Analisis Econémico
@.E ISSN: 0185-3937

REVISTA ANALISIS ECONOMICD analeco@correo.azc.uam.mx

LS e st ralon, Dt de Cencias Socialion 3 Mol sdos

Universidad Autonoma Metropolitana Unidad
Azcapotzalco
México

Lizarazu Alanez, Eddy; Martinez Damian, Miguel A.; Villasefior Alva, José A.
Rompimientos en la caminata aleatoria con intercepto: la prueba Dickey-Fuller de ajuste recursivo
Analisis Econémico, vol. XXIV, nim. 57, 2009, pp. 59-80
Universidad Autbnoma Metropolitana Unidad Azcapotzalco
Distrito Federal, México

Disponible en: http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=41312227004

Coémo citar el articulo r @\ //‘«

Numero completo . -, o
P Sistema de Informacion Cientifica

Red de Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espafa y Portugal
Pagina de la revista en redalyc.org Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso abierto

Mas informacion del articulo


http://www.redalyc.org/revista.oa?id=413
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=41312227004
http://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=41312227004
http://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=413&numero=12227
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=41312227004
http://www.redalyc.org/revista.oa?id=413
http://www.redalyc.org

Andlisis Economico
Num. 57, vol. XXIV
Tercer cuatrimestre de 2009

Rompimientos en la caminata
aleatoria con intercepto: la prueba
Dickey-Fuller de ajuste recursivo

(Recibido: mayo/09—aprobado: septiembre/09)

Eddy Lizarazu Alanez"
Miguel A. Martinez Damidn™
José A. Villaserior Alva™

Resumen

Si la componente determinista de las ecuaciones de Bhargava (1986) es estimada mediante
el ajuste recursivo de Shin 'y So (2001), entonces la prueba Dickey-Fuller de Shin-So (DFSS)
tiene una mejor potencia estadistica. Si ademas el procedimiento se somete al filtro de Taylor
(2002), entonces la DFSS es robusta ante los rompimientos de la caminata aleatoria ‘con inter-
cepto’. Por ende, es conveniente usar dicho procedimiento en el analisis econométrico sobre
todo cuando se conoce la existencia de un rompimiento inicial del proceso estocéstico bajo
la hipotesis nula, tal como en el caso de un ataque especulativo a la moneda nacional.
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Introduccion

Una caracteristica comun de muchas series economicas es que exhiben una tendencia
de la clase de un paseo aleatorio con intercepto. Nelson y Plosser (1982) proporcionan
evidencia acerca de que muchas variables agregadas tienen raices unitarias. Si la
mayoria de las series macroecondémicas son realizaciones de procesos raiz unitaria,
entonces de acuerdo con las ecuaciones de Bhargava (1986) se pudiera presentar la
posibilidad de un rechazo espurio de la hipdtesis nula cuando el proceso verdadero
es un /(1) sujeto a rompimientos del intercepto.' Si los quiebres son importantes,
Kim, Leybourne y Newbold (2002, 2004) y Leybourne, Mills y Newbold (1998)
muestran que el estadistico Dickey-Fuller (DF) estandar experimenta una distorsion
en su tamano de prueba cuando se emplea el método de minimos cuadrados ordi-
narios (MCO) o la técnica de estimacion simétrica ponderada (ESP).

Por otro lado, el ajuste recursivo de Shin y So en la prueba DF para una
caminata aleatoria ‘sin intercepto’ no experimenta una ‘distorsion severa’ en el ta-
mafio nominal de la prueba cuando se producen rompimientos iniciales en la serie.
Cook (2002, 2003) y Leybourne y Newbold (2000) proporcionan evidencia acerca
del DFSS cuando ocurre un cambio estructural en el nivel (pero no en la pendiente)
y la varianza del término de error. Por ende, el objetivo de este articulo es mostrar
como se debe implementar la prueba DFSS cuando el paseo aleatorio tiene un ‘inter-
cepto’ diferente de cero. La aplicacion de esta prueba experimenta el escollo de la
no-invarianza del estadistico al parametro de estorbo (el intercepto de la caminata
aleatoria). Si el intercepto es relativamente ‘grande’ se podrian exteriorizar dificul-
tades en la potencia estadistica mas baja, por lo que la prueba DF debe ser sometida
al filtro de Taylor (2002).

Con base en simulaciones de Monte Carlo, en este articulo se muestra que
el DFSs sometido al filtro de Taylor esta libre del problema causado por el rechazo
espurio de la hipdtesis nula cuando se experimentan cambios en la ‘pendiente’ de
la serie. En este sentido, el presente articulo contribuye al estado de conocimien-
tos al extender los resultados de Cook para el caso de una caminata aleatoria ‘con
intercepto’. En efecto, el comportamiento de la prueba DFSS en el caso de una
caminata aleatoria sujeta a ‘quiebres’ del parametro del proceso /(1) no ha sido
estudiado en la literatura econométrica, por lo que esta investigacion es un avance
en esa direccion.

! En la literatura econométrica tal problematica es conocida como el “fendmeno inverso de Perron”. A este
respecto, constltense a Leybourne, Mills y Newbold (1998) y Perron (1989).



