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"....Any particular empirical study is part of the research progression,

not the final word on the relevant subject.....” D. F. Hendry (1995)



"ALL our life we'll wait for THE answer
And the question is: WHY?"
ENIGMA 1996 Virgin Schallplatten Gmbill.



i Introduccion

En este documento se introducen e integran los conceptos de cointegracion,
exogeneidad, causalidad y critica de Lucas referidos a un sistema de ecuaciones. El
objetivo es conducir al lector a través primero, de una revisién de literatura sobre los
desarrollos econométricos recientes acerca del anélisis de las relaciones de largo plazo
entre variables, propuestos por Johansen (1988), Ericson y Irons (1994) y Hendry (1995),
entre otros, y segundo, de una aplicacién practica basada en las estimaciones de
funciones de demanda de M1 y M3 mas bonos en Colombia.

La base de referencia para iniciar esta discusién es el reconocer que las relaciones
economicas entre variables no necesariamente se presentan en un sentido especifico, es
decir, que puede existir entre ellas un esquema de retroalimentacion o un complejo
mecanismo de transmision de efectos. Hechos que conducen al planteamiento de un
sistema de ecuaciones, el cual se caracteriza mediante un conjunto de parametros © y
sus relaciones. Dado que la teoria econémica frecuentemente no especifica sobre el
sistema ni su forma funcional ni su estructura dinamica, se ha convertido en una practica
comin la utilizacion del esquema de Vectores Autorregresivos VAR, en el cual todas las
variables se consideran endoégenas, como una primera aproximacion a dicho sistemay
a sus interrelaciones.

El esquema VAR tradicional, el cual permite estimar los parametros dei conjunto ©,
exige que las variables bajo analisis sean estacionarias’, 1(0). El requerimiento anterior

lleva al siguiente interrogante: ;Que sucede si la teoria economica sugiere que la

* Una serie de tiempo X, es estacionaria débil si se cumple que: (i) E(X), su media, es independiente
det, (i) EQX-E(X)F, su varianza, es acotada por un nimero finito y no cambia sistematicamente en el tiempo,
y (iii) su autocovarianza, E[(X, -EDXD{ Xix -ElX.ud} €5 igual 8 E[(X.y, “EXun]) Xk -E[Xuns] ) para todo k y
h . Esto significa que la serie tiende a retomar a su media y que fluctia alrededor de ésta en un intervaio de
amplitud constante. Cuthbertson et all (1952).



relacion debe ser estudiada entre variables no_estacionarias??. La solucion dada por

Johansen (1988) , Stock y Watson (1993) y Phillips y Hansen (1990), etc, consiste en la

busqueda de una o mas combinaciones lineales de dichas variables que sea(n)
estacionaria(s)® y que a su vez minimicen la varianza de la representacion VAR
estacionaria, conocida como “Vector Error Cormrection (VEC)”, de las variables bajo estudio.

Si existe al menos una combinacién lineal estacionaria entre las variables ya
mencionadas, la estimacion del conjunto de parametros © se lleva a cabo a través de un
mecanismo, el cual partiendo de ia estimacion de los parametros en e VEC, permite
derivar éstos para el VAR.

Una vez superado el problema de ia estimacién de “este sistema”, no determinado
claramente por la teoria econdmica, a través de ia herramienta VAR, el investigador esta
en condiciones de cumplir con sus objetivos iniciales. Estos objetivos pueden ser diversos,
por ejempio, el estudio de las relaciones de corto y largo plazo entre las variables, la
generacion de pronosticos libres y/o condicionados, el anaiisis de impulso respuesta y la
descomposicion de varianza, la evaluacion de la estabilidad de los parametros a través del
tiempo, la comprobacién de la existencia de relaciones de causalidad, la determinacion del
grado de exogeneidad de las variables, la validacion e imposicion de restricciones de
caracter economico y el reconocimiento, bajo mecanismos de simulacion, de la reaccion
del sistema ante cambios de comportamiento de variables sujetas a decisiones de politica
econdmica.

Debido a que no todos los elementos 6 del conjunto de parametros © resultan

relevantes en el analisis 0 son de interés para el investigador, de acuerdo a los objetivos

2 Una serie es no estacionaria en su media si tiene una media variante en el tiempo y por lo tanto,
referencias sobre ella, deben llevarse a cabo, tan solo, scbre periodos particulares de tiempo. Cuthbertson
Op. Cit. Por ejemplo; M1, IPC, PIBK, CDT son series con esta caracteristica, sinembargo, Ia teoria econdmica
plantea una relacién entre ellas (funcién de demanda de dinero).

® Correccion de error equivalente al residual rezagado en el modelo de correccion de errores
uniecuacional.

“ Los cuales representan las relaciones existentes entre las variables, (signo y magnitud del efecto).
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méncionados anteriormente, se hace necesario introducir en este contexto algunos
conceptos que permitan discernir acerca de la validez de utilizar el conjunto completo de
parametros © o de un subconjunto de éste, ©". Asi, mediante el concepto de cointegracion
es posible determinar la forma como se relacionan las variables en el largo y corio plazo
dentro del sistema. El concepto de exogeneidad, en sus diferentes grados: débil, fuerte
y super , ayudara a tomar decisiones, por ejemplo, sobre: (i) la clase de pronésticc que
puede ser llevado a cabo a traves del sistema, (i) las bondades de las simulaciones en la
determinacion de implicaciones de politica, asociadas a la conocida critica de Lucas vy (iii)
la coherencia entre la imposicidon de restricciones de caracter econdmico y las
intrinsecamente definidas por el sistema.

Ademas de esta introduccién, se presenta en la segunda parte una revision de la
literatura acerca de cointegracidén, exogeneidad, causalidad y critica de Lucas en un
contexto univariado y bajo sistemas de ecuaciones. Finalmente, en la tercera, se
presenta una aplicacion para el caso de la funcion de demanda de dinero en Colombia. Es
de anotar, que aquellos que no estén interesados en la revision de literatura pueden pasar
directamente a la ultima seccion.

Il. Marco analitico

A. Cointegracion

La teoria econdmica sugiere la existencia de relaciones de equilibrio entre variables
no estacionarias, en consecuencia, los posibles desequilibrios que se presentan en la
relacion deben ser de caracter transitorio (estacionario). Sinembargo, en muchas
ocasiones debido a la propiedad de integrabilidad dominante® de las series que se utilizan
para identificar las relaciones y/o a la existencia de problemas de especificacién en el
modelo que se usa para cuantificaria, los desequilibrios pueden ser de caracter

permanente (no estacionario).

® Dadas dos series no estacionarias X, y Y, la serie resultante Z, = aX, + bY, conserva la propiedad
de no estacicnariedad, excepto en el caso en que X, y Y, mantengan una relacion de largo plazo estable, es
decir, que X, y Y, estén cointegradas con (a,b) el vector de cointegracion. Véase, Engle y Granger (1987).



Regularmente, las relaciones entre variables se cuantifican mediante modelos
lineales de regresion. Al seleccionar el modelo uniecuacional como instrumento de analisis
en donde una de las variables es tratada como endégena y ias restantes como
explicativas se impone de antemano: (i) la restriccion de exogeneidad sobre las dltimas,
es decir, se olvida la posible existencia de reiaciones simuitaneas entre las variables, y (i)
la existencia de un Unico vector de cointegracion sobre el conjunto completo de variables.
Surgen varios interrogantes sobre las consecuencias del uso de modelo uniecuacional
como herramienta: ; Que sucede si existe al menos una relacion de simultaneidad? y/o
: Que pasa si hay mas de un vector de cointegracion?. Es de sefialar, que la gravedad de
estos problemas esta directamente asociada con los objetivos econometricos del trabajo.

A continuacién se presenta un ejemplo con dos variables® integradas que exhiben
una tendencia de largo plazo comiin y estable, es decir, que se encuentran cointegradas.
En este caso, se pueden observar, claramente, los probiemas inducidos por la
endogenizacién a priorn. Asi: ‘

Sean X, vy Y, (t=1,2,...,T) variables integradas de orden 1, I(1), sobre las
cuales, la teoria econdémica, sugiere la existencia de una relacion estable de largo
plazo. El investigador podria optar por la evaluacion de la relacion a través de la

siguiente forma funcional:

Y, B X, - & V&E1,2..T (1)

donde el témino de perturbacion o desequilibrio, §,, es estacionario por ser el
resultado de la combinacion lineal de las variables X, vy Y,’, las cuales estan
cointegradas. Una representacién equivalente de (1) puede ser formulada al

considerar que el nivel de Ja variable Y en () depende estocasticamente de su nivel

§ Este ejemplo puede considerarse como el ejercicio mas senciflo desde el punto de vista del No.
de variables y del No. de vectores de cointegracion.

7 Formalmente, el término de perturbacion & = B, Y, - B, X, . Tradicionaimente, en la literatura de
cointegracion se asocia con dicho término a  Z, (con relacién a fo presentado en nota 5: B,=-a, B, = 1=b).



en el periodo anterior, hecho explicado por el orden de integracion de la serie, y de
una porcién, a4 del distanciamiento frente a su nivel de equilibrio en (t-1) De esta

forma se tiene el siguiente modeio

Y, Y, -a (Y, -B X,)-u
t t1 1 Vi 1 M 1t
v £2,3,....T 2
VYr = - (Ym - B1 xm) - Uy ( )

en el cual la varniable VY, confirma su caracter estacionario por ser una combinacion
lineal deil desequilibrio, (Y,- B4 Xy, y de un término de perturbacion ruido blanco®, uy,,
respectivamente estacionarios. La ultima expresion en (2) es conocida como modelo
de correccién de emrores® y desde un punto de vista estadistico, su adecuada
determinacién para un conjunto de variables, confirma la existencia de cointegracion
entre ellas™. Sinembargo, esta no es ia Unica relacién que se puede derivar para la
dupla (X,, Y,). Una relacidn similar a (2) puede ser planteada para X,, asi:

VX, = Gy (Y - By Xop) » Uy V23,7 (3)

Si el objetivo propuesto es la evaluacion de la relacion entre los componentes

de la dupla (X, Y;), tanto, (1) como la siguiente forma funcional:
X, =0, Y, -8 VE&1L2..T (4)

lo permiten'’. Sinembargo, si el proposito de la estimacion es encontrar un

®En la situacién en que el término de perturbacién U, en el modelo de correccion de errores, definido
en (2), no cumpla con las propiedades de ruido blanco, es necesario adicionar como variables explicativas
del modelo valores rezagados de vX, y VY;.

®Sien (2) o, esigual a uno se cortige el 100% del desequilibrio en un solo periodo de tiempo.

¢ vease, en este contexto, el papel que juega la estacionariedad de los residucs en ef esquema de
estimacion conjunta de la restriccion de largo plazo y del modelo de correccicn de errores, en el llamado
procedimiento de una etapa o estimacién directa de |2 relacion de cointegracion.

VEs de sefialar, que si el tamafio de muestra es lo suficientemente grande (tedricamente: t - = ) se
tiene que ¢,= 1/B,. Sinembargo, al considerar en el analisis una muestra pequefia, el investigador debe
decidir sobre el caracter endogeno de las variables.



mecanismo que permita determinar el nivel esperado de la dupla o de cada una de
las componentes en el periodo (t+1) es necesario considerar (2) y (3) de manera
conjunta, a menos que a, fuese igual a 0, lo cual significaria que la variable X, es
exégena al considerar (X, Y,) como un sistema.

En general, al considerar sistemas de mas de dos variabies, el anaiisis de
cointegracion se torna mas complejo ya gue puede existir mas de una combinacion lineal
estacionaria {0 vectores de cointegracion) de las variables. En consecuencia, el llevar a
cabo las pruebas "tradicionales” de cointegracion bajo "estimacién uniecuacional”, las
cuales permiten como maximo encontrar un vector de cointegracion, conduce a una
pérdida de informacion valiosa sobre el sistema y por lo tanto, el método de estimacion es
estadisticamente ineficiente. Por ejemplo, Cuthbertson et al. (1992) sefialan como, en un
sistema de tres variables, la existencia de cointegracion probada bajo el mecanismo de
minimos cuadrados ordinarios (MCO) no garantiza la unicidad del vector de cointegracion
dado que pueden existir dos vectores cointegrantes y el encontrado bajo MCO ser, tan
solo, la combinacion lineal de ellos. Adicionalmente, si existen dos vectores de
cointegracion, en el analisis univariado se omite, en ta matriz de disefio, uno de los
desequilibrios, por consiguiente se produce un sesgo por mala especificacion, vease,
entre otros, Mehra (1996). |

Johansen (1988) establece un mecanismo de reconocimiento conjunto de todas las
posibles relaciones cointegrantes existentes dentro del vector de variables™ integradas

de orden d, I(d) d:1%, eliminando, de esta forma, la restriccidén de a lo sumo un vector

2Es de anotar, que existen otras metodologias que permiten encontrar las relaciones de
cointegracion existentes bajo el sistema, tales como: la desarrollada por Stock y Watson (1893) conocida
como reconocimiento de tendencias comunes, la de Saikkonen (1991) en la cual se estiman y prueban las
relaciones de cointegracién dentro de sistemas de ecuaciones a través de aproximaciones autorregresivas,
la de Park (1992) basada en regresiones de cointegracién candnica, entre otras. Para méas detalle, véase
“Unit Roots in Macroecometrics: A Survey" , Masao Ogaki, University of Rochester, 1993.

3Un proceso Y, p dimensional, integrado de orden d, i(d), es decir, v, es estacionario y v*'Y,
no lo es, se dice cointegrado si existe al menos una combinacion lineal CY, integrada de un orden menor que
d. Es de sefialar, que en este contexto no se exige que todas las variables que conforman el vector estén



cointegrante y en consecuencia, el problema de la endogenizacion a prion.
Adicionalmente, construye un modelo en la version estacionaria de las variables, el cual
involucra las restricciones de largo plazo existentes y garantiza una minimizacion de la
varianza del error.

