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1. Introduccion

Durante muchosfas, la literatura de esteiica y economeia ha estudiado el fémeno de
relaciones espurias entre variables independientes bajoariedad amplia de procesos genera-
dores de datosHG Ds). Una de las primeras referencias es la de Yule (1926) quesatra una
correlacon por arriba de 95 % entre la propdmide bodas en la Iglesia de Inglaterra del total de
bodas, y la tasa de mortalidad para |6®%1866-1911. Mas recientemente, utilizandetados
computacionales de simuléci, Granger y Newbold (1974) encuentran un dstambt significati-
vo para el paametro de la pendiente en un modelo de re@relsneal simple, asumiendo caminatas
aleatorias independientes sin deriva para las variabfdikativas y dependientes. Luego, la teor
asinbtica desarrollada por Phillips (1986) propordomna explicadn tebdrica de los resultados
en el estudio experimental de Granger y Newbold (1974):tatissicot no tiene una distribubn
limite, mas bien diverge a infinito cuando el taintede muestra aumenta, implicando que, asint
camente, el estésticot siempre rechaze la (verdadera) higesis nula de no relami. La tasa
a la cual el estddtico diverge e§"/?, de acuerdo con Phillips (1986Permitiendo derivas en
la representadn de caminata aleatoria para las variables dependienteligativa en un modelo
lineal de regresin, Entorf (1997) muestra que la divergencia ocurre a ure@fta@gnas @apida).

En un artculo reciente, Noriega y Ventosa-Santaid (2007) muestran que el fameno de regre-
sion espuria es omnipresente bajo un rango amplio de combimescdePG Ds para las variables
dependiente y explicativA.

Para fijar ideas, asuma que el i@gise central en probar la biesis de no reladh entre dos
variables aleatoriagy x, esto esH, : 6 = 0, en el modelo de regrési lineal:

Y = Q.+ 0xy + (1)

en donde el pametro (desconocido) de la pendientenide el impacto instadheo sobrg de
un cambio unitario en. La ecuaddn (1) representa un ejemplo para dos variables de unagelaci
de largo plazo (posiblemente cointegrada) que es ampli@mgitizadada en estudios eiripos
en macroeconora. Para relaciones cointegradass interpretado como la constante de equilibrio
que liga ay conz en el largo plazo.

1En un arfculo subsecuente, la téarde representam de Phillips (1998) muestra que un proceso (determinista)
esto@stico con tendencia se puede representar como una comdimni@aeal infinita de funciones determinista (es-
tocasticas) con tendencia con coeficientes aleatorios. Emtatre asinbtico, los estaiticost de regresin de los
coeficientes ajustados divergen a una fa53.

20tros documentos que estudian eldareno de regresn espuria bajo distintos supuestos son: Marmol (1995,
1996, 1998), Cappuccio y Lubian (1997), Granger et al. (1,9B8ay y Chung (1999), Hassler (1996, 2000, 2003),
Kim, Lee y Newbold (2004), Noriega y Ventosa-San&aig (2006), y Stewart (2006). Ventosa-Sardaial (2009)
presenta una revisn de la literatura.



Los estudios citados arriba indican que el eistiaab ¢ para probar una rela lineal entrey
y = en el modelo (1);;, crece con el tani de muestra, rechazando keshipotesis nula asidti-
camente. El rechazo de estadtigsis cuando las variables son independientes es lo qoaceec
como regregin espuria.

En busca de un estrticot convergente en regresiones espurias, Sun (2004) reconeda q
"divergencia del estadticot usual parece ser una caractéca definitoria de una regrési espu-
ria’(p.943). Este autor muestra que tal divergencia suegerth subestimamn del error estndar
del estimador de mimos cuadrados ordinarios (MCO), y propone un estimaderreltivo, basa-
do en el estimador del error @sdar HAC con un ancho de banda que es proporcional afimma
de la muestra. Con este estimador, el dstam ¢ resultante ya no diverge. Sun (2004) encuen-
tra, sin embargo, que la distribaci limite del estaisticot depende de pametros; en particular,
paametros de memoria de los procesos fraccionales subyaaprdese asumen para las variables
dependiente y explicativa. Sun (2004) argumenta que, Bidgeintees térico, estos resultados
tienen poca importancia @ctica, dado que, en general, losgaetros en uG D son descono-
cidos, y, por lo tanto, no es factible llevar a cabo inferanci

El presente documento aplica un enfoque distinto. Se pefiltrar los paametros mediante
MCO, a$ se elimina la tendencia lineal de cada variables. Despse utilizan los residuales de
las regresiones para verificar la significancia de la réfaeitraes de una verén reescalada del
estadisticot esindar. Granger y Newbold (1974) presentan un enfoga®ga, argumentando,
en un contexto de estimar ecuaciones en econ@emeje “un nétodo que estamos considerando
recientemente es la construmcide modelos de series individuales para cada variablizantio
los métodos de Box y Jenkins (1970), por ejemplo, y déspouscar relaciones entre las series
al relacionar los residuales de estos modelos individugies 117-118). Aderas, argumenta que
en la construcén de modelos de regrési, la cantidad a explicar no es la variatien la serie
original, sino la varia@n en los residuales.

Utilizando teora asinbtica, en el presente documento se muestra que, cuando sanizdes
dependiente y explicativa siguen un proceso integradatatisticot propuesto no dependede
palametros y no divergl, salvo en el caso cuando las variables dependiente y atiydicio sean
independientes, eliminando asi el problema de regnesspuria. Tamen se calculan valoresiti
cos asinbtico y para muestras finitas, los cuales se pueden utiliaea gistinguir una relaén
genuina de una espuria. Los experimentos de simardaevelan que este procedimiento funciona
bien en muestras finitas.

La siguiente secon introduce brevemente los tipos &€; Ds analizados en el presente do-
cumento y que son ampliamente utilizados en estudiosrarog en economdt. La Secdn
3 muestra 6mo la presencia de los @anetros complica la inferencia astlar, incluso para es-
tadsticost convergentes (adecuadamente reescalados). Para supeogsrdblema, en la Se@n



4 se introduce el enfoque descrito antes para probar seexist reladn estatstica en un modelo

de regrein simple, que resulta en distribuciones convergentesotgles del estdsticot, per-
mitiendo asinferencia asirttica. La Sec@n 5 presenta experimentos Monte Carlo que reportan
las propiedades de nivel y de potencia del procedimientaukbp propuesto. En la Seoni6, se
presentan varias aplicaciones éngas de dicho procedimiento. Los autores encuentranpmpre,
ejemplo, la alta correladh estatstica entre bodas y mortalidad encontrada por Yule (1926) e
en efecto, espuria, una vez que se aplique el procedimierfitirdr propuesto. Laltima secabn
presenta las conclusiones.

2. Mecanismos de tendencia en el PGD

Se considera el siguiente modelo de regneséestimado por MCO:
Yt :@+5$t+ﬁt, 2)

utilizado como vetculo para probar la hitesis nulaH, : 6 = 0. Note que la naturaleza del meca-
nismo de tendencia en las variables dependiente y exphoati es conocida a priori. El siguiente
Cuadro resume loBGDsconsiderados a continuéci para ambas las variables dependiente y ex-
plicativa en el modelo (2). LoBGDsen el Cuadro 1 incluyen mecanismos de tendencia astiec
ca, los cuales se usan ampliamente en trabajos aplicadosmonga, para modelar variables tales
como el producto nominal y real, el consumo, el dinero, lesims, entre otras.

