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Resumen

Resumen

En este trabajo se aborda el problema de la estimacion daielades precio e ingresos de
largo plazo para la demanda mensual de supergas y de enégjieca del sector residencial

de Uruguay, en el periodo 2000 a 2012. A partir de las caiatiters de los datos disponibles,
y de las de un mercado donde se espera que haya retroalilargatre la demanda de los
dos energéticos, se analiza dicho problema utilizando eriblfé especificacion econométrica
basada en los modelos de Vectores Autorregresivos.

Se constata que es posible estimar dos relaciones de gakitagentre las variables seleccio-
nadas, las que pueden interpretarse como ecuaciones dediedsequilibrio del Gas Licuado
de Petroleo y Energia Eléctrica. La estimacion de los ceefies de las relaciones de largo
plazoS y de la velocidad de ajuste al equilibioson llevadas a cabo a través de restricciones
de rango reducido.

Mediante el analisis realizado, se confirma que los pre@dsslenergéticos son fuertemente
exdgenos respecto a la demanda de GLP. Al ser los precidexstis por el Estado, su trayec-
toria no sigue una logica de mercado, sino que en el peria@lizado operan como instrumento
de politica.

Finalmente, se presentan los resultados del analisis cadpale distintos escenarios, consi-
derando diferentes especificaciones de la variable exdgenzeratura minima media mensual
en la estacién meteoroldgica de Carrasco, en términos de gjpsediccion.

Palabras Clave: Veectores Autorregresivos, CointegraciostriReiones de Rango Reducido.
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Introduccioén

El objetivo de esta monografia es la estimacion de la fund@énlemanda mensual del Gas
Licuado de Petrdleo para el sector residencial de Uruguay periodo 2000 a 2012.

A tal efecto, se introducen técnicas econométricas queipminterpretar las elasticidades
precio directo, precio cruzado e ingreso de dicha demarabthado a confirmar sila demanda
mensual de dicho energético se comporta acorde a lo ques@léateoria econémica. Las
capacidades predictivas de los modelos econométricosigstys seran analizadas fuera de la
muestra para el afio 2013.

La estimacion de la demanda del Gas Licuado de Petroleo (Gupeargas) propone interesan-
tes desafios para el investigador, considerando que:

= El mercado del GLP no es un mercado en competencia perfecta.

= El periodo seleccionado (2000-2012) contiene una seridaleko eventos econdémicos
atipicos tanto nacionales (crisis econémica de 2002, terirecion de los Consejos de
Salarios en 2005, crisis energética en 2006, cierre pommei®en la refineria de Ancap en
2007, fendbmenos climéticos adversos en 2007), como irdiemmeles (crisis del petroleo
gue genero fluctuaciones en los precios en 2007-2008).

= Las series de tiempo, tanto de precios como de cantidadéariosson no estacionarias
en el periodo seleccionado.

Los factores recién descritos implican una dificultad axdtial en la especificacion y estimacion
de los modelos econométricos, que va mas alla que la simipheaggdn de una ecuacion de
demanda de un bien.

Dentro de la variedad de energéticos que utiliza el secémtercial para los destinos principa-
les de calefaccion y coccion se destacan la energia ebégtatsupergas. En este sentido seria
de gran importancia poder obtener estimaciones de lascedastes de la demanda de dichos
energéticos, dado que comprender el funcionamiento deoladicdones del mercado de este
subsector es relevante para el disefio de las politicacpéliestinadas a mejorar la eficiencia
de la produccion y comercializacion.

11



Introduccion

Para contemplar el hecho de que la demanda del GLP se insartareercado de energéticos
y no depende exclusivamente de las fluctuaciones en su grigmice ingresos de los hogares,
se debe construir un modelo econométrico que incorpore adegia Eléctrica, asumiendo que
pueda jugar un rol de energético sustituto con el GLP.

Para tal propdsito, se utilizara una clase flexible de medstonométricos, los modelos de Vec-
tores Autorregresivos (VAR), introducidos en la literatpoa Christopher Albert Sims (Premio
Nobel de Economia en 2011), que habilitan a la estimacioradetérrelacion multivariada
dinamica entre las variables con bidireccionalidad.

Dada la condicién de no estacionariedad de las variablesseselies observadas se procede a
comprobar, mediante pruebas de hipotesis estadisticasistencia de cointegracion entre las
variables, lo cual implica su evolucién conjunta a un semderequilibrio en el largo plazo (un
método introducido por el economista britanico Clive W. Jr@ger, Premio Nobel de Economia
en 2003).

En particular, una vez validada una especificacion adealeld#AR, expresado como modelo

de vector de correccion del error (VECM), se ha determina@dhay dos relaciones de cointe-
gracion. Las cuales, a partir de las normalizaciones intpsggermiten la interpretacion de las
elasticidades de la demanda del GLP en el caso de la primlac#rg y la interpretacion de las

elasticidades de la demanda de Energia Eléctrica en el edasdgunda relacion.

Actualmente en Uruguay la produccion de éstos dos enengéigllevada a cabo por el Estado,
especificamente las actividades de importacion y prodocigdaerivados del petréleo, asi como
también la produccion de Energia Eléctrica.

No solo la produccion y comercializacion es altamente stpupor el Estado, sino que también
lo es el tarifario de precios, siendo no solo regulado simsisindo en el caso especifico del
Gas Licuado de Petroleo. La determinacion de los preciostb@s energéticos viene dada por
decretos de fijacion de precios que se calculan en base artandidacas del tarifario de cada
uno. Estas regulaciones generan que no se esté en presenagiantercado en competencia
perfecta y por lo tanto, no es esperable que actie la meddmigaste de mercado.

Por tal motivo, ha sido necesario contrastar la hipétesigugeel proceso generador del dato
gue se propone modelizar con un VAR cointegrado dé resdtaclardes a la teoria econdémica,
implementando las pruebas estadisticas de exogeneidadalicad.

Otro punto a destacar es que en este trabajo de investigseiban encontrado restricciones
en el software disponible al momento de realizar los caiconkresarios para llevar a cabo las
etapas de especificacion de los modelos y estimacion deréaspaos.

Por lo tanto, se opto por efectuar la programacion ad-hoaslgétnicas propuestas, mediante
el entorno de programacion R, alcanzando plena transparenda implementacion y consis-
tencia con la teoria utilizada.

Los resultados obtenidos han sido comparados con otragaseftie uso comidn en econome-

12
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tria. Este analisis comparado de software representa uteapfuturos investigadores sobre la
tematica, en el cual se documentan determinadas debifigad®s resultados que se obtienen
en cada uno, las que pueden llevar a errores de interpretagiél analisis econométrico, y se
proponen las soluciones correspondientes.

La monografia consta de cinco capitulos, presentando eme los antecedentes regionales
e internacionales sobre el tema de investigacion y la mé&igthoalli considerada, en el segundo
la metodologia econométrica a ser aplicada en el preseaiiejd; en el tercero los datos a
utilizar y el andlisis descriptivo de los mismos.

En el cuarto capitulo se describen los resultados de laagpdic de las técnicas econométricas
para la especificacion de modelos y estimacion de los parasnat caso de estudio elegido

para el sector energético de Uruguay. Se destaca la conpaesntre escenarios alternativos y
el ejercicio de prediccion fuera de la muestra para el afi@,40hto con varias estimaciones

de los errores de prediccion.

El quinto capitulo esta dedicado a las conclusiones, endasg enfatiza como una especifi-
cacion mediante un modelo VECM resulte adecuada para madelinterpretar la dinamica
conjunta de los energéticos Gas Licuado de Petroleo y EnEtgctrica.
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Capitulo 1

Antecedentes

En este capitulo se presentan los principales antecedmatiesel tema encontrados a partir de
la revision de la literatura.

Por un lado, se presentan los antecedentes Regionales, sendencionan las principales
investigaciones encontradas sobre supergas y energééiceados del petréleo, que adiconal-
mente utilizan la metodologia propuesta en este trabajoas similares pero con los mismos
objetivos.

En el segundo apartado, se presentan los antecedenteadm@ales, que estan mas vinculados
a la utilizacién de la metodologia propuesta y a energidrelé@que a estimaciones de la de-
manda de supergas, dado que el supergas es un energéitealatgrincipalmente en América
Latina y poco utilizado en otras partes del mundo.

1.1. Antecedentes Regionales

Amengual y Cubas (2002) 2] estiman la demanda de gasolina y gasoil para Uruguay me-
diante Vectores Autorregresivos (VAR) cointegrados, zdilido el método de cointegraciéon de
Méaxima Verosimilitud con Informacién Completa de Johansleménsen y Juselius 1990). Las
elasticidades precio encontradas para la gasolina y el gasale -0,77 y -0,32 respectivamen-
te, y las elasticidades ingreso fueron 0,6 y 1,71. En cual#s elasticidades cruzadas, fueron
0,34 en la demanda de gasoil y 0,24 en la de gasolina. Se gengle el grado de sustitu-
cion entre ambos combustibles es fuerte y dio significaBeoealizan pruebas de causalidad y
exogeneidad determinando que existe causalidad en seeti@oanger desde los precios hacia
las cantidades, no verificAndose la causalidad en sentittcacio. En cuanto a las pruebas de
exogeneidad, se da exogeneidad débil pardB#lp/c pero no para los precios de cada ener-
gético, las pruebas de invarianza paramétrica muestrataguasticidades han permanecido
invariantes ante cambios en el tratamiento impositivo detmbustibles.

Medinaceli (2004)[36] analiza las consecuencias redistributivas de una paslibknacion del
subsidio al precio del Gas Licuado de Petroleo (GLP) en Baolikitravés de un procedimiento
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1.1. Antecedentes Regionales

de microsimulacién se estudio el cambio de comportamien¢otgndrian las familias, segun
sea su nivel de ingreso y pobreza, ante un incremento en@bputel GLP. Para alcanzar este
objetivo se tomé como base de informacion la encuesta dedwgzalizada en Bolivia a finales
del afio 2000. Los resultados méas importantes fueron: a)risuwcoo de GLP es caracteristica
de los hogares en el area urbana sean éstos pobres o0 no; paetomedistributivo que tendria
la eliminacion del subsidio depende de la capacidad quateesfas familias para sustituir este
energeético, por tanto, a mayor sustitucion menor regassivde la medida y; c) los energéticos
gue presentan una mayor probabilidad de ser sustitutosld®lkGn la lefia y el kerosén. Otro
impacto del incremento en el precio del GLP seria la recoiigosde la matriz energética,
privilegiando el consumo de estos dos ultimos productos.

Cordano (2005)[7] realiza estimaciones sobre la demanda de 6 combustiblesren(gasoli-
nas de 84, 90 y 97 octanos, diesel 2, kerosene y gas licuadetrdéep), con el objetivo de cal-
cular las elasticidades precio e ingreso de estos prodpataduego poder realizar ejercicios de
simulacién sobre la sensibiliad de la demanda ante shockssarariables relevantes (indicador
de ingreso y precios de los combustibles). Dado que lasssgeiéiempo no son estacionarias
tanto en media como en varianza, se utiliza la metodologiguasta por Pesaran, Shiny Smith
(2001), la cual sugiere utilizar un esquema de Retardosiigios Autorregresivos (ARDL)
para evaluar las relaciones de largo plazo. Luego se pr@ceskemar las ecuaciones de deman-
da log-lineales de acuerdo a Dahl y Sterner (1991), queyeolwna estructura ARCH para
modelar la varianza con el propésito de controlar la vadttd de la serie.

Por ultimo se estima un modelo de correccion de errores derdaia los lineamientos de

Pesaran et al. (2001), con el propoésito de realizar un @dées respuesta al impulso para
evaluar la sensibilidad de la demanda ante cambios en lofopre ingresos. El andlisis de
las elasticidades precio arroja que la gasolina de mayanaj presenta mayor sensibilidad
ante variaciones en su precio, los combustibles menosbéemsil precio son el kerosen y el
GLP, hecho que se explicaria por la necesidad de su consuame@zna y alumbrado en los

hogares y la ausencia de sustitutos adecuados. En cuanétestiaidad ingreso, el GLP seria
un bien superior en relacién al kerosen, por lo que si se atlamdos impuestos al GLP el

consumo de kerosen podria aumentar.

Rodriguez (2006)[42] estima las funciones de demanda agregada de los combgdiisiles
de uso comun en la Republica Dominicana. En este sentidoiseest funciones de demanda
de gasolina (premium y regular), gasoil regular y gas lioudel petréleo (GLP), y asi obtener
las respectivas elasticidades precio e ingreso que persvtduar la sensibilidad de la demanda
ante variaciones en sus determinantes. Se estudio lareldeilargo plazo mediante cointegra-
ciény para explicar la dinamica de corto plazo se emple6 eamismo de correccion de errores
(ECM). La funcién de demanda estimada fue de tipo Cobb-Douwglasina transformacion a
log-lineal. El resultado evidencia que el combustible ca@s sensibilidad (elastico) al precio es
la gasolina regular, seguido por la gasolina premium y el. GLBLP fue el tnico combustible
en el cual se encontré una elasticidad precio sustitutdfisigtiva.