Con el objeto de (i) determinar el nimero de vectores de cointegracion entre las P
variables y (ii) estimar el sistema conformado por ellas, considerando las restricciones de

largo plazo, si éstas existen, Johansen (1988) parte de una representacion autorregresiva
de orden k¥ VAR(k), tal como:

Yy P A Yyv o s A Yo & Viekt1..T (5)

donde: Y, un vector Px1 conformado por la t-ésima observacion de las P variables del
sistema, A; (i=1,...k) matricesde orden PxP de coeficientes a estimar y & un vector
aleatorio conformado por P perturbaciones estocasticas independientes con: (i) E[ & ]=0
y (i) matriz de varianza-covarianza Z; , la cual, al igual que en el caso univariado ya
mencionado, tradicionaimente se reformula, bajo la notacion de Lutkephol (1993), como
sigue:

VY, = f - F VY o« Fg Wy - N Y, - & vitskt.,T
k
Fre- XA Vi1 kt ©)

Skt

en algunas ocasiones (6) es descrito como:

integradas de orden d por lo cual esta presentacién difiere de la dada por Engle y Granger (1987) en la cual
se requiere €l mismo orden de integracion en {odas {as componentes del vector Y,. ‘

YComo Io sefiala Lutkepohl (1993), en la proposicion 11.6 sobre |a consistencia de la estimacion de
la longitud de rezago del VAR sobre series no estacionarias, los criterios de HQ y SC son consistentes en
el sentido de su habilidad para seleccionar de manera correcta fa longitud (k) en muestras grandes, en tanto

gue, AIC no presenta dicha propiedad, iguaimente, este criterio sobreestima el valor de (k) al considerar
muestras de tamafo mayor a 16 observaciones.
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en el caso de que la la matriz N exista y NY,, o MY, sean estacionarios’, tanto la
representacién (6} como la (7) se constituyen como modelos de vectores de correccidn
de errores de orden (k-1), VEC(k-1). Los modelos (6) v (V) permiten separar la
estacionariedad del cambio de Y, en la proveniente: (i) de sus cambios rezagados y (il) de
las combinaciones lineales estacionarias de las series integradas. Es en este contexto que
Johansen (1988) resuelve dos interrogantes sobre I: (i) el de su existencia, la cual
garantiza su descomposicion en dos matrices a y B (M=af’), a través de una prueba de
hipoétesis vy (ii) el de su estimacion, la cuai se lieva a cabo, a partir de los vectores y los ‘
valores propios pertenecientes a la solucién de una ecuacion caracteristica en ®°.

A continuacién, se presentan algunas de las consideraciones matematicas y
estadisticas del método ya mencionado. La representacion (7) suponiendo la existencia

de M, puede reescribirse como sigue'®:

VY, -aB YV s D, Wy e s Dy Wy - & ViE-k1..T (8)

si & se distribuye normal multivariante (0, =) se tiene la siguiente funcién de verosimilitud
en términos de &

i T
2@, B. % Dy - Do) - [ 517 00 b5 DE ) ®)

si la matriz N=ap' fuese conocida, los estimadores maximo verosimiles de los D; derivados

SEste es el componente andlogo al desequilibrio del modelo de correccion de errores uniecuacional.
'8 a reformulacién podria hacerse a través de la representacion (6) sin alteracion aiguna de ios
resultados.
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de (9) coincidirian con los obtenidos por minimos cuadrados ordinarios. Dado que N es
desconocida, pero se supone su existencia, Johansen construye una prueba que permite
verficar ésta y encontrar sus valores a partir de la concentraciéon de la funcidn de
verosimiltud (8) en los parametros de interes (a,B), utilizando para elioc un mecanismo que
posibilita eliminar ias dependencias lineales que podrian tener :

Wiy Yig de {(VWiq Wil
al plantear la siguiente ecuacion para §:

&-=af R, - R,

k-1
Rop = VY- 20, VY, (10)

k-1
Reg= Yoy - );:n,. VY,

donde Ry y R son vectores (Px1) que pueden ser interpretados como residuales, de la
t-ésima observacion, de las regresiones auxiliares vY, en funcion de (VY VY 1} Y Yix
en funcion de {VvY,,

VY. k1), respectivamente. Es de sefialar, que si la ecuacion (8)
contiene componentes deterministicas de tendencia, como las consideradas en la la
ecuacion (20) presentada mas adelante, las regresiones presentadas en (10) deben
considerar dichas componentes. En consecuencia, si se reemplaza en la ecuacion (9) a

g por (10) y se deriva con respecto a B se obtiene los siguientes estimadores para ay Z;

& (B) - - Sy B (B” Sy BY'
S¢ (B) - S - & (B) B Sy

1 I - (an
s,i.“fgﬁ’ﬂ R, ij=-0k

Jos cuales al ser incluidos en (9) dan como resultado una funcién ¢ que depende tan solo



del determinante del estimador de la matriz de varianza covarianza, %, (), es decir, la
funcién se maximiza para algin valor de B que pertenezca a la solucion de la ecuacion
caracteristica |%; ()| y que por lo tanto minimiza a :

T
26| 22| Spo - Spx B (B” Sy BY" B” Sl

rol-t

(12)

Como - lo suguiere Banerjee et al. (1994), el procedimiento consiste en encontrar

algun valor de B gue minimice la siguiente expresion.

1B S B - B Sio Sos Sex Bl 7 |B” S Bl (13)

con este proposito se define una matriz A cuya diagonal esta conformada por ios valores
propios de SkOSOO-1SOk con respecto a S ordenados secuencialmente @& > 4, > ... >4)

y que satisfacen la ecuacion caracteristica:

I\ Su - Sio Soo Sl = 0 (14)

debido-a que todo valor propio tiene asociado un vector propio, es posibie encontrar la
matriz de vectores propios normalizados W, correspondiente a A, de tal forma que se
cumple (i) (S, Soo‘1 Sox WI=S WA vy (i) WS W=l. Asi, el estimador de maxima
verosimilitud para B esta dado por las primeras r filas de W, seleccionadas a partir de una
prueba de hipotesis secuencial propuesta por Johansen, comentada posteriormente. Es
decir, los primeros r vectores propios de S, Sp ' Sox CON respecto a Sy , los cuales desde
un punto de vista de algebra lineal corresponden al nicleo del espacio de B. En general,
debido a la dificultad de determinar las raices de la ecuacion caracteristica presehtada en
(14) o valores propios, tal ecuacion se premultiplica por la inversa de la matriz Q, donde

Q" es la matriz asociada a la descomposicion de Choleski de S, , dando como

10



resultado:

A1 - QS Sw SedQ7 < 0 (15)

de tal forma que el término QS Soo’ Se)Q " corresponde a los cuadrados de las
correlaciones candnicas de Ry con respecto a Ry»  En la construccion de la prueba,
Johansen usa los valores propios A; (i=1,...,P), que se derivan de (15), para maximizar el

logaritmo de la funcion de verosimilitud descrita en (9), © minimizar (12), a través de:

T T 4 s T T & %
-E-IH(ZE) - In[[ Sy, E (1-MN)]- -Eml Seo 1_2 ; In(1-4) , 1<rsP (16)

asi, la decision acerca de la existencia de r vectores de cointegracion, es decir, la
seleccion de las r primeras columnas de W, con W=§ , se lleva a cabo a partir de una

prueba de razon de verosimilitud, R'®, o test de la traza'®, cuya forma general es:
P -
Traze « 2R - -TY In (1 - 4) (17)
rd

donde bajo la hipotesis nula se plantea la existencia de como maximo r vectores de
cointegracién y bajo la atterna mas de r, esta prueba es secuencial y finaliza al no
encontrar evidencia para rechazar H,. Dado que la prueba no sigue una distribucion
conocida, Johansen encuentra su distribucion asintotica y construye sus valores criticos
aplicando algunos resultados de la teoria de movimiento Browniano. Existe otra prueba

equivalente a (17) denominada del maximo valor propio y definida como:

"7 Es por esta razén que Hamilton (1994) inicia la presentacion de la estimacion maximo verosimil
de Johansen con una motivacion sobre el analisis de correlacion candnica.

'® R= In(Méxima Verosimilitud Restringida / Méxima Verosimilitud No Restringida)

*® Frente a problemas de apuntamiento y asimetria en los residuos del modelo, este test es mas
robusto que e test del maximo valor propio, Cheung y Lai (1993).

11



V--Tin(1-4,) (18)

donde bajo Ia hipotesis nula se plantea la existencia de r vectores de cointegracion y baja
la alterna de r+1. ‘
Una vez se ha determinado § es posible encontrar una estimacién para a mediante

(11) y de esta forma, calcular M como el producto de sus componentes, es decir:
Ml.ap - (19)

donde « (Px r) se conoce como la matriz de ajuste y B (Px r) como la matriz de vectores
de cointegracion. Los r vectores de cointegracion, seleccionados a través de (17) y/o (18),
conforman el nicleo del espacio de cointegracion de las variabies en consideracion, asi,
cualquier vector de cointegracion diferente de los r elementos del nucleo es una
combinacion lineal de elios.
El numero de vectores de cointegracion, r (=0,1,...,P), determina el rango de la

matriz 1, sobre el cual se presentan tres casos de interés.

() =0, es decir, no existen vectores de cointegracion y por ende en las

representaciones (6) o (7), la matriz N se transforma en una matriz de ceros. Lo

anterior significa que la estimacidon de las relaciones econdémicas entre las

variables puede llevarse a cabo a través del esquema VAR de las series

estacionarias. Sinembargo, como lo sefiala Lutkepohl (1993) cuando se esta

interesado exclusivamente en las propiedades asintéticas de los parametros de

la representacion VAR descrita en (5), la estimacion puede realizarse con las

variables no estacionarias, pero si el propésito, por ejemplo, es llevar a cabo

pruebas de causalidad, usando pruebas tipo Waid, los resultados pierden validez

debido a que la matriz de varianza-covarianza es singular.

(i) =P, la matriz 1 es de rango completo, io cual significa que las variables

consideradas a lo sumo_son estacionarias en la tendencia, y por lo tanto, la



estimacién VAR en niveles es adecuada. En este caso, las pruebas (17) y (18)
podrian considerarse, intuitivamente, como pruebas multivariadas sobre existencia
de raiz unitaria. Es de sefalar, que dado que se esta considerando el sistema
completo de informacion, los resultados de estas pruebas, vistas como de raiz
unitaria, no son necesariamente iguales a los obtenidos en el esquema
uniecuacional de Dickey-Fuller (1981).

(iif) 0< r < P es decir, la matriz M es de rango r y por lo tanto existen r
combinaciones lineales estacionarias o vectores de cointegracion. En este caso
la estimacion VAR debe ser realizada a través del esquema VEC descrito
anteriormente. Es de anotar, que la estimacion VAR de las series estacionarias,
es decir, en diferencia, cuando en sus niveles éstas estan cointegradas, tiene un
sesgo de especificacion debido a la no consideracion de un regresor: Y, ; en (6)
0 Yik en (7), en tanto que, la estimacion de (5), VAR con series no estacionarias,
no presenta problemas de especificacion pero si de eficiencia dado que las
restricciones asociadas al largo plazo son omitidas en esta especificacion.

Como ya se mencioné la distribucién de las estadisticas de la traza y del maximo
valor propio no presentan una distribucién conocida bajo la hipdtesis nula. Los valores
criticos de las pruebas han sido construidos por Johansen y Juselius (1990) y Osterwald
y Lenum (1992), a partir de ejercicios de Monte Cario. En el caso de muestras pequenas
Cheung y Lai (1993) proponen ajustar las pruebas o, en su defecto, sus valores criticos,
considerando el factor: (T-PK)/T o su inverso, respectivamente.

Tratamiento de las componentes deterministicas:

El uso de las tablas esta condicionado al tipo y a la forma como se introducen las
componentes deterministicas en el modelo, asi, utilizando un esquema detallado, que

considera componentes deterministicas, presentado por Hansen y Juselius (1995) en
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"CATS in RATS™ se tiene v t=k+1,...,T:

VW= Bt-F VW, e B W raB Y, 0D - & (20}

de tal forma que, la presencia de y, 8, y w en (20) significan que: (i) Y, exhibe una
tendencia lineal si tan sélo se considera y, (i) la presencia de p y & implica que Y, exhibe
una tendencia cuadratica vy (iii) la inclusion de w significa que las series presentan
estacionalidad, la cual puede ser modelada a través de variables "dummies" estacionales
centradas, éstas variables no afectan los valores criticos ya discutidos. En el caso en que
5=0, se tiene que el modelo sobre VY, es estacionario alrededor de p. El interrogante que
se abre en este contexto es si la existencia de tendencia en las series esta vinculada con
la presencia de ésta en el esquema de largo o de corto plazo, es decir, si las relaciones
de cointegracién consideran de manera explicita el componente de tendencia
deterministica o si por el contrario, éste es estimado por fuera de las relaciones de largo
plazo. La representacion (21), dada a continuacion, muestra en detalie las diferentes

posibilidades que se tienen en la caracterizacion de la tendencia en un modelo VEC?.

VY, M+ @ Bt « Fy VY v e e B VY v B Y -0 D - §

[ By By - Bpy
S (21}
A - N
By Wy oo Hp
5 5y &p |

20 CATS: méodulo de analisis de cointegracidn bajo la metodologia propuesta por Johansen (1994)
del paguete econométrico RATS version 4.0.

*'Los vectores y matrines de (21) tienen ias siguientes dimensiones; Y . =(Yy 1,07 (P+2) x 1;
a: Pxr; o, :Px(P-r); gy o (P-1)x1 ;81 (P =( 1, Hp) PXTy 8,:2(8 485, 8p) PxTiw (Px3).
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La consideracién de p'=(ly, K gy H'p) ¥ 8=(B 1, 8 ..., B p) €N la matriz B significa que
las relaciones de equilibrio de largo plazo se alcanzan considerando como parte de la

combinacion lineal un intercepto y una componente de tendencia. La relacién entre (20)

y (21) se establece 2

en la medida en que p=a p' +a, W Y = a 5+ a, B,

En el cuadro 1 se presentan las diferentes especificaciones del modelo general
obtenidas al imponer restricciones sobre la existencia de algunas de las componentes
deterministicas que gobiernan la media del proceso, Johansen (1994). Es importante
sefialar que de la caracterizacion de las componentes deterministicas del proceso
dependen los resultados de las pruebas de hipétesis sobre el nimero de vectores de
cointegracién y la estimacion de los parametros.