Cuadro 1

SUPUESTQ Los PG Ds paraz = y, x son los siguientes.
PGD Nombre Modelo

I(l) Azt = Uz
[(1)+deriva Az = p, + uy
|(2) AQ'Zt = Uzt

Cl(1,1) Y = aq + 12 + Uy
Cl(2,2) Y = g + Boxy + &t
Corr(1) Yr = ag + Bsxyp + &yt

2 e o

En el Cuadro 1y, y u,; son innovaciones independientes que obedecen del Suduss@nhillips
(1986), y&,: = S°b_, uy, es decitg,, sigue un procesé(1). EI PGD 1 es una caminata aleatoria
sin deriva, mientras queéGD 2 es una caminata aleatoria con deriva, PGD 3 representa un
procesos integrado con doblézanitaria, es decir, la serie se tiene que diferenciar dosvpara
volverla estacionaria. BajpGD 4, se asume que; sigue PGDs 1 0 2y, sif; # 0, entonces

3



y: Y x; estin cointegrada€’/(1, 1), sedin la notacdn de Engle y Granger (1987). En este caso,
aunque ambas variables spfi), la combinaddn lineal produce errores estacionarios. BRa{@D

5 se asume que, sigue un procesd(2) y si 5 # 0, entonceg, y z, esén cointegrada&'/ (2, 1).

En este caso, una combinawilineal de proceso$(2) reduce el orden de integréci a(1).
FinalmentePGD 6 corresponde al caso de~ (1) con deriva, correlacionada cgn(asumiendo

Bs # 0), pero no estn cointegradas, ya qug; ~ I(1). Este caso se denomina Corr(1), lo que
significa que las variableg 1) esén (solamente) correlacionadas .

3. La naturaleza divergente del estatbtico¢

En un artculo reciente, Noriega y Ventosa-Santaid (2007, NVS de aqen adelante) mos-
traron que el estasticot (¢;) en una regreéin espuria no tiene una distriboai asinbtica bajo una
variedad amplia de Procesos Generadores de Datos, indluypeacesos estacionarios en tenden-
cia, procesos con una o dosa@s unitarias, procesos estacionarios en media quebtaddencia
guebrada, y combinaciones de estos procesos, sino diverfiei® cuando el tami@o de muestra
aumenta.

Para obtener un estiaticot convergente, se deblareescalarlo pdf”. NVS encuentran que
k es, en general, 1/2, pero en algunos cases1, o x = 3/2, dependiendo del comportamiento
de la tendencia de las variables dependiente y explicativa.

El Teorema 1 presenta el comportamiento &@iod del estatticot (t;) de (2) para cuatro
combinaciones dBGDs en el Supuesto: 1) una caminata aleatoria sin deriva solareaminata
aleatoria sin deriva (IIamad&%), una caminata aleatoria con deriva sobre una caminattaea
con deriva (g), 3) un proceso con dobleiraunitaria sobre un proceso con doblenanitaria tg),
y 4) un proceso con dobleirunitaria sobre un proceso con doblenanitaria bajo cointegragn
[CI(2,1)] (t;%).“ En el Teorema, convergencia en distriliucy en probabilidad se denotan cofto
y =, respectivamente, W, es un proceso Wiener @stdar, es decif}.(r) se distribuye normal-
mente para cadaen|0, 1]; es deciil.(r) ~ N(0,r). Para simplificar la notaén, todos los inte-
grales se calcularon sobre el intervllol|, con respecto a la medida Lebesgue, es decir, integra-
les tales comg W, [ W2, [+W,,y [ W, W, abrevian[, W, (r)dr, [} W2(r)dr, [, rW.(r)dr,
y fol W, W, (r)dr, respectivamente. Tanén, W, = [ W.(s)ds, paras € [0,1],s <.

La demostradin del Teorema 1 se muestra en eeadice?

3Estos resultados se obtuvieron por NVS calculando el ordgmababilidad del estésticot para todas las com-
binaciones de IoRGDs considerados.

4Los resultados para el castl(1,1) son bien conocidos (Stock, 1987) y, por lo tanto, no se rapceh este
documento.

SLos resultados en las partak b), y ¢) del Teorema 1 confirman y extienden los resultados en Noyisgatosa-
Santaudria (2007) (algunos de los cuales ya seiaalobtenido en Phillips (1986), Park y Phillips (1989), mMat
(1995) y Entorf (1997)), ya que NVS solamente derivaron ééaren probabilidad del esfaticot y no la correspon-

4



TEOREMA 1. Se considera probar la ldesis nulat, : § = 0 en el modelo de regresi (2).
a) 5! y t}§ denotan la estimagn de MCO de, y de estatsticot para probard, respectivamente,
cuando ambagy x siguen un procesf(1). Entonces, cuandb — oo,

0 B (S — 9uS,) (Spp — S2)7!
_ D _
T=42E 35 (S, — S,S,) (S1) 7'/

b) 62y t§ denotan la estimagn de MCO de), y de estatbticot para probai,, respectivamente,
cuando ambagy x siguen un procesf(1) con deriva. Entonces, cuando— oo,

62 By tu
M

Jh%gguﬁ@(msg*”

c) 53y t? denotan la estimagn de MCO de, y de estatbticot para probart,, respectivamente,
cuando ambagy x siguen un procesf(2) con deriva. Entonces, cuando— oo,

5 5 288y

T2 5 S5

d) oty t: denotan la estimagn de MCO dej, y de estaibticot para probart,, respectivamen-
te, cuandar, se genera por un proce$@) y y, por un proces@’'/(2,1), como en elPGD 5.
Entonces, cuandd — oo,

0 B B8y (W)~

T 8BSy W, (f)
dondesS,, S.2, Suy, St., y S; parai = 1,2...,5, son funciones del proceso Wiener definidas en el
Apéndice A.3.

Como se puede apreciar en el Teorema 1, éhrpatro de la pendiente no converge hacia su
verdadero valor de cero en las primeras tres combinaci@R&Ds. Para confirmar la naturaleza
espuria de la relaon, note que el estético¢ diverge en todos los casos, indicandd @se la
hipotesis nula de no relam se rechazaren muestras grandes. El casé(2,1) de la parted
muestra que la estimari no converge hacia su verdadero valty, y su estatticot asociado
diverge a tasd™'/2. Ademas, note que cuando las variables sigue®@lD 2 (I(1) + deriva),
tipicamente el caso destacado en macroecamola distribuabn asinbtica normalizada no es
pivotal: ésta depende de los panetros de deriva deterministas . Por tanto, incluso dssge
utilizar un reescalamiento adecuado, no es posible reahferencia en este caso debido a la
presencia de pametros de perturbam.

diente distribudn asinbtica, como se hace en el Teorema 1.



4. Una prueba simple para regresbn espuria

Al observar los resultados de la sdutianterior, es evidente que para el caso del proceso
de rdz unitaria con deriva, incluso cuando es conocido el fadgeoescalamiento necesario para
que el estaidtico alcance urimnite bien definido, la correspondiente distrilurciasinbtica no es
pivotal (no esh libre de paimetros). Proponemos en esta seécein netodo simple que filtra los
patametros de perturbami, permitiendo dsnferencia asiriitica.