Aliaga et al.(2011)[1] realizan un un andlisis de las elasticidades de sustitubsector ener-
gético boliviano tanto de corto como de largo plazo. Los@eros que se toma en cuenta son:
Electricidad, Hidrocarburos y Biomasa. Las estimacioneseabzan a partir de una funcion
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1. Antecedentes

de produccién Transcendental Logarithmic. Dentro de lesltados arribados se destaca que
para el modelo en bloque las combinaciones de sustituciéngética en todo el espectro de la
matriz energética de Bolivia presenta estadisticos muy gigoificativos. En los resultados del
modelo por pares todas las elasticidades cruzadas muespasibilidad sustitucion energéti-
ca. En el corto plazo sin duda es dificil encontrar susttettergéticos debido a los altos costos
fijos iniciales que presentan algunos, asi como por restnies tecnoldgicas y logisticas.

1.2. Antecedentes Internacionales

Ramanathan (1999)41] estudia la demanda de gasolina en India. En los paises arraés
como la India, el consumo de productos derivados del petrélgercute en su balanza de pagos,
el crecimiento econdmico y el déficit fiscal. La gasolina es da los principales productos
derivados del petréleo. En este trabajo se examina empigitila la relacién entre la demanda
de gasolina, la renta nacional y el precio de la gasolingatitlo técnicas de cointegracion y
correccién de errores propuestas por Engle y Granger paliaarel comportamiento de corto
y largo plazo de los consumidores, utilizando como varidele@scala el PIB per capita y sin
incluir tendencia deterministica.

Panagiotidis, et al.(2006)38] estudian la relacion entre los precios mayoristas del gals y
precio del petréleo Brent en Reino Unido en el periodo 199&2@M el fin de investigar si
los precios del petréleo y el gas se distancian uno del oschip6tesis fundamental de los
gue apoyan la liberalizacion del mercado de gas naturalebajo una completa liberalizacion
del régimen los precios del gas y del petroleo se separarbigamnse presume que luego de
ese distanciamiento el precio del gas cae significativaenemt consecuencias positivas en el
bienestar y beneficios de los consumidores.

A partir de las pruebas de raices unitarias y cointegra@aroastata que existe una relacion
de equilibrio de largo plazo entre los precios del gas y debfso en Reino Unido. También
se evidencia en la investigacion que la relacion de cortmopda una funcién lineal y mediante
la funciéon de respuesta al impulso examinan el efecto quaacksn el petréleo tendria sobre
el gas. Sin embargo, en los resultados no se verifica la lsigae que el gas y el petréleo se
distancien.

Mohammadi (2009)[37] examina la relacion de largo plazo y la dinamica de cortagkntre

el precio de la electricidad y el precio de tres combustilidsiies (gas natural, petréleo y

carbon) con datos anuales de U.S. de 1960 a 2007. Realizdilaa@snes mediante Vectores

Autorregresivos (VAR), Modelo de Correccidon de Errores (VECM)nciones de Respuesta
al Impulso. Los resultados sugieren (1) una relacion est@bllargo plazo entre el precio real
de la electricidad y el carbdn, (2) una relacion de bicadadlientre el precio del carbon y la

electricidad, (3) unarelacion de largo plazo casi insigaifie entre los precios de la electricidad
y el petréleo y/o el gas natural.
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Capitulo 2

Marco Teodrico

Este trabajo se centra en la estimacion de las elasticigeide® del Gas Licuado de Petroleo,
por lo cual en éste capitulo se hara en primer instancia,auelbesumen de las nociones basicas
de la determinacién de dichas elasticidades en su sentid@etco y su significado dentro de
la curva de demanda de un bien.

En segunda instancia, se introducen las definiciones y neaa@ométrico mediante el cual se
estimaran las elasticidades.

En el primer apartado se presentan los conceptos y teon@m@ita asociada a la demanda y
elasticidades de un bien.

En el segundo y tercer apartado se desarrollan mas profamdanos conceptos tedricos del
analisis de un sistema de ecuaciones multivariado y dir@maxcesarios para la estimaciones
gue se proponen en este trabajo.

En el cuarto apartado se explicitan los pasos que se debginalegomento de la especificacion
del modelo a estimar y como se hacen los contrastes de prdelbgsotesis.

Por altimo, en el quinto y sexto apartado se presentan lesctsptedricos de las pruebas de
causalidad, exogeneidad y prediccion que se llevan a cabstetipo de modelos.

2.1. Conceptos Economicos sobre la Demanda de un Bien
En economia, la teoria fundamental establece que la cdrt@lproductos ofrecidos y deman-
dados en competencia perfecta dependen del precio de maetebporoducto.

La ley de oferta indica que hay una relaciéon directamentpgymonal al precio, o sea, cuanto
mas alto sea el precio del producto mayor es la oferta.

La ley de demanda establece que la relacion entre el preeicagnitidad demandada es inver-
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samente proporcional, por lo tanto a mayor precio se dentaedas unidades del producto.

De esta forma, el precio de equilibrio en un mercado de campit perfecta estara determi-
nado por el equilibrio entre la oferta (la cantidad que sé dsfpuesto a producir a un precio
determinado) y la demanda (la cantidad que se esta dispaiestaprar a un precio determina-
do).

La curva de demanda representa la relacion entre la cartalhoknes que el consumidor esta
dispuesto a comprar en relacién al precio del mismo, supdnique el resto de determinantes
permanecen constantes (ceteris paribus).

Los determinantes de la demanda de un pjesstan dados por: el precio del bien, el ingreso,
las preferencias personales, el precio de los bienestgostiy el precio de los bienes comple-
mentarios.

Un bien se considera “sustituto” cuando uno de ellos puedemsesumido en lugar del otro
bien en alguno de sus posibles usos.

Un bien se considera “complementario” cuando el uso de urglaeimplica la necesidad del
uso del otro, por lo tanto sus demandas estan relaciodadas

La pendiente y forma de la curva de demanda esta determimaida @lasticidad precio de la
demanda. En general la elasticidad precio de un bien tigme siegativé que es lo que le da
la pendiente negativa a la curva de demanday por lo cual gomen el precio generan menor
cantidad demandada.

Siendo¢,, ,, la elasticidad precio de la cantidgdrespecto al precip;, se pueden definir los
distintos tipos de demanda que puede presentar un bien:

&0 = 0 demanda perfectamente inelastica. La curva vertical caglue variaciones
en los precios no generan variaciones en la cantidad demtanda

» -1 < ¢, < 0 demanda inelastica. Implica que grandes variaciones epréusos
generan pequeifias variaciones en la cantidad demandada.

= {.p = —1 demanda unitaria.

» —00 <, < —1 demanda elastica. Implica que pequefias variaciones endo®$
generan grandes variaciones en la cantidad demandada.

» &0 = —00 demanda infinitamente elastica. La curva es horizontal.

1 Por ejemplo, el consumo de electricidad para cocinar oaat&in puede ser sustituida por consumo de GLP
para los mismos propositos.

2En el caso de dos bienes complementarios entre si, si subeca pel bien 1 genera variaciones no solo en
la demanda del bien 1 sino también en el bien 2 que es complariteal bien 1.

3Se pueden presentar casos excepcionales donde la curvendadieno es decreciente, como ser el caso de
demanda de bienes de lujo o bienes inferiores donde muchas aanque el precio sube la demanda también lo
hace.

20
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Por lo tanto, la elasticidad precio de la demanda es una meglid permite ver el grado de
respuesta o cambio porcentual de la cantidad demandadeaasnkeos en el precio del propio
bien considerando que el resto de los determinantes peceranenstantes.

La elasticidad precio cruzadg ,, de la cantidad; respecto al precip; permite ver el grado
de respuesta de la demanda de un biante cambios en el precio de los bienes sustitutos y/o
complementariog.

= {.p, > 0 Bienes sustitutos. Si aumenta el precio del bien sustjit@umenta la
demanda de;.

» {.», = 0 Bienes independientes. Los cambios en el precio de un biefestan la
cantidad demandada del otro bien.

= {0, <0 Bienes complementarios. Siaumenta el precio de uno de losbdsminuye
la cantidad demandada del otro bien, dado que se consumgmizonente.

La elasticidad ingreso de la demanda mide el grado en que leacantidad demandada de un
bien ante cambios en el ingreso del consumidor, se calcula ebratio de las variaciones por-
centuales como en los casos anteriores de elasticidadBiargo, mientras que la elasticidad
precio proporciona la pendiente de la funcion de demandelakticidad ingreso en cambio
permite caracterizar al tipo de bien.

Siendo¢,, ,, la elasticidad ingreso de la cantidgdespecto al ingresg, se pueden definir los
distintos tipos de bienes:

£uy > 0 Bienes normales. La demanda aumenta cuando aumenta ebirigres

¢4y > 1 Bienes superiores o de lujo. La demandagderece mas que proporcional-
mente al aumentay.

0 < ¢,y <1 Bienes necesarios. La demandaygderece menos que proporcionalmente
al aumentay,.

£,y <0 Bienes inferiores. Ante aumentos en el ingreso cae la cahtidmandada

£uy = 0 Bienes independientes. Cambios en el ingreso no afectantidademan-
dada.

La forma funcional que se adoptara en este trabajo para lartarcorresponde a un modelo
log-log debido a que sus coeficientes son elasticidadesaruas y las pruebas Box-Cox dan

4Un ejemplo de bien inferior es un bien de la canasta basicamgimo que puede ser sustituido por otro que
satisface la misma necesidad pero de calidad superior, coamulo al tener mejor ingreso el consumidor sustituye
paleta cocida por jamén crudo
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soporte estadistico a favor del empelo de dicha especditabahl (1982) y se representa
como:

InQ! = ByInP} + BolnP! + BslnY; + u; | (2.1)

dondei representa el combustible estimagle] combustible sustitutd) es la cantidad deman-
dada,P es el precio realy” el ingresou es un error aleatorio #el periodo de la observacion.

Este modelo asume en su forma no lineal una funcion de dentkehtipo Cobb-Douglas:

Qi = AP PPY et (22)

donde A es una constante, es un error aleatorio ¥; ,5; y 3 son las elasticidades precio
propio, precio sustituto e ingreso respectivamente.

La elasticidades precio e ingreso se definen como la vangmécentual en la demanda del
bien ante cambios porcentuales del precio o ingrégp [

Elasticidad precio propio:

Qi %@ PisQ

fi,i* i T i i (23)
b 5In P Piti(SPt Qi 0P
Elasticidad precio cruzada:
SInQi 0@ PIsQ;
qimy = i 1 spi ()i spl (2.4)
SinP] 0P QidF;
Elasticidad ingreso:
) 1 i )
SinQ:  oi9Q: Y, 6
oy = ot = H = Lt (2.5)

Colmy,  LoY, QoY

Al emplearse una especificacidn log-log para la ecuacioredeadda los valores de los coefi-
cientes de la regresigs representan las elasticidades precio e ingreso respeetiia.

Actualmente en Uruguay la produccion de parte de los enieogéts llevada a cabo por el Es-
tado, especificamente las actividades de importacion yuorddn de derivados del petréleo es
cometido exlusivo de ANCAP (Administracion Nacional de Costliles Alcohol y Portland),
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habilitando la distribucion, transporte y comercializacsegun los reglamentos establecidos
por la URSEA (Unidad Reguladora de Servicios de Energia y Agua)

No solo la produccién y comercializacion es altamente getpupor el Estado, sino que también
lo es el tarifario de precios, siendo no solo regulado sitsisindo en el caso especifico del
Gas Licuado de Petroleo (GLP o supergas).

Dentro de la variedad de energéticos que utiliza el secsmtercial para los destinos principa-
les de calefaccién y coccion se destacan la energia ebégtatsupergas. En este sentido seria
de gran importancia poder obtener estimaciones de lascedaskes de la demanda de dichos
energéticos, dado que comprender el funcionamiento deotadiciones del mercado de éste
subsector es relevante para el disefio de las politicascpaliestinadas a mejorar la eficiencia
de la produccion y comercializacion.

La determinacién de los precios de ambos energéticos viada jgor decretos de fijacion de
precios que se calculan en base a las paramétricas delitadiéacada uno. Estas regulaciones
generan que no se esté en presencia de un mercado en congptfecta y por lo tanto,
no es esperable que actue la mecanica de ajuste de mercatldsivariaciones de precios
determinan variaciones en las cantidades demandadas Oeles y las variaciones en las
cantidades demandadas determinan variaciones en losgreci

En un mercado como éste, donde el Estado es el productorgntdate los energéticos y fija los
precios de comercializacion, el resultado que podria esgees que las cantidades demandadas
sean influidas por variaciones en los precios pero no vissave

A partir de las estimaciones de las elasticidades y demamdhctios energéticos se podran
realizar las pruebas de hipotesis correspondientes parprobar si se cumplen empiricamen-
te en éste mercado éstos supuestos dados por la teoria écar{pmebas de causalidad y
exogeneidad).

2.2. Analisis Multivariado

Como establece Koopman (19580 para poder hacer inferencia estadistica sobre la teoria
econOmica, debe tenerse en cuenta el proceso generadaatdejuk esta por detras de las
variables que se observan, a partir de las cuales se queihgerencia.

En la teoria econdémica, el comportamiento de los indivigfimsas, autoridades etc, se expresa
a través de funciones matematicas que resumen las rela@atre ellos, por lo tanto es nece-

sario ver y comprobar el rol que juega cada variable dentresds relaciones. Las variables

pueden ser de distintos tipos:

1. Variables Enddgenas o dependientes (observables)cadbes la teoria quiere explicar.
Se distancian del verdadero valor de la variable sélo erresrrde observacion de la
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misma.