En el caso A, el modelo VAR(K) considera la presencia de tendencia deterministica
cuadrética. En la representacion VEC(k-1) correspondiente se considera tendencia lineal,
es decir, presencia de interecepto (p, y de tendencia lineal (3 ). Es importante sefialar, que
la existencia conjunta de p (intercepto de la relacion de largo plazo) y de p, (intercepto
de la relacion de corto plazo) permite la estimacion de p bajo (20). De igual forma, el
tener al mismo tiempo 5 (componente de tendencia deterministica lineal en la relacion
largo plazo) y 5, (componente de tendencia deterministica lineal en la relacion de corto
plazo) posibilita la estimacion de & bajo (20).

Para el caso B, se impone una restriccion sobre una de las componentes del
parametro correspondiente a la tendencia deterministica lineal de corto plazo, eliminando
de esta forma la tendencia deterministica cuadratica en el modelo VAR. Para efectos de
la estimacion, ia especificacion (20) ya no es adecuada y por lo tanto (21) debe ser
utilizada incluyendo tnicamente la tendencia deterministica iineal en la cointegracion, es

decir, haciendo 8,=0.

2En CATS in RATS se tienen diferentes especificaciones de (21), véase Manual de CATS paginas
5 y 6y en lo referente a tabias de valores criticos 79-82.
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CUADRO 1 '
CARACTERIZACION DE LAS COMPONENTES DETERMINISTICAS

VEC bajo r vectores de cointegracién
VYo by & Oyt Fy WY o o v B WY v a B Y'Y 0 D+ &
B -[(B,w, 0]
Y “[YM o1 t]'

equivalente a :

VY, p e Bts Fy VY,

* Fy Wiy » a B Y,

,wD,+£,

Valores Criticos

Caso Hipétesis Nula p* Y* Regresion Auxiliar
A H(r),: p+ot ] [Yiq vY =11, t, vYy) CATS 95: Tabia B5
H=a U, +a, [y (rx ) ®x1) Yiq=f(1, 1, VY,_]]) Johansen 94: Tabla IV
6=ad +a, d,
B H*(r),: p+ot B, 5] [Yequ i VY =f(1, vYy) CATS 95: Tabla B4
H=a 4 +q, 4y {rxP+1) (Prixt) Y= (1, vYy) Johansen 94: Tabla V
5=ad
C Hyn) . p | Yyl VY =1(1, vYy) CATS 95: Tabla B3
H=a p +a iy (rxF) (Px1) Y= (1, 9Yy) Banetjee et al. 94 Tabla 8.5
Johansen and Juselius 90 Table A.1
D Hy*() . p [B,pY Y 1) VY, = f(vY,,) CATS 95; Tabla B2
g .
p=o H (rxP+1) (P+x1) Y= f(VYt-b Banerjee et al. 94 Tabla 8.7
Johansen and Juselius 90 Table A.3
E Hy(r): [B] [Yeq) VY = f(VYy) CATS 95: Tabla B1 .
p=0 (rxF} ®x1) Y= f(9Y, Banerjee et al. 94 Tabla 8.1
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En C, tan solo se considera al intercepto como componente deterministica del
modelo VEC. Este hecho implica el reconocimiento de una tendencia deterministica lineal
en el VAR, Dado que las dos componentes de p (' y Ho) existen, la estimacion del VEC
puede llevarse a cabo a través de (20) con 8=0. Al restringir u, a cero se genera el caso
D, en el cual se considera la presencia de un componente deterministico (el intercepto)
en la relacion de largo plazo. De la misma manera que en el caso B, la estimacion debe
llevarse a cabo a través de (21). El caso E es el modelo VEC restringido, y=0y &=0,
ausencia total de componentes deterministicas, debe estimarse bajo (20) incluyendo las
restricciones.

La pregunta pertinente que se deriva del cuadro 1, es como evaluar si la
caracterizacion de las componentes deterministicas es adecuada. La respuesta a esta
inquietud se consigna en el cuadro 2, donde se presentan las pruebas que permiten
tomar una decision sobre la validez de dicha caracterizacion, es decir, que ratifican si la
restriccion o restricciones consideradas en la hipétesis nula, cuadro1, son pertinentes.

Es de sefialar, que la la estadistica presentada en el cuadro 2, bajo la hipotesis
nula, sigue asintéticamente una distribucién )(2 con los grados de libertad sefialados en el
mismo cuadro. Una vez eiegida la hipétesis nula inicial, la prueba debe llevarse a cabo
recursivamente hasta no rechazar H, permitiendo de esta forma encontrar la mejor
caracterizacion de las componentes deterministicas del modelo.

Es importante resaltar que, en el caso de rechazar la hipétesis nula en el cuadro 2,
el nimero de vectores de cointegracion (i) en la nueva especificaciéon del modelo, es
decir, sujeto a la restriccién de las componentes deterministicas planteadas en H, debe
ser otra vez verifiacado. Si (") es diferente de (r) se hace necesaria fa comprobacion, bajo
este nuevo numero de vectores de cointegracion, de que la caracterizacion de la
componente deterministica encontrada bajo H, continda siendo cormrecta.

A partir de este punto, donde la especificacion del modelo en lo referente a la

identificacion de las componentes deterministicas relevantes, la longitud del rezago y el
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CUADRO 2
VALIDACION SOBRE LA CARACTERIZACION DE LAS COMPONENTES DETERMINISTICAS

Bajo H, Hipotesis Nula | Hipotesis Alterna Estadistica Valores propios
validacion sobre la: Hy: Ha: Distribucion tedrica Referente Cuadro 1
No existencia de H*(r) . p+ot H(r) : p+bt e
tendenclla determun‘Isuca p=o i+, o p=a y + o, 1y AnQIHEO THO1-T ”);}In[ 14\;) X, : Caso B
cuadratica en los niveles . .
5=ad 5=ad ta b, ) A :Caso A
X“(P-r)
No existencia de Hy(r): v H*(r) : p+ot PN
t'endencia detfarminlstica p= o P. +a, B, I= o “" +a Py 2Q[HMN | HBY-T f?;:ln( 1—)\’] "11: Gaso C
lineal en la cointegracién * ' *
0=ad A;:CasoB
X*(r)
No existencia de HT'(r) M Hyrn): u A" A" Caso D
, . . A 20QH H ~.TYI ! !
tendencia deterministica u=a b= p o nQ I Hin 1 Hi(O ] E n ”y \ 1i: Caso C
lineal en los niveles
x*(P-1)
No existencia de Hy(r) : p H1'(r) M e (1A A% Caso E
componentes p= = }J' 2NQ[H(D | Hi(n ]1-T ';'n[ 1-A"] A1*i: Caso D
deterministicas en et !
modelo

x°(r)
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ndmero de vectores de cointegracién esta establecida de manera adecuada, se puede

pasar, si se considera necesario, a la etapa de confrontacion de la veracidad de ciertas

combinaciones lineales y/o restricciones sobre los parametros de a y B. En el cuadro 3, se
presentan los pasos que se deben seguir cuando se desean validar hipotesis lineales
sobre los coeficientes de-_ largo plazo. En el paso (1) se determina adecuadamente la
especiﬁcacién del modelo y en la siguiente etapa la validacion de las restricciones
impuestas. Los dos ejemplos, discutidos por Cuthbertson et al. (1982), dados a
continuacion se presentan con el propodsito de mostrar la apiicacion del método de
Johansen (1990) en la verificacion de restricciones lineales sobre los parametros de
cointegracion, B.

(i) El primer ejercicio consiste en verificar la relacion de largo plazo planteada por
la teoria de paridad del poder de compra (PPP). El analisis se centra sobre el vector Z, '
conformado por la tasa de cambio (e), los precios externos y los internos, P; y Py,

respectivamente. Si Z, =(e, ,Pt', P, ) es I(1), la relacién de largo plazo planteada por la PPP
podria sugerir que:

&-P,- P =%~ KO (22)

Asi, al encontrar bajo Johansen que existe un vector de cointegracion significativo
(r=1) se tiene® :

By € -ByPy-By P-§ - N0 (23)
Las restricciones en (24) reducen el nimero de parametros independientes de

cointegracion de tres a uno y la matriz B=Hg, presentada en H, cuadro 3, ‘puede

reescribirse comao:

P Engeneral: B, e, By P+ By P=§, i=1,..1.
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Bz [= 1| @ (24)

donde o: (1x‘i) matriz de .parémetros no conocidos y H: (3x1) matriz de restricciones, de tal
forma que B,+=¢=B42Y B1»=-¢. Dado que H es conocida, para obtener una estimacion de
@, denotada por ¢, B puede ser reemplazado por H g en el procedidimiento ya discutido.
Asi, la estimacion restringida de B es dada por B =Hg , sinembargo, es de sehalar, que la
estimacion restringida de 8, B*, se deriva de la solucién de la ecuacion caracteristica
presentada en el cuadro 3 para Hy ' donde solo se utiliza la informacién de la matriz H y en
consecuencia , los ARE (i=1,...,r) y sus rvectores propios, B, no requieren del conocimiento
de ¢ . La verificacion de PPP se establece a través del test propuesto en el cuadro 3, el
cual involucra los ANRi i=1,...,r y los obtenidos bajo la restriccion, ;\Ri i=1,...r.

(i) El segundo ejercicio consiste en presentar las restricciones que permiten verificar las
condiciones de homogeneidad de grado uno de los precios y el ingreso en una funcion de
demanda de dinero. El vector bajo analisis considera M1 ampliado (M,), un indicador de
precios (CPl,), la tasa de interés de los bonos de largo plazo (RIt)24 * y el ingreso real

(INC,). A través de la metodologia de Johansen se encuentra un vector de cointegracion,

r=1:

By M, - By, CPl, - By RL, - Bis INC# & - KO) (25)

al normalizar por (M,), la combinacion linea! presentada en (25) puede ser reescrita como
sigue:

24 as variables, a excepcion de la tasa de interés, son transformadas bajo logaritmo natural.
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CUADRO 3 ‘
VALIDACION DE RESTRICCIONES

1. Caracterizacion de la componente deterministica:

A B C D E
H(r),: p+dt H*(r); p+dt Hyny: H*(r): o H(r): u
=a g, ta dy | HFa { tg Uy | BFa P ta o M=a [ u=0
=ad +a,d, d=ad

2. Validacion sobre restricciones impuestas en los coeficientes de c o B :

r AR
Prueba tipo: -2MQ [ H, (N | Hye (D1 -T X in { 1K ']
“ 1-AVR

Distribucion bajo Hs x2(r (P-s)) Distribucion bajo H, x2(r (P-m))

Restriccion sobre B: Hy: NM=a ¢ H' donde @: (sxr)y H: (pxs)
Ecuacion caracteristica:

| R H S H-H S S; S H | =0

Restricciéon sobre a: H,: 1=A yB'donde A: (Pxm) y y: (mxr)*®
Ecuacion caracteristica:

| AR Siep - Siap Seap Sap | = 0
B-AL
T g
Spp =T );R,; R, ij-ak
1

Ryt=A Ry-Su Sps B'Ry « Ri» Rq- Su Sk B' Ry
S B'SpB . Sy-A'SuyB . Su-S,8

3. Validacion sobre restricciones conjuntas de a y B :
Distribucién bajo Hs x(r (P-s)+(P-m}))

Restriccion conjuntaay B: Hs: N=Ayo' H"

2 s de sefialar, que s y m son los rangos de las matrices Hy A, respectivamente.
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M, - EE CPI, - Py RL, - % INC, = & ~ I0) (28)

11 1" 1

por lo tanto, la validacién del cumplimiento de las condiciones de homogeneidad de precios

e ingreso en (26) se lleva a cabo a través del chequeo de las siguientes restricciones:

Buy 10
B12 ; -1 0 tp‘l (27)
ﬁ13 0 1 P
- B | 10
lo cual implica:
B11 = ¢1 ' B12 == ¢1 ' B13 = Qz 4 B14 == (p., (28)

C. Exogeneidad y Causalidad

En general, el analisis de las relaciones existentes entre un conjuntc de variabies
en un modelo tiene implicito un propésito especifico, por ejemplo: llevar a cabo inferencia
estadistica, generar pronodsticos o efectuar anélisis de politica. En este contexto el
mecanismo de modelizacién econométrica propuesto por el LSE (London School of
Economics) provee un marco de referencia adecuado para introducir [a discusién de
exogeneidad y causalidad. Se parte del concepto de proceso generador de datos
conjunto (Joint Data Generating Proccess) "JDGF", es decir, de la distribucion conjunta de
las variables aleatorias, y se procede a factorizar adecuadamente el "JDGP" con el fin de

garantizar que ia representacion seleccionada del problema bajo estudio permita un justo



acercamiento al fendbmeno, es decir, que sea una representacion parsimoniosa que facilite:
(i) la estimacién de los parametros de interés, (ii) el alcance de los objetivos propuestos y
(ifi) la interpretacion de los resultados. Lo anterior, como io presenta Cuthbertson et ai.
(1992), puede ser formalizado de la siguiente manera :

Dado un vector x de p variables, notado en el momento (t) como x,, se define a Ia
matriz X; 4 = (X;.4,-..,.X1)' como el conjunto de informacién completa en el momento (-1), de

tal forma que, la probabilidad conjunta de la muestra x,, "JDGP", puede ser descrita asi:

H4
1 JD(x,/ X, ; ©) (29)

£
donde JD es la funcion de densidad conjunta y © es el conjunto de parametros
desconocidos. El proceso de modelizacion, ya referido, consiste en simplificar (29)

mediante: (i) restriccién, (ii) marginalizacion y (iii) especificacion de una forma funcional

y asi, alcanzar una representacion del "JDGP”" simple y con sentido econdémico , es decir:

t
IIJD (1 X 1 ©) « OY, Y,y 2,5 8) MZ 1Y, 2, 1 @) N (U 1X,:8)  (30)

En la factorizacion lievada a cabo sobre (29) presentada en (30), las componentes
C. My N se refieren a: las variables endogenas Y, de interés, las cuales son funcion de sus
rezagos y del conjunto de variables exogenas, las variables exogenas Z,, que a su vez
dependen de sus propios rezagos como también de rezagos en las enddégenas y las
variables que no son de interés, ias cuales son funcion de toda la informacion,
respectivamente. El témino C representa la densidad condicional, en tanto que M
representa la marginal. Dado que, a través de la teorfa econdmica, el conjunto de variables
de no interés puede ser reducido a un conjunto vacio, la factorizacion (30) puede ser

reescrita como el producto de C*M. Asi, en la notacion general se tiene:
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Fei©)=Fp 01 2,:8)F (z:8) 31)

La validez de la anterior factorizacién se aicanza en la medida en que. como minimo,
ef conjunto de variables Z; sea exdgeno débil, es decir, que el conjunto de variables que
pertenecen a C sea independiente de forma contemporanea de aguellas que pertenecen
a M. Existen otros grados de exogeneidad, fuerte y super, que partiendo de {a débil
requieren, en el primer caso, que Z, use tan solo su propia historia, Z, 4, para alcanzar una
adecuada representacion de tas componentes de Z en (31)%, y en el segundo, la
invarianza de 8, con respecto a 8,.

