade raízunitariacomola detectadaporPerron(1990),aunquesi

más que los primeros. Chu y White (1992) llegan a un resultadosimilar al aplicar

contrastesque ellosproponenalas seriesanteriores.Estosautoresdiseñandostipos de

contrastesen los queconsiderancomo hipótesisnulaprocesosestacionariosalrededorde

unatendenciadeterministaestable.Cadauno de los doscontrastesqueproponentoman

comohipótesisalternativaprocesosestacionanosconcambioestructuralen la tendencia

determinista.Estainestabilidaden la funciónde la tendenciadeterminista,puedeestar

motivadaporun cambioen elparámetroquedeterminasupendiente,porun cambioen el
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parámetroquedetermínasunível o, porambosa la vez.

El empleode procedimientosrecursivosy secuencialessepuedeencontraren el

trabajode Banerjee,Doladoy Galbraight(1990).En él estudianpropiedadesasintóticas

de ambostipos de estadísticosy, tras aplicarlosa dos serieslargasdel GNP per cápita

americano,no encuentranevidenciaen favor de cambioen la tendencia.Un estudiomás

detallado acerca del comportamientode las distribucionesempíricas de los tres

procedimientos,ha sido llevado acaborecientementeporMontañés(1996a,1 996b).En

estostrabajos,quesonunaextensióndel desarrolladoporBanerjee,Lumsdainey Stock

(1992),seconfirmanresultadospreviosindicandoque el procedimientosecuencialsupera

a los otros dos al contrastarestacionariedad.Montañésanalizacómo seve afectadala

distribuciónempíricadeun contrastesecuencialde raízunitariaporel gradode correlación

serial y por la magnituddel cambioen la tendenciaestocásticao determinista.En sus

simulacionesmuestraqueel poderdelcontrasteaumentacon el tamañodel saltoy decrece

con el gradode correlaciónserial.Tambiéndestacaquela alteracióndelpuntode ruptura

en modeloscon tendenciaestocásticao, el cambioen elparámetrode “trímnzing”, tienen

pocainfluenciasobrela potenciadel contraste.Sin embargo,su estudioquedaun tanto

incompletoenel sentidode queno analizalas distorsionesdeltamañodel contrastecuando

estamosfrenteamodeloscon tendenciaestocásticano nulaestableo inestable.

En resumen,hemosplanteadocomo el análisis del comportamientode los

estadísticosque permiten caracterizarel verdaderoorden de integraciónde series

temporaleseconómicas,generadaspor procesosunivariantesinestables,esde crucial

importancia. Sin embargo,dadas las interrelacionesexistentesentre las variables

económicas,no sólo son relevanteslas consecuenciasque se puedanderivar a nivel

individual si dicho orden no se identifica correctamente.También, podemosestar

condicionandolasposiblesrelacionesen los procesosmultivariantesquecaracterizanel

comportamientoconjuntode las seriestantoacorto comoalargoplazo.

Es precisamenteen el contextodel largoplazodondeel análisiscobraunmayor

interés.Podemospreguntamossi existenrelacionesde equilibrio a largoplazoentredos

o másseriesque, aunsiendono estacionarias(1(d) con d > 0), tienenel mismoordende

íntegración.Encasoafirmativo, sepuedenencontrarunao variascombinacioneslineales
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entreellasquepresentanun ordende integraciónmáspequeño(J(d-b)conb > 0)porlo que

decimosque dichasseriesestán cointegradasde orden(d, b). Porejemplo,si las series

tratadassontodas1(1) y estáncointegradasde orden(1, 1), entonceslas combinaciones

linealesque caracterizanlas relacionesde equilibrio a largo plazo serán1(0). Por eso

volvemosadestacarla importanciaquetienecaractenzarcorrectamenteel comportamiento

de los estadísticosqueanalizanel ordende integracióndelas series,puespodemosadmitir

queno estáncointegradascuandoefectivamentesi lo estáno al contrario.

Básicamenteexistendosprocedimientosparadetectarrelacionesde cointegración

entreseriestemporales.El procedimientouniecuacional,propuestopor Engley Granger

(1987), y el multiecuacionaldesarrolladopor Johansen(1988,1991).El primerode ellos

sebasaen la estimaciónporMCO de unaúnicaecuaciónque caracterizala relaciónde

equilibrio a largo plazode las variablesdel sistema.Porejemplo,dadoun vectorde series

económicasX~1 = [x~, x
2~, ... ,XNtI, unavezque sehaanalizadola relaciónde causalidad

y que sehacomprobadoqueel ordendeintegraciónindividual delas variablesesel mismo

[supongamos que son 1(1)], si efectivamenteestáncointegradas,de orden (1, 1), los

residuosde la regresión que caracterizala relación de equilibrio a largo plazo,
~1

= con [x1~,x11~, x1>1~... ,XNt], deberán ser 1(0). El vector de

parámetros,~,no esmásque la estimaciónde la relacióndeequilibrio del largoplazoo

relaciónde cointegración.LógicamentepodremosencontrarcomomáximoN- 1 relaciones

decointegración.Dadoesteenfoqueuniecuacional,estasrelacionessólo sepodránestimar,

sí existen,de unaen unay no conjuntamente.Además,no seconsideranlos efectosde las

posiblesrelacionesdinámicasacoftoplazoentrelas variablesdelsistema.Ambosaspectos

sí sontenidosen cuentaen enfoquemultiecuacionaldesarrolladoporJohansen(1988).

El análisis de cointegraciónpropuestopor Johansen(1988) parte de una

representaciónVAR (vectorautorregresivo)no restringidode orden“k” de la forma,

X=AX # (0,2)1 ti +AkXtk +u u—N (1.6)1 t

y sereformulaen la forma del modelo de correcciónde error (MCE) el cual adoptala

siguienteexpresión,
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AX zzTAX + +1 AX +ll3(
1 tI k—I t—k~I t—k + (1.7)

con:

La representaciónen formadeMCE, proporcionainformacióntantodel cortopíazo

(a travésdelas matricesdeparámetros”Ti”) comodel númerode relacionesde equilibrio

alargopíazo,calculadasy detenninadasenun númeroigual al rangode lamatriz“II”, el

cual, no puedeser mayor que N-1 si efectivamente,las N variablesdel sistemaestán

cointegradas.

Una vezque seha detectadola posiblerelación(o relaciones)de equilibrio a largo

plazo parece lógico preguntarsesi los parámetros que determinandicha relación,

permanecenconstanteso no en todo el períodomuestral.La inestabilidadpuedevenir

generadapor lapropiainestabilidadde algunade las variablesintroducidasen el modelo,

o bien porque la estructura del sistema cambie en un momento del tiempo. Si

efectivamentela relaciónesinestable,tendremosquedetectarloteniendopresentequela

potenciadelos contrastesdecointegraciónsevealteradaen contextosde inestabilidad.Asi

podemosconsiderarerróneamentequeno existenrelacionesde equilibrio a largopíazo

cuandoefectivamentesi las hay,perocambianen algún momentodel tiempo.Habráque

determinarqueexistenunao variasrelacionesde cointegración,si soninestablesy, en la

medidade lo posible,determinaren qué momentodel tiemposesitúael puntode ruptura

o cambioestructural.Los trabajosde 1-lansen(1992),Hanseny Johansen(1993),Gregory

y Hansen(1996),Campos,Ericssony Hendry (1993)y Gregory,Nasony Watt (1996)

entreotros,abordanestetipo decuestiones.

Los contrastespropuestospor Hansen(1992)y Hansen y Johansen(1993)son

recursivos,mientrasqueel de Gregoryy Hansen(1996)essecuencial.A pesarde quela

hipótesisnula quecontrastancadaunode ellosesdiferente,tienenencomúnque ninguno

suponeconocidoel puntodecorteen la relaciónde cointegración.Hansen(1992),propone

tomar el supremoy la mediade unasecuenciade estadísticossimilares al contrastede
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Wald de igualdaddeparámetrosen dosperíodosde tiempo calculadoscon el “fully

modWedestimator” propuestoporPhillipsy Hansen(1990).El estadísiticopropuestopor

Hanseny Johansen(1993) analiza recursivamentela constanciade la relaciónde largo

plazo(vectordecointegración)suponiendoconstantela dinámicadelconopíazo. Setrata

en un contrastede razónde verosimilitudparael vectorde cointegraciónpropuestopor

Johanseny Juselius(1992). Porúltimo, en el contrastede Gregoryy Hansen(1996)se

toma el mínimo de una secuenciade estadísticoscalculadosa partirdel contrasteADF

aplicadoa los residuosde la relaciónde cointegración,de formaanálogaa la descritaen

Bugley Granger(1987).

Gregory,Nasony Watt(1996),evalúanel comportamientodelcontrastedeHansen

(1992),enrelacionescointegradasenun marcolineal cuadráticoconcostesde ajustey del

ADF. De su trabajo se desprendeque el contrastede Hansen(1992) tiene un tamaño

adecuadocuando la relación de cointegraciónes estable,sin embargo,su potencia

diminuye a medida que los costesde ajusteson mayores.Un comportamientosimilar

detectanen el ADE, parael que la frecuenciade rechazosde la hipótesisnula de no

cointegración,disminuyeen presenciade cambiosestructurales.De maneraanáloga,

Campos,Ericssony Hendry(1993),examinancómo secomportanbásicamentedostipos

de contrastesde cointegración(convertidosen cuatrosegúnseael vectorde cointegración

conocidoo no) en presenciade cambiosestructurales.El primerode ellosestábasadoen

el procedimientode dospasospropuestoporEngley Granger(1987)y, el segundoesel

t-ratio asociadoal parámetrode ajustedelmecanismode correcciónde error,propuestopor

Banerjee,Dolado,Hendryy Smith (1986).Concluyenqueel tamañode los contrastesno

sufregrandesdistorsionesantecambiosestructuralesy, en general,el segundogrupode

contrastesesmáspotenteque el primero.

1.3.-CONTENIDO DE LA TESIS

Estatesisdoctoral,seenmarcaen el contextoanterior,retomandoaspectosqueno

hansido tratadosen la literaturarevisada.Enparticular,noscentramosen la influenciade

la inestabilidadparamétricasobrelos contrastesde raícesunitariasy sobrelos contrastes

de cointegración en presenciade cambiosestructurales.Respectoa los primeros,
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analizamossucomportamientocuandola inestabilidadsemanifiestaen dos direcciones.

La primera,aparececuandoseproducencambiosen la tendenciaestocásticadelproceso

generadordela seriey, lasegundacuandocambiael ordende integración.En amboscasos,

ademásde estudiaren profundidadel comportamientode algunosde los estadísticos

propuestosen la literatura e ilustrar algunos resultadosparadójicos,proponemos

estadísticosmásrobustoslos cualestambién proporcionanestimacionesacercade la

localizacióndelpunto de corte.Adicionalmente,parael casoen el que la inestabilidad

paramétricaes debida a un cambio en la tendenciaestocástica,presentamosun

procedimientometodológicoparadetectarel ordende integracióndel procesogenerador

de la serie.Finalizaestapartedel estudio,aplicandolos contrastesal índicede producción

industrialdeAlemania,Canada,España,EstadosUnidos,Francia,Italia, Japóny Renio

Unido y, al productointeriorbruto de Alemania,Canada,EstadosUnidos,Italia, Japóny

RenioUnido.

Un estudiosimilaral anteriorhasido llevadoa caboparael casode los contrastes

de cointegraciónen presenciade cambiosestructurales.En general,ademásde hacerun

estudiocomparativoentretrestipos de contrastesde cointegración,paradeterminarcuál

de ellosesmásrobustofrente a distintasalternativasde interés,también,como en el caso

anterior,seproponennuevosestadísticos.La aplicaciónempíricade estapartedeltrabajo

lahemoscentradoen analizarla influenciade la inestabilidadparamétricade la demanda

de dinerosobreel cumplimiento,a largopíazo,delmodelomonetario.Paraello utilizamos

los tipos de cambiobilateralesdela pesetay el G-7junto con Suiza.Dadala amplituddel

trabajo, lo presentamoscomoúltimo capítulode la tesis.

Los doscasossobrelos que hemoscentradoel análisis de la influenciade la

inestabilidadparamétricasiguenunaestructurasimilar. Hemoscalculadoy tabuladolas

distribucionesempíricasde todosy cadauno de los contrastesutilizados,tambiénhemos

analizadolas posiblesdistorsionesen su tamañoy, porúltimo, sehaestudiadosupotencia

frentea una gamaamplia de alternativasrelevantessegúnel escenarioconsiderado.A

continuación,presentamosbrevementeel contenidode cadauno de los capítulos.

En el segundocapítulo, “Un Contraste ADF Secuencialpara la Detecciónde

Cambios en la TendenciaEstocástica”, analizamos en proÑndidad el comportamiento
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del contrasteADF de raícesunitarias ante cambios estructurales.En este estudio,

ampliamosla investigaciónrealizadahastael momentoen variasdirecciones.Tomando

la versión del contrastesecuencialpara el contrastesde raíz unitaria con tendencia

cambiantepropuestoporBanerjee,Lumsdainey Stock(1992),proponemosdostipos de

contrastessecuenciales.En elprimerode ellosse contrastala existenciaderaíz unitariay

un posiblecambioen latendenciaestocásticadelprocesogeneradorde laserie.El segundo

es unaversiónrestringidadel anterioren el sentidode queseimpone laexistenciaderaíz

unitariay, por tanto,secontrastasólo la inestabilidaden la tendencia.De las secuencias

de estadísticosgeneradasse toman,comoHansen(1992)propone, el supremo y la media.

El supremopermitirádisponerdecontrastesconpotenciafrenteacambiosunitariosen la

tendenciay, lamediafrenteacambiosgraduales,ademásde aminorarlos efectosde los

valoresatípicos.Siguiendola recomendaciónde Zivot y Andrews(1992), seestudiael

comportamientode laobservaciónasociadaalsupremo,comoposibleestimadordelpunto

de corte.

Comenzamosel estudio tabulando las distribucionesempíricas de los seis

estadísticosmediantesimulacionesde Monte Carlo,paradiferentestamañosmuestrales.

La hipótesisnulaconsideradaespaseoaleatorio,sin cambioen la tendenciaestocástica.

Dadoslos valorescríticoscalculados,examinamoslasposiblesdistorsionesde tamañode

cadacontrastecuandoexisteunatendenciaestocásticano nulaa lavez queanalizamos,

comoentodoslos ejerciciosde simulación,elcomportamientodelcontrasteADF estándar.

En general,los contrastessonmuy conservadoresen presenciade tendenciano nula. A

continuación,investigamosel comportamientode los seisestadísticos(siete,considerando

el ADF) bajoalternativasintegradasde ordenunoconcambioenla tendenciaestocástica.

El resultadodel análisismuestraqueel comportamientode los estadísticosdependede

maneramuy directade laconcavidado convexidadde las series.El comportamientodel

ADF resulta ser muy errático pudiendo consideraruna serie 1(1) cóncava como

estacionaria.Dadoque,gráficamentelasseriesinestablesintegradasde ordenunosonmuy

parecidasa las series establesintegradasde orden dos, también hemosanalizadoel

comportamientode los estadísticosanteestetipo de alternativas.A excepcióndelADF,

quepuedeconsiderarunaserie1(2) cóncavacomo si fueraestacionaria,el restode los

estadísticosse comportande formasimilar antelos dostipos de alternativas.Frutode este
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análisisproponemosun procedimientoque,empleandotodo el grupode estadísticos,nos

permitirá caracterizar el proceso que guía el comportamiento de la serie que se analiza.

Una vez quehemosanalizadoel comportamientode los contrastesparadetectar

cambiosen la tendenciaestocástica’,les aplicamosa las seriesdel índicede producción

industrialde Alemania,Canada,España,EstadosUnidos,Francia,Italia, Japón y Reino

Unido y, al productointeriorbruto deAlemania,Canada,EstadosUnidos,Italia, Japóny

Renio Unido. En general, se pone de manifiesto que siempre que se detecta un cambio en

Ja tendencia estocástica de la serie, se produce un rechazo de la hipótesis nula de raíz

unitaria en favor de estacionariedad por parte del ADFy, al contrario.

Siguiendo la línea anterior, en el capítulo tercero de la tesis$Un Contraste ADF

Secuencialpara la Detecciónde Cambios en el Orden de Integración”, se aborda el

estudio de un segundotipo de inestabilidadparamétrica.Dicha inestabilidadestada

generadapor los distintos órdenes de integración que puedenpresentarlas series

económicassuficientementeamplias.Pensemos,porejemplo,enel comportamientode los

diferenciales de las tasas de inflación (o cualquier otra macromagnitud relevante: tipos de

Interés,índicesde producción,etc) de los paísesmiembrosde laUnión Europeaantesy

despuésdel establecimientode los criterios de convergencia.Inicialmente,las políticas

económicas de los diferentes países perseguían la consecución de objetivos individuales.

Esohizo quevariableseconómicasevolucionasenpor sendasdiferentes,dependiendode

cada país. Trasel establecimiento de los criterios de convergencia, los objetivos de política

macroeconómica pasaron a tomar una dimensióncomunitariay, parasuconsecución,hubo

que reorientar las políticas individuales. Como consecuencia,se produjo un mayor

paralelismo en la evolución a lo largo del tiempo de las anteriores variableseconómicas.

Por tanto, es de esperar que el diferencial de alguna de estas variables de un determinado

país respecto a otro, experimente un cambio de comportamiento antes y después de la fecha

en la que se establecieron tales criterios, manifestándose en un orden de integración

diferente.

No empleamos tendencias temporales deterministas en la especificación de los contrastes pues, su interpretación
económica no es sencilla. Además pueden tener asociadas consecuencias poco agradables debido a la reversibilidad

del tiempo. En consecuencia, centramos nuestro análisis en el contexto de inestabilidad dc la tendencia estocástica
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Parallevar acaboel análisis,proponemostrestipos de contrastessecuenciales.En

el primerodeellos,secontrastasimultáneamentela existenciade raízunitariaen la primera

y segundamitad del proceso.Los otrosdos, sonversionesrestringidasdel anteriorpues

surgenal imponerla existenciaderaízunitariaen la primerapartede lamuestraen un caso

y, en la segundaparteen el otro. Como en el capitulo anterior, nos centramosen el

supremo y la media de la secuencia de estadísticos generados. Una vez tabuladas sus

distribucionesempíricasbajola hipótesisnuladepaseoaleatoriosin tendenciaestocástica,

analizamossu potenciabajo distintos escenariosde estacionariedad,parcial o total,

comparándolasiemprecon la del ADF. En primer lugar, consideramosalternativas

caracterizadas por series temporales guiadas durante un período de tiempo por un proceso

estocásticointegradodeordenuno, con y sin tendenciaestocástica,y la otrapartepor un

procesoestacionario.En el segundolugar,analizamosla potenciade los contrastes bajo

alternativastotalmenteestacionariasque puedenapareceren tres grupos: 1) tanto el

coeficientede correlacióncomo lamediade la seriesoninvariantesentodo el periodo

temporal,2) sólo esinvariantela mediaperono el coeficientede correlacióny, porúltimo,

3) cambiala mediade lasseriesperono el coeficientede correlación.

En el cuarto capitulo de la tesis, “Análisis Comparativo de 3 Estadísticos para

la Contrastación de Inestabilidad Paramétrica en Relacionesde Cointegración”, nos

centramosen compararel comportamientode los contrastesde Hansen(1992),Hanseny

Johansen (1993) y Gregory y Hansen(1996),los cuales,comoantesseñalamos,tienenen

común el desconocimiento del punto de corte en la hipótesis nula.

En las simulaciones, utilizamos el procesogeneradorde datos habitualen esta

literatura (véase Banerjee et al. (1996), Engle y Granger (1987),Phillipsy Hansen(1990)

y Gonzalo (1994), por ejemplo).Siguiendoel ejemplode Hansen(1992),tabulamos,por

prímera vez, la distribución asintótica de la media de la secuencia de los estadísticos

generada a partir del contraste de Gregory y Hansen (1996). Para el contraste de Hansen

y Johansen(1993),hemoshecholo mismotantoparalamediacomoparael supremo,pues

en el trabajo inicia] sólo se deriva teóricamente la distribución asintótica para el caso en

el que punto de corte es conocido. Una vez que tenemos tabuladas todas las distribuciones

asintóticas para todoslos estadísticos,analizamossurobustezrespectoavariacionesen los

parámetrosdel procesogeneradorde datos.



Capítulo 1 16

En la siguientepartedeltrabajoseestudianlas posiblesdistorsionesdeltamaño

nominal de los contrastes,debidas al tamaño muestral,y su potenciabajo cuatro

alternativasrelevantes:1) ausenciacointegracióny estabilidadparamétrica,2) existencia

de cointegraciónconestabilidadparamétrica,3) existenciade cointegracióneinestabilidad

paramétrica:3a) con sólo un puntode cortey, 3b) con dospuntosde corte.El análisisnos

permitirá evaluarla potenciade los contrastesa la hora de distinguir entremodelos

cointegradosy no cointegrados.Tambiénpodremosevaluarel sesgoy precisióndel

estimadordel puntodecorte(uno o más).Éstenospermitirá determinarmuestrasmás

estables.Por último, dado que hemos usadosvarios tamañosmuestrales,también

analizamossucomportamientoenmuestrasfinitas. Anticipamosquede los trescontrastes

analizados, es el propuesto por Gregory y Hansen (1996) el que mejor comportamiento

presenta.

Por último, secierra la tesiscon el capitulo quinto “Inestabilidad de la Demanda

de Dinero y Comportamiento del Modelo Monetario para la Peseta”. Durante el

período de tipos de cambio flexible, analizamos empíricamente la validez del enfoque

monetario para explicar, a largo plazo, el comportamiento del tipo de cambio bilateral de

Españay otro grupode países.Consideramosque el pocosoporteempíricoquehatenido

esteenfoque puedeserdebidoala inestabilidadde uno de sus componentesprincipales:

la demanda de dinero.

Se ha calculado la relación teórica de largo plazo para el tipo de cambio bilateral

nominal,laofertarelativade dineroy larentarealrelativade bienesapartir de laversión

del modelo monetario de precios rígidos propuesta por Dombusch (1996). Según el

método de solución propuesto por Blanchard y Khan (1980), especificamos dicha relación

de largo plazo y, utilizamos el procedimiento de Engle y Oranger (1987) y Phillips y

Hansen(1990>paraestimarla relacióndecointegración,lacualno sedetectaen el total

de la muestra.Paraanalizaren quémedidalo anteriorestádeterminadoporla inestabilidad

de la demandade dinero, especificamosunarelación de largo píazo de la demandade

dinero diferente a la utilizada habitualmente en la literatura y, con el contraste de Gregory

y Hansen (1996) analizado en el capítulo anterior,seleccionamoslos períodosmuestrales

en los queparecemásestable,submuestrasen las quereestimamosla relaciónde largo

plazo del tipo de cambio. Los resultados parecen ser concluyentes, en el sentido de que
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aparecenrelacionesde cointegraciónconcoeficientessignificativosy los signosadecuados

en lamayoríade lasrelacionesbilaterales.La inestabilidadparamétricatiendeadisminuir,

lo cualrefrendala verificaciónde lahipótesisplanteada.
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11.1.-INTRODUCCIÓN

La investigación sobre la naturaleza estacionaria o no estacionaria de series

temporales económicas iniciado por Nelson y Plosser (1982), ha conducido en épocas

recientesal desarrollode procedimientosde contrastecapacesde enfrentarsea las

situacionesmástípicasde inestabilidadparamétrica,talescomovaloresatípicosy cambios

estructurales.La abundanteliteraturarecientesehacentradoprincipalmenteen los efectos

que tienen los cambios estructuralessobre el comportamientode los contratesde

estacionariedad.El resultadocomúnen muchosde ]os trabajos(Rappoporty Reichilin

(1989),Hendry y Neale (1990),Perron (1989, 1990), Chen y Tiao (1990), Perrony

Vogelsang(1992) entreotros), esque la presenciade cambiosestructuralestiende a

producir una sobreaceptaciónde la hipótesisnula en los contrastesde raícesunitarias

estándar,talescomoel contrastede Dickey-Fulleraumentado(ADF)’. Consecuentemente,

numerososinvestigadoreshandirigido susesfuerzoshaciael diseñodeprocedimientosde

análisisconpotenciafrentea alternativasestacionariasinestables.

La literaturainicial secentróen analizarel efectosobrelos contrastesde raíces

unitariasde un simplecambioestructuralen la tendencia[Rappoporty Reichilin (1989),

Perron (1989), Hendry y Neal (1990) y Chu y White (1992)] determinista y/o estocástica

[Perron(1990) y Chen y Tiao (1990)] del proceso de la serie temporal, en una fecha

conocida.Como seindicó, el resultadobásicoconseguidoen estaliteraturaesque, en

presenciade tendenciassegmentadas,el comportamientodel contrastede raízunitariaestá

sesgadohacia la hipótesisnula de no estacionariedad.En relacióna estetema,varios

procedimientosfueron propuestosparateneren cuentael cambioen la tendencia.Sin

embargo, la controversiasobre los diferentes resultadoseconómicosconseguidos

dependiendode la elecciónexógenadel puntode corte[Cristiano(1992),Zivot y Andrews

Sin embargo, hay excepciones a la conclusión general. Por ejemplo, Montañés (1996b> muestra que en series

económicas temporalesconun cambioestructuralen la tendenciadeterminista,el comportamientoasintóticodel

contrasteADF no estásistemáticamentesesgadoen favor de la hipótesisnula. También,la literaturasobre

contrastesderaicesunitariasen presenciadevaloresatipicosaceptaun resultadosimilar. Porejemplo,Francesy

L-laldrup (1994)muestranquelapresenciade ‘addiuveoutlier’> o ‘tenzporarychangeoutlier” tiendeaproducir

estacionariedadespúrea.
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(1992)], condujo a los investigadoresa desarrollarprocedimientosque incorporasen

endógenamentela eleccióndel punto de corte, evitando así los fallos de la literatura

anterior.

Paraanalizarel temadel contrastede raícesunitariasen seriestemporalescon

cambioestructuralen unafechadesconocida,los investigadoreshandesarrolladovarios

procedimientosrecursivos,secuencialesy “rolling regressions“. Sin embargo, estudios

comparativos[Banerjee,Lumsdainey Stock (1992)y Montañés(1996a)Jindicanquelos

procedimientos secuenciales tienen generalmente más potencia en contrastes sobre

estacionariedad pues usan toda la información muestral. Consecuentemente, en este

articulonoscentraremosen contrastessecuenciales.El procedimientosecuencialbásico

usadoen la literatura[Banerjee,Lumsdainey Stock (1992),Zivot y Andrews(1992),

Perronyvogelsang(1992)y Montañés(1996)] estábasadoen el contrastederaízunitaria

ADE, y seleccionael supremo(minimo) de la secuenciade estadísticos-tdel ADE para

todos los posiblespuntos de corte en la muestra2.Además,algunosautorestoman la

posiciónmuestralasociadaaesteestadísticocomola mejorelecciónparala localización

del punto de corte. En general, los análisis empíricosque usanestosprocedimientos

secuencialestiendenarevertir los primerosresultadosseñaladosporPerron(1989,1990),

no encontrandoevidenciasignificativaen contrade la hipótesisde raízunitariaen muchas

de las seriestemporaleseconómicasconsideradas.

Los resultadosde las simulacionesllevadasa caboporBanerjee,Lumsdainey

Stock (1992) y Montañés(1996a), indican que los estadísticossecuencialesde raíces

unitariastienenbuenapotenciafrenteaalternativasestacionariasestablese inestables.La

potencia de los contrastes, en muestras finitas, depende del grado de correlación serial y

de la magnituddel salto en las tendenciasdeterministasy/o estocásticas.La potencia

incrementacon el tamañomuestraly la magnituddel salto, y decrececon el gradode

En general,sólo un subconjuntodetodoslosposiblespuntosdecortesonconsiderados,ignorandolos queestán

localizadosenlos extremosdela muestra.Esprácticacomúnen la literaturaaplicarun porcentajedeeliminación

simétricodel 15%,aunquealgunosautoresestánafavordeporcentajesmásgrandes,especialmenteparatamaños

muestralespequeños.Esteporcentajede ‘trinuning” seconvieneenunaparámetroruidosoenlas distribuciones

asintóticasdelos estadísticos,aunqueMontañés(1996a)hamostradoqueparael casoconsideradoenel capítulo

(cambiosen la tendenciaestocástica)lapotenciadelcontrasteesbastanterobustaaun amplio rangodevaloresde

“trimtning”.
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correlación serial, sin embargo, este comportamiento no es siempre monotónico. Además,

la potenciade los contrastestambiénseve afectadoporotrosparámetrosruidosostales

comolaposiciónrelativadel puntode cortey porel tamañode la ventanamuestralen la

que se va situar el posiblepunto de cortedadopor el parámetrode “trimming”. Una

revisiónde la literaturarecientesepresentaenNoriega-Muro(1993).

Los contrastesde estacionariedadno agotanlas posibilidadesofrecidaspor los

procedimientosde contrastesecuencial.Además,para contrastarraícesunitarias, los

procedimientosqueincorporanunaconstantey/o unatendenciatemporalen la regresión

dela raízunitariapermitenelcontrastedirecto dela estabilidadde latendencia,unaopción

quedeberíaserusadaconjuntamentecon el contrastede raízunitariaparacomplementar

susresultados.Porejemplo,Banerjee,Lumsdainey Stock(1992)considerandoscontrastes

secuencialesparaun cambiode tendencia,obtenidoscomo la versiónrestringiday no

restringidade un contrastede estabilidadparamétricapara el término constante(o

tendenciatemporal)en la regresiónADF de raíz unitaria.Estosdoscontrastessonútiles

para determinar la estabilidad de la tendencia bajo las hipótesis alternativas de

estacionariedad y no estacionariedad. Sin embargo, ninguno de los artículos mencionados

estudiaposiblesdistorsionesen el tamaño de los contrastesde raícesunitariasbajo

alternativasno estacionariascon tendenciasinestables.Esto es, no tenemostodavía

criteriosdefinitivosparadeterminarsi un rechazode lahipótesisnulade raízunitariaes

debidoaqueverdaderamenteexisteestacionariedado porel contrariosedebeaun cambio

en la tendencia.

Este trabajo intenta ampliar nuestro conocimiento sobre el comportamiento de

contrastessecuencialespararaícesunitariasenvariasdirecciones.Primera,siguiendouna

prácticacomúnen otros tipos de contrastessecuenciales[Hansen(1992)], ademásdel

supremode la secuenciade estadístico,aqui tambiénse considerasu media. Se cree

generalmentequeel supremotienemáspotenciaparadetectarpuntosdecorteindividuales,

mientrasque el estadísticode la mediatiene máspotenciafrentea cambiosgraduales.

Además,el estadísticosecuencialde lamediaesmásrobustoqueel supremoen presencia

de valoresatipicos. La segundadirección englobaun análisis muy extensode las

propiedadesdel tamañoy potencia de los estadísticossecuencialesbajo todas las

alternativas relevantes: procesos estacionarios y no estacionarios con tendencias estables
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e inestables. Un resultado interesante recogido en este trabajo es que el contraste de raíces

unitarias estándar ADFpuede erróneamente rechazar la hipótesis nula de una raíz unitaria

en favor de estacionariedad bajo ciertas alternativas 1(2) e 1(1) inestables. Dadas estas

aparentescontradiccionesen lainterpretaciónde los resultadosdel contraste,terminamos

el análisisproponiendoun procedimientode contrastegeneralparadiscriminarentretodas

las alternativasrelevantesdeestacionariedady no estacionariedad.

El capitulo se organiza como sigue. En la sección 11.2 presentamos el

procedimientobásicode contraste,mientrasqueen la sección11.3 desarrollamostodoslos

ejerciciosde simulación.Comenzamosnuestrassimulacionestabulandolas distribuciones

para muestrasfinitas de los seis estadísticosconsiderados.Con los valorescríticos

estimadosprocedemosa analizar las posibles distorsionesde tamaño bajo vanas

alternativasde no estacionariedad.En particular,examinamosel comportamientodel

contrastebajoalternativas1(1> establese inestables,y paraprocesos1(2). Nuestroanálisis

concluyecon un estudiode las propiedadesde la potenciadel contrasteen entornos

estacionariosestablese inestables.En la sección11.4 seresumenlos resultadosde las

simulacionesy seproponeunametodologiageneralparael contrastederaicesunitariascon

cambioen la tendencia.Finalmente,en la sección11.5 llevamosa cabouna aplicación

empíricade estoscontrastessecuencialesal Índicede ProducciónIndustrialde Alemania,

Canadá,Francia,España,EstadosUnidos, Italia, Japóny ReinoUnido y asuProducto

InteriorBruto exceptoparaFranciay España.Enel apéndice11.1 se exponenlas tablascon

los resultadosde las simulaciones,de las aplicacionesempíricasy, los gráficosde las

variables.

El presentetrabajono exploratodaslas dimensionesde los contrastesde raíces

unitarias bajo cambios estructurales. Hay dos direcciones en las cuales esta literatura esta

expandiéndoseactualmente.Enprimerlugar,existeunimportanteesfuerzoorientadohacia

e] desarrollodeunametodologiageneralparalos contrastesderaícesunitariasenpresencia

de variospuntosde corte(véase,porejemplo,Lumsdainey PapeIl(1997),Bai y Perron

(1998)y, numerosomaterialaunno publicado).Además,otralíneade investigaciónaun

no explotadaampliamenteen la literaturaesla posibilidaddecontrastarla estacionariedad

parcial.Existennumerosasejemploseconómicosen los cualesunavariableno estacionaria

llega a ser estacionaria en un momento del tiempo, posiblemente debido a posibles
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coordinacionesde políticaso el intentode alcanzarconvergencia.Bajo estacionariedad

parcial, se espera que los contrastes de raíces unitarias estándar estén sesgados hacia no

rechazar la hipótesis nula, consecuentemente, será útil desarrollar herramientas en este tipo

de escenarios.Esta otra alternativasitúa la inestabilidaden el comportamientodel

coeficientedecorrelacióny no en el parámetrode la tendencia.El siguientecapitulodela

tesis,estácentradoen el análisisde cuestionesde estetipo.

11.2.- UN CONTRASTEADE SECUENCIAL PARA UN CAMBIO EN LA

TENDENCIA ESTOCASTICA

Para contrastar la hipótesis nula de existencia de una raíz unitaria en una serie

temporal Y~, el contraste ADFestándar calcula el estadístico “t” asociadoal parámetro8

en la regresión:

4

= + pt + 3- 2 YIAYtÁ 3- (lEí)

donde áY~ es la primera diferencia del proceso, g es una constante que captura la posible

presenciade una tendenciaestocásticay ~3es el parámetroque recogela tendencia

temporaldadaport. El parámetroq representael númerode retardos(a serdeterminado)

y e~ esun procesodeerror i.i.d. con mediacero.El estadísticocalculadosecomparacon

los valoresde lacolainferior de sudistribuciónempíricatabuladabajo la hipótesisnula

= 8 = 0), por eso un rechazo de la hipótesisnulafavorecela alternativaestacionaria.

En lo que sigue,consideraremosla versiónmás común del contrasteanteriorque no

incluye tendencialineal determinista(P 0), aunque los resultados pueden extenderse
3fácilmentea estecaso

La versiónsecuencialdelcontrasteADF usualmenteconsideradoen la literatura

En muchosmodeloseconómicoslastendenciasestocásticassonmásfrecuentementeempleadas,ya quescpueden

interpretarcomotasasdecrecimiento.Por el contrario,lastendenciastemporalesdeterministassonun instrumento

instrumentoestadísticocon dificil interpretacióneconómicay, en algunas ocasiones, con consecuencias

desagradabesdebidoa la reversibilidaddel tiempo.
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[Baneijee,Lumsdainey Stock(1192),Zivot y Andrews(1992),Perrony Vogelsang(1992)

y Mantafiés(1996)]considerael siguienteconjuntode regresiones,

A1’~ ¡~#»‘D ±óY~1+ Y1AY~1 (11.2)
¡=1

donde

lo t<[tT]

[1 t=[tT]

esunavanable“dummy” queseleccionalasúltimas(1-t)% observacionesdel final de la

muestra,y [ ] indica la parte entera. Para cada posible punto de corteen la muestra,

indexadopor ‘u, secalculandosestadísticosapartir de la regresión(11.2): t~ y ¡t~j. t~ es el

seudoestadísticot estándarparael contrastede la hipótesisnula de raízunitaria5 = O,

mientrasque¡taj esel valorabsolutodel estadísticot paralahipótesisnulag’= 0; es decir,

se trata de un contraste para la estabilidad de la tendencia estocástica introducido

ínicialmente por Banerjee, Lumsdaine y Stock (1992). Además, estos autores consideran

un segundo contraste para un cambio en la tendencia, ¡t(~)~, que no esmásque el valor

absoluto del estadístico t paralahipótesisnula jt’ = O en la regresión restringida,

= + p
1D + Yv~Yt~

1 + (11.4)
¡=1

equivalente al estadístico ItA calculado en la regresión (11.2) bajo la restricción de raíz

unita~a 5 = 0.

En general, la búsqueda de posibles puntos de ruptura está restringida a un

subconjuntoqueexcluyeaquéllosque estánsituadosen los extremosde lamuestra,pues

seincrementalavarianzade los estimadoresde los parámetrosdebidoamulticolinealidad

aproximada.Siguiendounapautacomún,restringimosnuestrabúsquedaal subconjunto

u E (.15,.85)queimplica un cortesimétricode lamuestradel 15%. No obstante, Montañés
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(1996a) ha demostrado que para un cambio en la tendencia estocástica, como el

consideradoen estetrabajo,la potenciadel contrasteesbastanterobustaaun amplio rango

de valoresdelparámetrode “trimming”. Además,siguiendolasrecomendacionesde Said

y Dickey (1994),consideramosun númerode retardosfijo, siendo ésteigual a la raíz

cúbica del tamaño muestral, es decir q = T”3. Esta elección del número de retardos hace

queel contrastederaízunitariaseamásconservadorqueen el casoen el queq = O o en el

procedimiento de selección recomendado por Perron y Vogelsang (1992)~.

El conjunto de regresiones proporciona una secuencia de valores ¡tH¡(’r), t
6Qu) y

de las cualescalculamosdosestadísticosresumen:el supremoy la media.Los seis

estadísticosestánetiquetadosde la formasiguiente:Sup t~¡, Mean¡t~¡, Inft ~, Mean t ~,

Sup It(~t)! y Mean It<~>I. El estadísticosecuencialde raíz unitaria Inf t~ es el más

comúnmente considerado en esta literatura y su comportamiento es bien conocido [véase,

por ejemploBanerjee,Lumsdainey Stock (1992),Zivot y Andrews (1992),Perrony

Vogelsang(1992) y Montañés(l996a)]. Por otro lado, los estadísticossecuenciales

restringido y no restringidos del cambio en la tendencia, Sup Itg’! y Sup It(p»I, fueron

propuestos inicialmente por Banerjee, Lumsdaine y Stock (1992) y aplicados

empíricamentepor estosautoresy porBanerjee,Doladoy Galbragiht(1990).Finalmente,

el estadísticosecuencialMean, sigue la sugerenciaformuladaporHansen(1992)en el

contextodel análisisde regresión.Por tanto, la primeracontribucióndeesteartículo es

considerarlamediade la secuenciaademásdel supremo.

Los estadísticossecuencialesestándiseñadospara tener potencia frente a

alternativas con cambio en la tendencia estocástica en una fecha desconocida. El estadístico

basadoen el supremode la secuenciatiendea tenerpotenciacontralahipótesisnulaen

presenciade un único cambioen la tendencia,mientrasque el estadísticobasadoen la

media,más estable,deberíatenerpotenciacontrala hipótesisnula en presenciade un

cambiosuaveen la tendencia,incluso si esecambioesnaturalezano estacionaria
5.Para

Perrony vogelsang(1992)recomiendanun procedimientoqueconlíevala estimaciónde la regresiónde raíz

unitaria para varios posibles retardos, pues así se incrementa la potencia del contraste. Sin embargo, esta opción

habríaincrementadosustancialmentelos 27díasdeusocontinuado,de “Pentium Pro>’ a l 80Mz, necesitados para

realizar las simulaciones que se presentan en este capítulo.

Es bastante probable queel estadístico del supremo se vea afectado por la presencia de valores atipicos.
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evaluar las potenciales ventajas que estos contrastes ofrecen, su comportamiento respecto

al tamaño y potencia se comparan con el del contraste ADF estándar frente a varias

alternativasdeestacionariedady no estacionariedad.

Nuestroestudioreveladosposiblesanomalíasen el comportamientodelcontraste

del contrasteADF. Laprimeraesque bajociertasalternativas1(1) e 1(2),puedeaparecer

correlación espúrea entre la primera diferencia y el nivel de la serie que origina un falso

rechazo de la hipótesis nula en favor de estacionaríedad. La segunda manifiesta que existen

ciertosescenariosde no estacionariedaden los cualesel contrasteADF no tienepotencia

paradiscriminarentreprocesos1(1) inestablesy procesos1(2) estables.Porel contrario,

estetipo de problemasesmuchomenosfrecuentecon los contrastessecuencialesderaíces

unitarias.Portanto,el trabajoconcluyeproponiendounprocedimientogeneralbasadoen

los contrastessecuencialesparadiscriminarentreprocesos1(2), 1(1), 1(1) concambioen

la tendenciay procesos1(0).

Los estadísticossecuencialessonútilesparacontrastarun posiblepuntode corte

en una fechadesconocida,puesconsideranelpunto de cortemásprobabledentrode la

muestra.Una cuestión interesatea analizares cuan informativos son los diferentes

estadísticosbasadosen el supremola secuenciaacercade la localizacióndel punto de

corte.Paraexplorartal aspecto,siguiendolasindicacionesde Zivot y Andrews(1992),este

trabajotambiénexaminael comportamientode la observaciónasociadaal supremocomo

un posibleestimadordel puntodecorte. Las observacionesasociadascon los supremos

estánetiquetadascomoNsup It~, Ninft8 y Nsup tA. En lassimulacionesevaluamosel

comportamiento de cada estimador de la siguiente forma. Cada vez que un supremo

rechaza su correspondiente hipótesis nula, la observación asociada con ese estadístico se

almacena.Al finalizarlas iteracionestenemostodounvectordeposicionesmuestralesdel

quecalculamossumediay sudesviaciónestándar.Asípodemosevaluarlaprecisióny el

sesgode cadauno de los estimadoresdelpuntode corte.
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11.3.-RESULTADOSDE LAS SIMULACIONES

En estasecciónllevamosacabounaseriesde simulacionesdirigidasaanalizarel

comportamientoen muestrasfinitas de los diferentescontrastessecuencialespropuestos

anteriormente,comparándoloscon el contrasteestándarADF6. El análisis comienza

estimandolas distribucionesempíricasbajo la hipótesisnula de paseoaleatoríosin

tendenciaestocástica.Las distribucionesempíricas,algunasde las cualesestántabuladas

aquíporprimeravez,sehancalculadoparacuatrodiferentestamañosmuestrales.Dados

los valorescríticosestimados,examinamosla posibledistorsiónen el tamañoinducidapor

una tendenciaestocásticano nula. Como en el contrasteADF estándar,el contraste

secuencialesmuy conservadoren presenciade unatendenciaestocásticaestableno nula,

sin embargo,esto no es un problemarelevantepara contrastarestacionariedad.A

continuación, examinamos el comportamiento de los contrastes de cambio en la tendencia

y deraízunitariabajoalternativas1(1) inestablesconun sólopuntode corteen la mitad de

la muestra.El resultadoobtenidomanifiestaque el comportamientode los estadísticos

dependecrucialmentede la concavidado convexidadquepresentala sendade la sene.

