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Capitulo 1

INTRODUCCION

En los modelos econométricos estructurales (tradicionales), que hacen uso de informacién en forma de se-
ries de tiempo, cominmente se requiere imponer restricciones a los parametros involucrados para obtener
formas reducidas que puedan ser estimadas con las técnicas estadisticas conocidas; también resulta nece:
sario hacer supuestos acerca de la dinadmica del sistema econdémico, mediante la imposicion de restricciones
sobre el numero de rezagos con que una variable afecta a las demas.

Ademas,es requisito conocer cuales de las variables involucradas son exdgenas y cuales son enddgenas; pot
otro lado, existe también el problema en algunos modelos de que se requiere tener en cuenta las expectativas
del comportamiento de algunas variables (o que ha dado origen en particular a los modelos de expectativas
racionales). Este tipo de restricciones han sido subrayadas en especial por[Sims] y por [Evans-Savinl], entre
otros autores de literatura economeétrica.

No obstante la arbitrariedad de las restricciones impuestas a priori, ya sea por teoria econémica o por necesi-
dades de computo, los modelos estructurales han probado ser (tiles en la practica para obtener prondsticos
y para realizar analisis de politica econdémica. Este hecho conduce a pensar entonces que son las formas re-
ducidas las que realmente importan en la practica, aun cuando se hayan obtenido con restricciones derivadas
de supuestos falsos; por este motivo, es conveniente tener representaciones en forma reducida, aunque no
se tenga el modelo estructural completo. Esto es precisamente lo que se logra con un vector autorregresivo
(VAR): una forma reducida que pudo haberse derivado de algun modelo estructural. Esto es, un VAR es
un herramienta de andlisis econométrico que permite a los datos hablar por ellos mismos, sin que exista
necesariamente una teoria econémica que guie o restrinja la estructura de un modelo.

El analisis de causalidad entre variables econémicas ha sido objeto de numerosas controversias
metodoldgicas. Entre las distintas tendencias metodolégicas han alcanzado un gran protagonismo durante
el periodo 1980-1999 el andlisis de la cointegracion y los modelos con correccion de error (CE). General-
mente se relacionan ambos enfoques, de acuerdo con la perspectiva de [Engle-Yoo0]

Los modelos de correccion de error (CE) tienen interés practico, incluso en el caso de regresiones no es-
purias que no superan los contrastes de cointegracion, si se consideran en su versién contemporanea, la cual
tiene en cuenta la relacién causal contemporanea entre el incremento de la variable explicativa y la variable
explicada. Sus resultados son generalmente buenos si la relacion causal esta bien especificada, y existen
otras especificaciones alternativas que también proporcionan resultados similares.
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El analisis de cointegracion ha alcanzado en los ultimos afios un elevado protagonismo en las revistas cie
tificas de Economia, desplazando a otros analisis que tienen un grado de realismo mucho mayor. Algun
autores han destacado recientemente algunas limitaciones de esta metodologia y es entonces importe
revisar la conveniencia de la aplicacién de este enfoque;nos referiremos al enfoque de cointegracion pro
uesto por [Johnston-Dinardo]

Se hara un breve recuento de los temas desarrollados en el presente trabajo.

En el capitulo dos se hace un breve repaso de los modelos de ecuaciones simultaneas y sus diferentes for
de identificacion.

En el capitulo tres se hace un andlisis de modelos VAR, la teoria de raices unitarias y cointegracion. Espec
ficamente se pretende presentar condiciones bajo las cuales se pueda garantizar que un conjunto de se
gue forman un modelo VAR, estan cointegradas. La teoria se desarrolla tomando como base los coeficient
de las series incluidas en el modelo. Concretamente la caracterizacion de cointegracion se analiza tomz
do el comportamiento de los valores propios de la matriz de coeficientes del modelo VAR. Se considera
separadamente modelos VAR con dos y luego con tres variables, para cada uno de los cuales se analiza
proceso de estimacion, los contrastes del orden del VAR, las pruebas de causalidad, el analisis de pront
ticos, la funcidn impulso respuesta y la descomposicion de varianza; en cada caso se estudian diferen
situaciones bajo las cuales se garantiza que las series estaran cointegradas, haciendo las pruebas respet
y se obtienen las diferentes relaciones de cointegracién que se presenten entre las variables.

En el capitulo cuatro se estudia una aplicacion en la cual, se considera de gran utilidad e interés practi
para la comprension de la dinAmica de los indicadores financieros en Colombia, el descubrir la exister
cia de una relacion causal entre los mercados cambiario y el mercado de acciones y que proporcione |
herramientas necesarias para el disefio y adecuacién de las politicas publicas de la estabilidad del tipo
cambio y el mercado interno; en este capitulo se presenta una aplicacion de las técnicas econométricas
raices unitarias y cointegracion, para determinar la existencia de causalidad de Granger sobre las series
tipo de cambio (TRM), la tasa de Interés interbancaria de equilibrio (TASAS) y el indice de precios y cotiza-
ciones de la Bolsa de Valores (IBVC). La estructura del estudio contempla un apartado introductorio dond
se analiza cada una de las variables en estudio, una seccién que describe los modelos tedricos emplea
para éste analisis, entre los que destacan la prueba Dickey- Fuller Aumentada (ADF) y las de Cointegracic
y Causalidad de Granger; en un tercer apartado se comenta sobre los datos empleados y se presentz:
andlisis preliminar de los mismos; se destino una seccion para presentar la estimacion de los modelos,
analisis de la funcion impulso respuesta entre las variables incluidas en el estudio y los resultados de I
pruebas de cointegracion y causalidad de Granger; finalmente, se presenta un apartado de conclusione
implicaciones en politica econémica.

En el capitulo cinco se hace un estudio sobre simulacion de modelos VAR; se hacen simulaciones c¢
modelos VAR en los cuales la matriz de coeficientes tiene valores propios que conducen a los modelc
estudiados en el capitulo dos; para cada uno de estos modelos se hace un analisis completo, el cual inclu
la estimacion del modelo, el estudio de la funcidén impulso-respuesta y las pruebas de cointegracion. Cal
destacar que en todos los casos se obtienen los resultados esperados de acuerdo a la teoria dada en el
tulo dos; es decir aqui se muestra la validéz de la teoria dada inicialmente sobre las condiciones que dek
fijarse a los valores propios de la matriz de coeficientes del modelo VAR, para que las variables de dich
modelo estén cointegradas.



Capitulo 2

MODELOS DE ECUACIONES
SIMULTANEAS

2.1. introduccioén

Los modelos uniecuacionales reflejan relaciones de dependencia o causalidad unidireccionales, pero no
permiten representar adecuadamente la relacion de interdependencia o interrelacion entre las variables con-
sideradas en el analisis.

Se podria entonces observar las siguientes implicaciones:

Modelos uniecuacionales=- causalidad unidireccional

Modelos de ecuaciones simultdneas interrelaciones de causalidad.

Ejemplo. (Modelo de oferta y demanda.) La especificacion econométrica mas sencilla de un modelo de
oferta-demanda esta integrada por tres ecuaciones; la de oferta, la de demanday la condicién de equilibrio.

Demanda:
Pt = 011+ Brogf + a12pg + 013R + Uy 2.1)
Oferta:
Of = 021+ Ba1pe + Cl24p fi + U (2.2)
Con condicién de equilibrio:
o = of (2.3)

Donde:

i) oty pt son las variables enddgenas simultaneamente determinadas.
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i) pg es el precio de un bien sustitutivo.
i) R la renta familiar disponible.
iv) pf el precio de un factor productivo.

V) Ug Y Uz Son perturbaciones aleatorias.

Clases de Variables en un Modelo de Ecuaciones Simultanea&n un modelo de ecuaciones simultaneas
se tienen las siguientes variables:

1) Variables Enddgenas:Sus valores estan determinados por las interaccion simultdnea de las rela-
ciones del modelo.

2) Variables Ex6genas:Sus valores estan determinados fuera del modelo.

3) Variables Predeterminadas:Se denominan asi tanto a todas las variables exdgenas y a los retardos
de las enddgenas que se utilicen como explicativas.

4) Variables de control o instrumentales:Se llaman asi a las variables exdgenas cuyo control lo deter-
mina el administrador o usuario del modelo cuando éste se utiliza como apoyo a la decision econom
ca.

2.1.1. Especificacion de un Modelo de Ecuaciones Simultaneas
Notacion Basica en Forma Estructural

Variables Endogenagi, Yo, ... Yy

Coeficientes de las Variables Endogerfias:
Variables Predeterminadag; Xo, . . . Xk
Coeficientes de las Variables Predeterminadgs :

2.1.2. Modelo en forma estructural
La forma del modelo estructural esta dada por:
B1aYit + ...+ BigYgt + 011Xt + . .. + A geXir = Mat

B21Yit + ... + BogYgt + 021 Xqt + ... + U Xt = Pt 2.4

Bg1Yat + ... 4+ BggYgt + OgaXat + . .. + OgkXkt = Hat
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Cuya representacion matricial es :

Bi1 ... Pug ﬁ: O11 ... Ok let uzlt
S . + | : : : =1 . (2.5)
Bgl - ng y:;]t Og1 ... Ogk X;t p:gt
o simplemente :
BY+I'X=U (2.6)

2.1.3. Las Hipdtesis Basicas del Modelo

En general coinciden con las del modelo basico uniecuacional; es decir, las perturbaciones de cada ecuacion
han de ser normales, con media nula y varianza constante (homocedasticidad) y no autocorrelacionadas.
Adicionalmente se establece que la matriz de varianzas-covarianzas de todas las perturbaciones sea constant
e independiente del tiempo. Puede admitirse la posibilidad de correlacion y dependencia contemporanea
entre las perturbaciones de las distintas ecuaciones siempre que se cumpla la independencia no contem-
poranea.

2.1.4. Forma reducida del modelo

No es més que la solucién del modelo anterior; es decir, es un nuevo sistgreaubeiones en las que en
cada una de ellas se expresa una variable endégena en funcién solo de variables predeterminadas:

Y1t = ThgXat + . .. + TorXee + Vit

Yot = T1Xat + .. . + ThokXkt + Va2t
2.7)

Yot = TlgaXat + - . . + TigkXkt + Vgt

Donde el problema se encuentra en determinar los coeficientes de las variables predeterminadas en la forma
reducida en base a los coeficientes de la forma estructural. Para ello basta con considerar la forma reducida
en notacioén matricial:

Y =MN.X+V (2.8)

gue puede expresarse en funcién de las matrices de la forma estructural, con tan sélo despejar en ésta
premultiplicando poB~1, suponiendo que existe:

BY T X=U<=Y+BIrx=1 (2.9)
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De lo cual se puede llegar a la conclusion que:
Y=-BIrX+B W (2.10)
Y comparando las ecuaciones 2.8 y 2.10 se concluye entonces que:

N=-B'r

2.11
V =B"1U (2.11)

2.2. ldentificacion (1)

El investigador esta interesado en obtener estimaciones de los parametros estructurales, pero, para ellc
necesario que el sistema esté identificado; es decir, que dada la forma establecida sea posible obtener valc
numMericos concretos para estos parametros.
A partir de:

M=-B1r (2.12)

se plantea un sistema de ecuaciones que permite establecer unas condiciones necesarias y/o suficientes
analizar si es posible la obtencion de pardmetros estructurales, es decir, si una ecuacion esta identificad:
por el contrario, no esta identificada. Las condiciones necesarias se denominan condiciones de orden vy,

suficientes, condiciones de rango.

2.3. Identificacion (lI)

La condicién de orden expresa que el numero de restricciones nulas (NR) para cada ecuacién (paramet
con valor cero o variables que no tiene) sea mayor o igual al nimero de ecuaciones del sistema (g) men
uno.

1) SiINR=g—1: La ecuacién esta exactamente identificada.
2) SiNR< g—1: La ecuacion no estéa identificada.

3) SiNR> g—1: La ecuacion esta sobreidentificada, es decir que se pueden obtener varios posible
valores para cada parametro.

2.4. Identificacion (llI)

La condicion de rango indica que una ecuacion de un sistema formadpguooiaciones, estara identifi-
cada si se puede construir un determinante de ofgenl)x(g— 1) distinto de cero con los coeficientes
estructurales de las restantes ecuaciones, correspondientes a los coeficientes nulos de la ecuacién analiz
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Ejemplo 1 Sea el sistema con tres variables enddgenas y tres variables predeterminadas dado por:
Yat + Br2Yat + Ba3Ya + 012Xat = Uxg
Yot + B23Yat + 020 Xat + 0l2Xo + 023Xa = Uz (2.13)
Yar + B31 Y1t + 032Xt = Uz
siendo la matriz de parametros la siguiente:

1 P11 Pz gz O O
0 1 o3 ap1 ap 023 (2.14)
Bz 0 1 0 azxx O

2.5. Identificacion (1V)

Entonces, dada la matriz 2.14 se tiene que :

O22 023 1 I312 o1 O
A = As = Az = 2.15
! |:G32 0 :| ’ g |:831 :| ’ 3 |: 1 oz 023:| ( )

Condicion de ordeg—1=2
La primera ecuacion estara extactamente identificada, la segunda no identificada y la tercera sobreidentifi-
cada.

Ejemplo 1:
Problema de Oferta y Demanda Inicialmente se habia propuesto un modelo de oferta y demanda con
ecuaciones dadas por:

Demanda:
Pt = 011+ BroGf + 012PS + O13R: + Uyg (2.16)
Oferta:
O = a21+ B21pt + A24p ft 4 Uz (2.17)
gue puede reescribirse en forma estructural como:
P1t — P20t — 011 — 012PS — O13R = Uyt (2.18)
—B21P1t + Gt + 021 — O24p fy = U (2.19)
y la matriz de paradmetros esta dada por:
1  —Bi12 —011 —02 —azz O
B2z 1 —azx; O 0 —ax

donde la primera fila corresponde a los coeficientes de una ecuacion identificada y la segunda a los coefi-
cientes de una ecuacion sobreidentificada.
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2.6. Estimacion del modelo

Minimos Cuadrados Indirectos (MCI): Se aplica MCO a cada una de las ecuaciones del modelo en
forma reducida, y una vez estimados los coeficientes de ésta, se rompe el cambio mediante la relacion:

N=-B1r (2.20)

Método de las variables instrumentales (MCVI): Se estima cada ecuaciéon estructural por separado
(informacion limitada), sustituyendo la columna de la enddégena que actie como explicativa mediante un
variable instrumental exdgena no incluida en esa ecuacion.

Minimos Cuadrados en Dos Etapas (MC2E): Es un caso particular del anterior y se utiliza cuando
una ecuacion esta sobreidentificada, proporcionando estimadores que son consistentes y generalmente
cientes.

2.7. Sistemas Recursivos

Los Modelos Multiecuacionales se clasifican en Modelos Recursivos y Modelos de ecuaciones simultanea

Modelo de Ecuaciones Simultaneas: Proporcionan la solucion de las variables enddgenas de forma
simultanea.

Modelo Recursivo: Proporcionan la solucién de las variables enddgenas de forma recurrente, para lo cua
la matrizB debe ser triangular y la matriz de varianzas-covarianzas de las perturbaciones sera diagonal.

Conclusiones: Con el trabajo anterior:
1) Se analizaron algunas caracteristicas de los modelos multiecuacionales.

2) Se han descrito técnicas de identificacion y estimacion de los diferentes modelos.



Capitulo 3
MODELOS VAR

3.1. Introduccidén

Una serie de tiempy es modelada en términos de su propio pa¥adoconk=0,1,2...y de un término
de perturbacioss;.
La expresion general para una serie tiene la forma siguiente :

Yo = f(Y-1,Y%-2,.... &) (3.1)

Donde:

1. Y; es el valor de la serie en el periodo
2. f eslaforma funcional.
3. Y;_j es el valor de la serie en el periode i, es decir, el valor d¥ rezagado al periodo

4. & es el término de perturbacion.

Para modelar una serie se requiere especificar la forma funcional, el nimero de rezagos y la estructura del
término de perturbacion. Si, por ejemplo, se especifica que la furiceémlineal, y se consideran= p

rezagos, entonces se tendrd un proceso autorregresivo deporotaddAR(p), y cuya forma especifica

sera

Ye=m+01Y 1+ 62+ +BpYi_p+& (3.2)

Si & es ruido blanco, entoncéé es un proces@R(p) puro. De otra formag; tomaria otras estructuras,
generando diversos tipos de modelos.
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3.2. \ectores Autorregresivos - VAR

Cuando se tienen varias series, es necesario tomar en cuenta la interdependencia entre ellas. Una |
ma de hacerlo es estimar un modelo de ecuaciones simultaneas, pero con rezagos en todas las variak
Este modelo se conoce como modelo dinamico de ecuaciones simultaneas. Sin embargo, esta formulac
supone dos pasos:

i) Es preciso clasificar las variables en dos categorias: enddgenas y exodgenas.
i) Deben imponerse ciertas restricciones en los parametros para lograr la identificacion.

Para superar esto se propone el uso d&/émsores Autorregresivague no es mas que una generalizacion
del modelo Autorregresivo simpheR(p) a las series de tiempo multiples. Los Vectores Autorregresivos han
proporcionado una exitosa técnica para hacer pronésticos en sistemas de variables de series de tiempo
terrelacionadas, donde cada variable ayuda a pronosticar a las demas variables. VAR es también frecuer
mente utilizado, aunque con considerable controversia en el andlisis del impacto dinamico de diferente
tipos de perturbaciones y controles en sistemas de variables. Un VAR es un sistema de variables que he
de cada variable enddgena una funcion de su propio pasado y del pasado de otras variables endégenas
sistema. El estudio de las interacciones dindmicas estimadas es una de las motivaciones fundamentales
los usuarios de los modelos VAR, y, de hecho, los usos tipicos de estos modelos reflejan esta motivacid
Tales usos son el computo de las funciones impulso-respuesta y de la descomposicion de la varianza
error de prediccion. Las implicaciones dinamicas del modelo estimado dependeran evidentemente de la ¢
tructura de correlaciones contemporaneas reflejada en la matriz de perturbaciones. Explicar como realiz
esta incorporacion, el computo de las estimaciones del VAR, de la funcién impulso-respuesta y de la de
scomposicion de la varianza del error de prediccion, seran el objeto de estudio de las siguientes seccion
La estimacion del modelo VAR es mas sencillo, ya que es posible utilizar el método de los Minimos Cuadra
dos Ordinarios (MCO).

Toda esta exposicion esta basada en los trabajos de [Sims]

Si consideramos un vector columnaldeariables diferente% = (Yit, Yat, ...,th)T y lo modelamos en tér-
minos de los valores pasados del vector, el resultado sera un Vector autorregkeaiRo o

En general, si en la expresion 3Yles un vector columna devariables yf es una funcion lineal cop
rezagos dé&t, entonces se tiene un vector autorregresivé dariables y 6rdemp, denotadd/ARp), cuya

forma general esta dada por:

Yo =m+AY 1+ A% 2+ + AV pt g (3-3)
Donde:

1. A parai=1,2,...,p, son matrices de coeficientes, cada una de ¢kdek

2. mes un vector de constantes de 6réenl.
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3. & es un vectok x 1 de procesos ruido blanco con las siguientes propiedades:

i) E(&) =0, para todd.

v {5 Sl

dondeQ es la matriz de varianza-covarianza de 6rklerk, la que se asume definida positiva. Por lo tanto,
los & son serialmente incorrelacionados, pero pueden estar contemporaneamente correlacionados.

3.2.1. \ectores Autorregresivos de Primer Orden 6 Modelos VAR(1)
Nos referimos al caso mas simple de un vector con dos variables y un solo rezago:
Yit =M +a11Y1-1+a12Yx -1+ €1t
Yo = Mp + @21 Y1t—1 + @22Yat—1 + €t

Aqui se observa que, como en cualquier modddR cada variable es expresada como combinacion lineal
de valores rezagados de ella misma y valores rezagados de todas las otras variables del sistema.
El sistema anterior se puede expresar en forma matricial asi

Y1t m a1 agz| |Yi—1 €1t
Y = = 35
=)= o (] + o @9

Yo =m+AY_1+¢& (3.6)

(3.4)

o de forma abreviada

El comportamiento de este modelo depende de las propiedades de laAmBspecificamente, los valores
y vectores propios d& determinan el comportamiento del modelo. De la misma manera que en el caso
unidimensionay; = m+01y;_1 + &, €l comportamiento depende de las propiedades del coefifignte

Sean\1 Y A, valores propios dAy c;, ¢ vectores propios asociados a los valores propiosA, respec-
tivamente , y sean:

A= [)‘01 )\02] matriz de valores propios d

C=|c ¢ matriz de vectores propios de

Recordando ahora el siguiente resultado:
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Teorema 3.2.1.Sea A una matriz de ordenxn. Si A posee n valores propios diferentes,

orden, entonces A es diagonalizable.
Demostracion.Para la prueba de este teorema ver [Franco, pag 24]

De acuerdo al teorema 3.2.1, se tiene que:

AN=Clacecnci=A
ACl=cla=eCA=AC

Teniendo en cuenta las ecuaciones anteriores y ademas de que
Yt = M+ AY_1+ &t
y multiplicando en cada término de la ecuacion anterioiQydrse encuentra que:
c iy =cim+clay 1+Clg

Haciendo las siguientes tranformaciones entre variables:

clv=2z
Clm=m"
Cle=n

se obtienen los resultados siguientes:

Zi =m" +AC Y1+
Zy =m" +N\Zi_1+n

o de otra forma ;

{ 1t] [ ﬂ {)\1 O} { M_l] {nlt]
Zy m, 0 A Zot 1 Nat
Lo que se puede expresar en forma explicita :

Zyt =M +A1Z1t-1+ N1t
Zy =Mp+AoZot—1+ N2

tantos como su

M

(3.7)

(3.8)

(3.9)

Asi que multiplicando po€~* se ha transformado el sistema inicial en un nuevo sistema de ecuaciones en

el cual cada una de ellas representa un mod&id).
Si| Ai |< 1, entonces cadé; es UnAR(1) estacionario, es decir, cada esl (0).
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Definicion 1. Se dice que un procesg &s integrado de orden d, lo que se denat@d)] si ¥ no es esta-
cionario y al diferenciarlo d veces se convierte en estacionario, pero al diferenciarld gleces, no es
estacionario.

Como casos particulares para los valores propios se tiene:
i) SiAi =1, entonceg;; es una caminata aleatoria con tendencia, es dicesl (1).
i) Si|Aj|> 1, entonceg; es un proceso explosivo.
Vamos a considerar varias combinaciones posibles con relacion a los valores propids.

|. Los valores propios tienen moédulo menor que uno.
[Al<l y [A2]<1
En este caso los dos procesos

Zyt =M +A1Z1t-1+ N1t
Zy =My +AoZot 1+ N2t

SsonAR(1) estacionarios, es decir, cad@aesl (0).
Ademas, de acuerdo con la transformacion inicial se tiene que

Y1t C11 Ci2| |Zat
Y = == = C
t {th} [021 022} [Zzt] 4
y por lo tanto

Y1t = C11Z1t + C124x
Yot = Cp1Z1t + C22Z2t

concluyendo entonces qué; Y Yot son procesol(0).

Entonces son aplicables los procedimientos estandares de inferencia estadistica, ya que todas las
variables son estacionarias. Ademas, tiene sentido hablar del vector de equilibrio estafiéidel

que es el vector de medias, hacia el cual converge el proceso, y esta dado por:

(1—AY=m

y si denotamos

1Un proceso divergente
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se tiene que
nyY =m

Esta ultima ecuacion tiene solucién Gnica si y sold & no singular.