2. Variables Exogenas o independientes (observablesy,cuddes la teoria toma como da-
das o explicativas de las variables endogenas. Se distadelaverdadero valor de la
variable so6lo en errores de observacion de la misma.

3. Variables no observadas o shocks, que representan & afgegado de variables exoge-
nas no especificadas en la relacion.

4. Variables no observadas que representan los erroressdevabion en las variables ob-
servadas (endbégenas y exégenas).

El caracter exdgeno que se le asigna a algunas variablessepu@sto que se deriva del hecho
de que ese tipo de variables vienen dadas para un modelonteedi@zual se quiere representar
una relacion entre variables, por ejemplo describen leotegia disponible o son instrumen-
tos de politica controlados por la autoridad econdmicae8ibargo, las variables que son el
objetivo de politica se suponen enddgenas (su valor seiaeen el modelo).

En su articulo “Macroeconomics and Reality” (198@)][ Sims sostiene que en un mundo

de agentes que predicen el futuro realizando optimizasiontertemporales, ninguna variable

puede ser tratada como exdgena. El caracter exdgeno cméelas variables que se utilizan

como instrumentos de politica, ignora la interrelaciéradiica que existe entre ellas, puede
inducir a cometer errores de inferencia y de interpretaeitérminos de relaciones causales
de los instrumentos a los objetivos, expresados por lagblas endégenas.

Se puede definir g, como un vector de& variables. En este caso las covarianzas entre las
variables contienen informacion sobre las relacionedieatay dinamicas entre ellas, por lo
cual es necesario estudiar adicionalmente las covariameslas variables en el periotiasi
como las covarianzas enttg ¢ — h.

Los modelos multivariados dinamicos se caracterizan pmrteariables rezagadas que se re-
lacionan a lo largo del tiempo. Por ejemplo, en el caso de maadea de energéticos seria
esperable que las cantidades demandadas tengan relacg@onmon los precios corrientes,
sino que también con los precios que se vienen observands @etliodos anteriores.

Dependiendo del proceso generador del dato que se esteaastugueden darse varios casos:
= Modelos multivariados dinamicos uniecuacionales, panpje los modelos autorregre-
sivos de rezagos distribuidos.

= Modelos multivariados dindmicos multiecuacionales, gem@lo modelos de vectores
autorregresivos o modelos estructurales.
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2.2.1. Modelos Autorregresivos de Rezagos Distribuidos

En Hendry (1995) 17] se define a los modelos uniecuacionales autorregresivoezagos
distribuidos (Autorregresive Distributed Lags - ADUD L(r, s, p, ...,n), siendor, s, ..n la ma-
xima cantidad de rezagos para las variables consideradas.

A modo de ejemplo presenta un modelo bivariado ADL(1,1) ydiasntas tipologias que tiene
asociado dependiendo de las restricciones que se aplijasmparametros.

Ty = ﬁo -+ ﬂlzt + ﬁ2$t71 -+ ﬁgzt,l + € donde € ~ [N[O, 0'62] , (26)

teniendo los residuas cont = 1....T una distribucién normal con media cero y varianZa

2z =M+ Mz_1+v, donde v, ~ IN[0,0?] , (2.7)

teniendo los residuos; una distribucién normal con media cero y varianZay E [v;z;] =
0 Vt,s siendos la maxima cantidad de rezagos$is| < 1, |\i] < 1.

Derivado de esta especificacion ADL(1,1) y dependiendo sleslstricciones que se impongan
a los parametros se obtienen distintos tipos de modelosnieetos en el Cuad@.2.1 (para
simplificar se asume qu& = A\ = 0).

Cuadro 2.2.1:Tipologias de modelos autorregresivos de rezagos distribuidos.

Tipo Ecuacién Restriccién
Autorregresivo de Rezagos Distribuidose; = 812 + Boxs—1 + B32i—1 + € Ninguna
Regresion Estatica Ty = P1ze + ug Bo=p83=0
Series de Tiempo Univariada Ty = Bomi_1 + wy Br=083=0
Datos en Diferencias Axy = B1Az + Bo=1,81 = —B3
Indicador Principal Ty = P324_1 + vs B1=082=0
Ajuste Parcial Ty = P12¢ + Poxs_1 + My B3 =0
Factor Comun (Error Autorregresivo) x; = B1z¢ + us ug = Boug_1 + € B3 = — 10
Rezagos Distribuidos Finitos xy = P12z + P3ze1 + & By =0
Inicio Muerto (Dead Start) Ty = PBoi_1 + B3ze—1 + vy B51=0
Correccion al Equilibrio Homogéneo Ax; = 1Az + (B2 — 1)(x — 2)¢_1 + vy S Bi=1
Correccién al Equilibrio General Azy = B1A% + (B2 — 1)(x — k12);—1 + & Ninguna

Fuente: Hendry (199517

En 1980 C.A. Sims45] introdujo los modelos multiecuacionales conocidos coreotdtes
Autorregresivos (VAR) planteandolos como alternativa aradicionales modelos macroeco-
ndémicos autorregresivos uniecuacionales.
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Esta formulacién no solo admite la interrelacion dindmieadalpor la incorporacion en ca-
da ecuacioén de los rezagos de las otras variables incogmeddnodelo, sino que todas las
variables son consideradas simétricamente sin haceenefaral rol dentro del modelo (ex6-
genas o enddgenas), lo cual es una diferencia sustangattes otros modelos multivariados
dindmicos donde se presume un determinado sentido en lalidagaso en la exogeneidad y
endogeneidad de las variables.

Una de las aplicaciones de este tipo de modelos es poderatamst tipo de relacion entre
determinadas variables en el marco de la teoria econonocajémplo, tanto la exogeneidad
de las variables, como el sentido de la causalidad de lasasidebe de contrastarse mediante
pruebas de hipotesis, permitiendo asi hacer una infergabida.

2.2.2. Modelos de Vectores Autorregresivos

Los modelos multiecuacionales se caracterizan por camsitierelacion entre varias variables
y su dindmica conjunta. Si no existe relacion causal bidioeal (retroalimentacion) entre las
variables del modelo, se pueden aplicar las técnicas dessianatiecuacional, permitiendo que
los rezagos de la variable “dependiente” sean influencipdodos rezagos de una variable
“exdgena o independiente” Enders (2018)][

Sin embargo, no es frecuente que, en presencia de varigoledreicas que se relacionan entre
si, la relacién causal sea unidireccional. En este casadousxiste retroalimentacion entre las

variables consideradas, emplear técnicas de estimaciéouational no es adecuado dado que
no se logra reflejar en la modelizacion la dinamica conjuetkasd variables.

El analisis mediante Vectores Autorregresivos (VAR) coaisidch todas las variables simétrica-
mente, sin establecer si son dependientes o independieagamnodelos VAR son ampliamente

utilizados en andlisis de series de tiempo multivariadagugapermiten describir el comporta-

miento dinamico de las series econdmicas y financieras {(fgeemcontrar si existen relaciones
de largo y corto plazo entre las variables). Los usos prategpde los modelos VAR son la

prediccion y el analisis estructural, Litkepohl (20085][

En Enders (2015) [p.285]LP] se presenta a modo de ejemplo, la especificaciébn de un modelo

de vectores autorregresivos de 1 rezago y 2 variables:

Y1t = bio — bl2y2,t T Y1Yre-1 T Y12Y24-1 T €y, (2 8)
Yo,r = boo — bory1s + Y21y1e—1 + Yo2l2i-1 + €y, '

donde se asume que; Y v Son series de tiempo estacionarigs, , | y {¢,,, } son procesos
de error ruido blanco incorrelacionados, con desviaciténesiro,, y o,, respectivamente.

Este modelo se caracteriza por contener los términos cpotémeos en cada ecuaciog (
tiene un efecto contemporaneo®n y visceversa) y se lo denomina como VAR eresipeci-
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ficacion estructural

La especificacion puede simplificarse a través de una rei@egato términos. Esto permite
hacer la estimacion en la forma que se presenta habituareara literatura que se denomina
como suforma reducida

Para la reorganizacion de términos se parte del VAR de 13.8cy se especifica en notacion
vectorial:

1 bio Yie | _ bio + Y11 M2 Y1,t—1 + €y1 7 (2.9)
byr 1 Yot b2o Vo1 V22 Yo,t-1 €yo ¢
gue se puede expresar como:

By, =To+Ty1 +e&

y a partir de la premultiplicacién d8~! a ambos lados de la ecuacion se llega a la version
reducida del modelo VAR(1) bivariado:

ye = Ao+ A1yi—1 + 1w

En Lutkepohl (2005)35] se presenta una definiciébn genérica de la versiéon redueidaatielo
VAR(p) de vectores autorregresivos gonezagos Y variables como:

y=v+Ay 1+ Ay o+ .  F Ay, +u, t=1,...,T, (2.10)

donde se considerai@ := (y1, ...., yr) al vector que contiene ldsvariables observadas en
cada moment6, v := (v, ....,v;)" un vector de términos constantes de dimenkigoe permite
considerar el caso dé(y;) # 0.

El procesd{u(t, k),t € T,k € K} k-dimensional (no observable) ruido blanga= (u;, ..., u)’
cont=1,...,7T,enelcualF(u;) =0, E(uu;) =%, ,Y E(usu)) =0, Sis # t.

Las matrices4; , i = 1,...,p son matrices fijas de coeficientes de dimensgion k):
Q114 0 Ok

Ai:

Qg1 = Ok

En un procesé-dimensionake tendramk observaciones y por lo tantb+ 3k + pk? + k(k +
1)/2 parametros a estimar, Johansen (1996).[
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2.3. Estimacion del VAR

La estimacion de un modelo VAR puede realizarse a partir gégnths métodos de estima-
cion. El método seleccionado depende de las caractesistelaproceso generador del dato.
Particularmente, la condicion de estacionariedad esrdatante en la seleccion del método de
estimacion a utilizar (el concepto de estacionariedad serddla en el apartadd.1.1).

Cuando las variables consideradas en el modelo son estaaghaestimacion del VAR puede
realizarse directamente a través de Minimos Cuadrados ®masn(MCO) o el Método de
Maxima Verosimilitud (MV), como se vera en el apartétid. 1

Sin embargo, las series de tiempo econémicas a menudo STSPBNO estacionarios, y en este
caso la estimaciéon mediante MCO o MV debe aplicarse a lasblasi@xpresadas en primeras
diferencias (no en niveles). Dichas transformaciones,tigmen el objetivo de conducirnos a

variables estacionarias, implican pérdidas de infornreicigportante, Johansen (199Qp].

Por tal motivo, cuando las series de datos provienen de gweaao estacionarios, el méto-
do de estimacion mas adecuado es el de Restricciones de Rangtd®e@RRR), el cual se
desarrollara en el aparta@d3.3

Cuando todas las variables consideradas en el modelo sotacmesarias, adicionalmente pue-

den hacerse las pruebas sobre integracion y cointegraeiformia que se pueda contrastar si
las variables tienen relacién entre ellas, lo cual impliga gu combinacion lineal sea estacio-
naria y permite una convergencia al equilibrio en el largzpl(los conceptos de integracién y

cointegracion seran desarrollados en los apartadbg A.1.3y A.1.5).

A continuacion se presenta como obtener un modelo VAR meliam adecuada parametri-
zacion de un proceso condicional, a partir de la demostat@&arrollada en Juselius (2006)
[p.43] [29] siguiendo el enfoque de Engle-Hendry-Richard (1983) [$} 111].

Para una matriz de datds = (yi1,v2,ys, ..., yr) ~ Ni(p,X) de (k x T') que se supone con

distribucion normal multivariante, se puede expresar tdoabilidad conjuntdY’|Y;) dado un
nivel inicial Y, y los parametro8 como:

P(Y|Yy;0) = P(y1,y2, -, yr| Y05 0) (2.11)

a partir de la cual, aplicando las reglas de probabilidadiictonal se obtiene:

P(yuyz, -~--ayT’YE)§6) = P(yT‘nyla --~-791,%;9)P(3/T71,ZJT72, --~-;y1|Y0;9) )

~

P(?Jl?yQa""ayTl}/Ov H yt|Yt 1’ ) (212)

t=1
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dondeYt(ll = [yt—l; Yp—2y onn- , U1, }/0]

A partir del desarrollo anterior, si se asume que las distrdnes condicionales tienen una
distribucion normal multivariada:

{21} ~ Niue, Q) (2.13)

el modelo VAR de ordep se aproxima a un proceso condicional de la forma:

Y=o+ A1y + Ay o+ .+ Ayt e i=1,...,T , (2.14)

donde los residuos ~ IN,(0,2), o, ..., y—p+1 S€ asumen fijos y la matriz de covarianghs
es definida positiva, por lo tanto los residuos no se hallarelaxionados serialmente aunque
puede darse que estén correlacionados contemporaneamente

El supuesto de normalidad es consistente con que los agaarémicos son racionales, en
el sentido de que no cometen errores sistematicos cuanda kas planes para el momento
basados en la informacién disponibleten 1, Hendry (2000-I1) L9].

Por lo tanto, comprobar los supuestos del modelo y el requis residuos ruido blanco no
solo es crucial para hacer una correcta inferencia, sindaqubién para la interpretacion del
modelo como descripcion del comportamiento de los ageatésnales.

Al analizar los residuos se puede encontrar que no estén tuimportados® debido a la
presencia de observaciones atipicas, las cuales pue@dermeginadas por intervenciones y/o
politicas de gobierno.