Como consecuencia, dadas las similitudes observadas entre series temporales 1(1)

inestablesy series1(2) estables,estudiamossi estecomportamientoextrañotambiénse da

en seriestemporales1(2). Finalmente,estimamoslapotenciade los diferentesestadísticos

frentealternativasestacionarias.Consideramosprimeroalternativasestacionariasestables

para buscarasí posiblesventajasde potenciarespectodel contrasteestándarADF y,

finalmentechequeamossucomportamientocuandoseintroduceun cambioenlamediadel

proceso.

11.3.1. CÁLCULO DE LAS DISTRIBUCIONES EMPÍRICAS

Las distribuciones empíricas de los seis estadísticos secuenciales están calculadas

bajo la hipótesis nula de paseo aleatorio sin tendencia estocástica (j = j3 5 = y = 0) con

innovacionesi.i.d. N(O,l). Hemosconsideradocuatrotamañosmuestrales,T=500,250, 100

y 50 observacionesy el número de replicacionesutilizado ha sido inversamente

6 Todos los programas han sido escritos con GAUSS y estándisponiblesparacualquiersolicitud.



CapítuloII 31

proporcional al tamaño muestral7, es decir 10000, 20000, 50000 y 50000 respectivamente.

En todos los casos, se descartan las primeras 20 para evitar patrones recurrentes en el

generadordel númeroaleatorioinicial. El númerode retardosde la regresiónde la raíz

unitaria (11.2) se ha establecido igual a la raiz cúbica del tamaño muestral, q = Vf’Q y el

porcentajede “trbnming” seleccionado ha sido del 15%.

La Tabla 11.1 presenta los percentiles relevantes de las distribuciones empíricas para

cada estadístico y tamaño muestral. Para evaluar el tamaño y potencia de los contrastes,

en las simulaciones hemos tomado los valores críticos correpondientes al 90% y 95%.

Además, con el propósitode realizarcomparacionescon contrastesestándarhemos

recalculadola distribucióndel contrasteADE estándarcon elmismonúmerode retardos

que los anteriorescontrastessecuenciales.Comentamosbrevementeestosresultados.

Como es bien conocido en este tipo de contextos no estacionarios,las

distribucionesno sonestándar,presentandosiemprelos estadísticosdel supremovalores

críticos mayoresque los de la media.Las distribucionesempíricasdel Sup t~’~ y de la

Mean t ~>}parecen ser robustas antecambiosen el tamañomuestralpuestoque los

percentilescorrespondientesapenassufrenmodificaciones.Sin embargo,las distribuciones

empíricasde los estadísticosrestringidosde cambio en la tendencia,Sup t(~) y Mean

parecensermenosrobustosfrenteavariacionesen el númerode observaciones,aunque

exhibenunavarianzamenorquesushomólogosno restringidosdebidoaquela restricción

impuestaesciertabajo la nula.Finalmente,lasdistribucionesempíricasde los estadísticos

secuencialesde raiz unitaria,mf t~ y Meant~, sontambiénrobustasfrenteavariacionesen

el tamañomuestral,aunqueexhibenun mayorgradode asimetríay varianzaque las del

contrasteADE. Porejemplo,los valorescríticosdel5% y 10%parael estadísticoMeant~

sonsiempreligeramentesuperioresa los correspondientesparael ADF.

Los valoresde las distribucionesde la Tabla11.1 no sondirectamentecomparables

con los calculadosporBanerjee,Lumsdainey Stock(1192),Zivot y Andrews(1992)o

Dado el coste computacional de los procedimientos secuenciales que utilizamos, admitimos que el criterio elegido

para la selección del número de iteraciones presenta cierta arbitrariedad. Aun asi, hemos constatado que, en el caso

deproducirsealgunavariacióncuando alteramosel númerodereplicaciones,ocurreenel tercerdecimal y es de

escasamagínitud.Estonospermiteasegurarquee! númerodeiterecionesempleadomuestraresultadosdeanálisis

depotenciadelos contrastescon suficientefiabilidad.
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Perron y Vogelsang (1992>, debido a las diferencias en las especificaciones en sus

procedimientos de contraste. En particular, hay algunos aspectos en nuestras simulaciones,

comola ausenciadetendenciasdeterministas,la eleccióndeltamañomuestral,la selección

del parámetro de “trimming” y del númerode retardosde la primeradiferenciaen la

regresióndel ADF quehacenquelos percentilesque aquípresentamosseandiferentesa

los que muestrala literaturaprevia.No obstante,los valoresdelos percentilestabulados

en la Tabla 11.1, son similares a los calculados por otros autores para estadísticos similares,

11.3.2.DIsTORsIONEsEN EL TAMAÑO NOMINAL BAJO TENDENCIAS EsTocÁslícAsNO

NULAS

Las distribucionesempíricashansidocalculadasbajo lahipótesisnulade unaraíz

unitariasin tendenciaestocástica.Consecuentemente,laprimeratareaconsisteenexaminar

las posiblesdistorsionesen el tamaño de los contrastesinducidaspor una tendencia

estocásticano nula.Así,elprocesogeneradordedatos(PGD)ennuestrassimulacioneses

un paseoaleatorio con valores para la tendenciade ji = .5, 1 y 2. Dado que las

innovacionestienenvarianzaunitaria,estasvaloresde la tendenciasonconsistentescon
•8

los máscomúnmenteobservadosen las variableseconómicascon tendencia.

La Tabla 11.2 presentael porcentajede rechazo de la hipótesisnula paralos

diferentesestadísticosy tamañosmuestrales,usandolos valorescríticos del90%y del 95%

de la Tabla 11.1. Estos porcentajes (tantos por uno que aparecen en las tablas multiplicados

por 100) están calculados usando la mitad del número de iteraciones empleadas en el

cálculo de las distribuciones empíricas, esto es 5000, 10000, 25000y 25000 paralos

tamaños muestrales de 500, 250, 100 y 50 observaciones respectivamente9. Los resultados

indican que sólo los estadísticos restringidos de cambio en la tendencia, Sup It(p)’I y la

Mean It(~)I, mantienen el tamaño correcto,dadoquela restricciónde raízunitariaimpuesta

es exactamentecierta.Sin embargo,el restode los estadísticosInft~, Meant~, Sup ~ y

Mean t~,[ sufrenuna distorsiónimportanteen el tamaño.Todos ellos llegan a sermuy

8 Nos referimos a los valores de la tendencia estandarizados en series temporales económicas,

Este número de replicaciones se mantendrá constante en el resto de los ejercicios de simulación.
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conservadores,puesapenasrechazansucorrespondientehipótesisnula.La distorsiónen

el tamañoincrementacon la magnitudde la tendenciaestocásticay decrececon el tamaño

muestral.

La tendencia estocástica ji esun parámetrodemidoen la distribuciónasintóticadel

estadísticoADF, portanto tambiéncontaminalas distribucionesen muestrasfinitas de los

estadísticossecuencialesbasadosen los contrastesde raíz unitaria. Sin embargo,este

comportamientono deberíacausaruna especialpreocupaciónpues ambostipos de

contrastes, el de raíz unitaria y el de cambio en la tendencia, no rechazan sus

correspondientes hipótesis nulas cuando no se incumplen. Esto es, la elección de los

valores críticos de la nula de raíz unitaria y sin tendencia estocástica minimiza e] error de

tipo 1, un rechazo de la nula cuando es cierta. A continuación exploramos el

comportamiento de los estadísticos cuando una o ambas hipótesis nulas se incumplen.

11.3.3.PoTENcIA FRENTE A ALTERNATIVAS 1(1)INESTABLES

Nuestraprimerpasoconsisteen analizarel comportamientode los estadísticos

cuandosólo seviola la estabilidaden la tendenciaestocástica;esto es,estudiamosel

comportamiento de los contrastes bajo la alternativa de raíz unitaria con un punto de corte

en la tendencia. Para ello, necesitamos considerar un PGD que contenga tendencia

estocásticano nula. Porotraparteesprobablequelos contrastessecuencialesde raices

unitariasestaránsujetosa distorsionesde tamaño evidenciadasen la secciónprevia.

Perseguimosdos objetivos en estasección.El primerode ellos consisteen evaluarla

potenciade los contrastesde estabilidaden la tendenciacuandoéstapresentaun puntode

corte,asícomolaprecisiónde los estimadoresdelpuntode cortea lahorade identificarlo.

Nótesequebajo estahipótesisalternativano hayviolación de la nularespectoa la raíz

unitaria;por tanto, nuestrosegundoobjetivo abordael análisis de las distorsionesdel

tamañonominalde los contrastesderaízunitariacuandola tendenciaestocásticapresenta

un puntode corte.Estamosespecialmenteinteresadosen lamagnituddel error de tipo 1 y

la posibilidad de rechazar la hipótesisnula cuando el verdaderoproblema es la

inestabilidad de la tendencia.
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El PGDusado en estas simulaciones es un paseo aleatorio con un sólo punto de

corteen la tendenciasituadoenmitad de la muestra(‘u = .5),

+ 3- E~ twl,2,...,T/2
(11.5)

~ + c~

con perturbaciones í.i.d. N(0,1). Como en la sección anterior, elegimos los valores

paramétricos económicamente sensatos, con cambios en la tendencia de magnitud

moderada. Tenemos en mente variables económicas tales como nivel de precios o el

producto interior bruto real, cuya senda de comportamiento parece haber exhibido un

cambio durante los años 70 o los 80. La Tabla 11.3 presenta los resultados de las

simulaciones para diferentes tamaños muestrales y cuatro conjuntos de valores de (i.t1, u).

(0, 1), (0, 2), (1, 0) y (2, 0). Los primeros dos capturan un incremento en la tendencia

mientras que los dos últimos capturan un decremento. La razón para considerar los dos

tipos de rupturas en la tendencia está relacionada con el aspecto que presentan las sendas

de las series económicas. Series con una tendencia creciente (en valor absoluto) son

convexas, con apariencia explosiva, mientras que series con tendencia decreciente son

cóncavas, con aparíencia de convergencia. Además, la Tabla 11.3 también presenta la media

y la desviacióntípicaparalas diferentesestimacionesdelpuntode corte‘u.

El resultado más notable en la Tabla 11.3 es la relevancia de la naturaleza del

cambio en la tendencia en el comportamiento de los estadísticos. Para series que

experimentan una tendencia creciente en términos absolutos (convexa), los estadísticos de

raíz unitaria, ADF, Inft6 y Mean t~, fracasanal rechazarla hipótesisnulaparatodoslos

tamaños muestrales y para todos los saltos en las tendencias. Sin embargo, para las series

temporales que experimentan un decrecimiento en la tendencia en términos absolutos

(cóncavas),los contrastesde raíz unitaria rechazanla hipótesisnulaen un porcentaje

proporcionalmentemucho más alto que el nivel de significación. Por ejemplo,

consideremosel contrastede raíz unitaria al 90% de nivel de confianza en series

temporalescon250 observacionesy un cambioen la tendencia.Paraseriesconvexas(ji1

0, u== 1) ningunode los tresestadísticosderaízunitariarechazanuncala hipótesisnula;
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sin embargo,paraseriescóncavas(ji1 = 1, ji2 0) el porcentage de rechazos de la hipótesis

nula es del 97.57% para el contraste ADF, del 71.13% para el estadístico Inft~ y sólo el

23.23%para el estadístico Meant~.

Para series cóncavas, el contraste ADFtiene las tasas de rechazo más elevadas (casi

el 100% para tamaños muestrales grandes) de los tres estadísticos, mientras que el

secuencialMeantaesel que lastienemásbajas.Portanto, el estadísticoMeantA esel más

robusto de los tres frente a alternativas de raíz unitaria inestables. La probabilidad de

rechazoaumentacon el tamañomuestraly disminuyecon la magnituddel salto en la

tendencia. Este último resultado parece contradictorio pues esperaríamos un incremento

en el númerode rechazosa medidaque aumentael gradode concavidad.Sin embargo,

como se indicó en la sección previa, un incremento en la magnitud del cambio en la

tendencia aumenta la distorsión en el tamaño nominal causada por el parámetro ruidoso ji,

por tanto actúa como contrafuerza. Consecuentemente, la relación entre la concavidad y

las distorsionesen el tamañono esmonotónica.En el casode seriesconvexasambos

efectossobreel tamañonominalde los contrastesoperanen lamismadirección.

El primer mensaje importante que surge de estas simulaciones es la precaución que

se debe tener al analizar los resultados de los contrastes de raíces unitarias. Se puede llegar

a interpretar mecánicamente el resultado del contraste de raíz unitaria como favorable a la

estacionariedad, cuando de hecho el problema no es la ausencia de una raíz unitaria sino

la inestabilidad en la tendencia. No obstante, una primera inspección visual de las series

serásuficienteparadarsecuentade la frentedelproblema.

Para explicar este intrigante resultado, hay que entender la frente de la correlación

negativa expúrea entre la primera diferencia y el nivel de las series que conduce al rechazo

de la hipótesis nula en favor de estacionariedad. Considérese una proceso cóncavo 1(1) con

una tendencia decreciente. En media, la serie temporal será creciente a lo largo del tiempo,

mientrasquela primeradiferenciaseráestacionariaalrededordeunamediadecreciente

(escalóndescendente).Habrá, por tanto, una correlaciónnegativaque conducea un

estadístico t negativoy significativo sobre6, comunmenteintepretadocomoun signode

estacionariedad. Nótese que con procesos 1(1) convexos la correlación será positiva, y así

el valor positivo del estadístico t no conducirá a rechazar la hipótesis nula en contra de tal
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alternativa.

Volviendo al primer objetivo de esta sección, la Tabla 11.3 indica que los

estadísticosderupturaen la tendenciaestocásticaSup ¡tJ, la Mean t4-’¡, Sup t(g)I y Mean

t(inI, presentan una potencia excelente, con tasas muy altas de rechazo en el caso

restringido. Para contrastar cambios en la tendencia, la concavidad o convexidad de las

seriestemporalesno estandeterminantecomoen el casodel contrastede raízunitaria.El

comportameinto del estadístico no restringido está algo afectado por el signo en el salto,

con tasas de rechazo más altas para las series convexas. Sin embargo, este no es el caso

para los estadísticos restringidos pues la hipótesis impuesta de raíz unitaria es exactamente

cierta.Porejemplo,si observamosel contrastede cambioenla tendenciaal 90%de nivel

de confianza en series temporales de 250 observaciones y un salto unitario en la tendencia,

los estadísticos restringidos de cambio en la tendencia, Sup [t(w)y Mean [t(<)~,rechazanla

hipótesisnula de estabilidaden la tendenciael 100% de las vecestanto paraseries

cóncavascomoconvexas.Porotraparte,los estadísticosno restringidosde cambioen la

tendencia,Sup It~.¡ y Mean s1I, presentanporcentajesde rechazosmásreducidos;90.37%

y 68.98%en el casoconvexo(ji1 = 0, ji2 = 1) y, 71.18% y 50.23% respectivamentepara

seriescóncavas(ji1 = 1, ji2 = 0). En general, la potencia de los estadísticos de cambio en

la tendencia aumenta con el tamaño muestral y con la magnitud del salto en la tendencia.

Finalmente, observamos el comportameiento de los estimadores del punto de corte,

Nsup t~J, Ninf t~ y Nsup It(p»I, obtenidoscomo la posición de la muestraasociadaal

correpondiente estadístico del supremo. La Tabla 11.3 ofrece dos conclusiones básicas. La

primera es que el estimador asociado con el estadístico de raíz unitaria, Ninft~, tiene un

mal comportamiento en el caso convexo cuando las tasas de rechazo son más bajas
10. Por

el contrario, los dos estimadores asociados con los estadísticos de mptura en la tendencia,

Nsup It~I y Nsup It(~)I, parecen ser insesgados y precisos. El punto estimado está siempre

muy próximo al verdaderovalor, ‘u = .5, mientrasque la precisiónestádirectamente

determinadapor las tasasde rechazode lahipótesisnulade estabilidaden la tendencia

asociadasa los estadísticosdel supremo.Consecuentemente,laprecisiónesmásgrande

para el estimador restringido y, aumenta con el tamaño muestral y con la magnitud del

O No presentamos las estimaciones del punto de corte debido a que no se rechaza la hipótesis nula de raíz unitaria.
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salto en la tendencia.Sin embargo,basándonosen la experienciade los estadísticos

secuenciales,anticipamosqueparacambiosalejadosdel puntomedio habráun mayor

sesgoy unamenorprecisión.

11.3.4.POTENCIA FRENTEA ALTERNATIVAS 1(2)

El resultadode la Tabla11.3 revelacómoesdesensibleel comportamientode los

contrastesde raícesunitariasen presenciade cambiosen la tendencia.El aspectomás

interesantede todoslos resultadoseslaposibilidadde rechazarlahipótesisnulafrentea

estacionariedaden el casode series1(1) inestablescon aspectocóncavo.Sin embargo,en

muestraspequeñasel aspecto de procesos1(1) inestableses observacionalmente

indistinguiblede algunosprocesos1(2). Consecuentemente,enestasecciónexploramossi

problemassimilaressurgenen la aplicaciónde los contrastesderaícesunitariasa senes

temporales1(2). Paraconsiderartal posibilidad, evaluamossupotenciaseparadamente

frentea alternativas1(2) cóncavasy convexas.

La Tabla 11.4 presentalos resultadosde la simulaciónusandocomo POD un

procesoAR(2) condosraícesunitariasy sin tendencia:

Y~=2Y~ Y~2 ~-C~ (11.6)

La informaciónestárecogidaen dostablas,unaparaseriesconvexasy otrapara

seriescóncavas.Parasepararlas series1(2) cóncavasde convexas,usamosun criterio de

selecciónmuy simple.Dadoque las series1(2) sonasintóticamenteexplosivas,unaserie

1(2) seráconsideradacóncavasi satisfaceel siguientecriterio,

I2Y~j > Y1 + (11.7)

y convexaenotro caso.Asumiendoquela explosividaddeunaserie1(2) implica quetodos

los valoresen muestrasfinitas sono positivoso negativos’
1,la condiciónde concavidad

La uniformidadde eí signoestágarantizadaporqueel PGD comienzacon el valor cero y se omiten las 100

primeras observaciones.
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requierequela observaciónqueocupael puntomedio,Y712, estésobrelamedia(pendiente)

de la primeray laúltima observaciónen lamuestra,envalor absoluto.Obviamente,una

serie1(2) puedeserlocalmentecóncavao convexaen la mismamuestra,sin embargo,

estamosinteresadossólo en el aspectoglobal de la serietemporal.

Comoen el casode sedes1(1)con un cambioen la tendencia,los resultadosde la

Tabla11.4 indicanque,paraseriescóncavas,los contrastesde raícesunitariasADF y mf

t6 rechazanla nula en favor de estacionariedada tasaspor encimade su nivel de

significación,mientrasqueparaseriesconvexaslos porcentajesde rechazode la hipótesis

nulasonmuchomáspequeñosque sunivel de significación.Porejemplo,consideremos

el contrastede raízunitariaal 90%denivel de confianzaen senestemporales1(2) con 250

observaciones. Para series convexas los tres estadísticos de raíz unitaria rechazan la

hipótesisnula entreel 1.41%(Meant~) y 3.90%(mf t~) de las veces;sin embargo,para

seriescóncavasestosporcentajesvaríanentreel 7.56%(Meant~) y 23.08%(ADF). Por

otraparte,estosresultadosparecensermuyrobustosa cambiosen el tamañomaestral.

Nótesequeen esteexperimentono podemoscontrolarel gradode curvaturade las series,

portantono deberiamosesperarlos mismosnivelesde rechazoqueaparecenen la Tabla

11.3 en donde teniamoscontrol sobrela curvaturade los seriespormediode la elecciónde

ji,yde ji~

En conclusión,los investigadoresdeberíanestaravisadosde que los contrastes

típicosderaícesunitariasconducenerróneamentearechazarla hipótesisnulade existencia

de raízunitariaen favorde estacionariedadcuandolas seriesson1(1) inestableso 1(2)con

aspectocóncavo.Entre los tres estadísticosde raízunitariaconsiderados,el secuencial

Meant~ pareceserelmásrobustoen amboscasosconmuchosmenosrechazosque los

otrosdos.

Finalmente, la Tabla 11.4 adicionalmente refleja las similitudes en el

comportamientode las series1(2) e1(1) inestables,puesen ambassetiendearechazarla

hipótesisnula de tendenciaestable.En particular,los estadísticosrestringidosparaun

cambioen la tendencia,Sup ¡t(p)I y Mean It(p»I, rechazanlanulade estabilidadparaseries

1(2) cóncavasy convexasaproximadamentea las mismastasas.Por ejemplo, en el

contrastedecambioen latendenciaal 90%denivel deconfianzaen seriestemporales1(2)



Capitulo II 39

con250 observaciones,los estadísticosde cambioen la tendenciarestringidos,Sup tJ
y Mean t(~j, rechazanla hipótesisnulade estabilidaden la tendenciael 58.48%y 45.86%

de las vecesrespectivamenteparaseriescóncavasy, el 57.35%y 33.02 % para series

convexas.Porotraparte,los estadísticosno restringidosde cambioen la tendencia,Sup

tA y Mean t~4, presentanun porcentajede rechazosmuchomáspequeño:12.41%y 32.37

en el casocóncavo,y 16.94%y 6.66%parael convexo.Los porcentajesde rechazoson

muy significativosy aumentancon el tamañomuestral.

II.3~5. POTENCIA FRENTE A ALTERNATIVAS ESTACIONARIAS ESTABLES

En las seccionespreviashemosestudiadoel comportamientode los diferentes

estadísticosbajo la nulade raíz unitariacon tendenciaestocásticaestablee inestable,y

ahorapasaremosaexaminarsucomportamientobajo la alternativadeestacionariedad.En

lapresentesecciónconsideramosun procesoestableestacionariodondesólo seincumple

lanulade raízunitaria,mientrasqueen lapróximasecciónconsideramosel casoinestable

en donde se incumplen las dos hipótesis nulas. Hay un doble objetivo en estas

simulaciones: primero, evaluar las posibles gananciasde potencia en el contraste

secuencialde estacionariedady segundo,explorarlas distorsionesdel tamañonominal de

los contrastesde cambioen la tendenciabajo laalternativadeestacionariedad.Dadoque

las distribucionesempíricasfuerongeneradasbajounahipótesisnulacombinada,estamos

especialmente interesados en la posibilidad del rechazo de la hipótesis nula de estabilidad

en la tendenciacuandosólo seincumplelahipótesisde raízunitaria.

Paraexaminarla potenciade los diferentesestadísticosbajo la alternativade

estacionariedad,llevamosacabolas simulacióncon un PGD quecaracterizaun proceso

AR(l) conun coeficientede correlaciónp, p< <1. LaTabla11.5 presentalos porcentajes

de rechazode lahipótesisnulaparalos diferentescontrastes,al 90%y 95%de nivel de

confianza,paravarios tamañosmuestralesy valoresdel coeficientede correlación.En

particular,consideramosun amplio espectrode gradosdepersistenciacon p = .95, .90, .80

y .50, dondeesmásinteresantedistinguir entreestacionariedady no estacionariedad.

Los resultadosen la Tabla11.5 indicanque los estadísticosde raíz unitariaADF y
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Mean t~ exhibenuna potenciasimilar bastantebuenacon rechazosfrecuentesde la

hipótesis nula, aunque el estadísticosecuencialde la media parece ser ligera y

uniformementemáspotentequeel ADE. Ladiferenciade potenciaentrelos dosesmuy

pequeñacuandolos porcentajesseaproximana los extremos0% o 100%,y esmásgrande

cuandoesosporcentajesestánalrededordel 50%. Esta última circunstanciaes más

probable en muestraspequeñas.El otro estadísticosecuencial,mf t~, tiene un

comportamientomucho más pobre, con una potencia significativamentemás baja,

especialmenteenpequeñasmuestrasy en alternativaspróximasalano estacionariedad.Por

ejemplo, para senestemporalesestacionariasestablesde 250 observacionesy un

coeficientedecorrelaciónde .95, la hipótesisderaízunitariaesrechazada,al 90%de nivel

de confianza,el 61.27%porel estadísticoMeant~, el 57.30%porel contrasteADE y sólo

el 22.97%porel estadísticoInf%. Lapotenciade los tresestadísticoscrececon el tamaño

muestraly disminuyecon el gradode correlaciónserialp.

Los estadísticosrestringidosy no restringidosde cambioen la tendenciaSup It»I,
Mean t~,¡, Inft8, Meant~, Sup Ij~4 yMean u)I~ paralos cualesno seincumplela hipótesis

nulabajo la alternativaconsideradaen el presenteexperimento,exhibenimportantes

distorsionesen el tamañonominal. Los cuatro estadísticosson conservadores,con

porcentajes de rechazo por debajo del nivel de significación, aunque en el caso restringido

la distorsiónen el tamañoestáexacerbadadebidoal hechode quela restricciónimpuesta

de raíz unitariaes falsa.Por ejemplo, la Tabla11.5 muestraque paramuestrasde 250

observaciones con un coeficiente de correlación de .95 y al 90%de nivel deconfianza,la

hipótesisnulade estabilidaden la tendenciaesrechazadael 2.80 y el 6.35%de las veces

por los estadísticosno restringidosde cambioen la tendencia,Sup ¡tJ Mean tJ,mientras

quelas tasasde rechazocaenasólo el 0.26%y 0.19%paralos estadísticosrestringidosde

cambioen la tendencia,Sup y) y Mean ~ Como en el casode 1(1) con tendenciano

nula, las distorsionesde tamañosonmuy poco relevantesya que la hipótesisnulacasi

nuncaesrechazadacuandoescierta(seminimizanlos erroresde tipo 1).En amboscasos,

restringidoy no restringido,las distorsión del tamañose incrementacon el tamaño

muestraly decrececon el gradode correlaciónserialp.

En resumen,los estadisticossecuencialesno mejoran significativamenteel

comportamientode potenciadel contrasteestándarADF cuandoel verdaderomodeloes
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estacionario.Además los estadísticosde cambio estructural en la tendenciason

conservadoresy no añadenningúnsigno espúreodetendenciainestable.Porotraparte,su

usoparaelpropósitode contrastarestabilidadesinocuo12.

¡1.3.6.POTENCIA FRENTE A ALTERNATIVAS ESTACIONARIAS INESTABLES

Ennuestroúltimo experimentoanalizamosel comportamientode los estadísticos

bajoalternativasestacionariasinestables.Comoseñalamosen la introducción,hahabido

un amplioconsensoen la literaturaacercadel comportamientode los contrastesde raíces

unitariasbajo alternativasestacionariasinestables.En particular,estábiendocumentado

quela potenciadel contrasteADF decrecesignificativamentecuandohayun salto en el

nivel de una serieestacionaria.La intuición esclara; la mediamuestalestáentredos

mveles,por tanto las desviacionesrespectoalamediaseránconsistentementepositivaso

negativasy la estimacióndel coeficientede correlaciónde primerordenestarápróximo a

la unidad. Los estadísticossecuencialespropuestosen estetrabajo estánespecialmente

diseñadospara tenerpotenciafrente a alternativasestacionariasinestables.Nuestro

objetivosecentraen evaluarlapotenciaindividual de ambostipos de contrastescuando

las doshipótesisnulasseincumpleny compararlocon el casoen el quesólo unade ellas

esfalsa.

En este ejercicio de simulaciónel PGD sigue un AiR(1) con coeficiente de

correlaciónp, 0< p <1, y con unatendenciaestocástica(nivel) ji quecambiaen el punto

mediode la muestra(t = .5),

+ ‘4- e~ t=1,2,...,T/2

= 4- PY,q + C~ tzT/2+I,...,T (ILE)

DadoestePGD, las seriestendránunamediaincondicionaly unavarianzadadas

por la expresionesg/(l-p) y l/(l-p2) encadasubperiodo.Porotraparte,paraun cambio

¡¼ - ji
2, el saltoen el nivel de laserieincrementacon p.

[2 Sin embargo, nuestraexperienciaen aplicacionesempíricasnosconduceacreerquequizádebidoal promedio,

el estadísticosecuencialMeant~ esmásrobusto queel contrasteADE frenteavaloresatipicos.
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La Tabla11.6 presentalos resultadosde la simulaciónparalos diferentestamaños

muestralesconsideradosy, paradosconjuntosde valoresde la media(ji1, ji2) = (0, .5) y

(0, 1). Estaparametrizacióncapturaun saltomoderadoen el nivel de la serietemporaly

evita los casosextremosdondeel saltopuedeser insignificanteo sepuededetectara

simplevista.Porejemplo,paraseriestemporalescon coeficientede correlacióndeprimer

ordende .8, el saltoen lamediade las seriesestáentre1.5 y 3 vecessudesviacióntípica

incondicional.

Unacomparacióncon el casode estacionariedadestablede laTabla11.5 muestra

unos resultadoscontrariospara los contrastesde raícesunitarias. Mientras que los

estadísticosADF y Meant~ sufrenunaimportantepérdidade potenciaen presenciadeun

cambioen el nivel de las series,el estadísticoJnft6 experimentaigualmenteun incremento

significativo en la potencia. Por ejemplo, para tamaños muestrales de 250 observaciones

y un coeficientede correlaciónde .9, un saltode .5 en el nivel de las serieshacecaerla

potenciadel contrasteADF del 92.73%al 18.08%,mientrasque el estadísticoMeant~

decrecede del 93.16%al 53.24%,al 90% de nivel de confianza.Por el contrario, la

potenciadel estadísticodelsupremo,Inft6 , incrementadel 48.48%al 60.25%.Enmedia,

el estadísticoInft~ muestramejorpotenciaqueel estadísticoMeant~ cuantomásgrandes

son el tamañomuestral,el valor de p y el tamañodel salto ji1 - ji2. En definitiva, el

estadísticoMeant~ esuniformementey significativamentemáspotentequeel estadístico

ADF.

Los resultadosde la simulaciónparalos estadísticosde cambioen la tendencia

también cambiancuando un salto en el nivel está presenteen series temporales

estacionarias. Comparado al caso estable en la Tabla 11.5 donde los estadísticos no

restringidos,Sup tJ y Mean It».!, erantípicamenteconservadores,en el caso que nos

ocupa,ambosmuestranunapotenciasignificativa.Paragrandesvaloresdel salto, ji1 - ji2,

el estadísticodelsupremotienemáspotenciaqueel estadísticode lamedia,mientrasque

parapequeñosvaloresdel saltoestosólo escierto cuandop esgrande.En esteúltimo caso

la diferenciaen la potenciaesparticularmentesignificativa en grandesmuestras.Por

ejemplo,paratamañosmuestralesde 250 observaciones y un coeficiente de correlación

de .9, un saltounitario enel nivel de las seriesincrementalapotenciadel estadísticoSup

del 1.73%al 82.32%,mientrasqueparael estadísticoMean it »J incrementasólo del
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4.28%al 16.23%,al 90% de nivel de confianza.Como los estadísticosrestringidosde

cambio en la tendencia,Sup t<,J y Mean It(v)I, continúan siendo extremadamente

conservadores,especialmenteen grandesperíodosmuestrales.Estoescausado,otravez,

por el hechode que la restricciónde raízunitariaimpuestaesfalsa.

La Tabla11.6 tambiéncontienelos resultadosrelativosal comportamientode los

estimadoresdel puntode corte,Nsup¡t»,¡, Ninft~ y Nsup It(»»I, obtenidoscomolaposición

asociadacon el correspondienteestadísticodel supremo. Sólo los dos primeros

estimadores ofrecen resultados significativos ya que el estadístico restringido Sup It(p)I no

tienepotenciabajo la alternativaconsiderada.Muestranaproximadamenteigual sesgoy

precisión.La precisióndel Nsup ¡t~.¡ esmejorparapequeñossaltosmientrasqueparaNinf

ocurrelo contrario.En amboscasosla precisiónincrementaconel tamañomuestral.Los

dosestimadoresmuestranun sesgosimilar quedecrececon el tamañomuestraly con el

tamañodel salto.El estimadorNsup It»¡ tiendea serligeramentemejorqueel estadístico

Ninf t~, especialmenteen pequeñostamañosmuestralescon gran saltoy alto gradode

correlaciónserial.

En resumen,comoyahasido señaladopreviamenteenla literatura,estosresultados

de simulación confirman la falta de potenciadel contrasteADF bajo alternativas

estacionaríasinestables. Esta pérdida de potencia está también presenteen el

comportamientodelestadísticosecuencialMeant~. Sin embargo,el estadísticosecuencial

Inf t~ estáespecialmenteaconsejadopara ese tipo de alternativas,exhibiendobuena

potenciainclusobajotamañosde saltomoderado.El estadísticono restringidode cambio

en la tendenciaSup ¡ t»,¡ estambiénbastantepotenteparadetectarel cambioy debería

usarseconjuntamenteconel estadísticosecuencialderaízunitariaInft~ paraconfirmarla

presenciade estacionariedadde naturalezainestable.Finalmente,el estimadordel punto

de corte asociadocon el estadísticosecuencialde cambioen la tendencia,Nsup ¡
muestraen mediaunabuenaprecisióny sesgopequeño.
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11.4.-UN PROCEDIMIENTO GENERAL PARA CONTRASTAR RAÍCES

UNITARIAS

Las simulacionesdesarrolladasen elpresentecapítulomuestranunavariedadde

resultadosaparentementeconflictivos. Por ejemplo,en las secciones11.3.3 y 11.3.4 se

mostróque los contrastesde raízunitariapuedenrechazarlahipótesisnulaen favorde

estacionariedadcuandoel modelo verdaderoesnoestacionario.Porotro lado,la sección

11.3.6 mostró lo opuesto,un fracasoa la hora de rechazarla nula cuandoel modelo

verdaderoesestacionario.Estecomportamientoafectatantoal contrastede raízunitaria

estándarcomoal secuencial,aunqueendiferentegrado.Los resultadosparalos estadísticos

de cambioen la tendenciasonmásrobustos,con un rechazode lanulasólo en casosde

inestabilidadparamétrica.La excepciónsurgebajo alternativas1(2) dondela nula de

estabilidad puede ser rechazada erróneamente. Las secciones11.3.4 y 11.3.5 ilustran un

problemaañadidocomoesla dificultadparadistinguirentrealternativasinestables1(1) y

alternativas estables 1(2). En general,unainspecciónvisualde los gráficosde las series

temporalespuedeproveerunabuenaguíarespectoa qué alternativa,estacionariao no

estacionaria, es más probable. Sin embargo, distinguir visualmente entre las alternativas

1(1) o 1(2) esmásdificil.

En principio, los estadísticossecuencialesintroducidosen estetrabajosonútiles

paradiscriminar entre las alternativasrelevantes.Primero,porquetiendena sermás

robustosqueel contrasteestándarADF bajoalternativascóncavas1(2),donderechazanla

nula muy pocasveces.Segundo,porquesu comportamiento,y especialmenteel del

estadístico¡nfta, esmarcadamentediferentebajoalternativasinestables1(1) y alternativas

estables1(2). Sin embargo,estoshechosdistintivosno sontotalmentesatisfactoriosy uno

querríatenerdisponibleun procedimientomástransparenteparadiscriminarentrelas cinco

alternativasrelevantes,procesos¡(2), procesosestables1(1), procesosinestables¡(1),

procesosestables1(0) y procesosinestables1(0), queseaindependientede lacurvaturade

las seriestemporales

Para resolverlas ambigtiedadesque estoscontrastesmanifiestana la hora de

identificarel correctoordende integración,proponemosunprocedimientoqueincluyela

aplicaciónde los seis estadísticossecuencialesa las seriestemporalestanto en niveles
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comoenprimerasdiferencias.No obstante,antesde describirel procedimientoconviene

revisarbrevementeel comportamientode los diferentesestadísticosen cadauno de los

posiblescasos:

1) Si unaseriees estacionaria,los estadísticossecuencialeslo indicarán

tantoennivelescomoen primerasdiferencias,y no habrásignosde inestabilidad

paramétrica.

2) Si además,las seriesestacionariaspresentanun cambioen la media,los

estadísticosno restringidosde cambioen la media,y especialmenteel Sup ¡t~¡,

tendránbuenapotenciaparadetectarlo.

3) Si unaserietemporalesun proceso1(1) puro, laprimeradiferenciaserá

estacionana.Además,los estadísticosde cambio en la tendenciano indicarán

signosde inestabilidaden la tendencia.

4) Si un proceso1(1) contieneun cambioenla tendencia,los estadísticos

secuencialespuedeno no rechazarla nula en niveles,dependiendode la forma

particularde la serie.Sin embargo,rechazaránlanula(especialmenteel estadístico

¡nf tj cuandoseaaplicadoala primeradiferencia,comoseindicó en la sección

11.3.6. Además,el estadísticorestringidode cambioen la tendenciaSupt It(~.>k
rechazarála nula de estabilidaden niveles, mientras que el estadísticono

restringido de cambio en la tendenciaSup !t,A hará lo mismo en primeras

diferencias.

5) Finalmente,si un procesoes¡(2), los estadísticossecuencialesde raíces

unitariaspuedeno no rechazarlanulaen niveles.Sin embargo,no la rechazaránen

primerasdiferencias.Porotraparte,como enel casode un proceso1(1) inestable,

los estadísticosno restringidosde cambioen la tendenciatenderána rechazarla

nula en niveles. Sin embargo,en primerasdiferenciasambos conjuntos de

estadísticosde cambio en la tendenciano mostraránningúnsigno de inestabilidad.

A continuación,explicamoslametodologíade contrastepropuesta:

A) Si la primeradiferenciamuestrasignosdeestacionariedad,las seriesson
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1(1) o 1(0) peronuncason1(2). El contrariotambiénescierto: si la raízunitariano

puedeserrechazadaen primerasdiferenciasel procesodebeser1(2)13.

B) Condicionalaque no sea1(2),unafaltaderechazode lanulaenniveles

indica queel procesono es1(0). Si esun proceso1(1) estable,los estadísticosde

cambio en la tendenciano rechazaránlanula mientrasque si es inestable,si lo

harán. En esteúltimo caso,si estamosfrente a un proceso1(1) convexo, los

estadísticosrestringidosde cambioen la tendenciason los que exhibenmayor

potencia. Por otra parte, la primera diferencia de un proceso inestable se

comportarácomo el nivel de un proceso1(0) inestable.

C) Todavía,un rechazode la hipótesisderaízunitariaennivelesno indica

estacionariedad,aunqueun proceso1(1) inestablepuedeconducira tal resultado.

Si el procesoes1(1) con un cambioen la tendencia,el estadísticorestringidode

cambioen la tendenciaSup It(pj rechazarácasicon certidumbresunulaen niveles.

Esto nuncasucederábajo cualquierade las dos alternativas1(0). Paraprocesos

estables1(0), los estadísticosque rechazaránla nula de raíz unitaria seránel

estadísticoMeant~ y el ADF, mientrasque frenteaprocesosinestables1(0), el

estadísticoque muestrasignificativamentemáspotenciaesel Inft~. Además,un

procesoestable1(0) no mostrarásignosde inestabilidaden la tendencia,mientras

que en caso de ser1(0) inestablesóloel estadísticorestringidode cambioen la

tendenciarechazarála nula.

La habilidad de la metodologíapropuestapara discriminar entre alternativas

dependecrucialmentede todaslas circunstanciaqueinducena unbuencomportamiento

de lapotenciade estoscontrastes.Porotraparte,en muestraspequeñasy parapequeños

cambios,habrásiempreunadificultad intrínsecaparaobtenerresultadosconcluyentes.

“ En esteestudiono tenemosen cuentaprocesos1(2)inestables.En tal caso,las primeras diferenciassonprocesos

inestables«1)y paraseriesconunaformacóncavatendríamosun rechazode la nula. Parahaberconsiderado tal

posibilidad,tendríamosquehaberconsideradoel análisisdelassegundasdiferencias.
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11.5.- APLICACIÓN EMPÍRICA

En estasecciónmostramoslos resultadosde la aplicacióndel procedimientode

contrastesecuencialdescritoanteriormenteal Índicede ProducciónIndustrial(IPI) de los

8 principalespaísesde laOCDE(Alemania,Canada,España,Francia,Italia, Japón,Reino

Unido y EstadosUnidos) y a suProductoInteriorBruto (PIE), exceptoparael casode

Españay Franciadebidoa la carenciade datossuficientes.La elecciónde lasvariables

objeto de estudioobedeceados objetivos.El primerosedebea que los gráficosde las

seriestemporalesdel191y delPIE muestranclarossignosde cambiosen la tendenciapara

muchosde los países,presentándoseasí laoportunidaddecontrastarel comportamiento

delos estadísticossecuencíalescondatosreales.El segundode los objetivosresideenque

paramuchosdelospaísesseobservaun cambioenla tendenciaentomoal año1973, fecha

en lacualsecentrael debatesobre “the greatproductivityslowdown“. DesdequePerron

(1989)manifestóhaberencontradoevidenciade cambioen la tendenciaparael PIE de

EstadosUnidos alrededorde esafecha,numerososautoreshanllegadoa conclusionesa

favory encontrade tal resultado.En particular,Banerjee,Dolado y Galbraith(1990)y

Baneijee,Lumsdainey Stock(1992),empleandoalgunasde las técnicasdescritasen este

trabajo,encontraronevidenciade cambioen la tendenciadelPIE de algúnpaíseuropeo

(Alemania,FranciaeItalia) perono en el deEstadosUnidos.El hechode queel IPI refleje

el comportamientode unode los componentesprincipalesdelPIE hacede estaaplicación

empíricaunacontribuciónatal debate.

Los datos estáncorregidosde variaciónestacional’4.Tienenfrecuenciamensual

(1985= 100)paralos Índicesde ProducciónIndustrialy cuatrimestral(1990= 100) para

‘~ Este tipo de seriesya han sido empleadasen la literatura. Ejeznpiosdeello sonlos trabajosde Banedee,Lumsdaine

y Stock (1992),Perron (1997)entreotros. Sin embargo,losfiltros utilizadosgeneralmenteparacorregirlasseries

temporalesdevariacionesestacionalespuedenporvocardistorsionesenlaspropiedadessubyacentesdelosdatos.

Si estosucede,el ADF tiendearechazarla hipótesisnuladeno estacinariedadmenosfrecuentementede lo que

debiera[Maravalí (1993), Davison y MacKinnon(1993)]. Es posible detectarsi esteproblemaestápresente

analizandola estructurade autocorrelaciónde losresiduosdelaregresiónderaízunitaria,dadoqueenesecaso,

dichosresiduosno seránruidoblanco. Porestemotivo,paraaseguramosdequeennuestraaplicaciónempírica

no tenemosestetipo deproblemas,analizamoslasfuncionesdeautocorrelaciónsimpley parcialde los residuos,

y calculamoseí estadísticode Ljung-Box (paralasalternativasdeautocorrelaciór,deorden1 a24). Los resultados,

queno se presentanpormotivos deespacioaunqueestándisponiblesparacualquierlector interesado,parecen

indicarque los residuosde todaslasregresionesderaiz unitariasonruido balco.
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el Producto Interior Bruto. Han sido obtenido de las EstadísticasFinancieras

Internacionalesdel FMI y, delos PrincipalesIndicadoresEconómicosde la OCDE. Los

períodostemporalesvaríansegúnel paísdependiendode ladisponibilidadde datos.Por

ejemplo,respectoalprimerade las variables(IPI), paraAlemania,Francia,Italia,Reino

Unido y EstadosUnidosusamosunamuestrade 491 observacionesquecubreel periodo

de 1957:1-1997:10,para Canada el período muestral es 1957:1-1997:9 (490

observaciones),para Japón los datos expanden el período 1959:1-1997:10(467

observaciones),paraEspañaabarcan1961:1-1997:10(443 observaciones).Los datos

correspondientesaFranciahan sidocorregidosde los dosprincipalesvaloresatípicosde

Marzo de 1966y Mayode 1968.Los gráficosde lasseriestemporalesparalos ochopaises

sepresentanen las Figuras11.1 y 11.2.