Del algebra lineal tenemos que

Teorema 3.2.2.Si A es una matriz de orden<in y A es un valor propio de A, entoncés- A es un
valor propio de I- A. Ademés las matrices | e A tienen los mismos vectores propios asociados al
valor propioA

Demostracién.ComoA es un valor propio dé se tiene que:
AX = AX (3.10)
Ahora bien los valores propios dle- A seran:
(I —AX =IX —AX =X —AX = (1-A)X (3.11)
Concluyendo entonces que:
(I —A)X = (1—\)X (3.12)

Lo cual muestra que-2 A es un valor propio de— A
Veamos ahora que los vectores propios asociados al valor pyogpim los mismos.

En efecto, sh; es un valor propio con vector propio asociagentonces, por definicidn se tiene

AG =AiCi <= Ci—AG =G —AiGi <= (I —A)ci = (1—-\j)gi
Y esto ultimo significa, por definicion, quges es un vector propio de- A asociado al valor propio
1-A;.
Y

El anterior resultado se puede resumir en la siguiente tabla:

Matriz | valores Propios Vectores Propios
A A1, A2 C1,C2
I —A 1-A,1-X) C1,Co

ComoA; # Az se tiene que £ A1 # 1— Ao. Por lo tanto]1 tiene valores propios distintos. Asi qlie
es invertible y existe un tnico vector de equilibrio estatico dadd/perf1—im.

Como| A |< 1, se garantiza la estacionaridad¥le y entonces las desviaciones del vedtocon
respecto al vector de equilibrio estatiéson transitorias y con el tiempo tienden a cero.
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Il Un valor propio con modulo igual a uno y el otro con médulo menor que uno
M=1 vy |1

En este caso, com, = 1 entoncesys = mj +A1Z1¢—1+ N1t, €S UN paseo aleatorio con deriva, es
decir,Zy; esl(1).

Como| Az |< 1, entonce@x = m5+AxZot—1+ N2t €S UNAR(1) estacionario, es decify esl (0).

Pero, dado que:

Y1t = C11Z1t + C12Z%

(3.13)
Yot = Cp1Z1t + C22Z2t

entonces, tantl¥;; comoYy son proceso$(1), por ser cada uno de ellos combinacion lineal de un
procesd (1) con un proces(0).

Por lo tanto,Y;; Yy Yot N0 son estacionarios y no tiene sentido pensar en la condicién de equilibrio
estatico entre estos dos procesos, aungque puede existir una relacion de cointegracion entre ellos.

Definicion 2. Las componentes del vectar=Y (Y, Yat, ...,th)T se dice que estan cointegradas de
ordenes d y b, y se denota¥Cl(d,b) o de forma equivalente se dice que el vectasrcointegrado
de orden(d — b) si se cumplen las siguientes condiciones:

a) Todas las componentes desén integradas del mismo 6rden d, es deair, ¥, ..., Y ~ | (d).
b) Existe un vectop no nulo tal que

Y1t

B™Y: = [B1, B2, -, Bk] | i | =BaYar +BaYar + - + BYie = Z
Yit

es integrado de 6rden-db, es decir, Z~ 1 (d —b), para algun b> 0.

En este caso, el vectfires llamado vector de cointegracion o vector cointegrante.

Ahora volvamos a la posible relacién de cointegracion exitre Y.
De la ecuaciorr; = C~1Y; se tiene



20 MODELOS VAR

LuegoZx = c@Y; dondec'? es la segunda fila d&1, es decir

2 2
Zot = Cél)Ylt + ng)YZt

Esta relacion presenta una combinacion lineal de prodé&psjue da como resultado un proceso
1(0). Esto nos permite concluir que los proce¥@sy/ Yz sonCl(1,1)

En este casol® = [0(221) ngz)} es el vector de cointegracion. Se observa que este vector de cointe-

gracion anula las componentdd) enYi; y enYy para transformar el proceso en un prock$p.
Lo anterior puede presentarse en una forma mas explicita:

{iltl =|[c1 ¢ {énl = |C1| Zut+ |C2| Zx (3.14)
2t . . 2t . .
Ademas
1~ cus C(l) cos : : _ C(l)C]_ C(l)Cz _ 1 0
CC=l«= { @ . } C'l C.Z = {C(z)cl @c,| ~ 0 1 (3.15)

dondec; y ¢, son las columnas 1y 2 de la mat@izie vectores propios dey ¢V, ¢@ son las filas
de lainvers&C~1.

Premultiplicando la ecuacidfi) porc'® se obtiene

c@V; = cPciZy 4+ cPcpZy = 0% Zyt + 1 x Zot = Z (3.16)
Aqui se tiene@ x I (1) = 1(0) y obtenemos la misma relacién de cointegracion.

Ejemplo
Consideremos el siguientéAR(1) con dos variables en el cual se asume por simplicidadmse

Yie =11Y1¢ 1 —0,1Yo¢ 1+ €1
Yo =0,4Y1t 1 - 0,62 1+ €
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En este caso la matriz de coeficienfessta dada por:

1,1 —0,1
A= [074 0,6]

Los valores propios da& deben cumplir:

det(A—Al) = 1%;7‘ 0_60;1)\':0
<~ (1,1-1)(0,6—A)+0,04=0 (3.17)

AN —-17A+07=0
<~ A-1)(A-0,7)=0

Asi que los valores propios desonA1 =1yA>,=0,7 (| A2 |< 1)

Hallemos los vectores propios asociados a estos valores propios.
ParaA;1 =1

0,1 -01||x| |0
04 —-04| |x| |O
0,1 — 0,1, =0

S XL =Xo

Entonces el vectar; = m es un vector propio asociado al valor propio= 1.
Parak, = 0,7:

04 —-01||x1| |0

04 —-01| x| |0

0,41 — 0,1, =0

'X—1X
--1—42

1 . : .
Entonces el vectar, = M es un vector propio asociado al valor propjo= 0,7
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La matriz de vectores propios es, por lo tanto

y su inversa

L4 1
C = L‘g; f’}
3 3

Entonces, para este caso, un vector de cointegracion esta dd&i@c[{er% %] 0 cualquier multiplo
de éste, por ejemplp, = [1 —1].
Concluimos que la relacion de cointegracion eMiyey Yo puede expresarse como

Zt =Yt — Ya

[ll. Los dos valores propios d&son iguales a uno

Recordemos que # es una matriz de orden>22 y no tiene valores propios diferentes, entonges
es diagonalizable. Pero, como ocurre en este caso, cuando la Aaigize al menos un valor propio
con multiplicidad algebraica mayor que 1, siempre es posible encontrar una matriz invergblgque:
P~AP = J, dondel] es la forma candnica de Jordan asociada a la métriz

Para el caso 2 2:

SiA1 = A2 = A =1, entonces la correspondiente forma canonica de Jordan esta dada por

I Al (11
|0 Al |01
Veamos como se transforma en este caso, el VAR gque estamos considerando:
Retomamos la version basica
Yt = M+ AY_1+ &t
Premultiplicando poP~* se tiene

P =P Im+PlAY 1+ Pl
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Haciendo la transformacion de variabRslY; = Z; o de forma equivalentg¢ = Pz, se encuentra que :
PlAP=J—= P lA=0P1=AP=PJ
El modelo transformado queda:

Z=m +IP Y4+

, (3.18)
Zi=m'+J3Z_ 1+nt

donde
m=Pm vy n=P g

Expresado en términos de sus componentes se tiene:
Zy|  |mMy 1 1) (Zyt-1 Nt
=l o A e

Zyy =My +Z1t—1+2Zot—1+ N1t
Zy =Mp+2Zot—1+ N2

0 equivalentemente

En este punto es claro qui esl(1), ya que es una caminata aleatoria con deriva. Expresando cada
ecuacion en términos del operador de retardos, se tiene que:

(1-L)Zy =mi+2Zo¢ 1+ Nt (3.19)

(1-L)Zx = M5+ Nz (3.20)
Y aplicando el operaddil — L) en la ecuacioiil) se tiene entonces:
(1-L)°Z = (1-L)mi+ (1-L)Zzr-1+ (1—L)nu (3.21)
Y reemplazando el resultado de la ecuacion 3.20 en 3.21 se concluye que:
(1-L)2Z3t = M+ +N2e-1+ N1t —Nag-1

Esto muestra que es necesario diferenciar dos veces el poggsra convertirlo en estacionario. Por lo
tanto, es un procedd@2). En este punto tenemos qdg esl(2) y Zy esl (1)
Ahora, la ecuacion:

Yt =P4
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Cuya forma matricial es:
Yu| _ |Pu Pr2| |Znt
Yat Po1 Paz| |22

Que representa las ecuaciones siguientes:

Y1t = Pr1Zat + ProZa (3.22)
Yor = Pa1Zat + PaoZx '

En las cuales se observa claramente §uéy Yo son combinaciones lineales de proceldds el (2) y por
tanto cada; esl(2) parai = 1,2.

Se tiene entonces qué:
Z1t €S |(2) Yy Zot €S |(l)
Yieesl(2) y Yxesl(2)

Ademas, de la ecuacién 3.22 se tiene que:

Y1t P11 P12
= Z1t + Z
[YZt] {le T Py 72
Para eliminar la componenig; se requiere premultiplicar la ecuacion anterior por un vector ortogonal a la
primera columna d@, que llamaremo®;. Es claro que el vector adecuado es la segunda fiRrdeque

denotamo$?.
Luego

De lo cudl obtenemos qué:

2 2

Py Y+ P Yot = Zat
Esta relacion presenta una combinacion lineal de prod¢2pgue da como resultado un procesh).
Por lo tanto)s; y Yo sonCl(2,1) y ademas:

= [ )

es el vector de cointegracion.
Para hallaP y P~! se usa la relaci6AP = PJ siendoJ la forma canonica de Jordan asociada con la
matrizA.
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3.2.2. Var(l) de tres variables

Analizaremos ahora el caso de tres variables, cada una de las cuales es expresada en términos de los valores
rezagados un periodo de la misma variable y tambien de las otras dos variables. En este caso el sistema
multiecuacional tiene la forma

Yit =M +ag1Y1t—1 +a12Yot—1+a13Y3t—1 + €t
Yor = Mp+ap1Y1t1+agoYot 1+ ax3Yat—1+€x
Y3 = M3 +ag1Y1t-1+agaYzet1+a33Yat—1+ €3

0 equivalentemente
Y =m+AY_1+ &

donde

Y1t my a1 a2 a3 €1t
Ye= [Ya| m=|mp| A= |ax ax» a3| &= |&
Yat m3 azl agzz aas €3t

Como en todos los casos el comportamientd;diependera de los valores propiosAle
Si consideramos que cada uno de los valores propidenen multiplicidad algebraieamultiplicidad
geomeétrica, entonces exigkdnvertible tal que:

ClAC=Ae=AC=CA<—=Cla=AC!?

DondeC es la matriz de vectores propios g A es una matriz diagonal de valores propios\de
Realizando la tansformacion

Zz=Cl«—=Y=Cz

Es decir:
Ylt . . Z]_t
Ya| = |C1 Co C3| |Zx
Ya | | Za

y multiplicando cada término de
Yo =m+AY_1+ &

porC~1 se obtiene:
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C Y =CIm+clay_ ;+C g
Z=m+AC Y _1+n
Zi=m"+N\Zi_1+nt

Zyt m; A 0 O (Zit-1 Nt
Zy| = M5+ |0 Ax Of [Zot-1| + (N2
Z3t rn§ 0 0 )\3 Z37t 1 r] 3t

Que en forma matricial queda:
Zi = m*+/\Zt_1+r]t (3.23)

donde:

m=Cm y mp=Cleg

El sistema matricial anterior puede expresarse como:

Zyt =M +A1Z1¢t—1+ N1t
Iy = m§+)\2227t_1+r]2t (3.24)
Zz = M+ A3Z3t-1+Na

Con relacién a lod; vamos a suponer los siguientes casos:

|. Los valores propios de A tienen modulo menor a la unidad.
A<l A<l [A3l<1

En tal situcionZy;, Zy y Zz: son procesol(0), pero

Y1t C11 Ci2 C13| |Zut : :
Y1 =C4 < |Ya| = [Co1 Co2 C23| |Za| = |C1| Zat+ |Co| Z2t |C3| Zat
Yat C31 C32 C33| |Zat : :

Yii = Ci1Zat +CioZx +CigZzy parai=1,2,3

Y por lo tanto, cad¥j esl (0) parai = 1,2,3 por ser combinacion lineal de procesos tamb{&yde
acuerdo a las ecuaciones 3.24. Entonces se podria obtener el vector de equilibrio estatico como en
Casol del VAR(1) con dos variables.
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Il. Dos valores propios con moédulo menor que uno y un valor propio con médulo uno
Tomaremos como caso especifico:

)\1:1 |)\2|<1 ‘)\3‘<1

En esta situacion de acuerdo a la ecuacion ¥24es una caminata aleatoria, es degif, es un
procesd (1) y de ademagy; y Zz son procesol(0).

Y como:
c® oo 100
C(Z) CL C C3| = 010
c3) R 0 01
y

Yi=|Ci| Zu+ |Co| Zx+ |C3| Za

debemos, entonces, multiplicar por la fila 2 6 por la fila 3 de la m@trizpara obtener:

% =c? |¢1| Zyy+¢? |ca| Za+¢? |cs| Za

Lo que es equivalente a tener:
cy; = Zy

Y comoZy esl (0), se concluye quel?Y; también es(0).
Ademas se tiene que:

o o o] v
C1 C22 C23] i‘?t =2z
3t

Lo cudl equivale a decir que:

(2)

2 2
2y + 2y + 2

Y1t + Cys Yor +Cog Yar = Zot
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De donde podemos concluir qu& es un vector de cointegracion y ademas:
@V =7y

es la correspondiente relacién de cointegracion.
En forma anéloga, si multiplicamos pdF) se obtiene:

cOy; =z,
que ed (0), y por lo tantoc® es el vector de cointegracion y
c®y; = Zat

es la relacién de cointegracién asociada.
Para formular el VEC(Vector de Correccion de Error) analizaremos la niatiRecordando que

Yo =m+AY_1+ &
y tomando diferencias obtenemos

Yi—Yi1=m+AY 1Y 1+&
AY;=m— (1 —A)VYi_1+¢& (3.25)
Ay =m—TTY_1+ &

El comportamiento dAY; esta explicado por el comportamiento de los valores propios de la matriz

I, asi:
Matriz Valores Propios Matriz de valores propios Matriz de vectores propios
A Aj N C
N=I1-A 1-—A\ I —A C

De ahi que la matrigl es diagonalizable y la diagonalizacion esta dada por:

clnc=1-A
Nn=c(-Ac?
[ ¢ |10 0o O] c®
—lcp ¢ c3| [0 o Of |-+ c®
. : : _0 0 U3 C(S)
' ' ... ¢®?
= |J2.C2 H3.03 ... e
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Se tiene entonces que la mafrize factoriza como el producto de una matriz de order2 8le rango
2 y una matriz de orden:2 3 también de rango 2. La segunda de esas matrices, es decir,

e N
o )
contiene los dos vectores de cointegracion y la primera de ellas, q |gga, [sc3|, da los pesos

con los cuales ambos vectores de cointegracion entran en la formulacién del modelo de Correccion
de Error para\y;.
Por lo tanto, teniendo en cuenta que

A =m—TY;_1 +&
se obtiene:
AYy = My — (M2C12)Z2t -1+ (M3C13)Zat—1 + Ext
AYy = Mp — (U2C22)Z2t —1 + (M3C23)Zat—1 + €2t
AYzt = Mg — (M2C32)Z2t 1 + (M3C33)Zat—1 + €3t
Se observa quBl esta factorizada en la fornia = ap" dondea y B son matrices de orden>32,
ambas de rango 2. El rango Bees 2 y existen dos vectores cointegramésy c® que son la filas
dep’.
luego se tiene que:
AY, = m—oaBTY_1+ &
A =m—0oZi_1+ &t

dondez;_; = BTY;_1 contiene las dos variables de cointegracion.

[ll. Dos valores propios con modulo uno y un valor propio con médulo menor que uno
Especificamente tomaremos:

)\1:1 )\2:1 ‘)\3|<1

Siguiendo el procedimiento del caso analogo de dos variables, como se tiene un valor propio repetido, se
puede garantizar que existe una maRinvertible tal queP~1AP = J, dondeJ es la forma canénica de
Jordan asociada a la matAz que para este caso estaria dada por

110
J=101 O
0 0 A3
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Haciendo la transformaciéfy = P~1Y; y al multiplicar porP~1 la ecuacion = m+ AY%_1 + &, se tiene
P =P Im+PlAY ;1 + P 1g
Pero comd® 1A = JP 1 obtenemos

P =P Im+IP Y 1 +Plg = Z =m"+IP Y1+
Zi = m*+JP‘1Yt_1+r]t < Zi=m+JZ 1+0y

Descomponemos este sistema para obtener

Zyt m; 11 0] (Zit1 Nt
Za| = |ms| + |0 1 Of |Zora| + N2 (3.26)
Z3t mj 0 0 A3| |Z3t-1 Nat

Zyy =M +Z11-1+2Zor—1+ N1t (3.27)
Zot =M+ Z1-1+ N2t (3.28)
Z3 = M3+ A3Z3¢—1+N2(3) (3.29)

Claramentez esl (0), ya que| A3 |< 1. AdemasZy es una caminata aleatoria y por lo tahtd).
Analicemos el comportamiento dg;. Reemplazando la ecuacién 3.28 en la ecuacion 3.27 para obtener

Zyy =My +Z1t-1+Zo — My — Not + N1t
Tomando primeras diferencias tenemos:
AZyr =My +Zo — My — Nzt +Nat

Obteniendo un proceso quelgd). Lo que nos permite concluir qu&; es un procesd(2), entonces cada
uno de logyiy coni=1,2 3 es un procesh(2).

3.2.3. Sistemas VAR(p) conp> 1

Hasta ahora sélo se han considerado sistemas de primer orden(1 solo rezago ), los cuales son suficier
para ilustrar las ideas béasicas. La extension a un sistema de orden superior se hace como sigue:
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3.2.4. VAR(2)
La forma general del modelo VAR con dos rezagos es:
Y =m+AYi—1+ AN 2+ & (3.30)

Restandd;_1 a ambos lados y agrupando queda :

AY; = m+ (Ar— 1) Y_1+ Ao+ & (3.31)
Sumando y restand@\; — 1 )Y;_ al lado derecho se obtiene

A =m+ (A1 —DYi—1+ (A — Y2 — (A1 — 1) Y2+ AoV 2+ &
Agrupando términos:
AY; =m+ (Ar— DAY 1 — (| — A1 — A2)Y_2+ &

Haciendo : ,

N=l-A-A=I-F A
=1

Se obtiene como resultado final
AY; = m+ (A]_ —1 )AYt_l —IMY o+ &

Se observa que en la reformulacion del modelo, la primera diferencia esta expresada en términos de la
primera diferencia rezagada 1 periqdd;_1) y los términos de nivel rezagados 2 periodds,2).

De otra forma podriamos reformular el modelo si en la ecuacion 3.31 se suma y resta al lado derecho el
términoA>Y;_1 con lo cual se obtiene:

AY; = m—ApAYi_1 — MY; — 1+ & (3.32)

Se observa que la primera diferencia se expresa en términos de la primera diferencia rezagada un periodo y
de los términos de nivel rezagados ahora un periodo.
Procedimiento de igual forma para UWARcon p rezagos se obtiene:

Ye=m+ArYi—1+AYi—2+ -+ ApYt—pt & (3.33)
Restandd;_1 a ambos lados se obtiene
Ay =m+ArYi_1 — Y1+ Ao+ +FAYi_p+&
gue se puede escribir como

AYi =m— (I =A)Yi-1+AYt2+ -+ ApYi_p+&
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De nuevo, sumando y restando
(I1-=A1)Y; 2

al lado derecho se obtiene que :

Ay = m— (I — A)Y—1 + (I — A)Ye—2 — (I — A)Yi—2 + AdYi2 + -+ + ApYi—p + &
Agrupando
Ay, = m — (I — A)AYr 1 — (I — AL — A)AY; 2 + AgYi 3 + -~ + ApYip + &

Y repitiendo este procegomveces podremos expresar el modelo autorregresivo en términos de las primeras
diferencias de los distintos retardos, asi:

A, =m— (1 —ADAY; 1 — (I = AL —A)AY g — - — [ = A — Ag — Ag — - — AgJAY_p + &

Llamando

gueda asi:
AY; = m+T1HAY; 1 — 1oAY o+ - +TpY_p+ €

donde
p

Mp=1- Z A
j=1
es una matrik x k, dondek es el nimero de variables y contiene los parametros que definen las relaciones
de equilibrio entre las variables incluidas en el sistema. Por tanto, el rango de dicha matriz definira €
namero de relaciones de cointegracion que existiran entikeviasables.
El comportamiento del vectdf depende de los valores dl@ue son solucion a

AP —AP=2A; —AP2A — .. —AAp_1 —Ap|=0 (3.34)

Se consideran 3 posibilidades:

i) Sicada raiz tiene modulo menor gle
Se tiene entonces qurRang,) = k =ntmero de variables. Luedd, es de rango completo, y no
singular. En tal situacion todas las variabfedel VAR sonl (0), es decir, estacionarias y los minimos
cuadrados ordinarios se usaran para efectos de estimacion e inferencias del modelo VAR.
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i) Existe una raiz unitaria con multiplicidad-kr y el resto de las raices tienen médulo menor que uno.
En tal situaciérRangMp) = r < k=namero de variables. El vect¥r seral (1) o superior. Ademas
Mp= aB’, dondea y B son matricek x r y Ranga) = Rangd ) = r y en esta situacion la expresion

M+ TT1AY 1 +TTAY o+ - - + T 1AYp 1 + MY _1+ &

contiener variables cointegrantes.

i) SiA+A+---+Ap=1.LuegolM=0
Se desprende de ahi que

At = m+T11AY 1 —T2AY 2+ -+ +Tp-1Yi—p-1

es decir, el VAR sélo puede ser expresado en términos de las primeras diferenciap-¢d. leszagos.

3.3. Justificacion

Un VAR(p) tiene la forma
Yi=m+AYi 1 +AN 2+ +ApYtp+ &

donde el vectoX contienek variables y cada variable contiepeezagos.
Analizaremos la solucion del VAR(1), VAR(2) y luego generalizaremos al \/AR(

3.3.1. Proceso VAR(1)
En forma matricial y sin tomar en cuenta el término de perturbacion se tiene
Yt =m+AY 1 (3.35)
La solucion general para esta ecuacion es de la forma
Yo =Yp+Yh,

dondeY, es una solucion particular de la ecuacion 3.3 §s la solucion general de la ecuacion homogénea
asociada a la ecuacion 3.35 es decir

Yt —A%_1=0 (3.36)

La mas simple de las soluciones particulares ¥atam-+ AY;_1, se obtiene haciendg =Y;_; =Y. Ental
situacion

Y=AY+m+=Y-AY=(1-A)Y=m
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Haciendd — A =TT, y suponiendo quEl es no singular se obtendra que
Y=n"m
Ademas, como posible solucién general para la ecuacion homogénea
Yt —AY%-1=0
se tiene
Y; =\,

dondeA es un escalar g es un vectok x 1.
Reemplazando esta solucion en la ecuacion homogénea se tiene

oAl = At
y dividiendo porAt—1
cA =Ac
0 equivalentemente
Ac=Ac

Es decir, la solucion general de la ecuacion homog&ne®Y; 1 = 0 es de la forma
Y; = (valor propioA deA)!(vector propioc asociado &)
Pero debemos hallary A tales que
Ac=Ac<= Ac—Ac=0
Ac—Ac=0<= (A—Al)c=0.
Para que
(A—Al)c=0

tenga soluciones no triviales se requiere que
Al —A

sea singular, es decir, quBl — A |= 0. Los valores d& que resuelven esta ecuacion son los valores propios
deA. Para cada valor propise obtiene su correspondiente vector prapjgor tanto la solucioeAt.
Para el caso de un VAR(1) con dos variables se tiene:

valores Propios d& | vectores Propios dé&
)\1,)\2 C1,C
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De ahi que la solucién
Yy = Cj_)\tl —+ Cz)\tz
y por tanto la solucién generalya= m+ AY,_1 sera
Yi =cAl + AL +Y
Aqui se consideran los siguientes casos:

I. Los valores propios tienen médulo menor qde
Si esta es la situacion

valores Propios dA | vectores Propiosdd; =1 —A
A1, A2 l=1-A1 W=1-X
Como| A1 |,| A2 |# 1 entonces |, | U2 |# 1. Luego| M1 |=| I —A|= 1 x Y2 # 0. De ahi que — A

es no singular y por lo tanto existe= (I — A)~tm.