Cuando lainspeccion visual indica que los datos, ya sea elesiu en diferencias, no satisfacen
el supuesto de media y varianza constante, es recomenaeaisigltar el calendario econémico
para asociar tales desviaciones de los supuestos con esfarimtervenciones especificas.

El siguiente paso consiste en incluir esta informacion emoglelo y averiguar si la intervencion

o la reforma han tenido un efecto permanente o transitorioha generado cambios en los
parametros del modelo. En este caso, es probable que entéin esté definiendo un cambio
de régimen que implica que el modelo deba ser re-especifpaaioitiendo captar el cambio

en la estructura del modelo.

5Se denominan residuos “bien comportados” los que satisfgapruebas de hipétesis estadisticas de nor-
malidad, homoscedasticidad y no correlacion serial. Seguer la especificacion completa de cada uno de las
pruebas de hipétesis en el apart#dd del Anexo Metodoldgica\.
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2.3.1. Estimacion del VAR sin restricciones

Cuando las variables consideradas en el modelo son estaamlaeestimacion del VAR puede
llevarse a cabo a través del Método de Maxima Verosimilitud.

Para derivar el estimador maximo verosimil de los paramediel modelo presentado en la

ec.@.14 se emplea la forma compact@d:

yt:B/Xt+€t7 EtNINk(O,Q) t= 1,...,T, (215)

dondeB’ = [, Ay, ..., Ay, X| = [1,y§_1, ...,y;_p} y los valores inicialeg’ = [y(),y/_l, ...,y’_pﬂ}
estan dados.

La funcién de log-verosimilitud tiene la forma:
k 1 1 v\ oyl :
InL(B,Q;y) = —T§ In(27) — T§ In|Q| — 3 Y (- BX)Q (- B'X,) . (2.16)

t=1

El estimador maximo verosimil de informacién completa desB e

T -1
B = Z e X;) (ZXt ) =X XEXX , (2.17)
t=1

y el estimador maximo verosimil de es:
T N R , T
I (g - BX) (- BX) =T Y & (2.18)
t=1 t=1

A partir de dichas estimaciones se determina el valor masieria funcion de log-verosimilitud
como se demuestra en Juselius (2006) [p.89] [

1 T

0 Lo = ETln (27) — len ]Q] > (w- B’Xt)/Q‘l (w-BX,) , (219

t 1

que puede reducirse a menos términos mas una constartel's — T'%in(2x):

1 ~
In Lyge = —5T'n Q] + cte . (2.20)

30



2. Marco Tedrico

2.3.2. Modelo VAR Cointegrado

Para el analisis de las series de datos y seleccionar el md&édstimacion mas adecuado, es
importante determinar si cada una de las series con lasscsglea a trabajar es un proceso
estacionario, tiene tendencia deterministica, est@zastiambas. De esta forma sera posible
estimar adecuadamente el comportamiento de largo plaasdatiables involucradas.

Adicionalmente, si las series son un proceso estacionariiferencia es necesario determinar
el orden de integracion. En el caso de que las series fuelegradas, al ser no estacionarias,
estimar un modelo multivariado ya sea uniecuacional o sauacional en niveles no daria
estimaciones validas e inhabilita la inferencia.

En el Anexo Metodoldgico se presentan las definiciones dstagienariedad dada por tenden-
cia estocédstica o deterministiéal.l, raices unitariaé.1.7, los conceptos de integraciénl.3
y cointegracion para el caso uniecuaciofydl.5.

Al igual que en el caso uniecuacional, la presencia de raiciarias en el modelo VAR sin
restricciones implica que hay un comportamiento estaagat estacionario.

La cointegracion depende de que las combinaciones lindaléss variables del proceso sean
integradas de un orden menor, de forma que la no estacidadrae una de las variables se
corresponda con la no estacionariedad de otra de las \esilando a que la combinacion
lineal entre ambas se convierta en estacionaria.

Como se define en Juselius (200BY]F:

= y; es integrado de ordeti si y; tiene una representaciofi — L)%y, = C(L)e;, donde
C(1) #£0,ye ~ IN(0,Q).

» El procesoy, ~ I(d) se dice que es cointegrado/(d, b) con vector de cointegracion
B #0sip'y, ~I(d—"0),b=1,.,dyd=1,...

Cuando una o mas variables tienen una tendencia conjuntxdetta y/o deterministica),
van a mostrar una tendencia a moverse juntas en el largo. flazeste sentido, la relacion de
cointegracioni’y, puede interpretarse como una relacion de equilibrio de lplagzo en sentido
econdmico.

El objetivo del analisis de cointegracidon es identificardambinaciones lineales que hacen
estacionario al sistema de ecuaciones, dado por la espe®ficVAR en este caso.

Mediante la interpretacion de las estimaciones de los é¢eefes del sistema de ecuaciones,
el objetivo es dar una interpretacion y significado econénai@sas combinaciones lineales a

SLa definicién de operador de rezagos y diferencias se eneuemel Anexo Metodoldgica.1.1.
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partir de imponer restricciones en los coeficientes a pgtima normalizacioh(ver desarrollo
sobre normalizacion en el aparta?id.4).

Representacion del VAR mediante un VECM

En los casos en que las variables estan cointegradas, ehfaale Representacion de Granger
(Teorema 4.2 en Johansen (1995) [p.4B]] establece que es posible expresar el VAR como
un Vector de Correccion de Error (VECM - Vector Equilibrium Gantion Model), que permite
reformular el modelo VAR incluyendo ademas de los términosieeles y rezagos, términos
en diferencia.

Esta formulacion habilita a separar la dinamica de las wksaen corto plazo y en largo plazo.
El VECM es la version multiecuacional del ECM presentado erl@aeionA.16 del apartado
A.1.5.

Como se plantea en Juselius (2006) [p.&Y] [ esta reformulacion no sélo no implica aplicar
restricciones a los parametros del modelo ni cambios emlgdn de verosimilitud, sino que
ademas tiene ventajas para la interpretacion:

1. El efecto de multicolinearidad que generalmente estepie en datos de series de tiem-
po se reduce significativamente en la formulacion mediamteeccién de error. Las va-
riables en diferencias son mas “ortogonales” que en niveles

2. La informacion de los efectos de largo plazo queda corexgten la matriz en niveles

(10).

3. La interpretacion de los coeficientes estimados es maisivat dado que dichos coefi-
cientes han sido clasificados en efectos de corto y largo plaz

Formulacion general del VECM para un VAR(p):

Ay, = Fgm)Ayt—1 + Fgm)Ayt—2 + ...+ F;(gﬂ_qﬁyt—pﬂ + 1y + @Dy + €, (2.21)

A lo largo del documento se maneja el término de restricsiama implicancias distintas dependiendo de
la parte del analisis en que se encuentre. En la estimaciévAfRe sin restricciones, hace referencia a que la
estimacion de las matrice$; no contienen restricciones dadas por la presencia de nai@tesias. Sin embargo,
cuando los datos contienen raices unitarias las matd¢a® pueden estimarse de forma directa, es necesario
derivar las estimaciones a partir de la maffiz= a8’ con1 < rango(Il) < k — 1 que tiene rango reducido,

y dicha estimacion se hace mediante restricciones de rawdgeido, siendo necesario imponer restricciones a la
matriz de acuerdo a la cantidad de relaciones de cointégracie se encuentren. Cuando hay exogeneidad débil
€s otro caso en que se imponen otro tipo de restriccionespii@pdo el valor cero cuando es estadisticamente no
significativa la estimacién (en la matriz deespecificamente). En éste Ultimo caso que se menciona agidds

a normalizacién, imponer restricciones hace referencimae escala que se le aplica a las matricgpara darle
interpretacion en sentido economico.
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dondem es un numero entre 1jyque define la posicion del rezago en el término del VECM
y D, contiene la constante y/o tendencia, dummies estaciooattsadas e intervenciones que
vayan a incluirse en el modelo. Los cambios en el valorrdao modifican el valor de la
verosimilitud ni el valor estimado de los componentesldg sino que en cambio modifican el
tipo de interpretacion que se puede hacer del modelo estieradu relacion de corto y largo
plazo a partir d¢I'{™).

La forma de identificar la cantidad de combinaciones lirealeelaciones de cointegracion es
a través del rango de la matiizdenominado rango de cointegracion, el cual varia ényré,
siendok el numero de variables endégenas del modelo.

= rango(Il) = 0, no hay ninguna relacion de cointegracion. Dado que laghi®s son no
estacionarias y no estan cointegradas, exis@mcesos no estacionarios independientes
con su propia tendencia individual, que rigen la evoluciétedgo plazo. En este caso las
variables no tienen tendencia estocastica comun que lasrhager juntas a lo largo del
tiempo. El analisis de las series debe hacerse con las pirdéerencias de las variables,
sin perdidas de informacion de largo plazo.

» rango(Il) = k, II es de rango completo y no singular. Implica que las variatbes
estacionariag(0) y existenk relaciones de cointegracion. EIl modelo VAR debe ser espe-
cificado en los niveles de las series ya que ninguna poseeniédzia, y la inferencia se
hace de forma convencional.

= rango(Il) esté entrd y (k — 1), implica que puede haber hagta— 1) relaciones de
cointegracion y el nimero de raices unitarias y tendenoiajsiotas que hay sait — r).
La matrizIl se expresa como el producto de dos matrites a5’ de (k x r), ambas de
rangor.

Cuando los datos contienen raices unitarias<( rango(Il) < k — 1), la matrizIl = «f’
tiene rango reducido y por lo tanto es necesario derivardtmaciones devs’ a través de
restricciones de rango reducido (RRR).

Derivacion del VECM a partir de un VAR(1).
Y = Ay + @Dy + €, (2.22)

Y — Yio1 = A1 — Y1 + @Dy + &

Ay, = (A1 — Iy)yi—1 + @D, + €

A?/t = Hyt—l + q)Dt —|— €t . (223)
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Formulacion del VECM para un VAR(2) cuando m = 1.

Ay = Fgl)Aytq + 1y +PDr + €, (2.24)

dondell = — (I, — 4; — A,) siendol}, la matriz identidad de ordelyy ~ I'\V = — A, .
Derivacion del VECM a partir del VAR(2):

Y = Aye1 + Agyr o+ PDy + 6 (2.25)
Y — Y1 = A1 — Y1 + Asyro1 — Aoy + Asypo + D, + ¢
Ay = (A1 — I+ Ad) yeo1 — As (Y4-1 — Yr—2) + PD; + €

Ayy=— Uy — A — )y + —As Ay + PD, + ¢
——

i r®

Ay, = Fgl)Ayt—l + My 1 + OD; + ¢

Formulacion del VECM para un VAR(2) cuando m = 2.

En forma analoga al caso anterior se puede derivar la fonidulael VECM para el caso en
guem = 2, resultando en:

Ay, = F?)Ayt—l + 1y 2+ @D+ ¢ (2.26)

dondell = — (I, — 41 — 4;)  y TP = —(I, — Ay).

La seleccion de la cantidad de rezagasincluir en el modelo VARY) se puede llevar a cabo a
través de pruebas de razon de maxima verosimilitud.

Es importante que la especificacion del modelo sea lo maamix la especificacion final a
adoptar porque sino los resultados de las pruebas puedsgsiriadseleccionar una cantidad de
rezagos que no es apropiada.

Cuando el modelo no esta especificado correctamente (poplejedebido a la presencia de
datos atipicos y/o saltos en la media del proceso) es pagielse generen problemas de resi-
duos autocorrelacionados, en estos casos las pruebascaokicdad de rezagos suelen sugerir
mas rezagos de los que realmente son.
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Segun plantea Juselius (2006) [p.729][en la mayoria de los casos incluir 2 rezagos es mas que
suficiente para describir la estructura dinamica del pmcEambién sugiere que la experiencia
muestra que la autocorrelacion en los residuos en un moddtg§2) esta usualmente asociada
con un problema de quiebre estructural en la especificaniés, que por no captar bien la
dindmica del modelo por incluir pocos rezagos. En la praces rara la ocasion en que un
modelo especificado correctamente necesite incluir magezagos.

2.3.3. Estimacion mediante Restricciones de Rango Reducido

La estimacion de los coeficientes de la regresion linealivanihda se puede realizar mediante
varios métodos como minimos cuadrados (LS-Least Squah@mws cuadrados generalizados
(EGLS), maxima verosimilitud (MV), minimos cuadrados e dtapas.

Como se expresa en lzenman (1975), cuando se asume que la deatoeficientes de la

regresion es de rango completo se puede demostrar quenfeisin por minimos cuadrados
aplicada simultaneamente a todas las ecuaciones del miaelomismo resultado que hacer
la estimacion de minimos cuadrados ordinarios aplicadacé@ por ecuacion [p.24928].

Asumiendo que los parametros a estimar en el modelo VAR soestiingidos y bajo la hipoéte-
sis de normalidad de los errores, ademas se demuestra iiergldor por minimos cuadrados
es idéntico al estimador maximo verosimil de informaciompteta (FIML- Full Information
Maximum Likelihood) [p.241] 29].

Sin embargo, la situacién es diferente cuando se admitediifjdad de que la matriz de
coeficientes de la regresidén no tiene rango completo, enasseprieden existir restricciones
lineales en los coeficientes de la regresion.

En este sentido, la regresion de rango reducido es una foemesttingir la regresion lineal
multivariada asumiendo que el rango de la matriz de coefesesea menor a rango completo.