En relacióna lasegundadelas variablesutilizadas,lasseriesdelPIBparaCanadá,

EstadosUnidos,Japóny ReinoUnidocomprendenelperiododesde1957:1a 1997:3con

un total de 163 observaciones,mientrasqueparaItalia y Alemaniadisponemosde 153

observacionescorrespondientesal período1960:1 a 1997:3.Los gráficosdeestavariable

paratodoslos paísesaparecenen las figuras11.3 y 11.4.

Las Tablas11.7y 11.8 presentanlos resultadosde la aplicaciónde los contrastesde

raícesunitarias(ADF, Inft~ y Meant5) y de cambioen la tendencia(Sup t»,¡, Mean

Sup It(1l)i y Mean t(~.)I) alos nivelesy lasprimerasdiferenciasde las seriesdelIPI y del PIE

de los paisesconsiderados.

Al 5% denivel de significación,lahipótesisnulade raízunitariaesrechazadaen

primerasdiferenciasparalas ochosseriesdel IPI, perono en niveles.El aparenterechazo

de lahipótesisnulaporpartede contrasteADE en los nivelesdelas seriesdeAlemania,

España,Francia,Italia y Japón,refleja la tendenciahaciael rechazo“espúreo”en presencia

de seriescon aspectocóncavo,queesteestadísticomanifestabaen los resultadosde las

simulaciones. Este hecho no es corroborado por los estadísticos secuenciales más robustos.

Consecuentemente,no podemosrechazarquelas ochoseriesdelIPI son1(1).Lo mismo

sepuedeafirmaren el casodelPIB. Tambiénaquí,enlos nivelesde cincode las seisseries

no se puede rechazarla hipótesisnula de raíz unitaria por parte de los estadísticos

secuenciales.El ADF tampocorechazala hipótesisnulade raízunitariaen todos ellos



CapituloII 49

exceptoparaItalia. Esteresultado,comoen el casoanterior,puedeserinterpretadocomo

un rechazo “espúreo”debidoal aspectocóncavode la serie.En el caso de Japón,en

niveles,rechazanla hipótesisnula como el ADF, los estadísticossecuencialesy los

estadísticosrestringidosde cambioen latendencia.Sin embargo,en primerasdiferencias,

sólo los estadísticossecuencialesde contrastede raíz unitaria(máspotentes)continúan

rechazandola hipótesisnula,lo cual,tal y comosepusode manifiestoen la simulaciones,

nospermiteafirmarquetambiénla seriecorrespondienteaJapónes1(1) con cambioenla

tendenciaestocástica.

El comportamientodelos estadísticosrestringidosy no restringidosdecambioen

la tendenciaen estaaplicaciónempírica,confirmanel hechode quebajo la existenciade

raíz unitariason los primeros(restringidos)los que tienenmás potenciaparadetectar

cualquierpunto de corte.Respectoalaprimerade las variablesanalizadas(el IPI), en la

Tabla11.7seapreciaque los estadísticosno restringidosnuncarechazanlahipótesisnula

de estabilidaden niveles,en cambio, los dos estadísticosrestringidosde cambio en la

tendenciapuedenhacerloparacinco de los ochopaíses,Alemania,España,Francia,Italia

y Japón.En general,el estadísticode cambio en la tendenciaMean ItQljI, rechazala

hipótesisnulaaun nivel deconfianzamayorqueel estadísticodel supremoSup t~».>I. Algo

similar ocurre en caso del PIB, puescomo se puedeobservaren la Tabla 11.8, los

estadísticosno restringidosen ningunode los casosrechazanla hipótesisnula,en cambio,

lo restringidoslo hacenen todos los paísesconsideradosexceptoparael Reino Unido.

Tambiénaquíel estadísticoMean jt<~.>~ rechazacon un nivel de confianzamayor. En

primerasdiferenciaslapotenciarelativade los estadísticosrestringidosy no restringidos

serevierte(la restricciónde raízunitariaimpuestano esciertaenprimerasdiferencias)y

essignificativamentemáspequeño,confirmandoasí losresultadosdelassimulaciones.En

sólo dos casosparalas seriesdel IPI (Españae Italia) y uno en las seriesdel PIE (Italia),

los estadísticosno restringidosde cambioen latendenciapuedenrechazarla hipótesisnula

deestabilidaden la media.

En las dosvariablesanalizadas,lasestimacionesdelpuntodecortesecorresponden

con la observaciónasociadaal rechazode la hipótesisnulaporpartedel estadísticodel

supremo.ParalavariableIPI enniveles,sólo esel estadísticorestringidoSup tt»)I (y Mean

jt<~»j) el querechazala hipótesisnula.En los casosen los que estosucedey, enprimeras
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diferenciasseproduceel rechazodela hipótesisnulaporpartede algunode los estadísticos

no restringidos(o porambos)y porel Inf t~, seobservaunagransimilitud entrelas dos

estimaciones del punto de corte. Para cinco países en los que la estabilidad en la tendencia

fue rechazada,los puntosde corteestimadosse correspondencon la siguientesfechas:

1970:6paraAlemania, 1974:1 paraEspaña,1974:8paraFrancia,1973:8 paraItalia y

1972:12paraJapón.Comoseaprecia,todasla fechasestánpróximasa 1973.Incluso en

el casode Canadáy el ReinoUnido, dondeno seencontróevidenciasignificativaen contra

de la nulade estabilidaden la tendencia,el estadísticoSup It(»)I señalacomoestimación

del punto de corte fechas similares: 1973:3 y 1973:5 respectivamente.La única

discrepancia aparece en el caso de Alemania, donde el punto de corte se sitúa en 1970:6.

Sin embargo,comosedijo antes,dadoquelos estadísticosInft~ y Sup ItA, aplicadosa las

primerasdiferenciasde la seriesde los otros sietepaíses,señalanaproximadamenteel

mismopuntode corteestimadoporel estadísticoSup It~~>I aplicadoalos correspondientes

níveles,para el caso de Alemania, dichosestadísticosestimancomo punto de corte la

observación1973:1,másrazonableque la anterior.Parala variablePIB, encincode los

seis paisesanalizadosse deteetainestabilidaden la tendenciaestocástica,tal y como

señalanlos estadísticosrestringidos.El estadísticodel Sup It(~)I lo haceen tres ocasiones,

de la cualesdos de ellas(Italia y Japón)lo haceal 5% de nivel de significacióny, en la

tercera(Alemania)lo hacemarginalmenteal 10%de nivel de significación.ParaJapóne

Italia, señalacomo punto de corte la observacióncorrespondientea la fecha1974:3 y

1973:4respectivamentey, en Alemania, lo sitúa en 1972:4.El estadísticoMean

ademásde los paísesanteriormenteseñalados,tambiénreflejaun cambioenla tendencia

en EstadosUnidos y en Canadá.En todos los casoslo hacecon el 5% de nivel de

significación excepto para Estados Unidos que lo hace al 10%. En estos dos países,

tomamoscomopuntode cortelaobservaciónquedetectaestadísticoInft5 aplicadoa las

primerasdiferencias,puescomo vimos parael casodel IPI, el punto decorteque este

estadísticoseñalabaal rechazarla hipótesisnulaerael mismo que el del Sup It(lflI. Por

tanto,paraEstadosUnidosel cambioen la tendenciaseproducidaentornoa 1967:4y para

Canadáen 1975:4.

En resumen,los estadísticossecuencialesde raíz unitaria y de cambio en la

tendenciaestudiadosen estecapituloindicanqueel IPI de los ochoprincipalespaísesde



51CapítuloII

la OCDE son1(1), y cincode ellos,Alemania,España,Francia,Italia y Japónpresentan

evidenciasignificativade cambioen la tendenciaalrededorde 1973. ParaCanaday el

ReinoUnido el puntode corteestimadotambiénestáen tomo aesafecha,si bien para

estospaíseslos contrastesno puederechazarla hipótesisnula de estabilidaden la

tendencia.Porotro lado, estosresultadossonsimilarescon los encontradosporBanerjee,

Lumsdainey Stock(1992)paradatoscuatrimestralesdel 1MB.

De los resultadosreferentesal PIB extraídosen estecapítulo,no encontramos

evidenciaen contra de la existenciade raíz unitaria en ninguno de los seis países

analizados.Ademásen cincode el]os, Alemania,Italia, Japón,Canadáy EstadosUnidos,

el estadísticoMean t(~.) detectasignosclarosde inestabilidaden la tendenciaestocástica.

El Sup It(p)I remarcaestemismo hecho en los tres primeros. En todos los casosla

inestabilidad(al igual queenlasseriesdel IPI) estásituadaen la primeramitaddelos años

70, exceptoparaCanadáquesesitúaen la segundamitady paraEstadosUnidosdondese

estableceafinalesde los 60. Estetipo de conclusionesno sonportantocoincidentescon

las queseñalanlos autoresantesreferenciados,segúnlos cualesno seapreciainestabilidad

en la tendenciaparael casode los EstadosUnidos.

Podemospreguntarnostambiénen quésentidosoncomparableslos resultadosde

los estadísticosconla intuiciónqueaportanlos gráficos. Observandolas Figuras11.1, 11.2,

11.3 y 11.4 vemosque compartenalgúnhechoen común.Por ejemplo,conuna simple

inspecciónvisual seapreciaque el comportamientode las seriesparececambiaren la

primeramitad de los años70. Paracomprobarsi la intuición gráficasecorrespondecon

el resultadode la estimacióndel períodoen el queseproduceel cambioen la tendencia,

hemosincluido en todos los gráficos de ambasvariablesuna líneavertical con la que

señalartal observación.Además,en los casosdondelos estadísticosMean It01) yio Sup

1 t~.>¡ rechazanlanulade estabilidaden latendencia,seincluyenotrasdosrepresentaciones

quecapturanla evolucióndela tendenciade la serieantesy despuésdel cambio.Como se

puedeapreciaren las figuras 11.1 y 11.2, las inspeccionesvisualesse corresponden

ampliamenteconel resultadoque arrojanlos contrastes,confirmandoasí la bondaddel

procedimientoestadísticopropuesto.
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APÉNDICE 11.1: TABLAS Y GRÁFICOS.

TABLA ILI

DISTRIBUCIONES EMPIRICAS.
T=500

PERC Sup t~j Mean t~~I InI t~ Mean t8 SupIt(~.4 Mean t(p)t ADF

1% 1.484 0.495 -4.869 -3.650 0.931 0.297 -3.538

2.5% 1.656 0.573 -4.592 -3.300 1.034 0.330 -3.183

5% 1.806 0.655 -4.347 -3.021 1.128 0.363 -2.884

10% 2.033 0.751 -4.082 -2.727 1.253 0.417 -2.582

20% 2.337 0.891 -3.738 -2.391 1.425 0.496 -2.198

50% 2.954 1.217 -3.158 -1.842 1.867 0.725 -1.548

80% 3.579 1.588 -2.576 -1.309 2.431 1.105 -0.829

90% 3.911 1.790 -2.277 -1.028 2.765 1.360 -0.385

95% 4.192 1.989 -2.036 -0.761 3.066 1.607 0.000

97.5% 4.455 2.183 -1.828 -0.524 3.323 1.827 0.373

99% 4.741 2.378 -1.525 -0.153 3.616 2.082 0.740

T = 250

PERC Sup ItA Mean It».I mf t~ Mean t~ SnpIyI Mean jt~»,>~ ADF

1% 1.488 0.515 -4.819 -3.523 0.948 0.308 -3.428

2.5% 1.618 0.583 -4.574 -3.225 1040 0.342 -3.096

5% 1.790 0.655 -4.331 -2.979 1.141 0.378 -2.841

10% 2.021 0.756 -4.042 -2.705 1.261 0.428 -2.548

20% 2.319 0.898 -3.725 -2.386 1.437 0.507 -2.197

50% 2.924 1.218 -3.136 -1.820 1.882 0.739 -1.552

80% 3.540 1.581 -2.562 -1.298 2.444 1.108 -0.822

90% 3.886 1.786 -2.268 -1.009 2.772 1.359 -0.376

95% 4.175 1.947 -2.021 -0.752 3.075 1.606 -0.005

97.5% 4.424 2.144 -1.795 -0.492 3.344 1.812 0.320

99% 4.702 2.350 -1.523 -0.176 3.660 2.035 0.705
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1 = 100

PERC Sup ~ Mean 1t~,I InI t~ Mean t~ Sup~t<>~,>j Mean It(~)I ADF

1% 1.416 0.524 -4.921 -3.545 0.964 0.339 -3.467

2.5% 1.577 0.594 -4.592 -3.235 1.059 0.372 -3.124

5% 1.747 0.665 -4.329 -2.975 1.157 0.407 -2.858

10% 1.964 0.760 -4.039 -2.686 1.279 0.458 -2.548

20% 2.264 0.898 -3.700 -2.356 1.467 0.536 -2.198

50% 2.882 1.215 -3.088 -1.776 1.928 0.764 -1.541

80% 3.510 1.570 -2.504 -1.225 2.530 1.152 -0.802

90% 3.868 1.779 -2.192 -0.913 2.892 1.415 -0.326

95% 4.159 1.966 -1.920 -0.636 3.199 1.647 0.068

97.3% 4.430 2.144 -1.676 -0.372 3.484 1.855 0.436

99% 4.772 2.367 -1.359 -0.021 3.815 2.083 0.863

T =50

PERC Sup t~¡ Mean ItA InI t8 Mean t8 Sup¡t~.>j Mean Itt,.~)I ADF

1% 1.329 0.513 -5.033 -3.543 0.959 0.365 -3.532

2.5% 1.496 0.585 -4.660 -3.201 1.065 0.405 -3.186

5% 1.662 0.656 -4.380 -2.923 1.167 0.443 -2.881

10% 1.888 0.754 -4.057 -2.623 1.303 0.495 -2.563

20% 2.188 0.889 -3.681 -2.289 1.500 0.578 -2.180

50% 2.827 1.209 -3.027 -1.698 1.991 0.811 -1.510

80% 3.495 1.557 -2.407 -1.124 2.652 1.210 -0.719

90% 3.881 1.766 -2.070 -0.806 3.035 1.481 -0.228

95% 4.218 1.946 -1.776 -0.494 3.370 1.704 0.193

97.5% 4.509 2.118 -1.501 -0.202 3.671 1.894 0.566

99% 4.871 2.340 -1.136 -0.188 4.044 2.107 1.009
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TABLA 11.2

DISTORSIONES EN EL TAMAYO NOMINAL DE LOS CONTRASTES EN FUNCIÓN
DEp.

T=500

p=1, it=O.5 p=1, ii=1 pl, ~i=2

90% 95% 90% 95%

ADF 0.0098 0.0048 0.0082 0.0032 0.0050 0.0024

Sup jt~j 0.0108 0.0040 0.0078 0.0018 0.0114 0.0040

Mean ItA 0.0066 0.0022 0.0044 0.0004 0.0064 0.0024

¡uIt
8 0.0050 0.0016 0.0024 0.0012 0.0024 0.0012

Mean t~ 0.0002 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Sup fI<>I~4 0.0928 0.0460 0.1020 0.0508 0.0944 0.0444

Mean It(p)I 0.0988 0.0486 0.1012 0.0510 0.0988 0.0446

T=250

p=1, p=O.5

90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.0132 0.0069 0.0100 0.0042 0.0086 0.0041

Sup t~,I 0.0125 0.0057 0.0139 0.0057 0.0114 0.0054

Mean t»~I 0.0063 0.0025 0.0060 0.0020 0.0060 0.0024

IIII~ 0.0068 0.0029 0.0061 0.0015 0.0035 0.0017

Mean t5 0.0004 0.0000 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000

Sup lt<,,,>I 0.1034 0.0510 0.1003 0.0496 0.1011 0.0509

Mean jt~~>¡ 0.1050 0.0515 0.1009 0.0494 0.1075 0.0526
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T = 100

p=1, ~=0.5 p=1, g=l p=1, !z=2

90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.0174 0.0083 0.0138 0.0060 0.0120 0.0043

Sup It»I 0.0303 0.0140 0.0246 0.0120 0.0214 0.0092

Mean (t~,f 0.0054 0.0012 0.0056 0.0010 0.0062 0.0012

¡nf 0.0158 0.0066 0.0080 0.0038 0.0074 0.0033

Meant6 0.0017 0.0007 0.0006 0.0001 0.0004 0.0001

Sup jt<~.>I 0.0988 0.0487 0.0987 0.0502 0.0948 0.0484

Mean jt<,..,i 0.1001 0.0500 0.1010 0.0506 0.0993 0.0497

T =50

p=1, ~t=0.5 p=1, g=1 p=1, g2

90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.0286 0.0142 0.0182 0.0086 0.0149 0.0072

Sup t~,I 0.0502 0.0229 0.0332 0.0133 0.0331 0.0138

Mean it.~.I 0.0081 0.0020 0.0056 0.0010 0.0056 0.0009

mIt8 0.0290 0.0140 0.0141 0.0063 0.0114 0.0053

Mean t5 0.0080 0.0038 0.0021 0.0007 0.0013 0.0004

Sup t~~>I 0.0939 0.0464 0.0923 0.0468 0.0924 0.0456

Mean t< 4 0.1005 0.0506 0.0977 0.0497 0.0970 0.0500



Capítulo II 58

TABLA 11.3

ANÁLISIS DE POTENCIA.

T=500
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T = 100

T =50
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ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE.

1=500

p=1, pi,=0, ~ip1 p1, ~t1=0,ui~=2 p=1p1=l, ~t~=0 p=l, !I~=2, ~I20

§~~95%

0.5024 0.5024
(0.0138) (0.0135)

j~~jJ~5%
0.5021 0.5021

(0.0027) (0.0027)

§E1~~%
0.5019 0.5022(0.0229) (0.0027)

90% 95%

Nsup ItA 0.5021 0.5021
(0.0027) (0.0027)

Ninft8 ---- ----

(---O (----)

---- ----

(----) (----)

0.2049 0.2039

(0.0804) (0.0767)

0.1926 0.1929

(0.0285) (0.0285)

Nsup jt<1.>I 0.5023 0.5023

(0.0110) (0.0110)

0.5020 0.5020

(0.0026) (0.0026)

0.5021 0.502 1

(0.0110) (0.0110)

0.5020 0.5020

(0.0027) (0.0027)

1=250

p1’ j~~=0, pi~1 p1, p~=0, ~¡~=2 p=lp¡~=I, m
0 p=1, p

1=2, &t~=0

90% 95% 90% 95% 90% 95% 90% 95%

Nsup tj 0.5054 0.5057
(0.0057) (0.0057)

0.5040 0.5040
(0.0057) (0.0057)

0.4970 0.4994
(0.0599) (0.0518)

0.5044 0.5044
(0.0075) (0.0057)

Ninft6 ---- ----
(----) (----)

---- ----
(----) (----)

0.2390 0.2215
(0.1084) (0.1002)

0.2020 0.2017
(0.0398) (0.0388)

Nsup ¡t~,1I 0.5044 0.5044
(0.0234) (0.0233)

0.5039 0.5039
(0.0055) (0.0055)

0.5040 0.5040
(0.0234) (0.0234)

0.5041 0.5041
(0.0072) (0.0072)
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T=100

p=l, ~=0, p~=1 p1, p~O, p!=2 p=1p~=l, p~—0 p=l’ »~=2,srO

NsupitA
§~E~~%0.5176 0.5184(0.0518) (0.0473)

§E~Z~~ §~95% 90% 950.5108 0.5111 0.4791 0.4888 0.5105 0.5119(0.0155) (0.0142) (0.1159) (0.1034) (0.0298) (0.0209)
Ninft6 ---- ----

(----) (----)

---- ---- 0.2533 0.2488 0.222 1 0.2245

(----) (---0 (0.1289) (0.1193) (0.0693) (0.0688)

Nsup fI<~4 0.5128 0.5132
(0.0613) (0.0587)

0.5102 0.5103 0.5123 0.5129 0.5103 0.5103
(0.0149) (0.0148) (0.0599) (0.0578) (0.0151) (0.0150)

T=50
p4, ~IJO~~i,1 pM, ~ ~t,—2 p1~¡1l, p~0 p1, iI~2, i~0

~95%~95%~95%

0.5242 0.5249 0.44648 0.4740 0.5 175 0.5213

(0.0285) (0.0237) (0.1552) (0.1489) (0.0611) (0.0481)

Nsup itA 0.5426 0.5447

(0.0819) (0.0747)
Ninft8 ---- ----

(----) (----)

---- ---- 0.2937 0.2926 0.2565 0.2602

(----) (----) (0.1547) (0.1481) (0.1081) (0.1119)

Nsup t~L,1I 0.5280 0.5308
(0.0916) (0.0843)

0.5218 0.5225 0.5283 0.5283 0.5215 0.5224
(0.0311) (0.0282) (0.0924) (0.0847) (0.0312) (0.0284)
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TABLA 11.4

SERIES ¡(2) CONVEXAS

90% 95%

0.0262

0. 1342

0.0449

0.0312

0.0100

0.3756

0.2357

0.0139

0.0651

0.0161

0.0164

0.0058

0.2356

0.1124

90%

T=50 T=100 T=250 T=500

0.0303

0. 15 84

0.0524

0.0351

0.0118

0.4803

0.2842

0.0158

0.0826

0.0211

0.0198

0.0054

0.3195

0.1294

F 90%

0.0322

0.1694

0.0666

0.03 90

0.0141

0.5735

0.3302

ADF

Sup (t~,I

Mean It~,I

InI

Mean t~

Sup jt~~,>j

Mean

0.0190

0.0833

0.0287

0.0193

0.0067

0.4074

0.1425

90%

0.0324

0.1732

0.0648

0.0368

0.0148

0.6018

0.3380

0.0178

0.0876

0.0256

0.0194

0.0068

0.4366

0.1440

62
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TABLA 11.5

T = 500

ADF

Sup 1t4

Mean

InI

¡ Mean t8

¡ Sup tQflI

¡ Mean ~

90% f ~
0.5730

0.0280

0.0635

0.2297

0.6127

0.0026

¡ 0.0019

0.3806

0.0123

0.0336

0.1215

0.4213

0.0002

0.0000

90%

T = 250

p=~.95, ¡ii=0 p=.9O, p=’O p=.SO, g=0 p=.50, j¡=O

0.9273

0.0173

0.0428

04848

0.9316

0.0004

0.0000

0.8151

0.0081

0.0228

0.3091

0.8254

0.0000

0.0000

90%

0.9986

0.0087

0.0354

0.8852

0.9982

0.0000

0.0000

0.9933

0.0039

0.0190

0.7489

0.9934

0.0000

0.0000

90%

1.0000

0.0052

0.0288

0.9987

1.0000

0.0000

0.0000

0.9999

0.0020

0.0162

0.9909

0.9999

0,0000

0.0000
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T = 100
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TABLA 11.6

T=500
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T=250
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T=100
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T=50
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ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE.

T=500
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T=250

p.95, >0, ~ p=.9O, $~O, $2~ p~.8O, tt~=~O, sf=~5 ~=.SO’ g~=O, sr•5

90% 95% 90% 95% 90% 95%

NsupItA 0.5218 0.5233
(0.0606) (0.0561)

0.5158 0.5167
(0.0606) (0.0562)

0.5078 0.5109
(0.0689) (0.0644)

0.5047 0.5033
(0.0719) (0.0664)

Ninft
6 0.5258 0.5283

(0.0624) (0.0568)
0.5157 0.5168

(0.0746) (0.0710)
0.5076 0.5087

(0.0869) (0.0851)
0.5027 0.5027
(0.0900) (0.0898)

Nsupit<~>I ---- ----

(————) (————)

---- ----

(————) (————)

---- ----

(————) (————) (————) (———-)
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T=5O
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TABLA 11.7
RESULTADOS DE LA APLICACIÓN DE LOS CONTRASTES AL ÍNDICE DE
PRODUCCIÓN INDUSTRIAL (¡PI).

AY, Y AY

-2.275

-2.934

67:4

-1.580

2.076

67:4

0.604

2.958*

74:7

1.572*

~5~7Q3**

~6.408**

74:6

~5.924**

2.838

74:6

1.502

1.029

74:11

0.190

CANADÁ E.E. U.U. JAPÓN FRANCIA

-1.133

-2.129

75:12

-0.994

1.806

82:9

0.5 16

1.264

69:2

0.623

~6.568**

~6.7l9**

69:1

~6.612**

1.428

69:1

0.733

0.624

64:9

0.204

~3.378**

-3.787

65:9

-2.219

2.124

65:9

0.644
3474**

72:12

2.109**

~3.965**

~5.003**

73:1

-4.355**

3.014

73:1

1.753

1.209

74:12

0.206

ADF

¡nf t8

Ninft5

Mean t5

Sup ItA

Nsup ¡t~.j

Mean

Sup jt<~I

Mean lt<~.5I

Yt
-1.895

-2.828

82:11

-1.492

2.096

82:11

0.493

2.113

73:2

1.157

5377**

~5.835**

73:11

~5.370**

2.250

73:11

1.260

0.898

63:12

0.296

ALEMANIA REINO UNIDO ITALIA ESPAÑA

Y AY AY~ Y~ AY~

ADF -3.11~ ~6.246** -1.355 ~7.527** ~3.066** ~6.623** ~3.466** 5434**

luN5 -3.906 ~6.786** -2.414 ~7.705** -3.152 ~7,33~** -3.967 ~7.204**

Ninft8 67:4 73:1 72:1 73:4 64:7 73:7 68:4 73:12

Mean t8 -2.591 ~6.448**-1.288 ..7575** -2.328 ~6.951** -2.305 ~5937**

Sup ItA 2.648 2.564 1.995 1.609 1.593 3.077 3.444 4579**

Nsup[t~~i 67:4 73:1 72:1 73:4 64:7 73:7 74:1 73:12

Mean It~I 0.756 1.492 0.623 0.778 0.482 1.963* 0.819 2.191**

Sup ¡t<~1 2.915* 0.741 1.446 0.614 3.015* 0.575 4.864** 1.163

Nsup It~,>I 70:6 74:11 73:5 71:12

Mean It(p)I 1.746** 0.202_1_0.654 0.167

73:8

2.009**

69:9

0.149

74:1

2.399**

67:11

0.363

(*) Significativoal 90%denivel de confianza.
(**) Significativo al 95% de nivel de confianza.
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TABLA 11.8
RESULTADOS DE LA APLICACIÓN DE LOS CONTRASTES AL PRODUCTO
INTERIOR BRUTO (PIB).

AY AY~

CANADÁ E.E. U.U. JAPÓN

~4.299**

~5.004**

75:4

~4.61l**

2.461

75:4

1.554

1.134

90:3

0.248

-1.950

-3.078

82:3

-1.371

2.364

82:3

0.729

2.434

65:4

1.366*

~4.51l**

~4979**

67:4

-4.663 * *

2.071

65:3

1.093

0.835

74:4

0.248

ADF

¡nf

Ninf 18

Mean 18

Sup jt~.i
Nsup jt,~j

Mean

Sup It(~.)I
Nsup jt<».>I

Mean It<~>I

-2.002

-2.308

82:3

-1.138

1.412

77:1

0.631

2.462

77:1

1.593*

~4.482**

~5.87l**

65:3

¡ ~3592<””

3.820

65:3

1.563

4.741**

74:3

2.877**

AY

-2.005

~4.936*’<~

74:2

~3.45l*’<’

4.626**

74:2

2.805

1.290

68:2

0.542

ALEMANIA REINO UNIDO ITALIA

Y, AY< AY~ AY<

ADF -2.331 ~4.077** -1.450 ~4.1l4*’<’ ~3.372*<’ ~5.098**

InI t~ -3.003 ~4.88l** -2.737 ~4,474*~’ -3.278 -6.409”‘”’

Ninft8 86:4 72:3 82:2 72:3 71:2 70:3

Mean 18 -1.749 4347** -1.271 ~4.182*~<’ -2.319 ~5.820*~~

Sup it»,I 1.901 2.576 2.313 1.934 1.523 3.589

Nsup ¡1<1 86:4 72:3 82:2 72:3 71:2 70:3

Mean ¡t~.l 0.756 1.386 0.786 0.735 0.449 2.579**

Sup jt<»,j 2.736 0.754 2.138 0.922 3.325*~~ 1.175

Nsup [1<~>( 72:4 74:3 72:4 72:3 73:4 68:1

Mean It(p~)I 1.511* 0.227 0.869 0.258 2.359** 0.203

(*) Significativo al 90%de nivel de confianza.
(‘<“’9 Significativoal 95%de nivel de confianza.
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GRÁFICOS DEL ÍNDICE DE PRODUCCIÓN INDUSTRIAL «PI).

FIGURAII=

ESTADOS UNIDOSCANADÁ

57 ~< 6’ 43 65 67 6’ 75 73 73 77 79 9, •I 65 67 ‘9 Sl 92 93 97

REINO UNIDO JAPÓN

57 59 61 63 65 67 6’ 71 73 75 77 79 II 83 65 67 89 65 43 95 97 39 ‘8 93 65 67 99 7’ 73 75 31 79 •l 63 65 87 69 95 93 95 91



76Capítulofi

FIGURAJLZ

ALEMANIA

ITALIA

FRANCIA
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GRÁFICOS DEL PRODUCTO INTERIOR BRUTO (FUi).

FLGIIRAÁLA

CANADÁ

REINO UMDO

ESTADOSUNIDOS

JAPÓN

37 $9 ‘2 63 65 <7 6972 73 75 77 79 9$ 6> 63 •7 29 92 93 95 97 ‘7 59 62 6$ 65 67 6971 7’ 75 77 79 II 9$ 6> 67 69 96 95 95 91

37 59 62 63 63 67 69 72 75 75 77 79 II 65 25 *7 69 92 93 95 91 57 ¶9 66 63 6% 67 69 72 7$ 73 77 79*2 63 83 67 29 92 9>93 97
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IIGURKIIA

ALEMANIA ITALIA

60 6> 64 64 62 79 71 74 7< 7* 20 22 64 *6 93 90 92 94 96 60 62 44 66 6* 70 71 74 7< 79 60 ¡2 84 86 66 90 92 64 94
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Un contrasteADF secuencialparala
deteccióndecambiosen el ordende

integración
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111.1.-INTRODUCCIÓN

A raízde los trabajosde Lucas(1988)y Romer(1986),en los queseanalizanlas

propiedadesdel largopíazode los modelosdinámicos,la literaturaeconómicatantoanivel

empíricocomoteórico, especialmentelaTeoríadel Crecimiento[dela Fuente(1997)]ha

puestoespecialinterésen estudiarel comportamientorelativo de variableseconómicas

entrepaíses.Unade las implicacionesde dichocomportamientoha sido el estudiode la

convergenciaeconómica,puestade manifiestoatravésde los procesosde integraciónde

los mercadosfinancieros,y en general,de los factoresproductivos.Estoposibilitauna

evoluciónsimilar de los nivelesy¡o los diferencialesde renta(“per cápita”), de índices

de producciónindustrial, de tipos de interésy de tasasde inflacion.

Elprocesode integracióny globalizaciónal quesevesometidala economíaanivel

mundial,hacequelas interrelacionesentrelos diferentespaísesseancadavezmás fuertes.

En los últimos años,los paísesmásdesarrolladosestáninvolucradosen un procesode

convergenciagradual,el cual,setraduceen un comportamientocadavezmássimilarde

lasvariablesmacroeconómicasfimdamentalesa lo largodeltiempo. La serietemporalque

recoge el diferencial de una misma variable económica entre distintos paises,

probablementeexperimentecomportamientosclaramentediferenciadosdependiendodel

gradode materializacióndel procesode convergencia.Así, elprocesoestocásticoqueguía

dichaserietemporaltendrádistintosórdenesdeintegración.Períodosdetiempoen los que

sea no estacionario,podríanestarponiendodemanifiestoel comportamientodisparentre

los paísesanalizados.Por el contrario, cuando el procesosea estacionario,sepuede

interpretarquedichospaiseshanconvergidoa un sendade comportamientocomun.

Desdeel punto de vista del análisiseconómicoen general,y econométricoen

particular,determinarsi efectivamenteaparecendistintosórdenesde integracióndentrode

una misma serietemporal,así como las épocasen tomo a las cualesseproducenla

transiciónde uno a otro, abren víasde investigaciónbastanteinteresantes[véaseMeCabe

y Tremayne(1996),Grangery Swanson(1997)y Maeso(1997)].

Los trabajosde Leyboume,McCabey Tremayne(1996)y Maeso(1997)proponen

contrastesparadetectardistintosórdenesde integraciónen elprocesoquecaracterizael

comportamientode serieseconómicas.Ambosconsideranen suhipótesisnulaun paseo
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aleatoriocon coeficienteinvariante.La alternativa,por el contrario,esdiferente,puespara

el primero de ellos dicho coeficientees aleatorioy, en el segundosuponenque es

constante,perocon distinto nivel apartirde unadeterminadafechaconocidaa priori. En

el trabajode Maeso(1997)seutiliza unametodologíasimilar a la queaquípresentamos,

si bien esteautorse basaenprocedimientos“rollíng” y recursivoparacaracterizarlas

distribucionesy lapotenciade los contrastes,ademássecentraenel análisisde tendencias

deterministas.

En estecapitulo,vamosa aplicarunametodologíasimilar a la desarrolladaen el

capituloanteriorconel objetivo de analizarun posiblecambioen el ordende integración

en el procesoqueguíael comportamientodeunaserieeconómica.Paraello, diseñaremos

contrastessecuencialesque permitandetectarun posible cambio en el coeficientede

correlacióndel proceso.De maneraanálogaal capítulo anterior, en la sección111.2

describimoslos contrastescon los que vamosarealizarlas simulaciones.En la sección

111.3,describimoslos resultadosobtenidosendichassimulaciones.La sección111.4, resume

las conclusionesgenerales.En el apéndicefinal sepresentanlas tablascon los resultados

de las simulaciones.



Capitulo III 82

111.2.-UN CONTRASTE ADF SECUENCIAL DE INTEGRACIÓN PARCIAL

Como sabemos,paracontrastarla existenciade unaraíz unitaria en un posible

proceso1(1)medianteelcontrasteADF consisteen calcularel t-ratio asociadoalparámetro

8 en la siguienteregresion:

q

AYtzzM+Pt46YUÁ 4- >jj y
1AY~--c~ (111.1)

donde ,áY~ representala primeradiferenciadelproceso,“g’, esun parámetroconstante

que permitecapturarlaposibletendenciaestocástica,el regresor“t” recogela tendencia

lineal deterministadel proceso,“q” representael númerode retardosde la primera

diferencia del procesoy, por último “El” es un procesoi.i.d. N(0, o). Asociado al

parámetro“8” secalculaun estadísticoqueno esmásqueun seudo1-ratiocuyo valor se

comparacon lacolainferior dela distribuciónempíricatabuladabajo la hipótesisnula(k

— = 8 = O). En el restodel trabajo,consideraremosla versiónmáscomúndel anterior

contrastela cual no incluye tendencialineal determinista(13 = O)’. No obstante,los

resultadosqueaquíseobtienensepuedenextenderfácilmenteal casoen el que seincluye

estecomponentedeterminista.

Deacuerdocon la regresiónanterior(111.1), la existenciade raizunitariaono en

un procesoestocástico,implica la aceptacióno rechazorespectivamentede la hipótesis

nula H0: ~ = o. Encualquierade los dosescenariosanteriores,estacionariedado no,

seestásuponiendoque el comportamientode la serieestácaracterizadoporun proceso

estocásticoqueen todomomentodel tiempotieneelmismoordende integración,esdecir

no seadmitenvariacionesdelparámetro“6” en tomo aningunafecha.Paraconsiderarla

posibilidaden la quetal parámetrono seaconstantea lo largode todala muestray, por

tanto, el ordende integracióndelprocesoestocásticocambiesegúnla submuestraque se

considere,podemosplantearel análisisconsiderandoel siguienteconjuntode regresiones:

En lamayoría de los casos, lastendenciasdeterministascarecendeinterpretacióneconómicaclaray enocasiones

genera desagradables consecuencias debido a reversibilidad temporal.
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= 4- Y1D«YÁ-, + yjí —D~jY~, + E + (111.2)

k

+ a2[1D~~]Y1~, + E 8~~“~-i + (111.4)

con:

{ O t<[tT]
D~~r tc(O,1) (111.5)1 t=[tT]

La expresión(111.5)defineaunavariableficticia quepermiteseleccionarlaventana

dentro de cual se va a ir recorriendoel posiblepunto de corte. Dichaventanaestará

comprendidaentrelas t% observacionesinicialesy las (1-’r)% observacionesdel final de

la muestra.La expresión[tT] indicalaparteenterade :T.

Deigual maneraacomoseprocedecon el contrasteADF indicadoen la expresión

(111.1), en el restode las regresiones[(111.2),(111.3)y (111.4)] selleva a caboun contraste

similarperoconmaticesdiferentes.En la (111.2), seconsideransimultáneamentelas dos

panescomplementariasen las quela variableficticia divide ala muestracompleta.Dada

la metodologíasecuencialutilizaday la definiciónde la variableficticia, amedidaqueuna

de esaspartesaumentasutamañomuestralla otralo disminuye.Al no imponerningúntipo

de restricciónenningunade las dossubmuestras,lo quesepretendeconestaregresiónes

contrastarsimultáneamentela existenciade raízunitariafrenteaestacionariedadenlas dos

partesde lamuestra,porlo que,porejemplo,unade ellaspuedeserintegradade ordenuno

y la otra integradade ordencero.Paralas otrasdosregresiones,seimponela existenciade

raízunitariaen unapartedc la muestra[enlaprimerasegúnla regresión(111.3) o, en la

segundade acuerdocon laregresión(111.4)] admitiéndosela posibilidadde quela variable

seaestacionariaen la submuestrano restringida.
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Paracadaposiblepuntode corteen lamuestra,indiciadopor -u segúnlavariable

de la expresión(111.5),secalculanlos siguientesestadísticostv,, t~2, t~1, t~2. Deéstos,los

dosprimeros,esdecir t~1 y t~2, representanel estadísticot asociadosa las hipótesisnulas

y O y y2 = O en la expresión(111.2),esdecirla existenciade unaraíz unitaria en la

primerao en la segundapartede la muestrarespectivamente.El siguiente,t«1, ese]

estadísticot asociadoala hipótesisnulaa1 = O en la regresión(111.3).Enella secontrasta,

como sedijo antes,la existenciade unaraízunitariaen laprimerapartede lamuestra.Por

último, t«2, representael estadísticot paralahipótesisnula a2 O en lacuartaregresión,

o lo queeslo mismo,existenciade unaraízunitariaen la segundapartede la muestra.

El intervalode aplicaciónde los contrastesmásusadoenla literaturaempírica,para

labúsquedade los posiblespuntosde corteseencuentraen el subeonjunto(.15, .85).No

setienen en cuentapor tanto lo posiblespuntosde cortesituadosen los extremosde la

muestra.La selecciónde retardosincluidosen lasregresiones,medidosporel parámetro

se fija como la raíz cúbicadel tamañomuestral, es decir q = 11/3 tal y como

recomiendanSaidy Dickey (1984).Sin embargo,tal elecciónhacequelos contrastesse

vuelvanmás conservadoresque cuandoseelige la opción de q = O o bien, el criterio

recomendadoporPerrony Vogelsang(1992),segúnel cual seconsiderantantosretardos

de la primera diferencia como parámetrossignificativos “8~” haya en la regresión

especificadaparael contraste.

Dadoqueel enfoquebajoel quevamosaaplicarlos contrasteses el secuencia,para

cadaunade las seriessimuladasobtendremoslas siguientessecuenciasde estadísticos:

(<~ t72(r), t«,(z), ta2tr).El númerode estadísticos,dadospor los valoresdelos t-ratios

que contienencadaunade las secuencias,seráigual al tamañomuestralde laventana

seleccionadaa travésdel parámetrode “trbnming” “‘u”. Paracadaunade las secuencias

calculadas,los dos estadísticosresumen se toman son: el supremo y la media

correspondiente,tal y comosugiereHansen(1992).A estosvaloresseles vaadenominar

de la siguienteforma: Supt~1 , Meant~1, Supt~2 , Meant~2, Supt«1, Meant«1,Supt«2 y

Meant«2.En general, los estadísticossecuencialesestándiseñadospara tenerpotencia

frentea alternativasconcambioen la raízunitariaenunperíododesconocido.El supremo

de la secuenciatiendea tenerpotenciafrentea la alternativade un únicocambioen la raíz

unitaria,mientrasque la mediaseesperaquetengapotenciafrentea alternativascon un
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cambiogradualenla raízunitaria.

Como sabemos,los estadísticossecuencialesconsideranel punto de cortemás

probabledentrode la muestra,Porello, ofreceninformaciónsobrelaposiblesituacióndel

cambio en el parámetroconsideradodentro del intervalo de aplicación que se ha

seleccionado.También se analizala información que proporcionael supremode la

secuenciade estadísticosparadetectarla posiblesituacióndel punto de corte. En este

sentido,sesiguenlas indicacionesde Zivot y Andrews(1992)y setomacomo estimador

delpunto de cortea la observaciónen la queseproduceel supremo.Dichasobservaciones

van a venir referenciadasde la siguientemanera:Nsupt~1,Nsupt~2,Nsupt«1y Nsupt~2,

dondelos dosprimerosrecogenlasobservacionescorrespondientesa los supremosde las

secuenciasde estadísticoscalculadosapartirde la regresión(111.2)y, los dosúltimos lo

hacenparalas regresiones(111.3)y (111.4)respectivamente.

Tambiénseincluye al ADF estándaren el conjuntode las simulacionesrealizadas.

Estonosva apermitircompararsi sucomportamientosuperao no al quemanifiestanel

restode los estadísticossecuencialesen el conjuntode escenariosconsiderados.Dichos

escenariosabordantodaslas posiblescombinacionesentreprocesosestocásticosparcial

o totalmenteestacionarios.A suvez,dentrode los procesosparcialmenteestacionariosse

distinguendos grupos:los quetienentendenciaestocásticaenlaparteno estacionariay

los queno la tienen.Además,en cadaunade estasdossubdivisionessealterael ordenen

el que se sitúala estacionariedad,esdecirsi sonconsiderados1(O) [1(1)]en la primera

(segunda)mitadde la muestra,posteriormentelo serán en la segunda(primera).Porotro

lado,en lo queserefierea los escenariosqueenglobanprocesostotalmenteestacionarios,

se distinguen tres posibilidades:aquéllosprocesosen los que ni el coeficientede

correlaciónni sumediacambiana lo largode todala muestra;procesosen los queen la

primeramitad de la muestrael coeficientede correlaciónesdiferenteal de la segunda

mitad y, por último, procesosen los que sólo la mediade la primera submuestraes

diferentea lamediade lasegundasubmuestra.