Rompimientos en la caminata aleatoria con intercepto:... 61

Dada la caracterizacion del estadistico DFSS, aun si el proceso experimen-
tara algiin cambio estructural es improbable rechazar incorrectamente la hipotesis
nula. Lo anterior se ilustra con las pruebas de los estadisticos DF y DFSS para la
teoria de la paridad de poder de compra (PPC) en la cual se hace hincapié que a
largo plazo el tipo de cambio real tiende a una constante finita (la media). La idea
proviene de asumir que el comportamiento estocastico del tipo de cambio real es
un proceso estacionario alrededor de una tendencia lineal. En tal perspectiva, al
utilizar la prueba DF para los datos de México después del ataque especulativo a
la moneda nacional (diciembre 1994 hasta marzo de 2003) se respalda incorrec-
tamente la teoria de la PPC en el largo plazo. La disponibilidad de mas datos y el
DFSS hacen ver el equivoco de tal afirmacion a pesar del rompimiento inicial en
la caminata aleatoria.

Este articulo estd organizado de la siguiente manera. En la siguiente
seccion se expone el enfoque de Shin y So para la estimacion de la componente
determinista de las ecuaciones de Bhargava (1986), la cual anida una caminata
aleatoria (hipotesis nula) y a un proceso estacionario alrededor de la tendencia
lineal (hipotesis alternativa). La construccion del DF en el ambito del ajuste recursivo
tiene como desventaja estar en funcion del pardmetro del paseo aleatorio, por lo
cual es necesario filtrar los datos para evitar problemas en el tamaiio y la potencia
de la prueba. En la segunda, con base en un estudio de simulacion Monte Carlo, se
exhibe el comportamiento empirico de los estadisticos DF y DFSS. En la tercera, siguiendo
el modelo de Kim, Leybourne y Newbold (2004), se muestra la conducta de los
estadisticos en el caso de rompimientos bajo la hipdtesis nula. La evidencia en
favor del estadistico DFSS se manifiesta en que hay ninguna distorsion en el tamafio
nominal de la prueba. Dada la caracterizacion del DFSS, en la cuarta seccion se utilizan
los estadisticos mencionados para averiguar si es sostenible la PPC en el caso de la
economia mexicana después del ataque especulativo de diciembre de 1994. Los
resultados estan del lado de la divergencia del tipo de cambio real. Por ultimo, se
vierten algunas conclusiones.

1. La prueba DF y el ajuste recursivo de la tendencia lineal

Siguiendo a Bhargava (1986) el marco adecuado para estudiar la hipotesis de raiz
unitaria es la estructura de ecuaciones que anida a un proceso caminata aleatoria
1(1) y a un proceso estacionario /(0). Por ende, consideremos el modelo estadistico
compuesto de las ecuaciones (1) y (2) en el cual el recorrido del tiempoest=1,...,T
para cada una de sus variables, donde 7" es el numero de observaciones y €, es un
ruido blanco tal que & ~ idd(0,6°).
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=0t Bty (1)
Vi= vt E (2)

La primera ecuacion incluye una constante oy una tendencia lineal, ya
que f3 es el coeficiente de la unidad de tiempo ¢. Por su parte, la segunda ecuacion
describe al término de error siendo ¢ el parametro del proceso autorregresivo.

Al combinar (1) y (2) es posible concebir otro proceso autorregresivo en el
cual las variables estan transformadas por una tendencia lineal. Esta tltima esta supe-
ditada al periodo de tiempo anterior por lo que se tiene la siguiente formulacion:

=Pyt E 3)

Donde:
yi=yi—o—-Bty
Ver=ya—o—B-1).

Si la hipotesis nula es ¢ = 1, entonces (3) se convierte en un proceso con
paseo aleatorio /(1) con intercepto, debido a que al eliminarse algunos términos se
tiene la siguiente especificacion:

vi=Btyoitg 4)

Donde:
B es el intercepto.

Si B> 0 el proceso estocastico exhibira una tendencia ascendente, en caso
contrario, el proceso estocastico exteriorizara una tendencia descendente.

Si la hipotesis alternativa es |¢| < 1, entonces (3) es un proceso estacionario
1(0) alrededor de la tendencia lineal. La exclusion de |¢| > 1 se debe a que el proceso
estocastico seria explosivo. Empero interesa un subconjunto del espacio paramé-
trico de la hipoétesis alternativa en el cual el rango del parametro es 0 < ¢ < 1. Por
otro lado, — 1 < ¢ <0 da lugar a un proceso oscilatorio. Muchos datos financieros y
economicos muestran una tendencia ascendente o descendente fluctuante, pero no
oscilante recurrente de una amplitud mas o menos fija. Por ende, nos abstraecmos de
tal situacién para enfocarnos a la clase de datos que son de interés: 0 < ¢ < 1.

Para contrastar la hipdtesis de raiz unitaria es necesario estimar oy 3 en
(1) y utilizar estos pardmetros para luego obtener ¢ en (2). De acuerdo con Dickey
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y Fuller (1979, 1981) el estadistico para probar la hipdtesis nula Hy: ¢ =1 es
DF = T($—1). En tal caso, T es el tamafio de la muestra y el estimador autorregresivo
¢ es el de MCO, el cual se calcula de la siguiente manera:

[ytffx*Bt][yr—lfaflg(tfl)]

M-

)

=
Il
~
Il
0

[ -a-pe-1y

M-

T
0

Donde:

dY B son los estimadores MCO de la componente determinista en los que
se utilizan las 7 observaciones de la muestra.