La técnica de regresion de rango reducido fue introducid@pderson & Rubin (1949)3] en
relacion al analisis de FIML, luego generalizada al model@astricciones de rango reducido
por Anderson (1951)] y posteriormente desarrollado por Izenman (1972,1975(3).

Una de la razones por las cuales la técnica multivariadagtesi®n de rango reducido es tan
importante, es la amplitud de técnicas estadisticas eagjce abarca, como ser el analisis
de componentes principales, analisis de correlacidon éeaoéel analisis discriminante y otros
métodos lineales de analisis multivariado y de reduccidedies. Asi como también se vincula
en la literatura a los modelos de redes neuronales y al sddi€ointegracion en econometria,
Izenman (2008§.

8Dependiendo del tipo de técnica que se plantee aplicar feadifinicion de las matrices X, Y y P. A modo de
ejemplo, para el andlisis de componentes principales seed€fi= Y y la matriz de peso® = I, y para el caso
de analisis de correlacion candnica se define E;y En Box Tiao (1977) se presenta la metodologia de ajuste
de procesos autorregresivos multiples cuyas componenésiante una transformacion candnica, son ordenadas
acorde a su grado de predicibilidad.
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A continuacion se presenta el desarrollo de Izenman solonételdo de restricciones de rango
reducido en términos generales, aplicado a 2 matrices de dat Y.

Posteriormente se presenta la aplicacion de éste métodstinaeion a un modelo VAR inte-
grado, llevada a cabo por Johansen (20Q8), [donde incorpora dentro de la ecuacién a estimar
una matriz adicional de datos que contiene variables ex@denomponentes deterministicos.

Por ultimo, se presenta la estimacion mediante restriesidie rango reducido desarrollado por
Johansen (2004) con la notacion presentada en A 28).para un modelo VAR integrado I(1).

Desarrollo de Izenman de restricciones de rango reducido.

Siguiendo el desarrollo de Izenman (19783][se considera un modelo clasico de regresion
lineal multivariada con regresores aleatorios:

Yisx1) = H(sx1) + Osxv) X(wx1) + €sx1) (2.27)

dondeY depende linealmente de€, ;. es un vector de media®, es la matriz de coeficientes de
la regresion multivariada y el término de error.

Se parte de un vector aleatorio de variables exégéhas (Xi,..., X,)’ con un vector de
mediaux Y matriz de varianzas y covarianzas x, y un vector de variables dependientes

Y = (Y1,...,Y;) con mediauy y matriz de varianzas y covarianzasy. Se supone que el
vectorZ = (X', Y’) de dimensioriv + s), tiene vector de medias y matriz de covarianzas:

Ly YSxx Zxy
- , N, = , 2.28
Hz < Ky > Z ( Yyx Xyy > ( )
donde se asume qugy x Y Xyy SON matrices no singulares.

El estimador por minimos cuadrados @e ©), en el caso qu® tiene rango completo, esta
dado por:

(1", 07) =argmin, o) E{(Y —p - O0X)(Y —p—-0X)"} , (2.29)

conp* = iy —O*ux y 0 = Sxy Xy

El minimo queda determinado coflyy — EYXE;}XEXY), y la matriz©* de (s x v) es de
rango completo. Este resultado es equivalente a realizagresiones lineales por minimos
cuadrados ordinarios.
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Sin embargo, el modelo que interesa estimar presentac@sirés de la forma:

Yisx1) = Hsx1) + Clsxoy Xwx1) + €sx1y,c0n rango(C) = r < min(v, s) . (2.30)

Cuando se da esta restriccion, existen dos matrices de ramgoleto A, Y B xv) que
cumplen

Clsxv) = Apsxr)Brxw), Y €l Objetivo es estima(y:, A, B).

Si se define una matriz de pesBssomo una matriz simétrica definida positiva(@ex s), los
minimos cuadrados ponderados se estiman:

(W, A", B*) =argmin, 4 s E{(Y —pn— ABX)P(Y — p— ABX)} | (2.31)
obteniendo:

p'=py — ABpux (2.32)

B* = p~1%y | (2.33)

A =V'PV2oy ik, (2.34)

dondeV = (vy,...,v,) €s una matriz dés x r) en que lg-ésimacolumnav; corresponde al
vector propio asociado @ésimovalor propio mas grande de la matriz @ex s):

P2y S Sxy P2 (2.35)

Aplicacion de Johansen del método de restricciones de rangeducido en un VAR inte-
grado I1(1).

En el caso particular de este trabajo de investigacion, doéle regresion de rango reducido
se aplica en el contexto de la estimacion de un modelo coadegdonde a partir de la consta-
tacion de existencia de raices unitarias en los datos, semlat que la matriz de coeficientes
a estimar es de rango reducido y el método de estimacion debgesliante RRR.

En Johansen (200428 se presenta el método de estimacion de RRR incluyendo un ca@anpo
te adicional que puede incluir tanto los valores rezagade®dos componentes deterministicos
del VECM.
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Se considera la regresion multivariadaldeespecto aV; y Z;, asumiendo quél tiene rango
reducidorango(Il) = r con0 < r < k, y los errores; tienen vector de medias cero y matriz
de varianzas y covarianzés

Ut:HWt+FZt+Et, t= 1,...,T. (236)

La dimension dé/; es(k xt) y IT = af’ con dimension de y §igual a(k xr) conrango(a) =
ryrango(fB) =r.

La estimacion del modelo RRR(W|Z) implica estimar la regresion dé respecto &V con-
dicionado a la informacién presente £n

Para el célculo es necesario introducir la siguiente ndtaci

T
Sww =T UW, (2.37)

t=1

y los residuos que se obtienen de regrégaron IV, son:

(UIW)y =U; = SuwSpsWe (2.38)

entonces, los productos de los momentos condicionales @atts por:

T
Suw.z - Suw - SquZ_ZISzw - T_l Z(U|Z)t(W|Z):£ ; (239)
t=1
T
Suwwawz =T (UIW, Z)((UIW, Z); = Susw — SurwS72 wSeuw - (2.40)
t=1

Las estimaciones en un modelo sin restricciones seflan: S, .S;. ., I' = S,..,52\, Y

ww.z?
Q - Suu.w,z-

Las estimaciones dey /5 cuando se asume qlie= o', a es(k x )y S es(k x r) se hace
mediante regresion de rango reducidd @eobrelV; corregido porZ;.

Los pasos de la estimacion son:

1. Regresal/ y W por separado respectday calcular los residuogy;, R;; y los productos
de cada moment§,,, .:
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R()t . (U‘Z)t = Ut — SquZ_ZIZt

th . (W|Z)t = VVt — Ssz;;Zt
A partir de lo cual se puede definir el modelo que se denogonaentrado

R()t = Oéﬁlth + €t (241)

2. Luego obtener los valores y vectores propios mediante:
‘)\S'ww.z - S’wu.zsu_ul,zsuw.z| =0 )

donde|.| denota al determinante.

Los valores propios ordenados san= diag(\, ..., \x) Y los vectores propioy =
(v1,...,v). V estd normalizado y como matriz de pesos se consideraS;!

ww.z"

Sww.zVA - Swqu;ulZSuwzv ) (242)
V,Sww.zv = [k y

V/Suw.zsil Swuzv =A

ww.z

Cada)\; puede ser interpretado como la correlacion candnica aradacdentre la combi-
nacion lineal de los niveles Ry, y la combinacion lineal de las diferenci&s;.

Por lo tanto, la interpretacion dg es la maxima correlacion candnica al cuadrado entre
Uy W corregida poZ de forma que:

(ﬁlsuw.zny
A1l = maxe, 5, £ S (2.43)
3. Por ultimo se definen los estimadores de rango reducidoyde:
B = (01,..., 0,) S% . (2.44)

A partir de3 y el modelo concentrado se obtiefie

Ry = Oéﬁlth
Ry R}, 3 = af'Ry Ry, 8
S’U/UJ.Z/B == a/B/S'LUwZ/B
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a = Suw.zB(B/Sww.zB)_l s (245)

oo N -1
I'= Suz.,B’ S !

w zz.B’w

Q - Suuz - Suw.zB(B/Sww.zé)ilﬁlswu.z )

a su vez se cumple qu@| = [ S| TT—, (1 — \:).

Aplicacién del método de restricciones de rango reducido afAR Cointegrado.

Cuando el modelo VAR a estimar é¢1) se puede reescribir el modelo como un VECM vy
estimar mediante regresiones de rango reducido, comosEalan Johansen (2004).

Ay = oy +T1Ay 1 + oAy o + o+ T 1Ay pi1 + D, + € (2.46)

dondeD; son componentes deterministicos. Para la derivacion destiraadores de maxima
verosimilitud y la prueba de razon de verosimilitud se asgoe;,i.i.d ~ N (0, 2).

RRR(Ayta yli,fl ’Ayt717 seey Ayt7p+17 Dt) ) (247)

siguiendo los pasos de estimacién previamente mencionados

Rot = (Ays|Aye 1, o, Ays—pi1, Dy) (2.48)
Rit = (Y1 1|AYs—1, s AYs—pi1, D) (2.49)
T
Sij =T7'> RuyR), . (2.50)
i=1

La estimacion de gue se obtiene de la minimizacién de los errores al cuadraddgrados
implica obtener los valores y vectores prépiosﬁ;fé/ 23108&)150151_11/ ? através de:

IAS11 — S10S5 S| =0 . (2.51)

Para la estimacion de los errores estandar de cada compaledatmatrizi se sigue a Johansen
(1995), que demuestra en su Teorema 13.3 [p.183] fue la matriz de varianza condicional de
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S tiene una distribucidn asintética Gaussiana Mixta, quelpser estimada consistentemente
por:

-1

T(I-pd) Sy (1-8d) @ (¢Q7'a) . (2.52)

Siendoc . la matriz de normalizacion que se expone mas adelante earhdp2.4.4

En Lutkepohl (2005) se plantea que para un modelo gaussaamstimacion del modelo me-
diante minimos cuadrados (c@rconocido) es equivalente a la estimacion por maxima verosi-
militud dado que en todas las ecuaciones aparecen los misgr@sores.

Por lo tanto, una forma de realizar la estimacion del modeltacec.R.21) es a través de una
estimacion en dos etapas, donde primero se obtiene la egiimde 5 mediante RRR y se
utiliza esa estimacién para estimar el modelo completo ameliminimos cuadrados, Hendry
(2000-I1) [19].

La méxima verosimilitud, esta dada por:

max

k
LT =10, = Sl [T = N) - (2.53)
=1

A través del calculo de la maxima verosimilitud se puedenutal distintos estadisticos que
habilitan a hacer pruebas de hipoétesis, por ejemplo el lcattaila prueba de razén de verosi-
militud para determinar el rango de cointegracion, comaesa gn la préxima seccion.

2.4. Especificacion del Modelo

La especificacion del VAR a estimar implica seguir una segigasos que se van reiterando
hasta obtener una especificacion que logre captar de foretaadia la variabilidad y explicar
correctamente a los datos. En la Figdra se presenta un resumen de la secuencia de pasos a
sequir.

En primer instancia, es necesario identificar el modelo gierg estimarse en base a la teoria
econOmica y la metodologia de estimacién mas adecuada ga@r@posito. En este caso la

metodologia seleccionada es la de Vecores Autorregregiendo tanto el siguiente paso es

determinar el orden del VAR a estimar, lo cual implica deiaemla cantidad de rezagos.

Para ésto se aplica una prueba de razén de verosimilituckedmncbmpara la estimacion de ma-
xima verosimilitud de un VAR(1) respecto a un VAR(2), luego WR\(3) y asi sucesivamente
hasta determinar la cantidad de rezagos que logre captar lagfinamica de los datos.
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Figura 2.1: Flujo con secuencia de pasos a seguir al momento de la estimacion del VAR.
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A su vez, se pueden usar otros indicadores complementaiadgseleccion de la cantidad de
rezagos, como los criterios de informaciéon de AIC, SC y HQ. EapartadoA.2 del Anexo
Metodolégico se presenta la forma de calculo de las pruebhgpdtesis y los resultados res-
pectivos en el Capituld.

En segunda instancia, luego de haber determinado la cdmtedi@ezagos del VAR, se especifica
el modelo como un VECM a los efectos de realizar la estimac@patametros. Como se
menciond en el apartadd3.2 al ser s6lo una re-organizacion de los términos, no afdcta e
valor de la méxima verosimilitud y adicionalmente permitscdrnir los efectos de corto y
largo plazo.

Luego de especificar el VAR como VECM se determina el rango dgegracion al mismo
tiempo que se define el Caso de Johansen que mejor se adecldatokysseglin sus compo-
nentes deterministicos dentro y fuera de la relacion deemiacion. Ambos pasos son deter-
minantes del analisis posterior.

A partir de la estimacion del VECM se realizan una serie del@si€liagndsticas para compro-
bar la adecuacion de la especificacion al proceso generabidatd y validacion del modelo, lo
cual implica:

= Pruebas de hipoétesis sobre la significacion de los coefesgnt

= Pruebas de hipoétesis sobre los residuos (normalidad,olsettasticidad, autocorrela-
cion).

= Pruebas de Causalidad.
= Pruebas de Exogeneidad.