El procedimiento empieza con la eliminagside la tendencia lineal de cada variable mediante
la siguiente regreéh de MCO:

z=cC,+bt+ey, t=12,..T. 3)

araz = z,y. Los residuales se definen como:
'Y

~

ézt =zt — 62 - bzta
utilizados para estimar la siguiente eciaci

Eyt = Cf + Bréat + 1. 4)

Como se puede observar, la ecaac{4) utiliza variables generadas: residuales obtenidos d
la primera ronda de estima&ci. Pagan (1984) muestra que, cuando los regresores sdnalesi
de otro modelo, un estimador en dos etapa& sensistente y eficiente, e “inferencias validas se
pueden realizar con los erroresasiar obtenidos como resultado de una regredie segunda
etapa” (p.242%. Adicionalmente, como comprobaron Frisch y Waugh (1933hugeran obteni-
dos resultados &hticos para la estimam def; y su estatbticot de (4) si se hubiera utilizado el
modelo de regredin (2) con unérmino adicional de tendencia en el tienfpo.

Note que el intges se centra ahora en probar ladtgsis nula de no relamn entre dos variables
aleatorias sin tendencia determinista,y .., Hy : 5y = 0. La relacbn entre esta higesis y la
original, Hy : 6 = 0, puede ser entendida a partir de los argumentos de Grangewhdid
(1974), discutidos arriba, en el sentido que en la condtftnanodelos de regresi, la cantidad
a ser explicada no es la variani en la serie originalz(), sino la variaddn en la parte residual

6Sin embargo, dtese que este resultado se refiere a estimadores de modekgresin donde solamente el re-
gresor es una variable generada. Mas, a0 esi claro si los resultados en Pagan se mantienen cuando ialslear
se comportan de manera no estacionaria. En cualquier cas@edultados asidticos presentados abajo representan
una buena s&l, ya que muestran que el estimador debp@tro basado en un modelo de variables generadas con-
verge, bajo cointegragn, a su valor de equilibrio de largo plazo, conforme la nmaestece a infinito, mientras que el
correspondiente esteticot diverge, indicando correctamente la presencia de unadelae largo plazo.

"Tambien, \ease Lovell (2008) o Greene (1997, pp. 246-247).
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(é.+)- En cualquier caso, los resultados presentados abaj:ahnqijagf 2 B3, bajo cointegradn
entre variableg (1), y Bf % 3, bajo cointegradin entre variable$(2). En este sentidcﬁf esun
estimador consistente del panetro de pendiente de equilibrio de largo plazo,

El siguiente teorema proporciona la teoasinbtica relacionada con el estimador de M(é’p
y una versbn reescalada de su esstitot asociadoT*1/2t5f, denominada-, en la ecuadn (4).
Tambien se reporta el comportamiento aétito del estattico 22. Note finalmente, que en el
Teorema 2 las partesy b (cy d) se refieren a procesdsl) (/(2)). La demostradin se presenta
en el Agendice.

TEOREMA 2. Considere probar la hipesis nula, : 3y = 0 en el modelo de regresi (4).
El comportamiento asitico (T' — co) del estimador de MC@;, de su estasticot asociado,
reescalado pdf''/2, , y del estatbtico R? se puede representar de la siguiente manera:

a) Cuandar, se genera por un procesl) o I (1)+deriva, y y; S€ genera por un proce€d (1, 1),
como en elPGD 4.

Br B By

7127 B )\may_lﬁl(Am)_l/Q

(1= R =0, (1)
b) Cuandar; y ¥, son independientes entrieysse generan por procest@d) o /(1) + deriva:

Bf B> (Ay/ Az )ws Ay,

r B NDV?

(1-R?)=0,(1)
c) Cuandoz, se genera con un proce$@), y y, Se genera por un procesét/ (2, 1), como en el
PGD 5:

Br B By

T747 3 B/ Ny) (w5 /QF) 712

(1-R%) =0, (T
d) Cuandaz, y y, son independientes y se generaron por procé&)s

Bf £> (/\y/)‘z)Q5QZI

5 Qs

(1-R*)=0,(1)
e) Cuandoz; se genera con un procesol) + deriva, Y y; S€ genera por un proceswrr(1),
como en elPGD 6:

Bf B} Ql/UxQ2

= Q1(—U§Q3)_1/Q



(1-R?) = O, (1)

dondeN, D,y Q; parai = 1,2, ...,6 son funciones de procesos Wiener definidas en éndjce
A4,

El Teorema 2 proporciona resultadatiles. Primero, el p@ametro estimado de la pendiente
en el modelo de regrasi (4), donde se eliminla tendencia,Bf, converge hacia el pametro de
cointegraddbn del PGD 4 en el Supuestagj;, cuando las variables @st cointegradas, como se
muestra en la parte, implicando que el pametro de cointegramn sea estimado consistente-
mente con el modelo de regrési(4)8 Esto implica que la pruebapropuesta es consistente ya
gue esi construida a partir de un estimador consistente, esﬁ} €5, 3,1 = 1,2 bajo la hipbtesis
alternativa.

Mas ain, bajo cointegradn, el estatticot reescalado diverge, indicando correctamente una
relacbn de largo plazo, como se muestra en la part8egundo, como se muestra en la parte
el estadsticot reescalado no diverge para procesos integrados indepéslievitando al pro-
blema de regreéin espuria (asigtica). En adiddn, el estatsticot converge hacia una distrib@ci
limite pivotal. Nbtese que este resultado se mantiene sin o con derivaR&BzIConclusiones si-
milares se obtienen para proceg¢2), como se muestra en las partesd. La partee indica que,
cuando las variables ést correlacionadas pero no@stointegradas, la prueba no tiene potencia,
ya quer no diverge, sino converge hacia una distrildmcho pivotal. Finalmente, I&? converge
en probabilidad hacia 1, solamente cuando existe coirdiégrantre las variables.

En resumen, el estalicot reescalador() divergira solamente cuando exista una redacie
cointegraddbn de largo plazo entre las variables, de otro modo no aum@ota el tamao de
muestra.

Con base en los resultados anteriores, se propone una piogila que permite distinguir
entre una relaéin lineal verdadera entre dos variables aleatorias irdegra una reladin espuria.

La prueba se basa en el estaiktico ¢ reescalado pof™/? de 3; en el modelo de regresi

(4) para probar la hiptesis nulaf, : 5; = 0. Bajo la hipdtesis nula, las variables filtradas son
asinbticamente linealmente independientes. Una rétagerdadera ocurre cuando se rechaza la
hipbtesis nula.

En el caso cuando las variables son independientes y sigiaetombinadn de procesos(1)

e I(1) + deriva, la formula resultante (Teorema 2, pablemuestra que la distribumn asinbtica
es pivotal, es decir, no depende de Ringpaametro. Eso implica que este procedimiento permite
inferencia a tra@s de un estastico pivotal adecuadamente reescalado, cuya distéibisg puede

8Nelson y Kang (1981) argumentan que laatitica de modelos econ@tnicos estimados con variables integradas,
con tendencia eliminada inapropiadamente, puede ser efacid del procedimiento de eliminaai de la tendencia.
Noétese que este fbmeno no parece afectar la consistencia con la cual se edtipasmetro de la pendiente, como
se muestra en las partepy c) del Teorema 2.



tabular.
Se simub la expresin limite parar en el Teorema 2 (partdsy d) y se generaron valores

criticos asinbticos, los cuales se reportan en el Cuadro 2 en el @engdicado por elisnbolo
9