CapítuloIII 86

111.3.-RESULTADOS DE LAS SIMULACIONES

Al igual quesehizo en el CapítuloII, los ejerciciosde simulaciónsevan aagrupar

básicamenteen tres grupos.En el primerode ellos,dadoquelos contrastesanterioresse

proponenaquíporprimeravez, secalculansusdistribucionesempíricasparadiferentes

tamañosmuestrales.Comotalesdistribucioneshan sido calculadasbajo lahipótesisnula

depaseoaleatoriosin tendenciaestocástica,esdecirel PGD en estecasosedefineapartir

de imponerla restricción: “it = 13 = 8 = y, = ... = Yq = 0” en la expresión(111.1), en el

segundode los ejerciciosde simulaciónseanalizan,paralos percentilesdel90%y 95%,

Jasposiblesdistorsionesde tamañonominal de todos los contrastes(incluido el ADF

estándar)cuandola tendenciaestocásticaes no nula. Porúltimo, en el tercergrupode

simulacionesseconcentrael análisisde potenciafrentea un conjunto de alternativas

agrupadasen dostipos de escenarios:1) procesos1(1) en lamitad de lamuestrae 1(0) en

la otramitad, y 2) procesostotalmente1(0).

Por tanto, el hechode que en los ejerciciosde simulaciónsevan a considerar

escenariosen los que las alternativaspuedenestarcaracterizadaspor dospartescon

propiedadesestadísticasdiferentes,obliga adefinir el PGD de la siguienteforma,

‘Y M24-P2~~, + t= T/2-’-1,...,T (111.6)

Segúnestaexpresión,el ordende integración,bienseadeunasubmuestrao de lasdos,está

caracterizadopor los posiblesvaloresde los parámetrosp, y p2. Cuandotomanel valor

unitario, la submuestracorrespondienteseráintegradasde ordenuno, y seráintegradade

ordencerosi toman un valor inferior a la unidad.Consecuenciade lo anterior,bastacon

considerarel valor de uno deellos igual a la unidady el otro inferior paracaracterizar

procesoscon los órdenesde integraciónen los que estamosinteresados.El restode los

parámetros,i, y ji2, permitendeterminarla media de la submuestracuando éstaes

estacionaria(pi < 1 con i = 1 y/o 2) o, la tendenciaestocásticasi por el contrario la

submuestraes1(1) (p~ = 1 con i = 1 y/o 2). Segúnlo anterior,con lamanipulacióndel

conjuntode parámetrossevan a caracterizartodaslas hipótesisalternativassobrelas que

vamosarealizarlos ejerciciosde simulación.Porejemplo,lahipótesisnulabajo la quese
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calculanlas distribucionesempíricasestarádadapor,

p, =0, ~2 O

p1=1, p2=l
(111.7)

Paraanalizarlasposiblesdistorsionesdeltamañonominalde los contrastescuando

la tendenciaestocásticaesno nula,bastacon darvaloresdistintosde ceroeigualesentre

si, a los parámetrosji1 y ji2 permaneciendoigualesalaunidadp, y p2. El restodehipótesis

alternativasen las quesebasael análisisdepotenciade los contrastes,estáncaracterizadas

de la siguienteforma.Parael primerode los escenarios:alternativas1(1) en lamitad de la

muestrae1(0) en laotramitad, los parámetrosdebensatisfacerlassiguientesrestricciones,

a) sin tendenciaestocástica:

al) H,: ii,=O, 1120

p<cl, p2=l

y a2) H~: p«O, ~2O

p1=l, p2<cl

b) con tendenciaestocástica

bl) H,: I.i,=0, ¡.i2!=0

p1.c1, p2=1

y b2) H,: ~ ~

pu, p2<l

En el segundode los escenariosconsiderados,procesostotalmente1(0), las

hipótesisalternativasseconcentranen tres grupos:

e) H1: 11k0, 112r0 ; d) H,: ji,rO, ~ y e) Hp lijO. 112!=0

p1<l, p2<1 p,<l, p2<l

pl ~

(111.8)

(111.9)

pl = pl =
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Considerartodala gamade hipótesisalternativasquesepuedenderivaramedida

quevamosalterandolosvaloresparamétricos(satisfaciendoéstossiemprelasrestricciones

requeridasen cadacaso),nos permiteabordartodoslos procesosestocásticoscuyo orden

de integraciónestamosinteresadosen diferenciar.Porejemplo,sepuedevariarel tamaño

del salto en la tendenciaestocásticadandodistintosvaloresa ji2 en bí) o a ji1 en b2),

tambiénpodemosconsiderardistintosvaloresparalas mediasdelas submuestrassin más

quevariarel parámetro1½en e), o si seprefierepodemosconsiderardistintos“grados”de

estacionariedadsinmásqueasignarvaloresdiferentesa enbí), a p2 b2) o, aambosen

d). Con todo ello, sepodráreflejarcuál,o cuálesde los contrastespropuestosparacada

situaciónesmáspotenteen cadacaso.De esemodo, su aplicaciónconjunta ayudaráa

diferenciarlos posiblesórdenesde integración(si esque sedan) dentrode un mismo

procesoestocástico.

111.3.1.CÁLCULO DE LAS DISTRIBUCIONES EMPÍRICAS

En primerlugar, tabulamoslas distribucionesempíricasde los nueveestadísticos

paracuatrotamañosmuestralesT = 500, 250, 100 y 50 observaciones.Las distribuciones

empíricashansido calculadassuponiendoquePGD sigueun procesopaseoaleatoriosin

tendenciaestocástica,esdecir ~‘Á = + u~ , con las innovacionesi.i.d N(O,1). En la

Tabla111.1 sepresentanlos percentilesrelevantesde las distribucionesde los estadísticos

paracadatamañomuestral.Sehanrealizado10000replicacionesparalas seriescon 500

observaciones,20000paralas seriesde 250 observacionesy, 50000paralas de 100y 50

observaciones.El númerode retardosparalaprimeradiferenciaesigual a la raízcúbica

del tamañomuestral(q = T”
3) tal y como recomendaronSaid y Dickey (1984).

Como eslógico, la magnitudde los percentilesparaestadísticodel supremoes

siempremayorqueel correspondienteparala media.Todoslos estadísticosconsiderados

sonbastanterobustosantecambiosen el tamañomuestral,si bienpresentanevoluciones

diferentes.Si nos fijamos en los valorescríticosdel 5% y 10%,observamosqueparalos

estadísticosobtenidosapartirde la regresión(111.2) (Supt~,,Meant~
1,Supt~2y Meant~2),

aumentanamedidaquelo haceel tamañomuestral.Porel contrario,paralos estadísticos

calculadosen las regresiones(111.3)y (111.4), esdecirSupt«,,Meant«,,Supt«2,Meant«2,
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esosmismospercentilesdisminuyenligeramentecuandoel tamañomuestralseincrementa.

Aunquelas variacionesde magnitudno sonexcesivamentegrandes,éstassonmayoresen

los estadísticosSupt«1,Meant~,, Supt¿nY Meant«, presentanunavarianzaligeramente

superiora la del otro grupo. También, apreciamosque los valoresde los percentiles

correspondientesa los estadísticosqueconsideranla segundapartede lamuestra,Supt~2,

Meant~2, Supt~2yMeant«2,sonligeramentesuperioresa los queconsideranla primera

partede lamuestra,esdecirSupt~1,Meant~1,Supte,y Meanta,respectivamente.

111.3.2. DísroRsIoNEs EN EL TAMAÑO NOMINAL BAJO TENDENCIAS ESTOCÁSTICAS NO

NULAS

Como señalamosantenormente,las distribucioneshan sido calculadasbajo la

hipótesisnulade existenciade unaraízunitariasin tendenciaestocástica,esdecirpaseo

aleatorio.Nospreguntamosahorasobrecuálespuedenserlos efectosdistorsionantessobre

dichasdistribucionesoriginadosporla existenciadeunatendenciaestocásticano nula.Los

resultadosde tal análisisaparecenen la Tabla111.2. Al igual que en las tablasrestantes,la

primerafila refleja la parametrizaciónutilizada en la alternativaparala que queremos

calcularlapotenciade los contrastes.En la fila segundaaparecenreflejadoslos percentiles

paralos que sevan a llevar a cabolas simulaciones.La primeracolumnamuestralos

estadísticosque vamosa utilizar y, por último en el restode las columnas,estánlos

porcentajesderechazode la hipótesisnulaparacadaunode los contrastes.Con los valores

críticos del 10% y del 5% que aparecenen la Tabla 111.1, correspondientesa cada

estadístico,calculamosel porcentajederechazosde la hipótesisnulafrenteaunahipótesis

alternativaquecontemplaun procesopaseoaleatoriocontendenciaestocásticano nula.

Los distintosvaloresempleadosenlas simulacionesparala tendenciaestocásticano nula

secorrespondencon los asignadosal parámetroji, siendoéstos.5, 1 y 2 respectivamente.

El númerodereplicacionesquehemosrealizadoparacalcularla potencia,ha sido la mitad

delusadoparatabularlas distribucionesempíricas,esdecir5000, 10000,25000y 25000

paralos tamañosmuestralesde 500, 250, 100 y 50 observacionesrespectivamente.

Engeneral,ningunodelos estadísticosmantieneeltamañoconectocuandoaparece

unatendenciaestocásticano nulaen el proceso.Todossonmuyconservadoresy, comose
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puedeapreciartal carácterseacentúaa medidaqueaumentael tamañomuestraly cuanto

más grandees el parámetroque capturala tendenciaestocástica.Aun así, son los

estadísticosMeant~1,Meant~2,Meantaiy Meant«2los querechazanun porcentajedeveces

menorla hipótesisnula.Un comportamientosimilar esel quepresentael ADF, aunqueéste

esun resultadoyaconocidoen la literaturapues,el parámetrode tendenciaestocásticase

considera“ruidoso” en sudistribuciónasintótica. La distorsiónquehemosdetectadono

esalarmante,ya queal elegirlos valorescríticoscorrespondientesala hipótesisnulade

raízunitariay sin tendenciaestocástica,lo queseoriginaesunaminimizacióndel error de

tipo 1, esdecirserechazamenoslahipótesisnulacuandoesverdadera.

Presentamostambiénenla Tabla 111.1, la estimacióndelpuntode cortecuandoéste

no seha introducidoen el PGD. En general,todos lo sitúanalrededordelpuntomedio,

perocon cierto sesgosi pensamosqueen estascircunstanciasdeberíansituarloen la mitad

de la muestra.Se apreciaun comportamientoregular de los estimadoresNsupt~,, y

Nsupt~2.El primero,siemprepresentaun sesgonegativocon y sin tendenciaestocástica,

exceptoparamuestrasde 50 observaciones.Parael segundo,porel contrario, espositivo

cuandoel procesotiene tendenciaestocásticay negativosi no la tiene. En el caso de

muestrasgrandesapenasexistesesgo.

111.3.3. ALTERNATIVAS PARCIALMENTE ESTACIONARIAS Y SIN TENDENCIA

ESTOCÁSTICA EN LA PARTE NO ESTACIONARIA

El siguiente análisis nos vamos a centrar en estudiar el comportamiento de todos

los contrastesfrente a alternativascaracterizadaspor series con una primera parte

estacionariay medianulay, otrasegundaparteno estacionariay sin tendenciaestocástica.

Pararealizarel análisisutilizamosun PGD quecontieneambascaracterísticas.Porotro

lado, el hechode quelaparteno estacionariadelPGD no presentetendenciaestocástica

no viola la hipótesisnula.Estaseincumpleen la partedelprocesoqueesestacionaria.Esto

nosvaapermitirrealizarunadoblelabor,puesporun ladopodremosreflejarel porcentaje

de rechazosde la hipótesisnula y por otro, obtendremosinformación acercade la

estimacióndel punto de corte, o lo que es lo mismo, del momento en el que el

comportamientode laseriepasade estarcaracterizadoporun procesoestacionarioaotro
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procesointegradode ordenuno.

Las simulacionessehanrealizadocon un PGD con un sólo puntode corteen la

mitad de la muestra.Así delimitamosla parteestacionariade la no estacionaria.Dicho

PUD esel siguiente,

Y¿ g1+p1Y ~ + t Ir..,T/2
(111.11)

‘Y i.’24-P2¼-,+ t T12+1,...,T

con la perturbaciónaleatoria, E~ ruido blanco en todo momento del tiempo. En la

parametrizaciónutilizada,hemosconsideradovaloresdel coeficientedecorrelaciónque

aproximenlas seriessimuladasa las que se observanen la realidad.Adicionalmente,

consideramosel caso en el que se alejabastantede la raíz unitaria. De estaforma,

podremosobservarclaramentecuál es el comportamientode los contrastesen este

contextode simulaciónconsiderado.

En laTabla111.3, recogemoslos resultadosde las simulacionescorrespondientes

a los diferentestamañosmuestralesy los valoresdel vectorde parámetros(p,, p2, ji,. ji2)

— (.95, 1, 0, 0), (.8, 1, 0, 0) y (.5, 1, 0, 0). Tambiénaquí presentamoslos resultados

referentes a la estimacióndel puntode corteen la raíz unitaria.Paracadaiteración,se

seleccionay almacenala observaciónasociadaal supremodel estadísticocorrespondiente.

De estaformaal final del procesoiterativo,obtenemosun vectortenemostodo un vector

en el quesehanrecogidotodaslasposibleslocalizacionesdelpuntodecorte.De esevector

calculamosla mediay la desviacióntípica y, dadoque sabemosa priori dóndeseha

situadoel cambio,podemosevaluarel sesgoy la precisióncon la quesehaestimadodicho

puntodecorte.

Del conjuntode estadísticos,los que rechazanla hipótesisnulaun porcentajede

vecesmayor,sonjustamenteaquellosquecontrastanla existenciade raízunitariaen la

pnmeraparte del proceso,es decir Supt~,, Meant~,, Supt «~ y Meant «., Aunque los

porcentajesderechazosonbastantesimilaresparalos cuatroestadísticos,sonligeramente

superioresen los dosprimeros.Además,los supremossiemprerechazanH~ un porcentaje

devecesmayor.Paratamañosmuestralesde500 observaciones,los porcentajesrondanel
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42%cuandolaprimeramitaddelPGD presentaun coeficientede correlaciónpróximoa

la unidad.A medidaqueel coeficientede correlaciónsehacemáspequeño,el porcentaje

llega a ser del 100%. La potenciadisminuye a medida que lo hace el número de

observacionesconsideradoaunqueel orden se mantiene.Así, para series con 100

observaciones,los supremos(medias)pasande rechazarel 13%(12%)aproximadamente,

cuandop1 tomael valorde .95, aun rechazodel 76%(52%)si suvalordesciendea .5. El

grupode estadísticosquecontrastanla existenciade unaraízunitariaen lasegundaparte

de la muestra,Supt~2, Meant~> Supt02y Meanta~ mantienenel mismo ordenque el

indicadoen los anteriores,sin embargo,dadoqueen estapartedelprocesono seincumple

la hipótesisnula,el porcentajede rechazosesmenory semantienecercanoa sutamaño

nominal cuandoel númerode observacionessereduce.Por el contrario, paratamaños

muestralesmás amplios, todos se muestranmuy conservadores,acentuándoseese

comportamientoamedidaquedisminuyeel coeficientede correlaciónmuestralen laparte

estacionariade la serie simulada. Por ejemplo, para tamañosmuestralesde 500

observacionesy p1 igualaS,tenemosporcentajesderechazodel0.03%aproximadamente

paraSupt~2,Meant~2y Supt~2y, próximosal 0.004%paraMeant«2.

El contrasteADF estándarpresentamuypocapotenciafrenteaseriesgeneradas

enel escenarioqueestamosconsiderando.El porcentajederechazosiempreestápróximo

asutamañonominal sin grandesoscilacionesa medidaqueaumentael tamañomuestral

o disminuyeel coeficientede correlaciónmuestral.La pequeñaexcepciónsepresentacon

tamañosmuestralesgrandesy un coeficientede correlaciónpróximoalaunidady, aunasí,

elporcentajederechazosde la hipótesisnulaapenassuperael 15%. Curiosamente,cuando

laparteestacionanadel procesoestácaracterizadaporel coeficientede correlaciónmás

pequeño,esdecir p, toma el valor de .5, el porcentajede rechazosde la nulaestámuy

próximoa sutamañonominal.Estosresultadosponende manifiestoque, al analizarla

estacionariedadde las series parcialmenteintegradasde orden uno, hay mirar con

precauciónlos resultadosgeneradosporlos contrastesderaleesunitariasy, enparticular

los del ADF queesel máscomúnmenteutilizado.Podemosestaraceptandoquela serie

no esestacionariaen sutotalidadcuandoen realidadno lo esenunapartede la misma.

Respectoa la estimacióndel punto de corte, como sepuedeapreciarhay un

comportamientosimilar en los estimadoresNsupt~1, Nsupt~2 y Nsupt~1. Todos ellos
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presentanun sesgopositivocuyamagnitudvaríaen funciónde los tamañosmuestralesy

esdesigualparalos tresestimadores.Paratamañosmuestralesde 50 y 100 observaciones,

el estimadorquepresentaun menorsesgoesNsupt~2,seguidode Nsupt~1y porúltimo

NSUPt«I.Paratamañosmuestralesde250 y 500 observaciones,el ordendemenoramayor

sesgopareceserNsupt~,, Nsupt~1y Nsupt rEí estimadorrestante,Nsupt ,«~iempre

presentaun sesgonegativoparael percentildel 95%.Para el de 90%puedeserpositivo.

En relaciónala precisióncon la que seestimaelpunto de ruptura,destacanNsupt~1 y

Nsupt~2porpresentarla menorvananzacuandolaparteestacionariaestápróximaala raíz

unitaria.El siguienteestimadorconmenorvarianzaenestecontextoeselNsupta,y, por

último, elmásimprecisoesNsupt~2.Cuandoel carácterestacionarioseacentúa,esdecir

cuandoPi tomael valor .8 ó .5 siemprepresentanmenorvarianzalos que procedendel

contratede raíz unitariaen la primerapartede la muestra,esdecir Nsupt~1y Nsupt«,.

DespuésestáNsupt~2y finalmente, el quemuestraunamayorvarianzaesNsupt«2.

Puestoque los contrastesestán diseñadosespecíficamentepara considerar

simultáneao alternativamentedistintassubmuestrasdentrode unamismaserietemporal,

podemosalterarordendela estacionariedaddel procesoestocásticodentrodel escenario

que seconsideraen esteapartado.Eso nospermitiráapreciarsi existendiferenciasde

comportamientoentreel grupo de estadísticosconsiderados,y si los que han sido

diseñadosparadetectarla estacionariedaden unaparteen concretode la serie,varíansu

potencia respectoa la que mostraron en el conjunto de simulacionesrealizadas

anteriormente.Por tanto,en el PGD del casoanterior,esdecir

~= ~ + e, tz 1 T/2

Y¿ h4-P2~t-1 + t= T12+1,...,T (111.12)

sealteranlos valoresparamétricosdel vector(pr, p2, j~, >‘2), de forma queahoraserán

respectivamente:(1, .95,0,0),(1,.8,0,0)y (1, .5,0,0).Segúnestosvalores,las seriesque

sesimulanseránintegradasdeordenuno sin tendenciaestocástica,en laprimeramitad y

estacionariasconmedianulaenla segunda,puescomoenel casoinmediatamenteanterior,

el puntodecorteestásituadoen la mitad de lamuestra.

Los resultados,tal y comoseesperaría,cambiansustancialmenterespectoalos del
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caso anterior. Como se aprecia en la Tabla 111.4, la potenciadel ADF aumenta

considerablementeen relaciónalamostradacuandoel procesoesestacionarioal principio.

Paratamañosmuestralesde 500 observaciones,rechazala hipótesisnula alrededordel

33%de los casosparael percentildel 90%y, entomoal 20%paraelpercentildel95%.

Estos porcentajesdisminuyen ligeramentecuando el tamaño muestral es de 250

observaciones.Parael restodetamañosmuestralesconsiderados,lapotenciaesmenorque

en los casosanteriores,peroahoraseapreciaunagrandependenciarespectoal coeficiente

de correlación,esdecircuantomáspequeñoeséstey, portanto másevidenciahay en

contrade lanula,mayoresel númerode vecesqueserechazala hipótesisy al contrario

(para100 observacionesy al 90%,rechazael 16%cuandop2 tomael valorde .95 y el 30%

cuandop2 vale.5). Resumiendo,podemosdecirqueen el casoquenosocupalapotencia

esmayorqueen el anteriory, en ambosaumentacon el tamañomuestraly disminuyea

medidaqueseincrementael coeficientede correlaciónp.

El restode los contrastesexhibenuncomportamientocontrarioal señaladoen el

casoanterior.Los quecontrastanla existenciade unaraízunitariaen laprimerapartede

la muestra,Supt~,,Meant~1,Supt~,y Meant«1,rechazanla hipótesisnulaun porcentaje

ligeramentesuperiora su tamañonominal (11%, 15%, 13% y 16% respectivamente)

cuandoel valor de p2 es .95 y 1 = 500 observaciones.Parael restode los tamaños

muestrales,en general, los porcentajesse aproximanmás al tamañonominal de los

contrastes.Si nos fijamos en el percentildel 90%,observamosquesiempreel contraste

basadoen el Supt~, rechazala hipótesisnula en todaslas situacionesconsideradas,un

porcentajemenorque el basadoen la Meant~,,en cambio,paralos otros dos, Supt~1y

Meant~,, eso sólo ocurrecuandoel valor de p F~ .95. Ello es debidoa que los dos

primeros procedende la regresiónque tiene en cuentalas dos partesdel proceso

simultáneamente,mientrasque los dosúltimos seobtienena partir de la regresiónque

consideraúnicamentelaparteinicial delproceso(la queno incumplelahipótesisnula).

Los estadísticosquecontrastanla existenciadeunaraízunitariaenla segundaparte

de la muestra,esdecirSupt~2,Meant~2,Supt~2y Meanta2,tienenunapotenciamuysuperior

a la del caso anterior (estacionariedadal principio de la muestra).Los porcentajesde

rechazoaumentancuantomásgrandeesel tamañomuestraly amedidaquedisminuyeel

parámetrop. Como sepuedever en laTabla111.4, cuandolos tamañosmuestralesson
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pequeños(50 y 100 observaciones)y el valor de P2 es.95, los supremosrechazanlanula

un 14%y lasmediasun 17%. Esosporcentajespasanaserdel 49%(24%)y 67%(36%)

respectivamentecuandoconsideramostamañosmuestralesde 500 (250)observaciones.

En general,sepuedeapreciarqueel comportamientode estegrupodeestadísticosesmuy

similaral de sushomólogosquecontrastanlaexistenciade unaraízunitariaal principio

delamuestracuandoelPGD esestacionarioen suprimeramitad.La diferenciaestáenque

cuandola estacionariedadsesituaen la segundapartede la series,lapotenciaessuperior

en todos los casosy sonahoralos estadísticosMeant~2 y Meant«2 los querechazanun

númerode vecesmayorquelos estadísiticosSupt~2y Supt«2

El análisisconjuntode los dostipos dealternativasconsideradasen cadauno delos

casosanteriores,permitereafirmarde nuevoel comportamientotanerráticodel ADF, el

cualpuedellevaraaceptarque el procesoesno estacionarioensutotalidady, sin embargo,

no sereseel caso.Estehechoseacentúaen los casosenlos quela estacionariedadsesitúa

al final del proceso.Portanto, sehan de interpretarconmuchacautelalos resultadosde

estecontraste.El resto de los estadísticos,tienenun comportamientoadecuado,en el

sentido que detectan correctamenteen que parte de la muestraestá situada la

estacionariedad.

La estimacióndel punto de cortemuestraque todos los estimadorespresentan

sesgocuyamagnitudaumentatantocon el tamañomuestralcomocon el coeficientede

correlaciónserial.Estopareceserunaconsecuencialógicadelhechode queal aproximarse

laparteestacionariaa la no estacionariay aumentarla informacióndisponible(T mayor),

los estimadorestiendenasituarel posiblepuntodecortealrededordelpuntomediode la

muestra.Cuandoalgunode los dossupuestosanteriores(coeficientedecorrelaciónserial

alto y tamanomuestralgrande)serompe,entoncesel cambio en al serieno esbruscosino

gradual,de ahí que,en general,el sesgoquemuestrantodos los estimadoresseamayor.

Apreciamosun comportamientoregularentodosellos,de formaqueparael Nsupt~1,y el

N5UPtai el sesgoespositivo y paralos otros dos, Nsupt~2y Nsupt ~es negativo.La

precisióncon la queseestimadichopuntode corte,tambiénmuestraciertaregularidad.

Obsevamosque, en todos los casosque aqui se consideran,el estimadorque menor

varianzatiene es el Nsupt~~ Después,para tamañosmuestralespequeños(50 y 100

observaciones)le sigueNsupt~, y, paramuestrasmásgrandes(250y 500 observaciones)
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el siguienteestimadorcon menorvarianzaes Nsupt~2.Por último, tambiénpodemos

apreciarque, si el sesgoespositivo,aumentaconel tamañomuestralparacualquiervalor

del coeficientede correlaciónserial y, en general,la varianzade estos estadísticos

disminuye.Cuandoel sesgoesnegativo,siempredisminuyeconel valor de P2 igual a .8

y .5 y aumentacuandopasaa tenerun valor de .95. ParaNsupt~2y Nsupt02la varianza

siempredisminuyeal incrementarel tamañomuestral.

111.3.4. ALTERNATIVAS PARCIALMENTE ESTACIONARIAS Y CON TENDENCIA

ESTOCÁSTICA EN LA PARTE NO ESTACIONARIA

En la Tabla111.5 presentamoslos resultadosde las simulacionescorrepondientes

un escenariodistinto al consideradoen el apartadoanterior.Ahoraseconsideranseriesque

sonestacionariasconmedianula,enla primeramitaddelperíodomuestral,y enla segunda

mitad son integradasde ordenuno con tendenciaestocásticano nula. Paracaracterizar

seriescon esecomportamiento,la parametrizaciónquehemosutilizado en el PUD viene

dadapor(p, p2, 11i~ 112,) = (.8, 1,0, .5), (.8, 1,0, 1) y (.8, 1,0,2). Dadoqueel parámetro

que captura la tendenciaestocásticaes positivo (>12 > 0), estamosestudiandoel

comportamientodelconjuntode estadísticosantesedescuyasgráficasmuestranun aspecto

convexo.

Losresultadosreflejanelhechosorprendentedequeel ADE no rechazalahipótesis

nulaen nigunode los escenariosplanteados,apesarde quelas seriessonestacionariasen

la primerapartede la muestra.Estecomportamiento,el cualtambiénsepusodemanifiesto

en el CapítuloII en el que seconsideranseriesintegradasde ordenuno, inestablesy con

aspectoconvexo,puedeexplicarseporlaexistenciade correlaciónespúreapositivaentre

laprimeradiferenciade la seriey el nivel de la misma.Esto haceque valordel t-ratio,

asociadoal parámetro8 de la regresióndel ADF seapositivo y, porello no conduceal

rechazode la hipótesisnula de existenciade una raíz unitaria. Tampocorechazanla

hipótesisnulaningunode los estadísticosquecontrastanla existenciadeunaraízunitaria

en la segundapartede la muestra.Téngaseen cuentaqueen estapartede la serieno se

incumplelahipótesisnulay, aunqueseincluye unatendenciaestocástica,éstaesestable.

Como vimos en la Tabla111.2, dicha tendenciaacentúael carácterconservadorde los
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contrastes.Porel contrario,los estadísticosdelsupremocorrepondientesa los contrastes

de raízunitariaen la primerapartede lamuestra,Supt~, y Supt~1,rechazanla hipótesis

nula el 100%de las ocasionesparamuestrasde 500 observaciones.Parael resto de los

tamañosmuestrales,el segundode los estadísticossiempresuperaen porcentajede

rechazosal primero.Así enmuestrasde 250 observaciones,los porcentajesestánen tomo

al 95%y 96%respectivamentellegandoal 100%amedidaqueaumentael parámetrode

la tendenciaestocástica.Dichos porcentajesse reducena medidaque los tamaños

muestralessonmáspequeños,y aunasí llegana alcanzarvaloresdel 73%y 82%(28%y

41%)respectivamenteparamuestrade tamaño100 (50) y con ji2 = 2. Presentan,puesun

comportamientoexcelentepara detectarestacionariedaden series con características

similaresa las mostradasen estasección.Porel contrario,los estadísticosbasadosen la

mediade la secuenciade los supresmos,tanto los referidosala primerapartede lamuestra

comoa la segunda,no detectanestacionariedaden ningunapartede la serie.

La estimacióndel punto de corte en series de estascaracterísiticasmejora

ostensiblementeparaalgunosde los estimadores.Los relacionadoscon tos estadísticosde

la primerapartede la muestra,Nsupt~1 y Nsupt~1,porporcionanestimacionesbastante

fiablesdelpuntodecortealrededordelpuntomedio,queesdondeestásituadoapriori, con

muy pocavananzasiempremenoren el primero.Generalmente,susesgoespositivoen

todoslos tamañosmuestralescuandoelparámetrode la tendeciaespequeño(ji2 = .5) y,

negativocuandodichoparámetroaumenta(ji2 = 1 ó 2). A pesardc esavariaciónen signo

sumagnituddisminuyeamedidaqueaumentael tamañomuestral.El comportamientode

los otrosdos estimadores,Nsupt~2y Nsupt«2,esmuy erráticoy no aportaninformación

relevanteacercade la localizacióndel punto de corte a medidaque seincrementala

tendenciaestocásticay el tamañomuestral.

Al igual quehicimosen el apartadoanterior,tambiénaquiestamosinteresadosen

analizarsi es relevantedóndesituamosla parteestacionariade la serie.En estecaso,la

primeramitad de la serie seráno estacionariacon tendenciaestocásticano nula y la

segundaseráestacionariacon mediaigual acero.Por tanto,el POD estarácaracterizado

por los valoresparamétricos(Pi’ p2, ~ ji2) (1, .8, .5, 0,), (1, .8,1,0)y (1, .8,2,0).De

acuerdoconestaparametrización,gráficamentelas seriesgeneradasen las simulaciones

tienenun aspectocóncavo.De estaforma sepodráobservar,al igual quesehizo en el
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Capítulo II, en qué medida el aspectocóncavoo convexo de las series afectaal

comportamientode los estadísticos.

Como sepuedeobservaren laTabla111.6, seapreciaunadiferenciarelevantede

comportamientoen el ADF. Su potenciaaumentacon el tamañomuestraly con el

parámetrode la tendenciaestocástica.Paraelpercentildel 90%,y tamañosmuestralesde

250 y 500(50, 100)observacionesy valoresdel parámetrodela tendenciaestocásticade

.5, los porcentajesde rechazo que alcanzason del 85% y 99% (28.5% y 46%)

respectivamente.Si nosfijamos envaloresdela tendenciasuperiores,porejemploji, = 2,

estosmismosporcentajesseelevana 98%y 99.9%(42.7%y 62.6%).No obstante,aunque

lapotenciaquepresentaesteestadísticoeselevada,la informaciónque nosproporciona

puede confundir, pues estaríamosrechazandoque el proceso es no estacionario

globalmentey, sin embargo,sólo lo esparcialmente.Estecomportamientotambiénfue

destacadoen el CapítuloII al considerarescenarioscon series1(1) e incluso 1(2) con

aspectocóncavo.En amboscasos,la correlaciónespúreanegativaentreel nivel de la serie

y la primeradiferenciaocasionararáun estadísticot negativoy significativo asociadoal

parámetro8, lo cualpuedeserinterpretadocomo un signo de estacionariedglobal.

En el restode los estadísticos,hayun comportamientobastantedispar.Paralos

obtenidosapartir delos contrastesquetienen en cuentala primerapartede lamuestra,es

decirSupt~,,Meant~1,Supt«1y Meantai,lapotenciaesmuy escasaen términosgenerales

en cualquierade los alternativasconsideradas.El otro grupo,esdecir Supt72,Meant~2,

Supt«2y Meanta2,esmáspotentes.Rechazanel 100%de los casosen muestrasde 250 y

500 observacionesy paracualquiervalorde la tendenciaestocástica.Estosporcentejesse

reducencuandoconsideramoslos otrosdostamañosmuestrales(50y 100 observaciones).

Por ejemplo,para50 observacionescuando ji, = .5 (ji~ = 2), lapotenciaparalos cuatro

estadísticoses de 27%, 27.3%, 40.6% y 48.7% (44%, 44.7%, 64.9% y 77.8%)

respectivamente,y pasaaserdel 60.5%,63%,74.3%y 82.6%(74.8%,83.7%, 84% y

96.3%)en sedesde 100 observaciones.Comopodemosapreciar,siemprelos dosúltimos

estadísticostienenunapotenciasuperiora los dosprimerosy, ademássiempreestánpor

encimadel porcentajederechazosasociadosal ADF.

De la informaciónqueproporcionanlos estimadoresdel punto de corte,sólo es

relevantela quemuestranel Nsupt~2y Nsupt«2,puesparalos otrosdosNsupt~1y Nsupt«1
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el sesgoesexcesivamenteelevadoy positivo.Paralos estimadoresNsupt~2y Nsupt02, el

sesgoesnegativo y, cuandoji1 aumenta,su magnitudse hacemáspequeña,al que la

varianza.Lo mismoocurrecuandoseincrementael tamañomuestral.Portanto,podemos

afirmar que al producirseun cambio más brusco entre la parteestacionanay la no

estacionariay, al aumentarel tamañomuestral,sereduceel sesgo(aproximándosea 0) y

la varianzaconla queseestimael puntode cortede la tendenciaestocástica.En general,

aunqueel comportamientode los estimadoresesbastanteaceptableel del Nsupt~2es

ligeramentesuperioral delNsupt«2.

111.3.5.ALTERNATIVAS ESTACIONARIAS.

En las Tablas 111.7 y 111.8, recogemoslos resultadoscorrespondientesal

comportamientode los estadísticosen un escenariode estacionariedadtotal. Dentro de

este,hemosconsideradolos siguientesgruposde alternativas:

1) “Seriesconmedia nulay correlaciónserial (p) invariante”.Paraanalizar

cómoalteranlos resultadosinicialesvaloresalternativosde dichoparámetro,hemosusado

la siguienteparametrizaciónen el PGD: (p, p2, ji,, ji) = (.95, .95,0,0), (.8, .8, 0, 0) y (.5,

.5, 0, 0). Los resultadosde las simulacionesaparecenen laTabla111.7.

2) “Seriescon medianulay parámetrop cambiante”.Tambiénaqui,hemos

analizadosi la magnitud y posición del cambio afecta al comportamientode los

estadísticos.Parateneren cuentaesetipo de alternativas,hemosconsideradola siguiente

parametrizaciónen el PGD: (Pi, P2, ~ ji2) = (.7, .9,0,0)y (.9, .7,0,0).Los resultados

obtenidos,junto con los del siguienteescenario,aparecenen la Tabla111.8.

3) “Seriesestacionariascondistintamediay coeficientedecorrelaciónserial

constante”.El PGDvienecaracterizadopor los parámetrossiguientes: (p,, p2, ji1, ji2) =

(.8, .8, 0, 1) y (.8, .8, 0, 2). De estaformapodemosanalizarel efectode las distorsiones

ocasionadasporvariacionesen la magnitudde lamediasobreel comportamientode los

estadísticos.

Respectoal primerconjuntode alternativas,sepuedeapreciarun incrementode la

potenciade los contrastesamedidaqueaumentamosel tamañomuestraly disminuimos
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el parámetrop. En general,ningunode los estadísticosconsideradosdestacaporteneruna

potencia excesivamentebaja. Todos tienen buena potencia frente a alternativas

estacionariasestables,especialmentelos estadísticosSupty¡,Meant~1,Supt~2yMeant~2.

Para valoresdelparámetrop próximosa launidad,supotenciaesligeramenteinferior a

ladel ADF, sin embargo,paravaloresintermediosy pequeños,la superanampliamente.

Porejemplo,paramuestrasde 500 observaciones,el percentildel 90%y con parámetrop

— .8, la potenciadelADF esdel 93%y, la de los estadísticosanterioresesdel 99.54%,

99.1%,98.9% y 99.7%respectivamente.A medidaque sereduceel tamañomuestral,la

potenciadisminuyey aunasísiguesiendosuperiora la del ADF, exceptoparael Supt~2

cuyo porcentajede rechazosestáligeramentepor debajo.Parael restode estadísticos,

aunquesucomportamientoesaceptable,lapotenciaesligeramenteinferior a la delADF.

En las cuatroprimerascolumnasde la Tabla111.8 estánreflejadoslos resultados

correspondientesal segundogrupode alternativasquese hanconsiderado.Comosepuede

ver, el comportamientodel ADF no seve afectadodeformanegativapordistorsionesen

elparámetrop. Su potenciaes ligeramentesuperiora la del casoaterior,puesrechazala

hipótesisnulael 90%delas vecesparamuestrasde 500observacionesy, en tomoal 70%,

25% y 14%paralas de 250, 100 y 50 respectivamente.Parael restode los estadísticos,

apreciamosligerasmodificacionesen cuantoapotenciaserefiererespectoal casoanterior.

Cuando el valor de p es más pequeño en la primera parte de la muestra,

independientementedel númerode observacionesconsiderado,sonlos estadísticosSupt~1

y Meant~, los que másvecesrechazanla nula, seguidospor Supta,y Meantai y, en

cualquierade los casos,siempreessuperiora la potenciadel ADF. El otro grupode

estadísticos,Supt~2,Meant~2,Supt«2yMeant«2,aunquepresentanunapotenciamásalta

queen el casoanterior(rechazanalrededordel 65%,88%,52%y 52%respectivamente

paramuestrasgrandes)éstaesligeramenteinferiora ladel ADF. La situaciónseinvierte

cuandoel valor de p esmáspequeñoen la segundapartede la muestra,puesaunqueel

ADF seve afectado,ahorasonlos estadísticosSupt~2,Meant~2,Supt«2y Meant losno ¿¿2’

querechazanun mayornúmerode veces(99%de rechazosaproximadamente)y, siempre

superioren los dosprimeros.El resto,esdecirSupt~1,Meant~1,Supt~1y Meant~1,en este

escenariorechazanlahipótesisnulaun menornúmerode veces,84%, 86%,73%y 55%

repectivamentepara500observaciones.Sonporcentajeséstosinferioresa los que arroja

el ADF y a los presentadosporellosmismosen el escenarioanterior.
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Los resultadosdel siguienteejerciciode simulaciónqueenglobael tercerconjunto

de alternativasestacionarias,aparecenen las cuatroúltimas columnasde laTabla111.8. Si

nosfijamos en senesde tamañomuestralgrande,llamala atenciónlapérdidadepotencia

queseproduceen el ADF, puespasade serdel 94%cuandola seriesno cambiasumedia,

tal y como vimos en la Tabla111.7,al 30%cuandovanamossumediadel procesoen 5

unidades.Ademásdisminuyedrásticamente,llegandoaser nulacuandoincrementamos

aunmásla media.Estaalteraciónen lapotenciadel contraste,esdebidaaqueal cambiar

lamediadel procesoenla segundapartede la nuestra,lamediatotal de la serieocupauna

posiciónintermediaentreO y 5 ó O y 10, segúnel casoanalizado.Estehechohaceque

prácticamente,la mitadde las observacionesesténpordebajode lamediay la otramitad

porencima,lo cualconduceacoeficientesde correlaciónelevados,quehacenpensarque

laseneno esestacionariacuandorealmentesi lo espero concambioen lamedia.El resto

de los estadísticospresentanun aumentoen elporcentajede rechazossi los comparamos

con los que aparecen,parael mismo valor de p, en la Tabla 111.7.En muestrasde 500

observaciones,los porcentajessesitúanalrededordel 99%para Supt~1,Meant~1,Supt~2

y Meant~2, al 70%paraSupt«,,Meant«,,Supt«2y Meant E general dichosyen torno a2~ n

porcentajesseincrementancuandolo hacela mediadelproceso,perodisminuyenamedida

queel tamañomuestralsehacemáspequeño.Estadisminucióndel tamañomuestralafecta

de maneradesigualal conjunto de los estadísticos.Si nos fijamos en series de 100

observaciones,destacanlos estadísticosSupt~2,Supt~2, los cualesmantienenporcentajes

derechazopróximosal 70%cuandola mediadelprocesoenla segundapartede lamuestra

es 10. Si por el contrario, la mediadel procesoen susegundamitad vale 5, entonces

parecenmostrarun mejorcomportamientolos dosanterioresmásel Supt~,.

En generallos estimadoresdelpuntode cortetienenun sesgoexcesivo,positivo

o negativodependiendodelestimador.Parael casode alternativasestacionariasestables

(primergrupo), los estimadoresNsupt~1 y Nsupt0,sobreestimangeneralmenteel puntode

corteaumentandoel sesgocuantomásgandeesel tamañomuestral.En cambio,ocurre

lo contrario con los estimadoresNsupt~2 y Nsupt «, Dado ese comportamiento,si

calculamosla mediaaritméticadel resultadoparaNsupt71 y Nsupt~2, obtenemosuna

estimaciónconmenossesgoqueel mostradoindividualmente.Lo mismo sucedecon el

Nsupt~1y Nsupt«2.



CapítuloIII 102

Cuandola media del procesoesnula, pero hay cambiosen el coeficientede

correlación(grupo segundo),sistemáticamenteel Nsupt~1y Nsupt~1 presentansesgos

elevadosy positivos. Los otros dos estimadoresNsupt~2 y Nsupt~2 tienen un sesgo

negativo,el cual,como los anteriores,aumentasumagnitudcon el tamañomuestral.Al

variarlamediadel proceso,tal y comohacemosen el tercergrupo,laestimacióndel punto

decorteseaproximabastantea la posiciónen la queha sidosituadoen las simulaciones.

El sesgosereduceprácticamentea ceroa medidaque aumentael tamañomuestraly,

ademásla varianzaesbastantepequeña.Estecomportamientoseve acentuadocuandoel

salto enla mediaesmáspronunciado.
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111.4.-CONCLUSIONES

En estecapítuloproponemosunametodologíaparadetectarraícesunitariasen

procesosestocásticosquepresentandistintosórdenesdeintegración.Es decir,seconsidera

la posibilidadde que en un mismoprocesosepuedandistinguirdospartes,unade las

cualessea1(1) y laotra1(0). Paraanalizarestetipo de comportamiento,proponemostres

contrastes secuenciales.El primero de ellos contrasta simultáneamentela no

estacionariedaden las dospartesen las quedivide la muestra.Los dos restantes,lo hacen

en laprimeray en la segundasubmuestrarespectivamente.De hecho,dos de ellosson

versionesrestringidasdel primerocuandoseimpone la hipótesisde existenciade raiz

unitariaen unapartede lamuestraen concreto.

Las submuestrasse generanal recorrerel puntode cortea lo largode unaventana

dondesesuponeque, en algúnmomentodel tiempo, el procesoestocásticocambiade

ordende integración.En cadaunade esassubmuestrassecontrastala hipótesisnulade

existenciade raízunitaria frentea estacionariedadde forma similar a como lo haceel

contrasteADF estándar.Portanto,paracadacontrastetendremosasociadasuna secuencia

de seudot-ratiosde tamañoigual al númerode submuestrasconsideradas.De dichas

secuenciasde estadísticossetomandosrepresentativosquesonel supremoy la media.Al

haber consideradotres tiposde contrates,de los que elprimerode ellosse aplicaa dos

submuestrasconsecutivamentey los otrosdosaunacadauno,tendremoscuatrosecuencias

o lo que es lo mismo, ocho estadísticos2: Supt~
1, Meant ~ Supt ~ Meant

correspondientesal primercontraste,Supt51,Meant«1,Supt~2y Meant«2conespondientes

al segundoy tercerode los contrastesrespectivamente.

Asociadosal estadísticodel supremo,setomacomo posibleestimadordelpunto

en el cualel procesocambiade ordende integración,a laobservaciónquecaracterizaa

la submuestraen la que dicho valor del supremoseha producido.Dadoe] númerode

supremos,tendremosun total de cuatroposiblesestimadoresdelpuntode corte,a los que

sehadenominado:Nsupt~1,Nsupt~2,Nsupt«1y Nsupt~2.