= Pruebas de hipotesis sobre la significacion de los coefasent

Los resultados de cada una de esas pruebas puede deteameaesidad de reespecificar el
modelo. Por ejemplo, la no normalidad puede estar dada jpoesgncia de shock que generan
gran variabilidad en los datos, lo cual puede ser captaddamiedntervenciones y corresonde
incorporarlas al modelo y estimar todo nuevamente.

Si el resultado de las pruebas de hipétesis muestra quecatipitos coeficientes son no
significativos puede estar implicando que no correspondairto dentro de la relacion de
cointegracién, pero si sea una variable explicativa en elelmoque deba ser incluida como
exégena (no restringida a la relacion de cointegracion).

Las pruebas de hipétesis sobre los coeficientpsrmite contrastar si existe exogeneidad débil
de la respectiva variable asociada (este concepto se pinéwa en el apartadd.5), lo cual
puede determinar una re-especificaciéon del VECM nuevamente.

Por lo tanto, se parte de una especificacion inicial a pagtiaccual se hacen las pruebas de
validacién y se comienza un proceso iterativo en el cual ser@alizando los cambios de a
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uno, porque cada cambio puede afectar mucho los valoresaekts y las pruebas de hipétesis,
hasta lograr una especificacién que logre captar adecuatiatoda la variabilidad de los datos
y con residuos que cumplen los supuestos necesarios.

Adicionalmente a estos pasos necesarios para lograr ueeifesgcion que refleje al verdade-
ro proceso generador del dato, se realizan pruebas de $igppmra contrastar la causalidad
de las variables y poder determinar si hay relaciones locimeales o unidireccionales entre
ellas, pruebas de hipotesis de exogeneidad e invarianaaptica, y por ultimo pruebas en
prediccion si los resultados previos lo habilitan.

2.4.1. Componentes deterministicos en el VAR integrado I1(1)

Una caracteristica particular de la especificacion meeldBICM es que se incluyen las varia-
bles tanto en niveles como en diferencias, lo cual permigizar los efectos tanto en el largo
como en el corto plazo.

Cuando las variables comparten una tendencia estocasiidatgiministiches posible encon-
trar una combinacion lineal entre ellas que cancele esdsneias. En ese caso forman parte
de la relacion de cointegracion, la cual no tiene porquertsrgencia aunque las variables
consideradas de forma individual si la tengan, Hendry (204Q@.9].

En el caso de variables econdmicas, frecuentemente, adiengtendencia estocastica pueden
presentar tendencia deterministica, por lo tanto es irmaptattonsiderar el tipo de componentes
deterministicos que pueden estar presentes en la espaéifickl modelo para poder medirlo.

Se consideran varios tipos de componentes deterministico® ser: constante, tendencia, va-
riables dummy, intervenciones, variables exdgenas. lPoiseplantea como afecta a la estima-
cion la inclusion de una constante y/o una tendencia y postegnte se considera la inclusion
de otras variables como las dummies estaciorid)@stervenciones y exdgenas.

La instancia de determinacion de los componentes detesticvs es de gran importancia, da-
do que si los componentes deterministicos incorporadogsorrectos puede llevar a que la
estimacion de los parametros del modelo sean sesgadaspahinente porque la distribuciéon
asintotica de las pruebas de cointegracion no son invaganese tipo de componentes incor-
porados en la especificacion, Hendry (2000-19][

Para facilitar el analisis de las implicancias de la indosile una constante o una tendencia
dentro y/o fuera de la relacion de cointegracion, se praseiWECM derivado a partir de un
VAR(1) como se presenta en Juselius (2006).

9La definicion y ampliacién sobre el tema de no estacionatietindencia estocéastica y deterministica se
encuentra en el Anexo Metodolégiéo

10 as dummies estacionales se incluyen dentro de los comfesneeterministicos del modelo y son incorpo-
radas usualmente para dar cuenta de las fluctuacionesoesiiasi de las variables sin que afecte la distribucion
asintotica de las pruebas de raz6n de verosimilitud, Liafie{2005).
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Yi—1
Ayp=al B B B]| 1 |+w+ntte. (2.54)
t

Siendof, una constante ¥, una tendencia deterministica incluidas en la relacion oeegpya-
cién, mientras queg y 7, representan a la constante y tendencia deterministicadeoadas
fuera de la relacion de cointegracion.

Ay = af'yiy + po + put + € (2.55)

conpg = affy +v Y p1 = oy + .

El tipo de especificacion a modelizar va a depender de commlsgaalores que tomam, y
M-

Caso 1.Sin constante(nc): u; = po = 0. Este caso corresponde al modelo sin componente
deterministico en los dato&i(Ay,) = 0y E(F'y;) = 0, implicando que cada constante
de las relaciones de cointegracion son cero.

Caso 2.Constante restringida (rc): u1 = 0,79 = 0 pero, # 0. El término constante esta
restringido a estar en la relacion de cointegracion. Encaste no hay tendencias lineales
en los datos, siendo consistente dof\y;) = 0. El tnico componente deterministico
en el modelo es el término constante de la relacién de coatti&m, implicando que la
media en el equilibrio es distinta de cero.

Caso 3.Constante no restringida(uc): u; = 0, (81,71) = 0y el término constantg, esta no
restringido a la relacion de cointegracion. En este casoagddndencia deterministica
en el espacio de cointegracion, pdroAy,) = v, # 0 es consistente con la tendencia
lineal deterministica en las variables, pero cafac= 0, esas tendencias se cancelan en
la relacion de cointegracion. En este sentjdp# 0 implica ambos, tendencia lineal en
los datos y una constante distinta de cero en la relaciénideegoacion.

Caso 4.Tendencia lineal restringida y constante no restringidgcrt):y; = 0 pero(~o, So, 51) #
0. La tendencia esta restringida a aparecer solo en la rala@ei@ointegracion, pero la
constante esta no restringida en el modelo. Cuandsta restringida a cero, se permite
que la tendencia sea lineal pero no cuadratit@\y;) = v, # 0 implica una tendencia
lineal eny, en niveles. Si adicionalmentg # 0 la tendencia lineal en las variables no se
cancelan en la relacion de cointegracion. El modelo coatielaciones “estacionarias en
tendencia” que pueden describir una variable estacioaariandencia individualy, , —
bit) ~ I(0) o una relacién de equilibrig3;y; — bat) ~ 1(0).

Caso 5.Tendencia lineal y constante no restringidait): Sin restricciones em,, 11;. La tenden-
ciay la constante son no restringidas en el modelo. En este eBmodelo es consistente
con tendencia lineal en las variables en diferedciay con tendencia cuadratica en las
variables en niveleg,.
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La seleccion de la especificacion del modelo a analizar vgpardier de la inspeccion grafica
y los contrastes de hipotesis que se hagan para determinarcgimponentes deterministicos
son significativos.

En el Cuadrd.4.1se resume los 5 casos con las restricciones en los compsmEtégminis-

ticos presentados en Johansen (2004), en base a los cuadedizan las pruebas de hipotesis
para determinar la cantidad de relaciones de cointegracion

Cuadro 2.4.1:Casos de Johansen sobre los componentes deterministicos.

Caso Término lineal  Restriccion  Tendenciaen, FE(Ay,)  E(S'y)
Caso I nc 0 = po =0 cero cero cero
Caso 2rc aby w1 =0,7% =0 constante cero constante
Caso 3 uc Lo =0 lineal constante constante
Caso 4 crt 1o + afqt 71 =0 lineal constante lineal
Caso 5 ct to + pat ninguna cuadrética lineal lineal

Fuente: Johansen (2004).

En general, intervenciones, shocks, reformas econdmicambios tecnoldgicos pueden mos-
trar shocks muy grandes (no normales) en el analisis VARan@ el supuesto de normalidad.
Es importante comprender lo que origina la observacidmcatiputlier) para poder determinar
si debe ser intervenido en la serie de datos o no.

Como la distribucién asintética de la prueba del rango (salldeén la siguiente seccion),
depende de los componentes deterministicos que se inadayamodelo y si estan restringidos
o no alarelacién de cointegracion, es necesario que serde&eel caso de analisis de Johansen
bajo el cual se va a realizar las estimaciones en forma cangam la determinacion del rango
de cointegracion cuando se hacen las pruebas de espeodtficktimodelo.

2.4.2. Determinacion del rango de cointegracion

El rango de cointegracion se definio en el apar@&@®representando a la cantidad de posibles
relaciones de cointegracion que tiene el conjunto de dadmsbizar. La eleccion del rango de
cointegraciéon determina el resto de la inferencia, pormtotas crucial para el analisis empirico
del modelo a estimar y se lleva a cabo mediante una pruebazde d& verosimilitud (LR-
Likelihood Ratio) conocido habitualmente como el test deadiskn o test de la traza.

La determinacion del rango de cointegracion se calcula tr pi&r los valores propiog; ob-
tenidos de la forma que se explicitd en el apartadb3 y consiste en discriminar cuales
corresponden a relaciones estacionairtasl...r, de los\; coni = r + 1...k que corresponden
a relaciones no estacionarias.
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A partir de la maxima verosimilitud definida en &c%3 se puede derivar la prueba de razén de
maxima verosimilitud para determinar el rango de cointegrer, que implica las hipoétesis:

H,. : rango = k; no existen raices unitariag, es estacionario.

H, : rango = r; existenk — r raices unitarias que implicarrelaciones de cointegracion
Y y; €S No estacionario.

El LR test o test de la traza:

1T—A)(1 = Xo). (1 — )
—2InQ(H,/H;) = Tln{ [Sool(1 = M) = Ao)- (B =) } : (2.56)
[Soo| (1 = An)(1 = Ag).. (1T = An). (1 = Ag)

Toor = =TIn(1 = Ajr)- (1= Ap) (2.57)

La hipotesis nula en esta prueba es:

Hy: A1 = A2 = ... = A = 0; que corresponde @& — r) raices unitarias.
El estadistico a calcular es:
k A

T—r — —21In Q(HT|Hk) =-T Z hl(l - )\1) . (258)

i=r+1

Si el valor del estadistico es grande en referencia al vaitica@ calculado bajd, cierta se
rechaza la hipotesis nuta

Por lo tanto, para determinar el rango es necesario haceegnancia de pruebas LR probando
r=0,r=1,...,r==k.

La prueba de hipotesis esta basada en una distribuciédticamo estadndar que debe ser simu-
lada para cada uno de los 5 casos de andlisis, dependienol® ceniponentes deterministicos
incluidos en la especificacion. Para las pruebas de la teamétligan los valores criticos pre-
sentados en Juselius (2006)[p.419].

Ypara la prueba de hipétesis del rango de cointegracion santtoa valores criticos presentados en Juselius
(20086).
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2.4.3. Interpretacion dell = af’

En este apartado se va a desarrollar como puede intergrataré: — r) y los coeficientes de
«, B. Cuando las series de datos con las que se va a trabajar s@s¢sowm estacionarios, es
necesario primero realizar las pruebas de raiz unitariala gaa de ellas para comprobarlo y
luego se identifica a través del rango de la mdirilas posibles: relaciones de cointegracion
gue pueden existir.

En el caso en que la matriZ tiene rango reducido (cuandd & rangdIl) < k£ — 1) como
se desarroll6 en el aparta@a3.? puede descomponerse en dos matrides: o’ de ¢ x
r). Siendo las columnas delas que definen los vectores de cointegracion y las filas de
muestran cOmo esas relaciones de cointegracion influyeadenecuacion.

Se puede interpretarsa(si existe cointegracion) como el nimero de relacionesiestarias
de largo plazo, y ak(— r) como el numero de raices unitarias, también interpresatieno
tendencias comunes.

La cointegracién implica que la no estacionariedad de unabla se corresponda con la no
estacionariedad de otra variable, de forma que exista umainacion lineal entre ambas que
sea estacionaria.

Por lo tanto, cuando una o varias variables tienen tendenoraunes (tanto estocasticas como
deterministicas) van a mostrar una tendencia a moversasjent el largo plazo. Esa relacion
de cointegracién se expresa gfy; que puede ser interpretado como una relacion de estado
estacionario de largo plazo y por lo tanto de consideraléeéa econémico.

Asi como también, es interpretado como el mecanismo deaidrede error que, ante aleja-
mientos del sendero de equilibrio de largo plazo, corrigecesnportamiento llevando a que el
proceso converja nuevamente a la senda de equilibrio.

Ay, = Fgl)Ayt—l + Fgl)Ayt—z + o'y +PD; + € (2.59)

La estimacion dev, 5 debe reproducir la informacién estadistica de la mairiy a partir de la
normalizacion tratar de describir una estructura econ@mierpretable y apropiada respecto a
la teoria econdmica subyacente.

Si se asume como estado estacion@’ip — 5, = 0, dondeps, = E(f'y,). El modelo de
correccion de error (VECM) ilustra como el proceso es cordtual estado estacionario a
través de la “fuerza’y (coeficientes de ajuste) que se activa apenas el proces@ade dpl
estado estacionarig{y, — 5y # 0).

En este sentido, los coeficientéxaracterizan a la relacion de largo plazo entre las vasable
en niveles.

Los coeficientes de ajustepueden interpretarse como la velocidad promedio del ajusdie-
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van al mecanismo de correccion de error a la convergencial@astado estacionario, Johansen

(1990) 5.

Por lo cual, la magnitud de;; marca la velocidad del ajuste, siendo mas rapido cuando es
grande’?, o lento cuanday;; es pequefio. Si determinada variable no influye en el ajuste de
largo plazo de la relacion de cointegracign = 0 y se considera a la misma como débilmente
exdgena (este concepto se profundiza en el apat&ds).