Siguiendo a Shiny So (2001, 2002) y So y Shin (1999), la prueba DF para
la raiz unitaria tiene una mejor potencia si el componente determinista de (2) es
estimado de forma recursiva por MCO. La idea central de estos autores consiste en
la reduccion del sesgo de la ecuacion autorregresiva estimada implicada por
¥, =0—y, 1+ &. Latécnica de estimacion recursiva consiste en utilizar regresiones
secuenciales para diferentes muestras de dimension de[2,7]. De esta manera, al
estimar (1) se utilizan las observaciones del total de 7 datos, empezando con las
primeras dos observaciones hasta d datos, y luego se repite el mismo procedimiento
hasta T.

En todo caso, el valor de y, satisface (6), siendo &7 Y B{_l los estimadores
de los parametros ocy By vel error de estimacion:

Vi= Ot Blak+ (6)
En (7) los estimadores se construyeron con base en ¢ + 1 observaciones,

por lo cual se puede reescribir el lado derecho de la ecuacidon a conveniencia de
manera que aparezca (#/2) /1, tal como a continuacion se ilustra.

~ t Ar 7 t N
y,= (oc,’,l+ 5 B )+ B/ (k - 7) +9; ()

El término (#/2) B;—l se puede cancelar debido a los signos opuestos, por
lo que necesariamente (6) y (7) son equivalentes.
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Dado que s6lo se utilizaron ¢ + 1 observaciones para calcular 6/ 1Y B/ 1, el
recorrido del indice kes 1,...,/— 1. Al minimizar la suma de los residuos al cuadrado

=1 A
Zk Vi entonces se satisfacen las siguientes ecuaciones:

., t oA 1 1
tfl+7 Bt—l = m 1; yk (8)

(o -58) S ()b 24 =2 (-5 ) @

k=1

Antes de continuar con la manipulacion algebraica, de algunos teoremas
conocidos sobre sumatorias, obsérvese que se cumplen las siguientes propiedades:

i(k §)=iki £-=0 (10)

> (k- 4) ZkZ—zZHZ( ) -t an

k=1

Dada la ecuacion (10), el primer término de (9) desaparece, por ende, si
se resuelve para f3, se arriba al estimador buscado.

ﬁAt,—l (- 1)(t— 2) & 2 (k——) Yk (12)

Por otro lado, la propuesta de Shin y So para la reduccion del sesgo en la
ecuacion autorregresiva estimada implica transformar los datos originales mediante
el ajuste recursivo de la tendencia lineal que corresponde al periodo ¢ —1. De esta
manera, la transformacion de los datos procede con las operaciones asociadas
al ajuste de la tendencia lineal para los periodos ¢ y ¢ —1 pero con los estimadores

G/ 1y Bt’,l para ambos periodos.
Fe=yi— Gl Blt (13)

Vel = Ve — &t'—l - Bz’—l (f —1) (14)
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De manera similar a (6) y (7), las ecuaciones anteriores se pueden reescribir
en términos de las siguientes formulaciones:

y“,=y,—(5¢;1+f7ﬁ;l) Bt (TZ) (15)

Fo=v, - (,1+—ﬁ,1) 'z(’zz) (16)

Entonces, al tomar en cuenta (8) y (12) en las ecuaciones (15) y (16) se
llega a las siguientes expresiones:

. 2 -1 6 -1
V=), + t—l;y"_t(t—l);ky‘ (17)
=Vi_ 1+7 lzyk_t(t 1)2]0’/1 (18)

Si se asume y,, = 0 como condicidn inicial del proceso estocastico, entonces
las transformaciones anteriores implican:

. o) I~ 6 -1
yt:St+t_1];Sk_t(t_l)];ksk+ﬁ (19)
. 2 -1 6 -1

Yia = St—l +tj; Sk - l(l _1) /; kSk (20)

Donde:
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En las ultimas dos ecuaciones obsérvese que la transformacion y, | no esta
en funcion de JB, pero no ocurre lo mismo con , ya que depende de la presencia
dicho parametro. Por consiguiente, el procedimiento de extraccion de la tendencia
lineal involucrado en (13) no es apropiada para la aplicacion de la prueba DF cuando
el intercepto es diferente de cero. Por tal motivo, es necesario seguir la recomenda-
cion de Taylor (2002), la cual consiste en filtrar y, en términos de la tendencia lineal
estimada 8/ del periodo ¢ en lugar de la que corresponde a ¢ + 1.2

A continuacién, se muestra que la transformacion de Taylor permite al
estadistico DFSS ser independiente del pardmetro. A este respecto, suponga que
el indice & tiene como recorrido 1,...,f de manera que en el instante £ la ecuacion
estimada de (7) es:

yk—(&;+ e g)+/3, ( s 1)+9k @1
Donde:

&,/ y B/ son los estimadores de o y B utilizando las primeras ¢ observa-
ciones de la muestra.