En general la exogeneidad debil permite llevar a cabo estimacién y pruebas de
hipotesis de los parametros de interes del modelo, en tanto que la fuerte es condicion
necesaria para generar pronosticos condicionados y ta super para -efectuar simulaciones
y analisis de politica. A continuacion se presentan de manera detallada las definiciones de
los diferentes grados de exogeneidad, Ericsson y irons (1995).

Exogeneidad débil : en general una variable? Z, se considera exdgena débil para los
parametros de interés y, y=g{ ©), en una muestra determinada si y solo si existe una
reparametrizacion de ©, ©*, tal que ©*=( 8, ', 8,)" de tal manera que:

(i) w=g(8,), es decir, los parametros de interés tan solo son funcidn de los parametros
asociados a la distribucion condicionai.

(i) la factorizacidon presentada en (31) se cumpla. Es decir, que los parametros 6,
y 6, varien libremente. Por consiguiente, ©* ¢ ©4X6,.

Exogeneidad fuerte: una variable Z; ( o un conjunto de variables) es exogena fuerte si,

ademas de cumplir con los requerimientos de la exogeneidad débil, no es causada bajo

Granger por las endogenas rezagadas, Yy;. Es decir, la varianza residual del modelo sobre

* Es decir, Y\.1 No es un indicador adelantado de Z,, por o tanto Y, 4 no causa a Z; en el sentido de
Granger.
?En este contexto, Z, puede ser una variable o un conjunto de variabies.
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Z, no disminuye de manera significativa al adicionar, a su propia historia, fa historia de las

endoégenas®.

Super Exogeneidad: la variable Z, alcanza este grado de exogeneidad si ademas de ser
exégena deébil respecto a los parametros de interés, los parametros de la distribucion
condicional son invariantes respecto a cambios sufridos por los parametros asociados a la
distribucién marginal®. Asi, la factorizacién (31) aisla en la distribucién marginal a aquelios
parametros asociados a ias variables que estan sujetas a "shocks" externos al sistema, los
cuales afectan a 8, pero no se propagan a 8, En este sentido, el concepto de super
exogeneidad esté intimamente relacionado a fa critica de Lucas. Asi, si Z;, en un modelo
dinamico, es super exdgena y se ve afectada por un cambio de régimen, el modelo
condicional no estara por tanto sujeto a dicha critica.

L.a super exogeneidad, como ya se menciond, permite efectuar analisis de politica
por no estar el modelo condicional sujeto a la critica de Lucas. Como lo ejemplifica Ericsson
(1994), si se supone que los modelos condicional y marginal representan las decisiones de
ios agentes y las de los "policymakers”, respectivamente, bajo super exogeneidad el vector
de parametros de los agentes, 8, es invariante a cambios en las reglas de politica que
entran al sistema via 6,

Con el propésito de introducir ios conceptos anteriores a través de dos ejemplos
especificos, a continuacion se presentan las caracterizaciones de ios respectivos modelos

condicionales y marginales, asi como, las componentes de los espacios de parametros y

2En el caso de que Z, sea un vector, la minimizacién de varianza se tiene a través de la diferencia
de las matrices de var-cov, la cual debe ser definida positiva para afirmar que se tiene causalidad en el
senfido de Granger,

ZEn general los pardmetros 8, son invariantes respecto a los parametros 8,, si cambios en 8, no
implican cambios en 8,. El concepto de invarianza es diferente al concepto de variacion libre (segunda
condicién del concepto de exogeneidad débil). La diferencia entre dichos conceptos puede verse a traves de
un ejemplo sencillo: sean 8,, y 8 5, escalares relacionados mediante Ia siguiente forma lineal: 8y; =@ 8 »

{ @ no conocido), en periodos en que 8 » es constante no hay informacion en 6 , que pueda ayudar a la
estimacion de 8,. Sinembargo, 8, No es invariante con respecto a 8, en dicha expresién, sinembargo, los dos
conjuntos de parametros son de variacion libre Si la relacién se diera a través de 8; = ¢, 85 vt la condicion
de invarianza se satisfaceria.
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las correspondientes reparametrizaciones de un modelo uniecuacional y de una
representacion VAR.

(1) Representacién uniecuacional®
Dadas las variables vy, y z, generadas mediante:

X:,[ Yo M p-[ P o1 B ] (32)
Z, U, Wi W
equivalente a:

X -p-& , con E~N(0,Q) (33)

sin pérdida de generalidad, la representacion (32) puede ser factorizada a través de los

modelos condicional y marginal, de la siguiente forma :

yt]z“’NI(a’Bzgvoz)

Z, N (p,, w,) (34)
donde:
B=Wip/ Wop. a=pyB Ly ¥ O°=Wyy- (Wyp )"/ Wop
o€ (33) se derivan los siguientes modelos:
Y-« -+Bz,-v, con v, N(00°) (35)

Zy= M, v &y con &, ~ NI Ow,)

30 vyéase, Ericson 1994.
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y dado que x, =(v; , ) ¥ & =( &y &) =0~ E[x,])' se deduce que:

(i) vq¢ = &4t - (W2 / Woy) B , €5 decir, la parte de y; no correlacionada con z;
(ii) E[z,, v4¢]=0 y E[&y, v4]=0

La relacion entre (32) y (34) o entre (33) y (35) puede ser formulada, sin pérdida de
generalidad, a través de la factorizacién de la funcion de densidad conjunta de x,, como

sigue:

Fe 1 ©)=F 0 12:8)F (z:86) (36)

donde los espacios de parametros correspondientes a (36), asi como, las funciones g
consideradas en el analisis de exogeneidad son presentadas en (37). Como se observa a
partir de (37), Z, es exbgena débil respecto a los parametros de interés® {a, B, 02}, en la
medida en que, bajo la factorizacion, se mantiene el espacio de parametros €4 x 6,
determinado inicialmente. En este caso, el considerar al modelo condicional como tnico
factor en (36) es valido y tan solo es la formalizacion estadisticatie que la variable Z; es
dada y que por consiguiente es licito ignorar el modelo marginal®?. Si, se impone la
siguiente restriccion sobre la varianza condicional (elemento de 6,): o <k,con ke#
se produce un cambio en el espacio de parametros 8, puesto que w,, ¢ 8" donde #* ¢ ®"
es decir, en este caso Z. no es exdgena débil respecto a los parametros de interés, ya que

no lo es respecto a o .

*' En este ejercicio, y= 8,.

%2 En este ejemplo podriamos obtener una factorizacion similar para Z, donde y, seria exégena
débil para los par@metros implicitos del nuevo modelo condicicnal. En general, el nimero de factorizaciones
posibles que pueden ser estimadas mediante modelos de regresion iineal , al considerar k variables, son Kk,
sinembargo, la seleccidon de una en especifico debe ser sugerida por ia teoria econdmica, y el analisis
econométrico debe validar la exogeneidad débil de las k-1 restantes.
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© = [Uy Wy Wy Wy Wy

8,-la,B, %] ¢ - xKx&

B, =M, Wyl € B,-Rx &

O -[a,B,.0P H Wyl ERXRXR X XK
Q= Py - By = g (Mg Hp Wyyy Wop, W)
B

L]

W
-2.g (WypWs,) (37)
Wo,
2
o = Wy, - . W,y WipWo0)
22
Hy = By = g(y)

Wag = Wap = g(Wp)

Pruebas de exogeneidad en modelos de regresion (representacion ecuacional):

Con el proposito de ilustrar un mecanismo a partir del cual se verifica el grado de
exogeneidad de las variables explicativas asociadas a parametros de interés se utiiza un
ejemplo similar al presentado en (32). En este caso, dadas las variables y, y x; generadas
mediante la siguiente distribucion condicionada a Fi=(Yy.q, X,q £ )

MEER S
bl | % (38)
Hr o o |

donde %, y ', son las expectativas condicionales de x; y y, dado Fy, es decir:
ur=ExIF] y w'=ElyIF]y o =E[(x- 19| Fy,
el modeio condicional de interés que relaciona a las dos variables en cuestion es como

sigue:

Vel X o Fp~ N 1B (6 - 1) - 1y o w, ] (39)
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donde &; es el coeficiente de regresion de y, sobre x; condicionado a F,, es decir, ¢/ g~
y la varianza condicional w; = o - ¢ ( & )2 . En la ecuacién que se presenta a

continuacién, se relacionan los valores medios de y;, x, y un conjunto de variables z, ¢ F,

M =B (A ) -2 C (40)

es claro que los parametros de interés son By {. Es de sefalar que en (40) se deja abierta
la posibilidad de que el parametro g cambie ante cambios en los parametros del modelo
marginal de X, hecho que se formaliza a través de Ay™>. El punto central de discusion se da
cuando el modelo formulado en (40) es estimado empiricamente a través de la siguiente
ecuacion de regresion:

Y+ Bx 2T -¢, €, ~ NI 0w ) (41)

puesto que al sustituir (39) en (40) se tiene la siguiente distribucion condicional de vy, :
ytlxt’Ft" N[Br()‘zz)xt’ztfc*(at‘ Bt()\zz))(xt‘u:)- Wg] (42)

formulacion distinta de (39) y que representa a (41) si: {i) x, es exdégena débil respecto a
los parametros de interés (B, ) lo cual requiere que &= B, (Ay), (i) & =58 vtlo cual
implica una varianza condicional homoscedastica, es decir, w=w Wty (iii) B es invariante
ante cambios en Ay, es decir, B, (Ay)=B; V1, asi 8=B. En consecuencia (42) se convierte

en:
Yol xgo Fp~ NIBX+2, T, ¥ (43)

y de esta forma, e’, =(y,- BX - 22 - NI[Ow] y €% = (x,- u*) ~ NI[0,6™] no deben estar

correlacionados, puesto que E[ ¢, ¢*] = 0 puede sugerir el incumplimiento de (i) e (ii).

% | a forma de la relacion lleva en si misma ia posibilidad de ser variante en el tiempo.
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Una estructura mas general se tiene cuando B (\) depende de p*y de ¢ lo cual permite

expresar a p,’ de la siguiente manera:

W B M -2/ T By (1 )+ By By b O (44)

si se cumpie la condicion de invarianza B, =B, = B; =0y si B, - B (44) se reduce a (40)
considerando en esta Ultima a By(\yy) constante e igual a B. La funcidn de distribucion

correspondiente a (44) toma la siguiente forma:
Vel X  Fp= NIX By -2/ T (8- By ) (X, - 1) By (W )+ B, 0 + By M o . w 1(45)

Las pruebas de exogeneidad estan basadas en la verificacion de la relevancia de

K ¥y 6 en el modelo de regresion implicito en (45) o en el modelo general presentado a
continuacion:

Y:=XrBa+Z:’Z*(5o-l3°)ﬁr*51°?’ﬁ:'l31 2,2*520’,“¢Bai,0‘;°‘*e,
X, - %~ fi, € (46)
61“60‘610/?

el éxito de dicha prueba depende de una buena especificacion sobre el modelo marginal,

modelo sobre x,, en la medida en que sus residuales y sus residuales al cuadrado, f, y

A? , respectivamente, o alguna funcion de ellos, hacen parte del conjunto de variables
explicativas del modelo condicionado descrito en (46), en donde f(/7) aproxima a 6. La
exogeneidad débil de x, frente B, requiere que f, sea no significativa en (46), la condicion

de que B,, pardmetro de interés, sea constante se alcanza si 1 es no significativo, en
tanto que, la condicién de invarianza se tiene si By =B, = B3 =0. El cumplimiento de las tres
condiciones anteriores implica que la variabie x; es super exdgena respecto a .

Con el fin de garantizar la validez de la prueba sobre el grado de exogeneidad, el
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anaiisis econométrico de (46) exige llevar a cabo pruebas sobre: (l) forma funcional:
("RESET" y " encompassing"), (ii} estructura del error ("Ljung-Box", "ARCH", "White",
"Breusch-Pagan"), (iii) Validacién de instrumentos, en el caso de utilizar variables
instrumentales en la estimacion del modelo marginal y (iv) estabilidad estructural de los
parametros ("CUSUM"," CUSUM Square”, "One step forecast").