Q.
Cuadro 2
VALORES CRTICOS PARA LOS ESTADSTICOSt REESCALADOS
7 [caso I(1)-1(1) con y sin deriva] T [caso 1(2)-1(2)]

T 1% 5% 10% 20% | 1% 5% 10% | 20%

25 +1.28 +0.92 +0.76 £0.57 | £5.47 | £3.49| +£2.70| +£1.92
50 +1.28 +0.92 +0.76 +£0.58| £5.95| £3.67| +2.82| +2.00
100 | +£1.28 +£0.92 +0.76 +0.58| +5.87| +3.73| +2.86| +2.01
200 | £1.28 +£0.92 +0.76 +£0.58| £5.90| £3.74| +2.85| +2.03
500 | £1.28 +£0.92 +0.76 +£0.58| £5.95| £3.74| +2.85| +2.03
1,000| £1.28 +0.93 +0.76 +0.58| £6.04| £3.78| +2.90| +£2.04
00 +1.29 +0.93 +0.76 £0.58| £6.04 | £3.79| +£2.92| +2.06

El Cuadro 2 reporta tambin valores dticos basados en datos simulados para muestras de
tamdio 7' = 25,50, 100,200, 500, 1000. La parte izquierda del Cuadro 2 muestra los valores
criticos para el estasticot normalizadoy, para el casd(1) — (1) (sin importar si las variables
tienen deriva 0 no), mientras que la parte derecha muestnesariticas para el cadg2) — 1(2),
tambien basados en el Teorema 2 (pafteCabe destacar que los valoreRicos asinbticos y de
muestras finitas se encuentran muy cercanos uno al otro.

Como una gia para el uso de los valorestaros presentados en el Cuadro 2, supongamos que
pruebas de iia unitaria (tales como las pruebas Dicker-Fuller o Ng-&®rindujeron al investi-
gador a concluir que ambgsy x son/(1), con un taméo de muestrd’ = 100. El uso der, en
conjunto con los valores iticos en el Cuadro 2, permiten probar si existe una retaentre estas
dos variables integradas. Un valor (bajo) del estéb que no rechaza la tifesis nula (menor
gue, por ejemplo, 0.92, el valoritico al nivel de significancia de 5 %), indiéaque las variables
son dos caminatas aleatorias independientes. Por otradadalor alto del estastico (mayor que
0.92) indicaé que las variables &st cointegradas.

La Grafica 1 muestra la distribuim asinbtica der para el casf(1) + deriva (panel izquier-
do) y para el casd(2) (panel derecho) bajo la Hitesis nula. Como se puede apreciar, ambas
distribuciones muestran una marcada desbiade una distribuéin normal.

9El niumero de replicaciones es 10,000 y la simuaaie los movimientos Brownianos siguen a Perron (1989, p.
375). Un &digo para Matlab eatdisponible mediante una solicitud a los autores.



Grafica 1l
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Panel (a):r [caso I(1)+deriva-I(1)+deriva]; Panel (b):[caso 1(2)-1(2)].c? = 1 paraz = z,y; T = 1,000, R =
10, 000. Se representa una distribGninormal estndar para la compardai (linea punteada).

4.1. Algunas extensiones

Tambén, se examii el caso de una regrési espuria entre dos procesos estacionarios en
tendenciaET) (véase Kim, Lee y Newbold, 2004)iasomo combinaciones entre procedos
e I(d), parad = 1,2. Los resultados indican qug, converge hacia una distrib@ei normal
estindar bajo la hiptesis nula cuando innovaciones erP@D para ambas variables dependiente
y explicativa sonid. Sin embargo, si las innovacionesastutocorrelacionadas, la distribbici
limite det[;f bajo la hiptesis nula no eatlibre de pasmetros. Estos resultados, los cuales talav
son preliminares y fuera del alcance del presente docunsmteportaran mas adelante.

5. Propiedades de muestras finitas

5.1. Nivel y potencia de la pruebar

Se calcularon tasas de rechazo del ésta r propuesto para probar la dfesis nulaf, :
By = 0 en la ecuadn (4), utilizando los valores iticos del Cuadro 2 con un nivel nominal
de significancia de 5%. Las tasas de rechazo se computaropasenen datos simulados para
muestras de tanmi@ 7' = 50, 100, 200, 300 y 500, utilizando los modelos del Supuest@ése el
Cuadro 1), y 10,000 replicaciones.

El Cuadro 3 muestra las tasas de rechazo de la prup@ia distintas combinaciones de valores
de los paametros, asumiendo quey y; Se generaron como procesos independieftes(Panel
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Cuadro 3 )
TASAS DE RECHAZO DEL ESTADSTICO DE PRUEBAr.

Panel (a)
Relacbn Paametros Tanfao de Muestra

TR Ly By Pul  Pyi 50 100 200 300 500
0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.03 0.02
8 0.00 0.00 - 0.50 0.50 0.07 0.04 0.04 0.03 0.03
e 0.30 - 0.00 0.00 0.02 0.03 0.02 0.02 0.02
Q ' - 0.50 0.50 0.07 0.05 0.04 0.03 0.03
o - 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
8 0.50 1.25 - 0.50 0.50 0.07 0.04 0.04 0.03 0.03
% 150 - 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
o ' - 0.50 0.50 0.07 0.05 0.04 0.03 0.03
k= 0.30 - 0.00 0.00 0.02 0.02 0.03 0.03 0.02
() ' - 0.50 0.50 0.07 0.05 0.03 0.03 0.03
(@) - 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
© 1.50 0.50 - 0.50 0.50 0.07 0.04 0.03 0.03 0.03
125 - 0.00 0.00 0.03 0.02 0.03 0.02 0.03
' - 0.50 0.50 0.07 0.04 0.03 0.03 0.03

Panel (b)
Ha Qy Byt Pzl Pyl 50 100 200 300 500
0.00 0.00 0.01 0.10 0.41 0.65 0.91
0.00 0.30 0.30 0.50 0.50 0.03 0.62 0.92 0.99 1.00
0.30 0.00 0.00 0.02 0.10 0.40 0.65 0.91
7)) ' 0.50 0.50 0.28 0.61 0.93 0.99 1.00
-8 0.50 0.00 0.00 0.24 0.62 0.94 0.99 1.00
g ' 0.50 0.50 0.74 0.96 1.00 1.00 1.00
(@) 1.5 0.00 0.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00
9 0.30 0.50 ' 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
= : ' 150 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
8 ' 0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
175 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
200 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

0.50 0.50 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Panel (a)x; y y; independientemente generadas por PGD (2); panek(b):y, se generaron por PGD (2), y (4),
respectivamenterg, y; ~ CI(1,1)).

a), 0 procesos cointegrados (PabelPara estudiar el efecto sobre el nivel y la potencia decauto
rrelacibn en los disturbios de los procesas,, se permita..; = p,u.;_1 + 1., parap, = 0,0,0,5

conz = y,z,yn ~ iidN'(0,1).1° Como se puede apreciar, el nivel tiende a ser conservador para
distintos valores dé&’ y de los paametros (con excepm deT’ = 50y p, = p, = 0,5, en cuyo

caso el nivel es 0.07). En el Paretlel Cuadro 3, se observa que la potencia, en general, es alta,
salvo para tanfeos de muestra menores dlie= 200 y valores pequ&os de los pametros.

El Cuadro 4 muestra los resultados para el nivel y la potergjia & supuesto de que las
variables se generaron por un procégd). El Panela muestra que la prueba tiene el nivel correcto
para todos los valores de panetros y tamf@os de muestra. El Partetorresponde al caso cuando
las variables eéh cointegradas de tal manera que una combbnaaieal de dos variables?2)

1%Se asume = o2 = 1 en todas las simulaciones.
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Cuadro 4
TASAS DE RECHAZO DEr.