Cuandad — oo y |[A1|<1,|A2]<1

Yi=cA 4 A +Y — Y =(1-A)"1m

Es deciry; — Y cuanda — . El vectorY es interpretado como el vector de equilibrio estatico.
La ecuacion

Yt =mM+AY_1 <= Y —AY_1=m

Yi—AY_1=m<=Y —AL(Y) =m

Yt —AL(Y) = m<«= (%) - AL(®)

(%)~ AL(%) = m<= (I —AL)% =m
(I—ALY; = m<= AL)Y; =m

m

dondeA(L) =1 —AL
Ahora

. 10 ajl a2
A= {0 1} {6121 azz} -

. l1-apnL —aob

| —apL 1—apl
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y su determinante
’ | —AL | = (1 — allL)(l — 8.22L) — a12a21L2
= 1— a1l — agpl +asal? — agpanl?
= 1— (a11+a12)L + (a11820 — A12891)L2

pero :
A1+ Ay =traza(A) = aj1+ax
A1 x Ap =det(A) = ag1a2 — @081
luego :
[I—AL|=|AL) |=1— (M +A2)L+A1AoL2 (3.37)
y factorizando queda que
|1 —AL| =] AL) |= (1—A1L)(1—AsL) (3.38)
e igualando a cero
[l —AL|=(1—-AL)(1—AL)=0 (3.39)
1-ML=0V1-AL=0 (3.40)
L:A—lle:)\—l2 (3.41)

De ahi que la condicion que y A, tengan modulo menor que 1 es equivalente a decir que las raices
del — AL caigan fuera del circulo unidad.

II.: Uno o més de log tienen médulo uno y uno o mas tienen modulo menor gle
Bajo esta situaciofl es singular, y de ahi que

Y=n1m

no existe y como tal debe formularse el modelo en términos de correccién de error.

[ll.  Ningun valor propio es unitario y uno o mas de log tienen médulo mayor qué

Ahorall = (I — A) sera no singular y por lo tanto existe= N—'m. Pero cuando crece sin limite
algunos de los términd3A! crece también sin limite, y a diferencia d&so1,Y no tiene la inter-
pretacion de vector de equilibrio (proceso explosivo).
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3.3.2. Proceso VAR(2)

Para este caso, sin considerar el térnginge tiene
Yi = m+ArYi—1 + AN o
La solucion particula¥; = Y;_1 =Y se obtiene

Y = m+A1\7+A2\7<:>\7—A1\7—A2\7: m
Y -AY —AY =m<— (I —Al—Az)V:m
(I1—A1—A)Y =m<=TIY =m.

dondel = | — A; — Ay. La solucion a la ecuacién homogénga A1Y;_1 — AoY;_o> = 0 es como ante€A!
conC # 0. Reemplazando en la ecuacion homogénea se obtiene

CA'—AICAT LA A 2=0
Dividiendo cada término pox'—2 se obtiene que

CAN2—ACN1—AC=0
CA2 —AICA+ALC =0
(A2l —=AAL —A2)C =0

M,C = 0.

donde;
Mo = A2l —AA; — Ao

Este sistema homogéneo tiene solucidDes0(no triviales) si y solo si la matridl, = A%l —AA; — A es
singular si y solo sj A2l —AA; — Ay |= 0. Se requiere hallar solucion&sa la ecuacion en determinante
| AN —AAL = A |= 0. Si consideramos el caso kigariables, las matricdsA;, A2 son de ordek x ky en
tal situacion esta ecuacion tienkeraices(A1,A2, ...,A2). Si cada una de lak2aices tiene médulo menor
que 1 el vectol = M~'mexiste, ya quél = (I — A; — Ap) tiene inversa por sef — Ay — A |# 0 pués si
este determinante fuera cerp= 1 seria una solucién\dle —AA; — Az |=0Yy se ha supuesto quig; |< 1.
De ahi que la solucion a la ecuacion es

Y = CIA] +CoAL 4 -+ - Cor AL,

y cuandd — o, entonce€iAl — 0y luegoY; — Y, de nuevo visto como el vector de equlibrio a largo
plazo. De nuevo consideraremos dos situaciones:

i) Si al menos una de lak2aices tiene médulo igual a 1, el vecbbmo existe y se trata como un
modelo en términos de correccién de error.
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i) Sino hay raices unitarias y al menos\jrle las X posibles tiene médulo mayor queYlexiste pero
cuandot — oo la soluciény; no converge & ya que también al menos uno de los térmiGps
crecera sin limite.

De forma alternativa la ecuacion caracteristica de un VAR(2) puede hallarse teniendo en cuenta que toc
VAR(p) se puede transformar en un VAR{ 1) y asi sucesivamente hasta un VAR(1) en la siguiente forma

Yi=m+AY 1 +AY 2
Yi—1=1Yi—1+0Y%_>+0

Rl i It

_ A A _ Y1 _|m
S GRGIR HIL

Yi = M+AN-1 + AN 2 <= {
Tomando:

el nuevo modelo queda asi:

Zt =A% _1+M (3.42)
cuya forma es evidentemente la de un VAR(1). La ecuacion caracteristica de este nuevo modelo es:
N At Al Ali—A1 Ay
|7"_A|_)‘{o |J ) | Al TR VP Al
En esta ultima expresion se tiene:
Matriz | Orden
Al —A | 2k x 2k
|1 kx k
0 k x k
A]_, A2 k x k
Pero el determinante de una matriz particionada esta dado por
A Axg| _ _ -1
Aot Ao =| A2 || A11 — A12A55 Aoy | (3.43)

Si multiplicamos las primerdsfilas deAl — A por A y dividimos las ultimagk columnas poR se obtiene a
partir de la ecuacion 3.43 que:

MNi—A —A,
11 Al

=[11 || A%l =AAL+Ax(—1) |

=[Nl —MAL—A2|=0

N -Al=|
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gue es la misma ecuacion caracteristica obtenida inicialmente.
En forma general la ecuacion caracteristica de un procesopjAR(a

[ APL—AP7IA — o - AA, 1 —Ap|=0

la cual, en forma similar tendriax k raices en el caso devariables yp rezagos:
La solucion general del VAR(p) sera de la forma:

Yt = CIA] +CoAy+ -+ Cpih e+ Y

donde
Y=N"tm=(1-A A~ —Ay)'m
y se tendra que:
i) SialgunAj, i = 1,2, ..., pktiene médulo 1Y no existe, y el modelo se trata como modelo de correc-

cion de error.
i) Sino hay raices unitarias, parai = 1,2,...,pky | Aj |< 1 parai = 1,2, ..., pkentonces
Y, —Y=n"1m
que es el vector de equilibrio estatico. En este €Ap— 0 cuandd — oo, parai = 1,2, ..., pk.

iii) Si no hay raices unitarias lyA; |> 1 para al menos un= 1,2, ..., pk, entonce¥ = NM~mexiste y la
soluciony; = Zip:klci)\} +Y — oo(caso explosivo)

3.3.3. Estimacion de un Var

Para la estimacion de un VAR se tienen dos métodos, que consideraremos a continuacion:
i) Estimacion directa del VAR(p):

Yo = mfiAth_hL S (3.44)
=
i) Estimacion del sistema reparametrizado:
AY; = m+ il‘liAYt_i +MY—1+ € (3.45)
i=
Este método solo es aplicado si los valores propid$ge | —A; — Ay, —--- — Ap SOn numericamente

menores que 1.

Sila variable%; son no estacionarias, la estimacion nos conduce a determinar el nidegposibles
vectores de cointegracion y entonces estimar la ecuacion 3.45 con la hatestringida a mostrar

r variables cointegrantes. Como en cada ecuaciéon del VAR(p), el lado derecho tiene las mismas
variables, la estimacion eficiente del VAR(p) puede ser obtenida aplicando minimos cuadrados ordi-
narios por separado a cada ecuacion del VAR. Si ademés fiesen distribucion normal entonces

este método también conduce a la estimacion de maxima verosimilitud.
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3.3.4. Contrastes del orden de un Var

Si ajustamos un VAR de ordgm y nuestro objetivo es contrastds : po < pi1.

La hipdtesis nula es contrastada contra la hipoétesis alternativa y puede hacerse usando el test de razon
verosimilitud. Si se tiene un VAR cok variables ajustado a observaciones, el valor maximo de Log-
verosimilitud esta dado por:

n
2
dondeQ es la matriz de varianza-covarianza de los residuales de las ecuaciones del Var.
Si los numeros de rezagos usados para el ajustpgspipi, entonces:

| = constantet - In| Q71|

n
lo = constantet- > In | Q|

n
I = constantet- 5 In| Q|
La prueba de razén de verosimilitud sera:

LR=—-2(lp—11)
n 1 n 1
=-2 [constantel- éln | Q, " | —constante- Eln | Q7|

:n[|n|le|—|n|Q;1|

o-1
:nln| 91|
Q17
Ademas, se tiene que la expresion
N Irl|f261| ~ 2
: —1; — Aq
Q17

donde el niumero de grados de libertpes el nUmero de restricciones impuestas en la determinacion de la
hipétesis nula, asi: Si tenemos un VAR con dos variatieg Yo y 4 rezagogd: = 4) entonces

Yi = m + &1Y1t-1 + @i2Yat—1 + biiYiro + bioYor2 + ... 4+ di1Yii—a + dioYora + Eit
Y queremos contrastar el ordgy = 3 en lugar de 4. En tal caso dos variables son excluidas de cada
ecuacioén del Var, y, como son dos ecuaciones, entonces el numero de variables excluidag seda=2q.
De forma general

q = k?(q1 — go) = (nimero de variables)(nimero de ecuacioff&R),

dondeAR es la diferencia entre el nimero de rezagos.



3.3 Justificacion 41

3.3.5. Contraste de Causalidad de Granger

En un VAR(p) conk variables, los valores rezagados de cada una de las variables(p valores rezagados)
aparecen en cada una de keecuaciones del VAR(p) asi:

Yie =M+ 1Y1t-1+& 221+ +Eit

En ocasiones deseamos contrastar cuando una variable o grupo de variables juega un papel importante en
la explicacion de otras variables del VAR. Tomemos como ejempWAR1) con 3 variables dado por:

Y1t my 0 app ai3| |Yit-1 €1t
Yo | = |mp| + a1 O ag3| |Yor—1| + [€x
Yat mg 0 azx agz| [Yst-1 €3t

se observa que:
i) La variableYy; rezagada un periodo no juega un papel importante en la explicacign de
i) LavariableY, rezagada un periodo no es importante para expli¥ar a
iii) La variableYy; rezagada no es importante en la explicacioivgle
En términos de causalidad de Granger se dice que:

1) Yyt no causa Granger¥

2) Y no causa Grangeréy

3) Y no causa Granger¥

La hipotesis de quéx no causa Grangeng; se prueba rodando una regresiérygsobre valores rezagados
deY: y Yo, y examinando cuando los coeficientes de la varighkon significativamente diferentes a cero.
En términos generales el veciy, 1 puede particionarse en dos bloques, asi:

1) Un bloqueY; de orderk; x 1 conk; variables.
2) Un bloqueY, de orderk, x 1 conks variables,

dondek; + ko = k. La hipdtesis de que el bloque no causa Granger¥y puede probarse haciendo una
estimacion de las primera&g ecuaciones del VAR y contrastando cuando los coeficientes de los valores
rezagados del blogué difieren significativamente de cero. De nuevo el test mas simple es la razon de
verosimilitud, basado en la matriz de varianza-covarianza de los residuales.
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3.4. Cointegracion

Definicién 3. Dos o mas series de tiempo que son no estacionarias de drdes decir, procesos(1)

estan cointegradas si existe una combinacion lineal de estas series que sea estacionaria o Geexden
decir un proceso(0). El vector de coeficientes que crean esta serie estacionaria recibe el nombre de vector
cointegrante.

Segun [S.Johansen] la mayor parte de las series temporales son no estacionarias y las técnicas conv
cionales de regresion basadas en datos no estacionarios tienden a producir resultados espurios. Sin embe
las series no estacionarias pueden estar cointegradas si alguna combinacion lineal de las series llega a
estacionaria. Es decir, la serie puede deambular pero en el largo plazo hay fuerzas dinamicas que tienc
a empujarlas hacia un estado de equilibrio. Por lo tanto, las series cointegradas no se separaran en g
medida una de la otra debido a que ellas estan enlazadas entre si a lo largo del tiempo.

Dado un grupo de series no estacionarias, nosotros podemos estar interesados en determinar cuanda
series estan cointegradas y si lo estan en identificar las relaciones de cointegracion a largo plazo. Para
to usaremos la metodologia implementada por [S.Johansen]. Si sekieagables enddgenas, cada una

de las cuales tiene una raiz unitaria, pueden presentarse de & haktaelaciones de cointegracion lin-
ealmente independientes. Si no hay relaciones de cointegracion, el andlisis estandar tal como el VAR s
restricciones puede ser aplicado a las primeras diferencias de los datos. Si sked¢lenamtos integrados

en el VAR, las series en nivéles no aparecen en el modelo VAR. Inversamente, si se tiene una sola relacis
de cointegracion en el sistema, entonces una Unica combinacion lineal de los nivéles de las variables enc
genas puede ser afladida a cada ecuacion del VAR. Si hay relaciones de cointegracion adicionales, cada
contribuira con un término de correccion de error adicional que envuelve diferentes combinaciones lineale
de las series en nivéles. Si existen exactaniergkaciones de cointegracion, ninguna de las series tiene una
raiz unitaria y el VAR puede ser especificado en términos de los niveles de todas las series. Es de obsen
gue en algunos casos los test de raices unitarias muestran que algunas de las series son integradas,
sinembargo el test de Johansen muestra que el rango de cointegraci@stascontradiccion se debe a un
error de especificacion.

¢ Como se encuentra la relacion de cointegracion a partir del modelo VAR?.

El procedimiento es el siguiente: Encontrar las raices caracteristicas (eigenvalores) ; Después, correspc
diendo a cada raiz, encontrar el vector caracteristico; luego construimos una matriz con los vectores care
teristicos obtenidos e invertimos dicha matriz, entonces, las columnas de esta matriz dan las combinacior
lineales requeridas. En la practica es necesario hacer la prueba de raices unitarias. Esto se lleva a c:
por medio de la metodologia de [S.Johansen] desarrollada en subtdtiatical Analysis of Cointegration
Vectorg1991).

3.5. Prondésticos

Una de las principales aplicaciones de los modelos VAR es la produccién de prondsticos, en especial prond
ticos a corto tiempo. El método es atedrico en el sentido de que la teoria econémica no ha sido usada pe
especificar ecuaciones estructurales explicitas entre varios conjuntos de variables. Los modelos VAR ¢
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términos generales trabajan bajo el supuesto de que las variables econdmicas tienden a moverse a lo largo
del tiempo, unas alrededor de otras y tambien a estar autocorrelacionadas.

Suponiendo que se han observado los vecttrés, ...Y,. Asumiendo un modelo VAR(1) nosotros hemos

usado estos datos para estimar la m&rngzla matrizA. Supongamos inicialmente que nosotros conocemos
estas matrices. Nuestro objetivo ahora es, finalizado el penodacer pronosticos sobre lo que ocurrira

con las series uno, dos, tres 0 mas periodos adelante.

El prondstico 6ptimo (Menor error medio cuadratico)de; es la esperanza condicionalyg 1 conocidos

los valoresys, Y>,...Y, esto es:

Yor1 = E(Yar1/Y1, Yz,..., Yo) = AY,

dondeY;, denota el vector de prondstico en el perioddl vector de términos constantes es omitido por
simplicidad. El prondstico 6ptimo dos periodos adelante esta dado por:

Yoi2 = E(Yni2/Y1,Ya, .. Yp) (3.46)

Para evaluar esta expresion se requiere con anterioridad una expresin paraciendo uso repetido de
la ecuacién 3.6 de la pagina 15 con= 0 obtenemos como resultado:

Yoi2 = Ao+ Agny 1+ Eni2
y de manera inmediata también que:
Y/n\—i-Z = AZYn
Lo anterior se puede generalizar a la siguiente expresiérypasa
Yois = ANq+ A Yen 1+ .. Atnis 1 +Ents
y para la funcion de prondsticeperiodos adelante:
Yors = A, (3.47)
El vector de errores en los prondsticgseriodos después, esta dado por:
€= Ynis— Y/n\+s =é€nyst+Aenys a1t + A en g (3.48)
Y entonces la matriz de varianza-covarianza para los pronésticos en los errores esta dada por:
3(s) = Q+AQA' + A2Q(AN2 4. . + ASTIQ(AN)S T

Las ecuaciones 3.47 y 3.48 solo son aplicables a procesos de primer orden ( aunque el nimero de variables
en el vectorY no esta restringido a dos ). Férmulas similares se pueden desarrollar para el analisis de
procesod/ARp) con p > 1. En la préactica , pronosticos puntuales se derivan sustituyendo la rAarniz

la ecuacién de prondsticos o su generalizacion.
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3.6. Funciéon Impulso - Respuesta.

Consideremos nuevamente el sistema de primer orden con 3 variables :

Y1t = a11yit—1 + a1oyat—1 + a13yat—1 + €1t
Yot = @21Y1t—1 + 822yt 1 + ax3ya—1+ €2 (3.49)
Y3t = ag1yit—1 +az2yzt—1 + az3yat—1 + €3

En el periodd una perturbacion egy; tiene un efecto inmediato y uno a uno sobre la varighlepero no
tiene ningun efecto sobre las variabjesy yz. En el periodd + 1 , la perturbacion egy; afecta ayir1 a
través de la primera ecuacion y también afecya & y ays .1 a través de la segunda y tercera ecuacion.
Estos efectos se trasmiten en el peribdd@,t + 3... y asi sucesivamente. Entonces una perturbacion en
una innovacion dé¥ ARcrea una reaccion en cadena en todas las variabl&sAdinediante la estructura
dinamica del sistema. La funcion impulso respuesta calcula esta reaccién en cadena.

Ejemplo. Suponga que se tiene un modelo VAR de primer orden con 3 variables dado por:

01 05 1 16 8 7
A=03 07 05| Q=|8 25 3
01 00 02 7 3 36

Se debe chequear primero que los valores propios sigtisfacen las condiciones de estacionariedad, ya
gue sistemas no estacionarios son de poco interés para este estudio.

Se observa que los valores propios de la matriz de coeficidisas\1 = 0,2769561758 )\, = —0,2308880349

y A3 = 0,9539318591 los cuales satisfacen la condicion de estacionariedad, ya|qué parai = 1,2,3

y ademas es de poca importancia estudiar la funcién impulso respuesta para sistemas no estacionarios.
Seayp = 0 y supongamos el vector:

e1=[4 0 0 (3.50)

el cual muestra una innovacion de una desviacién estandar en la primera ecuacion y 0 innovaciones en
segunda y tercera ecuacion en el periodo uno. Se asume ademas que las tres innovaciones son cero el
periodos siguientes. De lo anterior se concluye que los valores para las serie en el periodo uno son:

yir = 0,1y1t-1+0,9y2¢t-1+1y3t 1+4
y2 =0,3y1t-1+0,7y2t-1+0,9y3t-1+0 (3.51)
Yat = 0,1y1t-1+0,0y2t-1+0,2y3t-1+0

pero se supuso qugo=0,Yy20=0YYy30=0; asi que los valores de las series en el periodo uno, estan
dados por:

y1= (3.52)

|
oo N
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Es decir una innovacion de una desviacion estandaseen el periodo cero, afecta de manera inmedi-

ata el valor deyy;, pero no tiene de forma inmediata ningun efecto sobre las serigsys. Aplicando
repetidamente la ecuacién 3.6 de la pagina 15men0 la cual es:

051 075 170 Vit €1t
yo= |03 07 05| |y2r |+ [&x (3.53)
0,1 00 02| |y €3

El cuadro siguiente muestra la evolucion en el valor de las variables ante una innovacion de una desviaciéon
estandar en el valor dg; en el periodo 0.

1 4 0 0.0

2 0.4 1.2 0.4

3 1.04 1.16 0.12
4 0.804 1.184 0.128
5 0.8004 1.134 0.106

Cuadro 3.1: Innovacion ere;;

Se observa como una innovacion de una desviacion estandar sobre la pertughaerdrel periodo O
produce un efecto inmediato sobre los valores de la gari@ero no produce efecto inmediato sobre los
valores de las otras dos variables. En los period®s 1 esta innovacion produce efectos sobre los valores

de todas las variables los cuales son transmitidos a través de la estructura dinamica del sistema. . El tipo de
evolucién en el valor de cada variable nos indica si este efecto es transitorio 0 permanente.

La siguiente tabla muestra la evolucion en el valor de las variables ante una innovacion de una desviacion
estandar en el valor d&; en el periodo 0.

1 0 5 0.0

2 2.5 3.5 0.0

3 2 3.2 0.25
4 2.05 2.965 0.25
5 1.9375 2.8155 0.255

Cuadro 3.2: Innovacién erey

En la tabla 3.2 se observa como una innovacion de una desviacion estandar sobre la peraxbaciéin

periodo O produce un efecto inmediato sobre los valores de laysgrpero no produce efecto inmediato

sobre los valores de las otras dos variables. En los perio@os Jesta innovacién produce efectos sobre

los valores de todas las variables los cuales son transmitidos a través de la estructura dindmica del sistema.
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Es de observar que en el periodo dos el efecto aun no se ha transmitido a yg; sEfigpo de evolucion

en el valor de cada variable nos indica si este efecto es transitorio o permanente.

La siguiente tabla muestra la evolucion en el valor de las variables ante una innovacion de una desviacic
estandar en el valor d&; en el periodo 0

Periodo yi Y2t  Yat

1 0 0 6.0

2 6 30 1.2

3 33 45 0.84
4 3.42 456 0.498

5 3.12 4.467 0.4416

Cuadro 3.3: Innovacion eres

En la tabla 3.3 se observa como una innovacion de una desviacién estandar sobre la pertglecien
periodo 0 produce un efecto inmediato sobre los valores de laysgrigero no produce efecto inmediato
sobre los valores de las otras dos variables. En los perio@os Jesta innovacion produce efectos sobre
los valores de todas las variables los cuales son transmitidos a través de la dinamica del sistema. El tipo
evolucién en el valor de cada variable nos indica si éste efecto es transitorio o permanente.

3.7. Innovaciones Ortogonales

Una objecién en el procedimiento ilustrado para la funcion impulso respuesta es que las innovaciones ¢
el VAR, no son en general contemporaneamente independientes la una de la otra. Que una innovaci
reciba una perturbacion y la otra no, es poco probable. Una solucion ampliamente usada para este proble
es transformar el conjunto de innovaciones{i = 1,2...} en un nuevo conjuntof:/i = 1,2...} de
innovaciones ortogonales por pares. Las nuevas innovaciones seran incorrelacionadas por pares y ader
tendran varianza unitaria. Nos referiremos especificamente al caso de dos variables.