Otra forma de probar super exogeneidad es mediante el mecanismo sugerido por
Engle y Hendry (1993), conocido como prueba de invarianza de los parametros de interés.
Esta prueba requiere de la construccion de modelos* gque expliquen, a través de su propia
historia, de otras variables o de intervenciones fuera del sistema, el comportamiento de las
variables exdgenas debiles gue conforman la matriz de diseno del modelo condicional. La
prueba de super exogeneidad se basa en: (i) la verificacion de la significancia de los
residuos de dichos modelos marginales al ser considerados en el modeio condicional o (ii)‘
la verificacién de Ia relevancia de las intervenciones, que afectan a las exégenas débiles
durante el periodo de analisis, al ser incluidas en el modelo condicional.
(2) Representacion VAR(2):
Retomando la funciéon de demanda (25), la cual, bajo un vector de cointegracion,

tiene las siguientes representaciones: VAR(2)® y VEC(1) :

Wit AWy A W, & Y137 (47)

donde:

* Dichos modelos deben: satisfacer los supuestos basicos de regresion, presentar estabilidad en
sus parametros, garantizar que sus distribuciones marginales sean constantes y no presentar problemas de
especificacion con la forrna funcional seleccionada.

#Sytilizando en la representacién VAR una longitud de rezago igual a 2 que puede ser obtenida
mediante criterios de informacion. Es de sefialar que A, y A, son calculados a partir de (6} y ia identidad N=i-
A, - A, de manera recursiva.
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M1,
CPI
Wl (48)
RL,
INC,
con
(1“111811‘ fin QB iy CyBg frs %y By fig T iz s fig
2 “Co1Byye By 1-GpBip oy 0y Byye T “WorBag T4 P far Fop Ty o (49)
= , 2 =
1 QyiByyr oy -Gy By 1oy 1-05,Byy Ly -agyBye 1y, fo1 fap foy -fyy
[CeiBri- T QB fp O Bise fy 100 By Tea] ot Tz ~Fus fus)
Representacion VEC(1):
VW!=;.|+F1 VW - GB'VVM’Ef (50)
donde:
M1, Hy | Ay
VCPI Mo a,,
VW, - t v W= » Q= 'B'[B1TB1ZB13B14] (51)
VRL, Hs Qa1 :
| VING, | b, | | |
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rfﬂ f12 f13 f14 F E1']

F1 . f21 f22 f23 f24 Er . E'zt (52)
for fug Fis Fos E,
fer fiz faa Tag &,

Como lo expresa Johansen (1992), una ventaja de la formulacion de vectores
autorregresivos es la posibilidad de plantear sistemas parciales a partir de modelos
condicionales, de forma que W, de dimension P, puede ser separado en Y,y Z, de
dimensiones P, y P,, respectivamente. Por consiguiente, el modelo planteado en (50)

puede ser descompuesto en el modelo condicional de Y, y en el marginal de Z, como sigue:

VZ, =W, -a, B W, -F, W, & (53)

Vel - M- (@ - ) BW, TVZ, - (Fy-TF) VW, -5, -TE (54)

donde en general: () ay (P, x1)y a, (P,xr) son submatrices de «, en (50),
correspondientes a Y y a Z, respectivamente, (i) b (F’y x 1)y p, (P, x 1) son subvectores
de y, en (51), (i) Fyy (Py x P) y F, (P, x P) son submatrices de F;, en (50),
correspondientes a Y y a Z, respectivamente y (iv) (=Z,, (ZZZ)'1 de orden (P, x P,).

Si se considera, por ejemplo a Z, conformado tan solo por el ingreso real (INC)) y a
Y, por las restantes variables (M1,, CPl,, RL!) se tiene que [as representaciones (53) y (54)
conforman la factorizacion presentada en (30), después de eiiminar el conjunto de
infomacién N de acuerdo al modelo tedrico de demanda. En el caso de que los parametros
de interés, g, en este ejemplo, sean iguales a B, es decir, w=g(©)=p, Ilos modelos
condicional y marginal, descritos en (53) y (54), dependen de B. En consecuencia, Z,

adquire la condicién de exogeneidad débil siy solo si o, es cero en (53) y (54) , impiicando
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ésto que en el modelo marginal no se dependa de los parametros de interés®. Ei
reconocimiento de (INC,) como una variable exogena débil en el sisterna implica que en la
representacion VAR(2), descrita en (47) y equivalente a (50), a4q (=a,)es igual a cero, asi,
la ecuacién correspondiente al ingreso real, en (50), no considera (a restriccion de largo
plazo como determinate de su dinamica”. La condicién de exogeneidad fuerte es
alcanzada por el ingreso real, si siendo éste exdgeno débil, ios coeficientes f,4, f4,y f43 €n
las representaciones (49) y (52) son iguales a cero, es decir, la variable (INC,) no es
causada en el sentido de Granger por las variables (M1,, CPI,, RL).

El ingreso real es super exogeno si: (i) cumple con las condiciones de la
exogeneidad débil y (i) si los parémetros de! modelo condicional® no se ven afectados por
intervenciones sobre los parametros del modelo marginal, es decir, si 84 no es funcion de
8,. Si, en nuestro ejemplo, suponemos que un "shock” petrolero afecta al ingreso real, pero
que éste no se trasmite, a través de 8, a las variables del modelo condicional, entonces
el ingreso real se considerara una variable super exégena.

Pruebas de exogeneidad en modelos VAR

Como se mencioné anteriormente, las representaciones condicional y marginal
presentadas en (53) y (54), respectivamente, implican exogeneidad débil de la(s)
variable(s) Z respecto a a los parametros B si y solo si es posible probar que «a, es igual
a cero. La verificacion de Ho: a, =0 puede levarse a cabo a traves de H, (cuadro 3), en
la medida en que ella puede ser entendida como la imposicion de una restriccion lineal
sobre uno (o algunos) de los coeficientes de la matriz de ajuste a, descrita en el cuadro 1.

Asi, la prueba de hipédtesis se formula como sigue:

% cumplimiento de las condiciones de exogeneidad débik:

(iy w=p donde Be 8, y (i) Dado que los pardmetros B no hacen parte del modelo marginal, cambios
en ellos no afectan a los restantes parametros de dicho modelo, es decir, se satisface la condicion de
variacién libre de los parametros del condicional y del marginal.

%7 A diferencia de las restantes variables, para ias cuales el desequilibrio monetario hace parte de
sus determinates.

BEnel ejemplo: (ay - )P (Fy1' ZF (py' 5 g



2NQ[He () | Hye (0 1-T i N,
R NR - e )\NR,-

(55)

la cual se distribuye )(2 con grados de libertad iguales al producto de los r vectores de
conitegracion por el nimero de variables sobre las cuales se desea probar exogenidad, es
decir, r x P, , y donde AR hace referencia a los valores propios bajo la restriccion y ANR a

los valores propios del sistema no restringidos.

lll Ejercicio empirico

El hecho de que la modeiizacion econométrica se base en una muestra especifica
impone que sus resultados no deban ser generalizados a periodos y/o frecuencias de
observacion distintos a los implicitos en la muestra, a menos de que las condiciones gue
enmarcaron la estimacion ecometrica se mantengan. Es asi como, por ejemplo, Ericson
(1994) sefiala la no independencia entre los resultados de las pruebas de exogeneidad y
las muestras particulares sobre las cuales han sido éstas llevadas a cabo, es decir,
resultados obtenidos en una muestra particular podrian no mantenerse al cambiar el
intervalo muestral. Lutkepohl (1993) hace referencia a los diferentes resultados que pueden
encontrase al llevar a cabo pruebas de causalidad sobre un mismo fenédmeno pero con
muestras de diferente frecuencia, es decir, las relaciones de causalidad encontradas a
partir de una muestra trimestral pueden diferir de aquellas obtenidas de una muestra anual.

De otro lado, los problemas inherentes a los metodos de estimacion de los
parametros de interés son solucionados a través de mecanismos que estan en continua
evolucion y como lo plantea Gujarati (1985) es imposible construir una prueba
"omnipotente" que permita solucionar, simultaneamente, todos los problemas y en
consecuencia, una prueba que hoy es popular, mafiana podra no serio en la medida en que
otra aparece y a la anterior se le encuentran limitaciones. Sin embargo, la continua
btisqueda de respuestas sobre "el como”, "el porque", "el cuando", etc, ... es la forma como

algunas areas del conocimiento progresan y la econometria no es la excepcion.
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Como lo expresa Granger (1992) en el Axioma A, cuaiquier modelo es tan solo una
aproximacion del mecanismo generador del fendmeno bajo estudio y desde luego habra
una preferencia por seleccionar ta mejor aproximacion disponible, en consecuencia,
existiran varios modelos que pueden clasificarse como adecuados dependiendo de los
objetivos que se persigan. Sin embargo, como lo sefiala Granger, en el axioma B, el
objetivo basico de la modelizacién econométrica y que se deriva implicitamente de obejtivos
especificos tales como: (i) verificacién de hipotesis de caracter econdmico, (i)
conformacion de prondsticos y (iii) derivacion de reglas de poiitica, es el afectar las
concepciones que sobre un probiema de caracter economico tienen ios investigadores y
los agentes econdmicos y por ende, cambiar su comportamiento.

En este contexto, el ejercicio que a continuacion se presenta recoge en parte las
inquietudes que muchos de los investigadores economicos comparten sobre la funcién de
demanda de dinero y sus posibies implicaciones sobre la modelizacion macroeconomica
y el entendimiento del funcionamiento de la economia, ésto en la medida en que para
algunas escuelas de pensamiento economico, el dinero juega un papel importante en la
determinacion del nivel de los precios.

A. Antecedentes

El seguimiento y la evaluacion continua de la funcién de demanda de dinero bajo las
técnicas economeétricas descritas en la seccion anterior, ha sido parte de recientes y
numerosos trabajos de investigacion a nivel mundial, como puede constatarse en las
recopilaciones de Irons (1994), Hargreaves (1994) y Hendry (1995). En el caso colombiano
existen varios trabajos sobre el tema, entre otros, Clavijo y Gomez (1988), Carrasquilla y
Renteria (1990). En particular, recientemente, los autores participaron en dos trabajos
cuyo objetivo se concentrd, tambien, en la estimacion de funciones de demanda de
agregados monetarios. El marco econométrico de ios dos estudios se fundamenta en el
concepto de cointegracion, sinembargo, existen diferencias en los objetivos como también,
en los tamanos de muestra y en el tratamiento de la informacion, lo cual, como es de

esperarse, puede generar algunos resuitados diferentes.
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Misas y Suescun (1993) centran el andlisis, para el periodo 1980-1982 (trimestral),
en el reconocimiento de raices unitarias estacionales y a la frecuencia cero, como también,
en la verificacion de la existencia de relaciones cointegrantes a dichas frecuencias. Es de
senalar, que en el caso de la frecuencia cero las series fueron desestacionalizadas
mediante el filtro X-11. En lo referente a M1 (desestacionalizado), se encontré existencia
de cointegracion a la frecuencia cero y como resultado adicional estabilidad en los
parametros de la relacion de largo plazo, evaluada mediante pruebas de residuales
recursivos. En Misas, Oliveros y Uribe (1994) |os objetivos basicos son la evaluacion,
para el periodo 1881-1983 (trimestral), (i) de la estabilidad de los parametros de las
funciones de demanda de dinero, a partir de sus esquemas de corto y largo plazo, v (ii)
del poder predictivo de tales modelos. Concluyéndose que existe una relacién de largo
plazo entre M1 (no desestacionalizado) y sus determinantes, pero que tal relacién no
presenta estabilidad a través del tiempo, medida ésta a través de la capacidad predictiva

de los modelos.

"....Any particular empirical study is part of the research progression,
not the final word on the relevant subject.....”" D. F. Hendry (1935}

B. Estimacion y resultados

Dadas las consideraciones anteriores, en este ejercicio se presenta un nuevo
esquema de modelizacién de las funciones de demanda de dinero tradicional,
considerando para ello dos definiciones de dinero: M1 y M3 mas bonos, M3B. Es de
sefialar que, el ejercicio que considera a M1 se lleva a cabo con datos trimestrales tan solo
para el periodo comprendido entre 1981 y 1995, en la medida en que los resultados
obtenidos bajo dicha muestra permiten ilustrar adecuadamente la discusién concerniente
a la critica de Lucas, es decir, el objetive de la presentacion de estos resultados es

estrictamente pedagdgica.
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1. Estimacién considerando M3 mas bonos.

En el caso de M3B, la estimacion de la funcién de demanda se lleva a cabo con
informacién trimestral para el periodo 1986.1 - 1997.1 considerando el sistema conformado
por: dinero (M3B), precios (IPC), ingreso (PIBK) y tasa de interés: dos diferenciales que
representan fos rendimientos de activos fisicos, DIFM3B, y activos en moneda extranjera®,
DIFER1, frenfe al rendimiento de M3B, y haciendo uso de los conceptos de cointegracion,
causalidad y exogeneidad descritos en la seccion anterior. En el Grafico 1 se presenta,
para el periodo de estudio, la evolucion de las variables: M3B, PIBK e IPC, transformadas
bajo logaritmo, asi como los movimientos de los diferenciales de tasas de interés, DIFM3B
y DIFER1. Como se observa, las series presentan una tendencia iineal creciente a través
del tiempo, excepto los diferenciaies, y algunas de ellas exhiben también patrones

estacionales.
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El Grafico 2 muestra las primeras diferencias de las series permitiendo apreciar de una
manera mas clara los patrones estacionales. Se podria decir a grosso modo que las series
se estacionan alrededor de su respectiva media®, con algunos problemas de

heteroscedasticidad, principalmente en los diferenciales de tasas de interés.
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El Cuadro 4 reporta los resultados obtenidos de la estimacion VEC no restringida
sobre los modelos B y C, descritos en el Cuadro 1, sobre el sistema {M3B, IPC, PIBK,
DIFER1, DIFM3B}. Es de sefalar que, dicha estimacion no se lieva a cabo sobre los
modelos A, D y E. La no existencia de una tendencia cuadratica en los niveles de las
variables deja por fuera al modelo A, en tanto que, el reconocimiento de un patrén lineal
en la tendencia (Grafico 1) deja por fuera a los modelos Dy E.