Panel (a)
Relacbn Paametros Tamfgo de Muestra

" o2, agy B2 Pu1 Pya 50 100 200 300 500
o 0.30 - 0.00 000 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
I ' - 050 050 0.06 006 0.04 0.06 0.05
o 0.50 1925 - 0.00 0.00 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05
g ' ' - 050 050 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04
3 150 - 0.00 000 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04
% ' - 050 050 0.06 0.05 0.05 0.05 0.05
ko) 0.30 - 0.00 000 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06
£ ' - 050 050 0.06 005 0.05 0.05 0.05
8 150 0.50 - 0.00 0.00 0.05 005 0.05 0.05 0.05
- 050 050 0.06 005 0.04 0.04 0.05
8 195 - 0.00 000 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05
' - 050 050 0.06 0.05 0.05 0.05 0.06

Panel (b)
o2, agy By pu1 Pya 50 100 200 300 500
0.30 0.00 000 0.32 0.68 0.92 0.98 0.99
' 050 050 042 072 0.94 0.98 0.99
0.50 0.00 0.00 058 0.88 098 0.99 0.99
0 ' 050 050 0.66 090 099 099 1.00
-8 125 0.00 0.00 093 099 1.00 1.00 1.00
E 100 100 ' 050 050 0.95 099 1.00 1.00 1.00
o ' ' 150 0.00 000 096 099 1.00 1.00 1.00
) ' 050 050 0.97 099 1.00 1.00 1.00
£ 175 0.00 000 098 099 1.00 1.00 1.00
8 ' 050 050 098 099 1.00 1.00 1.00
200 0.00 0.00 099 099 1.00 1.00 1.00

050 050 0.99 0.99 100 1.00 1.00

Panel (a)z; y y; se generaron independientemente con PGD (3); panet()y; se generaron con PGDs (3), y (5),
respectivamentec(, y; ~ CI(2,1)).

esl(1), es decir, las variables éstC'(2,1). Como se puede apreciar, la potencia es, en general,
muy altal!

Note que la prueba propuesta se basa en inferenciastgtagreliminar utilizada para deter-
minar si existe (0 no) unataunitaria en cada variable. Dado que esta pre-prueba poedeir
sesgos en el nivel, se aglida correcadn Bonferroni. Se realizaron experimentos Monte Carlo
adicionales donde la pruebadepende de inferencia deducida de las pruebas Dickeyraylie
cadas a las series individuales. Los resultados (no setagppero estn disponibles mediante una
solicitud a los autores) revelan que la corréacBonferroni no parece ser necesaria, ya que las
propiedades de nivel de la prueba son caanittas que las reportadas en los Cuadros 3y 4.

"Tambien, se estudila potencia de la prueba, asumiendo que las variabled @ry C1(2,2), es decir, una
combinacbn lineal de dos variable&2) es(0). En este caso, la potencia taf@bies muy alta.
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5.2. Regresbn espuria y cointegracon

Mostramos arriba que la prueba propuesta tiene potenciadistinguir entre procesos inde-
pendientes (l) y cointegrados (ClI). Para investigar estatasuas a fondo, se di®é un expe-
rimento Monte Carlo, a tr@s del cual se compara el desefipen muestras finitas de nuestro
estadisticor con el desemp® de pruebas emtdar de cointegra@n, tales como la prueba basada
en residuales de Engle y Granger (1987), y la prueba de Jom§h888). Para este experimento se
generaron 10,000 muestras de taosl’ = 50, 100, 200, 300 y 500 de procesos integrados (con
deriva) paray; y x;, bajo dos hiptesis: las variables son independientes una de la otra, wala
riables esin cointegradas. Calculamos entonces la proporde veces que se rechaza ladgsis
nulaH, : By = 0 en el modelo de regresi (4) a un nivel nominal de significancia de 5 %, bajo
cada hiptesis.

La columna 3 en el Cuadro 5 muestra que la pruelaaroja buenos resultados al distinguir
entre procesos independientes y cointegrados: bajodédsigs de independencia, la tasa de rechazo
es igual al nivel nominal (5 %), mientras que la potencia s 8a%, con una muestra pedjze
de ®lo 50 observaciones. En el Cuadrafg;, Tr y Eig se refieren a la prueba de Engle-Granger
(1987), la prueba de la traza de Johansen (1988) y la pruebigeievalores de Johansen (1988),
respectivamente. dese que el desenipe de las cuatro pruebas es muy similar para feoeale
muestra mayores a 100 observaciones. Si las innovacignes elPGD estn correlacionadas, la
columna 4 del Cuadro 5 muestra algunas distorsiones de lavabk@ de rechazo llega a 10 % para
T = 50) y menor potencia (52 %). Sin embargo, estos problemas deszgn &pidamente cuando
aumenta el tanie de la muestra.

Por lo tanto, se puede utilizar la pruebao solamente para distinguir una refatigenuina
de una espuria, sino tand@n para distinguir entre procesos independientes y coatdeg. Puede
haber beneficios al utilizar la prueb@&omo prueba de cointegréci, dada su relativa simplicidad:
por un lado, la prueba de Engle-Granger tiene que controlaaytorcorreladén medianteérmi-
nos aumentados; por otro lado, la prueba de Johansen requizespecificach del modelo VAR
inicial, ad como una deci$in con respecto a la incl@si de componentes deterministas.

En general, consideramos que el investigadoripdokneficiar al aplicar ambas pruebas, dada
su distinta naturaleza: el procedimierii¢: se basa en las propiedades de los residuales, mientras
gue la prueba del presente documento se basa en la estineaicifamencia sobre un pametro.

Si ambas pruebas encuentran evidencia de una@elgeinuina, el investigador deeeestar ras
seguro acerca de la validez de tal inferencia. Por otro Isidims resultados de las pruebas no
coinciden, entonces, el investigador gadronsiderarlo como evidencia de una inferencia poten-
cialmente erbnea y, por lo tanto, deberrevisar el ejercicio empco. Por lo tanto, el uso del
estadistico 7 se podra considerar como un prueba acoifigate en un alisis de cointegrabn,
capaz de confirmar la inferencia derivada de otras pruebagornkr en duda su validez.
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Cuadro 5
TASAS DE RECHAZO DE LAS PRUEBAS, ENGLE-GRANGER Y JOHANSEN.
7 EG EG Tr. Tr® Eig. Eig®
T Caso -
1 rezago; parte no det.
I 0.05 0.10 0.05 0.02 0.07 0.09 0.07 0.09
Cl 0.78 052 1.00 0.33 0.99 0.28 0.99 0.26
I 0.05 0.09 0.05 0.02 0.06 0.07 0.06 0.07

50

100 Cl 098 077 1.00 089 1.00 0.77 1.00 0.78
00 [ 005 007 005 002 006 006 006 0.06
Cl 099 096 1.00 099 1.00 099 1.00 0.99
00 [ 005 006 004 002 007 006 006 0.06
Cl 100 099 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
00 005 006 005 002 008 006 007 0.06

Cl 1.00 099 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

EG: Prueba Engle-Granger; Tr/Eig: Pruebas de Traza y \&lBrepios (Eigenvalues) de Johansemmnovaciones
siguen un proceso estacionadd(1): u.¢ = 0,75uz—1 + €x¢; €54 ~ N(0,1); g = 0,03, 1, = 0,04, 3, = 0,7 (para
relaciones cointegradas),iy = 1, 000.