Sea &1t,€x} el conjunto de innovaciones inicial, ynft, N2t} el conjunto de innovaciones ortogonales.
Nuestro objetivo es definir una funcion que nos transforme el conjunto de innovaciones no ortogonale
{&it,1 = 1,2} en el conjunto de innovaciones ortogonalgg,i = 1,2} Sean = b11€1:. Como se requiere
pararni; una varianza unitaria, esto nos conduce a concluir entoncd&guei dondes; es la desviacion
estandar muestral de. Ahora realizando una regresion lineal simplegeobree;; para obtener el residual

N5 = €2 — b21€1¢. Por construccion este residual esta incorrelacionad@gonde aqui entonces coyy.

Denotando el error estandar de la regresionspprse sigue entonces que; = % tendr& varianza unitaria
y esta incorrelacionado cony.
La transformacion puede resumirse entonces como:
Nt = P&t (3.54)
0 de otra forma:
& =P In; (3.55)
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Donde:
Nat €1t
= = 3.56
=[] =g (3.56)
Ademas se tiene que la matRzy su inversa estan dadas por:
1
= 0
P= [ By 1 ] p1— {bsls 0 } (3.57)
%1 5 2151 21
La matriz de covarianza muestral de tgs esta dada por:
e,
et
Usando entonces las ecuaciones 3.54 y 3.55 se concluye que:
1 ! 1 ! / /
ﬁZr]tr]t = p(ﬁZ&st)P = PQP (3.58)

Pero la matriz de varianza muestral parariéses lal ya que sus componentes tienen varianza unitaria y
estan incorrelacionados, asi qué:

| =PQP <« Q=P (P 1) (3.59)
La ecuacion 3.59 ilustra la descomposicion de Cholesky para la matriz definida pQsitgadecirQ se
descompone en el producto de una matriz triangular inf&idry su transpuestéP_l)' lo cual da como
resultado una matriz triangular superior.

Ejemplo. Supongamos que se tiene un VAR de primer orden con dos variables en el cual :

04 01 16 14
A:{o,z 0,5} Q= {14 24 (3.60)

Suponiendo que estas matrices han sido estimadas a partir de los datos muestrales.
De la matrizQ se obtiene que:

S = V16
=4
14
o1 = 16
— 0,875
(3.61)
So1=1/S5(1—r%,)

142
B \/25(1_ (16)(25))
— 3,5707
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Dando entonces como resultado, la matriz:

L[4 o0
P= [3,5 35707 (3.62)

] 1 ) : . .
Si tomamos); = {0 } y los demas valores dg iguales a cero. Este vector da una innovacion de una

desviacién estandar en la primera perturbacién para el periodo uno y cero desviaciones estandar para
demas periodos. Como resultado y usando la ecuacién 3.55 encontramos que:

e _pi _[4 0] [1]_[4
1=F "M=135 35707 "0 | ~ |35

El segundo elemento dg es ahora 5 el cual es diferente de cero. Este es en efecto el valor esperado de
€21 dado quee1; = 4. Los valores del vectoy; se calculan igual que se hizo en el ejemplo 1.

En la siguiente tabla se observan los efectos de una innovacién de una desviacion esténdaeararel
caso no ortogonal.

Periodo yi Yo

1 4 0

2 1.6 0.8

3 0.72 0.72
4 0.36 0.504

5 0.194 0.324

Cuadro 3.4: Innovacion ere; = [4 (]

Y la tabla siguiente muestra los efectos de una innovacion de una desviacion estandgrn sobre

Periodo  yit Yai
1 0 5
2 0.5 2.5
3 045 1.35
4 0.315 0.0.705

5 0.2825 0.4455

Cuadro 3.5: Innovacioén ere; = [0 5|

Veamos ahora los efectos sobre las series causadas por innovaciones ortogonales, emeste fasd)
y n21=[0 1] nos indican innovaciones de una desviacion estandar sobre las perturbaciones ortogonale

en el periodo uno. La tabla 3.6 muestra los efectos de un chock de una desviacion estandar sobre la prim
innovacioén ortogonal en cada una de las variables.
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Periodo yit yat
1 4 35
2 1.95 2.55
3 1.035  1.665
4 0.580  1.039
5 0.33615 0.63585

Cuadro 3.6: Innovacionem;=[1 (]

Periodo it Yot

o 3.5787
0.35787 1.78535
0.321363 0.964089
0.224954 0.54631
0.144613 0.318149

a b~ wWwdNPF

Cuadro 3.7:Innovaciénem, =[0 1

Y la tabla 3.7 muestra los efectos sobre las séries de una perturbacion de una desviacion estandar sobre

Las innovaciones ortogonales aparecen como una necesidad para enfrentar el problema de correlaciones
diferentes de cero en las innovaciones originales. Pero ahora aparece un nuevo problemay es que el orden en
el cual se hace el proceso de ortogonalizacion de las innovadienesi = 1,2} tiene un efecto dramatico

en los resultados numéricos. Las interpretaciones entorno a esta situacion son objeto en la actualidad de

grandes discuciones a nivel de los estudiosos de la econometria.

3.8. Descomposicion de Varianza

La matriz de varianza - covarianza para los erréres en los prondsticos esta dada en la ecuacion 3.69 de la
pagina 50. Para hacer prondsticos un periodo mas adelante la matriz correspondiente sera:

var(e) = = | VAo - cou(yis)(var)) (3.63)
cov(Y12)(Y21))  var(y)

Es nuestro objetivo expresar las varianzas en los prondsticos en términos de las varianzas de las innova-

ciones ortogonales estudiadas en la seccion anterior.

De la ecuacion 3.54 y 3.55 se tiene que:

_ _ 0 Ci1 C
0 — p-Lvar(ny(p-1y — |C1t 012} , Fn } ' [ 11 21} 364
(mE=) [021 C2| |0 &22| [C12 C22 (3.64)
donde los{cij |i, j : 1,2} son los elementos de la matriz inveRa y {&; = var(n;) | i : 1,2}. De otro lado

se sabe quévar(ni) = 0| i = 1,2} ya que estas innovaciones son por construccion ortogonales.
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Efectuando la multiplicacién expresada en la ecuacion 3.64 y teniendo en cuenta lo expresado en la ecuaci
3.63 se obtiene entonces como resultado:

~

var(yi1) = 218114 Coo€20

- (3.65)
var(yz1) = €31€11+ o822
Pero la ecuacion 3.62 muestra que = 0, con lo cual :
var(yii) = c2,&11 (3.66)
=c2, (3.67)

Es decir, la varianza d@; es atribuida a la primera innovacién ortogonal. Por otro lado la variangg de
esta dada por la suma de dos componentes, especificamente, una proporcion:

2
€21
2 2
C1+C2
atribuida a la primera innovacion ortogonal y otra proporcion:
2
C22
2 2
C11tC22

asociada con la segunda innovacion ortogonal. El resultado entonces es una descomposicion de la varial
de los prondésticos. Para pronésticos de dos o mas periodos adelante, retomaremos la férmula :

3(s) = Q+AQA' + A2Q(AH2 + ...+ ASTIQ(ASE (3.68)
la cuél puede transformarse en :
5(s) =P P H' + (AP H (AP H 4 (AP H (AP (3.69)

Calculos similares a los realizados anteriormente se efectuan para un nimero dado de producto de matri
y como resultado obtendremos la descomposicion de la varianza. También aqui como en el caso de la funci
impulso respuesta, la descomposicion de la varianza presenta cambios sensibles dependiendo del order
el cual se haga la ortogonalizacion de las innovaciones. Debemos tener precaucion a esta situacion cuar
se trate de hacer una descomposicion de varianza.



Capitulo 4
PROBLEMA DE APLICACION

4.1. Introduccidn

Se considera de gran utilidad e interés practico para la comprension de la dindmica de los indicadoéres
financieros en Colombia el descubrir la existencia de una relacion causal entre los mearali@sio y
financieroque proporcione los elementos necesarios para el disefio y adecuaciéon de las politicas publicas
responsables de la estabilidad del tipo de cambio y el mercado interno. En este trabajo se presenta una
aplicacion de las técnicas econométricas de raices unitarias y cointegracion, para determinar la existencia
de causalidad de Granger [Granger-Newbold] sobre las series del tipo de cambio (TRM), la tasa de Interés
interbancaria de equilibrio (TIIE) y el indice de precios y cotizaciones de la Bolsa de valores (IBVC).

La estructura del estudio contempla un apartado introductorio donde se revisa el contexto econémico del
periodo bajo estudio, una seccién que describe los modelos teéricos empleados para éste analisis, entre los
que destacan la prueba Dickey- Fuller Aumentada (ADF), el andlisis de la funcién impulso respuesta y el
de Cointegracion y Causalidad de Granger; en un tercer apartado se comenta sobre los datos empleados y
se presenta un estudio preliminar de los mismos; se destiné una seccidn para presentar la estimacion de los
modelos y los resultados de las pruebas de co-integracion y causalidad de Granger; finalmente, se presenta
un apartado de conclusiones e implicaciones en politica econdémica.

Por ultimo, cabe sefialar que todos los célculos, estimaciones y pruebas se llevaron a cabo en el paquete
EVIEWS 3.1.

4.2. Estadistica Empleada

En nuestro problema de aplicacidén se hace uso de los siguientes conceptos de estadistica:

4.2.1. Series Temporales

Algunas caracteristicas propias de las series temporales son:
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1. La mayoria de las series tienen una tendencia. Su valor medio cambia con el tiempo. Son las llamad
Series no estacionarias.

2. El comportamiento de algunas series es impredecible. Es decir, éstas suben y bajan sin ninguna te
dencia obvia o tendencia a revertir hacia algin punto.

3. Algunas series presentahockspersistentes. Los cambios repentinos en estas series tardan mucho
tiempo en desaparecer.

4. Algunas series se mueven de manera conjunta, es decir, presentan comovimientos positivos.
Ejemplo: Diferentes tasas de interés.

5. La volatilidad de una serie puede variar con el tiempo. Es decir, una serie puede ser mas variable ¢
un periodo que en otro.

4.2.2. Cointegracion

Como se indic6 anteriormentre, dos 0 m4s series estan cointegradas si las mismas se mueven conjuntams
a lo largo del tiempo y las diferencias entre ellas son estables (es decir estacionarias), aun cuando ca
serie en particular contenga una tendencia estocastica y sea por lo tanto no estacionaria. De aqui que
cointegracion refleja la presencia de un equilibrio a largo plazo hacia el cual converge el sistema econémic
alo largo del tiempo. Las diferencias o término de error en la ecuacion de cointegracion se interpretan corr
el error de desequilibrio para cada punto particular del tiempo.

Desde la Econometria

Dos 0 mas series de tiempo que son no estacionarias de lddjesstan cointegradas si existe una com-
binacion lineal de éstas series que sea estacionaria o de IgfiJeikl vector de coeficientes que define
ésta serie estacionaria es el vector cointegrante. Segidhansefa mayor parte de las series temporales
son no estacionarias y las técnicas convencionales de regresion basadas en datos no estacionarios tiend
producir resultados espurios. Sin embargo, las series no estacionarias pueden estar cointegradas si alg
combinacion lineal de las series llega a ser estacionaria. Es decir, la serie puede deambular pero en el la
plazo hay fuerzas econdémicas que tienden a empujarlas hacia un estado de equilibrio. Por lo tanto, las ser
cointegradas no se separaran en gran medida una de la otra, debido a que ellas estan enlazadas entre s
largo del tiempo.

Existen dos enfoques diferentes del concepto de cointegracion asi:

Enfoque deEngle y Granger(1987)
De acuerdo a éste enfoque se tiene en cuenta:
= Es aplicable a modelos uniecuacionales de 2 (o mas)variables.

= Usa el método de dos etapas basado en los residuos estimados.
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= Asume que existe un solo vector de cointegracién en el modelo.

» Los resultados dependen de la variable que se tome como dependiente.

Enfogue deSoren Johansen(1988-1991)

Segun este enfoque:

» Es aplicable a sistemas de ecuaciones

Este método esta basado en modelos VAR (Vectores Autoregresivos)
Es una prueba de maxima verosimilitud que requiere de muestras de tamafio grarid®j.

Prueba la existencia de varios vectores de cointegracion entre las variables usando la prueba de la

traza y del maximo valor propio.

Tiene su punto de apoyo en la relacion que existe entre el rango de una matriz y sus raices caracteris-

ticas.

Durante las 2 ultimas décadas los economistas han desarrollado ciertas herramientas para examinar si las
variables econdmicas tienen tendencias comunes, tal como lo predice la teoria econémica. Una de es-
tas herramientas son las llamadas pruebas de cointegracion. El procedimiento multivaisaterddo-
hansef1988-1991), profesor de estadistica matematica de la Universidad de Copenhagen, se ha convertido
en un método altamente efectivo para probar la existencia de cointegracién en variables integradas de
orden 1. En la terminologia d®hansenes necesario analizar las series para conocer si estas presentan o no
raices unitarias. Aquellas series que presentan raices unitarias se colocan en un vector autorregresivo a par-
tir del cual se puede probar la existencia de una o mas combinaciones lineales o vectores de cointegracion,
como también se les denomina. Los pasos a seguir en la metodologiia de Johansen son:

1. Determinar el orden de integracion de cada una de las series incluidas en el modelo.

2. Con aquellas variables que resulten de orden 1, formar un vector autorregresivo VAR.
En tal caso:

Seleccionar las variables del modelo.
Realizar las transformaciones de las variables, si las hay.

Determinar el retardo 6ptimo del VAR que asegure que los residuos son ruido blanco (white
noise).

Especificar las variables deterministicas.(variables dummy, tendencias etc.)
Hacer un diagnéstico del VAR estimado.

3. Aplicar el procedimiento de maxima verosimilitud al VAR para determinar el rango(r) de cointe-
gracion del sistema.
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= Prueba de la traza.
= Prueba del maximo valor propio(eigenvalue)

4. Estimar el vector de correccién de errores.

5. Determinarla relaciéon causal entre las variables incluidas en el modelo.

4.2.3. Causalidad desranger

La correlacion entre variables no implica necesariamente una relacion de causa en el sentido estricto de
palabra. De hecho, podemos encontrar en el campo econométrico multitud de aplicaciones con elevad
correlaciones entre variables que no son mas que relaciones espurias o carentes de significado econdm
En este sentido, el planteamiento@engeranaliza la relacién de causalidad de forma que se dice que la
variabley es causada pot; si x contribuye a la estimacion de o de forma equivalente si los coeficientes

de la variablex retardada son estadisticamente significativos . En la practica, lo habitual es encontrarno
con una doble causalidad-Grangercausa & ey causa &. No obstante, es importante resaltar que la
afirmacionx causa & no implica quey sea el efecto o el resultado 8epués intervienen, ademas, otros
factores al margen de

Existen dos mecanismos de transmision mediante los cudles las alteraciones en el tipo de cambio provoc
modificaciones en el precio de las acciones de las empresas.

1. Desde un enfoque macroeconomico tradicional, los movimientos en el tipo de cambio(TRM) deberiat
modificar la estructura de inversion y deuda de empresas multinacionales. Asi, una apreciacion d
peso frente al dolar provocara una disminucion en la utilidades de la empresa (medidas en dolares
Ademas, si el régimen cambiario es flexible, se disminuira la competitividad de los bienes y servicios
exportables, trayendo como consecuencia una caida en el precio de las acciones. Bajo esta perspec
la hipotesis de trabajo es que el mercado bursatil sigue al mercado cambiario.

2. En el mercado de capitales, una caida en los precios Bursatiles causa una reduccién en la liquidéz
los inversionistas, lo que a su vez, causa una menor demanda de dinero con menores tasas de intel
Lo anterior aunado a la desconfianza que se genera en los inversionistas provoca la fuga de capitals
causa de una depreciacién en la moneda. En este caso, la hipotesis es que el mercado cambiario si
al bursatil.

3. Por otra parte, si un mercado esta sujeto a la influencia de ambos mecanismos simultdneamente,
presenta un fenomeno de retroalimentacion, en donde existe alternancia en cuanto al efecto dorr
nante.

El método de medicion de causalidad empleado en el trabajo mediante el cual se buscara determinar si
mercado cambiario sigue al bursatil o viceversa, es eltdsalidad de GrangeGranger parte del hecho
sabido de que la correlaciéon entre dos variables no necesariamente implica causalidad entre ellas. Por tar
para determinar si una sese€ausa a una seng se cuantifica la variabilidad deque puede ser explicada



4.3 Datos y Fuentes de Informacion 55

por sus valores pasados y se mide cuanto mas se incrementa al agregar valores rezag&aueraees,

se dice que causa & (en términos de Grangecuando la primera ayuda a explicar la variabilidad de la
segunda, es decir, si al agregar rezagosalen modelo autorregresivo gnse aumenta significativamente

la variabilidad explicada. Para poder emplear el concepto de causalidad de Granger es necesario determinar
el modelo a Estimar, teniendo dos posibilidades.

i) La primera contempla el caso cuando las series estan cointegradas, lo que indica que el analisis debe
desarrollarse con base en un modelo de correccion de errores (ECM).

i) En el caso contrario, lo pertinente es utilizar un modelo de vectores autorregresivos (VAR).

Entonces, previo a la estimacion del modelo, se debe realizar un andlisis del orden de integracion de las
series para determinar la existencia de una relacion cointegrante entre las mismas.

Para detectar la presencia de raices unitarias se emplearan las pruelwkeyé&uller Aumentada (ADF)
También podrian aplicarse las pruebasRilips Perron (PP).Mientras que para probar cointegracion,
pueden emplearse las metodologiag&dgle y Grangey la de auto-correlaciones canénicasldbansen.

4.3. Datos y Fuentes de Informacion

Los series utilizadas en el estudio son:
i) Eltipo de cambio (TRM).
i) Latasa de interés interbancaria(TIIE).
i) Elindice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa de valores (IBVC).

Todas medidas diariamente en el periodo que abarca desde el 2 de enero de 2001 al 19 de Noviembre del
2003 (712 observaciones en total), eliminando los dias en los que se tenia informacion incompleta.

4.4. Teoria Econdmica

4.4.1. Tasa de Cambio 6 Tasa Representativa del Mercado: TRM

La tasa de cambio muestra la relacion que existe entre dos monedas. Para el caso de Colombia, ésta exprese
la cantidad de pesos que se deben pagar por una unidad de la moneda extranjera. En nuestro caso, se tome
como base el délar, porque es la divisa mas utilizada en Colombia para las transacciones con el exterior. Al
igual que con el precio de cualquier producto, la tasa de cambio sube o baja dependiendo de la oferta y la
demanda:

i) Cuando la oferta es mayor que la demanda (Hay abundancia de ddlares en el mercado y pocos com-
pradores), la tasa de cambio baja.
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i) Por el contrario, cuando la oferta es menor que la demanda (escasez de doélares y muchos cor
pradores), la tasa de cambio sube.

Tipos de tasas de cambio

Tasa de Cambio Fija: Este sistema tiene como objetivo mantener constante, a través del tiempo, la
relacion de las dos monedas; es decir, que la cantidad de pesos que se necesiten para comprar un dole
otra moneda extranjera) sea la misma siempre. En este caso, el Banco Central, que en el caso de Colom
es el Banco de la Republica, se compromete a mantener esta relacion y tomar las acciones necesarias |
cumplir con este objetivo. Por lo tanto, cuando en el mercado existe mucha demanda de dolares o cualqu
otra divisa (moneda extranjera), el Banco pone en el mercado la cantidad de dolares necesaria para mante
la tasa de cambio en el valor que se determind. Igualmente, cuando se presentan excesos de oferta (cua
hay mas ddlares en el mercado de los que se estan pidiendo o demandando), el Banco compra délares f
evitar que la tasa de cambio disminuya.

Tasa de Cambio Flotante: Este régimen permite que el mercado, por medio de la oferta y la demanda
de divisas (monedas extranjeras), sea el que determine el comportamiento de la relacién entre las monec
El Banco Central no interviene para controlar el precio, por lo cual la cantidad de pesos que se necesite
para comprar una unidad de moneda extranjera (ddlar, por ejemplo) puede variar a lo largo del tiempc
Dependiendo de si el movimiento de la tasa de cambio es hacia arriba o hacia abajo, se presentan dos ti|
de efectos:

= La RevaluacionOcurre cuando la moneda de un pais aumenta su valor en comparacién con otra:
monedas extranjeras; por lo tanto, la tasa de cambio baja y en el caso Colombiano, se deben d
menos pesos por una unidad de moneda extranjera (dolar).

= La Devaluacion:Ocurre cuando la moneda de un pais reduce su valor en comparacion con otras
monedas extranjeras; por lo tanto, la tasa de cambio aumenta y, en el caso colombiano, se necesi
mas pesos para poder comprar una unidad de la moneda extranjera(dolar).

En paises que tienen un mercado de cambio controlado, la devaluacién es una decision tomada por
Gobierno como consecuencia para enfrentar una situacion econémica determinada. En contraposicic
cuando la moneda de un pais cuyo tipo de cambio es totalmente libre, ésta se devalla cuando en dic
mercado hay una demanda mayor que la oferta de divisas extranjeras (bajo este régimen cambiario, a
devaluacion se le conoce como depreciacion).

Tasa Representativa del Mercado :TRMLa tasa representativa del mercado (TRM) es el valor oficial de

la tasa de cambio. Esta se calcula de acuerdo con la informacién de las operaciones de compra y venta
divisas efectuadas en los bancos y corporaciones financieras de Bogota, Cali, Medellin y Barranquilla.
Las estadisticas sobre la Tasa de Cambio Representativa del Mercado (TRM) se encuentran en las pagi
del Banco de la Republica y del Departamento Nacional de Planeacion.
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4.4.2. Tasas de interés interbancaria de equilibrio:TIE

Es el precio de las operaciones realizadas en moneda doméstica por los intermediarios financieros para
solucionar problemas de liquidez de muy corto plazo. Dicha tasa de interés se pacta para operaciones de un
dia.

4.4.3. indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa de valores:IBVC

El indice de la Bolsa nacional mide de manera agregada la variacion de los precios de las acciones mas
representativas del mercado. El objetivo principal es representar las variaciones del conjunto de acciones
mas transadas de una manera fiel, de tal forma que cumpla el requisito de replicabilidad, es decir que a
partir del mismo se pueda conformar un portafolio con las acciones del indice, base fundamental para la
construccion de productos derivados.

Se propone el célculo de un indice general y algunos sectoriales (Financiero, Industrial, Comercial, Ser-
vicios varios, Servicios publicos, Agricultura y Sociedades Inversoras). La condicidon para el calculo del
indice de un sector es que este compuesto por lo menos por tres acciones, en caso de que no cumpla esta
condicién se deja de calcular el indice y vuelve a su valor inicial de 1000. Lo anterior, no impide que en el
futuro se proponga el calculo de otros indices sectoriales. Los indices sectoriales estaran conformados por
todas las acciones inscritas en bolsa que pertenezcan al sector, por lo tanto la Unica diferencia entre el indice
general y los sectoriales es el criterio de seleccion de la canasta, el cual se describe en detalle mas adelante.
El nimero de acciones que compone la canasta para el indice sera variable y se calculara cada trimestre asi:
enero-marzo, abril-junio, julio-septiembre, octubre-diciembre, el Ultimo dia habil del trimestre anterior por
ejemplo: ene-mzo, el 28 de diciembre del 2000 y empieza a regir el 2 de enero del 2001.

El indice general se calculara en cada instante de las negociaciones, y el valor definitivo del dia sera cal-
culado 30 minutos después del cierre del mercado, es decir, ala 12 : 30 PM. Los indices sectoriales seran
calculados so6lo ala 12 : 30 PM, todos los dias. Todos los célculos se hacen con 10 decimales.