Antes de continuar, obsérvese que el operador sumatoria aplicado a
k— ((#+1)/2) con recorrido k = 1,...,¢ satisface la siguiente ecuacion:

kE( 1) 33l (22)

k=1 k=1

S . to. .
Al minimizar la suma de los residuos al cuadrado 2 - v, las condiciones
de primer orden implican las siguientes ecuaciones:

m

+1 4, 1
a; —2 =72 4 (23)

2 Por supuesto, sera también necesario tomar en cuenta al estimador ¢ con los datos hasta el periodo ¢, tal

como en el caso de f3/.
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B3 (k-1 =3 (k- 25 (24)

k=1

Evidentemente, el estimador de MCO del pardmetro de tendencia lineal es:

. i(k_il)yk

[\

(25)

Ahora bien, al tomar en cuenta (1) y considerando una version de la misma
que incluya a k — ((z + 1)/2) se tiene:

S CRES V) | RS e 6)

En la ecuacién anterior, al aplicar el operador sumatoria y después de
algunas operaciones, contemplando (22) se llega a:

12 13
Zyk—t<oc+—t;1ﬁ)+zvk (27)
k=1 k=1
Por ende, via (27) la ecuacion (23) se convierte en:

ar t+1a, i+ 1 1 %
O@*Tﬁt(‘“Tﬁ)*T;W (28)

De manera similar, el numerador por (25), (26) es igual a:

!

i(k_u)ykZBZ(kizlﬁZ(k— t;l

k=1

)Vk (29)

Por lo tanto, el estimador ﬁ,’expresado en términos de By de v, es igual a:
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B =B+ élc(kt%)l)z

k=1

(30)

De acuerdo con Taylor (2002), la transformacion apropiada en la prueba
DF se obtiene de la siguiente operacion:

7, =)G—(OA€,'+% ﬁ,') - Bx(%) 31)

Al incorporar (28) y (30) en (31) se obtiene:

1

B nt X e Ty 2 (32)

k=1

Por ultimo, suponiendo de nuevo que la condicion inicial del proceso
estocastico es yo = 0, y si ademas (32) se itera hacia atras, se llega a:

L 2N 6
B= 8442 S NN g,kSk (33)

Donde:

S,=Y, &y

k
S = .
k &

De esta manera, la operacion y, = y, — 0/— [3’,’ t (véase (32)) es una trans-
formacion adecuada ya que no depende del parametro 3, sino sélo de las sumas de
variables aleatorias ruido blanco.

Siguiendo a Shin y So (2001), el estadistico de mayor potencia es el
DFSS = 7(¢’—1), donde ¢ se calcula de la siguiente manera:
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N

t’*ﬁr’t][yrfl — 07 - [;'111 (1— 1)]
L 2 (34)
Z[ym 0 =B (= 1)]

M-~
~
|
ol

2. El tamaiio y la potencia de las pruebas DF y DFSS

Las formulas algebraicas de las distribuciones tedricas asintoticas de los estadis-
ticos DF y DFSS son conocidas, empero es necesario tener una imagen (numérica)
sobre el comportamiento empirico de los estadisticos con relacion al tamafio y a
la potencia de la prueba. El tamafo de la prueba es la probabilidad de rechazar la
hipotesis nula cuando es verdadera. Por su parte, la potencia concierne a la capa-
cidad del estadistico para reconocer la clase de datos asociada con el proceso de
datos bajo la hipotesis alternativa. En otras palabras, la potencia de la prueba es la
probabilidad de rechazar la hipotesis nula cuando es falsa. En los cuadros 1 y 2 se
reportan realizaciones para diferentes tamafios de muestra 7' del proceso generador
de datos bajo la hip6tesis nula. Los tamafios de las muestras fluctuan de 50 a 300
observaciones. Las simulaciones de Monte Carlo constan de 10,000 replicas cal-
culando los cuantiles (percentiles) correspondientes a la distribucion de cada uno
de los estadisticos de prueba.

Los cuantiles son los valores de la variable que al ser ordenados de menor
a mayor dividen a la distribucion de probabilidad empirica en partes iguales, de tal
manera que cada una contiene el mismo nimero de frecuencia. De esta manera,
representan a los valores de la variable que estan por debajo de un determinado por-
centaje, desde 1 hasta 100% (el total de los datos es dividido en 100 partes iguales).
Hay tres cuantiles importantes: cuartiles, deciles y percentiles. En los cuadros 1, 2
y 3 se reportan sélo algunos valores que corresponden a los percentiles.

Cuadro 1
Valores criticos para la prueba DF
T 0.010 0.025 0.050 0.100 0.90 0.95 0.975 0.990
25 -23.06 -20.34 -18.11 -15.75 -4.18 3.3 2.54 -1.77
50 -26.52 -22.88 -19.91 -17.16 -4.08 3.04 2.14 -1.27
100 27.63 -23.92 -20.68 -17.62 -3.83 2.79 -1.91 -1.06
200 -28.15 -24.29 21.18 -17.93 -3.90 2.81 -1.93 -1.06
300 -28.18 2435 -20.95 -17.87 3.78 2.69 -1.89 -1.08

Nota: 10,000 simulaciones Monte Carlo con 8= 0 de la ecuacion (3) para la prueba DF = 7($ —1).
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Cuadro 2
Valores criticos para la prueba DFSS
T 0.010 0.025 0.050 0.100 0.90 0.95 0.975  0.990
25 -20.35 -17.65 -15.36 -12.77 -1.60 -0.66 -0.20 1.09
50 -23.74 -20.02 -17.21 -14.48 2.11 -1.18 -0.38 0.59
100 -25.22 21.28 -18.23 -15.15 2.41 -1.51 -0.77 0.22
200 2571 -22.09 -19.05 -15.79 2.71 -1.14 -0.95 -0.13
300 -25.72 -22.29 -19.11 -16.00 -2.75 -1.78 -1.08 -0.25

Nota: 10,000 simulaciones Monte Carlo con = 0 de la ecuacion (3) para la prueba DFSS = T (¢3 "-1).