Para ilustrar estos argumentos, se réalin experimento Monte Carlo adicional. Se genera-
ron 10,000 muestras de dos proce$fl independientes de taf@s de muestra reportados en
la primera columna del Cuadro 6, para estudiar el comportamigonjunto de la pruebay la
pruebaF . Dado que los procesos se generan independientementelwioogee espera que las
pruebas no rechacen su éipsis nula, es decir, no relaai, y no cointegraén, respectivamente.
Para verificar lo anterior, se c@nel porcentaje de veces que la biigsis nula fue rechazada, y
estos porcentajes se presentan en la columna 2 del CuadrovglAominal de 5%, y asumien-
do que las pruebas son independientes, se @ebsperar que resulte algo similar a la siguiente
probabilidad

Pr(7 no rechazdl, N EG no rechazdl, | H, es verdadl= (1 — a)? = (0,95)* = 0,9025

Como se puede observar a partir de los valores reportados atulana del Cuadro 6, al
parecer, las pruebas son, en efecto, independientes. luasras 3 y 4 reportan las estimaciones
de la siguiente probabilidad:

Pr(una prueba no rechazé, N la otra prueba rechazd, | H, es verdagl = (1 — o)«
= (0,95)0,05
= 0,0475

Sedin los valores reportados, se puede concluir que la prothathitle que al menos una de las
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Cuadro 6

TASAS DE RECHAZO ERROR TIPO-I DE LAS PRUEBASY EG.
T  Ambas aceptan @&o r acepta 8lo EG acepta Ambas rechazan

50 0.9061 0.0478 0.0418 0.0043
100 0.9110 0.0446 0.0405 0.0039
150 0.9047 0.0420 0.0479 0.0054
200 0.9065 0.0446 0.0441 0.0048
300 0.9048 0.0419 0.0480 0.0053
500 0.9072 0.0438 0.0431 0.0059

1,000 0.9058 0.0424 0.0473 0.0045

Nivel de las pruebasy = 0,05. Innovaciones sor- iidN (0, 1); p1, = 0,03, p, = 0,04, y R = 10, 000.

pruebas no rechace la (verdaderaphésis nula es alrededor del 95 % (calculado como la suma de
las columnas 2y 3, 0 2y 4). Finalmente, la columna 5 estimglaente probabilidad:

Pr(7 rechazall, N EG rechazal, | H, es verdayl= o = 0,0025

gue significa que es muy poco probable que ambas pruebagaorgiresultado equivocado de
rechazar la verdadera lafesis nula.

Con respecto a la potencia, presentamos experimentos MoritegDa permiten la presencia
de autocorreladn en las innovaciones: en el Cuadro 7, las innovacionesrsiguprocesoiR(1)
con el paametro autorregresivo igual a 0.75. En este caso, la prki€bigene que incluir un rezago
de la variable dependiente como regresor adicional en tasbg auxiliar. Se inclug tal rezago
en la pruebaZG y se comparan las tasas de rechazo de la aplicamnjunta de la pruebay
EG. El Cuadro 7, construido bajo la ldfesis alternativa de cointegrani muestra que cuando el
invetigador usa ambas pruebas con un f@de la muestrd’ = 100, existe una probabilidad de
93 % de rechazar la hiypesis nula con al menos una de las pruebas (0.613+0.148%0dLe re-
sulta mejor que 76 % (0.613+0.148) 0 78 % (0.613+0.167), qundas probabilidades de rechazar
la hipbtesis nula utilizando solamente el essdido 7 o0 la pruebal'G. Al parecer, para muestras
relativamente peqias (menores a 100 observaciones), la aplicade ambas pruebas asegura
mayor potencia. Por lo tanto, parecen existir beneficiosmmles en el uso de ambas pruebas, en
lugar de solamente una de las dos pruebas.

6. llustraciones empricas

En un documento frecuentemente citado, pero insuficiemtntédo, (como argumenta Gran-
ger (2001), p.557), Yule (1926) discute por primera vez f@setaciones sin sentido que se en-
cuentran “entre cantidades que cambian con el tiempo, auescno se les puede dar ninguna
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Cuadro 7

TASAS DE RECHAZO ERROR TIPO-II DE LAS PRUEBASY EG.
T  Ambasrechazan @o 7 rechaza 8lo EGrechaza Ambas aceptan

50 0.1662 0.3593 0.0977 0.3768
100 0.6131 0.1480 0.1665 0.0724
150 0.8911 0.0116 0.0951 0.0022
200 0.9627 0.0001 0.0372 0.0000
300 0.9952 0.0000 0.0048 0.0000
500 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
1,000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Nivel de las pruebasy = 0,05. Innovaciones sor- AR(1) conp = 0,75; p, = 0,03, i, = 0,04, 8, = 0,7 (para
relaciones cointegradas) /= 10, 000.

significanciafsica,...” (p.2). Yule (1926) ilustrlo anterior, utilizando datos anuales de la propor-
cion de las bodas en la Iglesia de Inglaterra del total de lagfmbr 1,000 personas) y la tasa de
mortalidad (por 1,000 personas) en Inglaterra y Gales pardibs 1866-1911.

Yule (1926) encontr un coeficiente de correldsi entre estas dos variables de 0.9512, y argu-
menb que, aunque potr ser posible que la difusn del pensamiento cidfito y el progreso de
la ciencia pueden estar detras de ladaade bodas y mortalidad, respectivamente, y, por lo tanto,
ser un factor cortin que influye en ambas series, es sin embargo obvio que ‘lel@cibn sim-
plemente no tiene sentido, que no tiene significado, quesgdd suponer que las dos variables
en cuestin esdn causalmente, aunque indirectamente, relacionadassd# cualquier forma”
(p.2).

La presente seatn tiene dos projsitos. Primero, se utilizan datos reales para ilustrapia p
sibilidad de encontrar relaciones estditas espurias entre las variables, las cuales, a pniori,
debertan tener una relagn entre & Las variables a estudiar son las siguientes:

1. Datos anuales (1866-1911) sobre la profmrale bodas en la Iglesia de Inglaterra respecto
del total de las bodas (por 1,000 personas) en Inglaterrdgs@edas de aqii en adelan-
te).12

2. Datos anuales (1866-1911) sobre la tasa de mortalidad (@0 personas) en Inglaterra 'y
Gales (nortalidad de aqiien adelante}?

3. Datos mensuales (1991:1-2005:12) sobraieiero total de ventas de carros en los EE.UU.
(carros, de aqiien adelante}?

?Datos de las bodas en la Iglesia son de Office for National Statistics, U.K.
(http://www.statistics.gov.uk/cci/nscl.asp?ID=7537)

3patos para la serie dasa de mortalidaghrovienen de Mitchell (1988).

14 a fuente eBureau of Economic Analysi¥entas, Producon, Exportaciones y Inventarios de Carros y Camio-
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4. Datos mensuales (1991:1-2005:12) sobréigiero de asesinatos en los EE.Uakdsinatos
de aglien adelante}?

5. Datos mensuales (1991:1-2005:12) sobre la tasa de arflaai Brasil infbrasil, de aqiien
adelante}®

6. Datos mensuales (1991:1-2005:12) sobre dinero en sederfivancos comerciales y de desa-
rrollo en México BChancosaqu en adelante)’

Segundo, desf@s de mostrar que lasdnicas usuales de regi@side MCO indican la presencia
de unareladn lineal (espuria) entre las combinaciones de las vagagéemuestra que una vez que
se implemente el procedimiento propuesto, la rélaeistatstica desaparece, llegando al resultado
gue, en nuestra opibm, debeia ser la inferencia correcta a priori.