Informacion Requerida

Para cada accion incrita en la bolsa se requiere:

i) Liquidez o Rotacién de la accion, definida como la division diaria entre el nUmero de acciones
transadas de la accion y el nimero de acciones en circulacion, para el Gltimo semestre. Para cal-
cular el semestre se debera contar hacia atras 180 dias calendario desde el dia anterior al primer dia
de funcionamiento de la canasta nueva.

i) Frecuencia de negociacion, definida como el nimero total de ruedas en que se negocio la accion
dividido por el numero de ruedas realizadas, en el periodo de tres meses calendario anteriores al
calculo del indice. Se debera contar hacia atras 90 dias calendario desde el dia anterior al primer dia
de funcionamiento de la canasta nueva.
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iii) Para los ponderadores de la canasta elegida se requieren las cantidades diarias transadas en el
inmediatamente anterior al calculo del indice.

iv) Para el calculo en cada instante del indice en desarrollo de la rueda se requiere el Ultimo precio d
cotizacion oficial disponible.

v) El valor nominal de la accion en cada periodo de tiempo.

Seleccion de la Canasta
Indice General

Las acciones que constituyen la canasta para el indice general son las que cumplen con las siguien
condiciones:

i) Son las acciones con una rotacion en el Ultimo semestre mayor o igual al 0,5%. La rotacién se
calcula como la sumatoria de las rotaciones diarias durante el Gltimo semestre. Para el calculo de
rotacion se excluyen las ofertas de democratizacién del mercado secundario, las operaciones a pla:
las operaciones de mercado primario y las operaciones de martillo. Para las OPA’s la totalidad de la
operaciones producto de esa rueda se reemplazara por la cantidad del dia en que mas operacio
se hallan realizado en el dltimo afio. Este reemplazo se hace cada vez que se hace el recalculo
canasta, de manera que si en el calculo de las canastas siguientes aparece por segunda vez una (
gue ya habia aparecido y habia sido reemplazada para el calculo anterior, se reemplazara de nue
por el méximo valor en el afio vigente para el célculo. Por ejemplo, supongamos que en Mayo 30 de
2001 hubo una OPA de Bavaria, y la maxima cantidad transada entre el 1 de Julio del 2000y el 29 d
Junio del 2001 fue el 10 de Agosto del 2000, y luego el 10 de Septiembre del 2001 se presenta un
operacion de la misma accién con una cantidad mayor a la del 10 de Agosto del 2000.

Para la canasta que empieza el 3 de Julio de 2001 la OPA sera reemplazada por la cantidad del 10
Agosto del 2000 mientras que para la canasta que comienza el 1 de Octubre del 2001, se reemplaz:
la OPA por la cantidad del 10 de Septiembre.

i) Cumplido el primer requisito se seleccionan las acciones cuya frecuencia de negociacién en el trimes
inmediatamente anterior sea superior o igual al 40 %, excluyendo ofertas de democratizacién del me
cado secundario, martillos y operaciones a plazo y de mercado primario.

Para incluir en la canasta una accion recientemente inscrita, es decir nueva en el mercado, debe cumplir
dos condiciones anteriores, calculadas para un periodo de tres meses.

Con el fin de controlar en el sistema los cambios en el nUmero de acciones en circulacion - indispensab
para el calculo diario de la rotacidn- el funcionario encargado de introducir el cambio en el sistema deber
consignar la fecha exacta en que se realicen tales cambios.
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Indices Sectoriales

Las acciones que constituyen la canasta para los indices sectoriales son las que cumplen con las siguientes
condiciones

i) Son todas las que pertenezcan al sector.

i) Las acciones que no tengan clasificacion sectorial seran excluidas del célculo de todos los indices
sectoriales.

iii) Se excluyen las ofertas de democratizacion del mercado secundario, las operaciones a plazo, las
operaciones de mercado primario y las operaciones de martillo. Para las OPAS la totalidad de las
operaciones producto de esa rueda se reemplazara por la cantidad del dia en que mas operaciones se
hallan realizado en el ultimo afio.

Una accion recientemente inscrita, es decir nueva en el mercado, y que se asigna a un sector, se incluye en la
canasta de los indices sectoriales a partir del trimestre siguiente al de su inscripcion en bolsa. Su ponderador
deberd empezar en cero hasta que se incluya al final del trimestre en el recalculo de ponderadores. No se
podra cambiar una accion de sector durante el trimestre, sino Unicamente en el recélculo de ponderadores
al final del trimestre.

Modelo Matematico

El modelo propuesto define el indice como el promedio ponderado de los precios para las acciones mas
representativas del mercado, de manera que refleja el comportamiento individual del precio de las acciones
de la mejor forma posible.

El indice se desarrolla con el planteamiento de un modelo matematico que busca que el precio de las
acciones se pueda predecir con el valor del indice en un momento del tiempo. No se profundiza en el

desarrollo de este modelo ya que éste no es el objetivo del presente trabajo.

4.5. Orden de Integracion de las Series Incluidas en el Modelo

Sobre el orden de integracion de una serie se puede decir:

» El orden de integracion de una serie es el nimero de veces que debe diferenciarse la serie para
convertirla en estacionaria, es decir, en un proceso 1(0).

= Se dice que una serie de tiempo es integrada de ahdgue se escribeé(d), si es necesario diferen-
ciarlad veces para convertirla en estacionaria, es decir integrada de ordeh(@gro,

» Las series que son estacionarias sin diferenciar se dice que son integradas de ordé0)céro,
procesos ruido blanco.(Random Walk)
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= Si se calcula la primera diferencia de una serie y esta se vuelve estacionaria, se dice entonces que
misma es integrada de orden 1y se esctifB,

= Si la integracion se alcanza después de la segunda diferencia, se dice que la serie es integrada
orden 2, es decir(2).

= Si una combinacion de 2 variabled), genera errores 1(0), se dice que las 2 variables estan coin-
tegradas.

= Entre variables integradas de diferentes 6rdenes no se presentara cointegracion.
= En economia solo tienen importancia las variables integradas de orden 1, es decir I(1).

Para identificar estacionariedad de las series se puede hacer uso de las siguientes pruebas:

4.6. Pruebas Informales de Estacionariedad

De manera informal, se puede determinar si una serie es estacionaria, haciendo uso de:

4.6.1. Analisis Grafico

Apoyandonos en las caracteristicas comunes de la series integradas frente a las no integradas, podriat
utilizar la representacion grafica de una serie para el analisis de su estacionariedad. Efectivamente, uno
los métodos que suelen proponerse como suficientes para la deteccion de la no estacionariedad de una s
es, erroneamente, el del andlisis de representaciones graficas de la misma. Asi, se dice que la simple c
templacion del gréfico de evolucion temporal de la serie permite decidir si la serie es 0 no estacionaria €
virtud, por ejemplo, de la pendiente que presente. Por otro lado, suelen aconsejarse medidas como el graf
rango - media para detectar la no estacionariedad en varianza; ambos procedimientos solo son parcialme
utiles. Efectivamente es posible ver como pueden confundirse con facilidad representaciones graficas
procesos con tendencias estocasticas con procesos con tendencias deterministas.

No obstante, a pesar de que el analisis grafico no puede considerase una herramienta suficiente par:
andlisis de la estacionariedad de una serie, si ha de servir como etapa previa a la aplicacion de contras
mas avanzados. Efectivamente, observar la evolucion grafica de la serie puede permitir localizar cambic
de estructura, comportamientos estacionales o medias y tendencias de tipo determinista, lo que permit
aplicar con mayor porcentaje de éxito, los test clasicos de raices unitarias.

En la figura 4.1, de la pagina 61 se presenta un grafico conjunto de las series, transformadas por logaritr
natural. Las series InIBVC y INTRM estan gobernadas por una tendencia creciente, mientras que la ser
INTIIE oscila ampliamente, mostrando asi que su varianza cambia con el tiempo. Estas son caracteristic
propias de las series integradas de orden 1.

Como un apoyo para comprobar nuestra sospecha que las series son no estacionarias la figura 4.2 d
pagina 62 muestra los graficos conjuntos de las primeras diferencias de las series. Se observa que ahora
nuevas series se mueven no alrededor del tiempo, sino entorno a sus medias, varianzas y covarianzas. k
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Figura 4.1: Grafico de INTRM-InTIIE-InIBVC

es una propiedad caracteristica de las series estacionarias. Es decir las primeras diferencias de las series
parecen ser estacionarias. Esto confirma nuestra sospecha gréafica, que las series originales sean no esta
cionarias, estas series seran integradas de orden 1, es(dgcir

La figura 4.3 de la pagina 63, muestra que durante el periodo de tiempo comprendido entre enero del
afio 2001 y julio del afio 2002 la serie InTIIE (primer cuadro), se comporté de manera decreciente. En el
transcurso de tiempo siguiente tuvo un comportamiento estable para finalmente tener periodos alternos de
crecimiento y estabilidad. De acuerdo a lo que se puede observar, la serie INnTIIE es una serie sin tendencia
y con varianza no constante.

De igual forma la figura 4.3( cuadro 2), muestra que durante los primeros meses del afio 2001 se observa
gue INTRM presenta un crecimiento rapido, en los meses siguientes sufre pequefias variaciones ; final-
mente desde el mes de julio afio 2002 hasta el mes de marzo del afio 2003 sube hasta alcanzar un valor de
aproximadamente 8, para concluir con pequefias oxcilaciones hasta septiembre del afio 2003 mes en el cual
alcanza un valor aproximado d©7Este es mismo comportamiento del valor del déllar(tasa de cambio) en
dicho periodo.

Finalmente el cuadro 3 de la figura 4.3 muestra que durante el periodo de tiempo comprendido entre enero
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Figura 4.2: Primeras diferencias de las series.

del afio 2001 vy julio del afio 2002 la serie InTIIE, se comportdé de manera decreciente, tomando valore
desde 14 % hasta 5%. En el transcurso de tiempo siguiente tuvo un comportamiento estable para finalmei
tener periodos alternos de crecimiento y estabilidad.

4.6.2. Funcion de Autocorrelacion y Correlograma.

Funcion de Autocorrelacion  Un procedimiento sencillo que no requiere la aplicacion de ningun contraste
para determinar la presencia de raices unitarias en las series, es el de observar el correlograma de la mis
es decir, la representacion grafica de su funcidon de autocorrelacion total (FAT). Distintos trabajos, pero e
especial los presentados pgaoskin (1989), Diebold - Rudebusch y Lo (19989 han centrado en analizar

las variaciones de la autocorrelacion en funcion del orden de integracion -d- de una serie. En general, la reg
a aplicar sera sencilla: los valores de la FAT de una serie con raices unitarias descienden muy suaveme
hacia el cero mientras que cuando no hay presencia de raices unitarias el descenso es exponencial.

Los gréaficos que se muestran a continuacion corresponden a las series InTIIE, INTRM, InIBVC y sus
diferentes transformaciones. La diferencia en el patrén de evolucion del correlograma es evidente, si bié
como se comentara mas adelante, la imprecision del método no nos permitiria afirmar con certeza en
caso estemos ante un proceso integrado de orden uno.
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Figura 4.3: Grafico separado de InTIIE-INTRM-InIBVC

La funcion de autocorrelacion de una serie da la correlacion tedrica entre los valores de la serie en el periodo
t y sus valores en el periode- k, para todo valor d& desde 1 hasta Su formula esta dada por:

COV(thYH-k) Yk Yk
= =— para k=0.1,.. 4.1
Var¥Vare) 2~ (o) 2 Yo @y

Pk =

Regla de decision

1. Los coeficientes de autocorrelacion de los procesos estacionarios tienden a cero(0), rapidamente a
medida que aumenta el numero del retdedo

2. Los coeficientes de autocorrelacion de los procesos no estacionarios se aproximan a cero(0), de
manera lenta a medida que aumenta el nUmero de retardos

3. Para un proces@R(p), no existe correlacion directa enygy yp_s paras > p. De ahi que todos
los @ss paras > p seran iguales a cero. Este es un resultado util de la funcién de autocorrelacion
parcial(PACF).Entonces la PACF de un procédg(p) puro se anula para todos aquellos valores
mayores que.
Se concluye que la PACF es una funcion util en el proceso de identificacion del un rAgiElo
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El grafico depy, llamado correlograma, proporciona entonces, una informaciéon importante para el analisis
de las series temporales.
En la figura 4.4 de la pagina 64 se observa que los coeficientes de autocorrelacién decaen muy lentamel

Date: 011805 Time: 2227
Sample: 10222001 1141922003
Included ohservations: 7O7

Autocarrelation Fartial Carrelation AL PAC  Q-Stat Prob

F

0997 08937 70550 0.000
0994 0027 140558 0.000
0992 0004 21091 0.000
09859 -0.003 28065 0.000
0986 -0.014 350052 0.000
0983 -0.025 415921 0.000
0980 0002 458303 0.000
0977 -0009 55654 0.000
0974 0006 B247.3 0.000
0972 -0005 B926.2 0.000
09658 -0.004 YE01.8 0.000
0966 -0.013 8274.4 0.000
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Figura 4.4: FAC y PAC de InTIIE

hacia el cero. Esta es una nueva evidencia que la serie InTIIE no es estacionaria. Ademas los coeficien
(s Son iguales a cero para todos aquellos valores>lé, lo cual nos esta indicando que la serie InTIIE es
entonces un proce#tR(1).

Es de observar que esta es una informacion obtenida solo desde el correlograma de la serie, mas no t
prueba formal de no estacionariedad.

La figura 4.5 de la pagina 65 se observa que los coeficientes de autocorrelacion de la serie diferencia
decaen en forma rapida hacia el cero, lo cual evidencia que esta nueva serie es entonces un proceso €
cionario, es decir un proce$().

La PACF en este caso se observa que toma valores iguales a cero, para thdésto confirma que nuestra
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Date: 011805 Time: 22:35
Sample: 1022001 11192003
Included ohservations: OB

Autocorrelation Fartial Correlation AL PAC (-5tat Prob
il i

0063 0063 25213 0.093
0012 006 29231 0232
0.003 0001 289277 0.403
-0.010 -0.010 3.0031 0557
0047 0046 4535594 0.472
-0.012 -0.007 46632 0555
0015 005 4.8153 0652
0017 0016 50218 0.755
0.007 0006 50526 0830
0005 0003 506879 08587
0022 0024 54178 0909
0046 0045 B.9451 0867
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Figura 4.5: FAC y PAC deAInTlle

nueva serie es entonces un prock$y.

Observacion 1.
De acuerdo a los anteriores resultados podria decirse entonces que el correlograma muestra que la serie
INTIE es integrada de orden 1, es decir es un protggo

Con analisis similares que se omiten para agilizar el trabajo se muestra que lo mismo ocurre con las series
INTRM y InIBVC.

Observacion 2.
Se concluye entonces que las series InIVBC, INTRM Y InTIIE son integradas de orden uno, es decir proce-
sosl(1).
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4.7. Pruebas formales de Estacionariedad

Ahora probaremos de manera formal si las series bajo estudio son o no estacionarias. Debemos rec
dar que los procedimiento de inferencia realizados a partir de series no estacionarias carecen de valids
Realizaremos con cada una de las series solo una de las pruebas formales de estacionariedad, especi
mente, la prueba aumentada de Dickey-Fuller. Las pruebas formales para estacionariedad son:

4.7.1. Estadistico ddickey-Fuller

Sin duda alguna, el test mas habitual a la hora de determinar la estacionariedad de una serie tempor
consiste en la aplicaciéon del conocido como teddubkey-Fuller (Test DFP Dickey-Fuller Ampliado (Test
ADF). Este es un contraste ¢éo estacionariedadya que la hipétesis nula es precisamente la presencia
de una raiz unitaria en el proceso generador de datos de la serie analizada. Los valores criticoe de la
referencia para el contraste DF no sélo dependeran, como convendria, del tamafio muestral, sino tambic
lamentablemente, del tipo de modelo estimado (proceso generador de datos supuesto). Por tanto, an
de estimar los parametros del modelo hay que decidir si el proceso generador de datos sera el simple
contendra una constan)( un término tendencial determinisfait) o ambas cosas simultdneamente.

Dickey y Fuller (1978¥ugieren los siguientes modelos para determinar la presencia o no de raices unitarias

AY; = OV 1+ (4.2)
AY, = o+ 1+ Ik (4.3)
AY, = o+PBt+OY_1+ (4.4)

Una vez decidido el modelo, el estadistico de referencia para el contraste sera diferente, notandose gene
mente por las letrag, para el caso mas simptg, para el caso del modelo con constante para el caso

del modelo con tendencia determinista. Donde en los tres modelos el parametro de irlierés es

La diferencia entre éstos tres modelos de regresion esta en los componentes deterministicos: Interce
to(drift) y tendencia(t). El primer modelo es puramente aleatorio; el segundo es un modelo con drift(términc
de deriva) y el tercer modelo incluye intercepto y tendencia deterministica. Consultar correctamente el e:
tadistico de referencia es fundamental dado que las diferencias entre los distintos vatorgy deson
importantes. Por ejemplo, para un nivel de significacion del 95% y 100 observaciones los valores critico
serian—1,95 parar, —2,89 parar, y —3,45 parat;.

Tal y como describen de forma muy cléarifiach et al. (1995)os modelos 2 y 3 presentados [ickey

y Fuller son en realidad formas reducidas de determinados modelos estructurales. Asi, el modelo nime
2, que contrasta la hipétesis nula de paseo aleatorio con deriva frente a una alternativa de ARjllema
estacionario sin tendencia, es la forma reducida del modelo:

Yt = ao+ 1 (4.5)
M = Babe—1+ & (4.6)
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4.7.2. Estadistico Aumentado deDickey-Fuller(ADF).

Es una version de la prueba Deckey-Fuller(DF)para modelos de series de tiempo mucho mas grandes y
complicados. El estadisticaumentado de DICKEY-FULLERmMa valores negativos. Mientras mas nega-

tivo sea el valor del estadistico ADF, mas fuerte es el rechazo de la hipétesis nula de la existencia de una
raiz unitaria en la serie, es decir de no estacionariedad.

La ecuacion de regresion es un modelo modificado del modelo 3 del t&itkey-Fuller, pero sumandole
términos retardados de la variable. EIl modelo de regresion es el siguiente:

i—p
A, =0(+|3t+5Yt—1+VZYt—i + & (4.7)
i=

Se usa la prueba Aumentada Bikey-Fuller, cuando la prueba dBickey-Fullerno pueda corregir la
correlacion serial entre los residuos. El proposito del término de reta@@é’%,i es asegurar que los
residuos sean Ruido Blanco. Regularmente se inicigocerb retardos y se van disminuyendo hasta que el

valor del estadistico indique que se ha corregido la autocorrelacion entre los residuos.

Como ya se ha sefialado, una de las limitaciones del test DF es que se asume que los erréres del modelo
a estimar para el contraste son independientes y tienen varianza constante. Comdhibepsléi®87) y

Phillips - Perron (1988)la distribucion asintotica de la razounlel parametr en los modelos del test DF
depende de la radio :

2
GE
p (4.8)
en el cual las varianzas estan dadas por:
n_ E(ﬁz)
2 _ 15 i=1 i
O = r! im - 4.9
E(3]4(8))?
0? = li w—( ':;(8')) (4.10)

Cuando no existe autocorrelacion serial, alBfgre;] = 0 para todd, j en la expresion 4.10 d#, la ratio
mencionada es igual a la unidad ya que entonges a2. Sélo bajo este supuesto se calcularon los valores
tabulados poFuller (1976) por lo que su utilizacién no es correcta si no se cumple este requisito.

Como primera medida de precaucion conviene, una vez estimado el modelo de que se trate, para realizar el
contraste DF o ADF, chequear los residuos del modelo descartando heterocedasticidad y correlacién serial;
los procedimientos tradicionales como los test ya conocidos @eBax and Pierce y Q-Ljung and Box
aplicados sobre la representacion de la FAT pueden ser de utilidad en este sentido. Si las pruebas realizadas
sefalan la presencia de heterocedasticidad y/o autocorrelacion en la estimacion para la aplicacion del test
DF, una primera posibilidad es la aplicacion del test ampliado ADF; elegir el orden correcto de retardos es,
en este caso, el principal problema. Sin embargo, otra posibilidad es utilizar una correccién no paramétrica
de la razort obtenida en el contraste DF tal y como se propone con el teBhiléps-Perron(1987-1988)
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4.7.3. Estadistico déPhillips-Perron(PP)

Frente a la alternativa paramétrica del test ADF, existe una propueBtailbies (1987)yPhillips y Perron
(1988) que sugieren utilizar los residuos obtenidos en la estimacién del modelo DF para transformar los
estadisticos, asociados a los parametros del mismo. La correccién de las razonesrrectamente cal-
culadas, intenta hacerlas independientes de la radio mencionada en la ecu8citm lansformacion se
realizara con estimaciones propuestas panac? por estos autéres, estimaciones para las que se utilizaran
los residuos previamente obtenidos en la regresion del modelo DF analizado. Las estimaciones sugerid
son:

G

Z| 1eiz Zr a( _L]_)ZI r+1686—r

n

02 =

(4.12)

La expresion 4.11 no ofrece complejidad alguna mientras que la 4.12 se interpreta también muy facilment
Se fija un determinado nivel maximo de retatdue se quiere tener en cuenta, por ejenhpi® , se com-

puta para cada uno de esos retardos consideragdk 2,3,4......|, la correlacion muestrgf{., ., ee_;

con el numero méximo de datos posibles. A continuacién, cada una de esas correlaciones muestrales
pondera con el términ¢l — 1) dando mas importancia a la correlacion para un retarde 1) que a

la correlacion para retardos mas elevados; hecho esto se obtiene la suma ponderada de todas ellas.
varianzas calculadas en el primer sumando se completan con el doble de la covarianza muestral calcule
siguiendo la expresién matematica basica:

E(ei+€j)* = E(ef) + E(e%) + 2E(&ig)) (4.13)

Dado que la expresion para la estimacioméedependera del valor maxinh@onvieneestarla sensibilidad
del calculo a los diferentes valores de éste o bién, seguir la recomendacg&rhwert (1987 y 1989)
tomandd en funcion del nimero de datos segun las expresiones:

4¢/m
| = 4.14
100 (4.14)
12¢n
=2V 4.1
100 (4.19)

lo cual supone, por ejempld,=1 61 = 3 (segun la 46 22 expresién) para 100 datos, 2 6 6 para 200
datos, 3 6 9 para 300 y asi sucesivamente (un retardo mas por cada 100 datos extra). Una véz computa
las estimaciones de’ y o2 , corregiremos el valor obtenido para la razden la estimacion de nuestro
modelo segun las expresiones:

(4.16)
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Tanto para el caso de haber estimado el modelo méas s{mpdemo en el caso del modelo con constante
(Ty) y ademas : A
2 3(62 _ §2
og. N°(0°—0
Z(1) = ~1— M (4.17)

02 46 /Dy
para el caso del modelo menos restringido (con término constante y tendencia determinista). En esta ultima
expresionpPy se calcula como:

Dy = ;3421 ZQ'YI 1>+n(n—1) Ez'yl ZZM

_n(n+1)6(2n+1)[ZZ vi_ 1]2 (4.18)

Los valores asi corregidos de las razohé§ 1) pueden entonces ser comparados sin problemas con las
distribuciones tabuladas pbBuller (1976)

PASOS PARA LA PRUEBA DE HIPOTESIS
Para realizar la prueba de hipétesis se procede asi:

i) Planteamiento de la Hipotesis.
Las hipotesis se plantean de la siguiente forma:
Ho : d = 0 La serie tiene una raiz unitarka=- La serie no es estacionaria.
H; : & # 0 La serie no tiene raices unitarias=- La serie es estacionaria.

i) Estadisticos para la prueba.
1" =tau= ADF y los valores criticos d&ickinnon
iii) Regla de decision.
Compatrar los valores absolutos del ADF con los valores criticos absoluldskilenonasi:
Si |t*| < |Valor crtico DF| = No rechace la hipotesis nuldy , es decir la serie es no esta-
cionaria o0 posee raices unitarias

Si|t*| > |[Valor crtico DF| = rechace la hipotesis nuly, es decir la serie es estacionaria o no
posee raices unitarias

iv) Conclusion.
Observaciones.

i) El estadistico d®ickey-Fulleres la prueba estandar de estacionariedad.
i) Un valor positivo del ADF, significa que definitivamente la serie es no estacionaria.

iii) Para que se pueda rechazar la hipétesis nula en favor de la estacionariedad de la serie es necesario
que el estadistico ADF sea lo suficientemente negativo.
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iv) Rechace la hipoétesis nula de no estacionariedad, cuando se cumpla, en términos absolutos, que

valor del estadistico ADF sea mayor que el valor criticd/Ad&innon al nivel de significancia selec-
cionado, usualmente el 5%.

v) Un valor bajo del estadistico d@URBIN WATSONes indicativo de la necesidad de aumentar el

numero de retardos con el fin de remover la autocorrelacion en los valores de la serie.