Cuadro 3
Tamafio y potencia de las pruebas de raiz unitaria
T =25 T =50 T =100 T =200 T =300
0 DF DFSS DF DFSS DF DFSS DF DFSS DF DFSS

1.00  0.0488 0.0498 0.0467 0.447  0.0479 0.0464  0.0527 0.0540 0.0502  0.0499
095 0.0535 0.0523 0.0623 0.0607  0.0999 0.1032  0.2380 0.2666 0.4884 0.5310
090 0.0630 0.0645 0.0981 0.1000 0.2397 0.2633  0.7250 0.7721 ~ 0.9820  0.9891
0.85 0.0779  0.0827 0.1526 0.1622 04770 0.5248 09784 0.9861 0.9999  1.0000
0.80  0.0967 0.0984 0.2350 0.2530 0.7454  0.7811  0.9998 0.9999 1.0000 1.0000
0.75 0.1245  0.1317 0.3489 0.3772 09182 09374  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
0.70  0.1519  0.1664 0.4907 0.5266  0.9813 0.9876  1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Nota: 10,000 simulaciones Monte Carlo con ct= = 0 para las pruebas DF = 7(¢—1) y DFSS = T(¢ "~ 1).

Los valores criticos de los cuadros 1 y 2 se utilizan para cuantificar el
tamafio y la potencia de cada prueba estadistica. Con este propdsito, se elige arbi-
trariamente el nivel de significancia nominal a 5%. El Cuadro 3 contiene los resul-
tados de la simulacion de Monte Carlo para los diferentes tamafios de muestra. Las
realizaciones de datos corresponden a los procesos de datos tanto bajo la hipdtesis
nula como la hipotesis. Los diferentes valores de ¢ se asocian con las diferentes
clases de procesos estocasticos que se evalian. Por ejemplo, en el caso de ¢ =1
(hipétesis nula) se tiene el tamafio de la prueba, el cual se espera sea igual a su valor
nominal. Por su parte, a medida que ¢ se aleje de la unidad (hipotesis alternativa)
se puede cuantificar la potencia de la prueba estadistica, por lo que cuadnto mas
grande sea la frecuencia de rechazo de la hipdtesis nula, mayor sera la potencia del
estadistico involucrado.

Por lo tanto, de la inspeccion del Cuadro 3 se extraen las siguientes con-
clusiones para ambos estadisticos de prueba:
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a) Sin que interese el tamafio de la muestra, se constata la preservacion del tamafio
nominal de la prueba de 5% para cualquiera de los dos estadisticos de prueba.
La frecuencia de rechazo de H fluctaa alrededor de 5%.

b) La prueba DFSS tiene ligeramente una mejor potencia en relacion con la prueba
DF para el rango 0.70 < ¢ < 1. Es decir, la tasa de aceptacion de H; es mayor en
el caso de DFSS para practicamente cualquier tamafio de muestra.

La excepcidn al segundo sefialamiento se presentaen 7=25y 7= 50 con
¢=10.95, ya que la caracterizacion anterior se revierte. En otras palabras, para estos
casos aislados la potencia del DF es mejor.

Si bien el comportamiento del estadistico DFSS es promisorio, es necesario
evaluar su desempefio en situaciones donde se presentan cambios estructurales en
el ‘parametro de estorbo’. En tal perspectiva, a pesar de que el analisis de robustez
de los estadisticos aplica a la hipotesis nula y alternativa, preferimos concentrarnos
en el primer caso. A este respecto, nos abstraeremos del parametro o debido a que el
proceso generador de datos bajo la hipotesis nula no la contempla (véase (4)). Por otra
parte, ya se ha constatado que el estadistico DFSS es invariante al parametro f3 bajo
la transformacion recomendada por Taylor, por lo cual dicho estadistico se espera
que sea robusto ante rompimientos bajo la hipdtesis nula de la tendencia lineal.

3. Rompimiento bajo la hipétesis nula de la tendencia lineal

Para estudiar el comportamiento de los estadisticos DF y DFSS cuando existen
rompimientos en el pardmetro de tendencia lineal en el proceso generador de datos
bajo la hipdtesis nula, es pertinente considerar el modelo de Kim, Leybourne y
Newbold (2004):

_ a+Blt+vt tS}\,T
Vi o+ ﬁ1>VT+B2(t*7NT)+V, t>AT (35)
Vi= Qv T & (36)

Donde:

&~ idd(0, 6°);y
A e (0,1).
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En el caso de la hipdtesis de raiz unitaria, y, es un proceso /(1) con caminata
aleatoria alrededor de una tendencia lineal que cambia de valor en la observacion
AT. El cambio de la pendiente esta representada por 1 y 3, los cuales satisfacen
las siguientes propiedades:

B1 =0 W (37)

(38)

Donde:
o es la desviacion estandar de la variable aleatoria &; y
k1 'y k son dos constantes arbitrarias de la parametrizacion.

Siguiendo a Kim, Leybourne y Newbold (2004), dadas las condiciones
anteriores, el DF sigue una determinada distribucion teorica asintdtica si la estimacion
procede en términos de una ‘mala especificacion’. En particular, de acuerdo con
los autores, si la ecuacion estimada se caracteriza por la ausencia de la tendencia
temporal, existe una gran distorsion en el tamafio de la prueba DF, sobre todo si k; y
ky toman valores como k; ==+2, +4, +6, £8. Por supuesto, el procedimiento de omitir
el tiempo en la regresion estimada es inapropiado.® En nuestro caso, por el contrario,
procederemos estimando la componente determinista del modelo estadistico que
anida a los procesos /(1) y /(0), lo cual incluye a la tendencia de tiempo. De esta
manera, no cometemos el error de especificacion en la regresion estimada, sino
aceptamos la presencia de una tendencia determinista en los datos acompanada de
errores aleatorios acompafiados de variaciones aleatorias.