Para una correcta interpretacion de los coeficientes nimadals de la matrizv es necesario
considerar el signo de;; para losw;; significativos, dada su influencia en el tipo de ajuste.

Si «;; tiene el signo contrario qué; ** se dice que la relacién de cointegracion es de “correc-
cion al equilibrio” en la ecuaciony,. Pero, cuande;; y 3;; son del mismo signo, usualmente
significa que la relacion de cointegracién describe un cotapoento de sobrereaccion en la
ecuacionAy;,, Juselius (2006) [p.122PP).

Los coeficientes dé7" describen los efectos de corto plazo como resultado de lobioa
recientes en el mercado, que no tienen porque tener efeatospentes en niveles.

Los coeficientes d@ contienen a las dummies estacionales, otras variablegrasgonsidera-
das como la temperatura e intervenciones que describetoswexiraordinarios en el mercado.

2.4.4. Normalizaciéon

Para un numero dado aeaelaciones de cointegracion obtenidas a partir de RRR seneldte
estimacion ded’y;. A partir del test de Johansen se puede identificar el nuneereldciones
gue habilita a una interpretacion en términos de relacideesstado estacionario.

Las estimaciones dey [ sin restringir cumplen las siguientes condiciones:

= Estacionariedadi’y; ~ I(0).
= Independencia condicional d&y,, en el sentido que se cumpléeS;, 5 = 1.

= El orden dado por la maxima condicion de correlacion con@igso estacionarify;.
Dado estos criterios, las relaciones de cointegracionestringir son unicas, pero tal vez no
tengan una directa interpetacién econdémica.

Para poder interpretar las relaciones de cointegraciéardeafque estén asociadas a una varia-
ble econdmica en particular es necesario normalizar ebveet cointegracion haciendo que la

12Se denota a la posicion de las filas y columnas de la maicani y j respectivamente.
13Se denota a la posicion de las filas y columnas de la maini y j respectivamente.
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variable considerada como “dependiente” sea unoy el regé@gpresado en relacion a ella. La
normalizacién seleccionada no solo debe tener sentidaeatioa sino que también estadistico.

La normalizacion usualmente aplicada es la que establéa@o singular para una matriz de
rango completa: de (k x r). Los vectores de cointegracion normalizados se definen como
B = B(dB)", de forma que? sea Gnico ' = I,. La matrizc mas comunmente empleada
esta dada par = [I,.,0]’, en los hechos se considera a la matriz de rango completoz i
(2007) B1].

2.4.5. Pruebas de hipotesis sobre los coeficientes de largo plazo

Luego que fue especificado y estimado el VECM, debe de comm®lae cada uno de los
coeficientes asociados a las variables incluidas dentra idalcion de cointegracion sean sig-
nificativos dentro de la misma.

Esto implica que dichas variables conforman una combinaai@al entre si, a pesar de ser
no estacionarias al ser consideradas individualmenteeriide esta forma un sendero de ajuste
comun que las vuelve estacionarias en el largo plazo.

La forma de comprobar si cada una de las variables incluinlds e=lacion de cointegracion
tienen coeficientes significativos es comparar un modeloingilo, en el cual se impone la
restriccion de que uno de los coeficientes es cero, respaaianadelo no restringido, en el
gue se consideran todos los coeficientes asociados a lablearconsideradas.

Si la magnitud del estadistico es pequefia, implica que lablarpuede ser omitida en la rela-
cion de largo plazo.

Para contrastar la significacion de los coeficientes de [alegm se hace una prueba de hipoétesis
de un modelo restringido versus uno no restringido con bgignula:

Hy: 8= Ho.

Bajo H, cierta el modelo a estimar se escribe como:

p—1
Ayt = Oégb,H,yt_l + Z FiAyt—i + ¢Dt + €, t = 17 ceey T (260)

=1

La estimacion de la ecuacion g0 se resuelve mediante restricciones de rango reducido:

RRR(Ayt, y£_1H|A?Jt—1, ooy Ayrpr1, Dy) (2.61)
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Si 5\;? son los valores propios derivados bajgy \; los valores propios del modelo sin restringir,
se puede calcular la prueba de razén de maxima verosimilitne| estadistico:

—2hn LR(Ho| i) = TS { (1= 30)/01= 3} (262

=1

el cual tiene distribucién asintéticg?(v) conv = rm grados de libertad yn el nimero de
restricciones. Se rechazé, cuando el valor del estadistico es superior al valor de &bla
distribuciony?.

2.5. Exogeneidad y Causalidad

En los modelos econométricos tradicionales, los concejgtexogeneidad y causalidad pueden
confundirse y ser tratados como sinébnimos o ser tomados cansapuesto que viene dado y
no son sometidos a prueba. La aplicacion del concepto de [@gsan Sentido de Granger,
Granger (1969)14] genera un cambio cualitativo respecto del tratamienteed@&®que tradi-
cional, siendo la causalidad una hipotesis relativa a é&i@h entre variables y diferenciandolo
del concepto de exogeneidad.

Engle-Hendry-Richard (1983} 1] retoman el concepto de causalidad en el sentido de Granger
para diferenciarlo del concepto de exogeneidad, el cusépta tres grados, débil, fuerte y super
exogeneidad de acuerdo con el objetivo de la inferéhaatimacion, prediccion o simulacion

2.5.1. Causalidad en Sentido de Granger

Granger (1969)14] establece que, dada la informacion disponible, si al bdarhistoria de un
conjunto de variables (sus rezagos) no se altera la distdibconjunta del resto de las variables
consideradas, entonces las variables omitidas no causast@ide las variables consideradas.

4L a predicciénen series de tiempo implica poder realizar un prondsticovaler futuro de una variablé
periodos hacia adelante, a partir del comportamiento pad@aésa variable y de otros factores que puedan influir
en la misma. La forma de tomar en cuenta ese comportamiestalpas a través de la estimacién econométrica
de un modelo que represente adecuadamente a ese procesulgedel dato y calcular las predicciones de cada
periodo en base a la esperanza de esa variable condicianabmportamiento pasado. kamulaciénde una serie
de tiempo permite, a partir de la modelizacion econométgatizada en base a la serie histérica de datos, realizar
un analisis de sensibilidad en la variable de interés, ots@emodificaciones de alguna de las variables exégenas
determinantes en la modelizacidn, manteniendo el restosjgdrametros estimados y los datos constantes.

51



2.5. Exogeneidad y Causalidad

En Engle-Hendry-Richard (1983)]] se define la causalidad a partir de un vector de variables
aleatorias observadgsgenerado en el momentpa partir del cual se define a la mattiz =
(y1,-.--,y¢)" de(t x k) y aYy la matriz de condiciones iniciales, el andlisis se realalaional
eny.

El proceso que genera lasobservaciones esta representado por la funcion de dercmidah-
ta P(Y}|Y;, 0) donded es un vector de parametros desconocidos, y la funcion dsiwlicud
ded dadas las condiciones inicial®s esta dada pok®(6; Y).

yi ~ ING(1, 5 . (2.63)

El vectory; puede particionarse en :

2t

yt:[xtl’ z€RM, % €R™ ki+hk=k. (2.64)
Las matriced}, Y;', Y; se particionan de forma analoga:

Yo= (X0, %), Y'=(X.Z2), Yi=(X,Z). (2.65)

Habitualmente el objetivo de los modelos econométricos edetar la forma en qug; esta
generada condicionalmente en los momentos pasados, poalla artir de la factorizacion
de la funcion de densidad conjunta, hay que focalizar lac&eren la funcion de densidad
condicionalP(y;|Y;_1,0).

~

P(Y7|Yo,0) = ] P(ni]Yi-1,6) - (2.66)

t=1

Se puede decir qu&;! ; no causa en sentido de Grangerzarespecto &;_; siy solo sf'*:

P(z|Yi-1,0) = P(24|Z-1, X0, 0) . (2.67)

Si la condicion anterior se mantiene en el periodo de asalsiomision de la historia de un
conjunto de variableX! , enY;_; no modifica la distribucién conjunta del resto de las vadabl
2 Y se puede afirmar que no causa en sentido de grangera la densidad conjunta puede
factorizarse como:

SAdicionalmente debe cumplirse también quet X} ||Z;_1, Xo, donde la expresioni||y,” se lee como, #;
y y: son independientes en probabilidad”; {y;|w,” se lee como, #; y y; son independientes en probabilidad
condicional aw;”, y esta implicito que estos estados de independencia saficionales er.
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T T
P(Y}|Yy,0) = HP(xt]zt,Yt_l,Q)l [Hp(zgzt_l,xo,@) . (2.68)

t=1 t=1

Prueba de hipétesis sobre Causalidad en Sentido de Granger.

La aplicaciéon de un modelo econométrico en la evaluaciérotibgas requiere que se verifique
la relacién de causalidad desde el instrumento hacia eiwbe politica, y la ausencia de esta
relacion desde el objetivo hacia el instrumento.

La realizacion de la prueba de causalidad implica probardagieezagos de una variables no
son significativos en la ecuacion de otra variable, por Idotanmo contribuyen a mejorar la
predicibilidad de la variable de interés.

Esta prueba de hipétesis puede realizarse a través de wiaapjue compare un modelo res-
tringido (r) versus un modelo no restringido)(

La prueba de causalidad presentada en Pfaff (2008)sk realiza a partir de un proceso 1(1)
generado por un proceso VAR (como el de la ecuacién e2.(4).

En la misma se plantea particionar el vector de variablesgemhsg); (k-dimensional) en un
vectorz; de (k; x 1) y en otroz; de (ke x 1) siendok = k; + ko y D, los componentes
deterministicos. Se puede escribir el VAIRparticionado:

[ T 1 _ [ Qi1 ] [ T ] LoD, + [ Uat 1 | (2.69)
Zt =1 ; u

Q21,; (225 Zt—i 2t

donde contrastar que el sub vectgmo causa en sentido de Grangea z; se define como la
prueba de hipétesis:

Hy:a9,;=0para(i=1,2,..,p) ,
y la hipétesis alternativa es:

H,:3as,; #0 para(i=1,2,..,p).
La prueba de hipotesis se realiza mediante el estadistidéatte

W = (Ra) [RE,R] " (Ra) ~ F(m,n — k), (2.70)
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donde R es la matriz que incluye las restricciones de la hipotesia. t@uando W> valor
critico, se rechazél,,.

En el caso de causalidad no instantdnea la hipétesis nukfise domo:

Hy:Co =0, (2.71)

dondeC es una matriz deV x k(k+1)/2) de rangaV que selecciona las covarianzas relevantes
deu,,; conu., y & = vech(X,) cony, = £ > 4,4,

El estadistico de prueba de Wald para la hipotesis rufd)se define como:

Ay = ToC' [20Df (£, %,) D'C’] " C5 (2.72)

dondeD; representa la pseudoinversa de Moore-Penrose de la migtriz

La matrizD,, tiene dimensiérik? x L k(k+1)) y se define de forma que, para una matriz simétri-
caAde(kxk),secumpleec(A) = Dyvec(A). El estadisticoyy se distribuye asintoticamente
comox?(N).

La distribucién asintética? puede ser una pobre aproximacion asintética en muestragpeq
fias. En esos casos puede ser mejor aproximar medianteriaudiin 7'(pk; ko, kT — n*) que

se obtiene de dividir el estadistigd por sus grados de libertad igual al niUmero total de
parametros en el VARY] incluyendo a los regresores deterministicos.

2.5.2. Exogeneidad

A diferencia del concepto de causalidad, que es definideotsa las variables, el concepto

de exogeneidad se define en relacion a los parametros désinters pardmetros pueden ser de
interés porque se desea probar determinadas relaciomesvariibles econémicas, o porque

estan relacionados con la teoria economica.

Se considera una reparametrizacion del modelo de la forma:
h:0 —A; 0 —X=h(0) |,

seal\; el set de valores admisibles paracon \ particionado en\;, As).

La factorizacién de la funcion de densidad conjunta en lalioional y marginal, puede reali-
zarse si\; y \, estan definidos para soportar la factorizacion;|z:; A1), (z; A2)].
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Para que la factorizacién constituya un corte secuenclaldistribucion conjunta® (v;|Y;_1, )
debe cumplirse:

P(yt|Y271>)\) = P<xt’2t>Y;€flaAl)P(Zt’Y;%l?)Q) ) (2.73)

donde); y X\, varian librementé;, \y) € Ay X A

A su vez, se considera a la matkZ de dimensiorit x k) que representa la historia devaria-
bles observadas hasta el momentparticionada de la forma que se representé en 12.66)(
en forma condicional a sus valores pasados.

Exogeneidad Débil

Como se define en Engle-Hendry-Richard (1983) [p.218&], [una variablez, se define en un
modelo como débilmente exdgena para estimar un conjunt@dangtros\ si la inferencia
sobre)\ condicional a; no implica pérdidas de informacion.

Por lo tantoz; es débilmente exdgena para el parametro de intefés- ¢(\;) en el periodo
analizado, si y solo si, existe una reparametrizagién(\, A\2) que cumple:

(i) ¢ esunafuncion de; tal que:
¢ N — Y A — 0 =o(\) 1 es funcion Unicamente dg
de forma que, para todoe A, Y= f[R7YN)] = o(\1).