Observacion 3.

Teniendo en cuenta la potencia de la prueba aumentaDakiey-Fuller, se usara solo este procedimiento
para probar estacionariedad de las series.

Es de observar que en la pruebaiekey - Fullerla hipotesis nula se refiere a un procéd1), mientras

que en la prueba dBickey- Fuller aumentadé& hipotesis nula se refiere a un procéd®(p). En ambas
situaciones la hipétesis alternativa se refiere a un proceso AR(0). Es decir se esta contrastando la existen
de una raiz unitarififickey-Fuller) o varias raices unitaria®{ckey Fuller Aumentado)ontra la no exis-
tencia de raices unitarias. Por ello la prueb®ua&ey-Fuller Aumentadas una generalizacion de la prueba
deDickey - Fuller.

i) Prueba aumentada deDickey-Fuller para INnTRM

ii)

El cuadro 4.1 de la pagina 71 nos muestra los resultados de la prueba aumeridiciegd-uller
para la serie INTRM. En tal caso las hipétesis a contrastar son:

= Hp: La serie tiene raices unitarias=- La serie no es estacionaria.

= Hj: La serie no tiene raices unitarias=- La serie es estacionaria.

Se observa que el estadisticoDiekey-Fuller —0,783011 es menor en valor absoluto que el valor
critico de Mckinnon—2,8660 a un nivel de significancia del 5%. Lo anterior nos conduce a no rec-
hazar la hipétesis nula. Es decir con un nivel de significancia del 5% aceptamos que la serie INTRI
es no estacionaria.

Prueba ADF para la primera diferencia de INnTRM

El cuadro 4.2 de la pagina 73 muestra que el estadistico Aumentddiclay-Fuller—13,95259 es
mayor en valor absoluto que el valor ’critico de Mckinne®,8661 tomando como siempre un nivel

de significancia del 5%. Lo anterior nos conduce a rechazar la hipotesis nula. Es decir con un nive
de significancia del 5% aceptamos que la serie de primeras diferencias de INTRM es estacionaria.
Observacion 4.

Concluimos asi de manera formal, que la serie INTRM es integrada de orden 1, es decir es un proce:
integradad (1).

Prueba ADF para la Serie InTIIE y su Primera Diferencia
Los resultados estan dados en la tabla 4.3, de la pagina 74
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ADF Test Statistic -0.783011 1% Critical Walue® -3.4422
5% Critical Value -2 BEB0
10% Critical Value -2 5852

*Mackinnon critical walues for rejection of hypothesis of a unit root.

“ariable Coefficient  =td. Error t-Statistic Fraob.
LMTRM(-1] -0.001166 0001489  -0.783011 0.4339
i3 0.009450 0011672 0812197 04170
R-squared 0.000878  Mean dependent var 0000542
Adjusted R-squared 0.000554 5.0 dependent var 0.004210
=.E. of regression 0.004211  Akaike info criterion -5.099351
sum sguared resid 0012375 Schwarz criterion -5.0386345
Log likelihood 2006773 F-statistic 0.613106
Dwurbin-VWatson stat 16682345  Prob(F-statistic) 0. 4336856

Cuadro 4.1: Prueba Aumentada deickey-Fullerpara INTRM

= Enla primera parte de la tabla se observa que el valor del estadisticoA¥26577 es menor
en valor absoluto a un nivel de significancia del 5% que el valor critico de MackinB@ri184,
con lo cual aceptamos entonces de manera formal que la serie INTIIE es no estacionaria.

= Enla parte inferior da la tabla se observa que el valor del estadistico aumentado de dickey-Fuller,
—15,83957, es mayor en valor absoluto a un nivel de significancia del 5% que el valor critico
de Mackinnon—3,4184. Aceptamos entonces que la serie de primeras diferencias de InTIIE es
estacionaria.

Observacion 5.
Se concluye entonces de manera formal que la serie InTIIE es integrada de orden 1, es decir un
procesd (1).

iv) Prueba ADF para la serie InIVBC y su Primera Diferencia
Los resultados se presentan en la tabla 4.4 de la pagina 75. Se observa que:
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» Enla primera parte de la tabla se observa que el valor del estadisticoAR5027 es menor
en valor absoluto a un nivel de significancia del 5% que el valor critico de MackinB@669,
con lo cual aceptamos entonces de manera formal que la serie InIBVC es no estacionaria.

» En la parte inferior de la tabla 4.4 se observa que el valor del estadistico aumeniidkeye
Fuller, —11,19292, es mayor en valor absoluto a un nivel de significancia del 5% que el valor
critico de Mackinnon-3,4197, lo cual conduce entonces de manera formal a rechazar la hip6te-
sis nula de no estacionariedad, aceptando asi la hipétesis alterna de estacionariedad de la se
de primera diferencia de InIBVC.

Observacion 6.
De manera formal se concluye entonces que la serie InIBVC es integrada de orden 1, es decir ¢
un proceso integraddl).

CONLUSION
Las series InTIIE, INTRM y InIBVC se ha probado de manera formal, basandonostest el
aumentado de Dickey - Fulleson procesos integrados de orden 1, es decir, prot€sos

4.8. Modelo Var Asociado

4.8.1. Planteamiento del Modelo Var

Con las series InTIIE, INTRM y InIBVC que resultaron ser integradas de orden 1, es decir prigd@sos
debemos especificar un vector Autorregresivo, Oo sea un modelo VAR.

4.8.2. Estimacion del Modelo VAR

Para nuestro trabajo supondremos un VAR(2), esto es, un modelo VAR con 2 rezagos.

Observacion 7.
En adelante la variable TASAS es la Tasa de Interes Interbancario de Equilibrio, TIIE.

Los resultados de la estimacién de el modelo VAR con 2 rezagos estan dados en la tabla 4.5 de la pagina
asi:

1. La parte superior de la tabla presenta los coeficientes del VAR estimado para cada variable, obtenie
do entonces:

) INTRM = -0.024047 *InTIIE(-1) + 0.021832 *InTIIE(-2) + 1.209716 *INTRM(-1) -0.214814
*INTRM(-2) -0.051980 *InIBVC(-1) + 0.052364 *InIBVC(-2)+ 0.042015

i) INTIIE = -0.259872 + 0.871201 *InTIIE(-1) + 0.130077 *INTIIE(-2) + 0.012989 *INTRM(-1) +
0.025164 *INTRM(-2) -0.141282 *InIBVC(-1) + 0.135338 *InIBVC(-2)
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ADF Test Statistic -13.952659 1% Critical Walue™ -3.4424
5%  Critical Yalue -2 8BE1
10% Critical %alue -2 5B52

*Mackinnon cntical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Yariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob
DLMTRM-1) -0.817997  00s98e2Y 1395258 0.0000
O{OLNTEM=17) 0075544 D047648 1585425 (01133
D{OLNTEM=ZY) 0.091720 0038184 -2402058 00166
C 0.0002esE  DO00O1s7 1892118 0.0911
R-squared 0.4114858 Mean dependent var -1.6BE-05
Adjusted R-squared 0.4058895 =.0. dependent var 0005308
=.E. of regression 0.0040581  Akaike info criterion -8. 1589496
Sum sguared resid 0.011343  Schwarz criterion -5.132546
Log likelihood 2758456 F-statistic 198.7164
Durbin-YYatson stat 1.995409  Prob(F-statistic) 0. 000000

Cuadro 4.2: Prueba ADF para la primera diferencia de INTRM

iii) INIBVC = -0.051683 -0.044623 *InTIIE(-1) + 0.044302 *InTIIE(-2) + 0.079655 *INTRM(-1)
-0.070216 *INTRM(-2) + 1.298600 *InIBVC(-1) -0.301491 *InIBVC(-2)

2. Enlasegunda parte de la tabla se encuentran los estadisticos estandar de regresion para cada ecuacior
del VAR. Los resultados se muestran en columnas por separado.

3. Latercera parte presenta los estadisticos referentes al VAR.

4.9. Cointegracion Entre las Variables

Una vez que se prueba que las series son de orden 1, es necesario verificar si estdn o no cointegradas, estc
para determinar el modelo que se utilizara para probeaagalidad de Granger.
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ADF Test Statistic 032577 1% Crbical Value™ 3H7EE

A% Crtical Vale 4184
10% Critical Value 31313

*Wackinnan critical values for rejection of hypothesis of & unit root.

ADF PARA LHTHE

A et Stabistic -16d3%e7 1% Crtical Value® -3 H47A0
5% Crtical Valie -3 41584
10% Critical Yalye -3.1314

"Mackinnan etitical values for rejection of hipothesia of 4 ukit root.

ADF PARA DIFLHTIIE

Cuadro 4.3: Prueba ADF para InTIIE y su primera diferencia

4.9.1. Pruebas de Cointegracion

Para laprueba de co-integracién de Johansean la relacion siguiente de causalidad, por el tipo de series
con las que se realiz6 el presente trabajo se decidio utlizar rezagos de 2 dias.

Los resultados del test de cointegracion de Johansen se muestran en latabla 4.6 de la pagina 77 y de otro |;
las relaciones de cointegracion se encuentran en la tabla 4.7 de la pagina 78. La primera columna mues
los valores propios de la matriz de cointegracion. En la segunda columna aparece el valor del esgadistico
también llamado estadistico traza el cual depende de los valores propios y se usa para contrastar la exister
0 no de relaciones de cointegracion entre las variables.

En la primera fila de la tabla se contrasta la hipétesis nula de que no existe ninguna relacién de cointegracic
contra la hipétesis alterna de que existe al menos una relacion de cointegracion. El valor del esgaglstico
de 2974626 el cual es mayor en valor absoluto que el valor critico dado por Johansen y Juselius a un nive
de significancia del 5% el cual es,88. Se rechaza entonces la hipotesis nula de no existencia de relaciones
de cointegracion y se acepta que existe almenos una relacion de cointegracién. Con un razonamiento simi
los resultados de la segunda fila nos conducen a concluir que existe una relacion de cointegracion entre
variables INTRM, InTIIE Y LNIBVC.
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ADF Test Statistic 0125087 1% Cntical Value® 34441

5% Cntical Valug -2, aeky
10% Critical Value -2 50

*lzckinnan zritical vaues for rejection of hypothesis of a unit roct,

TEST ADF PARA LHIBVC

ADF Test Staustic 1119292 1% Critical Value® 19789
5% Critical Value 24197
10% Chitical value -3.1342

*ackinnon critical walues for rejection o” hypathesis of a unit roat.

TEST ADF PARA LA PRIMERA DMFERENCIA DE LHIBVC

Cuadro 4.4: ADF para IBVC y su primera diferencia

Queda entonces demostrado que dichas variables estan cointegradas.
En el cuadro 4.7 se observa la siguientes relacién normalizada de cointegracion entre las variables :

INTRM= —-0,131220ntT IIE + 0,14239Q.NIBVC+ 7,092108

4.10. Causalidad deGranger

Para esta prueba se demostrara como Hipétesis Nulampeausdsrangeray en la primera regresion, y

guey no causdsrangerax en la segunda regresion, siendta variable explicativa de la sene Por otro

lado si rechazamos la Hipétesis Nula, tenemos una condiciéawsalidad de Granger.

Tomando las series transformadas por logaritmos de TRM, TIIE y IBVC se probara causalidad, realizando
pruebas para 1, 2 y 5 rezagos. Observamos que los valores del estddjgtic@l orden de las series)
resultan mas pequerios al incrementar el nimero de rezagos; por lo que analizaremos para 1 rezago y las
conclusiones aplican para 2 y 5 rezagos que tiene vajoneds significativos.
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LITRM1 LEMIEYCT | NTASAS]
LINTRM1(-1) 1.2097 16 0.079655 0.012989
(0.04101] (0. 10265 (0. 14463

(29,5006 (0.77597) (0.08981]

LITRM1(-2) 0214814  -0.070216 0.025164
(0040877 (0.10231] (0.14414]

(-5.25623)  (-D.68633) (0.17 458

LIMIECT(-1) -0.051980 1298600  -0.141282
(0.01715] (004295 (006045

(-3.03055) (3024831  (-2.33578)

LMIBYCT(-2) 0.052364  -0.301491 0.1353385
(0.017 16 (004295 (0.06051]

(3.05207)  (-7.01964) (2.23655)

LMNTASASI(C1)  -D.024047  -0.044623 0.571201
(0.011807 (0.02953] (0.04161]

(2.03846)  (-1.51102 (20.9388]

LNTASAST(-2) 0.021832 0.044302 0.130077
(0.01184] (002953 (0.04175]

(1.54431] (1.49505] (3.11565]

C 0.042015  -0.051683  -0.250572
(0.021507 (0.05381] (0.07582

(1.954457  (-0.960411  (-3.42757)

Cuadro 4.5: Resultados del Var estimado con dos rezagos

Con las variables INTRM, InTIIE Y InIBVC se formaran las posibles combinaciones por pares para hacer
el andlisis de causalidad. El estadisficceportado en EVIEWS es el estadistico de Wald, para la hipotesis
conjunta para cada ecuacion. El cuadro 4.8 de la pagina 79 nos muestra los resultados del test de causali
con 1 rezago. Se observa que casi en todas las regresiones el estAdisticayor que la probabilidaa

con lo cual se esta probando entonces que en un VAR con 1 rezago:

i) TASAS Y TRM se causan de manera conjunta.
i) IBVC no causa Granger a TRM, pero TRM causa Granger a IBVC.
iii) IBVC y TASAS se causan de manera conjunta

Es decir existe causacion en ambos sentidos salvo que IBVC no causa Granger a TRM .
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Date: 072305 Time: 19:45

sample: 10222001 11/19/2003

Included observations: Sb2

Test assumption: Linear deterministic trend in the data
series: LNTRMT LMNTASAST LNIBWC

Lags interval: 1 to 2

Likelihoaod b Hercent 1 Percent  Hypothesized

Eigenvalue Fatio Critical Value  Critical Walue Mo, of CE(s)
0.032330 2974626 29 65 355,55 Mone *
0.018386 10.98627 15.41 20.04 At most 1
0.000931 0556350 3.76 B.65 At most 2

"™ denaotes rejection of the hypothesis at 5%(1%) significance level
L.F. test indicates 1 caintegrating equation(s) at 5% significance level

Lnnormalized Caintegrating Coefficients:

LMTRRT LMTAZAST LMIBYTC
0697753 -0.091563 0.0959357

0.135072 -0.145518 -0.067218
-0.424450 -0.005625 0. 242251

Cuadro 4.6: Test de cointegracion de Johansen

Si en lugar de usar 1 rezagos se usaran 2 0 5 rezagos, se obtienen idénticos resultados de causalidad.
De lo anteriores podria decirse que de acuerdo a la informacién obtenida se concluye que:

i) El mercado BURSATIL sigue al mercado CAMBIARIO.

i) El mercado CAMBIARIO no sigue al mercado BURSATIL.

4.11. Funcion Impulso Respuesta

Se hara ahora un andlisis de la funcién impulso respuesta para los datos asociados a la tasa representativa
del mercado, a la tasa de interés interbancaria y al indice general de valores , asi:
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Unnaormalized Caintegrating Coefficients:

LIMTRM1 LNTASAST LMIBYTC1
-0.697733 -0.091563 0.099357
0.135072 0145515 -0.0672185
-0.424450 -0.008624 0.242.51

Marmalized Cointegrating Coefficients: 1 Caintegrating Equation(s)

LNTRM1  LNTASAS1  LMIBVCT C
1000000 0431220 0142390 -7.092108
0.05674)  (0.08171)

Log likelihood — 8B12.507

Marmalized Cointegrating Coefficients: 2 Caintegrating Equation(s)

LNTRM1  LNTASAS!  LNIBVC C

1000000 0000000 0180962 -B554680
(0.06440)

0000000 1000000 0293951  -4.096406
(0.32048)

Log likelihood  &R17.722

Cuadro 4.7: Relaciones de cointegracion

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobre la tasa representativa del mercado(TRMEEn

la figura 4.6 de la pagina 80 se observa que un shock de una desviacion estandar sobre la perturbaci
asociada a la tasa representativa del mercado (TRM) produce:

i) Efectos inmediatos con tendencia creciente en los primeros periodos sobre sus propios valores
(Cuadro I), para tener luego un periodo de ajuste rapido. En este caso el efecto del shock sobre s
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Fairwise Granger Causality Tests
Date: 07A205 Time: 10:15
Sample: 10272001 114952003

Lags: 1

Mull Hypothesis: Obs  F-Statistic Probability

LNTASAZT does nat Granger Cause LNTEM B35 131855 0.000G0
LMTEMT does not Granger Cause LNTASAST SHbled 007486

LMIEYCT does not Granger Cause LMTREMT o750 000619 093732
LMTEM1 does not Granger Cauge LNIEYCH 1.05191 0.30550

LMIENVCT does not Granger Cause LNTASA 600 201010 019679
LNTASAST does not Granger Cause LNIEYC 094418  0.331R1

Cuadro 4.8: Andlisis de causalidad con 1 rezago.

propios valores es entonces transitorio.

i) En los primeros periodos un decrecimiento sobre los valores de la tasa de interés interbancaria de
equilibrio(Cuadroll), con un crecimiento lento pero constante en los periodos posteriores. En este
caso el efecto es leve pero permanente.

iii) Sobre el indice de cotizaciones y valores(Cuadro IIl), en los primeros periodos el efecto es de un leve
crecimiento para disminuir en los periodos siguientes con un periodo de ajuste lento. En este caso el
efecto es transitorio.

Conclusion I.
Los efectos de un shock en la tasa de cambio son notorios en los primeros periodos sobre sus propios
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Figura 4.6: Funcion Impulso Respuesta a INTRM

valores, sobre la tasa de interés interbancaria y el indice de la bolsa de valores pruduce un efecto peque
para hacerse estable en los periodos siguientes con un ajuste rapido.

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobre la tasa de interés interbancaria(TIIE)La
figura 4.7 de la pagina 81 muestra los resultados de este shock asi:

i) En los primeros periodos pruduce una disminucion rapida en los valores de cambio del doélar, par
en los periodos siguientes conservar esta tendencia pero en forma mas lenta. El efecto es enton
permanente.

i) Latasa interbancaria disminuye en forma rapida en los periodos iniciales, para ajustarse rapidamen
a su comportamiento normal. En este caso el efecto de este shock es trensitorio con periodo de aju:
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Figura 4.7: Funcion Impulso Respuesta a InTIIE

rapido.

iii) Sobre el indice de la bolsa de valores el efecto es permanente pero lento con una tendencia constante
a la baja.

Conclusion 1I.

Este shock produce un efecto lento pero permanente sobre sus propios valores y sobre el indice de la bolsa
de valores. El efecto sobre la tasa interbancaria es transitorio con ajuste rapido.

Efectos de un Shock de una desvicion estandar sobre el indice de valores y cotizaciones(IBVCa
figura 4.8 de la pagina 82 nos muestra que un shock de una desviacion estandar en el indice de la bolsa :
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i) Produce una disminucién rapida en los primeros periodos sobre sus propios valores, para estabilizar
en los periodos siguientes. El efecto entonces es transitorio con ajuste rapido.

i) Los valores de la tasa interbancaria disminuyen en forma rapida en los periodos iniciales y luego Iz
disminucion es lenta pero permanente. Aqui el efecto es permanente.

iii) Elindice de valores de la bolsa, aumenta en forma rapida para conservar valores altos en los periodc
siguientes. El efecto en este caso es permanente.

J NN Em O B o
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Figura 4.8: Funcién Impulso Respuesta a InIBVC

Conclusion .
Los efectos de este shock son permanetes sobre las tres variables siendo mas notorios en los perio
iniciales.



Capitulo 5
SIMULACION DE MODELOS VAR

5.1. Introduccion

Se simularan ahora modelos VAR con dos y tres variables. Se consideran diferentes situaciones de acuerdo
a la magnitud de los valores propios de la matriz de coeficientes.

5.2. Simulacion de un Var(1) con dos Variables.

El presente trabajo esta basado en que el comportamiento de cada modelo VAR, depende de su matriz de
coeficientes, mas especificamente de la magnitud de los valores propios de la matriz de coeficientes. Por
esto consideraremos diferentes casos y para cada uno de ellos simularemos 30 modelos Var. Los casos de
la matriz %2, se simularon con EVIEWS en el siguiente programa, en el cual solo se cambid, segun fuese
necesario los componentas, a2, 821 Y a2, los cuéles estan representados (por

1) create u 200 ‘create workfile
2) scalar n=200 'set n=0bs
3) scalarall= () 'assign elements of A matrix

scalar al2=()
scalar a21= ()
scalar a22= ()

4) scalar m1=0 'assign elements of constant m vector
scalar m2=0

5) sym(2) cov 'declare covariance matrix of errors
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6) sym cov(1,1)=1 'assign elements of covariance matrix
sym cov(2,1)=0.5
sym cov(2,2)=4

7) rndseed 123456789 'set seed of random number

8) matrix(n,2) u 'declare matrix to fill errors
nrnd(u) fill u with iid std normal
u=@transpose(@cholesky(cov)*@transpose(u)) ’tansform u to have covariance=cov
mtos(u,dog) ‘convert u into two series ser01 ser02
9) smpl @all
for In=1to 30
series y1'n=0 'set initial values of y series
y2!n=0
next

10) model genvar
for !j=1to 30
genvar.add yl!j=ml+all*yl!j(-1)+al2*y2!j(-1)+ser0O1
genvar.add y2ljl=m2+a21*y1lj(-1)+a22*y2!j(-1)+ser02
next
genvar.solve

Como es de esperar que cada modelo Var simulado tiene idéntico comportamiento, entonces se tomara L
de los modelos simulados y para este analizaremos :

1) Estimacion del modelo Var.
2) La Funcion Impulso - Respuesta
3) Pruebas y Relaciones de Cointegracion

Consideraremos los siguientes casos :

52.1. Casol:|Aj|<1 para i=12

El primer caso corresponde entonces a un modelo Var en el cuél la matriz de coeficientes tiene dos valor
propios diferentes y con magnitud menor que 1.
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Basta tomar como matriz de coeficientes la siguiente:

04 06
A= [ 0 0,9}

Los valores propios para la matriz de coeficientes san=0,4 y A» =0,9
El modelo Var a simular tiene entonces la forma:

Y1t = 0,4%Y1t 1+0,6%Yo 1+mg+€x¢
Yot =0,0%Yrt—1++0,9% Yo 11+ My + €24

Observacion 8.
Tanto en los modelos con 2 y 3 variables, se supone por simplicidad que los valores de los términos
constantes son cero.

Simulados los 200 valores para las variaMgy Yo, estamos entonces ante un modelo VAR de 2 variables.