La Grafica 1 muestra las simulaciones de Monte Carlo en el caso de
la frecuencia de rechazo de la hipétesis nula de valores k; # k» cercanos a cero
(k1 =0.05 y k, = 0.1). Las simulaciones incluyen 5,000 réplicas y se basan en nua-
meros aleatorios de la distribucion normal estandar para muestras de tamafio 100.
Se ha utilizado los valores criticos de los cuadros 1y 2 al 5% nominal para medir
las frecuencias de rechazo. La conclusion de estos resultados es que ambos esta-

3 Kim, Leybourne y Newbold (2004) estan conscientes de este problema, por lo cual su estudio es un antecedente
para el presente trabajo.
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disticos practicamente preservan el tamafio de la prueba estadistica en el caso de
valores infimos para el pardmetro f. El porcentaje de rechazo de la hipotesis nula
es aproximadamente 5%, tal como visualmente se constata.

Grifica 1
Frecuencia de rechazo de la hipétesis nula: estadisticos DF y DFSS
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Nota: k; = 0.05, k, = 0.1, 7= 100, 5,000 replicaciones.

Cuando k& y k, exhiben valores grandes, la situacion es diferente pues el
cambio estructural de la pendiente de la tendencia lineal pasa de k; =0.05 a k, =20 (véase
Grafica 2). El valor nominal de 5% se distorsiona al inicio y después cae a cero en
practicamente el resto de la muestra. Obsérvese que en las primeras observaciones,
el tamano de la prueba del estadistico DF no se preserva, ya que la frecuencia de
rechazo supera 5%. Sin embargo no es el caso del estadistico DFSS, el cual conserva
su tamafio nominal. Por lo tanto, el estadistico DFSS es mas robusto cuando hay
rompimientos de la tendencia lineal bajo la hipotesis nula. La excepcion pudiera
darse al final de la muestra puesto que ambos estadisticos exhiben algunas tasas de
rechazo cercanas e inferiores a 5%.
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Grifica 2
Frecuencia de rechazo de la hipdtesis nula: estadisticos DF y DFSS
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Nota: k1 = 0.05, k, =20, T'=100, 5,000 replicaciones.

La perspectiva de una distorsion al final del proceso esta latente, ya que
para valores de k; y k» ‘grandes’ es previsible la aparicion de ciertas anomalias al
final de la muestra. Sin embargo, tal problematica es independiente del resultado
que se aplica al rompimiento inicial del parametro del proceso estocastico bajo la
hipdtesis nula. Por lo tanto, la recomendacion es utilizar el ajuste recursivo de Shin-
So sometido al filtro de Taylor. La inferencia es que el DFSS reconocera a los datos
de una caminata aleatoria con intercepto sujeta a cambio estructural, sin importar la
magnitud del pardmetro. En tal perspectiva, la naturaleza de los resultados es igual
que los de Cook (2002, 2003) y Leybourne, Mills y Newbold (1998) para rompi-
mientos de la hipdtesis nula correspondiente a una caminata aleatoria sin intercepto.
De esta manera, los resultados de este articulo constituyen una generalizacién en el
caso de rompimientos bajo la hipotesis nula de caminatas aleatorias.

4. La PPC en México

Enseguida consideramos un ejemplo tipico en el que rutinariamente se utiliza la
prueba DF en el analisis econométrico. Con dicho ejemplo se muestra que existe el
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peligro de rechazar la hipotesis nula, tal como muchos estudios econométricos lo
ilustran para el indice del tipo de cambio real.

La globalizacion ha coadyuvado al proceso de integracion de las economias
y los mercados mundiales, lo cual se ha sostenido gracias a la reduccion de las barreras
comerciales y al auge del comercio mundial, la estandarizacion de los bienes y servicios
y la reduccion del espacio geografico por las mejoras en las telecomunicaciones y los
transportes. En estas condiciones, los bienes y servicios tienden a poseer el mismo
precio en términos de una ‘divisa vehiculo’. El estudio de la relacion entre los niveles
de precios de dos paises y el tipo de cambio entre sus monedas compete a la teoria
de la ppC. Bajo ciertas condiciones, dicha teoria afirma que los tipos de cambio de las
diversas monedas tienen el mismo poder adquisitivo. En otras palabras, la PPC sostiene
que el tipo de cambio nominal entre dos monedas debe ser igual al cociente del nivel de
precios de las dos economias, de tal manera que la unidad monetaria doméstica tiene el
mismo poder de compra que la moneda de un pais extranjero. Este cometido se alcanza
gracias a la eficiencia de los mercados y al arbitraje internacional (por el diferencial de
los precios), donde la ‘ley de un solo precio’ desempefia un papel importante gracias
a los factores que posibilitan la integracion de los mercados mundiales, ademas de la
existencia de las oportunidades de arbitraje.