Este cuadro tiene como proposito ilustrar el comportamiento del sistema bajo

C En este punto no se hace referencia a la posible existencia de raices unitarias asociadas a
componentes estacionales.
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diferentes rezagos, si bien es cierto que existen criterios de informaciéon para fa
determinacion de la longitud del VAR, no siempre el orden establecido mediante tales
criterios permite alcanzar un comportamiento “éptimo™’ en los residuales. En dicho cuadro
se consighan los valores obtenidos en las pruebas multivariadas y univariadas sobre
normalidad y autocorrelacién, asi como, ia evaluacién sobre exclusion, estacionariedad y
rezagos . El comportamiento normal multivariado de los residucs se verifica a través de la
estadistica NM de Doomik y Hansen (1994) en tanto que, ia verificacion univariada se lleva
a cabo a través de la prueba de Jarque-Bera basada en asimetria y apuntamiento.

La existencia de autocorrelacion se determina mediante pruebas muitivariadas del
tipo Ljung-Box (LB) y multiplicadores de Lagrange, LM(1) y LM(4), las cuales se apiican
sobre los residuales del sisterna. Es de senalar, que de las pruebas anteriores se reporta
tanto el nivel de la estadistica como su correspondiente p-value. Adicionaimente, se
presentan las decisiones soportadas por la muestra en lo referente a pruebas multivariadas
sobre exclusién de cada una de las variables del vector de cointegracion, como también
sobre estacionariedad y exogeneidad.
exogenidad bajo el sistema, para diferentes rezagos y para el nimero de vectores de
cointegracion encontrados bajo dichos

El analisis estadistico presentado en el cuadro 4 soporta de manera estricta la
representacion planteada por el modelo C bajo 2 rezagos. A pesar de que el modeio B
puede ser considerado inadecuado, en la medida en que de manera sistematica se
rechaza la presencia de la componente de tendencia en el vector de cointegracion, el
caracter pedagogico de este articulo lleva a presentar en ei cuadro 5 una prueba para ia

seleccion de ia mejor representacion entre los modelos B y C, referenciada en el cuadro
2.

4! Entendiéndose como comportamiento Gptimo aquel en el cual se alcanza normalidad multivariada
y univariada y ruido blanco multivariado. .
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CUADRO 4%

Pruebas Multivariadas

Pruebas Univariadas

Pruebas Multivariadas

Exclusién
Normalidad Autocorrelacién Ns&n:ast!ggd Exclusidn, Estacionariedad, Exogenenidad T
Modelo | Lags NM LB LM{1) | LM(4) | LM3B, LPIBK, LIPC, DIFER1, DIFM38B LM3B | LPIBK LIPC - DIFER1 DIFM3B T-C
B 1 83134 8%431 gﬁogf 8?1.22 0.6929, 1.7767, 1.8554, 0.29687, 7.8377 Eg\&C Ei]}c IEI;I:}VC Ei}c lg;EI?VC NEVC
Q D (0] 3] (o]
2 ggé %32275 (1)%20 80225 0.4426, 0.1293, 0.8823, 0.2320, 5.0994 E{}C Eﬁc EE&C Eéc E}jvc NEVC
D 0 0 0 0
3 {1)?32.89 {2)%%0 (1)‘_"926 (2)9234 0.4699, 3.8072, 0.0590, 0.3558, 3.3941 E}'\l}C E}}C Eﬁc EE}C gg[jvc NEVC
D D D D o
4
c 1 (1) 6037 (2J.73161 .'(ZJ 16?'6 ?) 11§;2 0.9480, 0.8260, 2.3650, 0.2601, 5.4808 Eic EE}C Ei}c E}:}C ;z’éc
0 D ] B 8]
2 635761 %:’52555 (2)97.%8 8'11?0 0.2933, 0.1318, 0.6536, 0.1935, 5.172 E\l}c EE?C Eéc E}/?C E;F?VC
D (0] 0] 0] 0
3 (1)%56 .‘(2)50761 {1)5932 302%4 0.0201, 3.1950, 0.0680, 0.4875, 2.7169 E}':RC Ei}c E\:\}C EE}C E;E?VC
D D D D o)
4 (1)8(]%0 5%708 688%1 %2?9 0.3284, 2.5346, 5.0228, 0.8434, 1.4955 EVC E&C g}\/}C E;F?VC Eéc
0 D EXO 6]

B0

11

42 EvC: Esta en el vector de cointegracion, NEVC: No esta en el vector de cointegracion. (1) : integrada de orden 1 ala frecuencia cera. EXO:
Exbgena débil, END: Endogena. Es de sefialar que, los criterios de informacion suguieren entre 1y 2 rezagos como longitud optima.




Adicionalmente, el cuadro 5 reporta también: (i) los vectores propios normalizados,

(ii} los valores propios correspondientes y (i} los resultados de la prueba del maximo valor

propio, (18), corregidos por el tamarfio de la muestra como también, los valores criticos

correspondientes (Modelo B: tabla V Johansen (1994) y Modelo C: tabla A1 Johansen y

Juselius (1990)). Como se observa en este cuadro, los resultados de la prueba de

seleccion reiteran al modelo C como la representacion mas adecuada para el conjunto de

informacion analizado. La estadistica del maximo valor propio sefala la existencia de un

vector de cointegracién tanto en el modelo B como en el C.

CUADRO 5
Modelo B Modeio C
(Rezagos=2) (Rezagos=2)
Vector propio: Vector propio:

(LM3B, LPIBK, LIPC, DIFER1, DIFM3B, T)
(1.000, -5.85, -0.823, 0.005, 0.004, 0.038)

(LM3B, LPIBK, LIPC, DIFER1, DIFM3B)
{1.000, -4.82, -0.347, 0.04, 0.02)

Maximo Valor propio Maximo Valor propio
Valores Valores
propios | prugba® | H,r= | Valor Critico propios Prueba* | H, r= | Valor Critico
| a=10.0% «=10.0%
0.5373 2543 o~ 23.72 0.5217 24.34 o= 20.90
0.3693 15.21 1 19.88 0.3620 14.83 1 17.15
0.2485 9.42 2 16.13 0.2484 9.42 2 13.39
0.2427 9.17 3 12.39 0.1545 7.14 3 10.60
0.1245 4.38 4 10.56 0.1161 4.08 4 2.71

Prueba Hq(r) vs H(r) = 1.4258

Prueba para Seleccion:

Valor Critico = 3.841 (a=5.0%)

* Valores ajustados de acuerdo a Cheung-Lai
** Se rechaza

El cuadro 6 reporta los valores de las pruebas de exogeneidad, exclusion y
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estacionariedad y sus correspondientes vaiores criticos obtenidos para el modelo C bajo
2 rezagos y un unico vector de cointegracion. Adicionalmente, se presentan los resultados
de dos pruebas multivariadas sobre exogeneidad conjunta de las variables: {LPIBK, LIPC,
DIFER1 y DIFM3B} y {DIFER1 y DIFM3B}, bajo la primera existe evidencia para rechazar
la hipotesis de exogeneidad débil, en tanto que, la segunda confirma la exogeneidad débil
de los dos diferenciales. Es de sefialar que, el resuitado obtenido en la primera prueba
conjunta impide la construccion de la representacion uniecuacional del sistema discutida

en la seccion C del marco analitico.

CUADRO 6
Variables | Exogeneidad | Exciusién Estacionariedad

VC: 3.84 VC: 3.84 VC: 7.81

(a=5.0%) (a=5.0%) (a=5.0%)
LM3B 4.25 11.69 17.78
LPIBK 3.04 11.25 18.51
LIPC 2.60 5.19 18.63
DIFER1 1.890 6.82 12.53
DIFM3B 0.03 0.09 15.23

P-value asociado a la prueba conjunta sobre exogeneidad
de: (LPIBK, LIPC, DIFER1, DIFM3B) en el sisterna : 0.04
P-value asociado a la prueba conjunta sobre exogeneidad
de: { DIFER1, DIFM3B) en el sistema : 0.36

La representacion matricial de la estimacion del sistema, considerando el modelo
C bajo 2 rezagos y un vector de cointegracion como su mejor representacion, e imponiendo

las restricciones de exogeneidad débil sobre las variables DIFER1 y DIFM3B, es la

siguiente:
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- 0.168
0.123
« - | - 0.080 , B -[1000 - 4673 - 0385 0.003 0.003] (56)
0.000
| 0.000

0.1680 0.7870 0.0850 -0.0010 -0.0005 |

0.1230 - 0.5760 - 0.0470 0.0004 0.0003 -25.25_-25.25-25
M-|-0090 04208 0.0350 - 0.0003 - 0.0003| Valorest| 27 27 27 27 27| (57)
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -30-30-30-30-30

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 |

Donde a y B corresponden a las matrices descritas en (20) y (21) y N a su producto.
La matriz F, proviene de estimar el sistema segun lo presentado en (6) considerando que

w, en este caso, esté conformada por el intercepto y Ias variables dummies estacionales

(centradas).
| 0.3050 -0.4804 - 0.2601 0.0003 0.0027] -7.14 0.018 0.012 -0.050
0.0837 -0.3784 0.0671 - 0.0002 0.0052 528 0.007 -0.030 -0.058
F,-|-00072 - 0.1892 0.0134 0.0002 0.0040 w-| - 3.80 - 0.022 - 0.021 - 0.017] (58)
14846 13492 . 109.17 - 0.5852 1.5755 - 6.682 - 20.86 - 4.26 .22.00
12.699 0.8801 - 22.12 - 0.0091 0.1322 | | 2.035 - 1.394 - 1.228 - 0.848]



Las matrices A;, A; commesponden a la formulacion (5) y se derivan utilizando fas

matrices F de (58) y la matriz I'l de (57), como se explica en (6) o (7).

11366 0.3061 - 0.1954 - 0.0002 0.0023|

02069 0.0457 0.0197 0.0002 0.0056

A -| -00873 02216 1.048 - 0.0001 0.0038
14846 134.82 - 1092 0.4048 - 1.575
- 1269 0.8801 - 22.124 - 0.0082 1.1321
| (59)
- 0.305 04004 0.2601 - 0.0003 - 0.0027 |
_ 0.0837 0.3784 . 0.0671 0.0002 - 0.0052
A, -| 00072 01992 - 0.0134 - 0.0002 - 0.0040
. 14846 - 13492 1092 05951 1.575
12.60 - 0.8801 22.124 0.0092 - 0.1321 |

Las matrices Ay H, descritas en el cuadro 3 en lo referente a Hs, Hy y Hj, utilizadas
para imponer la condicién de exogeneidad débil sobre las variables DIFER1 y DIFM3B y
para verificar la condicion de homogeneidad de grado uno en precios e ingreso,
respectivamente, son las siguientes:

o0 O (1 0 0O

000 10 0
A-10 0 0 H-|-10 0 (60)
01 © 01 0

0 0 1| 00 1

Una vez el sistema es estimado, mediante la representacion seleccionada,
considerando las restricciones de exogeneidad, se evaltan las hipotesis planteadas por la
teoria econdémica sobre homogeneidad precios y/o ingreso, siguiendo lo planteado en la

ecuacion (27) y en la prueba de hipotesis H;, descrita en el cuadro 3. Como puede

45



observarse en el cuadrc 7, existe evidencia para rechazar la hipétesis de elasticidad
unitaria en el ingreso y en los precios, como también, en el caso conjunto, es decir,
elasticidades unitarias en precios e ingreso. De esta forma, puede concluirse que la

velocidad del dinero, M3B, en este ejercicio, no es estacionaria.

CUADRO 7
HOMOGENEIDAD BAJO RESTRICCIONES DE EXOGENEIDAD
(SISTEMA)
Precios ingreso Conjunta
Prueba P-value Prueba P-value Prueba P-vaiue
11.92 0.01* 12.14 0.01* 12.93 0.02*

Con el proposito de examinar si el caracter exégeno de DIFER1 y DIFM3B puede
considerarse como fuerte debe adicionarse, a las pruebas de exogeneidad ya presentadas,
la verificacidn de que la historia de la variable endogena LM3B no causa segin Granger
a las exdégenas débiles. Es decir, determinar si la consideracion de LM3B como parte
relevante en la explicacion de las exdgenas débiles no "mejora” el prondstico de estas.
Técnicamente, lo anterior significa que la inclusion de LM3B en el espacio de informacion
de las exégenas débiles no reduce sus errores medios cuadraticos de prediccion. El cuadro
8 presenta los resultados de las pruebas de causalidad de Granger (tipc Wald) en el
contexto VAR®, sugeridas por Lutkephol (1993). Como puede observarse, existe evidencia
para rechazar la hipétesis nula de no causalidad y por consiguiente, las variables son tan
solo exdgenas débiles. Este hecho impide la imposicion de metas ad-hoc en los niveles de
precios, ingreso y diferenciaies de tasa de interés para generar pronosticos condic;ionados

sobre la variable enddgena del sistema, en este caso M3B.

“Modelo VAR planteado en (5) y presentado matriciaimente en (59), proveniente de la estimacion
VEC sugerida en (6) y presentada matriciaimente en (56), (57) y-(58).
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CUADRO 8
PRUEBAS DE CAUSALIDAD DE GRANGER

Prueba x(2)
Ecuacion VC: 5.99
o=0.05
DIFER1 251.35
DIFM3B 183.55

De los resultados anteriores se concluye que el tnico tipo de pronéstico que puede
llevarse a cabo es el no condicionado, es decir, aquel que se deriva del sistema como un
tedo sin imponer restricciones particulares. El prondstico libre de M3B, bajo el sistema sin
restricciones, situa su variacion anual a diciembre de 1997 en 20.58%. Sin embargo, este
resultado podria cambiar en la medida en que el dato correspondiente al producto para el
primer trimestre de 1997, utilizado en la estimacién, se derivd de una senda con

crecimiento anual de 4.0%, la cual podria no ser correcta.