Empezamos el datisis emfirico estudiando el orden de integracide las variables. Primero,
se sigue a Dickey y Pantula (1987) que observarorigcamente que la probabilidad de rechazar
la hipotesis nula de una iaunitaria (denotadd/,) contra la hitesis alternativa de estaciona-
riedad ({,) aumenta con elimero de re&ces unitarias presentes. Para superar esta posibilidad,
utilizamos la metodold@ propuesta por Pantula (1989) que consiste en un proattimsecuen-
cial asinbticamente consistente para probar la0bgsis nulal, : exactamente raices unitarias,
contra la hifptesis alternativd/,_; : exactamentér — 1) raices unitarias, con=m, ...,d + 1,d,
dondem es un rlimero maximo asumido de faes unitarias presentes en los dato$ gy verdade-
ro nimero de races unitarias presentes en los datos. Pantula sugieredigmen que probar las
hipbtesis secuencialmente en el ordén, H,,_1, ..., Hy. En el presente documento, se asume que
a priori es conocido que eimero néximo posible de fi@es unitarias presentes en los datos es 2.
Basados en los resultados de Pantula, se realizan pruebgig deitaria "hacia abajo”, iniciando
con una prueba de Hipesis nulaH,: exactamente dosies unitarias (0 una raunitaria en las
primeras diferencias de los datos). Si se rechaza @&dsfs nula,, entonces se prueba la bige-
sis nulaH;: una raz unitaria, contra la hijtesis alternativa de estacionariedad, si no, se concluye
gue existen dos rees unitarias en las series.

Este procedimiento se implementa utilizando siete pruédopsueba de fia unitaria de Dickey-
Fuller Aumentada (@ase Said y Dickey (1984)), la prueba de estacionariedadsRR@ease

netas (miles) tomados de www.FreeLunch.com - http://ww@nemy.com/freelunch. El periodo de muestra (1991:1-
2005:12) abarca 180 observaciones.

15 a fuente e BI: Crime in the United States; BOC: County City Data Bpttknados de www.FreeL.unch.com -
http://www.economy.com/freelunch.

6Calculado como el cambio porcentual deldice de precios al consumidor. Banco Central do Brasil.
https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseriesfiaeaSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries

"Miles de pesos, saldo nominal. La fuente es Banco @gitb.
http://www.banxico.org.mx/sitioingles/billetesymatses/estadisticas/banknotescoins/banknotescoinginicim

18En el caso de la prueba de estacionariedad KPSS, primeraegepla hiptesis nulaff; contraH,, es decir, la
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Kwiatkowski, et al. (1992)), la prueba deizaunitaria de punt®ptimo de ERS (gase Elliott,

et al. (1996)) y las cuatro pruebas déranitaria con buenas propiedades de nivel y potencia de
Ng-Perron (#ase Ng y Perron (2001)). El Cuadro 8 resume las propiedadeside de tiempo de
las variables.

Como se puede concluir de este Cuadro, la niayde las variables siguen, al parecer, un
proceso de i@ unitaria, con la excepo@n deasesinatosque parece ser un proces@), y bodas
que algunas pruebas describen caffig y otras comd (2). El Cuadro 9 resume la inferencia que
resulta de aplicar las pruebas.

Utilizando varias combinaciones de estas series integragaexaminan los resultados de re-
gresbn bajo dos enfoques:inimos cuadrados ordinarios lineales usando (1), y el plicdento
propuesto en la Sedui 4 que utilizar = T—l/Qtﬁf de la estimadn de MCO de la ecuawn (4)
como estambtico de prueba. El Cuadro 10 presenta los resultados.

Cuadro 8
RESULTADOS DE LASPRUEBAS DERAiZ UNITARIA

Series ADF KPS$ ERS' Ng-Perron
MZa MZt MSB MPT

Abodas -2.03 0.83*** 3.61* -5.68 -1.67* 0.29 4.36*
bodas —_— —_— 15.10 e -1.60 —_— 16.11
Amortalidad -9.48%**  0.02 3.30* -14.91%*  -2.61%* Q.17** 2.11*
mortalidad -1.19 0.43*** 12.02 -7.49 -1.93 0.26 12.16
Acarros -19.41** 0.013 0.48***  -122.74** -7.80** (0.06*** (0.25***
carros -1.40 75.90***  319.00 -0.15 -0.20 1.35 338.37
Aasesinatos -0.81 147.42** 38.05 -1.07 -0.72 0.68 22.69
asesinatos i e e e e e -_—
Alnfbrasil — -12.92*** 0.048 0.28***  -149.93*** -8.66*** 0.06*** 0.16***
Infbrasil -2.48 11.86***  7.68 -11.93 -2.42 0.20 7.75
ABCbancos  -19.12** 0.01 0.342%+*  _122.39** _7.81** (.06** (0.22***
BCbancos 0.22 119.45%* 132.67 -1.77 -0.93 0.53 50.86

*rk kv * denotan significancia a nivel de 1%, 5% y 10 % , respectivamente.

t Los estatkticos reportados son los que estiman el espectro de residuos en frecuencia cero mediante MCO

(los resultados no cambian al utilizaétodos MCO sin tendencia).

El valor maximo de longitud de rezagos kg, = int(12(7/100)'/4), véase Ng y Perron (2001)

La longitud de rezagos se selecdanediante MBIC, MAIC y MHQ; salvo en la prueba de Ng-Perron donde el rezago se
seleccio® como en Perron y Qu (2007).

hipbtesis nula de estacionariedad en primeras diferenciasdfatos, contra la alternativa de ddges unitarias. Si la
hipbtesis nulaf; se rechaza, entonces la prueba termina y se concluye quéeléiesge dos reces unitarias. Si no se
rechaza la hiptesis nula, se contira probando la hiftesis nula de estacionarieddf},, contra la hiptesis alternativa
de una r& unitaria,H; .
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Cuadro 9
ORDEN DE INTEGRACbN SEGJN LAS PRUEBAS DE RAZ UNITARIA.

Serie ADF KPSS ERS Ng-Perron
MZa MZt MSB MPT
bodas (2 1(2) I(1) 1(2) I(1) I(2) I(1)
mortalidad 7(1) I(1) I(1) I(1) I(1) I(1) I(1)
carros ) 11 11y I1(1) I1(1) I(1) I(1)
asesinatos 1(2) I(2) I(2) I1(2) 1(2) I(2) 1(2)
Infbrasil (1) 11  I(1) I(1) I1(1) I(1) I(1)
BCbancos (1) I(1) I(1) I(1) I(1) I(1) I(1)
Cuadro 10
Yt Ty ts T
mortalidad bodas 23.542%** 0.477
carros Infbrasil -6.390*** -0.062
carros BCbancos 10.108*** -0.006
Infbrasil BCbancos -11.258*** -0.118
mortalidad  Abodas 0.688 0.010
carros Aasesinatos 2.047** -0.068
Infbrasil Aasesinatos -0.393 0.258
BCbancos Aasesinatos 4.424*** 0.063

*x %%y * denotan significancia a nivel de 1%, 5% y 10 %, respectivarte

Los resultados del Cuadro 10 indican que, en casi todos las ciasregre€in de MCO para
variables aparentemente independientes reéudtael rechazo de la ogesis nula de no relam,
llevando a uno a concluir a favor de una retaeciespuria. El caso dmortalidad sobreAbodas
sugiere quéodases, en efectof(1), no I(2). Si ese fuera el caso, la aplicanidel operador en
diferencias eliminda la tendencia estastica en esta variable, es degibhodas- /(0). Como se
mostid en Noriega y Ventosa-Santatih (2007), el estasticot no diverge si una de las variables
carece de tendencia. Por lo tanto, en este caso se concley& igferencia eéindar a trags det;
en el modelo de regrdsi (2) para estas variables indizaun rechazo espurio de la bigsis nula.