La PPC en algunos modelos macroeconémicos aparece como una condicion
de equilibrio de largo plazo, o bien como una referencia segiin sean las desviaciones
del tipo de cambio real en relacion con un ‘equilibrio’ validado por el cumplimiento
de la ppC. En tal perspectiva, si la PPC es sostenible, la orientacion de la politica
econdmica esta condicionada a la administracion del tipo de cambio nominal. Por
ejemplo, la autoridad monetaria de una economia pequefia tomadora de precios
mundiales podria fijar el tipo de cambio nominal en menor medida de lo indicado
por la evolucion de los precios relativos, forzando a que estos ultimos se ajusten al
valor de equilibrio bajo la premisa de que en el largo plazo se satisface laPPC.

Por otro lado, el contraste empirico de la PPC no ha resultado en una clara
evidencia para justificar su amplia utilizacion en la teoria macroecondmica, por el
contrario, numerosos estudios econométricos reportan una conclusion negativa.*
Una manera de contrastar la PPC es mediante la prueba de raiz unitaria. Por lo tanto,
si la PPC de largo plazo es insostenible, entonces el tipo de cambio real debe ser un
proceso no estacionario. En tal caso, las desviaciones de la PPC se acumularan, por
lo cual no existira ninguna evidencia de que en el largo plazo se verifique laPPC.

No obstante, para probar la PPC hay que enfrentar la dificultad del indice
de precios a utilizar. Suponiendo que el problema se resuelve al escoger una canasta

4Veéanse las referencias que indican Perez y Vega (1994) para el caso de la PPC tanto bilateral como multilateral.
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de bienes con la cobertura de 111 paises, tal como el indice del tipo de cambio real
del Banco de México (BANXICO), la siguiente dificultad es el periodo especifico
a estudiar, puesto que la historia mexicana esta plagada por muchos periodos de
ajustes ‘bruscos’ de deprecaciones de la moneda nacional que podrian distorsionar
la evaluacion. Por ejemplo, uno de los ‘puntos de quiebre’ mas importantes para la
politica monetaria ha sido el periodo que empieza en diciembre de 1994, en el cual
el peso mexicano experimento una depreciacion del orden de 50%.

Por lo tanto, dado el indice del tipo de cambio real, se puede contrastar la
hipotesis nula de raiz unitaria ante las alternativas de estacionariedad. En la Gréfica
3 se reporta el comportamiento mensual del indice del tipo de cambio real (linea
continua) a partir de diciembre de 1994 hasta marzo 2003. La eleccion de la muestra
se debe a la informacion de la existencia de un ‘cambio estructural’ en la economia
mexicana producto de la crisis de balanza de pagos. La linea discontinua denota la
estimacion recursiva de la tendencia, con la cual se hace evidente la existencia de
un ‘quiebre’ en la pendiente al principio de la muestra. De esta manera, estan dadas
las condiciones para aplicar las pruebas DF y DFSS.

Grifica 3
indice mensual del tipo de cambio real de México, 1994:12-2003:3
(base 1990)
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Fuente: Elaboracion propia con base en Datos Mensuales del Tipo de Cambio Real, BANXICO (WWW.
banxico.org.mx)
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Los resultados del contraste estadistico se reportan en el Cuadro 4, donde
las constantes criticas (que se toman en cuenta en la decision de rechazar la hipotesis
nula) fueron calculadas a partir de las simulaciones de Monte Carlo del proceso
bajo la hipotesis nula de un proceso /(1), con un intercepto igual a cero y asociado
con un ruido blanco (normal estandar) para un total de 5,000 replicaciones. A este
respecto, la constante critica de la prueba DF es dependiente del valor del intercepto
con que los datos fueron generados, por lo cual desde luego es de esperar que la
misma incida en la decision de rechazar o aceptar la hipotesis nula (sobre todo si
tal supuesto no se cumple). Por su parte, la constante critica de la prueba DFSS es
independiente del valor del parametro 8 bajo la hipdtesis nula por lo que no influira
en una decision incorrecta.

Cuadro 4
Prueba de raiz unitaria para el indice del tipo de cambio real de México
Periodo T b DFSS Co.0s Decision sobre H,
1994:12-2003:3 100 0.67 -31.64 -24.82 Se rechaza
1994:12-2005:4 150 0.94 -9.32 -22.87 No se rechaza
1994:12-2009:1 170 0.96 -6.71 -21.20 No se rechaza
Periodo T 43’ DFSS Co.0s Decision sobre H,
1994:12-2003:3 100 091 -8.97 -16.80 No se rechaza
1994:12-2005:4 150 0.98 -2.88 -17.90 No se rechaza
1994:12-2009:1 170 1.00 -0.82 -19.34 No se rechaza

Nota: Cy s = cuantil 5% del estadistico, 5,000 replicaciones.

Por otro lado, con la idea de considerar diferentes tamafios de muestra,
en el Cuadro 4 se han incluido diferentes tamafios de muestra 7, los cuales fueron
establecidos de acuerdo con la disponibilidad de datos. Obsérvese que en la Grafica
4 s6lo se incluye el periodo de diciembre de 2004 a marzo de 2003. Por su parte, en
dicho cuadro, el contraste de la raiz unitaria abarca hasta 170 datos, lo cual significa
que la informacion es desde diciembre de 1994 hasta enero de 2009.