En este, como en todos los casos se hara la estimacion del modelo, el andlisis de la funciéon impulso-
respuesta, ademas las pruebas y relaciones de cointegracion. En el proceso de estimacion debemos encontra
un modelo aproximado al propuesto inicialmente. También las pruebas de cointegracion deben dar como
resultado variables cointegradas, de acuerdo a lo expuesto anteriormente.

Estimacion del VAR

El cuadro 5.1 de la pagina 86 muestra los resultados de la estimacion. Cada columna del lado izquierdo de
el cuadro representa una ecuacion , las columnas del lado derecho muestran los estadisticos de regresion
estandar y los estadisticos de la parte inferior son los asociados al VAR estimado. El modelo VAR estimado
para este caso esta dado por:

Y1 = 0,440590x Y1 ;1 + 0,55853% Ya_1 + 0,043142+ 1y ¢
Yo = —0,056098 Y1 ;1 +0,968292¢ Yoy _1 — 0,004719+ iz,

Se pretende establecer la significancia de los valores rezagadosylectasi = 1,2. En cada ecuacién

se consideran que son significativos los pardmetros con wvalgoerior a 2. En nuestro modelo son sig-
nificativos los coeficienteas, a;> y azp, para los cudles el valdres mayor que dos. Se observa que los
coeficientes del modelo Var estimado estan en concordancia directa con los inicialmente propuestos en la
matriz de coeficientes.

Funcion impulso-Respuesta

La figura 5.1 de la pagina 87 muestra la evolucion del choque de una desviacién estandar sobre cada una de
las innovaciones del modelo (perturbaciones o términos de error) desde el periodo 1. Esto permite diferen-
ciar si el choque es transitorio o permanente. Para ambas gréficas la interpretacion es la misma. El titulo de
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Y11 Y21
Y111 0.440590  -0.055098
(0.03096)  (0.06583)

(14.22907  (-0.85221)

Y2101 0558539  (.955292
(0.030507  (0.06484)

(18.3114)  (14.9324)

C 0.043142  -0.004719
(0.07058)  (0.15008)

0611227 (-0.03145)

R-squared

Adj. F-squared
Sum =g, resids
=.E. equation
F-statistic

Log likelihood
Akaike AIC
Schwarz SC
Mean dependent
5.D. dependent

0.964352
0964019
1594 0206
0.994935
2653428

-279.8474

28426587
2892335

-0.122881

5.245144

Determinant Residual Covariance
Log Likelihood

Akaike Information Criteria
Schwarz Criteria

3972817
-701.9853
71155631
7214827

Cuadro 5.1: Modelo Var estimado.(Caso )

0.843742
0.842147
876.8761
2115150
5291664
-429.9333
4.351089
4400736
0182691
5323716

cada una indica en cual ecuacion del modelo se presenta el choque a la innovacion.
La primera gréfica se leera asi:

Efectos de un Shock de una Desviacion Estandar Sobgg Se observa que un shock de una desviacion
estandar en la perturbacion asociada ggnafecta de manera inmediata y transitoria las variapley

y21. Aunque inicialmente la variable mas afectadgge®n los periodos siguientes el shock tiene un efecto
inmediato, pero transitorio sobre ambas variables.

Efectos de un Shock de una Desviacion Estandar Sobes; De manera semejante un shock de una
desviacion estandar sobre la perturbacion asociaga eonduce a un aumento rapido en los primeros
periodos para luego producir una disminucion en los periodos siguientes sobre la varidbdedecir este
shock tiene un efecto no permanente pero rapido sobre la vayigble

El efecto de este shock sobre sus propios valores es también transitorio.
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Fesponze of %11 to %11 Fesponze of %11 1o %2

Fesponze of ¥21 to %11 Fesponze of ¥21 1o %2

Figura 5.1: Funcion Impulso-Respuesta.(caso |)

Andlisis y Ecuaciones de Cointegracion

Recordemos que un grupo de series de tiempo esta cointegrado si es que existe una combinacion lineal entre
éstas , que es estacionaria y dicha combinacién no tiene una tendencia estocastica. La combinacion lineal
es llamadacuacion de Cointegracion

El test de Johanseametermina el nUmero de ecuaciones de Cointegracién. Este nimero es |lamgalde
Cointegracion Si hayn ecuaciones de Cointegracion, las medias de las series estan integradas actualmente
y el VAR puede reformularse en términos de niveles de todas las series.

Este test procura computar el radio estadistico de verosimilitud (likelihood ratio) para cada ecuacion de
Cointegracion afiadida . Dicho estadistico no tiene una distribucién chi-cuadrado usual; La contrastacion de
estos estadisticos se debe realizar a partir de las tabladhdasen y Juseliy(@990).
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Included observations: 198

Test assumption: Mo deterministic trend in the data
Series: Y11 Y21
Lags interval: 1 to 1

Likelihood 5 Percent 1 Percent  Hypothesized

Eigenvalue Fatio Critical Yalue  Critical %alue Mo, of CE(s)
0.391610 100.9840 19.96 24 50 Mane ™
0.012997 2590183 9.24 12.97 At most 1

*I™) denotes rejection of the hypothesis at 5%(1%) significance level
L.F. test indicates 1 cointegrating eguation(s) at 5% significance level
Unnarmalized Cointegrating Coefficients:

g Y21 C
-0.04R321 0.045975 000715145
-0.004355 -0.002244 -0.045692

Mormalized Cointegrating Coefficients: 1 Cointegrating Equatianis)

Y11 Y21 2
1000000 0992592 -0.032697
(0.01267) (0.16051

Log likelihood  -726.03943

Cuadro 5.2: Test de Cointegracién de Johansen.(Caso I)

La primera columna de la tabla 5.2 en la pagina 88 muestra los valores propios de la matriz de cointegracio
En la segunda columna aparece el estadiitakelihood Ratio:LR), también llamado estadistico traza,
que se calcula como:

i=k
Q=-Tx 3 logl—-X) r=01.k-1 (5-1)
i=r—1

Dondek es el nimero de variables consideradas gs el mayor valor propio. Este estadistico se utiliza

para chequear la hipétesis nula de que 0 (no existe ningun vector de cointegracion entre las variables
analizadas) contra la alternativa general @el (Existe al menos uno relacion de cointegracion). Cuanto
mas lejos estan las raices caracteristicas de cero, mas negativogés elA;) y mas grande el estadistico
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de pruebd&. Para determinar el nUmero de relaciones de cointegracion, se procede secuencialmente desde
r =0 hasta = k— 1(k = 2 para éste cas$tasta que no podemos rechakgr

Observacion 9.
Debe recordarse que en un modelo VAR d6rvariables se tienen como maxinko- 1 relaciones de
cointegracion, linealmente independientes.

Ecuaciones de cointegracion

La tabla 5.2 de la pagina 88 muestra el andlisis de cointegracién para este primer caso. La primera fila en
el cuadro contrasta la hipotesis nula de que no existen relaciones de cointegracion,res @eciontra la
hipotesis alternativa< 1, es decir que existen al menos 1 relacion de cointegracion. El valor del estadistico
100,9840 es mayor que el valor critico, 48 a un nivel del 5% provisto padohansen y Juseliyss decir

se rechaza la hipoétesis nula, o sea que existe al menos una relacién de cointegracion de largo plazo. Si
continuamos realizando el test, en la segunda fila del primer cuadro se chequea la hipétesis nula de que
existe una relacion de cointegracion contra la alternativa mas general, que existen al menos 2 relaciones de
cointegracion. En este caso no se rechaza la hipotesis nula, el valor del estadisboco@sdz que el valor

critico al 5%, de @4 por lo que podemos aceptar que exista solo una relacion de cointegracion, es decir
gue el test concluye que existe solo una relacion de equilibrio de largo plazo entre las variables.

La relaciéon normalizada esta dada por:

y11 = 0,99259%;, + 0,032697 (5.2)

5.2.2. Casoll: A\1=1y [\ <1

En este caso la matriz de coeeficientes tiene 2 valores propios diferntes, uno de ellos la unidad y el otro
tiene magnitud menor que 1. Para este caso puede tomarse como matriz de coeficientes:

04 06
SR

En tal situaciorh1 =04 y A2 =1
El modelo Var a simular tiene entonces la forma:

Y1t =0,4%Y1t 1+0,6%Y2r 1+M+€x¢
Y21 =00%Y1t 1+ +1xYor 1+Mp+€xt

Simulados los 200 valores para las variabgs/ Yo, tenemos de nuevo un modelo Var de 2 variables, las
cuales se mostrard, estan cointegradas.
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Estimacion del VAR

El cuadro 5.3 de la pagina 90 presenta los resultados de la estimacion.
El modelo Var estimado para este caso esta dado por:

Y1 = 0,43271% Yy 1+ 0,560957% Yo 1+ 0,002493+ iy ¢
Yo = —0,086505+ Y11 1+ 1,06379% Yy 1 —0,146545+ iy,

En este modelo son significativos los coeficiendgs= 0,432711, a;» = 0,560957 y ay,=1,063797.

Y11 Y21
Y1161 0.432711  -0.086505 R-squared 0991449  0.962775
(0.02991)  (0.06327) Adj. R-sguared 05991362  0.962395
(14.4556)  (-1.396730) Sum sq. resids 1933764  865.0226
S.E. equation 05993284  2.100805
Y2101 0560957  1.063797 F-statistic 11362.53 25345647
(0.02951)  (0.06241) Log likelihood 2795164 -428.5791
(19.0106)  (17.0456) Akaike AIC 2839361 4.337479
Schwarz SC 209009  4.387126
C 0002493 -0.146545 Mean dependent  -B.264577  -B.358821
0.08177)  0.17295) S.0. dependent  10.68706  10.83339

(0.03048)  (-0.84735)

Determinant Residual Covariance 3918317

Log Likelihood -FO0.6336
Akaike Information Criteria 7101845
Schwarz Criteria 7201141

Cuadro 5.3: Estimacién del modelo Var.(Caso 1)

Se observa que los coeficientes del modelo VAR estimado estan en concordancia directa con los inicia
mente propuestos en la matriz de coeficientes para el proceso de simulacion.

Funcion Impulso-Respuesta

Las graficas 5.2 de la pagina 91 muestran la evolucién del choque de una desviacién estandar sobre c:
una de las innovaciones del modelo (perturbaciones o términos de error).
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Respaonze of Y11 to Y11 Responze of Y11 1o ¥
a0 3.0
2.5 1.5 B R
2.0 2.0
154 14 S e -

oo it = 0.0
0.5 0.5
G R A T R 1 1 2 2 4 & B 7 8B 9 10
Responsze of ¥21 to %11 Responze of %21 to %21
a0 3.0
25 1 I
2.0 2.0-;3_—_—————_______
15 o -
00 [ AT L wl T
0.4 ml 0.5 4
T R 0.0
-0.5 ; ; ; ; ; = z : 0.5 : ; ; : ; = = :

Figura 5.2: Funcion Impulso-Respuesta.(Caso 1)

Efectos de un shock de una desviacién estandar sobgg Se observa que un shock de una desviacién
estandar en la perturbacion asociada ggnafecta de manera inmediata y transitoria las variapley

y21. Aunque inicialmente los valores futuros de la variaflevan disminuyendo en forma rapida, en los
periodos inmediatos los efectos son lentos. Es decir, el efecto es transitorio y con un ajuste rapido.
Los efectos de este shock sobre los valores de la vagabson casi nulos.

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobggg También se observa que un shock de una
desviacion estandar ea; produce inicialmente efectos inmediatos, pero leves y transitorios sobre los
valores de la variablg,1. Pero en los periodos siguientes el efecto se vuelve transitorio con ajuste rapido.
El efecto sobre los valores de la varialgle son notorios en los primeros periodos creciendo de manera
rapida, para disminuir el efecto con el paso del tiempo.

Andlisis y ecuaciones de Cointegracion

Latabla 5.4 de la pagina 92 nos muestra los resultados sobre el rango y las relaciones de cointegracién. En la
primera fila se contrasta la hipétesis nula de que no existen relaciones de cointegracion, contra la alternativa
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de que existe al menos una relacion de cointegracion. El estadistico radio de verosimilitud tiene un valor d
107,2866 el cuél es mayor al valor critico al 5% dedlb Con esto se rechaza entonces la hipotésise

gue no existen relaciones de cointegracion, aceptando entdndesque existe por lo menos una relaciéon

de cointegracion.

La fila dos contrasta la hipotesis nig de que existe una relacion de cointegracion contra la alterriddiva

de que existen al menos dos relaciones de cointegracion. En este caso el estadistico radio de verosimilit
toma un valor de 514876 contra un valor critico al 5% der8 con lo cual se acepta la hipotesis nula de
gue existe una relacioén de cointegracion.

La tabla nos muestra muestra ademas que la relacion de cointegracion normalizada para lyveestle
dada por:

Y11 = 0,99352601 + 0,049941 (5.3)

lest assumption: Linear deterrmimstic trend 1n the data
Series: Y11 Y21
Lags interval: 1 to 1

Likelihood 5 Percent 1 Percent  Hypothesized

Eigenvalue Ratio Critical Yalue  Critical %alue Mo, of CE(s)
0410895 107 2566 15.41 2004 Mone =
0.012621 2514876 3.76 5.65 At rnost 1

*™) denotes rejection of the hypothesis at 5%(1%) significance level
L.R. test indicates 1 cointegrating equation(s) at 5% significance level

Unnormalized Cointegrating Coefficients:

11 21
-0.051345 0.051013
0.004667 0.002034

Mormalized Cointegrating Coefficients: 1 Cointegrating Equationis)

Y11 Y21 C
1000000 0993526 -0.049941
(0.01106)

Log likelihood  -B53.6575

Cuadro 5.4: Test de Cointegraciéon de Johansen.(Caso Il)
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5.2.3. Casolll: [Aj|=1 para i=12

Ahora la matriz de coeeficientes tiene un solo valor prapio 1 con multiplicidad algebraica igual a 2.
Para tal situacion puede tomarse como matriz de coeficientes:

"o

ysetiene\; =10 y A2=10
El modelo Var a simular tiene la forma:

Yt =1%Y1t 1+0xYor 1+mMm+€1¢
Yor =0xYt 1 ++1*Yor 1+NMp+Exy

Simulados los 200 valores para las variables en los 30 modelos, elegimos uno de los modelos VAR obte-
niendo los resultados siguientes:

Estimacion del Var

El cuadro 5.5 de la pagina 94 nos muestra que el modelo Var estimado para este caso esta dado por:

Y1 = 0,970967 Y ;_1 — 0,006810k Y1 +0,14798%+ iy ¢
You = 0,037729 Y111 +0,979581 Y1 — 0,329036+ iz,

Ahora son tienen como significativos en el modelo estimado los coeficiafites 0,970967 yaz, =
0,979581

De nuevo se observa que los coeficientes del modelo VAR estimado estan en concordancia directa con los
inicialmente propuestos en la matriz de coeficientes.

Funcion Impulso-Respuesta

De la figura 5.3 de la pagina 95 se observa lo siguiente:

Efectos de un Shock de una Desviacion Estandar Sobggy En este caso un shock de una desviacion
estandar en la perturbacion asociada ggnafecta de manera inmediata y permanente los valores de la
variablesy1;. Ademas se observa que el efecto es lento y decreciente. A la véz este shock produce sobre los
valores futuros de la variable; un efecto también permanente.

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobkeg De igual forma, un shock de una desviacion
estandar sobre la perturbacion asociagg,aonduce a una disminucién en forma lenta pero permanente
sobre sus propios valores presentes y futuros y también sobre los valores presentes y futuros de la variable

Y11
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Y11 Y21
Y1101 0970967  0.037729
(0.01704)  (0.03626)
(56.9869)  (1.04039)
Y2101 0006810 0.979581
(0.00650)  (0.01383)
(1.04765)  (70.8047)
B 0147983 -0.329036
(0.12000)  (0.25540)
(1.23328)  (-1.28834)

R-squared

Adj. B-squared
Sum sq. resids
S.E. equation
F-statistic

Log likelihood
Akaike AIC
Schwarz SC
Mean dependent
2.0 dependent

Determinant Residual Covariance  3.89R099

Log Likelihood
Akaike Information Crteria
Schwarz Criteria

Cuadro 5.5: Estimacion del modelo Var.(Caso lll)

Analisis y ecuaciones de Cointegracion

El cuadro 5.6 de la pagina 96 nos muestra los resultados del test de cointegracion de Johansen. En la prim
fila se contrasta la hipotestdy de la no existencia de ecuaciones de cointegracion, contra la hipotesis
alternativaH; de que existe al menos una relacion de cointegracion. El estadistico radio de verosimilitud
tiene un valor de ;702722 el cuél es mayor al valor critico al 5% de4ll5 Se rechaza entonces la hipotesis
nula de la no existencia de relaciones de cointegracién, aceptando entonces la alternativa de que existe
menos una relacion de cointegracion. En la siguiente fila se contrasta la hipétesis nula de que existe ul
relacion de cointegracion contra la alternativa de que existen al menos dos relaciones. En este caso
valor del estadistic® es de 247200 contra un valor critico al 5% der8, lo cual ahora nos conduce a
aceptar que existe una relaciéon de cointegracion. La tabla nos muestra muestra ademas queldeaelacio

-700.0551
7096032
7195327

cointegracion normalizada para la variapje esta dada por:

0943218
0.942658
191.7161
09589011
1627 .857

-273.65545

2830739
2.880336
5059314
4129427

Y11 = 0,093228&>1 4 5,633651

0.962626
0962245
0634773
2104956
2524175
-425.9757
4.341464
4391112
-5.356621
1083335

(5.4)
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95

Rezponze of Y11 ta 11
1.2

Responze of %11 to ¥'21

1.2
1.0
0.5 4
0.6
0.4 4
0.2 4 0.2 ]
o.o :
0.2 0.2
0.4 | .
1 z 304 4 i 7 T |
Responge of %21 to Y11
25 )
2.0 1
1.5
1.['- ------ -ad-—;a--.---.-_-_- 1I:|-
D-ﬁ-r—————_———_ nsJ
o.o g

Figura 5.3: Funcion Impulso-Respuesta.(Caso 1)

5.3. Simulacion de un Var(1) con tres Variables

Se simulara ahora un Var(1) de tres variables de la fogram-+ Ay_1 + & dondey; es un vector de

tres variablesm es un vector de constantes de orden B y € es obtenido de una distribucion normal
multivariada. Se consideran diferentes casos y en cada uno de ellos se asignaran walaresnaatriz de
coeficiented\ y a la matriz de varianza - covarianzagjeDespués se generaran tres se§igsy» Y ya. Se

hara luego las pruebas de raices unitarias, el analisis de la funcion impulso respuesta y finalmente el analisis
de cointegracion, usando el programa Eviews.
Se usara para ello el siguiente programa para hacer las simulaciones:

Programa
1) create u 200
2) scalar n=200

3) scalarall=0.1
scalar a12=0.5

"Crea workfile”
"Fija n=obs”

"Asigna elementos a la matriz A’
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2-3.Jpg
Test assumption: Linear deterministic trend in the data
Series: Y11 Y21
Lags interval: 1 ta 1

Likelihood 5 Percent 1 Percent  Hypothesized

Eigenvalue Hatio Critical Walue  Critical Value Mo, of CE(s)
0.023732 70T 15.41 20.04 Mane
0.014775 2947200 376 6.65 At most 1

"™ denotes rejection of the hypothesis at 5%(1%) significance level
L.R. rejects any caintegration at 5% significance level

Unnormalized Cointegrating Coeficients:

Y11 21
0.017212 -0.001605
0.003101 0.006421

Mormalized Cointegrating Coefficients: 1 Cointegrating Equation(s)

Y11 Y21 G
1000000 0093228 -5.633651
(0.17769)

Log likelihood  -B97.2128

Cuadro 5.6: Test de Cointegracion de Johansen. (Caso Ill)

scalar al3=1

scalar a21=0.3
scalar a22=0.7
scalar a23=0.5
scalar a31=0.1
scalar a32=0

scalar a33=0.2

4) scalar m1=0 “Asigna valores al vector de constantes
scalar m2=0
scalar m3=0

5) sym(3) cov "Declara la matriz de varianza-covarianza de los errores”

6) symcov(1,1)=1 "Assigna valores a la matriz de covarianzas”
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sym cov(1,2)=0.5
sym cov(1,3)=0.5
sym cov(2,2)=4
sym cov(2,3)=1
sym cov(3,3)=0.5

7) rndseed 123456789 "Declara la semilla aleatoria”
8) matrix(n,3) u "Declara la matriz de ajuste de errores”

9) nrnd(u) "Ajustau con variables normales i.i.d”

”

10) u=@transpose(@cholesky(cov)*@transpose(u)) "Transfamnmda matriz de varianza-covarianza
11) mtos(u,dog) 'Transformaen las serieser01,ser02,sel03.

10) smpl @all
for In=1to 30
seriesyl!In=0 "Asigna valores iniciales a gsconi = 1,2,3"
series y2!n=0
series y3!n=0
next

11) model genvar
for !j=1to 30
genvar.add yl!j=ml1+all*y1llj(-1)+al2*y2!j(-1)+al3*y3!j(-1)+ser01
genvar.add y2!j=m2+a21*y1lj(-1)+a22*y2!j(-1)+a23*y3!j(-1)+ser02
genvar.add y3!j=m3+a31*y1lj(-1)+a32*y2!j(-1)+a33*y3!j(-1)+ser03

12) next

13) genvar.solve

5.3.1. Casol:|Aj|<1lparai=123

El primer caso se refiere entonces a la simulacion de modelos var(1) con tres variables, en el cual la matriz
de coeficientes tiene los tres valores propios con magnitud menor que uno.
Podria tomarse como matriz de coeficientes la siguiente:

01 05 1
A= |03 07 05
01 00 02
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Los valores propios para la matriz de coeficientes san= 0,276 , Ao = —0,230y A3 = 0,953 cada uno
de los cuales tiene magnitud menor a la unidad.
El modelo VAR a simular con el programa dado anteriormente tiene entonces la forma:

Y1t =0,1%Y11-1+05% Yot 14+1,0%y3¢_ 1+ M +€1¢
Y21 =0,3*%Y1t 1++0,7% Yot 1 +0,5%y3t 1+ M +€xy
Y3t =0,1%Y1t 1++0,0%Yot 1+0,2%y3t 1+ Mg+ €z

Se simulan 30 modelos var de tres variables y para cada modelo 200 valores. Tomamos ahora un mode
VAR1) simulado de 3 variable$; , Y v Ya , para el cual se tiene entonces:

Estimacion del VAR

El cuadro 5.7 de la pagina 99 nos muestra que las ecuaciones del VAR estimado son:

Y11 = 0,117739 Y1 1 +0,476671 Yo; 1 +1,044166k y3; 1 +0,044243+ iy ¢
Yo; = 0,196222¢ Y1+ 0,765788k Yo ;1 +0,605643k y3;_1 — 0,005364+ iz,
Ya; = 0,084366¢ Y11 1 +0,005273 Y 1+ 0,247735¢y3; 1+ 0,003785+ iz

En este modelo estimado todos los valoreg delican un alto grado de significancia en las variables
retardadas un periodo menos los asociados a los interceptos y al coefigiente los cuales se puede
decir que son no significativos. De nuevo este resultado esta en concordancia con el modelo propues
inicialmente.

Funcion Impulso Respuesta

La figura 5.4 de la pagina 100 nos muestra los siguientes resultados:

Efectos de un shock de una desviacidén estandar sobeg Se observa que un shock de una desviacion
estandar sobre la perturbacién produce un efecto inmediato y permanente sobre sus propios valores
presentes y futuros y también sobre los valores presentes y futuros de las vgpiaphes.

El efecto inicialmente es mas notorio sobre la varigbieen la cual se observa para los primeros periodos
un decrecimiento rapido, con un largo periodo de ajuste.