En los ejercicios de simulación llevados a cabo, también se ha considerado el contraste ADF estándar. Esto

permitirácompararsu potencia(frentea las distintasalternativasconsideradas)conla de los contrastes que aquí

se proponen.
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El análisisde potenciade los estadísticospropuestosseha estructuradode la

siguiente forma. Inicialmente, y para tamañosmuestrales 500, 250, 100 y 50

observaciones,sehantabuladolas distribucionesempíricasde los ochoestadísticos,bajo

la hipótesis nula de paseoaleatorio sin tendenciaestocástica.El siguiente paso ha

consistidoen analizarlas distorsionesen el tamañonominalde los contrastes,paralos

percentilesdel 90%y 95% cuandoel paseoaleatoriopresentaunatendenciaestocástica

estable.Hecholo anterior,pasamosaanalizarlapotenciadelos ochoestadísticosjunto con

el ADF estándaren los dosescenariosconsiderados:

1) Estacionariedadparcial,caracterizadoporlos siguientesgruposde alternativas:

1.1 Primeraparte1(0) y segunda1(1) sin tendenciaestocástica.

1.2 Primeraparte1(1) sin tendenciaestocásticay segunda1(0).

1.3 Primeraparte1(0) y segunda1(1) con tendenciaestocástica.

1.4 Primeraparte1(1) con tendenciaestocásticay segunda1(0).

2) Estacionariedadtotal, recogidoen las alternativascaracterizadaspor:

2.1 Mediay coeficientede correlaciónconstastes.

2.2 Mediaconstantey coeficientede correlaciónno constante.

2.3 Mediano constantey coeficientede correlaciónconstante.

Dentro de cadauno de los gruposde alternativas,seconsideranvariosvalores

parámetricos,de esamanerapodemosponerdemanifiestocomovaríalapotenciade cada

unode los estadísticosantecambiosen un determinadoparámetro.Además,paratodasy

cadauno de ellasseanalizael sesgoy precisiónde los estimadoresdelpuntode corte.

En cuantoa la la tabulaciónde las distribucionesy al análisisde las distorsiones

en el tamañonominal, se destaca,porun ladola robustezde las distribucionesempíricas

antevariacionesen el tamañomuestraly, por otro,el carácterconservadorquemanifiestan

todos los estadísticos(incluido el ADF), el cual seacentúaa medidaque aumentanel

tamañomuestraly el parámetroquecapturala tendenciaestocástica.

En relación a los análisis de potenciade todos los estadísticosfrente a las
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alternativasquepertenecenal escenario1), seponedemanifiesto,enprimerlugar,el mal

comportamientodel ADF estándarfrentea cualesquierade las alternativasde estetipo.

Supotenciasóloes aceptable,comotambiénsepusode manifiestoen el capítuloanterior,

cuandolas seriespresentanunaspectocóncavo(alternativas1.4),debidoa lacorrelación

espúreanegativaentrela primeradiferenciay el nivel de la serie.Enlos demásgruposde

alternativas,aunquelas seriessonparcialmente1(1), siemprelas considera1(1) en su

totalidad. Respectoal resto de los estadísiticoscabe destacarlo siguiente. Si la no

estacionariedadestásituadaen la segunda(primera) mitad de la muestray no hay

tendenciaestocástica,es decir seriesdel grupo 1.1 (1.2) los estadísticosdel Supt~1 y

Meant~1(Supt~2,Meant~2)sonlos máspotentes,seguidosdel Supt«1y Meant01 (Supt02y

Meant«2).Cuandoseintroducela tendenciaestocástica,en las seriesdel grupo 1.3 (de

aspectoconvexo),seránlos supremosSupt~1y Supt~1 los quelas detecten.Porel contrario,

cuandosetrata de series 1.4 (de aspectocóncavo),vana rechazarla hipótesisnula el

Supt~2,Meant~2, Supt«2,Meant«2y ADF. Los estadísticosSupt~1y Supt«1,manifiestan

ciertapotencia,siempreinferioral grupoanteriory menosrobustofrenteacambiosen el

nivel de la tendenciaestocástica.Por tanto,de lo anteriorsededuceque:

a) Si las seriesson parcialmenteestacionariasy sin tendenciaestocástica,lo

detectaránlos estadísticosdiseñadosparaestetipo de alternativas:Supt~1, Meant~1,

Supt~2y Meant~2dependiendode dóndesesitúela estacionariedad.

b) Si presentantendenciaestocásticay tienenaspectoconvexo,lo detectaránel

Supt~1y el Supt~1y, si tienenaspectocóncavolo haránel Supt~2,Meant~2Supt«2,

Meant«2y el ADF

Cuando se trata de seriespertenecientesal escenario2), tambiénsepone de

manifiestola dificultaddel ADF paradistiguirentrealternativas1(1) e 1(0) con un cambio

en la media.Dehechoconsideraigualesa ambostipos de series.Frentea alternativasdel

grupo2.1, en generaldestacael buencomportamientode todoslos estadísticos.Deentre

ellos,sonlas mediaslas máspotentes(y dentrode éstasla Meant~2,superadasóloporel

ADF cuandola alternativamásseaproximaa la raízunitaria).Si seconsiderancambios

en el coeficientede correlaciónserial (seriesdel grupo2.2), tambiénseapreciabuena

potenciaen el total de los estadísticos(incluido el ADF). Sin embargo,si secambiade

posición al menorcoeficientede correlación,son los estadísiticosdeseñadospara el
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contrastesde estacionariedaden esaparte en concretolos que mejor secomportan.Es

decir, si el menorcoeficientede correlaciónse sitúaen la primeramitad de la muestra,

seránlos estadisticosSupt~1,Meant~1,Supt~1y Meant«1los máspotentesy, si sesitúaen

la segundamitad, lo seránel Supt~2,Meant~2,Supt«2 y Meant~. En seriesdel grupo2.3,

todoslos estadísticos[a excepcióndelADF que las considera1(1)] presentanmuy buena

potencia.Si el cambiono esmuyelevado,los máspotentessonel Supt~1,Supt~2,Meant~2

y Meant~1 respectivamente.

Repectoa lalocalizacióndelpuntodecorte,los estimadoresno muestranresultados

concluyentes.Téngaseen cuentaque la transición de un ordende integracióna otro,

aunqueen el trabajosesuponeapartir de unaobservaciónen concreto,en la realidades

un cambiogradual,de ahí la dificultadquepresentanlos estimadoresalahorade situarlo

en una observaciónen particular.Cuandoaparecentendenciasestocásticas,el sesgoy

varianzason pequeños.Admitimos la posibilidadde quela introduciónde tendencias

deterministasayudea situarlo en fechaspróximasa dondeseproduce,sin embargo,dado

que seaumentael númerode regresorespuedequela potenciade los contrastessevea

disminuida. No obstante,ambos aspectosquedan emplazadospara un trabajo de

investigaciónposterior.
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APÉNDICE 111.1 TABLAS.

TABLA 111.1

DISTRIBUCIONES EMPÍRICAS

T=500

PERC Supt~ Meant~> Supt~2 Meant~2 Supt«1 Meant~, Supt«2 Meanta2

1% -4.196 -3.060 -4.670 2.991 -4.132 -2.954 -4.627 -2.874

2.5% -3.899 -2.807 -4.379 -2.767 -3.849 -2.695 -4.355 -2.662

5% -3.632 -2.581 -4.178 -2.560 -3.858 -2.477 -4.130 -2.469

10% -3.368 -2.341 -3.896 -2.355 -3.324 -2.252 -3.886 -2.267

20% -3.052 -2.057 -3.588 -2.095 -3.021 -1.980 -3.589 -2.030

50% -2.511 -1.533 -2.994 -1.615 -2.496 -1.474 -3.012 -1.570

T=250

PERC SUPtTI Meant~1 Snpt~2 Meant~2 Supt~1 Meaut«1 Snpt«2 Meant~2

1% -4.183 -3.105 -4.627 -2.969 -4.093 -2.938 -4.592 -2.791

2.5% -3.889 -2.813 -4.332 -2.764 3.795 -2.683 -4.304 -2.600

5% -3.643 -2.606 -4.100 -2.566 -3.562 -2.478 -4.056 -2.437

10% -3.371 -2.352 -3.834 -2.351 -3.301 -2.233 -3.797 -2.238

20% -3.066 -2.063 -3.523 -2.094 -3.005 -1.959 -3.506 -1.999

50% -2.492 -1.532 -2.951 -1.621 -2.456 -1.457 -2.948 -1.557
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¶P=100

PERC Supt~l Meant~1 Supt~2 Meant~2 Snpt«1 Meant~1 Supt«2 Meant«,

1% -4.303 -3.202 -4.661 -3.052 -4.092 -2.912 -4.527 -2.750

2.5% -3.967 -2.893 -4.345 -2.803 -3.780 -2.645 -4.214 -2.543

5% -3.705 -2.655 -4.092 -2.596 -3.522 -2.402 -3.967 -2.373

10% -3.414 -2.389 -3.815 -2.376 -3.239 -2.168 -3.703 -2.177

20% -3.064 -2.080 -3.485 -2.116 -2.913 -1.892 -3.392 -1.953

50% -2.489 -1.548 -2.896 -1.646 -2.371 -1.399 -2.824 -1.518

T=50

PERC Supt~1 Meant,1 Supt~2 Meant~2 Supt~1 Meant«, Supt«2 Meant«2

1% -4.443 -3.233 -4.759 -3.065 -4.118 -2.881 -4.522 -2.647

2.5% -4.063 -2.913 -4.408 -2.797 -3.766 -2.575 -4.185 -2.453

5% -3.761 -2.644 -4.120 -2.587 -3.482 -2.346 -3.906 -2.277

10% -3.439 -2.370 -3.803 -2.362 -3.175 -2.089 -3.599 -2.085

20% -3.072 -2.063 -3.441 -2.095 -2.838 -1.798 -3.258 -1.858

50% -2.458 -1.518 -2.810 -1.607 -2.266 -1.308 -2.659 -1.419
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TABLA 111.2

DISTORSIONESEN EL TAMANO NOMINAL DE LOS CONTRASTESEN FUNCIÓN DE
~t.

T=500

95% 90% 95 % 95% 90%I 950/o

0.0076

0.0156

0.0008

0.0042

0.0006

0.0176

0.0012

0.0040

0.0012

0.0028

0.0068

0.0004

0.0020

0.0004

0.0082

0.0004

0.0018

0.0000

p1=p2=l, ~t1=p2=0 P¡P2 1, I’1P1 .5 PiPz 1, IJfl~2l Pi=Pf 1, ~‘=~¡~=2

0.0458

0.0426

0.0428

0.0454

0.0442

0.043 8

0.0456

0.0482

0.0422

0.0116

0.0184

0.0030

0.0106

0.0012

0.0208

0.0034

0.01 14

0.0018

0.0058

0.0078

0.0010

0.0042

0.0000

0.0092

0.0012

0.0044

0.0004

0.0032

0.0080

0.0008

0.0026

0.0000

0.0084

0.0004

0.0024

0.0000

ADF

SuptYI

Meant~1

Supt~2

Meant12

Supt«1

Meant«1

SUPt«2

Meant~2

90%

0.0940

0.0894

0.0926

0.0890

0.0902

0.09 18

0.0910

0.0954

0.0932

90%F

0.0066

0.0 158

0.0020

0.0052

0.0004

0.0180

0.0016

0.0064

0.0000

T=250

p1=p2=1, ~~1=~=0p1=~=t !‘t>’z~
5 P¡P

2
1’ !ii9Ifl P0Pz1~ !Iff~L2=2

90% 95% 90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.1044 0.0552 0.0103 0.0038 0.0075 0.0036 0.0090 0.0037

Supt~
1 0.1032 0.0506 0.0246 0.0113 0.0215 0.0100 0.0196 0.0092

Meant~1 0.0999 0.0517 0.0041 0.0016 0.0018 0.0002 0.0018 0.0005

Snpy 0.0973 0.0480 0.0172 0.0076 0.0097 0.0051 0.0064 0.0031

Meant!Z 0.0947 0.0481 0.0020 0.0004 0.0011 0.0003 0.0012 0.0005

Supt~1 0.1006 0.0525 0.0284 0.0131 0.0232 0.0117 0.0225 0.0108

Meantai 0.1005 0.0508 0.0042 0.0014 0.0015 0.0005 0.0015 0.0006

Snpt«2 0.1013 0.0505 0.0171 0.0080 0.0096 0.0045 0.0063 0.0023

Meant«2 0.0968 0.0470 0.0028 0.0007 0.0009 0.0002 0.0009 0.0003
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T=100

P?P~=1~ i’cflr O PiPz 1, gj~L
2 .51 PiPz 1, g~p~t p1p2 1, g1g2 2

ADF

suptYl

Meant~1

Supty2

Meant~2

SUPt~I

Meant«,

Meant~2

90%

0.0992

0.0954

0.0918

0.0946

0.0958

0.0997

0.0984

0.0959

0.0987

95%

0.0493

0.0469

0.0480

0.0498

0.0412

0.0473

0.05 18

0.0505

0.0474

90%

0.0177

0.0289

0.0093

0.0343

0.0052

0.0454

0.0 132

0.0432

0.0101

95 %

0.0089

0.0144

0.0037

0.0168

0.0011

0.0226

0.0063

0.0219

0.0031

90%

0.0143

0.0259

0.0034

0.0181

0.0011

0.0358

0.0052

0.0210

0.0021

95%

0.0066

0.0120

0.0010

0.0081

0.0001

0.0 177

0.0014

O.0094

0.0003

90%

0.0116

0.0226

0.0018

0.0135

0.0010

0.0326

0.0034

0.0151

0.0011

0.0052

0.0106

0.0007

0.0063

0.0001

0.0155

0.0008

0.0076

0.0004

T=50
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Nsupt~,

995~~ 90%

p>=1, P2nl, p,=~0.5, PC0~5

T=500 T=250 ‘[=100 T=50 ¡

Nsupt~
2

Nsupt~1

Nsupt~2

0.4504

(0.2527)

0.5840

(0.2091)

0.5100

(0.2928)

0.5087

(0.2769)

0.4087

(0.2056)

0.6318

(0.1999)

0.4490

(0.2462)

0.6121

(0.2266)

0.4165

(0.2030)

0.6232

(0.1820)

0.4565

(0.2410)

0.663 8

(0.1977)

0.4487

(0.1918)

0.6037

(0.1852)

0.5005

(0.2473)

0.5742

(0.2210)

0.4407

(0.1882)

0.5921

(0. 1867)

0.4914

(0.2398)

0.5630

(0.2243)

90%

0.4314

(0.2231)

0.6254

(0.1835)

0.4888

(0.2774)

0.6030
(0.2406)

90%

0.5477

(0.1850)

0.5592

(0.1768)

0.5967

(0.2364)

0.5080

(0.2221)

0.5542

(0.1844)

0.5540

(0.1784)

0.6080

(0.2349)

0.4951

(0.2199)
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Nsupt~,

Nsupt~2

Nsupt«1

Nsupt«2

90% 90% 90% 95% 90%

0.5281

(0. 19 14)

0.5950

(0.1814)

0.5787

(0.2363)

0.5453

(0.2285)

113

p1=l, P2=
1’ IIi=1, !‘~~

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.4554

(0.2125)

0.6625

(0.1382)

0.5041

(0.2491)

0.5759

(0.2520)

0.4583

(0.2110)

0.6762

(0.1045)

0.5010

(0.2524)

0.5702

(0.2479)

0.4417

(0.2104)

0.6102

(0.2016)

0.4685

(0.2398)

0.5888

(0.2259)

0.4259

(0.2066)

0.6254

(0.1888)

0.4545

(0.2343)

0.5963

(0.2103)

0.4682

(0.1994)

0.6206

(0.1928)

0.53 13

(0.2470)

0.5794

(0.2343)

0.4626

(0.2045)

0.6004
(0.1933)

0.5172

(0.2451)

0.5746

(0.2292)

0.5425

(0.1863)

0.5979

(0.1789)

0.5943

(0.2335)

0.5506

(0.2292)

p
1=1, P2=’, g1=2, 112=2

‘[=500

~

0.4206 0.4628

(0.2164) (0.2155)

T=250

ZEIZ~~

0.4578 0.4480

(0.1947) (0.1857)

‘[=100

]EIZ~~

0.4641 0.4620

(0.1960) (0.1968)

‘[=50

90%

Nsupt~1 0.5229 0.5168

(0.1843) (0.1780)

Nsnpt~2 0.5910 0.6270

(0.2286) (0.1922)

0.5967 0.5752

(0.1891) (0.1858)

0.5954 0.6006

(0.1793) (0.1634)

0.5838 0.5810

(0.1855) (0.1834)

Nsupt«1 0.4917 0.5185 0.5078 0.4968 0.5222 0.5068 0.5816 0.5922

(0.2712) (0.2670) (0.2406) (0.2388) (0.2439) (0.2467) (0.2382) (0.2327)

Nsnpt«2 0.6134 0.6418 0.5500 0.5663 0.5563 0.5603 0.5207 0.5328

(0.2104) (0.1982) (0.2337) (0.2386) (0.2194) (0.2174) (0.2296) (0.2185)
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TABLA 111.3

ANALISIS DE POTENCIA.

T=500

90% 95%

0.1592

0.4322

0.4256

0.0760

0.0896

0.4052

0.3594

0.0662

0.0746

0.1002

0.2794

0.2740

0.0344

0.0526

0.2544

0.2224

0.0326

0.0428

90% j 95%

0.1248

0.9992

0.9246

0.0538

0.0570

0.9982

0.8228

0.0488

0.0230

0.0768

0.9938

0.8496

0.0258

0.0334

0.9912

0.7190

0.0254

0.0118

90% 95%

0.0950

1.0000

0.9986

0.0364

0.03 14

1.0000

0.9896

0.0324

0.0040

0.0558

1.0000

0.9970

0.0164

0.0170

1.0000

0.9736

0.0202

0.0012

p1=.95, p2=t ~~=~‘~=O p1=.8, Pz=
1, 111=112=0 p~=.5~ p

2=1, ~i1=p{0

ADF

Supt,1

Meant~1

Snpt~2

Meant~2

SUPt~,

Meant«1

SUPt«2

Meant«2

‘[=250
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‘[=100

ADF

SuptYl

Meant~1

Supty2

Meant~2

SUpt~,

Meant«1

Supt«2

Meanta2

90% ¡ 95%

0.0931

0.1197

0. 1203

0.0984

0.1025

0.1104

0. 1037

0.0912

0.0856

0.0476

0.0604

0.0624

0.0482

0.0530

0.0522

0.0502

0.0418

0.0427

95 % 90%

0.0929

0.3885

0.3097

0.0616

0.0716

0.3295

0.2223

0.0327

0.0157

0.0449

0.2492

0.1867

0.0317

0.0378

0.2051

0.1189

0.0156

0.0065

115

p1.95, Pi’~
1’ !ICPCO ~ PM~ !I=11,=O p

1==.5, p2=l, !I1=112=0

90% ¡
0.0890

0.1877

0.1757

0.0809

0.09 10

0.1572

0. 1289

0.0572

0.0495

0.0467

0.1013

0.0948

0.0421

0.0496

0.0828

0.0602

0.0273

0.0230

‘[=50
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PI=-S, P~1~ 11iO, pi,=O

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.52 10

(0.0543)

0.5305

(0.1915)

0.5199

(0.0554)

0.4033

(0.3168)

Nsupt~
1

Nsupt~2

NSUPtai

Nsupt~2

90% ~ 90%

0.5 103

(0.0257)

0.5764

(0.2102)

0.5096

(0.0248)

0.5148

(0.3112)

0.5103

(0.0257)

0.5839

(0.2155)

0.5096

(0.0248)

0.4944

(0.3218)

0.52 lO

(0.0544)

0.5469

(0.1958)

0.5199

(0.0556)

0.4441

(0.3119)

90% 95%

0.5506

(0.1131)

0.5761

(0.1616)

0.5516

(0.1306)

0.4340

(0.2870)

0.5507

(0.1115)

0.5629

(0.1637)

0.5512

(0.1279)

0.4172

(0.2919)

90%I ~

0.5748

(0.1429)

0.5603

(0,1627)

0.5947

(0.1853)

0.3979

(0.2520)

0.5768

(0.1434)

0.5485

(0.1584)

0.59 17

(0.1834)

0.3713

(0.2446)
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TABLA 111.4

‘[=500

‘[=250

90% 95%

0.3345

0.0955

0.1177

1.0000

0.9999

0.1292

0.0820

1.0000

0.9998

0.2305

0.0549

0.0692

0.9999

0.9995

0.0815

0.0450

0.9993

0.9982

Pf~1~ p
2=.95, ~t1piO ¡ Pi=

1, P
2’

8~ !‘tPÉ0 p
1=1, Pt.

5~ 11111z0

90% 95 %

ADF

Supt~>

Meant~
1

Supt~2

Meant~2

Supte,

Meant~,

Supt~2

Meant~2

90%

0.2605

0.1124

0.1348

0.2448

0.3594

0.1099

0.1410

0.2497

0.3630

0.1534

0.0617

0.0729

0.1366

0.2120

0.0568

0.073 8

0. 13 52

0.2135

0.3452

0.1044

0.1341

0.8838

0.9431

0.1297

0.1129

0.8545

0.9251

0.2319

0.0585

0.0727

0.7608

0.8603

0.0757

0.06 18

0.7223

0.8 188
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‘[=100

p1=l, p2=.95, g>=g~=0 p1=1, p2=.8, ~1=qt2=0 p~=l, p2=~.5, %t~=p2=O

90 % 95 %

ADF 0.1600 0.0846 0.2620 0.1557 0.3028 0.1983

Snpt~, 0.1046 0.0523 0.1065 0.0556 0.0943 0.0498

Meant71 0.1163 0.0576 0.1291 0.0696 0.1182 0.0653

Supt~, 0.1357 0.0697 0.3744 0.2297 0.8533 0.7244

Meant12 0.1704 0.0921 0.4923 0.3219 0.8985 0.7917

Supt~1 0.1011 0.0485 0.1079 0.0559 0.1159 0.0658

Meant«1 0.1172 0.0614 0.1091 0.0604 0.0776 0.0442

Supt~2 0.1371 0.0705 0.3576 0.2168 0.8138 0.6796

Meant«2 0.1745 0.0911 0.4850 0.3134 0.8787 0.7690

‘[=50

p~=t, p2=.95, 1111120 PM’ P2~
8, 1111120 Pi=1, p

2.5, 11x9~2’~

90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.1126 0.0566 0.1789 0.0969 0.2445 0.1443

Supt1, 0.1002 0.0498 0.1055 0.0529 0.1010 0.0517

Mcant~1 0.1066 0.0551 0.1213 0.0620 0.1226 0.0658

Supt~2 0.1157 0.0595 0.2039 0.1109 0.4570 0.2930

Meant~2 0.1287 0.0660 0.2571 0.1497 0.5511 0.3866

Supt~1 0.0965 0.0476 0.0950 0.0473 0.1043 0.0566

Meant«1 0.1000 0.0500 0.1001 0.0503 0.0836 0.0456

Supt«, 0.1190 0.0590 0.1945 0.1023 0.4276 0.2723

Meant«2 0.1313 0.0679 0.2584 0.1475 0.5393 0.3848
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90% ¡ 95% 90% 90% ¡ 95% 90% ¡ 95%

0.5941

(0.1864)

05245

(0.1792)

0.7069

(0.2539)

0.4289

(0.2234)

0.5981

(0.1853)

0.5234

(0.1769)

0.7246

(0.2482)

0.4197

(0.2 195)

p1=1, p2.95, g~0, 1120

‘[=500 ‘[=250 T=100 ‘[=50

0.5905

(0.2574)

0.4101

(0.1540)

0.8117

(0.2912)

0.3635

(0. 1829)

0.6052

(0.2465)

0.4110

(0.1552)

0.82 14

(0.2807)

0.3612

(0.1842)

0.5525

(0.2401)

0.4350

(0.1857)

0.6998

(0.3063)

0.3650

(0.2151)

0.5476

(0.2370)

0.4250

(0.1780)

0.7083

(0.3035)

0.3594

(0.2064)

0.5761

(0.2085)

0.4930

(0. 1875)

0.6882

(0.2765)

0.4084

(0.2280)

0.5805

(0.2031)

0.4868

(0.1830)

0.6918

(0 .27 13)

0.3999

(0.222 1)

p1=1, p2=.8, 11i=0, 112=0

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

Nsupt~1

Nsupt~2

NsuPt~,

Nsupt«2

0.7209 0.7388

(0.2245) (0.2091)

0.4461 0.4462

(0.0745) (0.0745)

0.9450 0.9514

(0.1875) (0.1773)

0.4389 0.4392

(0.0881) (0.0877)

0.6804 0.6931

(0.2317) (0.2274)

0.4198 0.4201

(0.1154) (0.1139)

0.9232 0.9365

(0.2054) (0.1877)

0.3941 0.3952

(0.1375) (0.1349)

0.6145 0.6216

(0.2148) (0.2148)

0.4388 0.4363

(0.1549) (0.1524)

0.8417 0.8522

(0.2500) (0.2399)

0.3682 0.3669

(0.1834) (0.1799)

0.6119 0.6202

(0.1908) (0.1852)

0.4895 0.4869

(0.1674) (0.1634)

0.8013 0.8071

(0.2434) (0.2374)

0.3908 0.3830

(0.2000) (0.1957)

Nsupt~1

Nsupt~2

Nsupt«1

NsuPt~.
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90% ¡ 95% 90% ¡ 95% 90% j 95% 90% ¡ 95%

0.6383

(0.1894)

0.4647

(0. 1372)

0.9223

(0. 1630)

0.39 14

(0. 1660)

0.6467

(0.1842)

0.4652

(0.1353)

0.9320

(0.1440)

0.3913

(0. 1642)

p1=l, p2=.5, 11~=0, 112=0

‘[=500 T=250 ‘[=100 ‘[=50

0.7640

(0.1781)

0.4849

(0.0279)

0.9694

(0. 1392)

0.4844

(0.0281)

0.7830

(0. 1703)

0.4849

(0.0279)

0.9725

(0.1331)

0.4844

(0.0281)

0.7451

(0.1912)

0.4658

(0.0616)

0.9596

(0.1541)

0.4610

(0.0694)

0.7462

(0.1923)

0.4658

(0.0616)

0.9655

(0. 1426)

0.4610

(0.0694)

0.6742

(0.2064)

0.4419

(0.1131)

0.9535

(0. 1428)

0.4087

(0.1372)

0.6866

(0.2010)

0.4434

(0.1121)

0.9572

(0.1350)

0.4114

(0.1349)

Nsnpt~1

Nsnpt~2

Nsupt«1

Nsupt~2
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TABLA 111.5

‘[=500

Pi=.8, Pz=:1, p~0, 11?~~ PI=.8, P~t !‘i~~, ~=l p
1=.8, p2=l, 111=0, I½2

90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Supt~, 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Meant~1 0.1136 0.0428 0.1950 0.0586 0.7480 0.4512

Supt~2 0.0024 0.0012 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Meant72 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Supt«1 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Meant«1 0.0020 0.0004 0.0000 0.0000 0.0164 0.0008

Supt«2 0.0010 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Meant~2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

T=250

p1=.
8, p

2=1, 111=0, !‘?.5 pf.8, Pz
t’ 11i0, II?1 P0’~.8, P

2=t 1t~=0, 11f
2

90% 95% 90% 95% 90% 95%

Al» 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Supt~
1 0.9461 0.8780 0.9979 0.9911 1.0000 0.9988

Meant~1 0.0540 0.0224 0.0245 0.0055 0.0956 0.0228

Supt~2 0.0052 0.0017 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Meant~2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

SUPt~1 0.9630 0.9125 0.9988 0.9951 1.0000 0.9995

Meantaí 0.0062 0.0022 0.0001 0.0000 0.0006 0.0000

SUPt«2 0.0040 0.0014 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Meant«2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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‘[=1 00

p1=.8, p2=I, 11~=0, ~ p1=.8, P~’l’ Ihi=i~, 11~=l p1=.8, p2=1, g~0, p~2

90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.0007 0.0004 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Supt~1 0.3080 0.1842 0.5474 0.3869 0.7339 0.5823

Meant~1 0.0507 0.0200 0.0100 0.0028 0.0063 0.0006

Supt~, 0.0095 0.0036 0.0004 0.0002 0.0000 0.0000

Meant~2 0.0006 0.0004 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Supt«1 0.4153 0.2646 0.6614 0.4991 0.8163 0.6798

Ment«1 0.0234 0.0098 0.0013 0.0001 0.0001 0.0000

Supt«2 0.0132 0.0055 0.0003 0.0001 0.0000 0.0000

Meantai 0.0003 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

‘[=50

p,.8, P2
1’ ~I~=0,p{.5 p

1=.8, P2=
t’ g~=0, 112=1 p

1=.8, p2=1, p~=O,g~=2

90% 95% 90% 95%

ADE 0.0082 0.0045 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Supt~1 0.1303 0.0638 0.1829 0.0953 0.2898 0.1719

Meant~> 0.0636 0.0276 0.0182 0.0065 0.0055 0.0013

Supt~2 0.0186 0.0077 0.0020 0.0007 0.0002 0.0000

Meant~2 0.0092 0.0041 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000

SUPt~I 0.1888 0.1019 0.2935 0.1673 0.4125 0.2672

Meant«, 0.0495 0.0209 0.0066 0.0020 0.0006 0.0001

SUPt«2 0.0202 0.0091 0.0032 0.0014 0.0003 0.0001

Meant«2 0.0050 0.0019 0.0000 0.0000 0.0001 0.0000
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ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE.

90% 950/o 90%

p1=.8, P2=t tt=
0, p~=•~

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.5029
(0.0264>

0.7892

(0.0495)

0.5022

(0.0293)

0.7412

(0.1088)

0.5029

(0.0264)

0.8003

(0.0373)

0.5022

(0.0293)’

0.7720

(0.0000)

L~úJ 95%

0.5022 0.5030

(0.0550 (0.0535)

0.7837 0.7908

(0.0696) (0.0644)

0.4992 0.4998

(0.0602) (0.0592)

0.7727 0.7580

(0.0914) (0.1039)

0.5146

(0.1050>

0.7325

(0.0989)

0.5048

(0.1108>

0.7070

(0.1144)

0.5192

(0.1027)

0.7286

(0.0982)

0.5070

(0. 1086>

0.7130

(0.1085)

90%

0.5662

(0.1437)

0.6621

(0.1420)

0.5462

(0.1519)

0.6266

(0.1942)

0.5743

(0. 1429>

0.6495

(0.1434)

0.5465

(0.1509)

0.6189

(0.1952)

p,=.8, p
2=1, 11<0, 1121

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

00,4987 0.4987(0.0196) (0.0196)
§~95%

0.4950 0.495 1

(0.0410) (0.0406)

90% 95% 90% 95%

Nsupt~1 0.4958 0.4980

(0.0699) (0.0660)

0.5210 0.5223

(0.0910) (0.0892)

Nsupt~, 0.0180 0.0180

(0.0000) (0.0000)

0.0280 0.0280

(0.0000) (0.0000)

0.7950 0.8050

(0.0568) (0.0265)

0.7800 0.7857

(0.0989) (0.0854)

Nsupt~j 0.4981 0.4981 0.4922 0.4923 0.4880 0.4909 0.5087 0.5121

(0.0241) (0.0214) (0.0467) (0.0465) (0.0795) (0.0762) (0.0962) (0.0944)

Nsupt~2 0.0180 0.0180 0.0280 0.0280 0.7983 0.8300 0.7744 0.8014

(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0668) (0.0283) (0.1052) (0.0827)

Nsupt~,

Nsupt~2

Nsupt«,

Nsupt~2
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90% ¡ 95% 90%

0.4964

(0.0192)

0.0180

(0.0000)

0.4966
(0.0193)

0.0 180

(0.0000)

¡ 90% y~o4

0.4850

(0.0641)

0.060

(0.0000)

0.4822

(0.0696)

0.0600

(0.0000)

p>=.8, p
2=1, JtJ=0, $2~

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.4964

(0.0192)

0.0180

(0.0000)

0.4966

(0.0193)

0.0 180

(0.0000)

0.4918

(0.0372)

0.0280

(0.0000)

0.4914

(0.0392)

0.0280

(0.0000>

0.4918

(0.0372)

0.0280

(0.0000)

0.49 14

(0.0392)

0.0280

(0.0000)

0.4877

(0.0603)

0.0600

(0.0000)

0.4849

(0.0663)

0.0600

(0.0000)

CapítuloIII

Nsupt~1

Nsupt~2

NSUPt«I

Nsupt~2

?!?04

0.5023

(0.0712)

0.6280

(0.3261)

0.4973

(0.0791)

0.7880

(0.13 90>

0.5062 ¡

(0.0675)’

0.1000

(0.0000)

0.5011

(0.0755),

0.8400 ¡

(0.0000)
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TABLA 111.6

‘[=500

‘[=250

95 % 95%

p1=4, p2=.8, g~=.5,~=0 Pi=
1’ p

2=.8, 11~’1, ,i<0 pt=1, p<.8, 11<2, prO

0.7287

0.0922

0.0066

0.9801

0.9872

0.3799

0.0604

0.9926

0.9976

90% ¡
0.9920

0. 1 741

0.0003

0.9995

1.0000

0.8 168

0.0540

1.0000

1.0000

0.9623

0.0704

0.0000

0.9966

0.9996

0.6601

0.0150

0.9998

1,0000

ADF

SuptYj

Meant1,

SIIptYz

Meant~2

SUPt«,

Meant«1

Supt«2

Meant~2

90%

0.8501

0.1710

0.0 192

0.9955

0.9969

0.5161

0.1233

0.9985

0.9997

90%

0.9806

0.0019

0.0000

0.9988

0.9998

0.4 100

0.0007

0.9997

1.0000

0.8449

0.0005

0.0000

0.9946

0.9984

0.1657

0.0001

0.9967

0.9999
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‘[=100

Pr1’ Pz’.8~ !~<-5, Pz<> ~ ~2=.8’»<1, >i~=O p<l, p
2=.8, ut<2, ~t=

0

90 O/o 1
0.4476

0.0270

0.0110

0.4239

0.4257

0.1722

0.07 16

0.6532

0.7550

Al»

Supt
11

Meant

Supt12

Meant72

SUpt«1

Meant~1

Supt~2

Meant«2

90%

0.2851

0.0524

0.0503

0.2707

0.2732

0.1202

0.1071

0.4065

0.4875

95%

0.1646

0.0244

0.0255

0.1459

0.1452

0.0628

0.0585

0.2392

0.3197

95 %

0.2672

0.0100

0.0046

0.2445

0.2478

0.0889

0.03 16

0.4300

0.5745

90% j 95%

0.4273

0.0063

0.0020

0.4422

0.4477

0.1088

0.0284

0.6492

0.7778

0.2009

0.0015

0.0004

0.2707

0.2621

0.0413

0.0094

0.4235

0.5958

‘[=50
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ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE.

90% ¡ 95% 90% 95% 90% ¡ 95%

p1=1, p2=.8, g~=.5, 1120

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.8454

(0.0339)

0.4781

(0.0526)

0.9917

(0.0156)

0.4682

(0.0876)

0.8454

(0.0354)

0.4781

(0.0526)

0.9919

(0.095)

0.4682

(0.0876)

0.8189

(0.13 17)

0.4247

(0.0976)

0.9820

(0.0550)

0.3950

(0.1407)

0.8211

(0.1268)

0.4252

(0.0976)

0.9839

(0.0402)

0.3953

(0.1406)

0.7332

(0.2242)

0.3925

(0.1215)

0.9470

(0.1442)

0.3466

(0.1573)

0.7398

(0.2214)

0.3941

(0.1174)

0.9548

(0.1255)

0.3484

(0.1553)

90%

0.6577

(0.2202)

0.4225

(0.1399)

0.8952

(0. 195 5)

0.3593

(0. 1722)

95%

0.6553

(0.2 168)

0.4197

(0. 1348)

0.9038

(0.1825)

0.3555

(0.1652)

p,=1, p2=.8, p~=1, 112=0

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

Nsupt~1

Nsupt~2

Nsupt~1

Nsupt«2

0.8480 0.8484

(0.0052) (0.0049)

0.5038 0.5038

(0.0255) (0.0255)

0.9935 0.9936

(0.0076) (0.0076)

0.5041 0.5041

(0.0345) (0.0345)

0.8498 0.8504

(0.0180) (0.0077)

0.4840 0.4842

(0.0745) (0.0740)

0.9900 0.9903

(0.0121) (0.0119)

0.4635 0.4636

(0.1235) (0.1234)

0.8263 0.8303

(0.1222) (0.1142)

0.4303 0.4366

(0.1184) (0.1159)

0.9809 0.9819

(0.0356) (0.0330)

0.3842 0.3919

(0.1659) (0.1640)

0.7445 0.7291

(0.2084) (0.2178)

0.4200 0.4247

(0.1222) (0.1196)

0.9645 0.9667

(0.0872) (0.0820)

0.3617 0.3676

(0.1611) (0.1597)

Nsupt~,

Nsupt~2

Nsnpt«1

Nsupt«2
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p>=l, p2=.8, 110:2, s<0

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.0180

(0.0000)

0.5103

(0.0227)

0.9919

(0.0082)

0.5111

(0.0238)

0.8504

(0.0022)

0.5194

(0.0431)

0.9902

(0.0109)

0.0260
(0.0002)

0.7700

(0.2310)

0.5178

(0.0817)

0.9829

(0.0197)

0.5086

(0.1136)

Nsupt~1

Nsupt~2

Nsupt«1

Nsupt«,

90%

0.5720

(0.4798)

0.5103

(0.0227)

0.9920

(0.0082)

0.5111

(0.0238)

292M
0.85 12

(0.0056)

0.5195

(0.0435)

0.9889

(0.0122)

0.5209

(0.0519)

94V0

0.7702

(0.2070)

0.5132

(0.0921)

0.9814

(0.0213)

04972.
(0.1311)

90%

0.7090

(0.2161)

0.4753

(0.1150)

0.9693

(0.0540)

0.4306

(0.1604)

0.6853

(0.2288)

0.4821

(0.1039)

0.97 17

(0.0475)

0.4490

(0.1475)
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TABLA 111.7

‘[=500

P0:P<’95, 11<11<0 p<p
2.8, Pí9~<0 P0:P0:-

5’ !10:!120

90% 95% 90% 95% 90% 95%

A!» 0.7046 0.5602 0.9346 0.8886 0.9194 0.8636

Supt~
1 0.5206 0.3614 0.9954 0.9878 1.0000 1.0000

Meant~1 0.6484 0.4754 0.9910 0.9730 0.9968 0.9882

Supt~2 0.3830 0.2412 0.9892 0.9652 1.0000 1.0000

Meant~ 0.7074 0.55430 0.9968 0.9904 0.9988 0.9962

Supt«1 0.4858 0.3442 0.9128 0.8390 0.9014 0.8392

Meantai 0.5942 0.4206 0.9366 0.8654 0.8630 0.7728

Supt~2 0.3522 0.2154 0.8518 0.7606 0.8366 0.7610

Meant«2 0.6522 0.4720 0.9618 0.9100 0.9080 0.8330

‘[=250

p<p,.95, g~=p20 p,=p2=.8, 11x9t0O P<P<~
5’ I~CI~f0

90% 95% 90% 95% 90% 95%

ADF 0.3767 0.2383 0.8102 0.7184 0.8362 0.7699

Supt
11 0.2562 0.1482 0.8458 0.7210 0.9959 0.9874

Meant~, 0.3133 0.1856 0.8639 0.7577 0.9565 0.9171

Supt~2 0.2030 0.1162 0.7498 0.5958 0.9878 0.9680

Meant~ 0.3671 0.2276 0.9120 0.8255 0.9850 0.9597

Supt«1 0.2178 0.1209 0.6645 0.5367 0.7562 0.6735

Meant«, 0.2761 0.1449 0.6796 0.5052 0.6715 0.5199

SUPt~I 0.1755 0.0907 0.5553 0.4122 0.6901 0.5857

Meant«~ 0.3129 0.1825 0.7473 0.5992 0.7432 0.6101
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‘[=100

p1=p2=.95, ~1=p,=0 p1=p2=.8, ~tfq~=0 ~ 11<112=0

90% 95% 90% 95%

ADF 0.1615 0.0852 0.3918 0.2572 0.5463 0.4261

Supt~1 0.1449 0.0779 0.3498 0.2135 0.7021 0.5411

Meant1, 0.1584 0.0825 0.3910 0.2485 0.6597 0.5130

Supt,<2 0.1270 0.0653 0.2736 0.1633 0.6005 0.4386

Meant~2 0.1704 0.0945 0.4505 0.3065 0.7312 0.5964

Supte, 0.1206 0.0622 0.2321 0.1305 0.3760 0.2592

Meant«1 0.1339 0.0677 0.2210 0.1163 0.2385 0.1342

SUPt~2 0.1062 0.0537 0.1704 0.0932 0.2774 0.1792

Meant«2 0.1385 0.0712 0.2525 0.1436 0.2799 0.1704

‘[=50
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ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE.