2. Estimacion considerando M1

En este caso, el conjunto de variables que conforman el sistema son: dinero, M1,
precios, IPC, ingreso, PIBK y tasa de interés, TCDT a 90 dias. Como ya se menciond, la
muestra en este ejercicio esta conformada por datos trimestrales para el periodo
comprendido entre 1981 y 1995. Es de senalar que, al considerar el afio 1996 y el primer
trimestre de 1997 la evidencia empirica sugiere un posible cambio (estructural)* en la

conducta del sistema que no permite avanzar en el gjercicio.

4 Es de recordar que, durante 1996 se efectuaron controles de tipo administartivo en los depésitos
en cuenta commiente oficiales. Hecho que cambia la composicion de M1 y afecta la relacién de éste con las
restantes variabies que conforman el sisterna del cual se deriva ia funcion de demanda.
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Un trabajo similar al llevado a cabo en la estimacion del sistema que considera M3B
y reportado en el cuadro 4 fue realizado para el sistema asociadc a M1. Los resultados
sefialan al modelo C con 4 rezagos como 6ptimo, es decir, se confirma la existencia de
tendencia lineal en los datos y se excluye ésta del vector de cointegracién. Bajo este

esquema se encuentra un vector de cointegracion, el cual se presenta en el cuadro 9.

CUADRO 8

Modeio C
(Rezagos=4)

Vector propio:
(LM1, LPIBK, LIPC, TCDT)
(1.000, -1.974, -0.738, 0.013)

Maximo Valor propio

Valores

propios | Prueba* | H,: r= | Valor Critico
a=10.0%

0.3718 18.60 0~ 17.1%

0.2495 11.48 1 13.39

0.1631 7.12 2 10.60

0.0373 1.52 3 2.71

*Ajustando por sesgo de tamario de muestra.

En el cuadro 10 se presentan las pruebas de exogeneidad, exclusién y
estacionariedad sobre las variables del sistema, los resultados sefalan que exceptuando
M1, las restantes variables del sistema son exdgenas débiles; todas las variables son

integradas de orden 1 y se encuentran en el vector de cointegracion. Adicionaimente, la
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prueba conjunta sobre exogeneidad muestra que no existe evidencia para rechazar qgue

conjuntamente las variables de ingreso, precios y tasa de interés son exdgenas débiles.

CUADRO 10
Variables | Exogeneidad | Exclusion Estacionariedad

VC: 3.84 VC: 3.84 VC: 7.81

(a=5.0%) (a=5.0%) {a=5.0%)
LM1 5.86 8.48 16.68
LPIBK 1.36 7.03 17.31
LIPC 0.00 8.63 16.84
TCDT 2.53 9.78 9.89

P-value asociado a la prueba conjunta sobre exogeneidad
de: (LPIBK, LIPC, TCDT) en el sistema : 0.19

Nuevo Vector de Cointegracion: (LM1, LPIBK, LIPC, TCDT)
(1.000, -1.664, -0.798, 0.013)

Retomando el problema de exogeneidad, es de anotar, que como lo sefiala
Johansen (1995) la imposicion de restricciones de exogeneidad, previamente validadas,
posibilita la construccion de sisiemas parciales provenientes de la factorizacion (31)
discutida en la seccién 11.C, en este caso, la existencia de un vector de cointegracion y la
naturaleza exogena de los precios, el ingreso y fa tasa de interés lleva a que tal sistema
parcial se constituya en tan sélo una ecuacién, interpretable ésta “afortunadamente"

como de demanda de dinero.
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A partir del modelo condicional de ia factorizacion (31) y con el propésito de
alcanzar resultados similares a los obtenidos para LM1 en el VEC, la estimacion del
sistema parcial bajo minimos cuadrados ordinarios debe ser consistente con el numero de
rezagos considerados en la representacion del sistema encontrada bajo VEC (o VAR). EIl
cuadro 11 muestra ios resultados de fa estimacién bajo MCO del modelo condicional o
sistema parcial®. Es de anotar, que debido a que se tiene un Unico vector de cointegracion
y que el VAR es de orden 4, dicho modelo condicional adquiere la forma de un modelo de
correccidn de errores unietapico de longitud 3%.

El cuadro 12 presenta los resultados de las distintas pruebas estadisticas llevadas
a cabo con el fin de evaluar posibles problemas: (i} en el comportamiento de los residuales
y (ii) en la especificacion de la forma funcional del modelo de regresion uniecuacional
(cuadro 11). Los resultados confirman tanto, el cumplimiento de los supuestos basicos del
analisis de regresion, como también, la adecuada seleccion de la forma funcional lineal
utilizada.

Los graficos 3 y 4 presentan los resultados de las pruebas sobre estabilidad de los
parametros. Como se observa, en el caso de Ia prueba CUSUM no existe evidencia para
rechazar la hipotesis de estabilidad. Un resultado similar se obtiene, al examinar el nimero
de puntos, 7.1% a un nivel de significancia de! 5.0%, que caen por fuera de las bandas de

confianza construidas a partir del error de pronéstico un periodo hacia adelante.

“*En esta representacion, al igual que en la VEC, también se consideran dummies estacionales
centradas, con el objeto de incorporar dentro de! modeio los posibles efectos estacionales existentes en las
variables bajo analisis. ‘

“8En este caso, existe una relacién de equivalencia entre la estimacion VEC y la encontrada en el
maodelo uniecuacional, al considerar las variables en niveles rezagadas 4 periodos y rezagos hasta de orden
3 de las vanables en cambics. En general, como lo muestra Bardsen (1982), si se valida el paso del sistema
al modelo uniecuacional, la estimacion de un VEC(k-1), VAR(k), es equivaiente a la estimacion del modelo
uniecuacional considerando (k-1) rezagos de las variables en cambios y el rezage 1 o k de las variables en
niveles.

50



CUADRO 11
ESTIMACION DEL SISTEMA PARCIAL BAJO MCO

MCO Variabie Dependiente: D{(LM1}
Muestra(Ajustada): 1982:1 19954
Observaciones Incluidas: 56 después de ajuste

Desviacion
Variabie Coeficiente Estandar Estadistica-t Prob.
C -£.891043 4.578828 -1.5604980 0.1418
LM1(-4) -0.743033 0.236743 -3.138559 0.0036
LIPC{-4) 0.592811 0.175726 3.373485 0.001¢
LPIBKV(4) 1.236567 0.572546 2.158771 0.0382
TCDT(-4) -0.009385 0.002613 -3.582136 0.0011
D(LIPC) 0.275321 0.254302 1.082652 0.2868
D(LIPC(-1)) 0.261095 0.257873 1.012492 0.3187
D(LIPC(-2)) 0.603750 0.261032 2.312829 0.0271
D(LIPC(-3)) 0.725455 0.299835 2.419516 0.0212
D(LPIBKV) 0.651057 0.241402 2.696987 0.0109
D{LPIBKV(-1)) 0.814061 0.323984 2.512655 0.0170
D(LPIBKV{(-2)) 0.872938 0.380230 2.493246 0.0178
D(LPIBKV(-3)) 1.130331 0.512960 2.2035486 0.0348
D(TCDT) -0.000625 0.002162 -0.289263 0.7742
D(TCDT(-1)) -0.007670 0.002233 -3.434324 0.00186
D{TCDT(-2)) -0.005537 0.002¢88 -1.852949 0.0729
B(TCDT(-3)) -0.005699 0.002720 -2.095298 0.0439
D(LM1{-1)) 0611771 0.173377 -3.528559 0.0013
D(LM1(-2)) -0.590623 0.193643 -3.050058 0.0045
D{LM1{-3)) -0.913807 0.226678 -4.031303 0.0003
DC1 -0.113251 0.045457 -2.491403 0.0179
DC2 -0.092886 0.031440 -2.854420 0.0057
DC3 -0.089380 0.047468 -1.882859 0.0685
R® 0.974609 Media var. dependiente 0.060600
R2 Ajustado 0.957681 S.D. var. dependiente 0.114202
S.E. de regresidn 0.023493 Akaike criterio inf. -7.209518
Suma resid. cuadrados 0.018213 Schwarz criterio info -6.377678
Log Maxima Verosimilitud 145.4060 Estadistica-F 57.57546
Durbin-Watson 1.869915 Prob(F-statistic) 0.000000
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CUADRO 12 .
ESTADISTICAS SOBRE RESIDUALES
(MODELO UNIECUACIONAL SOBRE DLM1)

Prueba sobre Estadistica P-Vaiue
Normalidad Jarque-Bera 0.43889 0.8029
Autocorreiacion Ljung-Box 16.035 0.1800
(Lags 12) '
Correlacion Serial
Lag(4)
Estadistica F Breusch-Godfrey 1.1530 0.3517
Obs.*R? 7.6843 0.1039
Heteroscedasticidad
Lag(1) :
Estadistica F 1.4604 0.2322
Obs.*R? ARCH 1.4749 0.2245
Lag(4)
Estadistica F 0.65805 0.6224
Obs.*R? 2.7677 0.5974
Estadistica F White 1.7637 0.11176
Obs.*R? 46.181 0.2321
Especificacion
Término ¢uadratico
Estadistica F Ramsey | 0.0003 0.9856
Razon de Verosimilitud 0.0005 $.9809
GRAFICO 3 GRAFICO 4
1.6 0.10
e ___-j 0.05
F N VAN - 0.00
e n ] T— TV v
02 Y B S TR N -0.08
® | -0.10
0.4 005}, °
0.0 0.10 =
™" eas) _ N
B B & o1 9z & 54 95 88 89 80 91 92 83 94 85
F__ CUSUM coadrado —o. Nivel g s,gnmﬂndam [ One-Step Probabiidad  —— Residuales Recursvos
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La estimacion de ios parametros de largo plazo y de sus correspondientes
desviaciones esténdar se llevan a cabo de la forma suguerida por Bardsen (1992)*' y sus
resuitados se consignan en el cuadro 13. Como se observa, estos parametros son iguales

a los estimados bajo VEC, los cuales conforman el B' en el cuadro 10%.

CUADRO 13
COEFICIENTES DE LARGO PLAZO
(BAJO EL MODELO DE REGRESION)

Desviacion
Variable Coeficiente estandar de
{B) (B}
LPIBK 1.6642 0.4520
LIPC 0.7978 0.0723
TCDT -0.0126 0.0023

Con el objetivo de verificar si los resultados ya obtenidos, bajo VEC, sobre la

47 Bardsen (1992) propone estimar;

- k-1
. . N o/
VY, - Q, vz, - Y (Y W 8 VZ; ) ¢ Ye Y = Ok Ziye » @ Dy - 4y

i-1

. -/
Vi Yei * Ok Zoy = QB Dy o 2yl

N -0,
B, - 2
Yi
var 8, - (B,Y var (%) - var( cs(;;[(p]))2 - 2B, cov (¥, . &n))
ki

43eg de recordar, que los parametros asociados al vector de cointegracion hacen referencia a la
combinacién iineal estacionaria de las variables, por tanto, [0s signos esperados en el modelo uniecuacional,
variabie dependiente o enddgena - variables independientes o exégenas, deben ser los inversos aditivos de
las componentes del vector de cointegracion.
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validacion de las hipétesis de homogeneidad de precios e ingreso se mantienen en la
estimacion uniecuacional, se lievan a cabo pruebas individuales y conjuntas, tipo Wald,
cuadro 14. Tales pruebas confirman la homogeneidad precio y rechazan la de ingreso,

como también, rechazan la estacionariedad de la velocidad de circulacién del dinero (M1).

CUADRO 14
HOMOGENEIDAD
{BAJO EL. MODELO DE REGRESION)
Precios ingreso Conjunta
Prueba P-value Prueba P-value Prueba P-value
3.48 0.0622* 1.7311 0.1882 12.93 0.0015™

Con el propésito de evaluar si la funcion de demanda de M1, aqui analizada, esta
o no sujeta a la critica de Lucas* se plantean, en este estudio, modelos para explicar el
comportamiento de la inflacion trimestral y de los cambios trimestrales de la la tasa de
interés, con el objeto de determinar, posteriormente, si las variablies explicativas de estes
modelos, diferentes a las consideradas en el sistema, afectan a los parametros del modeio
condicional. Si éste es el caso, como lo sefialan Engle y Hendry (1993), los parametros de
interés pierden la propiedad de invarianza frente a los pardmetros de los modeios
marginales asociados y por tanto, no se cumple la segunda condicion de super
exogeneidad.

En el cuadro 15 se presenta el modelo estimado para DLIPC, inflacién trimestral,
en el cual se incluyen como variables explicativas, ademas de su rezago de orden 4 y de
las variables dummies estacionales, a la devaluacion trimestral rezagada 6 periodos y a
dos variables dummies A y B que afectan, tan solo, el nivel auténomo del crecimiento de

los precios, éstas representan periodos de maxima deflacion y devaluacion,
respectivamente.

“*En consecuencia, el modelo no debe ser utilizado para llevar a cabo simulaciones de politica.



MCQ Variable Dependiente es DLIPC
Muestra(ajustada); 1982:4 19954

CUADRO 15
ESTIMACION DEL MODELO SOBRE DLIPC

observaciones Incluidas: 53 después de ajuste

Desviacién

Variable Coeficiente Estandar Estadistica-t Prob.

c 0.019788 0.008050 2.458197 0.0179

DLIPC(-4) 0.412087 0.121624 3.388196 0.0015

DLTCF(-8) 0.222327 0.068682 3.237085 0.0023

DUMQ1 0.021871 0.006637 3.295405 0.0019

DUMQ2 0.014947 0.005470 2.732464 0.0090

DUMQ3 -0.007474 0.005113 -1.461762 0.1508

DUMMYA -0.041143 0.010054 -4.092400 0.0002

DUMMYB 0.022320 0.008717 2.296919 0.0263

R* 0.769569 Media var. dependiente 0.052373
R? Ajustado 0.733725 S.D. var dependiente 0.024436
S.E. de regresion 0.012609 Akaike criterio info. -8.608355
Suma resid. cuadrados 0.007155 Schwarz criterio -8.310853
Log Maxima Verosimilitud 160.9177 F 21.45950
Durbin-Watson 2.024817 Prob(F) 0.000000

El cuadro 16 presenta ios resultados de las diferentes pruebas estadisticas lievadas

a cabo sobre los residuales, éstos sugieren un comportamiento adecuado de los residuos,

como también, una correcta especificacion de la forma funcional del modelo.