La Gltima columna del Cuadro 10 muestra que el procedimientpy@sto indica, como era
de esperarse, que las variables n@mselacionadas esfaticamente, dado que el esistito 7
no es significativo a niveles convencionales de signifieandilizando valores gticos del panel
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izquierdo del Cuadro 2.

7. Conclusiones

El presente documento ha propuesto un procedimiento sipgyke superar el problema de
regresbn espuria en un modelo de regeslineal simple cuando las variables son procesos inte-
grados. Se estudian dos casos, uno en el cual las varialpesdiente y explicativa son procesos
integrados del orden uno (con y sin deriva), que es el casoconiin en muchos estudios eimp
cos en macroecondm y el otro caso donde las variables son integradas deh cioe

En el contexto de un modelo de regfesiineal simple, se conoce bien que, cuando las va-
riables dependiente y explicativa siguen un procgd¢ con deriva, el estasticot del paémetro
de la pendiente diverge, mientras que el dstam reescalado correspondiente converge hacia una
distribucbn bien definida, expresada etrminos de procesos Wiener, pero dependendiente de
patametros (los pametros de deriva). En este documento se introduce un engaple basado
en filtrar linealmente los datos, que resulta en un éstiad ¢ con una distribudn asinbtica bien
definiday libre de pa@metros (pivotal). Se tabularon la distribbiciasinbtica de este estatico y
su contraparte de muestras finitas, y se reportan los valdtiess para varios tanfies de muestra
y niveles de significancia. Como se menciona en étald, el procedimiento se puede aplicar
en un solo paso, simplemente estimando el modelo de régresiluyendo una tendencia lineal
COmo regresor extra.

La teoiia asinbtica detas del procedimiento propuesto en este documento impleacgando
las variables eén cointegradas, la prueba rechaziar hipbtesis nula de no correlaxi. Por otro
lado, cuando las variables son independientes, entorecpsjdéba no rechazara asititamente.

Un experimento Monte Carlo revela que el esstido de prueba propuesto en este articulo hace
un muy buen trabajo en distinguir entre variables indeparids y cointegradas y, por lo tanto, se
podiia considerar como “prueba aconfpate” en un aalisis de cointegradn.

Finalmente, se aplicel procedimiento propuesto al conjunto de datos de Yul2g)LSobre
tasas de bodas y mortalidad, y se enanque, al aplicar el @todo propuesto en el presente do-
cumento, ya no se encuentra una réladespuria) significativa entre estas dos variables. Algun
ejercicios empicos adicionales confirman que este procedimiento pdoecgonar en la pactica.
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APENDICE A.1

La ecuaddn (1) se puede escribir en forma matrigiak X + ¢, dondey es un vectofl” x 1
de datogy;, X es una matriZ’ x 2 incluyendo una constante y datos solbygy ¢ es un vector
T x 1 de residuales con media cero. El vector de estimadorb#2{@se define como:

A= [ %] = (X'X)™' X'y,

donde (todas las sumas van desde 1 a7T) X'X = . El

T X b))
thyt

estadisticot se define por

t; =0 [02(X'X)5] %,

dondes? es la varianza de la regrési estimada,

~2 E(?Jt —a— 5\%)2
€ T

y (X'X),, denota el segundo elemento diagonal 81X )~!. Mediante un 6digo deMathemati-
ca 7.Q para cada combinam dePGDsen el Supuesto pargy x, se calcula el orden de magnitud
de s, 52,y (X'X)5,, Y, por lo tanto, se deriva el orden de magnitudtgleEl codigo tambén
permite derivar una exprési para la distribudin asinbtica det;. Este @digo esh disponible en
http://dl.dropbox.com/u/1307356/SpRegTest/NVSSpRidgdip

APENDICE A.2

De igual manera como en el Apdice A.1, la ecuaén (3) se puede escribir en forma matricial
z = X+ ¢, dondez es un vectofl” x 1 de datos4; = y;, x;), X €s una matriZ’ x 2 que incluye
una constante y una tendencia linéay ¢ es un vectofl’ x 1 de residuales con media cero. El
vector de estimadores d4CO se define como:

B= [g ] — (X'X)Xz,

T >t b . Lo . .
dondeX’'X = Y X'z = o Mediante un 6digo deMathematica 7.qdispo-
Yt Nt? Yzt

nible en http://dl.dropbox.com/u/1307356/SpRegTestByWRegTest2.2ipse pueden calcular ex-
presiones andlcas para/B\. Los residuales resultantes, y £,; se utilizan despés para estimar
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por MCO el modelo de regresi (4):
B = Sépnm (2€2,) 7

Notese que en este case,, = ¢; = 0, por construc@n. El @digo deMathematica 7.0esuel-
ve lo denas al derivar una expresi limite paraﬁf (y tambin una expreén limite paratg,). El
comportamiento de I&? se obtiene al estudiar el comportamiento aiob de la suma de cua-
drados de errores (SCE) y la suma de cuadrados totales (SO#) del — SCE/SCT, donde
SCEY v} =Té,y SCT = &, = Té2 , las cuales se pueden obtener a partir 8eligo de
Mathematica 7.0

APENDICE A.3

Las definiciones para las expresiones utilizadas en el ffeofieson las siguientes. Para=
T,y
S, = o, fWZ, S,y = o2 fWZQ, Say = O'InyWny, St, = o, frWZ, y
S1 = SpaSy2 — 4257 — S225; + 25,554y — S, S
Sy = (1) [12A, + p2Ay + 2u,p1,(12St,St, — 65t,S, — 6St,.S, + 45,5, — 6S,,)]
ngfony—foWy,&: (fo)Z_fWi«
S5 =2 [ W, [W, [WW, ~ (JW.W,)" = [W,([W,)" = (JW.)" [Wy+ [ W, [W,
CONA, = S.p — 4(35t2 — 35t,S. + S2),y 02 = limg_oo (T~ 30, u2,).
APENDICE A.4

Las definiciones para las expresiones utilizadas en el ifepBeson las siguientes.
N=6[rW,(fW,=2[rW,)+ [W,(6[rW,—4[W,)+ [W, W,

D=4 (f W) [W2 =12 (frW,)* [(J W,)* = [ W2] + 12 (J W2)* (f rW,)°
S12 W [ W [(J )" = 2 [ Wy [ rWy| s [ W24 (w3 + ) [ WaWyt (f WaW,)°

Q1 = Bysoawe + 0y [2(wy — ws) — [ W, W,]
Qe =4 ([ W2)" = [ W2 =12 [rW, (f W, = [11V,)
Qu =12 [ W, |2 [ W [rW, [W, = [W2 [W, = (JW.)" [ W, + [ W2 [rW,]

(W) [ W2 =12 ([ rW)?] +war [ W2+ [ W, [A(ws + wg) + [ W]
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2

Qu=4(JW,)' =12 W, [rW,+12([rW,)" = [W.
Qs =4 [W, [W,—6[rW, [W,—6[W, [+W,+12 [+W, [+W,— [W, W

Qs = (J W) =4 (3 1W." = [W2) (JT,)* =12 (J W, =2 [ W, [+ IV.) [ W, [TV,
2|(J W5 = (JW.)’) (S rWW,)" +Qu [ W,

A4 W W, (2[ W, [Wy, =3 [rW, [W,=3[W, [rW,+6[rW, [rIV,)

wa =4 ([W)? =12 [ W, [rW. +12 ([ rW2.)° — [ W2
w2:3ferny—2fony

ws =3 [W, [rW, =6 [rW, [rIV,
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