90% 95%

0.6531

(0.1970)

0.3964

(0.1816)

0.8389

(0.2276)

0.2475

p1=.95, p2=.9
5, it<0, 11<0

90% 95% 90%I 95% 90%

0.5903

(0.1824)

0.5961

(0.1775)

0.5174

(0. 1710)

0.6956

(0.2473)

0.4226 0.4090

0.5290

<0.1728)

0.6924

(0.2520)

(0.2 15 7)

¡ ‘[=500 ‘[=250 T=100 ‘[=50

0.6607

(0.1935)

0.3848

(0.1762)

0.8505

(0.2176)

0.2305

0.5989

(0.2 114)

0.4611

(0.1972)

0.7427

(0.2681)

0.3595

0.6035

(0.2108)

0.4550

(0. 1963)

0.7531

(0.2662)

0.3475

0.5734

(0.1999)

0.5066

(0. 1908>

0.6745

(0.2711)

0.4185

0.5748

(0.1951)

0.5054

(0.1906>

0.6805

(0.2657)

0.4118

(0.2243) (0.2136) (0.2468) (0.2406) (0.2391) (0.2371) (0.2203)

p
1=.8, p2=.8, p~0, 11<0

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

90% 95% 90% 95% 90% 95%

Nsupt~1

Nsnpt,~

NSIIPt~i

Nsupt~2

0.6411 0.6416

(0.1546) (0.1545)

0.3787 0.3778

(0.1406) (0.1409)

0.8945 0.9096

(0.1935) (0.1793)

0.1518 0.1322

(0.1871) (0.1738>

0.6409 0.6462

(0.1676) (0.1665)

0.3958 0.3923

(0.1533) (0.1526)

0.8932 0.9119

(0.1875) (0.1669)

0.1795 0.1588

(0.1861> (0.1709>

0.6023 0.6045

(0.1817) (0.1786)

0.4624 0.4581

(0.1672) (0.1642)

0.8192 0.8357

(0.2386) (0.2285)

0.2876 0.2696

(0.2123) (0.2041)

0.5904 0.5924

(0.1756) (0.1755)

0.5115 0.5084

(0.1667) (0.1638)

0.7556 0.7631

(0.2534) (0.2526)

0.3752 0.3663

(0.2154) (0.2093)

Nsupt~,

Nsupt,2

Nsupt~i

Nsupt«2

95%



90% 95% 90% 95% 1
0.58 85

(0.1545)

0.4649

(0.1384)

0.9147

(0. 1675)

0.1840

(0.1685>

90%

¡ 0.5869

(0.1579)

0.5059

(0.1443)

0.8372

(0.2242)

0.2980

(0.1910)

133

P<.S, P<-5~ $<O, ~t,—0

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.5939

(0.1416)

0.4244

(0.1295)

0.9128

(0.1761)

0.1372

(0.1736)

0.5944

(0. 1417)

0.4243

(0.1294)

0.9283

(0.15 85)

0.1163

(0.1555>

0.5867

(0. 1546>

0.4649

(0.1399)

0.8945

(0.1890)

0.2013

(0.1806)

0.5883

(0.1579>

0.5062

(0.1436)

0.8512

(0.2134)

0.2889

(0.1889)

Capitulo III

¡ 90%

Nsupt
71

Nsupt~2

Nsupt«

0.5814

• (0. 1305)

0.4307

• (0 1213)

0.8966

(0.1983)

01250

(0.1813)

0.5814

(0.1305)

0.4307

(0.1213)

0.9114

(0. 1851)

0.1090

(0.1680)

Nsupt«2
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TABLA 111.8

‘[=500

T=250

90% 95% 90% 90% j 95%

0.0000

0.6870

0.0841

0.9830

0.5512

0.4836

0.0089

0.9406

0.2571

0.0000

0.5275

0.0182

0.9537

0.2838

.3255

0.0010

0.8708

0.0861

p1=.7, p<.9, p1=p2=O p1=.9, p2=.7, p,p2i) p1=p2=.S, 111=0,112=1 p1=p2=.8, l’?~, p22

0.7301

0.4744

0.5472

0.9657

0.9874

0.4405

0.2718

0.9006

0.6140

0.3217

0.3894

0.9152

0.9632

0.3195

0.1421

0.8018

0.9601 0.9005

0.0491

0.7257

0.4546

0.7683

0.6840

0.2558

0.1654

0.3693

0.3607

95 ¾

0.5448

0.9280

0.8797

0.1706

0.4101

0.7945

0.7615

0.1395

0.2438 0.1340

95 %

0.0 100

0.5684

0.2390

0.6 168

0.4679

0.1381

0.0545

0.2289

0.1705

90% ¡
ADE

Supt~,

Meant~1

Supt~2

Meant~2

SUPt«,

Meant«1

Supt~2

Meant«,

0.6698

0.9725

0.9428

0.2796

0.5582

0.8978

0.8772

0.2184
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T=100

p1=.7, p2=.9, Iii 11~0 p1=.9, p2.
7~ ~1t~0 PíPí~8, pr0,11,1 p<rp

2<.8, p,=0, 11~<—

~95%~95%~95%~95%

0.2698 0.1662 0.3749 0.2427 0.0086 0.0019 0.0000 0.0000ADF

Supt~, 0.5190 0.3576 0.1965 0.1104 0.2253 0.1234 0.1674 0.0889

Meant~1 0.5016 0.3365 0.2455 0.1454 0.0791 0.0259 0.0067 0.0014

Supt~2 0.1281 0.0669 0.5108 0.3486 0.3118 0.1903 0.6828 0.5255

Meant72 0.2244 0.1351 0.6622 0.5025 0.1701 0.0689 0.1290 0.0414

Supt~1 0.3544 0.2160 0.1601 0.0917 0.0944 0.0442 0.1895 0.1004

Meant~1 0.3602 0.2125 0.1206 0.0619 0.0292 0.084 0.0022 0.0004

SUPtai 0.0690 0.0338 0.3898 0.2477 0.1683 0.0950 0.6947 0.5452

Meant«2 0.0764 0.0357 0.5360 0.3726 0.0764 0.0255 0.0794 0.0208

‘[=50
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ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE.

90% j 95% 90% ¡ 95%

p~’=.7, p2=.9, 11<0, prO

‘[=500 T=250 ¡ ‘[=100 ‘[=50

0.5629

(0.1188)

0.3726

(0.1888>

0.6350

(0.19 19)

0.0695

(0.1129)

0.5843

(0.1536)

0.5160

(0.1843)

0.6614

(0.2242)

0.2794

(0.2576)

0.5866

(0.1523)

0.5122

(0.1841)

0.6679

(0.2236)

0.2536

(0.2443)

90% j
0.5911

(0.1616)

0.5421

(0.1701)

0.6768

(0.2358)

0.3723

(0.2337)

0.5915

(0.1615)

0.5417

(0.1680)

0.6765

(0.2364)

0.3750

(0.2345)

p<.
9, p,=.7, g~=0, ~12=O

‘[=500

ZZII~5~

0.7224 0.7322

‘[=250

~

0.7053 0.7125

T=100 ‘[=50

90% 95%
Nsupt~1 0.6223 0.625 1 0.6099 0.6126

(0.1652) (0.1613) (0.1845) (0.1816) (0.2005) (0.1966) (0.1816) (0.1772)

Nsupt~2 0.4546 0.4547 0.4355 0.4363 0.4461 0.4468 0.4885 0.4858

(0.0799) (0.0799) (0.1098) (0.1091) (0.1426) (0.1408) (0.1562) (0.1535)

Nsupt«1 0.9918 0.9935 0.9782 0.9838 0.9025 0.9138 0.8320 0.8500

(0.0483) (0.0381) (0.0912) (0.0730) (0.2024) (0.1887) (0.295) (0.2160)

NSUPtUI 0.3968 0.3970 0.3695 0.3685 0.3572 0.3536 0.3802 0.3751

(0.1433) (0.1431) (0.1596> (0.1599> (0.1807) (0.1795) (0.1917) (0.1876)

90%

Nsupt~1

Nsupt~2

Nsupt~1

Nsupt~2

0.5392

(0.0808)

0.3 181

(0.1658)

0.5959

(0.1641)

0.0341

(0.0525)

0.5392

(0.0808)

0.3050

(0.1615)

0.5966

(0.1639)

0.0316

(0.0429)

0.5628

(0.1196)

0.3831

(0.1923)

0.6317

(0.1922)

0.0858

(0.1444)
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p~=.8, p2=.8, 11i=
0’ Pi=2

‘[=500 ‘[=250 ‘[=100 ‘[=50

0.4955

(0.0445)

0.5058

(0.0124)

0.4690

(0.0664)

0.5052

(0.0171)

Nsupt,
1

Nsupt12

Nsupt«1

Nsupt«,

90% 1 2~’~
0.5031

(0.0124)

0.5023

(0.0034)

0.4816

(0.0462)

0.5018

(0.0115)

0.5032

(0.0123)

0.5023

(0.034)

O.48 19

(0.0448)

0.5019

(0.0115)

90% ¡
0.4949

(0.0456)

0.5057

(0.0127)

0.4685

(0.0679)

0.505 1

(0.0173)

90% ¡ 95~Vo

0.4668

(0.0859)

0.5200

(0.0342)

0.4509

(0.0907)

0.5180

(0.0328)

0.4680

(0.0847)

0.5192

(0.0312)

0.4514

(0.0904)

0.5173

(0.0299)

90%

0.4811

(0.0953)

0.546 1

(0.0586)

0.4615

(0.0932)

0.5453

(0.0580)

95%

0.4814

(0.0893)

0.5436

(0.0537)

0.4652

(0.0900)

0.5429

(0.0538)
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Análisis comparativo de 3 estadísticos
para la contrastaciónde inestabilidad

paramétrica en relacionesde
cointegración
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IV.1 .- INTRODUCCIÓN

El análisisde la estabilidadparamétrica(cambiosestructurales)debeconstituir

parte integral de cualquier estudio de series temporalesque considere períodos

suficientementeamplios.Unaprácticahabitualconsistees estimarel modeloendiferentes

submuestras,o bienestimarlorecursivamente,conobjetode compararel comportamiento

de los valoresestimadosen el tiempo. Un análisismás formaldel problemarequierela

aplicaciónde contrastesespecíficosparala estabilidadparamétrica,lamayorpartede los

cualeshansido diseñadosparaoperaren contextosestacionarios.Sin embargo,lamayoría

de lasserieseconómicassonintegradasdeorden 1 o superior,con lo quela relaciónentre

estasvariablestiene dosposiblesdimensiones,de corto y de largo plazo, estaúltima

llamadahabitualmentela relaciónde cointegración.Es precisamenteen el contextodel

largo plazo donde el problema de la inestabilidadparamétricase manifiesta más

frecuentemente.

Un aspectorelevanteenel contrastede la inestabilidadparamétricaes la propia

caracterizaciónde estainestabilidad.La inestabilidadpuedeserresultadode la evolución

máso menossuavede losparámetrosenel tiempo,o de cambiosmáso menosbruscosen

fechasprecisas.El tratamientodelprimer casoes dificil, y generalmentesueleconflindirse

con la falta de cointegraciónentrelas variables(inestabilidadde tipo no estacionario).En

el segundocaso,el másfrecuentementetratadoen la literatura,scpresentandosposibles

escenarios;quese conozcao que no se conozcala localizaciónexactade los posibles

puntosde corte.Mientrasquela teoríaestadísticaparacontrastarcambiosestructuralesen

fechasconocidasestábastantedesarrollada,tanto en contextosestacionarioscomo no

estacionarios,la teoríaparalos casosconpuntodecortedesconocidolo estámuchomenos.

La prácticahabitualconsisteencalcularestadísticosparatodoslos posiblespuntosde corte

en una muestra,y seleccionarel supremoo la mediade todos ellos. En general, la

distribución asintóticade estos contrasteses compleja, y se recurre a su tabulación

empíricamediantesimulacionesde Monte Carlo.

En el presentecapítulo se comparanlos comportamientosde 3 estadísticos

recientementedesarrolladospara la contrastaciónde inestabilidad paramétrica en

regresionescon variables cointegradas.Estos 3 estadísticoshan sido propuestospor
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Hansen(1992),II, HansenyJohansen(1993),IIJ, yHansenyGregory(1996),HG. Todos

tienenen comúnen suhipótesisnulael desconocimientodelposiblepuntodecorte,y son

calculadoscomo el supremo(o la media)de un mismo estadísticoaplicadoatodoslos

puntosde corte posibles.La distribuciónasintóticade los estadísticosH y HG está

tabuladaen los trabajosoriginales,sin embargo,Hanseny Johansensólo derivan la

distribuciónteóricadelestadísticoHJ parael casoconpuntode corteconocido,porlo que

ha sido necesariotabularpreviamentela distribución asintóticapara el supremodel

estadísticoHJ.

El análisisde simulaciónpretendeobtenerinformaciónacercade la potenciade

cadaunode los contrastes,asícomodelasposiblesdistorsionesen su tamañonominalpara

muestraspequeñas.En las simulacionesconsideramos4 posiblesescenarios:1) ausencia

de cointegración(sin cambio estructural),2) cointegraciónsin cambioestructural,3)

cointegracióncon un sólo cambioestructural,y 4) cointegraciónconmásde un cambio

estructural.La razón paraconsiderarestas4 alternativasresideen que los contrastes

consideradosno mantienenla mismahipótesisnula.Porunaparte,los estadísticosIii y LIJ

contrastanla hipótesisnula de cointegración sin cambio estructural. Por tanto, si

interpretamosausenciade cointegración como un caso especial de inestabilidad

paramétricaen regresionescointegradas,esimportanteconocerlapotenciarelativade los

contrastesfrente a las dos posibles alternativasde ausenciade cointegracióny de

cointegracióncon cambioestructural.Demaneraanáloga,el estadísticoHG contrastala

hipótesisnulade ausenciade cointegración,por lo que esposibleque el rechazode la

hipótesisnulaseproduzcatantoporla existenciade cointegración,comoen el estadístico

deDickey-Fullertradicional,comoporlaexistenciade cambiosestructurales.

Por motivosque apareceránmásclarosposteriormente,en modelosconun sólo

cambioestructuralconsideramostresposibleslocalizacionesdelpuntode corte iT, í =

.25, .5 y .9, dondeT esel tamañomuestral.Es decir,cambiosalprincipio, en lamitad y

al final de la muestra,fuera del rango de posiblespuntos de corte considerados.Un

problemafrecuentequepuedeafectarelcomportamientode los estadísticospropuestoses

la presenciade másdeun cambioestructuralenlamuestra.Paraanalizarlas consecuencias

de estefenómenoseconsiderandosmodelosadicionales,condoscambiosestructurales

localizadosen <u1 = .33 y í2 = .66. En el primermodelo el segundocambioreviertea la
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situación inicial, mientrasque en el segundomodelo el segundocambio acentúael

pnmero.

El valorsupremode los estadísticoscorrespondea unaobservacióndeterminada,

cuyaposiciónen lamuestrapuedeinterpretarse,enel casodeun sólopunto decorte,como

una estimaciónde éste.Por tanto, en las simulacionestambiénobtenemosinformación

acercadel sesgoy precisiónen esteestimadorpotencialdelpuntodecorte. En particular,

cadavezqueun estadísticorechazalahipótesisnulaalmacenamosla posición,<u, de la

observacióna la quecorrespondeel supremo,y al final de las iteracionescalculamosla

mediay la desviacióntípicadeestosindicadoresdelpuntode corte.Esde particularinterés

conocerel carácterdel sesgoen esteestimadordel puntodecortecuandohaymásde un

cambioestuctural,yaqueeshabitualutilizar la informaciónsobrela fechade cambiopara

subdividir la muestraen subperiodosmásestables.

La organizacióndel capítuloesla siguiente.En lasecciónIV.2 se exponeel modelo

quecaracterizaal PGD. Ladescripciónde los contrastesutilizadosy de las simulaciones

realizadasaparecenen las seccionesIV.3. y IV.4 respectivamente.En la secciónIV.5 se

analizanlos resultadosy, finalmenteen lasecciónIV.6 y enel apéndiceIV.1 serecogen

respectivamentelas principales conclusionesy se tabulan los resultadosde las

simulaciones.
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IV.2.- EL MODELO

Elprocesode generaciónde datosutilizado en el análisisde simulaciónessimilar

al empleadoenmuchosotros trabajosen la literatura,comoBanerjeeetal. (1986),Engle

y Granger(1987),Phillips y Hansen(1990)y Gonzalo(1994). Se trata de un modelo

bivariante,con variables5< e Y quesatisfacen,

donde

zt = P~~-i + 6zt
W + 6,,~ , (JV.2)

y

lid N [(~fl~] . (IV.3)

esel coeficientede cointegración,p esel coeficientede correlaciónen las desviaciones

temporalesdel equilibrio alargoplazo4, 0 corr(E~, Ej. esel coeficientede correlación

entrelas perturbacionesen el componentetransitorioZ~ (cuyavarianzasenormalizaa 1)

y las perturbacionesen la tendenciacomún(componenteno estacionario)W~, y dondea

sepuedeinterpretarcomo laescalarelativade 6wt con respectoa6zt• Si a
1 !=~, 54 será

endógenacon respectoa f3.

El sistema(1)-(2) tambiénpuedeserexpresadoen formade modelo de corrección

de error(MCE),
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( ) Z~ + Cz)
donde

«2 «1
‘y2 = <lp-’>— ‘ (IV.5)

d

y d = («~ <3 - «2) esel determinantedel sistema(1). Nóteseque «1>0y «2<0garantizan

que 7~ > O y 72 ‘~ 0, con lo que tanto la dinámicade Y como la de 5< contienenun

mecanismode correccióndel error.

Paragenerarvariablescointegradasbajoel supuestode cambioestructuralen la

fecha rT, generamosprimeroT observacionesde las variablesfundamentales4 y W~

según(IV.2) y (IV.3), ya que en ellasno intervieneel parámetro<3, y seguidamente

obtenemoslos valoresde X e Y invirtiendo(IV.1),

~, —« 1z, ~, = __________ f~=<31, t=i,..,rr . (IV.6)Pr <32’

Nótese que y~ y y , las velocidadesde ajuste hacia el equilibrio, y u y 1u, la§

perturbacionesdelMCE, dependende <3k. Portanto, en el MCE las respuestasde 54 e

a lasdesviacionestemporalesdelequilibrio (Z~) y la matrizdevarianzasy covarianzasde

las perturbacionesu11 y u21 variaráncon f3~ (habrápor tanto heterocedasticidadbajo el

supuestode cambio estructural).Para limitar el efecto de esteproblemaen nuestras

simulaciones,imponemosla restriccióna, O (exogeneidaddeX>, con lo queahorasólo

u11 (y portantoY3 dependerándel valordel coeficientede cointegración<3k. Portanto,el

modelodereferenciaennuestrassimulacionestienela siguienteparametrización:, 1-p,

720, 5<r=-W1a2 e Y1 =Z1- RW/%.
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El modelodescritoen las ecuaciones(IV.2), (IV.3) y (IV.6), permitegenerardatos

bajolas 4 hipótesisdeinterés.Seriesno cointegradasde 5< e Y sepuedenobtenerbajo las

restriccionesparamétricasp = 1 y <3, It (t = l,...,T). Seriescointegradasde 5< e Y sin

cambioestructuralsepuedenobtenerbajo las restriccionesparamétricasp <1 y <3~ It
(t = 1 T). Seriescointegradasde X e Y con un cambioestructuralen la fechatT se

puedenobtenerbajolas restriccionesparamétricasp <1, ~ <31(t l,...,t<T) y PñP2
(t = tT—i-1,...,T). Finalmente,seriescointegradasdeX e Y con doscambiosestructurales

en las fechas,z1T y r2T, sepuedenobtenerbajo las restriccionesparamétricasp ~ 1, <3~

IV.3.- DESCRIPCIÓN DE LOS CONTRASTES

IV.3.t. EL CONT¡usm DE HANSEN

Ilansen(1992)considerael modeloy~ f3ix~ + u11, dondex~ x11 + u21 y, u11 y u2~,

son procesosestacionariosen sentido débil, proponiendoel siguiente contraste de

inestabilidadparamétrica,

FTt =vee(STI)/(O¶2®VTtylvec(STt) = tr{S.
4Vfl’STIO¿} (IV.7)

tal que,

5Tt = (IV.8)
i=1

VTt =MTt~<M -I (IV.9)TÉMTT M
71

MTt >1? xix;
i=1

(IV.lO)
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donde~ son los “scores “, x, ti1, obtenidosapartirdel estimadordePhillips y 1’{ansen

(1990)(‘fuIl>’ modWedestbnator”>, corregidosdel posiblesesgopor endogeneidadde los

regresores,y ~í2 esunaestimaciónsemiparamétrica[Andrewsy Monahan(1992)] de la

llamadavarianzaalargoplazode u1~ condicionadaau2~,

O = hm 1>3>3 E[u.u~’] . (IV.11)
T-<’

NótesequeE1 = 0. Parael casoen que el punto de corteesdesconocido,Hansen

proponelos contrastes,

SupF = sup F~1
gr e

MeanF = >3 FTt (IV.12)tq’c.~

donde£.S esun subconjuntocompactodel intervalo (0,1). Hansensugiereconsiderarlos

estadísticosFTt enel intervalo~ = [.15,85] (6 = .7),paraevitar las distorsionesinducidas

porpuntos de cortepróximosa los extremosde la muestra.La observaciónasociadaa

SupF,NsupF,puedeinterpretarsecomoun indicadordel posiblepuntode corte.Hansen

mantieneque el estadísticoSupFtiene potenciacontracambiosestructuralesen fecha

desconocida,mientrasqueel estadísticoMeanFla tiene frentea cambioscontinuoso

inestabilidadparaméricade tipo no estacionario.La distribución asintóticade ambos

contrastesesdesconociday sehaceprecisotabularíaempíricamente.

El estadísticoFTt es análogoal contrasteclásico de Chow, dondeseestimael

parámetro¡3 paradossubmuestras,y severifica suigualdadmedianteun contrastedeWald

queutiliza estimacionesde la varianzaobtenidasapartir de la muestracompleta.De las

expresionesdel estadísticoesfácil derivarque,

-1 (A1’1
1A

MTt 5T1 yLx
1x1) N’»1 = Pt—P . (IV. 13)
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Es decir,el estadísticoFT~ esequivalenteaun contrastede Waldqueverifica la igualdad

entre i\~ el estimadorcorregidoparala muestraparcial(1, t), y ¡3, el estimadorcorregido

parala muestracompleta.Por lo tanto,setratade un métodode contrasterecursivo,que

comosedemuestraenlas simulacionestiendeatenermejorpotenciaasintóticaparapuntos

de corteal principio de lamuestra.

VI.3.2. EL CONTRASTEDE HANSEN Y JOHANSEN

El contrastede inestabilidadparaniétricade Hanseny Johansen(1993), esun

contrasterecursivoaplicableal procedimientomáximoverosímilde estimacióndevectores

de cointegraciónpropuestopor Johansen(1988,1991).El contrastedeHanseny Johansen

no examinadirectamentela estabilidadde los parámetros,sino la de los autovalores

asociadosal llamadomodelo de correccióndel error (MCE), que midenla correlación

canónicaentreel vector de variablesen niveles y el vector de variablesen primeras

diferencias(los vectoresdecointegraciónsederivande los autovectoresasociadosadichos

autovalores).

Un vectorX conp variables1(1), cuyadinámicavienedefinidaporun VAR de

ordenk, tienela siguienterepresentaciónenformade MCE,

«P’Xt~i + Aí (IV. 14)

donde

A = (A1,...,A~1,4r) (IVíS)

siendoD un conjuntodevariablesficticias(estacionales),¡3 el vectorde cointegracióny

~ el vectordecoeficientesde ajuste(quemidenla velocidadderespuestade las diferentes

variables (endógenas)frente a desviacionestemporalesde la relación a largo píazo

representadapor <3).
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RegresandoAX< y 541 sobreZ~, se obtienenlos residuosR01 y R1~. Hanseny

Johansenproponenfijar la dinámicaacortoplazodel sistema,con lo que el análisisse

efectúaexclusivamenteapartir de estasvariablesfiltradas.A partirde estosresiduos,se

definen las matricesde momentos = ER#RJ.t’, que van a pennitir determinarlos

autovaloresy autovectoresasociados,

>X>o
(IV.16)

como resultadoderesolverla ecuación,

O . (IV.17)

Finalmente,estosautovaloresy autovectorespermitenestimarla matriz de vectoresde

cointegración,3, y determinarsu rango, r, a partir de los estadísticospropuestospor

Johansen.

Una vez determinadoel rangode cointegraciónparatodala muestra,Hanseny

Johansenproponenel siguienteestadísticorecursivo,

r ¡ ~—~4~

)

HJ(t) = _____ 1 = T0,....T (IV.18)
1=1 [1 —2$)

dondelos X~(t) son los autovalores(sin restricciones)obtenidossegún(IV.17) parala

submuestrade observaciones1 t, mientrasque los ~4t)sonlos autovaloresobtenidos

paralamismasubmuestrasegún,

— P¡S10(t)S~í(t)S01(OI3~= O , t = T0 ,...,T; (IV.19)

esdecir, imponiendola restricciónde que la matrizde vectoresde cointegraciónen la

submuestra1,...,t, seaigual a <3, la matrizde vectoresde cointegraciónde la muestra

completa.
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Paracadaposiblepuntode corteen lamuestra(t = T0,. ..,T), el estadísticoHJ(t>es

un contrastede razónde verosimilitudesque comparaautovaloresobtenidoscon y sin

restriccionesen losvectoresdecointegración.Bajo la hipótesisnulade cointegracióny

estabilidadparamétrica,el estadístico11.1(t) sedistribuyeasintóticamentecomouna con

(p-r)r gradosde libertad.Nótesequea medidaquet seaproximaal final de lamuestra,el

estadísticoconvergea 0. Portanto,al igual queen el contrastedeHansen,cabeesperarque

su potenciaasintóticaseamayorparacambiosestructuralesal principiode lamuestra.Para

el casoen el que elpuntodecorteseadesconocido,seproponeconsiderarel supremode

los estadísticos113(t),SupHJ, con su correspondienteobservaciónasociada,NsupHJ,o

la media de dichos estadísticos,MeanHJ.Bajo la hipótesisnula, las distribuciones

asintóticasdel supremoy de la mediade los 113(t) difieren de la del estadísticoparaun

puntode corteconcreto.Hanseny Johansenno tabulandichasdistribuciones,y portanto,

ha sidonecesariocalcularíasparael presenteestudio.

IV.3.3. EL CONTRASTE DE GRECORY Y LIANSEN

Gregoryy Hansen(1996)proponenun estadísticoparacontrastarla hipótesisnula

de ausenciade cointegracióndiseñadoparatenerpotenciacontraalternativascointegradas

en presenciade cambiosestructurales.Esteestadísticoesunaextensióndel contrastede

cointegraciónpropuestoporEngley Granger(1987),queverifica la presenciade raíces

unitariasen los residuosde la regresiónde cointegración.Gregoryy Hansenpartendel

modelo,

+ tLYt ii.i + I
1

29zt ~ + c~ , t = 1,...,T (IV.20)

donde54 esun vectorde regresores1(1), e~ es1(0) y, <p~1 esunavariableficticia definida

de la siguienteforma:

= ift=[tTj , (IV.21)

con IItT] denotandola parte entera de “-rT”, y <u es un parámetrodesconocido
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pertenecienteal intervalo(0,1).

Unavez estimadoel modeloporMCO, seaplicaun contrastede raícesunitarias

sobre ~, el residuoestimadode la ecuación.En particular,hemoselegidoel popular

contrastedeDickey-Fulleraumentado(ADF), basadoenel estadísticot sobreel parámetro

a,en laecuación

k
= b0+aÉ~+>3 &.A&~1+~~ , (IV.22)

i~i

dondek sedeterminasiguiendoel criterio propuestoporPerrony Vogelsang(1992). Por

tanto,paracadaposiblepuntode cortet, dentrodel intervalo<u ejj 15, .85], secalculase

calculaun estadísticoADF(t), quebajo lahipótesisnulatieneladistribuciónde Dickey-

Fuller. Sin embargo,cuandoel puntode corteesdesconocido,Gregoryy Hansenproponen

calcular,

InfADF = miii ADF(t) (IV.23)
tC(.15,.8S)

es decir, el ínfimo entretodos los valorescalculados.Estos autoreshan tabulado la

distribuciónasintóticadel estadísticoInfADF paravariasespecificacionesalternativasde

la regresiónde cointegración.A diferenciade Gregory y Hansen,nosotrostambién

consideramosel estadísticode la media,

MeanADF >3 ADF(t), (IV.24).71’ tEF(.i5,.83)

cuyadistribucióntenemosquetabular.Finalmente,asociadaal estadísticoInfADF estará

la posiciónmuestralNinfADF, comoposibleestimadordel puntode corte.
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IV.4.- DESCRIPCIÓNDE LAS SIMULACIONES

El primerobjetivo de las simulacioneses verificarla validezde las distribuciones

asintóticastabuladasen la literatura,y en el casode los contrastes,MeanADF,SupRJy

MeanHJestimardichasdistribucionesal no hallarsetabuladasen la literatura. Estas

distribucionessecalculanmediantesimulacionesdeMonte Carlosobreun total de 10000

replicaciones,usandomuestrasde 1000observaciones.Paralos contrastesSupF,MeanF,

SupHJy MeanllJ, la simulaciónserealizabajo lahipótesisnulade cointegraciónsin

cambioestructural,mientrasqueparalos contrastesIufADF y MeanADF,serealizanbajo

la hipótesisnulade ausenciade cointegración.Unajustificaciónadicionalde la necesidad

devolver acalcularestasdistribucionesesla posibleinfluenciade los llamadosparámetros

ruidosos en estas distribuciones.Para analizar la estabilidadde las distribuciones

asintóticasfrente a los parámetrosdel modelo, tabulamosdichasdistribucionesbajo

diversosescenariosparamétricos,utilizandolasmismasmuestrasen todoslos cálculos.

Enel casodelos contrastesSupF,MeanF,SupllJy MeanllJ,cuyahipótesisnula

es cointegración,consideramos7 modelos diferentes, MI-M7, con las siguientes

especificacionesparamétricas:MI-M7 (¡3 = 1, a2 = -1), Ml (a1 0, 0 = 0, o = 1 y p

0), M2 (a1 = 1, 0 = 0, o = 1 y p = 0), M3 (oc1 0, 0 = 0, o = 2 y p = 0>,M4 (a1 = 0,6

—0, o=.Syp=0),M5(a1=0,6=-.5,a=l yp=0),MÓ(a1=0,6=0,o=2yp=.8),

y M7 (a~ = 0, 6 -.5, u = 2 y p .8). Por contra,para los contrastesInfADF y

MeanADF, cuyahipótesisnula es ausenciade cointegración,consideramossólo 5

modelos,los modelosMl-MS con p = 1.

Un segundoobjetivo de las simulacionesesanalizarla potenciarelativade los

contrastes.Enparticular,exploramosla potenciadelos contrastespara:a) discriminarentre

modelos no cointegrados(inestabilidadparamétricano estacionaria)y modelos con

cambiosestructurales,b)reconocerla presenciade cambiosestructuralesendiversaspanes

de lamuestra(porejemplo,al principio, <u = .25, la mitad, <u = .5, o al final de la muestra,

<u = .9), y c) rechazarlahipótesisnulacuandohaymásde unpuntode corte.Finalmente,

las simulacionestambiénserviránparaevaluarel comportamientode los contrastesen

muestrasfinitas, conT = 250, 100 y 50 observaciones,con objetode identificar el grado

de distorsiónen el tamañonominal de los contrastesal usarlos valorescríticos de la
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distribuciónasintótica.

Tantoparael análisis de la potenciacomo el del comportamientoen muestras

finitas, seguimosel ejemplode algunostrabajosanterioresy elegimoscomo modelode

referenciala parametrización,¡3 = 1, cc, = 0, «~ = -1, 0 = -.5 y o = 1, con p .8 en la

hipótesisnuladecointegración(M7), y p = 1 en la hipótesisnuladeno cointegración

(MS). Paralos modeloscon un sólo puntode corte,SCI (<u = .25), 5C2 (<u .5) y SC3 (<u

— .9), elegimosla parametrización¡3, = 1 y <3<2,mientrasqueparalos modeloscon dos

puntosde corte, <u .33 y t2 .66, elegimoslos valores<3~ 1, j3,= 2.5 y ¡33 = 1, DSC1,

y ¡3, = 1, ¡32=1.5y ¡33=2,DSC2,dondelamediadelosvaloresde<3 en lamuestraes1.5,

lamismaqueenel modelocon un sólocambioestructural.

IV.5.- ANALISIS DE LOS RESULTADOS

A continuaciónpresentamoslas distribucionesasintóticasde los diferentes

estadísticosbajo sus respectivashipótesis nulas, así como los resultadosde las

simulacionesrealizadasparael modelode referencia(I~ = 1,a, = 0,a2 -l,6-.Syo

1) bajodiversasalternativasconinestabilidadparamétrica.

IV.5.1.DISTRIBUCIONES ASINTÓTICAS

Las TablasIV. 1 y IV.2 presentanlos percentilesmás significativos para la

distribuciónasintótica(T = 1000)de los 6 estadísticos,bajosucorrespondientehipótesis

nula,tabuladaparacadaunade las especificacionesparamétricaselegidas.La TablaIV. 1

presentalos resultadospara los estadísticosdel supremo,mientrasque la Tabla IV.2

presentalos resultadosrelativosa la media.

En primer lugar, debemosseñalarque las distribucionesasintóticasde los

contrastesSupFy MeanFparalos modelosMl-MS, apenasdifierede la tabuladapor

Hansenen sutrabajooriginal, 16.2 (1%), 12.4 (5%), 10.6 (10%),y 6.78 (1%),4.57 (5%)

y 3.73 (10%),respectivamente,mientrasquelas distribucionestabuladasbajo los valores

paramétricosde los modelosM6 (0 = 0, p = .8) y M7 (0 = -.5, p = .8), difieren

significativamentedeaquellas.Portanto,estosresultadostodavíaparecenindicarqueestas
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distribucionesno sonindependientesde los parámetrosruidosos,y en particular,parece

bastantesensibleal valor del parámetrop, la correlaciónserial en las desviaciones

temporalesdel equilibrio a largo plazo, a pesardel preblanqueoincorporadoen el

procedimientodeAndrewsy Monahan.

En segundolugar,secompruebaquelas distribucionesasintóticasdelos contrastes

SupHJ y MeanHJ no sonuna con 1 gradode libertad,ladistribuciónderivadaporlos

autoresparael casode punto de corteconocido’.Al igual queparalos estadísticosde

Hansen,las distribucionestabuladasparalos modelosM6 y M7 difierennotablementede

lascalculadasparalos restantesmodelos.

Finalmente,la distribuciónobtenidaparael estadísticoInfADF apenasvaría entre

modelos(queahoracompartenel mismovalor, p = 1), siendomuy similara la tabulada

porGregoryy Hansenen suartículooriginal,-5.47(1%),-5.28(2.5%),-4.95 (5%)y -4.68

(10%),por lo queestecontrasteparecebastanterobustoalprocesogeneradorde los datos.

Unasituaciónsimilarocurreconel estadísticoMeauADF,cuyadistribuciónsetabulaaquí

porprimeravez.

Conestosdatospreliminares,y afaltade evaluarconmayorprecisiónla influencia

en la distribuciónasintóticade los diferentescontrastesde otros parámetrosruidosos

potenciales(ordenderetardos,ventanade puntosde cortepotenciales,etc.),utilizamosen

el estudio de la potencia y tamaño de los contrastesvalores críticos tabulados

específicamenteparael modelode referencia.

IV.5.2. POTENCIA ASINTÓTICA DE LOS CONTRASTES

Paraanalizarla potenciade los diferentescontrastesse consideran7 modelos

alternativos: un modelo no cointegrado(NC), un modelo cointegradosin cambio

estructural(C), 3 modeloscointegradoscon un sólo cambioestructuralen <u = .25(SC1),

<u = .5 (SC2) y <u = .9 (SC3), y finalmente2 modeloscointegradoscon doble cambio

El motivo por el que se comprueba que las distribuciones de dichos contrastes no sean una x 2 con un grado de

libertad es debido a que aquí se propone un escenario diferente al que plantean ¡-lansen y Johansen. En nuestro caso

el punto de corte es desconocido.
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estructural,en <u, = .33 y t2 = .66, con cambio reversible(DSC1)y concambiocreciente

(DSC2).

En estasecciónanalizamosla potenciaasintóticade los contrastes(1 = 1000),

mientrasqueen la siguientesecciónanalizaremoslapotenciaenmuestrasfinitas. La Tabla

IV.3, filas 1-5, y la Tabla IV.4, filas 1-2, presentaninformaciónsobreel porcentajede

rechazosdela hipótesisnulaen los tresestadísticosdelsupremo,SupF,InfADF y SupHJ,

en cadauno de los modelosconsiderados,paramuestrasde tamaño1 = 1000,obtenidos

a partir de los percentiles90 y 95 de la correspondientedistribuciónasintótica.Estos

porcentajesde rechazohansido estimadossobreun total de 5000replicaciones.

El contrasteSupFno muestrapoderfrenteaalternativasno cointegradas(NC), con

porcentajesde rechazomenoresquebajo lahipótesisnula(C). La potenciaasintóticadel

contrastefrentea alternativascon un sólo cambio estructuralessignificativa, aunque

disminuyecon la localizacióndel puntode corte,tal y comohabíamosanticipadoen la

secciónJV.3.1. Frenteaalternativascon2 cambiosestructurales,lapotenciadel estadístico

disminuyeen comparacióncon el escenarioanterior,siendosignificativamentemayoren

el casode cambioreversible.

El contrasteInfAiDF tiendeamostrarunagranpotencia,el 100%de rechazos,en

lamayorpartede los modelosalternativos,potenciaquesólo severeducidaligeramente

cuandoel puntode cortesehalla fueradel intervaloconsiderado<u e(.15,.85),o existemás

de un puntode corte.Estapotenciaimpide discriminarentremodeloscointegradoscon y

sin cambioestructural.En los modeloscondoblecambioestructural,el estadísticosigue

exhibiendounapotenciasignificativa,mayorenel segundocaso,DSC2,cuandoelcambio

estructuralescreciente.La ligeradistorsiónasintóticaen el tamañonominaldelcontraste

parecedeberseal criterio de selecciónde retardosen el contrasteADF (Dickey-Fuller

aumentado).Mientrasqueen la derivaciónde la distribuciónasintóticaseusael número

de retardoscorrespondienteal modelo teórico (0 en nuestrocaso), enel análisisde la

potenciase permite que el programaseleccionede maneraautomáticael númerode

retardosen el contrasteAiDF segúnla recomendaciónde Perrony Vogelsang(1992).

Finalmente,el contrasteSupHJpresentamayorpotenciacuantomástardeen el

tiemposeproduceel cambio,aunquerechazala hipótesisnulade maneraapreciablebajo
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la alternativade ausenciade cointegración.Es decir, estecontraste,másque ningúnotro,

apenasdistingue entreformasalternativasde inestabilidadparamétrica.Estecontraste

tambiénmuestraunapotenciasignificativaen presenciade 2 cambiosestructurales,siendo

significativamentemayor en el primer caso,DSCI, dondeseproducíaun cambio en

reversion.Lamayorpotenciafrenteacambiosal final de lamuestraresultaparadójica,ya

queal igual queen el contrasteH, esperaríamosencontrarmayorpotenciafrenteacambios

tempranosen lamuestra.Aparentemente,esteresultadopareceestarcausadoporel sesgo

enel estimadorde Johansendelvectorde cointegración,[3,cuandohaycambioestructural.

La Tabla IV.5, filas 1-5, y la TablaIV. 6, filas 1-2, presentaninformaciónsobreel

porcentajede rechazosde la hipótesisnula en los 3 estadísticosde la media,MeanF,

MeanADF y MeanllJ. Estosestadísticostienen un comportamientosimilar al de sus

homólogosdel supremo,aunquecon unalevedisminuciónen lapotencia.Las dosúnicas

circunstanciasreseñablesson una mayorpotenciade MeanF(relativaa SupF) en los

modeloscon doscambiosestructurales(tal y como sugiereHansenen suartículo),y una

menorpotenciade MeanADF(relativaaIUfADF) en el modelo DCSI (segundocambio

reversible).

IV.5.3. COMPORTAMIENTO EN MUESTRAS FINITAS

Pasamosahoraacomentarcomovaríanlosresultadosdela secciónanteriorcuando

seutilizan muestrasmáspequeñas.Las filas 6-20 de la Tabla IV.3 y las filas 3-8 de la

TablaIV.4 recogeninformaciónsobreelporcentajede rechazosde lahipótesisnulaque

se producen,encadauno de los sieteescenariosalternativos,al utilizar los valorescríticos

asintóticosen muestrasde 250, 100 y 50 observaciones,de los tres estadísticosdel

supremo.

Al igual que ocurríaen los resultadosasintóticos,el contrasteSupF siguesin

mostrarpoderfrenteaalternativasno cointegradas,NC, aunqueel porcentajederechazos,

ahorayamayoresqueparala hipótesisnula,C, aumentalevementeal disminuir el tamaño

muestral. Sin embargo,es sorprendente,que bajo la hipótesisnula, el porcentajede

rechazosdisminuyecon el tamañomuestral,porlo quesospechamosque hayimportantes
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sesgosen la distribuciónempíricadel estadísticoen muestrasfinitas. La potenciadel

contrastefrentea alternativascon cambioestructuraltiendea disminuir con el tamaño

muestral,aunqueestefenómenoesmásacusadoparalos modeloscon punto decorteen

<u = .25 y <u = .5, dondela potenciainicial eraalta.Portanto, lamayorpotenciaasintótica

frentea cambiostempranosen lamuestrano pareceextenderseamuestraspequeñas.Por

ejemplo,paramuestrasde tamaño100, lapotenciadel contrasteesbajay máso menos

uniformeen las seisalternativasa la hipótesisnulaconsideradas.

El contrasteInfADF siguemostrandounapotenciaapreciable,incluso enmuestras

muy pequeñas,si bien el tamañonominaldel testaumentaa medidaquedisminuyeel

tamañomuestral.Por ejemplo,para muestrasde 100 observaciones,el porcentajede

rechazosbajo la hipótesis nula se duplica. La distinción entre las alternativasde

cointegracióny de cointegracióncon un cambioestructuralesmásevidenteen muestras

pequeñas,mostrandoel contrastemayorpotenciafrenteaéstasúltimas,especialmentepara

los modelosSC1 (<u = .25) y SC2 (<u = .5» Por ejemplo, para muestrasde 100

observaciones,la potenciadel contrastepara estosdos modeloses superioral 70%,

disminuyendoal 55%enlos modelosC, 5C3y DSC2.Porcontra,lapotenciadelcontraste

para el modelo DSC1, donde hay reversión en el segundo cambio, disminuye

sensiblementecon el tamañomuestral,siendoequiparableal tamañonominaldelcontraste

paraT~50.

El comportamientodel contrasteSupHJen muestrasfinitas esbastanteerrático.

El tamañonominaldel contrasteno evolucionamonotónicamenteconel tamañomuestral,

aumentandoprimero(1 = 250)paraposteriormentedisminuirpordebajode los valores

asintóticos.Por contra, la potenciadel contrastefrentea las diferentesalternativas,si

disminuyemonotónicamentecon el tamañomuestralen todos los casos.En cuantoala

potenciarelativa,mientrasqueasintóticamenteel contrasterechazabamásfrecuentemente

en los modelosconcambioestructural(y dentrode éstos,másfrecuentementecuantomás

tardeocurrierael cambio),enmuestrasfinitas la potenciaen estosmodelos(cuyajerarquía

se sigue manteniendo)disminuye más rápidamenteque en la alternativa de no

cointegración.Porejemplo,paramuestrasde 100 observaciones,el contrasterechazala

hipótesisnulaen elmodelo sincointegración,NC,másfrecuentementequeenlos modelos

SC1y 5C2 con uncambioestructural.La potenciadelcontrastefrentea alternativascon
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2 cambiosestructuralessemantieneaceptablementealta,exceptoparamuestrascon 50

observaciones,aunquecontrariamentea lo que ocurrecon los otros doscontrastes,la

mayorpotenciasecentraen el modeloDSCI.

Las filas 6-20 de la Tabla IV.5 y las filas 3-8 de la Tabla IV.6 recogenla

informacióncorrespondienteal porcentajederechazosde lahipótesisnulaqueseproducen

al utilizar los valorescríticos asintóticosde los tres estadísticosde la media.De esta

informaciónmerecendestacarselas siguientespautasde comportamiento.En primerlugar,

la potenciadel estadísticoMeanFesmayorquela de suhomólogoSupF, tanto en los

modelosconun sólo puntodecortecomo en los de dos.Porejemplo,paramuestrascon

100 observaciones,el porcentajederechazosenlos modeloscon algúncambioestructural

seduplica.

En segundolugar, lapotenciadel estadísticoMeanADF,que disminuyecon el

tamañomuestral,esmenorquela de suhomólogoInfADF, exceptofrenteaalternativas

con cointegración,C, dondela potenciaes mayor. Como consecuencia,el estadístico

MeauADFmuestramayorpotenciafrenteaalternativassin cambioestructuralque frente

a alternativascon él. Por ejemplo,en muestrasconT — 100, el estadísticoMeanADF

rechazalahipótesisnulade no cointegraciónun 70%de las vecescuandoel modelo está

cointegrado,C, unapotenciasensiblementesuperiora la del estadísticoADF parala

contrastaciónde cointegración.Por tanto, esteestadísticotiene un usopotencialen la

contrastaciónde la existenciade cointegración,más que en la contrastaciónde

inestabilidadparamétrica.

Finalmente,el tamañonominal del contrasteMeanHJes mayor que la de su

homólogoSupHJ,con los que supotenciaaparenteesmayor.Sin embargo,supotencia

relativa,la quecomparael porcentajederechazosfrentea lasalternativascon el porcentaje

de rechazosbajo lahipótesisnula, esmuy similar.