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobggs De otro lado se observa que un shock de
una desviacién estandar sobre la perturbaejgrproduce un efecto inmediato pero transitorio sobre sus
propios valores presentes y futuros y sobre los valores presentes y futuros de las wayiablestras que

en los primeros periodos los valoresyde presentan un crecimiento rapido, contrariamente la varahle
presenta un acentuado decrecimiento y en ambos casos los efectos del shock se dilatan en los siguier
periodos
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Y11 Y21 31

Y11(-1) 0117739 0196222 0084365 R-squared 0960753 0918226 0.457500
(0.04625)  (0.09798) (003359 Adj. R-squared 0050149 0916958  0.449154
(2.54579)  (2.00271)  (251158) Sum sq. resids 1950350  §75.3475  102.8850

=.E. equation 1.000030 218717 0.726371

Y210-1) 0.476671 0.765788 0.005273  F-statistic 1591.161 729.8736 54 81571
i0.03352) (0.07101) 0.02435) Log likelihood -280.3663 -429 78897 -216.7293

(14.2208) (10.7835) 0.21657)  Akaike AIC 2.857952 4.3559354 2215385

Schwarz SC 2824145 4. 425591 22845852

Y31-1) 1.044166 0.605643 0247735 Mean dependent 0.025385 -0.035851 0.005246

(0.11756)  (0.24505)  (0.08538)
(8.88201)  (2.43178)  (2.90141)

G 0044243 0005364  0.003785
(0.07093)  018027)  (0.05152)
(0.62372)  (0.03569)  (0.07346)

Determinant Residual Covarance 0414645

Loy Likelihood -FEDE133
Akaike Information Criteria 7.753903
Schwarz Criteria 7.952484

Cuadro 5.7: Estimacion de la Simulacion para 3 Variables. (Caso 1)

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg Un shock de una desviacion estandar en la
perturbaciores, en los primeros periodos produce un efecto notorio con tendencia decreciente sobre sus
propios valores y un efecto con tendencia creciente sobre la vayiablEs de observar que los efectos
causados en la variabjg; son casi nulos. En todos los casos el efecto es transitorio con periodo de ajuste
lento.

Andlisis y Ecuaciones de Cointegracion

En latabla 5.8 de la pagina 101 se presentan los resultadtestide cointegracion de Johansé&m la fila

namero uno del cuadro se contrasta la hipotesisiigize que no existen relaciones de cointegracion contra

la hipbtesis alternativbl; de que existe al menos una relacién de cointegracion. El valor del esta@stico

es en este caso de 19852 que comparado con los valores criticos al 1% y 5% dé53% 2968 da

como resultado el rechazo de la hipétesis nula. Se acepta entonces que existe al menos una relacion de
cointegracion. Haciendo un analisis similar para la fila dos se niega la hipétesis de que exista una relacion de
cointegracion. Finalmente en la fila tres se tienen planteadas las hipétesis nula de que existen dos relaciones
de cointegracion contra la alternativa de que existen a lo sumo tres relaciones de cointegracion. En este caso
el valor del estadistic@ es de 4282684 contra un valor critico al 1% des6 lo cual conduce a aceptar



100 SIMULACION DE MODELOS VAR

FERLAEE S TR T FiE AR LT R TS FERpAEE DT 1R T30

Fesponge o V21071 Fesponge o721 D2l Fesponse o721 0731

Fesponge o i30T 1 Feiponie o173 D21 Fesponie oT 731 0731

Figura 5.4: Funcion Impulso-Respuesta para el Var(1) con 3 Variables (Caso |)

entonces que existen dos relaciones de cointegracion.
Las ecuaciones de cointegracion normalizadas estan dadas por:

Y11= 6,6311731+0,017253 (5.5)
Y21 = 9,83066 W31 + 0,048270 (5.6)

53.2. Casoll:]Aj| <1, Ay=1 para i=12

Ahora este corresponde entonces a un modelo var(1) con tres variables, en el cual la matriz de coeficient
tiene un valor propio de magnitud uno y dos valores propios de magnitud menor que uno.
Basta tomar como matriz de coeficientes la siguiente:
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Eigenvalue Ratio Critical YWalue Critical Walue Mo, of CE(s)
0.445677 174.9052 2968 35.65 Mone **
0.237935 58.08385 15.41 20.04 At most 1%
0.021397 4.262684 376 B.65 At most2 ¥

Mormalized Cointegrating Coefficients: 1 Cointegrating Equation(s)

Y11 ¥21 ¥31 o
1000000 0419465 -2.507505  -0.037501
{0.01588) {0.14291)

Log likelihood  -782.2413

Marmalized Cointegrating Coefficients: 2 Cointegrating Equation(s)

Y11 Y21 Y31 C

1.000000 0000000 6631137 0017253
(0.27054)

0000000 1000000 -3.530867 0048270
(0.59521)

Log likelihood  -755.3407

Cuadro 5.8: Test de Cointegraciéon de Johansen.(Caso I)

0,8 04 02
A= |01 02 05
01 04 03

Los valores propios para la matriz de coeficientes san=1 , A, =0,5 y A3=-0,2.
El modelo VAR a simular tiene entonces la forma:

Y1t =08%Y1t-1+0,4%Yot 14+0,2%y3¢ 1 +M+E€1y
Yor =0,1%Y1¢ 14+40,2% Yot 1 +0,5%y3¢ 1+ Mp+€x
Y3t =0,1%Y1t_1++0,4%Yot_1+0,3%y3¢_1+ Mg+ €3

De los modelos VAR simulados elegimos uno, al cuél le haremos el mismo analisis de los modelos anteri-
ores. Se obtienen entonces los siguientes resultados:

Estimacion del Var

El cuadro 5.9 de la pagina 102 presenta los resultados de la estimacién. En este modelo estimado todos
los valores dé indican un alto grado de significancia en las variables retardadas un periodo menos los
asociados a los interceptos, de los cuales se puede decir que son no significativos. De nuevo este resultado
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Y11 21 31

Y111 0808087 0058250 0086263  R-squared 0800167 0256843  0.778586
(0.03219)  ([D06822)  (0.02340)  Adj R-squared 0797092 0245409 0775179
(25.1027)  (0.85382)  (3.68617)  Sum sq. resids 1948528  §75.1788  102.9743

5.E. equation 0.999622 2118513 0.7266587

Y21(-1) 0441878 0.30101 0.400457  F-statistic 260.2713 22.464R5 2288672
(0.04358) (0.092353) (0.03167)  Log likelihood -280.2732 -429.7405 -216.8156

(-10.1430) (3.26112) (12.6460)  Akaike AIC 2857018 4.359201 2219253

Schwarz SC 282315 44263595 2.285450

W¥31(-1) 02358394 0.384720 0.295402  Mean dependent 0173930 0.033508 0.044330

(0.0B950)  (0.14728)  (0.05052) S.0. dependent 2219151 2438795 1532600
(3.43037)  (261213)  (5.56699)

C 0043808  -0.001440  0.005659
(0.07111)  @.15070)  (0.05169)
(0.B1734)  (-0.00955)  (0.10947)

Determinant Residual Covariance  0.412166

Log Likelihood -FE8.9167
Akaike Information Criteria F.747906
Schwarz Crteria 7.945497

Cuadro 5.9: Estimacién del VAR para 3 Variables.(Caso Il)

esta en concordancia con el modelo propuesto inicialmente.

Y1 = 0,808087% Yy 1 —0,441878 Yy 1+ 0,238394y3; 1+ 0,043898+ iy
Yo = 0,058250k Yy ;1 +0,301091 Yo7 +0,384720k y3;_1 — 0,001440+ i,
Ys; = 0,086263« Y1 (1 +0,400497 Yz _1 +0,296402¢ y3; 1 +0,005659+ iz

Funcion Impulso Respuesta

Los resultados se muestran en la figura 5.5 de la pagina 103, asi:

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg Un shock de una desviacion estandar en la
perturbaciore; 1 produce un efecto de tendencia decreciente, sobre sus propios valores presentes y futura
Ademas también sobre los valores presentes y futuros de las otras dos variables. En todos los casos ¢
shock produce un decrecimiento lento pero permanente en cada variable.
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Figura 5.5: Funcion Impulso-Respuesta VAR(1) (Caso 1)

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg Un shock de una desviacion estandar sobre

la variabley»; produce efectos marcados en los primeros periodos, sobre los valores de todas las variables.
En especial produce un decrecimiento en los valores de las varyableg,1. En los primeros periodos el

efecto es contrario sobrte los valoresygg es decir creciente sobre sus propios valores. De nuevo el efecto

es transitorio con periodo de ajuste muy lento.

Efectos de un shock de una desviacién estandar sobgg Un cambio en la perturbacion asociada con

y31 produce en los primeros periodos un efecto casi nulo sobre los valores de cada una de las variables, este
efecto se hace mas pequefio para los siguientes periodos. Es decir el efecto es leve, transitorio y con periodo
de ajusrte rapido.

Andlisis y ecuaciones de Cointegracion

La tabla 5.10 de la pagina 104 muestra los resultados del andlisis de cointegracion. La tabla nos muestra
que existen dos relaciones de cointegracion. La primera fila de la tabla contrasta la hipétesis nula de que
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Likelihood 5 Percent 1 Percent  Hypothesized

Eigenvalue Ratia Critical %alue  Critical Walue Mo, of CE(s)
0.452320 1694513 2968 35.65 Mone ™
0150317 50.24308 158.41 20.04 Af most 17
0.086855 1799041 376 B.BS At most 2

Mormalized Cointegrating Coefficients: 1 Cointegrating Equationis)

Y11 Y21 Y31 C
1.000000 4503245 5374980 -0.0BBS06
(0.35767) (0.44451)

Log likelihood 7777803

Mormalized Cointegrating Coefficients: 2 Caointegrating Equation(s)

Y11 Y21 ¥31 C

1.000000 0000000 1668230  -0.842519
(25.4023)

0.000000 1000000  -4.584401 0.168511
(5.15034)

Log likelihood  -7B1.6540

Cuadro 5.10: Test de Cointegracion dmhanser{Caso II)

no existen relaciones de cointegracion contra la hip6tesis alternativa de que existe al menos 1 relacion
cointegracion. En este caso el valor del estadisfieés de 1631519 contra un valor critico de 8B a un

nivel del 5%. Se observa que el estadistizes mayor que el valor critico lo cual nos conduce a rehazar
la hipotesis nula, aceptando entonces que existe al menos una relacion de cointegracion. En la fila dos
conclusion es de rechazar la existencia de una relacién de cointegracion, aceptando entonces que exis

dos relaciones de cointegracion.
En la parte final de la tabla se presentan las relaciones de cointegracion normalizadas para una variable,

Y11= Y21+ Y31 (5.7)
y dos relaciones de cointegracion en variables por pares asi:

Y11 = 847,632731 -+ 7,858649 (5.8)
Yo, = 268961131 + 2,567849 (5.9)
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53.3. Casolll: |[A3 <1y|Aj|=1 para i=1,2

El tercer caso corresponde entonces a un modelo VAR(1) con tres variables, en el cual la matriz de coefi-
cientes tiene dos valores propios con magnitud igual a uno y un valor propio de magnitud menor que uno.
Basta tomar como matriz de coeficientes la siguiente:

10 %
A=1]01 0
00 %

Los valores propios para la matriz de coeficientes San=1, Ao =1 yA3 = % con moédulo menor a la
unidad. La forma del modelo VAR a simular es entonces :

2
Y1t =1%Y1t_1+0xYor 1+ 3 Y311 +my+ €14
Yot =0%Yyt 1 ++1%Yor 14+0,0%y3t 1+Mp+Exy

1
Y3t =0%Y1t_1+0xYor 1+ 3 Y31 + Mg + €3

Simulados los 200 valores para las variabigs Yz y yar tenemos entonces planteado un modéid( 1)
de 3 variables. De nuevo nos referiremos a su estimacion, funcion impulso respuesta y pruebas de cointe-
gracion.

Estimacion del Var

El cuadro 5.11 de la pagina 106 presenta los resultados de esta estimacion.

En éste modelo estimado todos los valored diedican un alto grado de significancia en las variables
retardadas un periodo menos los asociados a los interceptos y al coefigiente los cuales se puede

decir que son no significativos. De nuevo éste resultado esta en concordancia con el modelo propuesto
inicialmente.

Y1 = 0,980857% Y111 — 0,002682¢ Y1 +0,641432¢y3;_1 +0,155402+ iy ¢
Yo1 =0,022744x Y11 +0,974359% Y1 +0,135256x 31 + —0,323482+
Y1 = —0,006556+ Y11 —0,005495¢ Yo 1+ 0,361593¢y3; 1+ 0,011852+ iz

Funcion Impulso Respuesta

La figura 5.6 nos muestra que:
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11 21 Y31

Y111 0980857 0022744  -000B556  R-squared 0976991 0962675  0.137344
0.01193)  ({0.02537)  (0.00868)  Adj. R-sguared 0.976637 0962101  0.124073
(B2.2031) (089659  (-0.75499)  Sum sq. resids 1919134 8673546  101.6295

3.E. equation 0.952054 2108022 0.721926

Y21(-1) -0.002652 0.974359 0005485 F-statistic 2759.977 1676.449 10.34572
(0.00716) 0.01522) (0.00521)  Log likelihood -278.7608 -423.8470 -215.8077

(-0.37446) (B4.0002) i-1.05448)  Akaike AIC 2.841818 4350221 2.206108

Schwarz SC 2.908015 4. 416418 2272305

Ya1(-1) 0641432 0.135256 0361593  Mean dependent B.663942 -B.356521 0.002792

(0.09187)  {0.19530)  (0.066S5)  S.0. dependent  B.430391 1083339 0771363
(6.08228)  (0B9256)  (5.40891)

C 0166402  -0.323482  0.011852
(0.12745)  (0.27095)  (0.09275)
(1.21932)  (-1.19389)  (0.12779)

Determinant Residual Covariance 0402277

Loy Likelihood -FEE.5002
Akaike Information Criteria 7723620
Schwarz Criteria 922211

Cuadro 5.11: Estimacion del VAR para 3 Variables.(Caso lll)

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg Un shock de una desviacion estandar sobre

la perturbaciore;1 produce en los primeros periodos un efecto marcado con tendencia decreciente sobr
los valores futuros de la variabyg1, siendo el efecto sobre las demas variables casi nulo. En los periodos
siguientes se ajusta de manera rapida. Es decir el efecto de este shock es transitorio, con periodo de ajt
rapido.

Efectos de un shock de una desviacién estandar sobtg Los efectos de un shock de una desviacion
estandar sobre la perturbacién asociada yanson notorios para los valores de la variaie en los
primeros periodos. Sobre los valores de las demas variables los efectos son casi nulos. En cualquier situac
los efectos son transitorios y con periodo de ajuste rapido.

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg En el grafico se observa que un shock de
una desviacion estandar en la perturbacgnproduce en los primeros periodos efectos marcados sobre
los valores de la misma variable, los efectos sobre los valores de la vagialsien casi nulos y sobre la
variableyi; son en los primeros periodos marcados para tomar un ajuste rapido en los periodos siguiente
Es decir el efecto es en cualquier caso transitorio.
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Figura 5.6: Funcion Impulso-Respuesta.(Caso 1)

Analisis y ecuaciones de cointegracion

En este caso el andlisis de cointegracion al igual que las ecuaciones de cointegracién se presentan en la
tabla 5.12 de la pagina 108. Ahora se acepta la hipotesis nula de que existe una relacion de cointegracion.
En la fila uno se contrasta la hipétesis ntlg de que no existen relaciones de cointegracién contra la
hipotesis altern&l; de que existe al menos una relacion de cointegracion. El valor del estaa@Qistscde
11260684 contra un valor critico al 5% de,B8 lo cual nos conduce a rechazar la hipotesis nula de que

no existen relaciones de cointegracion, aceptando que existe por lo menos una relacion de cointegracion.
En lafila 2 se contrasta la hipétesis nHigde que existe una relacion de de cointegracion contra la hipétesis
alternaH; de que existen por lo menos dos relaciones de cointegracion. En esta situacion el valor del
estadisticd esta dado por,945434 el cual es menor a un nivel del 5% que el valor critico ¢él1®e
acuerdo a este resultado se acepta la hipétesidHyude que existe una relacion de cointegracion.

La relacion de cointegracion normalizada esta dada por:

Y11 = 0,52615%>1 — 567,514 231+ 9,209730 (5.10)
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Likelihood 5 Percent 1 Percent  Hypothesized

Eigerwalue Ratio Critical %alue  Critical Yalue Mo, of CE(s)
0.410563 112.6058 29 58 35,65 Mane **
0.025252 78945434 15.41 20.04 At most 1
0.014447 2.881357 376 665 At most 2

Mormalized Cointegrating Coefficients: 1 Cointegrating Equationis)

Y11 Y21 Y31 C
1000000  -0.526153 5675142 -5.209730
(1 5E7E5) (1478.47)

Log likelihood  -753.9345

farmalized Caintegrating Coefficients: 2 Caintegrating Equation(s)

Y11 Y21 Y31 C

1.000000 0000000 -B47.6327  -7.858649
(5942.97)

0000000 1000000  -2689.611 2 BE7E49
(18400.8)

Log likelihood  -751.4025

Cuadro 5.12: Test de Cointegracion dlmhanser{Caso )

Es de observar que el cuadro presenta la ecuacién de otras dos relaciones de cointegracion y también
ecuaciones normalizadas para las varialfley paraYa.

5.34. CasolV:A\j=1para i=123

El cuarto caso corresponde entonces a un modelo VAR(1) con tres variables, en el cual la matriz de coe
cientes tiene los tres valores propios con magnitud igual a uno.
Basta tomar como matriz de coeficientes la siguiente:

1 0 05
A=|01 0
00 1

Los valores propios para la matriz de coeficientes 3an=10 , A2=10 y A3=10
El modelo VAR a simular tiene entonces la forma:
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Y1t =1,0%Y1t-14+0,0%Yot 1+05%y3¢ 1 +mM +€1¢
Y2t =0,0%Y1t 1+10%Yo 14+0,0%y3t 1+Mp+ €y
Y3t =0,0%Y1t 1++0,0%Yot 1 +1,0%Yy3t 1+ M3+ €3¢

Simulados los 200 valores para las variaigsY~ v Ya: tenemos ahora un mode#AR1) de 3 variables,
al cual se hara el analisis de los modelos anteriores:

Estimacion del Var

Los resultados de la estimacidn se encuentran en el cuadro 5.13 en la pagina 109 .

11 21 31

Y111 0999585 0000150  -0.000689  R-squared 0999951 0962545  0.952879
(000061 {0.00131)  (D.00044)  Adj. R-squared 0999951 0961969  0.952154
(I625.81)  [0.11458)  (-156063)  Sum sq. resids 192.4560 703738 100.5210

S.E. eguation 0.993455 2112688 0.717975

Y21(-1) 0.006644 0.965235 0.004319  F-statistic 1336219, 1670.408 1314421
(0.012200) i0.02552) (0.00867)  Log likelihoad -279.0417 429197 -214.4165

(0.55358) (37.8571) (0.49752)  Akaike AIC 2044641 4353656 2195140

Schwarz 5C 2910835 4419853 2261357

Y3113 0.249006 0.058560 0969077  Mean dependent 125.3204 -b.3566821 1.612420

003514) 007473  (002540) S.0. dependent 1413598 1083333  3.282371
(27.0059)  D.78361)  (38.1579)

C 0221214  -0337016  0.165639
(0.19040)  (0.40491)  (0.13760)
(1.16183)  (0.83232)  (1.20373)

Determinant Residual Covariance  0.389254

Log Likelihood -FE3.2250
Akaike Information Criteria 7.Ea0712
Schwarz Criteria 7.889304

Cuadro 5.13: Estimacion del VAR. (Caso V)

Las ecuaciones estimadas son para este caso:
Y1t = 0,999585+ Y1 t_1 4 0,006644« Y, _1 + 0,949006x y3t_1+0,2212144- g ¢

Yy = 0,000150x Yy 1+ 0,966285¢ Yo 1+ 0,058560ky3; 1 — 0,337016+ Lz
Y; = —0,000689 Y11 1 +0,004319 Y 1+ 0,96907 % y3; 1+ 0,165639%+ iz
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Como lo muestra la tabla anterior son significativos los coeficieaies a;3, az», y as3, para los cudles
el correspondiente valdres superior a 2. Los demas coeficientes indican que las variables retardadas
asociadas a estos, son de poco interes en el modelo.

Funcion Impulso Respuesta
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Figura 5.7: Funcion Impulso-Respuesta para el VAR(1).(Caso IV)

La figura 5.7 de la pagina 110 muestra los siguientes resultados:

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg@ Un shock de una desviacion estandaegn
produce sobrg;1 un crecimiento constante(lineal) a través del tiempo cuyos efectos aumentan linealmente
con el tiempo, es decir, este efecto sobre sus propios valores no es transitorio. Sobre layarelble
efecto es casi imperceptible con tendencia creciente y los valoggs disminuyen de manera lenta pero
constante perdiendo entonces el caracter de transitorio.
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Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg  Un shock de una desviacion estandar sobre

la perturbaciore,, produce efectos no transitorios en los valores de cada una de las tres variables siendo
mas notorios los cambios en la varialglg la cual aumenta en forma répida a lo largo del tiempo. Las

otras variables también experimentan variacién constante aunque de manera lenta a medida que transcurre
el tiempo.

Efectos de un shock de una desviacion estandar sobgg Los efectos sobre cada una de las variables
al producir una perturbacion de una desviacion estandegieson permanentes. En cada caso los valores

de todas las variables, aumentan o disminuyen con una tendencia lineal.

Conclusion
En cada uno de estos casos los efectos de un shock son permanentes y la variacion es lineal.

Analisis y ecuaciones de Cointegracion

Likelihood 5 Percent 1 Percent  Hypothesized
Eigernvalue Ratia Critical %alue  Critical Walue Mo, of CE(s)
0.451007 139.9241 2963 3565 Mone **
0.042162 10.06238 1541 20.04 Af maost 1
0.007716 1.533705 376 5.65 At most 2

Mormalized Cointegrating Coefficients: 1 Cointegrating Equation(s)

Y11 Y21 Y31 C
1000000  -13.00488 1695628 -2949.558
(10.8910) (1135.68)

Log likelihood  -751.5484

Mormalized Cointegrating Coefficients: 2 Cointegrating Equationis)

Y11 Y21 Y31 C

1.000000 0000000 V3226 -BS66.303
(5955.26)

0000000 1.000000 175.9030  -275.1067
(295.565)

Log likelihood 747 28308

Cuadro 5.14: Test de Cointegracion dimhanserfCaso V)

En la pagina 111 se presenta el cuadro 5.14 el cual nos da los resultados y ecuaciones de cointegraciéon
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para éste Ultimo caso. Nuevamente se acepta la hipotesis nula de que existe una relacion de cointegraci
En la primera fila se contrasta la hipétesis rnidiade que no existen relaciones de cointegracion contra la
hipotesis altern&l; de que existe por lo menos una relacién de cointegracion. El valor del esta@istico
es de 13®241 que comparado con los valores criticos a un nivel del 1% y 5% nos conduce a rechaza
la hipbtesis nula aceptando entonces que existe por lo menos una relacion de cointegracion. En la fila 2
contrasta la hipétesis nuldy de que existe una relacion de cointegracion contra la alternativa de que existen
por la menos dos relaciones de cointegracion. El valor del estadi3tsade 1006288 y el valor critico a

un nivel del 5% es de 181. Con estos resultados se acepta la hipétesis nula aceptando entonces que exis
una relacion de cointegracion. Al final de la tabla se presenta la relacion de cointegracion normalizada, |
cual incluye las tres variables y esta dada por:

Y11 = 13,004880,1 — 16956283, + 2949558 (5.11)

Es de observar que también aqui la tabla muestra otras dos relaciones de cointegracion menos important
en las cuales se excluye una variable.
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