Los graficos 5 y 6 muestran los resultados de las pruebas sobre estabilidad de los
parametros. Bajo la prueba CUSUM no existe evidencia para rechazar la hipdtesis de
estabilidad, sinembargo, se observa que para el periodo comprendido entre 1986-1992
existe una marcada tendencia de la estadistica a estar situada en el limite superior del
intervalo de confianza. El resultado de estabilidad en los parametros se confirma al
examinar el numero de puntos, 3.57% a un nivel de significancia del 5.0%, que caen por

fuera de las bandas de confianza construidas a partir del error de pronodstico un periodo

hacia adelante.
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CUADRO 16
ESTADISTICAS SOBRE RESIDUALE

(MODELO UNIECUACIONAL SOBRE DLIPC)

Prueba sobre Estadistica P-Value
Normalidad Jarque-Bera 0.7579 0.6845
Autocorrelacion Lung-Box 9.4532 0.664
{Lags 12)
Correlacion Serial
Lag(4)
Estadlsticg F Breusch-Godfrey 1.0411 0.3977
Obs.” 4.8872 0.2890
Heteroscedasticidad
Laag(i :
Esta isticg F 0.3118 0.5790
Obs.™ ARCH 0.3223 0.5702
Leéq(4 :
Esta istic? F 0.5804 0.6783
Obs.™ 2.4560 0.6525
Estadisticgi F White 2.9545 0.00801
Obs.™ 20.2515 0.01642
Especificacion
Témino cuadratico Ramsey 1.2176 0.2758
Estadistica F 1.4467 0.2280
Razén de Verosimilitud
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El modelo estimado para explicar ios cambios absolutos ( trimestrales) de la tasa de
interes se presenta en el cuadro 17. El conjunto de variables explicativas considera,
ademas de su primer rezago, la inflacién rezagada 4 periodos, el segundo rezago del
crecimiento monetario y una variable dummy (dumtas) que incorpora el efecto de los
controles administrativos que, sobre la tasa de interés, se han lievado a cabo durante el
periodo de analisis (véase, Vasquez 1996).

En el cuadro 18 se aprecia que los residuos del modelo sobre DTCDT cumplen con
la mayoria de los supuestos basicos de regresion®. Adicionalmente, la forma funcional

seleccionada es adecuada.

CUADRO 17
ESTIMACION DEL MODELO SOBRE DTCDT

MCO Variable Dependiente DTCDT
Muestra(Ajustada): 1982:2 1995:4
Observaciones incluidas: 55 después de ajuste

Desviacion

Variabie Coeficiente Estandar Estadistica-t  Prob.

c 1.318953 0.472398 2.792035 0.0074

DUMTAS -3.732280 0.599717 -6.223400 0.0000

D({LM1{-1)) -3.623147 1.847206 -1.961420 0.0554

D(TCDT{-1)) 0.1586775 0.100854 1.554475 0.1264

D(LIPC{-4)) -14 47582 8.541470 -1.694769 0.0983

R 0.563668 Media Var. dependiente -0.162182
R? Ajustado 0.528762 S.D. var dependiente 2.048344
S.E. de regresion 14068122 Akaike criterio inf. 0.768180
Suma resid. cuadrados 98.85801 Schwarz criterio inf. 0.950665
Log Maxima Verosimilitud -84 16656 Estdistica F 16.14792
Durbin-Watson 1.461087 Prob(F) 0.000000

50 Es de sefalar, que ia prueba sobre heteroscedasticidad al rezago 1 evidencia problemas en el
comportamientc de la vananza del ermmor del modelo. Dicha situacién no es inesperada, dado el
comportamiento de la tasa de interés en el periodo de estudio, el cual se ve afectado por decisiones de
politica las cuales no son consideradas en el sistema analizado.
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Las pruebas CUSUM y de error de prediccion un periodo hacia adelante, reportadas
en los graficos 7 y 8 permiten concluir que en términos generales hay estabilidad en los
parametros. Sinembargo, en el periodo correspondiente a 1991, la estadistica CUSUM se
ubica por fuera del limite inferior del intervalo de confianza, Io cual sefiala a éste como un
breve periodo de inestabilidad.

CUADRO 18
ESTADISTICAS SOBRE RESIDUALES
(MODELO UNIECUACIONAL SOBRE DTCDT)

Prueba sobre Estadistica P-Value

Normalidad Jargue-Bera 2.8931 0.2353

Autocorrelacion L.ung-Box 12.588 0.4000
(Lags 12)
Correlacion Serial
Lag(4)

Estadistica F Breusch-Gedfrey 2.2527 0.0778

Obs.*R? .0091 0.0608
Heteroscedasticidad
Lag(1):

Estadistica F 4.2878 0.0434
Obs.*R? ARCH 4.1135 0.0425
Lag(4) :

Estadistica F 1.4559 0.2310
Obs.*R? : 5.7310 0.2201

Estadistica F White 1.4223 0.2188
Obs.*R? 9.6145 0.2115

Especificacion
Término cuadratico
Estadistica F Ramsey 0.1222 ©0.7280
Razén de Verosimilitud 0.1370 0.71 12L
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Como se menciond anteriormente, el modelo condicional esta sujeto a la critica de
Lucas en la medida en que los parametros bajo la estimacion original, cuadro 11, cambien
su significancia ante la inclusidn de intervenciones relevantes en los modelos marginales.
En este caso, dichas intervenciones estan asociadas con los periodos de extrema deflacion
y devaluacién, como también, con los cambios de régimen sobre la tasa de interés,
discutidas en los modelos marginales sobre DLIPC y DTCDT cuadros 15 y 17,
respectivamente.

El cuadro 19 reporta los resultados de la estimacion uniecuacional bajo MCO de!
modelo condicional de DLM1, considerando las intervenciones mencionadas. Al comparar
fa significancia de los parametros estimados en el cuadro 11 con las obtenidas en la
estimacion presentada en el cuadro 19, se observa como 7 de los 23 parametros estimados
en el modelo condicional (cuadro 11) dejan de ser significatives al 10.0%. Es importante
enfatizar que la prueba conjunta, tipo Wald, sobre significancia de las intervenciones
confirma su relevancia conjunta al 10.0% y por tanto, {a no invarianza de los parémetros
del modelo condicional ante cambios en los parametros de los modeios marginales. En
consecuencia, el modelo condicional esta sujeto a la critica de Lucas y no debe ser

utilizado para simulaciones de politica.
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CUADRO 19 :
PRUEBA SOBRE INVARIANZA DE LOS PARAMETROS DEL
MODELO CONDICIONAL

MCO Variable Dependiente DLM1
Muetra(ajustado); 1982:1 1995:4
Observaciones Incluidas: 56 después de ajuste

Desviacion

Variable Coeficiente Estandar Estadistica-t Prob.

C -0.917916 5.476076 -0.167623 0.8680

LM1(-4) -0.572153 0.260115 “2.199617 0.0354

LIPC(-4) 0.522419 0.183899 2.840790 0.0079

LPIBKV(-4) 0.565589 0.675147 0.837728 0.4086

TCDT{(-4) -0.008050 0.002714 -2.965852 0.0058

D(LM1(-1)) -0.642880 0.167658 -3.834462 0.0006

D(LM1(-2)) -0.653425 0.210098 -2.634157 0.0130

D(LM1(-3)) -0.859852 0.236214 -3.640133 0.0010

D(LPIBKV) 0.446843 0.247113 1.808251 0.0803

D(LPIBKV(-1)) 0.482143 0.343866 1.402125 0.1708

D(LPIBKV(-2)) 0.586620 0.413806 1.417620 0.1663

D(LPIBKV(-3)) 0.502221 0.588060 0.854030 0.3996

D(LIPC) 0.666765 0.295742 2.254553 0.0314

D(LIPC(-1)) 0.245668 0.247302 0.993396 0.3282

D(LIPC(-2)) 0.748169 0.255957 2.923025 0.0064

D(LIPC(-3)) 0.419850 0.314972 1.332976 0.1923

D(TCDT) 0.003367 0.002923 1.152089 0.2581

D(TCDT(-1)) -0.007998 0.002129 -3.756440 0.0007

D(TCDT(-2)} -0.004015 0.002992 -1.342110 0.1893

D(TCDT(-3)) -0.005858 0.002754 -2.126977 0.0415

DC1 -0.098748 0.043743 -2.257442 0.0312

DC2 ' -0.099648 0.031083 -3.205868 0.0031

DC3 -0.085264 0.046694 -1.397685 0.1721

DUMMYB -0.040322 0.02325% -1.733845 0.0829

DUMTAS 0.027607 0.016877 1.635708 0.1120

R* 0.978412 Media var. dependiente 0.060600
R? Ajustado 0.961698 S.D. var dependiente 0.114202
S.E. de regresion 0.022350 Akaike criterio Info. -7.300342
Sum resid. cuadrado 0.015488 Schwarz criterio -6.396167
Log maxima verosimilitud 149.9480 Estadistica-F 58.53998
Durbin-Watson 1.815419 Prob(F) 0.000000

Prueba conjunta sobre los coeficientes asociadas con las intervenciones de los modelos marginaies: DUMMYB
y DUMTAS . .
Pruebade Wald F: 27304 Prob.:0.080

x> 54608 Prob.: 0.065




Como se menciond en el marco analitico, existe otra forma alternativa para probar
super exogeneidad mediante la verificacién de ia significancia, dentro del modelo
condicional, de los residuaies de los modelos marginales. Al utilizar este esquema de
prueba se encuentra que los residuos de los modelos (15) y (17) son conjuntamente
significativos al 12.0%, al ser incluidos en el modeio condicional’' y considerando, tan solo,
los residuos del modelo marginal de DTCDT, (17), éstos resultan significativos al 6%. Bajo
esta altemativa se corrobora lo obtenido previamente, es decir, existen indicios de
incumplimiento de la segunda condicion de super exogeneidad y por consiguiente el
modelo condicional estaria sujeto a la critica de Lucas.

C. Conclusiones

En la modelizacién multivariada de las relaciones existentes entre las variables M3B,
IPC, PIBK y los diferenciales de la tasa de interés para el periodo comprendido entre el )
primer trimestre de 1986 y el primer trimestre de 1997, se encuentra ia existencia de un
vector de cointegracién o relacion de equilibrio de largo plazo, interpretabie como una
funcion de demanda, como también, un comportamiento enddégeno en M3B, precios e
ingreso y exogeno en los dos diferenciales de tasa de interés.

La imposicion de metas sobre las variables es totalmente inadecuada: (i) en el caso
de los diferenciaies, a pesar de su caracter exdgeno débil, las pruebas de Granger senalan
causalidad, por ejemplo, de M3B a éstos y (ii) el ingreso y los precios presentan un
caracter enddgeno. Es decir, la imposicion de metas sobre alguna de estas variables es
erronea. Por consiguiente, si el objetivo es el prondstico, éste tan solo se puede construir
a partir de una simuiacién dinamica libre. E| pronéstico libre de M3B, bajo el sistema sin
restricciones, sitlla su variacion anual a diciembre de 1997 en 20.58%. Sin embargo, este
resultado podria cambiar en la medida en que el dato correspondiente al producto para el
primer trimestre de 1997, utilizado en la estimacion, se derivd de una senda con

crecimiento anual de 4.0%, la cual podria no ser correcta.

S'La inclusién de los residuos dentro del modelo condicional no hace cambiar el comportamiento de
los residuales de éste.
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Es de senalar, que en el caso de que se desee plantear una representacion
uniecuacional para la funcion de demanda de M3B, el no incluir los desequilibrios de las
ecuaciones correspondientes al ingreso y a los precios (variables endogenas), como lo
sugiere Mehra (1996), sesga los resultados de la estimacion debido a que se tiene un caso
tipico de variable omitida, el cual puede ser eméneamente capturado, por ejemplo, a través
dela inclusiéh de una tendencia deterministica si el desequilibrio es estacionario alrededor
de ésta o mediante un intercepto, si el desequilibrio es estacionario alrededor de una
media.

En la modelizacion de M1, IPC, PIBK, como proxy de ingreso, y la tasa de interés
de los CDT, TCDT, para el periodo comprendido entre el primer trimestre de 1981 y el
cuarto trimestre de 1995, se encuentra ia existencia de un vector de cointegracion o
relacién de equilibrio de largo plazo y un comportamiento enddgenc en M1 y exdgeno débil
en las variables de precios, ingreso y tasa de interés.Es importante sehalar que los
desequilibrios monetarios, o parte no anticipada en la relacion de largo plazo entre dichas
variables, no afectan el comportamiento de corto plazo® de los precios, el ingreso v la tasa
de interés. La naturaleza endogena del dinero, M1, y exdgena de las restantes variables
permite la construccién de.un sistema parcial, en este caso uniecuacional, que
"afortunadamente” puede ser interpretado como una funcién tradicionai de demanda de
dinero.

Los resultados de esta aproximacion univariada confirman lo encontrado bajo la
estimacién del sistema y posibilitan la evaluacion del modelo en el contexto de la critica de
Lucas. La evidencia empirica muestra que existen fuertes indicios de que los parametros
de la funcién de demanda han sido afectados por intervenciones de politica, las cuales han
estado asociadas primordiaimente con la tasa de interés, y por consiguiente la funcién de
demanda de M1 en Colombia, para el periodo de analisis, podria estar sujeta a la critica

de Lucas, es decir, no deberia ser utilizada para llevar a cabo simulaciones de politica.

52 Entendido éste como los crecimientos trimestraies en ingreso y preciosy el cambio trimetral
en latasa de interés.
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Este ejercicio hace parte de una continua investigacion sobre métodos de estimacion
en sistemas conformados por variables integradas. El paso a seguir en este proceso es la
incorporacién de pruebas de cointegracion en sistemas de ecuaciones bajo cambios

estructurales y en frecuencias estacionailes.
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