IV.5.4. ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE

Asociadaalos estadísticosSupF(Hansen),SupHJ(Hanseny Johansen)e InfADF

(Gregoryy Hansen),hayunaobservacióncuyaposiciónmuestralpuedeconsiderarsecomo
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un estimadorindirectodelpuntode corte.El estudiodel comportamientodelos diferentes

estimadoresdelpuntode corteserealizasólo cuandoéstosvanasociadosaun rechazode

la correspondientehipótesisnula.LasTablasIV.7 y IV.8 presentaninformaciónsobrela

media y la desviaciónestándarde dichos estimadores,en los diferente escenarios

considerados,apartir de los cualespuedeevaluarseel sesgoy la precisiónde cadaunode

ellos.

En primerlugar, cabedestacarque el estimadordel punto de corteasociadoal

contrasteSupRJpresenta,paracualquiertamañomuestral,un sesgoacusadoy escasa

sensibilidadacambiosen el puntode corte,situandoseel puntode corteestimadosiempre

al principio de la muestra(paraT = 50, debidoa los requerimientosdel estimadorde

Johansen,el primerpuntode corteposibleest = 30, esdecirla posición.6). Porello, nos

concentraremosen el análisisde los resultadosparalos contrastesSupFy InfADF.

Asintóticamente,elcomportamientode los dosestimadoresessimilar,exceptuando

los modeloscon 2 cambiosestructurales.En modelossin cambioestructural,NC y C, la

mediade las estimacionesesaproximadamenteel puntomedio de lamuestra(<u .5). El

estimadordeHansenesligeramentemásprecisoenmodeloscointegrados,mientrasque

el estimadordeGregoryy Hansenlo es en modelosno cointegrados.Sin embargo,en

modelosconcambioestructural,laprecisiónde esteúltimo essiempremayor,yaquees

tambiénel contrasteconmayorpotencia(proporciónderechazos).Ambosestadísticosno

presentanapenassesgoen los modelosSCI y SO,cuandoel puntodecorteseencuentra

al principio dela muestra.Sin embargo,enel modeloSC3,dondeel puntode cortesehalla

fueradel intervaloanalizadopor los estadísticos,ambosestimadoresson sesgadospor

construcción,siendosustancialmentemayorel sesgodel estimadordeHansen.En los

modeloscon 2 cambiosestructurales(TablaIV.5) el estimadorestáobviamentesesgado,

tiendeaconcentrarsehaciala mitad de la muestraen el modelo DSC1 (la mediade los

puntosde corteesprecisamente.5), desplazandosehaciala segundapartede la muestraen

el modeloDSCZ, dondetambiénesmáspreciso.

En muestrasmáspequeñasla superioridaddel estimadorInfADF sehacemás

patente.Enlos modelossin cambioestructural,la mediade las estimacionessiguesiendo

la mitad de la muestra,aunquedebidoal descensode la potenciaen el contrasteSup]?,la
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varianzade su estimadorasociadova en aumento. Como era de esperar,segúnlos

resultadosobtenidosparalosmodelosC y NC, elsesgodelestimadorparaelmodelo5C2

esdespreciable,aunquela varianzadel estimadorde InfADF essustancialmentemás

pequeña.En los otrosdosmodeloscon un sólo cambioestructural,SCI y SO,hay sesgo

evidenteen los dos estimadores,siendoel estimadorInfAD]? el menossesgadoy más

precisode los dos.Finalmente,el comportamientoen muestrasfinitas del estimadordel

punto de corte, para los modelos con 2 cambiosestructurales,apenasdifiere de su

comportamientoasintótico.

IV.6.- CONCLUSIONES

Resumimosaquí los resultadosdel análisiscomparativode 3 contrastesparala

inestabilidadpararnétricaen relacionescointegradas.Estostrescontrastes,propuestospor

Hansen(1992),Hanseny Johansen(1993),y Gregoryy Hansen(1996),tienenun carácter

recursivoy puedencalcularsecomoel supremoo lamediade los valoresestimadossobre

todoslos posiblespuntosde corteen lamuestra.

Enunaprimerainstanciahemosvuelto atabularlas distribucionesasintóticasde

los tres contrastes,que porestarbasadosen el supremode una secuenciarecursivade

estadísticostieneunadistribuciónno estándar.La distribuciónasintóticadel contrastede

Gregory y Hansenes muy similar a la tabuladapor estos autores,sin embargo,la

distribucióndel contrastede Iziansenpareceno serindependientede ciertos“parámetros

ruidosos”.Finalmente,la distribucióndel contrastede Hanseny Johansen,quesetabula

aquíporprimeravez,no esla x> que dichosautoresproponenparael caso de puntode

corte conocido,presentandoel mismo problemade dependenciaparamétricaque el

contrastede Hansen.

Como era de esperar,el tamañonominal de los contrastesse ve afectadopor el

tamañomuestral.Esteefectoesmonotónicoen los contrastesde Hansen,y Gregoryy

Hansen,perono así en el de Hanseny Johansen,cuyo comportamientobajo la hipótesis

nula es errático.El contrastede Hansense muestraconservadoren muestrasfinitas

(rechazaconpocafrecuencia),mientrasqueporel contrarioel de Gregoryy Hansense
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muestraliberal (rechazamásfrecuentemente).

La potenciaasintóticade los contrasteses buena,aunquepresentados notas

destacadas.Enprimerlugarestála dificultadquetienentodoslos contrastesparadistinguir

entrealternativasconcambioestructuraly sin él. Porejemplo,los contrastesde Hansen,

y Hanseny Johansen,quecontrastanla hipótesisnulade cointegración,no tienen potencia

para distinguir entre modeloscointegradoscon cambio estructural y modelos no

cointegrados,que puedeninterpretarsecomomodeloscon inestabilidadparamétricano

estacionaria.Porotro lado, el contrastede Gregoryy flansen,quecontrastala hipótesis

nulade no cointegración,no tienepotenciaparadistinguir entremodeloscointegradoscon

y sin cambioestructural.En segundolugar, lapotenciade los contrastesvaríasegúnla

localizacióndel punto de corte. Mientrasque los contrastesde Hansen,y Gregory y

Hansen,parecentenermáspotenciaasintóticacuandoelpuntode corteestáal principio

de la muestra,el contrastedeHanseny Johansenla tienecuandoelpuntodecorteestáal

final de la muestra.Finalmente,en modeloscon doscambiosestructurales,la potencia

asintóticade los contrastesde Hansen,y Gregoryy Hansen,disminuye apreciablemente

con relaciónalos modelosconun sólocambioestructural.

En muestrasfinitas los resultadosfavorecenclaramenteal contrastede Gregoryy

Hansen.Aunquela potenciade todos ellos disminuye con el tamañomuestral,este

contrasteesahorauniformementesuperior,manteniendobuenapotenciaentodoslos casos,

y especialmentecuandoelpuntode cortesesitúaen laprimeramitad de lamuestra.Por

contra,lapotenciadelcontrastede Ransensufreunamerma,mientrasquele contrastede

Johansensólo mantieneciertapotenciaen el casodepuntode cortefinal. La potenciade

los contrastesde Hansen,y Gregoryy Hansen,siguedisminuyendoen presenciade más

de unpuntode corte.

En general,los estadísticoscalculadosapartirdelsupremotienenmayorpotencia

queaquellosobtenidosapartir de la media,aexcepcióndel contrastede Hansen.Otro

hechodestacableesqueel estadísticoMeanAD]?demuestratenerunaexcelentepotencia

enmuestrasfinitas frentea la alternativade cointegración,dondetieneun comportamiento

superioral de contrastesde cointegraciónmástradicionalescomoel ADE.

Finalmente,los resultadosparalos estimadoresdelpuntodecorteasociadosacada
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uno de los contrastes,indicanque el estimadorde Hanseny Johansenpresentaserios

problemasde sesgo.Los otrosdosestimadorespresentansesgomínimo cuandoel punto

de corteestáen la mitad de la muestra,pero cuandoel punto de corteno estáen esa

posiciónamboscontrastesestánsesgados.Sin embargo,el estimadorde Gregoryy Hansen,

debidoalamayorpotenciadel contraste,presentamenorsesgoy menorvarianza,tantosi

el puntoestáal principio o al final de lamuestra.

Enresumen,los resultadosrelativosa la potenciade los contrastesy a la precisión

de los estimadoresdel puntode corte,sugierenque el estadísticode Gregoryy Hansen

presentaventajasindudablesfrente a los otros dos para cl análisis de inestabilidad

paramétricaen relacionescointegradas.
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APÉNDICE IV.1: TABLAS.

TABLA IV.1

PERCENTILES DE LA CORJIESPONDIENTE DISTRIBUCIÓN ASINTÓTICA DE LOS
ESTADÍSTICOS SupE, SupIIJ eInfADF BAJO SU HIPÓTESIS NULA.

PERCENTILES del estadisticoSupE de HANSEN

MODELO 1% 2.5% 5% 10% 20% 50%

Ml 15.520 13.665 12.067 10.465 8.704 6.014

M2 15.250 13.367 11.866 10.359 8.594 5.942

M3 15.491 13.698 12.070 10.449 8.712 6.013

M4 15.505 13.691 12.064 10.457 8.707 6.011

MS 15.434 13.572 12.001 10.430 8.678 5.987

MG 13.142 11502 10.338 8.961 7.420 5.058

M7 13.193 12.098 10.815 9.379 7.790 5.341

PERCENTILESdel estadísticoSupRJdeHANSEN y JOHANSEN

MODELO 1% 2.5% 5% 10% 20% 50%

Ml 7.390 5.924 4.807 3.691 2.625 1.356

M2 7.390 5.924 4.807 3.691 2.625 1.356

M3 7.390 5.924 4.807 3.691 2.625 1.356

M4 7.390 5.924 4.807 3.691 2.625 1.356

MS 7.390 5.924 4.807 3.691 2.625 1.356

MG 8.658 6.977 5.472 4.160 2.990 1.513

M7 8.316 6.652 5.286 4.084 2.873 1.465

PERCENTILESdelestadísticoInfADF deGREGORYy HANSEN

MODELO 1% 2.5% 5% 10% 20% 50%

Ml -5.462 -5.121 -4.908 -4.633 -4.344 -3.753

M2 -5.463 -5.171 -4.906 -4.643 -4.337 -3.746

M3 -5.462 -5.121 -4.908 -4.633 -4.344 -3.753

M4 -5.462 -5.121 -4.908 -4.633 -4.344 -3.753

MS -5.462 -5.121 -4.908 -4.633 -4.344 -3.753
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TABLA IV.2

PERCENTILES DE LA CORRESPONDIENTE DISTRIBUCIÓN ASINTÓTICA DE LOS
ESTADÍSTICOSMeanF,MeanflJe MeanADFBASO SUHIPÓTESISNULA.

PERCENTILESdel estadísticoMeanFde RANSEN

MODELO 1% 2.5% 5% 10% 20% 50%

Ml

M2

M3

M4

MS

M6

M7

6.609 5.404 4.553 3.694 2.789 1.681

6.572 5.299 4.463 3.632 2.786 1.662

6.622 5.425 4.554 3.694 2.791 1.682

6.612 5.405 4.554 3.692 2.784 1.686

6.581 5.394 4.534 3.692 2.774 1.676

6.219 5.007 4.313 3.489 2.649 1.596

6.210 5.141 4.368 3.540 2.710 1.619

0.976 0.686 0.450 0.201

0.976 0.686 0.450 0.201

0.976 0.686 0.450 0.201

1.062 0.755 0.495 0.222
1.028 0.736 0.480 0.217

PERCENTILESdel estadísticoMeanADFde GREGORYy HÁNSEN

MODELO 1% 2.5% 5% 10% 20% 50%

Ml

M2

M3

M4

MS

-4.270 -4.003 -3.783 -3.517 -3.222 -2.719

-4.260 -4.024 -3.797 -3.530 -3.226 -2.720

-4.270 -4.003 -3.783 -3.517 -3.222 -2.719

-4.270 -4.003 -3.783 -3.517 -3.222 -2.719

-4.270 -4.003 -3.783 -3.517 -3.222 -2.719
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TABLA IV.3

PORCENTAJESDE RECHAZO DE LA mpÓl7ESíSNULA EN LOSESTADÍSTICOS
SupF,SupHJe InfADF.

90%

SupF

95% 90%

InfADF

95% 90%

SupHJ

95%

T=1000

NC

C

SC1

5C2

5C3

0.086 0.066

0.092 0.046

0.885 0.843

0.641 0.568

0.428 0.368

0.115 0.058

1.000 1.000

1.000 1.000

1.000 1.000

0.849 0.805

0.474 0.334

0.098 0.048

0.462 0.363

0.677 0.584

0.936 0.911

T=250

NC

C

SC1

SC2

5C3

0.089 0.069

0.046 0.020

0.471 0.320

0.314 0.198

0.138 0.097

0.168 0.092

0.990 0.970

0.997 0.991

0.998 0.993

0.774 0.683

0.446 0.309

0.189 0.116

0.385 0.278

0.510 0.377

0.759 0.654

1=100

NC

C

SC1

5C2

5C3

0.106 0.081

0.036 0.019

0.107 0.064

0.087 0.052

0.115 0.094

¡ 0.192 0.114

. 0.555 0.395

0.720 0.595

0.788 0.673

0.546 0.417

0.280 0.178

0.169 0.101

0.158 0.095

0.253 0.162

0.451 0.318

NC

C
SC1

5C2

5C3

0.155 0.128

0.076 0.054
0.112 0.080

0.111 0.084

0.175 0.146

0.229 0.142

0.343 0.225
0.510 0.389

0.617 0.502

0.408 0.296

0.066 0.034

0.062 0.031
0.034 0.016

0.039 0.021

0.180 0.105
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TABLA IV.4

PORCENTAJES DE RECHAZO DE LA HIPÓTESIS NULA EN LOS ESTADÍSTICOS
SupF,SupHJe InfADF ENUN MODELO CONDOS CAMBIOS ESTRUCTURALES.

90%

SupF

95%

InfADF

90% 95% 90%

SupHi

95%

T=IOOO
DCS1

DSC2

0.147 0.098

0.710 0.622

0.626 0.552

0.966 0.946

0.873 0.772

0.658 0.546

T=250
DCS1

DSC2

0.096 0.070

0.256 0.146

0.370 0.270

0.840 0.754

0.711 0.568

0.454 0.328

T=100
DCS1

DCS2

0.087 0.068

0.078 0.050

0.297 0.217

0.535 0.387

0.480 0.341

0.227 0.142

T=5O
DCS1

DCS2

0.118 0.095

0.110 0.085

0.269 0.186

0.377 0.257

0.064 0.032

0.040 0.019
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TABLA IV.5

PORCENTAJES DE RECHAZO DE LA HIPÓTESIS NULA EN LOS ESTADÍSTICOS
MeanF, MeanHJy MeanADF

MeanADF

95% ¡90%

MeauHJ

90% 95%

T=1000

NC

C ¡
SC1

5C2

5C3

0.090 0.061

0.098 0.050
0.790 0.699

0.673 0.579

0.393 0.315

0.092 0.042

1.000 1.000
0.960 0.919

0.804 0.724

0.571 0.518

0.458 0.320

0.098 0.048
0.395 0.305 ¡

0.0587 0.474 ¡

0.953 0.933

1=250

NC

C

SC1

SC2

5C3

0.099 0.063

0.080 0.037

0.441 0.302

0.473 0.344

0.194 0.127

0.114 0,058

0.999 0.998

0.772 0.663

0.567 0.457

0.432 0.354

0.452 0.318

0.171 0.095

0.313 0.199

0.423 0.304

0.825 0.761

T=tOO

NC

C

SC1

SC2

5C3

0.112 0.073

0.067 0.031

0.192 0.108

0.201 0.111

0.141 0.098

0.122 0.066

0.724 0.567

0.490 0.337

0.330 0.203

0.286 0.192

0.357 0.248

0.224 0.139 ¡

0.187 0.117

0.265 0.175

0.623 0.512

1=50

NC

C

SCI

SC2

SO

0.150 0.103

0.089 0.051

0.149 0.086

0.145 0.087

0.175 0.128

0.148 0.082

0.389 0.248

0.317 0.193

0.204 0.112

0.200 0.122

0.205 0.134

0.176 0.110

0.119 0.074 ¡

0.177 0.070

0.400 0.297

TABLA 131.6

MeanF

90% 95%



Capitulo IV 167

PORCENTAJES DE RECHAZO DE LA HIPÓTESIS NULA DE LOS ESTADÍSTICOS
MeanF,MeanHJy MeanADFEN UN MODELO CONDOSCAMBIOS ESTRUCTURALES

90%

MeanF

95%

MeanADF

950/o90% 90%

MeanflJ

95%

1=1000
DCSI

DSC2

0.198 0.155

0.811 0.724

0.327 0.233

0.859 0.786

0.825 0.729

0.626 0.516

1=2500
DCS1

05C2

0.127 0.075

0.557 0.407

0.214 0.143

0.625 0.500

0.697 0.541

0.443 0.319

T=100
DCSI

DCS2

0.103 0.066

0.223 0.121

0.160 0.096

0.354 0.217

0.475 0.310

0.266 0.172

1=1000
DCS1

DCS2

0.114 0.079

0.159 0.095

0.135 0.076

0.203 0.112

0.160 0.095

0.126 0.076
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TABLA IV.’?

MEDIAS Y DESVIACIONES TÍPICAS DE LOS ESTADÍSTICOS NsnpF, NinfADF y

NsupflJ PARA LA ESTIMACION DEL PUNTO DE CORTE

NsupF NInfADF f NsnpflJ

90% 95% 90% 95% 90% 95%

NC 0.509 0.517 0.513 0.516
(0.231) (0.235) (0.188) (0.188)

C 0.504 0.493 0.496 0.496 J
(0.221) (0.224) (0.236) (0.236)

0.277 0.269
(0.149) (0.137)

0 ‘60 0.249
(0.124) (0.115)

1=1000 SCI 0.253 0.253 0.248 0.248(0.041) (0.038) (0.016) (0.016) 0.229 0.229(0.068) (0.063)

5C2 0.504 0.504 0.497 0.497 0.295 0.303
(0.063) (0.060) (0.013) (0.013) (0.137) (0.137)

5C3 0.708 0.782 0.829 0.529 0.539 0.538
(0.164) (0.163) (0.045) (0.046) (0.271) (0.270)

NC 0.506 0.506 0.518 0.510 0.285 0.279
(0.244) (0.243) (0.182) (0.182) (0.142) (0.132)

C 0.514 0.514 0.497 0.497 0.257 0.251
(0.213) (0.209) (0.227) (0.227> (0.125> (0.110)

T=250 SCJ 0.263 0.265 0.269 0.269 0.237 0.236
(0.082) (0.083) (0.102) (0.102) (0.076) (0.071)

5C2 0.505 0.510 0.490 0.490
(0.093) (0.094> (0.064> (0.064)

0.292 0.297
(0.131) (0.132)

SC3 0.619 0.579 0.770 0.766
(0.248) (0.254) (0.139) (0.142)

0.486 0.482
(0.254) (0.250)

NC 0.503 0.499 0.518 0.511
(0.248) (0.251) (0.179) (0.177)

0.392 0.383
(0.135) (0.120)

C 0.505 0.504 0.509 0.507
(0.229) (0.238) (0.209) (0.207)

0.384 0.377
(0.125) (0.113)

‘r=íoo SC1 0.350 0.354 0.318 0.310
(0.187) (0.192> (0.159> (0.151>

0.356 0.353
(0.109> (0.099>

5C2 0.518 0.523 0.488 0.488
(0.185) (0.199) (0.092) (0.084)

0.385 0.383
(0.110) (0.104)

5C3 0.520 0.508 0.741 0.747
(0.241> (0.241) (0.164) (0.158)

0.475 0.465
(0.189> (0.179)

NC 0,514 0.517 0.517 0.514
(0.269) (0.273) (0.178) (0.177)

0.664 0.641
(0.114) (0.095)

C 0.505 0.512 0.517 0.519
(0.263) (0.269) (0.189) (0.186)

T=50 SC1 0.408 0.422 0.336 0.322
(0.254) (0.262) (0.179) (0.170)

SCZ 0.514 0.517 0.485 0.484
(0.253) (0.263) (0.094) (0.086)

5C3 0.499 0.491 0.710 0.719
(0.259) (0.260) (0.165) (0.160)

0.658 0.652
(0. 110) (0.095)

0.645 0.633
(0.104) (0.095)
0.636 0.617

(0.103) (0.083)

0.684 0.671
(0.126) (0.120)
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TABLA 131.8

MEDIAS Y DESVIACIONES TÍPICAS DE LOS ESTADÍSTICOS NsupF, N¡nfADF y
NsupllJ PARA LA ESTIMACIÓN DEL PUNTO DE CORTE ENUN MODELO CON DOS
CAMBIOS ESTRUCTURALES

90%

NsupF

95% 90%

NinfATblZ

95% 90%

Nsup145

95%

T=l000

DCSI

05C2

0.502 0.493
(0.189) (0.202)

0.570 0.568
(0.152) (0.151)

0.596 0.599
(0.137) (0.132)

0.557 0.558
(0.147) (0.147)

0289 0.273
(0.109) (0.099)

0.293 0.290
(0.156) (0.147)

T=tO0O

DCS1

DSC2

0.466 0.461
(0.220) (0.227)

0.550 0.552
(0.169) (0.170)

0.562 0.566
(0.157) (0.153)

0.535 0.537
(0.157) (0.157)

0.301 0.297
(0.154) (0.109)

0.272 0.273
(0.123) (0.118)

T=1000

DCS1

DCS2

0.451 0.443
(0.237) (0.241)

0.526 0.528
(0.219) (0.228)

0.545 0.550
(0.164) (0.162)

0.532 0.534
(0.166) (0.165)

0.365 0.359
(0.093) (0.086)

0.368 0.361
(0.115) (0.104)

T=1000
DCS1

DCS2

0.491 0.489
(0.266) (0.273)

¡ 0.500 0.499(0.265) (0.270)

0.531 0.537
(0.157) (0.154)

0.524 0.527(0.161) (0.159)

0.635 0.629
(0.083) (0.075)

0.660 0.645(0.115) (0.106)
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TABLA IV.9

PORCENTAJES DE RECHAZO DE LA HIPÓTESIS DE NO COINTEGACIÓN POR EL
CONTRASTE DE DICKEY-FULLER AUMENTADO

T=t000

90% 95% 90%

113=250

95% 90%

T=100

95% 90%

T=50

95%

NC 0.100 0.050 0.090 0.047 0.084 0<041 0.073 0.038

C 1.000 1.000 0.982 0.939 0.416 0.263 0.157 0.087

SCI 0.600 0.497 0.504 0.385 0.239 0.146 0.129 0.070

SC2 0.281 0.195 0.240 0.153 0.118 0.064 0.066 0.033

SC3 0.242 0.205 0.221 0.172 0.107 0.063 0.059 0.029

DSCI 0.145 0.090 0.146 0.085 0.089 0.044 0,049 0.024

DSC2 0.279 0.190 0.245 0.154 0.115 0.058 0.063 0.032
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V.1 .- INTRODUCCIÓN

El modelo monetario es consideradopor numerososautorescomo el modelo

fundamentalparael estudiode la determinacióndeltipo de cambio.Fundamentadoenlos

trabajospionerosde Frenkel(1976)y, Frenkely Johnson(1978),el modelomonetarioha

recibidoconsiderableatenciónen la literaturateórica.Sin embargo,desdelaperspectiva

empírica,el buencomportamientoinicia] del modelono sehavistomaterializadoen años

recientes,cuandosehapodido disponerdeampliainformaciónestadísticasobreel periodo

de tipos de cambioflexibles iniciado en 1973. Por ejemplo,Meesey Rogoff (1983a,

1983b) demostraronque la capacidadpredictiva fiera de la muestradel modelo, a

principios de los ochenta,era superadapor un simple modelo univariantede paseo

aleatorio.Los estudiosempíricosmásrecientessobreel modelomonetariosehancentrado

en establecersu posiblevalidezcomorelaciónalargoplazo,másquecomoun modelode

las fluctuacionesdel tipo de cambioen el cortoplazo.

Varios autoreshan examinadola validez a largo plazo del modelo monetario

medianteanálisisde cointegraciónensistemasparecidosal queseutiliza en estetrabajo.

Unagranpartedeestosautores,porejemplo,Baillie y Selover(1987),McNown y Wallace

(1989), Baillie y Peechenino(1991), no encuentrancointegraciónen los modelos

bilateralesentrelas principalesmonedasduranteelperíodode tipos de cambio flexibles.

Porcontra,existeotro grupode autoresquesí encuentranevidenciade cointegraciónen

algunasrelacionesbilaterales.Por ejemplo, MacDonald y Taylor (1991,1993,1994)

encuentrancointegraciónen algunostipos de cambioparael dolarUSA duranteel periodo

1976-1990,mientrasqueSarantis(1994)encuentrasóloevidenciaparcialal estudiarcuatro

relacionesbilateralesde la libra esterlinaduranteelperiodo1973-1990.Asímismo,van

denBergy Jayanetti(1993)encuentranevidenciade cointegraciónenmodelosmonetarios

parael mercadonegrodel tipo de cambioen 3 paísesno industrializados.

Sin embargo,estaevidenciaparcialno es totalmentesatisfactoria.Por ejemplo,

MacDonald y Taylor (1991,1993,1994)y Sarantis(1994) empleanlos contrastesde

cointegraciónde Johansenen sistemascon muchasvariables (hasta7 variables),con

especificacionesdinámicasmuy ampliasdel modelo de correccióndel error (hasta12

retardos)y enperíodosmuestralesrelativamentecortos(15 años).Es biensabidoqueel
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tamañonominalde estoscontrastespuedeversesenamenteafectadoporla dimensiónde

la muestra,eltamañodelsistemay el númeroderetardosen el modelode correccióndel

error. Portanto, laevidenciafavorablea la presenciade cointegracióndebeconsiderarse

con cautela.

Además,en la mayor parte de estos estudios aparecenvarios vectores de

cointegración,cuyosvaloresestimadosno sesuelenpresentar,con lo queesdificil evaluar

si la magnitud de las elasticidadesestimadases o no razonable.Salvo contadas

excepciones,tampocoserealizancontrastesde exclusiónparadeterminarlanaturalezade

lasmúltiplesrelacionesde cointegracióndescubiertas.Finalmente,aunen el casode que

el tipo de cambionominalpertenecieraaalgunade las relacionesde cointegración,este

vectorpuedeno representarunarelacióndeequilibrio parael tipo de cambio.Pararealizar

tal reivindicaciónesnecesarioprobarqueel tipo de cambiono esunavariableexógenadel

sistema,contrastequeningúnautorrealiza’. SóloMaeDonaldy Taylor (1994)llegan a

estimarun modelode correccióndel error,aunquelaespecificaciónutilizadaparaprobar

el poderpredictivo de estaformulacióncontrastaporsu sencillezcon la dimensióndel

modelo utilizado para estimar el vectorde cointegración.En definitiva, la evidencia

positivaen favordelmodelomonetariocomomodelodeltipo decambioa largoplazoes

todavíademasiadolimitada y con seriosproblemasencuantoasuinterpretación.

Sorprendentemente,existenpocostrabajosempíricosqueanalicenla idoneidaddel

modelo monetarioparala peseta,y menosaun los que utilizan técnicaseconométricas

similaresa las nuestras.Porejemplo,Doladoy Durán(1983),GámezAmián(1985),Bajo

Rubio (1986, 1987),Aguado(1986)y Sosvilla-Rivero(1990),hanestudiadocuestiones

relacionadasal comportamientodelmercadodedivisasespañol,aunquedifierenmucho

encuantoa lasrelacionesbilateralesconsideradas,los modelosteóricoscontrastados,y las

técnicaseconométricasempleadas.En general,los resultadosempíricosa los quellegan

los diversosautoressonmuypocofavorablesparael modelomonetario.

Tampoco en este tabajo se realiza ningún contraste de exogeneidad. La razón principal es que no pretendemos

validar los fundamentos teóricos del modelo monetario de precios rigidos, sino que partiendo de éstos, lo que

queremos es verificar si la evidencia de cointegración se ve mejorada por la existencia de posible inestabilidad en

uno de los componentes fundamentales de dicho modelo, es decir la demanda de dinero.
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Además de los problemaseconométricosexistenproblemasteóricoscon los

modelosutilizados.Porejemplo,el modelomonetarioconpreciosflexiblesampliamente

utilizado en la literaturahaceusodel supuestode laparidaddel poderadquisitivo(PPP),

lo queimplica quelasofertasmonetariasy lasrentasrealessoninformaciónsuficientepara

caracterizarel comportamientoacortoy largoplazodeltipo de cambio.Sin embargo,este

supuestotienepocorefrendoempírico.Porcontra,el modelomonetarioconpreciosrígidos

utilizado en estetrabajono requiereestesupuesto,que seobtienecomo resultadodel

modelosólo cuandolas perturbacionesson decarácterestrictamentemonetario.

Enépocareciente,algunosautoreshanseñaladoqueunade lasposiblesrazonesdel

bajopoderexplicativodelmodelomonetarioresideenla faltade estabilidaden uno de sus

componentesprincipales, la demandade dinero, debido a las rápidas innovaciones

tecnológicasocurridasenel sistemabancariodurantelasdosúltimasdécadas.Porejemplo,

Boughton(1988) y Boothe y Poloz (1988)han investigadola relevanciade la posible

ínestabilidaden la demandade dinero sobreel comportamientodel modelomonetario,

aunquesusresultadosno sonconcluyentesyaque apenaslogranmejorarel ajusteintra-

muestraldel modelomonetario.

La estabilidadde la demandade dineroen los paísesindustrialesestodavíauna

proposicióncontenciosaque ha sido estudiadapornumerososautores,sin que hastala

fechasehayanobtenidoresultadosconcluyentes.Porejemplo,Boughtony Tavías(1991),

Stocky Watson(1993)y Friedmany Kuttner(1992)encuentranevidenciade inestabilidad

en la demandade dinero de los paisesindustrialesdurantelas dosúltimas décadas,

mientrasqueHendryy Ericsson(1991),Haffery Jansen(1991),Hoffmany Rasche(1991)

y Hoffman,Raschey Tieslau(1995)encuentranevidenciade cointegracióny estabilidad

en la demandade dinerode EstadosUnidosy GranBretañaen serieshistóricasextensas.

En estecapitulo sepretendeevaluarla capacidaddel enfoquemonetariopara

explicarel comportamientoalargopíazode los tipos de cambiobilateralesentrelapeseta

y las monedasde los paísesdel G-7 y Suiza, duranteel periodo de tipos de cambio

flexibles. Paraello, seutiliza el métodode estimacióncorregidade Phillips y Hansen

(1990)y el procedimientodecontrastaciónde Engley Granger(1987),paraverificar la

existenciade unarelaciónde cointegraciónentreel tipo de cambio,la ofertamonetariay
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la producciónreal. Tambiénempleamosel contrastede inestabilidadparamétricade

Gregoryy Hansen(1996)paraestudiarlaestabilidadtemporaldelas ecuacionesdel tipo

decambio, y de la ecuaciónde la demandade dinero.El métodode Gregoryy Hansen

tambiénproporcionaunaestimaciónde los posiblespuntosde corte en la muestra.Los

puntosde corte estimadosparala ecuaciónde demandade dinerosonutilizadospara

definir submuestrasmás establesen cadarelación bilateral, en las que volvemosa

reestimarel modelomonetariodeltipo de cambio.

El capítuloseorganizade la siguientemanera.En la secciónV.2 sedesarrollael

modeloteóricoqueda lugara las ecuacionesqueseestimanen el apartadoempírico.La

secciónV.3 describele metodologíaeconométricausadaen laestimacióny el contrastede

las diferenteshipótesis.La secciónV.4 presentalos resultadosempíricosen la muestra

completa.El análisisde lasposiblessubmuestrasestablesapareceenla secciónV.5. EnLa

secciónV.6 aparecenlasconclusionesy, finalmenteen el apéndiceV.1 seencuentranlos

resultadostabuladosy los gráficosde las variablesutilizadas.

V.2.-MODELO TEÓRICO

En estasecciónderivamos la ecuacióndel tipo de cambio que estimaremospara las

diferentesrelacionesbilaterales. Separte de una formulación del modelomonetario del tipo

de cambio con precios rígidos, ya que éstano exigeel supuestode la paridad del poder

adquisitivo, de dudosa validez empírica. Además, esta formulación permite resaltar las

diferencias entre las dinámicasa corto y largo plazo del tipo de cambio. Consideremosla

siguienteversióndelmodelomonetariodeltipo de cambiocon preciosrígidos,Dombusch

(1976),paradospaíses:

= a1y~—ct2i~ (V.1)

* * * 4

mt —a05 = %Y~ ~2’t (V.2)
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~/~( P0(& v)) + I32y~— P3i~+P4y~~

— j31(s~4’ P0(p~ P))+ — + P4Y~

Apt+í

APt+í =

., e= 1 +~t t t+t

(V.3)

(V.4)

(V.5)

(V.6)

(V.7)

dondelas diferentesvariablesrepresentan:

m: la masamonetaria

el nivel deprecios

y: la rentareal

1: el tipo de interésnominal

la demandarealde bienes

s: el tiponominalde cambio

$: la expectativade inflación alargopíazo

Todaslas variables,exceptoel tipo de interés,estánexpresadasen logaritmos,los

asteriscoscaracterizanlasvariablesdel paísextranjeroy el tipo decambioestáexpresado

en unidadesde monedanacionalporunidadde monedaextranjera.Lasecuaciones(V.l)

y (V.2) representanlas condicionesde equilibrio en los mercadosmonetariosnacionaly
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extranjero,dondea0, a~ y «2 midenlas elasticidadeso semielasticidadesde la demanda

de dinerocon respectoalnivel de precios,la rentay el tipo de interés,respectivamente.

Las ecuaciones(V.3) y (V.4) describenlos determinantesde lademandaagregada

entérminosreales,nacionaly extranjera,donde f31 mide la elasticidadde la demandacon

respectoal tipo de cambioreal, f~2 la elasticidadconrespectoa larentarealdel propiopaís,

~la elasticidadcon respectoa la rentarealdel otro país,y 33 es la semielasticidadcon

respectoal tipo de interés.En presenciadebienesno comercíalizables,el tipo de cambio

real,s + pt p, puedeno serlavariablemásapropiadaparamedirla competitividadde los

bienescomercializablesen los mercadosinternacionales.Porello hemosintroducidoel

parámetro~ para capturarla posibleno homogeneidaddel tipo de cambioreal con

respectoa los preciosrelativos.

Las ecuaciones(V.5) y (V.6) describenel ajusteen el nivel depreciosde cadapaís

comounafUncióndel excesode demanday de lasexpectativasde inflación alargoplazo.

Finalmente,laecuación(V.7) representala condicióndeparidaddescubiertadel tipo de

interés,dondelas expectativasseasumenformadasracionalmente,~ = Ejs~1], siendo

E el operadoresperanzamatemática
2.Por economíanotacionalasumimosun modelo

simétricoconidénticaselasticidadesen ambospaíses.

De las ecuaciones(V.1), (V.2) y (V.7) sepuedederivaruna expresiónparalas

expectativasdel tipo de cambioen funciónde las variablesendógenasdel modelo (p,p%

s) y de las exógenaso fUndamentales(m, m y, j). Demaneraanáloga,incorporandolas

expresionesde las demandasagregadas(V.3) y (V.4) en las ecuaciones(V.5) y (V.6),

previasustitucióndel tipo de interésobtenidode las ecuaciones(V.l) y (V.2), obtenemos

expresionesparaladinámicade ajustede los dosnivelesde precios.Consiguientemente,

la dinámicaglobal del sistemapuederepresentarsemediantela siguienteecuaciónen

diferenciasmultivariantede primerorden:

La consideración de los supuestos de sustituibilidad y movilidad perfecta de los activos financieros entre paises,

exige tener en cuenta el cumplimiento de la paridad descubierta de tipos de interés. Es por esta razón por la que

el operador esperanza matemática se incluye en la resolución del modelo.
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1 ~ 13 .133cí la)

¡ ptfl +

Ejs ~I a/a

1 it

+ 1, o

it I3ja~

11%

it

a la12

x13~I3~ [~1

1 ) I~ s~j

I13~
mt

yt-a ¡ci12

y,

En un entornode preciosrígidos, la dinámicadel tipo de cambio tiene dos

componentes;uno derivadodirectamentede la dinámicade las variablesfundamentalesy

otro derivado del lento ajuste en los precios. El primer componentedeterminael

comportamientode equilibrio del tipo decambiomientrasque el segundocomponente

determinaladinámicade desequilibriode esavariable.Portanto,puedeinterpretarseque

la versión con preciosflexibles del modelo monetariohaceénfasisen la dinámicade

equilibrio, y laversiónconpreciosrigidos en ladinámicade desequilibrio.

La dinámica de equilibrio de las variables endógenaspuedederivarsede la

ecuaciónen diferenciasimponiendola condiciónde que los cambiosesperadoscoincidan

con las tasasde crecimientoconstantesa largopíazo,O~, O~, y O,, asuvezfunciónde las

tasasde crecimientoen las variablesfundamentales.Sustituyendolas condicionesde

equilibrio, ~~+i = p, +
0p, pt+I* = p¿ + 6,. y s,+

1e= 5 + O,, enla ecuaciónen diferencias,

resultala siguientesoluciónde equilibrio,

a2<j32±134—t> a1

2P3aD %

a2(~ + 13 —1

)

2133%

1+P4~132 j30a1

213~ a»

a2(132+ 1341

)

2133%

a2(132±134—1) a,

2133% a»

a» 213,

(V.8)

pl

1/a»

Pu
a»

1

a0

«0

(31.9)
y’

yt
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donde por simplicidad los términos constanteshan sido omitidos. Nótese que

contrariamenteal resultadotípicoen modelosmonetarios,lospreciosy el tipo de cambio

no sonnecesariamentelinealmentehomogéneosen la masamonetariaa largoplazo.La

homogeneidaddependecrucialmentedel supuestode homogeneidadde la demandade

dinero respectoa los precios,a0 = 1, y delsupuestode homogeneidaddeltipo de cambio

real con respectoal índice de precios relativos, 130 = 1. Ambos supuestosson

empíricamentecuestionables.

Alternativamente,el sistemapuedeserformulado en términos de los tipos de

interésen vez delos nivelesde preciosapartir de las condicionesdeequilibrio (31.1)y

(31.2) del mercadomonetario.En esecaso,la solucióna largoplazodel sistemaes,

~ 132+j34-i I3~+134-I
2133 2133

13+13-y 13~~134~ mt (31.10)Vi] ________ ________2133 213313» ~ 132 13»ct, 13»a, 1+134—132 y~
a» ci» 213, ci» ci» 213,

Nótesequeel tipo de interésno dependede la cantidadde dineroen el largoplazo,sólo

dependede los nivelesde renta.Además,en nuestromodelo simétricoel diferencialde

interéses estacionarioen el largo plazo al no dependerde ningunade las variables

fundamentalesdel sistema.

Pasamosahoraa derivarla dinámicade las variablesendógenasen el cortoplazo.

Laecuaciónen diferenciastieneel siguienteformato:

( ~~+1

tsj + Tz~ • (V.ll)

dondePt esel vectorbivariantequecontienelos preciosde los dospaíses,s, es lavariable

escalartipo de cambioy Z~ esel vectorque contienelas cuatrovariablesexógenasdel

modelo.Paraobtenerla soluciónal anteriorsistemade ecuacionesen diferenciascon
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expectativasparticionamoslas matricesde parámetrosde la siguientemanera:

A11 A1 (p1~3 21A21 A2 k~t)

SeaA BJW’ la descomposicióndeJordande la matrizA, dondeJ es lamatrizdiagonal

quecontienelos tresvalorespropiosde A ordenadosde menoramayorenvalor absoluto,

y particionamosestasmatricesdelmismomodoque hicimoscon A,

B~C) 21 tt) (31.13)

dondeJ, y J2 sonmatricesde dimensión2x2 y lxi respectivamente.Paraque el sistema

tengasoluciónúnica,J1 debecontenertodoslos valorespropios dentrodel circulo unidad

mientrasque J2 debecontenertodos los que sehallen fuera de él. Si la condición de

unicidadseverifica, la solucióndel sistemaparat>0 es,segúnBlanchardy Kahn(1980),

pl B1íJ1B¡¡íp,,+ríz,1~A12c2;sJ2~~(c21T~1c r2)B1[z11] , (31.14)

1=0

y

— C22
1Z321 ‘(0

21P1+CZZI’2)Bt[Zt+íl . (31.15)
1=0

Paraobtenersolucionesexplicitasde estasdosecuacionesdebemosespecificarel

comportamientodinámicode las variablesfundamentales.Porejemplo,supongamosque

el vectorZ, puedeserrepresentadoporunprocesoautorregresivode ordenp,

Z =e+wz +‘Pz + +Wz +~ (31.16)
1 z 1 t-t 2 t—2 i> t-p 1

Sepuedeprobarquelas sumasinfinitas en las ecuaciones(31.14)y (31.15)también
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tienen una representaciónautorregresivade orden p. Por tanto, utilizando dicha

representaciónautorregresiva,las ecuacionespuedenexpresarsecomo,

~=e,+A1~~ +r11z +F12z2+... +F1z (31.17)

st = ®2+A2p~±F21z~+F22Z~±... (31.18)

dondelas matricesde parámetros,9, A y Y, sonfuncionesno linealesde los parámetros

estructuralesen (V.1)-(V.7) y de los coeficientesautorregresivosen (31.16).Finalmente,

sustituyendo(31.16)y (31.17)enla ecuación(31.18),podemosobtenerunaexpresiónglobal

de la dinámicaconjuntade todaslas variablesdel sistema,X = {p, p~, s, m, ml y,

comounprocesoautorregresivode ordenp multivariante,

Algunosde los supuestosrestrictivosutilizadosparaderivar las ecuaciones(31.9)

y (31.19)puedenserfácilmenterelajadossin quelos resultadosbásicosdelanálisisse vean

afectados.Por ejemplo,sepuederelajarel supuestode simetríainternacional,se puede

utilizarcomo deflactordela demandadedinero un índicedepreciosal consumo,ap+ (1-

en vezdel deflactorde laproducción,p, lademandade dineropuedeincluir saldos

realesretardados,sepuedeusaren la ecuaciónde la demandadebienesel tipo realde

interésen vezdeltipo nominal, y finalmentesepuedeusarunaversiónmásKeynesíana

del modeloy distinguir entreproducciónacortoplazoyproducciónpotencial,sin quelos

resultadoscualitativosdel análisisempíricoseveancomprometidos.

Si las expectativasseforman racionalmente,el procesomultivarianteen (31.19)

debesatisfacerun conjuntoderestriccionesparamétricas:nulidadde algunoscoeficientes

y restriccionesinterecuacionales.Estasrestricciones,dificiles de derivaren contextos

uniecuacionales[por ejemplo,Hoffman y Schmidt (1981)y Hoffman y Schlagenhauf

(1983)],lo sonaunmásen nuestromodelomultiecuacionaly porello no se contrastanen

el presenteestudio.Además,DeJongy Husted(1993)hanmostradoque los contrastes

tradicionalmenteutilizados paracomprobarestasrestriccionescarecende potenciay

tiendenano rechazarlascon frecuencia.Existesin embargoun conjuntode importantes
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implicacionesquepermitendistinguir la presenteformulaciónde anterioresversionesdel

modelomonetario.