El peligro de rechazar la hipotesis nula (siendo ésta el proceso verdade-
ro) se encuentra latente cuando el tamafo de la muestra es pequeilo, sin embargo,
cuando el periodo es 1994:12-2003:3 se tiene un total de 100 observaciones. Por
lo tanto, el problema subyacente no es el tamafio de la muestra, sino la presencia
del ‘cambio estructural’ al principio de la muestra. Este tltimo factor incide en la
decision sobre la hipotesis nula de la prueba DF, lo cual se refleja en la estimacion
del coeficiente autorregresivo ¢ del orden de 0.67, un valor muy alejado de la uni-
dad. Esta dificultad no se presenta cuando los datos son contrastados con la prueba
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DFSS, con la cual el valor estimado de ¢ esta cerca de la unidad y con ello no se
rechaza la hipdtesis nula.

La evaluacion con la prueba DF adquiere un caracter diferente cuando el
tamafo de la muestra es de 150 6 170. En tal situacion, con una mayor cantidad
de datos, la influencia del ‘quiebre inicial’ desaparece. La estimacion del coefi-
ciente autorregresivo para tales casos esta cerca del la unidad. Por lo tanto, lo que
este ejemplo muestra es el peligro de utilizar la prueba DF cuando hay quiebres al
principio de la muestra. La recomendacion es utilizar la prueba DFSS en el analisis
econométrico independientemente de si 7" es pequeia o si existen ‘quiebres’ en el
proceso generador de datos bajo la hipdtesis nula.

Conclusiones

Sea la hipdtesis nula una caminata aleatoria con intercepto y la hipdtesis alternativa
un proceso estacionario alrededor de una tendencia lineal, entonces el estadistico
DFSS podria ser robusto ante rompimientos iniciales bajo la hipdtesis nula siempre
que los datos se sometan al filtro de Taylor. El grado de robustez se cuantifica por la
capacidad del estadistico para salir airoso ante una posible distorsion en el tamafio de
la prueba. Cook (2002, 2003) presenta evidencia de dicha propiedad para el caso de
un paseo aleatorio ‘sin intercepto’. En este articulo se ha extendido los resultados de
Cook en tres direcciones: 1) la hipotesis nula es un paseo aleatorio ‘con intercepto’,
lo cual significa que se tiene un caso mas general; 2) el estadistico DFSS sujeto a la
transformacion de Taylor (2002) alcanza una mayor potencia entre los estadisticos
DF y DFSS; y 3) se corrobora la robustez del estadistico DFSS para rompimientos
iniciales bajo la hip6tesis nula, siempre y cuando los datos se filtren.

La necesidad de transformar los datos se debe a que el DFSS depende del
parametro del intercepto de la caminata aleatoria. Esta es una cuestion muy aparte
de la posibilidad de rompimientos bajo la hipotesis nula. En efecto, si el valor del
intercepto es ‘grande’, entonces el DF no s6lo exhibird una menor potencia compa-
rado con el estadistico DFSS, sino también una distorsion severa en el tamafio de la
prueba. Por tal motivo, es necesario adoptar algun método el cual posibilite que la
prueba sea invariante al parametro. Si bien el espectro es amplio, la que corresponde
a Taylor es la mejor.” En tales condiciones, el DFSS es robusto ante los rompimientos
iniciales bajo la hipétesis nula.

En este articulo hemos ilustrado por simulacion Monte Carlo que la prueba
DFSS se comporta mucho mejor que la prueba DF cuando se utiliza el ajuste recursivo

5 Véanse Rodrigues (2006) y Chang (2002).
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de Shin-So y el proceso generador de datos es una caminata aleatoria con intercepto
sujeto a rompimientos en su parametro. Por consiguiente, dada la caracterizacion
anterior, el uso de la prueba DFSS es recomendable en el analisis econométrico, tal
como se ilustra en el caso de la teoria de la PPC. El grado de distorsion en el tamafio
de la prueba puede ser importante por lo cual es necesario utilizar un estadistico
robusto, tal como la prueba DFSS sobre todo si se tiene informacion de la existencia
de un cambio estructural en el sistema econdémico. Dicho de otra manera, la natu-
raleza del problema aplica a otras variables econdmicas y no solo al indice del tipo
de cambio real en un entorno de cambios recurrentes.

Entre las sugerencias para trabajos posteriores se encuentra la preocupa-
cion por corroborar los hallazgos de la prueba DFSS en el caso de otras pruebas de
raiz unitaria (por ejemplo, la prueba Phillips-Perron) bajo la premisa de reduccioén
del sesgo en la ecuacion de la componente determinista. En tal perspectiva existe
también la posibilidad de incorporar un término de error mas general al caso de
un ruido blanco, sin descuidar la potencia de la prueba. Este caso concierne, por
ejemplo, a la prueba Dickey-Fuller Ampliada (DFA), si bien es de esperar que los
resultados sean similares a los alcanzados para las pruebas DF y DFSS. Ademas, el
estudio sobre dichos estadisticos es una etapa previa y obligada del analisis sobre
la prueba DFA.

Finalmente, esté la cuestion de que en nuestro estudio los rompimientos
iniciales de la muestra son los Unicos que interesan para nuestra evaluacioén y no
ningun otro (por ejemplo, el cambio estructural a la mitad de la muestra). Lo an-
terior se debe a la naturaleza de la especificacion del modelo de Kim, Leybourne
y Newbold (2004) para estudiar una forma particular de cambio estructural en los
parametros. Por consiguiente, en el futuro este es otro aspecto que debera profun-
dizarse al nivel de la distribucion de probabilidad tedrica y empirica del estadistico
de prueba implicado por el rompimiento bajo la hipdtesis nula.
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