En primerlugar,el modelomultivarianteen (31.19)capturala dinámicaconjunta

de la variableendógena,s, las variablespredeterminadas,p y p (i e i<), y las variables

fundamentales,m,E, y e y , mientrasqueel sistema(V.9) representael equilibrio a largo

plazoentrelas variables.Dadoquelas variablesfundamentalessonintegradasde orden

uno, los sistemas(31.9) y (31.10)puedenser interpretadoscomo un conjunto de cinco

relacionesde cointegraciónpresentesen el modelo general (y. 19). De entre estas

relacionesnosinteresaprimordialmentela quedeterminael comportamientoalargoplazo

del tipo de cambio. Es decir, la relaciónentreel tipo de cambiobilateral, las masas

monetariasy las rentasrealesde los dospaíses.Nótesequeparaanalizartal relaciónno es

necesarioconsiderarel sistema completo (31.19), salvo quizás para obtener una

representacióndinámicaparsimoniosa.Más adelantevolveremosa tratar el temade la

especificacióndelmodelo.

Elobjetivo delpresentecapítuloes evaluarempíricamente,en quémedidael pobre

comportamientodel modelo monetariodel tipo de cambioestáinducidopor la posible

inestabilidaden uno de suscomponentesfundamentales;la ecuaciónde demandade

dinero.En general,el análisisde la estabilidadde la demandade dineroempiezacon la

especificacióny estimacióndeunaecuaciónde demandade dineroa largoplazo.Lamayor

partede los autoreselige formulacionesde la demandadedinerosimilaresa laspropuestas

en(V.l) y (V.2); esdecir, estudianlaposiblecointegraciónde unsistemaqueenglobala

ofertade dinero,el nivel de precios,la rentarealy el tipo de interés.Convieneseñalarque

estasecuacionescapturanelequilibrio acortoplazodelmercadomonetario,en el que el

nivel depreciosy el tipo de interésno tienenporquéadoptarsuvalorde equilibrio a largo

plazo. Estehechopuedeenturbiarel análisisde la estabilidadya que, desdeelpuntode

vista teórico, dosde las cuatrovariablesdel sistemapuedenestaren permanenteestadode

desequilibriolo que dificultaría la estimaciónde las elasticidadesa largoplazo de la

demandade dinero.

Existe afortunadamenteuna vía alternativapara examinarel problemade la

estabilidadde la demandadedinero;esdecir,la estabilidaddelos coeficientesa » a~ y
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«2. Restandolas expresionesdel comportamientoa largo plazo de p y p~ en (31.9)
obtenemos,

1 *

—(m~-m~ >-—<y~-y,) (31.20)
a a

o o

quees unarelaciónde largopíazoqueinvolucraexclusivamentelas elasticidades«o y a

de la demandade dinero.Estaformulación,que explotala estacionariedadalargo plazo

deldiferencialdeltipo de interés,incorporavariablesrelativasen las queel componente

tendencialsueleneutralizarsey ofreceventajasdesdelaperspectivade laestimación.Por

tanto, la estrategiade contrastaciónde inestabilidaden la demandade dinero,difiere

notablementede la utilizadacon frecuenciaen la literatura.

V.3.- METODOLOGÍA ECONOMÉTRICA

La metodologíaeconométricaempleadaen elpresentecapítulotienetres objetivos

básicos:(1) obtenerestimacionesde vectoresde cointegración,(2) calcularcontrastesde

cointegracióny, (3) realizarcontrastesde inestabilidadparamétricaen vectoresde

cointegración.Encuantoal primerobjetivo,existennumerosastécnicasparala estimación

de vectoresde cointegración.Estastécnicassepuedendividir en dosgrandesgrupos:

técnicasmultivariantesde estimación,cuyo exponentemáspopular es el método de

Johansen(1988,1991),y técnicasde estimaciónuniecuacionales,comopor ejemploel

métodomínimo cuadráticode Engley Granger(1987).Porconsistenciainternaentrelos

diferentesapartadosdel análisiseconométrico,hemoselegidola segundavía.En particular,

en nuestroestudioutilizamosun estimadorpropuestoporPhillips y Hansen(1990) (‘ful/y

modifled estimator9,que tiene la ventajade proporcionarestimadoresdel vector de

cointegracióncorregidosdel posible sesgopor endogeneidadde los regresoresy

autocorrelacion.

Consideremosla regresiónmultivariante,y~ = x ~ + u,~, dondext esun proceso

multivarianteno estacionario,por ejemplo, x~ = ~ + u2~ , siendo u,~ y u2~ procesos
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estacionariosen sentidodébil. El métodooriginal de Engley Granger(1987)~ consisteen

estimar(de manerasuperconsistente)el vectorde parámetrosJ3 pormínimoscuadrados

ordinarios(MCO). Sin embargo,en presenciade autocorrelacióno endogeneidadde los

regresores,los estimadoresMCO puedenestarsesgados.Paracorregiresteposiblesesgo

Phillipsy Hansen(1990)derivanun estimadorcorregido(‘ful/y mod¿fiedestimator’3,¡Y.

Definamosprimeroel vectorde perturbacionesu~ = (u1~, u2~’), y

0= iii» ~— ——

T-~ T t=í j=í

A = hm ~ tÉE[uju,’i
T-= T t=~ j=

(31.21)

(31.22)

las llamadasmatricesde varianzasy covarianzasdel largo plazouni y bidireccionales

(“one <sided” y “two sided”). Estasmatricespuedenparticionarse,segúnu~, como

0 ¶2) A=(” 2)~ (31.23)

apartirde las cualesseconstruyenlas siguientesexpresionesde interés,

012 =0-00’0
11 12 22 21

A21A220~021.

(31.24)

(31.25)

Aunque dicho método, al contrario que el de Johansen, tiende a aceptar la ausencia de cointegración, lo utilizamos

por consistencia con el procedimiento propuesto por Oregory y Hansen para detectar inestabilidad en la relación

de largo plazo.

y
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012 puedeinterpretarsecomo lavarianzaalargoplazo de u1~ condicionadaau2L, mientras

queA21~ representael sesgoporendogeneidadde los regresores.

El estimadorcorregidotienela siguienteexpresión,

(t(~;(o kí»)(txíxij -t , (31.26)

donde

0
1u12 22 2t (31.27)

En la práctica,las matricesdel largoplazo0 y A seestimanno paramétricamentesegún

el métodopropuestoporAndrewsy Monahan(1992).

Parala contrastaciónde hipótesislinealesse proponeun estadísticomodificadode

Wald, similaral utilizado en regresiónlineal,

O (R13—rY’ R (o
112®(jtxtxt’j J R’ f’(RP—r) . (31.28)

donde(R~ - r) es la restricciónlineal objeto del contraste.En particular,una de las

aplicacionesbásicasdel estadísticoesenla contrastaciónde la significatividadindividual

de los parámetros.Bajo lahipótesisnula,el estadísticoG se distribuyeasintóticamentex
2~

con tantosgradosdelibertadcomorestriccionesindependienteshaya(rangode R).

Parala contrastaciónde raícesunitariasseutilizan tresestadísticosdiferentes:1)

el contrastede Dickey y Fuller aumentado(AiDF) [Saidy Dickey(1984)],2) el contraste

de Phillipsy Perron(1988)(PP),y 3) el másrecientecontrastesimétricoponderado(WS)

[Pantulaet al. (1994)].La selecciónde retardosen el contrasteADF serealizasiguiendo

la recomendaciónde Perrony Vogelsang(1992).Unavezestimadoel modelo segúnel

métodocorregidode Phillips y Hansen,seaplicaun contrastederaícesunitariassobreu
1)

- ~ los residuosestimadosde la ecuación.Enparticular,hemoselegidoelpopular
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estadísticoADF, basadoen el estadísticot sobreelparámetroa, en la ecuación

lc

Au¿S0.i-au,71±Z c51Au¿1÷~, (31.29)

donde k se determinasiguiendoel criterio propuestopor Perron y Yogelsang.La

distribución en muestrasfinitas de dicho estadísticoha sido tabuladapor MacKinnon

(1991).

En el capituloanterior,hamosexaminadoel comportamientocomparadode varios

contrastesde inestabilidadparamétricaen relacionesde cointegración.De entreellos,

destacaporsurobustezy potenciael contrastede inestabilidadparamétricapropuestopor

Gregoryy Hansen(1996),el cualempleamosen el presentecapitulo.

Gregoryy Hansen(1996)proponenun estadisticoparacontrastarlahipótesisnula

de ausenciade cointegracióndiseñadoparatenerpotenciacontraalternativascointegradas

en presenciade cambiosestructurales.Esteestadísticoesunaextensióndel contrastede

cointegraciónpropuestoporEngley Granger(1987),queverifica la presenciade raíces

unitariasen los residuosde la regresiónde cointegración.Gregoryy Hansenpartendel

modelo,

+ p2(p + a -F 4- C~ , t 1,..,T ‘ (31.30)

dondeX~ esun vectorderegresores1(1), e~ es1(0)y, q ~ esunavariableficticia definida

dela siguienteforma:

si t=[tTJ
{1 , si t>[tT] (31.31)

con [ti] denotandola parte entera de “ti”, y t es un parámetro desconocido

pertenecienteal intervalo(0, 1).

Unavezestimadoel modeloporMCO, seaplicaun contrastede raícesunitarias

sobre4~, el residuoestimadode la ecuación.En particular,hemoselegidoel popular

contrastedeDickey-Fulleraumentado(ADF). Paracadaposiblepuntodecorte t, dentro
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del intervalo‘u 4.15, .85], secalculaunestadísticoADF(t), quebajo lahipótesisnulatiene

la distribucióndeDickey-Fuller.Sin embargo,cuandoelpuntodecorteesdesconocido,

Gregoryy Hansenproponencalcular,

InfADF mm ADP(t) (31.32)
rc(,iS, .85)

es decir, el ínfimo entre todos los valorescalculados.Estos autoreshan tabuladola

distribuciónasintóticadel estadísticoInfADF paravariasespecificacionesalternativasde

la regresiónde cointegración.Finalmente,asociadaal estadísticoInfADF estarála

posiciónmuestralNInfADF, quepuedeserinterpretadocomoun posibleestimadordel

punto de corte.El estudiode Monte Carlo llevado acaboen el capítuloanterior,mostró

queesteestimadorpareceserbastanteprecisoy con escasosesgo.

Enestecapítulohemostabuladolos valorescríticosmásusualesde los estadísticos

ADF, InfADF y MeanAiDF usando el criterio de selecciónde retardosde Perron y

Vogelsan,en muestrasfinitas de Soy 100observacionesy paraecuacionesconunoy dos

regresores.El resultadoesel siguiente:

ADE InfADF MeanADF

¡ 1~ 1 1 1 1
1=50 1171201 Th50 Thl00 T=501 T=I0O T==50 Th100 Th50 W100 T50 T100

nvar=1 nvar=2 ¡ nvar=1 nvarl nvar=1 nvar=2

3609 3.515 -4.070 -3.947 -5.403 -5.249 -6.012 -5.821 -3.985 -3.876 -4.532 -4.414

10% 3256 3.180 -3.713 -3,614 -5.082 -4.947 -5.678 -5.534 -3.696 -3.599 -4.243 -4.143
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V.4~ RESULTADOS EMPÍRICOS

El análisisempíricoestáorganizadoen los siguientesapartados.En un primer

apartadoexaminamosla evidenciaempíricafavorablea unaecuacióndel tipo de cambio

a largo píazocomo la derivadaen (31.9), típicamenteestimadaen la literatura.En un

segundoapartadoexaminamosla evidenciaempíricaacercade la estabilidadde la demanda

de dinero en ecuacionesdel largo plazo, como la derivadaen la expresión(31.20).

Finalmente,unavezsehayanestablecidosubperiodosmuestralesde mayorestabilidaden

lademandadedinero,en un tercerapartadosevuelveaexaminarla ecuacióndel tipo de

cambioalargoplazoen las submuestrasestables.

Encadauno de estosapartadosserealizantresoperaciones.La primeraconsisteen

aplicara lasvariablesde la ecuacióncontrastesderaícesunitarias.Pormotivosde espacio,

sólo sepresentanlos resultadoscorrespondientesal contrastesimétricoponderado(WS),

porsucontrastadabuenapotencia4[Pantulaet al. (1994)].La segundaoperaciónconsiste

en la estimaciónde la relaciónde cointegraciónmedianteelprocedimientocorregidode

Phillips y Hansen(1990),y porúltimo, en una terceraetapasecalculael contrastede

inestabilidadparámetricade Gregory y Hansen (1996). En las tablas se presenta

información acercadel vector de cointegración, f3, de la significatividad de dichos

coeficientes,obtenidamedianteun contrastecorregidode Wald, G, del contrastede

cointegraciónADF (Dickey-Fuller aumentado),de los contraste de inestabilidad

paramétricade Gregoryy Hansen,InfADF y MeanADF, así como del punto de corte

estimado,Ninf. Los ochomodelosbilateralesestudiadosvendránreferidosporlasiniciales

de lospaísesextranjeros:Alemania(AL), Canada(CN), Francia(FR), Italia (IT), Japón

(JP), Suiza(SU), ReinoUnido (RU) y EstadosUnidos(EIJ).

Empezamosnuestro análisis con la descripciónde los datos,a continuación

obtenemoslos resultadosparalamuestracompleta,y finalmenterealizamosel estudioen

las posiblessubmuestrasestables.

También, por motivos de espacio, tampoco presentamos los resultados de los contrastes de estabilidad en la

tendencia estocástica para el conjunto de variables utilizado. Tras su análisis, podemos afirmar que no existe

evidencia clara de inestabilidad en ninguna de ellas. Además, téngase en cuenta que en el trabajo se plantea cl

análisis de estabilidad en la relación de cointegracién. Esta no tiene por qué verse alterada por la inestabilidad
individual de las series que componen la relación de cointegración.
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V.4.1. FUENTESESTADISTICAS

Aunqueel comienzodel actualsistemadetipos decambiosflexiblesse suelesituar

aprincipiosde 1973,cuandoseproduceel abandonooficial delsistemadeBrettonWoods,

los tiposdecambioempezaronafluctuarde formamoderadadesdeprincipiosde 1970.Por

ello, en esteestudioseutilizan datostrimestralescorrespondientesal periodo 1970:1-

1993:4,quehan sido obtenidosde lasEstadísticasFinancierasInternacionalesdel Fondo

Monetario Internacional. Los tipos de cambio nominales representanlas medias

trimestralesa partir de datosdiarios,y estánexpresadosendólaresporunidadde cuenta

nacional.Laofertamonetariacorrespondeal datodefinal detrimestredel agregadoMl

desestacionalizado.ParaFranciay el ReinoUnido, la no disponibilidadde la serieanterior

nosobligaa utilizarun índicede dicho agregadomonetario,que en el casode Inglaterra

solo existehasta1992:4.Los tipos de interésacortopíazoestánanualizados,y representan

las tasasdel mercadomonetarioo delas letrasdel tesoro,dependiendodel país.Las series

de tipos de interésno estáncompletasen todos los países.Por ejemplo,para Italia se

disponende datosparael periodo 1971:1-1993:4,para Españaen el periodo 1974:1-

1993:4,y paraSuizaen el periodo1975:4-1993:4.Finalmente,larentarealestámedidapor

elPIB a preciosconstantescorregidode estacionalidad,y el nivel de preciosporel IPC.

V.4.2. MUESTRA COMPLETA

V.4.2.1.ECUACIÓN DEL Tiro DE CAMBIO

Empezamosel análisis investigandolas propiedadesde la ecuacióndel tipo de

cambioa largo plazo5(31.9). Bajo el supuestode simetríainternacional,estaecuación

contienetres variables: el logaritmo del tipo de cambiobilateral nominal,NXRT, el

logaritmode la ofertarelativade dinero,RMl = m - m*, y el logaritmo de la rentareal

Téngase en cuenta que esta es la relación de largo píazo. La diferencia básica entre las dos versiónes (precios

rigidos y flexibles) del modelo monetario reside en la dinámica de comportamiento a corto plazo de las variables.
Por tanto, la “ventaja” relativa de la versión de precios rígidos frente a la de pecios flexibles es que permite tener

en cuenta su dinámica de ajuste.
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relativa,RRY = y - y,

NXRT y0 + y1RMl + y2RRY , (31.33)

donde ~y Y2 representanla elasticidadmonetariay la elasticidadrentadel tipo de cambio

a largoplazo,respectivamente.Los Gráficos31.1 y 31.2presentanla evolucióntemporal

delasvariables,NXRT, RM1 y RRYparacadaunade lasrelacionesbilateralesanalizadas.

Los resultadosde aplicarlos contrastesde raícesunitariasa las tresvariablesdel

sistema,NXRT, RM1 y RRY, paracadaunadelas 8 relacionesbilateralesentrelos nueve

países,sepresentanen la Tabla31.1. Estosresultadosindicanqueparala inmensamayoría

de estasvariables,no puederechazarsela presenciade al menosunaraízunitariaen su

dinámica temporal. Sólo la rentareal relativa de Alemania (AL) parecerechazarla

hipótesisnuladeunaraízunitariaen favor de laalternativade estacionariedadal 10% de

significación. Estos contrastesse vuelven a aplicar a las primerasdiferenciasde las

variables (indicadaspor el símbolo A). Para la mayor partede las variables,puede

rechazarsela presenciade másde unaraízunitaria,aunquela ofertamonetariarelativade

Japón(JP), y marginalmente,la rentarealrelativade Suiza(SU), parecenservariables

integradasdeordensuperiora uno.

La Tabla31.2presentalos resultadosdel análisisde cointegraciónparala ecuación

monetariadel tipo de cambio (31.33) en la muestracompleta.De los ocho modelos

bilateralesconsiderados,no hay evidenciade cointegración(ADF) al 10% de nivel de

significaciónen ninguno de ellos. La variableRMl es significativa en cinco de los

modelos. También, en cinco de ellos no puede rechazarsela hipótesis nula de

homogeneidadmonetariadel tipo de cambio (y1 = 1), mientrasque en otros dossu

coeficientetieneel signoequivocado.Porotro lado,la variableRRY no essignificativa

en cuatro de las ochorelacionesbilaterales.Los contrastesde estabilidadde Gregoryy

Hansen(InfADF y MeanA.DF)indicanevidenciaclarade inestabilidaden elmodelode

Italia (IT), aunqueenotros dos,FRy RU, haytambiénindicio marginalde tal fenómeno.

Cunosamente,el estimadordelpuntodecorte,Ninf, señalaentodoslos modelosunafecha

parecida,alrededordel año 1984.
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En la mayor partede los modelosmonetariosdel tipo de cambio se asume

homogeneidadtanto en lademandade dinero como en el tipo de cambioreal, a

1, con lo queseobtienetambiénhomogeneidadmonetariaparael tipo de cambionominal,

y1 = 1. En la Tabla31.2 hemospodido comprobarque dicharestricciónno podíaser

rechazadaen cinco de los modelos.Por consiguiente,examinamosa continuaciónel

modelo que incorporaestarestricción,en el que la dimensióndel sistemasereducede

cinco adosvariablesy dondelanuevavariabledependienteesNXRT-RMl. La evolución

temporalde estavariableestárepresentadaen los Gráficos31.1 y 31.2.

LaTabla31.1 recogelos resultadosde aplicarel contrastede raícesunitariasa las

nuevasvariables.En tres de los modelos,AL, CN y EU, el estadísticoWS semuestra

favorablea la estacionariedadde la variableNXRT-RMl, con nivelesde confianza

superioresal 95%,mientrasqueen otroscuatro,aunqueno serechazade la hipótesisnula,

los percentilesdel estadísticosonsuperioresal 70%.Paralos modelosAL y EU, estos

resultadossonconsistentescon los obtenidosenlaTabla31.2, no asíparael modeloCN,

que presentabaun coeficienteestimado ~significativamentediferentede la unidad.

Finalmente,en ningúncasoexisteevidenciade integraciónde ordensuperiora uno.

LaTabla31.3 reproducela informaciónestadísticade laTabla31.2 parael modelo

con homogeneidadmonetaria,

NXRT-RM1 y0 + y2RRY. (31.34)

Los resultados de ambas tablas son parecidos, con coeficientes y2 negativos y

generalmentepoco significativos, ausenciade cointegración,y cierta evidenciade

inestabilidadparamétrica.Además,aunquelos puntosde corteestimadoscambian,siguen

permaneciendomayoritariamentedentrodelintervalo 1982-1986.Portanto,del examen

conjunto de las Tablas31.1 a 31.3, puededecidirseque sólo en dos de las relaciones

bilaterales(Alemaniay los EE.UU),el modelomonetarioparecevalidarse.
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V.4.2.2.ECUACIÓN DE DEMANDA DE DINERO

Ahora estudiaremosla posibleconexiónentre inestabilidaden la demandade

dineroy el pobrecomportamientodelmodelomonetariodeltipo decambioexhibidoen

el apartadoanterior.Paraexaminarla inestabilidadde lademandade dinero utilizamosla

ecuación(31.20)deltexto, querelacionael comportamientodellogaritmodelos precios

relativos,RIPC,el logaritmo delaofertarelativade dinero,mvii, y el logaritmode larenta

realrelativa,RRY,

RIPC PO + P1RMl 4- I32RRY (31.35)

y dondesólo intervienenlos parámetrosa0 y a1 dela demandade dinero.Por tanto, de

acuerdoanuestrossupuestos,los coeficientesde laecuación(31.35) debensatisfacerlas

restricciones,131 > O y 132 < 0. El otroparámetrode lademandade dinero, a2,no aparece

en la ecuacióncomoconsecuenciade la estacionariedadimplícita del diferencialde interés

en nuestromodelo.

El índice de preciosrelativoses la única variablede la ecuación(31.35)cuya

estacionariedadno ha sido analizadatodavía.Los resultadosde aplicarcontrastesde raíces

unitariasadichavariable,en la Tabla 31.1, indicanqueentrelos ocho índicesde precios

relativosconsiderados,sólo enel deItalia (IT), puederechazarsela hipótesisnulade una

raízunitariaen favordela alternativade estacionariedadal 10%de significación.Ademas,

en otrosdosmodelos,AL y SU,el ordende integraciónde lavariableesmayorqueuno.

Adicionalmente,la Tabla31.1 confirmala estacionariedadde los diferencialesdeinterés

a cortoplazo,RTIC, en todoslos modelos,en consonanciacon los resultadosobtenidos

en el apartadoteórico.

La Tabla31.4presentalos resultadosdel análisisde cointegraciónparala ecuación

(31.35),quecaracterizael comportamientoa largo plazode la demandade dinero,en la

muestracompleta
6.En ellasemuestraquetodoslos coeficientesestimadostienenel signo

Téngase en cuenta que el modelo monetario de precios rígidos a largo píazo, también supone el cumplimiento de

la paridad del poder adquisitivo. Por este motivo, el análisis de la estabilidad de la demanda de dinero en este
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correcto.En general,el valor de dichoscoeficienteses aceptable,aunqueno siemprees

estadísticamentesignificativo. Además,encuatrode las ecuacionesno esposiblerechazar

la hipótesisde homogeneidadmonetaria,¡~1 = 1. Sin embargo,los resultadosindicanque

no hay evidenciade cointegraciónenningunade las ochorelacionesbilaterales,aunque

hay signosinequívocosde inestabilidadparamétrica.En dosmodelos,AL y RU, los

contrastesde Gregoryy Hansenrechazanlaestabilidadal 10%de nivel de significación,

y en otros tres, CN, FR y EU, suvalor es elevadosin sersignificativo. Comoocurriaen

las ecuacionesdel tipo de cambio, la mayorpartede los puntosde corteestimadosse

agrupanen tomoa 1984.

Al igual que ocurría con la ecuacióndel tipo de cambio, el supuestode

homogeneidaden la demandade dineroy en el tipo de cambioreal, a0 = 130 = 1, implica

homogeneidadmonetariaparalos preciosrelativos, j3~ = 1. Examinamosacontinuación

el modeloqueincorporaestarestricción,

RIPC-RMl fi0 + j32RRY . (31.36)

Como puedeobservarseen la Tabla31.1, la nuevavariable dependiente,RIPC-

RM 1, esen general,integradade orden1, exceptoen los modelosCN y EU, dondees

estacionaria.La Tabla 31.5 presentalos resultadosdel análisis de cointegraciónen el

sistemaformadopor lasvariablesRIPC - RM1 y RRY. En ningunade las ochorelaciones

bilateraleshay evidenciade cointegración.Porotraparte,los estadísticosde Gregoryy

Hansensólo muestranevidenciade inestabilidadparamétricaen el modeloIT, aunquehay

síntomasmásdébilesen otrostresmodelos,FR,SU y RU. Los puntosde corteestimados

bajohomogeneidadmonetariade lademandade dinerovaríasignificativamentesegúnel

modelo,aunqueentrelos cuatromodelosquepresentanmayorevidenciade inestabilidad,

éstaparececoncentrarsede nuevoentorno a 1984.

Los resultadosobtenidosenel análisisde las ecuacionesdel tipo de cambioy de

la demandade dinero,permitendeducirunasprimerasconclusiones.El fenómenomás

notablees la presenciade síntomasinequívocosde inestabilidadparamétrica,más

contexto no implica una contradición de los fundamentos teóricos de dicho modelo.
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significativa en la ecuaciónde demandade dinero. Esto nos lleva a pensarque esta

ínestabilidadparamétricapuedeser la causade los pobresresultadosobtenidosen el

análisisde cointegraciónparael modelomonetarioparael tipo decambio.Además,esta

inestabilidadparamétricapareceproducirseen tomo a 1984, épocaen la que la política

monetariaespañolaadoptacriterios más rigurosos de control de la inflación, que

permitieronla incorporaciónde lapesetaal SistemaMonetarioEuropeoen 1986.Porotro

lado,hay señalesmixtassobreel supuestode homogeneidadmonetaria,cuyaimposición

apenasalivia los síntomasde inestabilidadparamétrica.El siguientepasoen nuestro

análisisconsisteenutilizar los puntosde corteestimadosparalas ecuacionesde los precios

relativos, Ninf, en las Tablas31.4 y 31.5, para identificar en cadarelaciónbilateral

subperíodosmuestralescon mayor estabilidadmonetaria,subperíodosen los cuales

volveremosaestimarla ecuaciónbásicadeltipo de cambio.

V.4.3 SURMUESTRASESTABLES

Las Tablas31.4 y V.5 proporcionaninformaciónacercadel posibleo posibles

puntosdecorte en cadarelaciónbilateral, así como una indicaciónde la severidaddel

problemadeinestabilidadparamétricaen cadaunode ellos.Con estospuntosde cortese

hareestimadola ecuacióndel tipo de cambio en cadaunade las submuestras,provistoque

estastuvieranunamínimadimensión,eliminandoaquellasvariablesexplicativasqueno

eransignificativas,e imponiendola condicióndehomogeneidadmonetariacuandono era

rechazada.Además,sehainvestigadola posibilidadde quehubierapuntosde corteen los

extremosde la muestra,ya quelos contrastessecuencialesusadostienenpocapotencia

para detectarlos.Los resultadosfinales de ese análisis sepresentanen la Tabla 31.6.

Comentamosacontinuaciónelresultadoobtenidoparacadarelaciónbilateral,y el proceso

seguidoparallegar a él.

La estimaciónporsubmuestrasde los modelosparaAlemaniay Canadano arrojó

ningún resultadosignificativo. Sin embargo,tal y como indicamos al describir los

resultadosde la Tabla31.1, la variableNXRT - RM1 esestacionariaen amboscasos.Por

consistenciainterna, la Tabla31.6 sepresentanlos valoresdel contrasteADF pararaíces

unitarias,en vezdelmáspotentesimétricoponderado(WS).ParaAlemania,el valor del
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estadísticoADF paradichavariablees,-2.612,que correspondeal percentil .091 de su

distribuciónbajo la nula,mientrasqueparaCanadael valor delestadísticoes,-3.324,que

correspondeal percentil.014 de sudistribución. El estadísticoWS presentapercentiles

inclusomenores,.026 y .0 12, respectivamente.Por tanto, cabeconcluir que el modelo

cointegradoapropiadopara estasdos relacionesbilaterales,incluye sólo la variable

monetaria,RMl, e incorporalacondiciónde homogeneidadmonetaria.

En el modelode Francia,los dospuntosde corteestimadossonparecidos,por lo

queterminamoseligiendoun únicopuntointermedio,84:4. Enla submuestra70:1-84:4,

el modeloelegidoincorporalas dosvariablesexplicativas,y ademássatisfacela condición

de homogeneidadmonetaria.El valordelestadísticoADF permiterechazarla hipótesisde

ausenciade cointegraciónal5% denivel de significación.Además,en estasubmuestraya

no hayevidenciasignificativade inestabilidadparamétrica.Porcontra,la submuestra84:4-

93:4no ofreceningúnresultadosignificativo. Portanto,concluimosrqueen estarelación

bilateral, el modelomonetarioesválido paralaprimerapartede lamuestra,perono para

la segunda.

La estimaciónporsubmuestrasde Italianoproporcionaresultadospositivos.Sin

embargo,al analizarposiblespuntosde corteal inicio de lamuestra,descubrimosqueel

tipo de cambio es estacionarioduranteel periodo 73:1-93:4,con un estadísticoWS

correspondienteal percentil.028 de sudistribución.Portanto,el análisisde cointegración

no es apropiadopara estemodelo. Curiosamente,Italia es tambiénla única relación

bilateralen la que la variablepreciosrelativos,RIPC, esestacionanaen todala muestra.

Estacoincidenciapuedeinterpretarsecomo unaconsecuenciadel cumplimientode la

paridaddel poderadquisitivo.De los nuevepaísesconsiderados,Españae Italia sonlos

queexhibenmayorestasasde inflación,por lo quecabeesperarqueel preciorelativosea

una variablerelevanteparael tipo de cambio.En el modelo monetario,esarelaciónse

capturaimplícitamentea travésde la presenciade laofertarelativadedinero.Sin embargo,

en estecaso,la relaciónentrepreciosy masasmonetanasno pareceexistir.

En la ecuacióndel tipo decambioparaJapón,ningunade las variablesexplicativas

essignificativaen lamuestracompleta,porlo quehemosprocedidoaeliminarunavariable

al tiempode la ecuación.Comoconsecuencia,el modeloqueincluyesólo la rentarelativa
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resulta estar cointegrado en la muestracompleta, con un coeficiente altamente

significativo. Además,los estadísticosde inestabilidadno sonsignificativos,con un punto

de cortepotencialen 84:4.Al reestimarestaecuaciónen las submuestras,el coeficiente

estimadoapenasvaría,y además,el nivel de cointegracióndisminuyecomoconsecuencia

de la disminucióndel tamañomuestral.Por tanto, el modelo elegidoparaJapónesel de

la muestracompleta.

En el caso de Suiza, al analizarlos gráficos de los residuos,se descubreun

comportamientoanómaloal principio de la muestra,que coincidecon el de la variable

RRY. Poresoeliminamoslas dieciséisprimerasobservacionesmuestrales.En la nueva

muestra,74:1-93:4,aparececointegracióncon el modelo que incluye las dosvariables

explicativas,y sevuelvea cumplir la condicióndehomogeneidadmonetaria.El coeficiente

de RRY es altamentesignificativo, y no existen síntomasclaros de inestabilidad

paramétrica.De hecho,en el análisis por submuestrasde estemodelo, desaparecele

evidenciade cointegraciónporla reduccióndel tamañomuestral.

Las ecuacionesde demandade dinero parael ReinoUnido ofrecendosfechasde

cambio, 77:4 y 83:2. La primera puedeasociarsea la segundasubidade precio del

petróleoy el comienzode laexplotacióndel petróleodel Mar delNorte,mientrasquela

segundafecha puedeestar ligada al comienzode la política monetariarestrictiva

emprendidaduranteelgobiernoThatcher.Comolas tressubmuestrasquegeneranestos

puntos de cortesonmuy reducidas,se investigó la posibilidadde ampliar la primera

submuestraacostade la segunda,así las dossubmuestrasfinalmenteanalizadascubrenlos

períodos70:1-79:4y 82:4-92:4(quecoincidenaproximadamenteconlos puntosde corte

en las TablasV.2 y V.3). En aníboscasosel modelo elegido incluye ambasvariables

explicativas y la condición de homogeneidadmonetaria, con evidencia clara de

cointegración.Sin embargo,el coeficientede la rentarelativa es diferenteen cada

submuestra,lo quecorroboralos signosclarosde inestabilidadparamétricadetectadosen

las Tablas31.2,31.3 y 31.4. En la segundasubmuestra,el InfADF y MeanADFpresentan

valoresaltos.Sin embargo,esterechazode la hipótesisnulade ausenciade cointegración,

debe ser interpretadoaqui como evidenciade cointegracióny no de inestabilidad

paramétrica.
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La Tabla 31.1 refleja que, para EstadosUnidos, la variable NXRT-RM1 era

estacionaria.Sin embargo,las Tablas31.4 y 31.5 apuntanadosposiblespuntosde corte,

76:4 y 83:4. Dadoque los resultadosparalos periodos76:4-93:4y 83:4-93:4sonmuy

similares,seleccionamosel primerode ellos. El modeloelegidoparala submuestra76:4-

93:4 incorporalas dosvariablesexplicativasy la condiciónde homogeneidadmonetaria,

con valores significativos para el estadísticode cointegración,pero no así para los

estadísticosde inestabilidadparaniétrica.

V.5.- CONCLUSIONES

El análisisempíricodelmodelomonetarioparalapesetadesarrolladoenelpresente

trabajoofrece resultadosbien definidos. Consistentementecon muchosotros trabajos

empíricossobreel modelo monetarioparavariasdivisas,no esposibleencontraruna

relaciónestablea largoplazoentreel tipo de cambionominal,laofertamonetariay la renta

real,en lamuestracompleta,1970:1-1993:4.Lahipótesismantenidaen esteestudio,esque

la causadelmal comportamientoempíricodel modelo monetariodel tipo de cambiose

hallaenla posibleinestabilidadde un factorsubyacenteal modelo;la ecuacióndedemanda

de dinero. Por ello, en una segundafasehemosanalizadola inestabilidadde ambas

ecuaciones,la deltipo de cambioy la de lademandade dinero.Los resultadosempíricos

avalanla hipótesisde inestabilidadapreciableen ambasecuaciones,con puntosde corte

estimadosqueno difieren muchoentreecuaciones.

Usandolos puntosde corteestimadosparalademandade dinero,seha vueltoa

analizarla ecuaciónmonetariadel tipo de cambioen las submuestrasresultantes.Los

resultadosdel análisisen las submuestrasofrecenunaperspectivamuchomásfavorable

al modelomonetario,queresumimosacontinuación.En primerlugar, salvoel modelo de

Italia, dondeel tipo de cambioy los preciosrelativossonestacionarios,el resto de las

relacionesbilateralespresentanevidentessignos de cointegración,con coeficientes

significativosy signosadecuados.Además,en seisrelacionesbilateralesno esposible

rechazarla hipótesisde homogeneidadmonetaria,y en otrascinco la rentareal es una

variablesignificativaenla relacióndel tipo de cambio.En segundolugar,la inestabilidad
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paramétricatiendeadescenderenlas submuestras,lo queayalael supuestode quesonlos

cambiosen la demandade dinerolos que causanel pobrecomportamientodel modeloen

la muestracompleta.

Finalmente,los períodosde inestabilidadparecenconcentrarseal principio y a

mediadosde la muestra,en torno a 1984. Aunquela estimacióndelpuntode corteno es

muy precisa,las dosfechasmencionadastienenunaclarajustificacióneconómica.Porun

lado,el principiode lamuestracoincidecon el comienzodel sistemade cambiosflexibles,

periodoen el queposiblementelos agenteseconómicosestabanaprendiendoa operaren

el nuevo entorno. La segundafechacoincide a “grosso” modo con un períodode

turbulenciaen los mercadosmonetarios.Las innovacionestecnológicasen el sistema

bancario,y los cambiosde política monetariaexperimentadospor los diversospaísesa

principios de los ochentapara contenerla inflación, o en el caso de Españapara

incorporarseal Sistema Monetario Europeo, son la posible causa del errático

comportamientode lademandade dinero,que en muchospaísesobligó a lasautoridades

monetariasa abandonarel agregadoMl comovariableintermediaen suspolíticas.
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APÉNDICE V.b TABLAS Y GRÁFICOS.

TABLA V.1

CONTRASTES DE RAÍCES UNITARIAS (1970:1-1993:4). PERCENTIL DEL
ESTADÍSTICO “WEIGHTED SYMMETRJC’ PARA VARIABLES ORIGINALES Y
PRIMERAS DIFERENCIAS.

ALEMANIAI CANADA ¡ FRANCIA ¡ ITALIA ¡ JAPÓN ¡ SUIZA ¡ R.U. ¡ EE.UU.

NXRT 0.996 0.498 0.978 0.405 0.984 0.997 0.540 0.649

ANXRT 0.000 0.000 0.001 0.002 0.047 0.000 0.003 0.001

RM1 0.861 0.953 0.972 0.380 0.482 0.992 0.582 0.981

ARMí 0.001 0.005 0.009 0.004 0.422 0.002 0.012 0.006

RRY 0.035 0.500 0.159 0.227 0.969 0.497 0.971 0.143

ARRY 0.012 0.000 0.003 0.000 0.000 0.127 0.000 0.002

RIPC 0.827 0.989 0.994 0.030 0.929 0.788 0.984 0.977

ARIPC 0.564 0.090 0.009 0.004 0.073 0.381 0.001 0.028

RTIC 0.007 0.001 0.001 0.002 0.037 0.015 0.005 0.001

ARTIC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

NXRT-RM1 0.026 0.012 0.285 0.206 0.291 0.221 0.471 0.012

A(NXRT-RM1) 0.000 0.000 0.001 0.001 0.000 0.000 0.002 0.002

RIPC-RMI 0.693 0.008 0.538 0.311 0.393 0.761 0.257 0.042

A(RIPC-RMX) 0.000 0.037 0.014 0.006 0.003 0.012 0.028 0.003
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TABLA V.2

ANÁLISIS DE COINTEGRACIÓN (1970:1-1993:4)

NXRT = y0 + y1 RM1 + y2 RRY

y, y, y,=l ADF InfADF Ntnf MeanADF

ALEMANI 1.225 -1.446 1.596 -2.666 -4.610 84:1 -3.040
A

CANADA -0.450 -3.294.. 31.64~’ -1.477 -3.825 81:2 -2.641

FRANCIA 0.653 -4.460 2.908 -3.098 -5.210 84:2 -3.469

ITALIA -0.524 0.926’ 64.65” -3.224 -5.479’ 78:1 -4.198

JAPÓN 0.732 -3.089 0.196 -3.231 -4.511 84:2 -3.461

SUIZA 0.692 -0.582 0.608 -1.750 -4.110 84:1 -3.203

R.U. 0.080 -1.571 2.124 -0.891 -5.472’ 80:4 -2.530

EE.UU. 0.749 -5.587” 1.642 -2.390 -4.275 81:4 -2.733

TABLA V.3

ANÁLISIS DE COINTEGRACION (1970:1-1993:4)

NXRT-RMí =y>+y2RIIY

y2 ADF InfADF Ninf MeanADF

ALEMANIA -0.308 -2.185 -3.758 83:1 -2.571

CANADA 0.157 -2.528 -3.654 80:3 -2.721

FRANCIA -6.337” -2.639 -5.190 85:2 -3.458

ITALIA -1.199 -1.574 -4.135 76:4 -2.453

JAPÓN -0.668 -2.442 -3.664 88:3 -2.892

SUIZA -5.384” -2.568 -4.604 75:4 -3.468

R.U. -0.924 -1.722 -5.569 81:4 -2.641

EE.UU. -10.91~ -2.333 -3.424 77:3 -2.570



Capitulo 31 204

TABLA V.4
ANALISIS DE COINTEGRACIÓN (1970:1-1993:4)

RIPC = 130 + fi, RM1 + 132 RRV

132 j3~=1 ADF IInfADF Ninf MeanADF

LEMANI 1.515 ~3.15f* 3549fl -3.089 -5.530’ 84:1 -3.773

CANADA O.403** ~2.519** 9.540~ -0.783 -4.999 83:4 -2.588

FRANCIA 0.842 -2.737~ 1.024 -2.020 -4.781 84:3 -3.351

ITALIA 0.094 -0.265 98.99 -2.664 -3.613 80:4 -3.031

JAPÓN O.544’ -2.655” 28.10” -2.484 -4.406 84:2 -3.497

SUIZA 0.817” -0.231 0.789 -2.114 -4.318 86:1 -3.456

R.U. 0.035 -1.103 1.703 -0.906 -6.61< 77:4 -2.970

EE.UU. 0.950” -3.431” 0.976 -2.887 -4.897 83:4 -3.390

TABLA V.5

ANÁLISIS DE COINTEGJIACIÓN (1970:1-1993:4)

RIPC-RM1 = Po+ 132RRY

Pi ADF InIADF Nin! MeanADF
ALEMANIA -5.477 -2.121 -3.368 79:1 -2.102

CANADA -0.974 -2.429 -3.795 84:2 -2.628

FRANCIA -5.127 -2.518 -4.665 85:2 -3.023

ITALIA -2.199 -2.086 -4.566 83:4 -3.639’

JAPÓN -0.241 -1.697 -3.846 89:1 -2.702

SUIZA -5.075 -2.730 -4.594 80:1 -3.510

R.U. 2.722 -2.467 -4.750 83:2 -2.090

EE.UU. -4.956 -2.712 4.346 76>4 -3.080
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TABLA V.6

ANÁLISIS DE COINTEGRACIÓN EN SUBMUESTRAS ESTABLES

NXRT = y0 + y1 RMl + y2RRY

PERÍODO y1 y2 ADF InfADF MeanNADF

ALEMANIA 70:1-93:4 1 0 -2.612 -

CANADA 70:1-93:4 1 0 -3.324” -

FRANCIA 70:1-84:4 1 -3.430 -3.809 -4.662 -3.680

ITALIA 73:1-93:4 0 0 -3.366” -

JAPÓN 70:1-93:4 0 -6.630 -3.243 -4.424 -3.459

SUIZA 74:1-93:4 1 -8.710” -3.575” -4.139 -3.167

R.U. 70:1-79:4 1 5176” -4.149” -4.114 -3.407

R.U. 82:4-92:4 1 -2.959 -4.408 -5.717 -5.101”

EE.UU. 76:4-93:4 1 -11.18 -3.243 -3.105 -2.214
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GRÁFICOS DE LAS VARIABLES.

flGJ)BAYA

ESPANA - ALEMANIA ESPANA - ESTADOSUNIDOS

ESPAÑA - REINO UNIDO ESPANA - JAPÓN

74 72 74 74 74 •4 43 4* 54 — 43 74 fl 7’ 74 74 44 43 44 44 44 43

— NXRT — ¡ML — -¡¡Y (NKRT-RMLJ — NX¡T ¡Ml — -¡¡Y <NXRT.RMIJ

fl 72 74 74 74 41 U O 44 • 42 7 72 74 74 7 81 43 44 44 fl 43

— NXRT -- ¡Ml — -¡¡Y [NXRT.RMI3 — NX¡T -.- ¡MI — -KRY [NKRT-RMII
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IIGVR&L2

ESPAÑA - CANADA

ESPAÑA - ITALIA

ESPAÑA - FRANCIA

ESPAÑA - SUIZA

74 73 74 74 74 ‘4 43 40 44 44 43

— NXRT ¡Ml — .RRY -.— [NXRT-RMII — NXKT — -RRY -.-- [NKRT-RMIJ

7~ ‘3 74 74 7* fl 43 45 55 u it

—NXRT --RMI — -ny [NXRT.RMI) — NXRT ¡Ml — -¡¡Y P4XRT.RMII
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