(i) [(x¢]ze; A1), (245 A2)] opera como corte secuencial éy,|Y;_1,A) que debe cumplir la
condicion de laec2.73 y (A, \2) varian libremente.

Exogeneidad Fuerte

Dado que los valores pasadosdepueden afectar el proceso que gengrgara que no se
pierda informacion cuando se realizala prediccion con aeleteocondicional, se requiere una
condicion adicional a la exogeneidad débil para factofi@atensidad conjunt® (Y} |Yy, \).
Esta condicion es la no causalidad en el sentido de Granger.

Se define que; es fuertemente exdgena pataen el periodo analizado, siy solo si, adicional-
mente a ser débilmente exégena para

(i) z no causa en sentido de Granger a
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Cuando se cumple (ii) se puede factorizdi’a\; Y;}) de la siguiente forma:

LO(/\;Y%) = L?()\l;YTl)LgO\Q;qu) ) (2.74)
donde
T
LO )\b H xt’Zta}/tfla)\l) ) (275)
t=1
T
LO >\27YT H Zt|Yt71,>\2) . (2-76)

t=1

Cuando se cumplen las condiciones (ii) y (iii) se puede famaoP(Y}|Yy, \) de la forma:

T
P(X7|Z7, Yo, M) = HP(%‘Zt,thl,)q) ; (2.78)
t=1
T
P(Zp|Yy, Ao) = HP(Zt|Zt71,X07)\2) . (2.79)

t=1

Si se cumple esta condicion es posible utilizar valoresiphed dez para generar valores
dex utilizando el modelo condicional sin pérdida de informaciSi x tuviera una relacion de
causalidad en sentido de Granger epantonces las predicciones.dg = se tienen que realizar
en forma conjunta o se perderia informacion importanteibaut tinicamente la distribucion
condicional.

Super Exogeneidad

Es posible que con el paso del tiempo algunos parametrosdistidoucion conjunta puedan
cambiar (por cambios en el comportamiento de los individoasbios en la tecnologia, insti-
tuciones o cambios de politica por parte del gobierno).

Sin embargo, hay parametros que pueden permanecer cessyamiie pueden ser estimados
sin dificultad a pesar de la ocurrencia de “intervencionEs’econometria esta propiedad es
conocida comanvarianza parameétrica

Engle-Hendry-Richard (1983) definen la invarianza de laesiggiforma:
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= Un pardmetro emvariantepara determinada clase de intervenciones si permanece cons
tante bajo dichas intervenciones. Un modeloneariantea las intervenciones si todos
los parametros lo son.

= Un modelo condicional esstructuralmente invariantsi todos sus parametros son inva-
riantes ante cada cambio en la distribucién de las variaioledicionales.

= z; €S super exdgena para si z; es débilmente exdgena paray el modelo condicional
P(zy|z, Y1, A1) es estructuralmente invariante.

En este sentido, la super exogeneidad es una condiciérestifigiero no necesaria para hacer
inferencia dada la existencia de intervenciones.

Los conceptos y definiciones desarrolados por Engle-HeRaryard (1983) son una extencién
del trabajo de Koopman (1950) sobre exogeneidad, que démuge en un sistema de ecua-
ciones simultaneas estatico se tendrd una funcion de walitsil que puede factorizarse en
dos componentes, uno condicional y otro marginal:

LY\ Yr) = LY(\; Yy ) Lo(Ag; Yr) (2.80)

En este caso las variables del segundo bloque son denomieadigenas. Implicitamente en el
analisis esta contenida la nocién de que los parametrodetésrestan en el primer bloque de
ecuaciones y que dicha parametrizacidon opera como un corte.

A modo de resumen, Engle-Hendry-Richard (1983) define a unabV@z;, como débilmente
exdgena para estimar a los parame#rasla inferencia sobra condicional a; implica que no
haya perdida de informacion.

Si adicionalmente a la exogeneidad déhiho esta causada en sentido de Granger por ninguna
de las variables endégenas del sistema, entonces se defioenao fuertemente exdégena.

Si todos los parametrosdel modelo condicional son invariantes a los cambios ennaidad
marginal dez;, y z; es débilmente exdgena paraentonces se dice quges super exdgena.

Las pruebas de hipétesis sobre exogeneidad en el marcomedzdos VECM se desarrolla en
el siguiente apartado.

2.5.3. Pruebas de hipotesis sobre Exogeneidad

Para poder utilizar los procedimientos convencionalesfi##ancia se requiere que el sistema
sea estable, por lo tanto, la condicién de estacionariedabsencial. La presencia de raices
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unitarias es una restriccion, por lo cual para no cometeresrde especificacion el modelo
debe expresarse como VECM.

p—1
Ayr = My + S T Aye i+ ODy + (2.81)

i=1

Una vez especificado el modelo en el espd¢ip, el contraste empirco de la exogeneidad se
hace a través de pruebas de hip6tesis sobre la significagitos domponentes de la matrices
Il = o’y I' estimadas en el VECM.

Exogeneidad Débil

Para realizar la prueba de hipétesis de exogeneidad déhdcesario particionar el vectgr
de la siguiente forma:

Axy = o f'yi—1 + 25;11 Lopi DAy + €

- 2.82
Azt = 0425,3/1571 + Zlel Fzz‘Aytfi + € ( )

Los parametros de son interpretados habitualmente como los mecanismos sie ajel siste-
ma, cuando los parametros de interés 8olna hipotesis de que una variable ha influenciado el
comportamiento de largo plazo de otra variable en el sistpera al mismo tiempo no ha sido
influenciada por el mismo, se conoce como la hipétesis deemaidad débil de largo plazo,
Juselius (2006) [p.193PP].

Por lo tanto, si la restriccion de que la filale o es cero es aceptada, se puede particionar para
la estimacion la especificacion del modeldidscuaciones ek —m) ecuaciones que muestran
retroalimentacion en niveles,ny ecuaciones que no presentan retroalimentacion, sienido
cantidad de variables débilmente exdgenas.

Dado que lasn variables débilmente exdgneas no contienen informacibredos parametros
de largo plazo, se puede obtener estimaciones eficientea gartir de lagk — m) ecuaciones
de ajuste, condicionales a los modelos marginales denlaariables débilmente exdgenas,
Hendry (2000-11) [p.29]19].

Segun las definiciones previas,es débilmente exdgena patasi y solo sic, = 0. La con-
dicion a; = 0 asegura qué no aparezca en la distribucidon marginal pareEsto implica que
puede llevarse a cabo la inferencia sobye/ 5 en el modelo condicional de forma eficiente.

Como se presenta en Johansen (2004)[p24}] [a estimacion del modelo restringido bajt
cierta implica estimar el modelo condicional paxa, dadoAz; y las variables rezagadas :
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p—1
Bajo Hy: Az =wAz+ (a1 —waz)By1+ Y (Dai—wls) Ay + €x —wesy , (2.83)

=1

dondew = 9,95, dado que;, ~ IN(0,Q)y Q = Q- Q|
921 Q22

La estimacion de la ecuacion presentadaze8d se resuelve mediante:
RRR(AI}, Yt—1 |AZt7 Ayt—la E3) Ayt—p-f-l)

La prueba de hipotesis se hace a través de una prueba de eaa@xiina verosimilitud donde
se comparan los valores propios del modelo restringigloespecto a uno no restringidd,,
dada la cantidad de relaciones de cointegracion.

Para la hipétesis nula:
HO Oy = 0,

el estadistico de prueba utilizado es:

—21n LR(Ho|Hnpy) = Tiln {=A)/a-5)} (2.84)

=1
el cual se distribuye asintéticamente contgv), siendov = rm y m el nimero de variables

débilmente exdgenas.

Exogeneidad Fuerte

Si el vector de interés es el vector de cointegracion y séicequez; es débilmente exdgena
y hay ausencia de causalidad desdéacia el instrumento;, existe exogeneidad en sentido
fuerte del instrumento hacia el objetivo y es posible realpredicciones de; condicionado a
valores predichos dg.

Super Exogeneidad

La hipotesis de super exogeneidad implica probar la estabides cuando se producen cam-
bios de politica que afectan la distribucion de la variatiiizada como instrumento. En ese
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caso puede utilizarse la distribucion condiciofdl |z, Y; 1, A1), presentada en el apartado
2.5.2 para realizar simulaciones.

Estudios de simulacion han demostrado que la inferen@aissica es mas sensible ante la va-
lidez de determinados supuestos como la estabilidad datasyetros, residuos sin correlacion
serial y residuos con distribucion simétrica, y menos $dmsi otros como exceso de curtosis
(distribuciones con mucha cola) y residuos heteroscedastiendry (2000)1[9].

Una forma de contrastar la estabilidad de los parametranadbs es a través dékst de
Chow, el cual analiza la posibilidad de presencia de un quieliraatsral a partir de la com-
paracion de las varianzas en diferentes periodos de tieamacdecidir sobre la constancia en
los parametros.

Se reportan diferentes alternativas del mismo: i) samplie(SS), ii) break-point (BP).

Si se asume que, puede haberse dado un quiebre estructatahementdl 5, la prueba de hi-
potesis compara las estimaciones obtenidas de las obisgraprevias d'z con las obtenidas
de las observaciones posteriorésza

El modelo se estima para la muestra completa de observacipasi como para la muestra
y T, dondeT; < Tgy Ty < T — Tpg. Se obtiene a partir de dichas estimaciones los respectivos
residuosiy, 4, y @2, Lutkepohl (2004) 34].

T
Yo =T iy (2.85)
t=1
~ T1 T
Yio=(T1 +Ty)"" Zﬂﬂ% + Z Uty | (2.86)
t=1 t=T—-Tr+1
~ T T
Sy =Ty > iy + T30 Y dgdy (2.87)
t=1 t=T—Thr+1
. T
S =T aalt (2.88)
t=1
S 4 2) ~(2)
Sy =T Y aPal (2.89)
t=T—Thr+1

A partir de esta notacion, el estadisteample-split (SS)es:

Ass = (0 + 1) (In|Sq| - |0+ T) 7 (TS0 + BSp)[). (2.90)
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y el estadisticreak-point (BP) es:

Agp = (Tl + Tg) In ’i(l’z)l —Ti1n ’i(l)‘ —T51n ‘2(2)) . (2.91)

Ambos estadisticos comparan la estimacion de la variasiiuad de un modelo de coeficiente
constante con la estimacion de la varianza residual de uelmgde permite un cambio en los
parametros. De esta manera, se comprueba si existen imfesrtiiferencias en las estimacio-
nes antes y después dg.

La prueba de hipotesis solBStiene como hipotesis nula que los coeficientes autorregeygi
términos deterministicos no cambian durante el perioda daiestra, mientras qugP prueba
adicionalmente la constancia de la varianza ruido blanco.

Bajo la hipoétesis nula de que el modelo es invariante en eptieen sus paradmetros, ambos es-
tadisticos tienen distribucién asintétigd. La hipotesis de parametros constantes es rechazada
para valores altos de los estadisticos.

Los grados de libertad estan dados por el nimero de restreximpuestas al asumir un mo-
delo de coeficientes constantes para la muestra completa.

Sin embargo, para un modelo VECRKdimensionalcon r relaciones de cointegracion, la de-
terminacion es un poco mas complicada.

Al contar el total de parametros en el modelo, ademas de [Bs,de tiener{2kr+(p—1)k*+k)
pardmetros. Los grados de libertad de la prueba basadlgseon (2kr — r? + (p — 1)k? + k),
donder? se resta porque a partir de la normalizacidule los parametros estan fijos.

Si ademas la matriz de cointegracion es dejada constantaytodel periodo, los grados de
libertad se reducen(@r + (p — 1)k? + k). Para\pp hay que adicionar a los grados de libertad
los parametros con covarianza ruido blanco.

2.6. Prediccidon

La prediccion en los modelos multiecuacionales vect@iakanaloga a la prediccion de pro-
cesos univariados. Si bien es posible realizar las prexdiesi del VECM estimado, es mas
conveniente realizar la prediccion glea partir de la especificacion del VAR.

Siguiendo a Lutkepohl (200434, se presenta la prediccion Hiepasos hacia adelante obtenido

recursivamente a partir del punto de origen en T con la espareondicional, a efectos de
simplificar la presentacién se omiten los términos deteistiaos y variables exodgenas.

yrour = E(yralyr, yr, ) = Awyr + o+ Apyria (2.92)

61



2.6. Prediccion

La prediccion para horizontes de> 1 puede obtenerse recursivamente a partir de:

Y1+hT = AlyT-&-h—l\T + ...+ ApyT+h—p\T ) (2.93)
dondeyr, jir = yry; paraj < 0.
El correspondiente error de prediccién esta dado por:

Y11 — Y+ = UT+1,

Yry2 — Yry2/T = Ury2 + Prure,
Yreh — Yrenr = Uren + Prurip o+ Ppoqury (2.94)

donde puede demostrarse a través de una sustitucion suqasiv

q)s = ZqDS*jA]’ 5:1,2,..., (295)

J=1

condy = I,y A; = 0 paraj > p.

Al igual que en el caso univariada, es el error de prediccién 1 paso adelante en el periodo
t — 1, y la prediccion es insesgada (el error de prediccion tiata esperado 0).

La matriz con las Medias de Errores al Cuadrado (Mean Squared-BMSE) con predicciones
de h-pasos esta dada por:

h—1

Yy(h)=FE {(yT+h = Yrn7) (Y14n — yT+h|T)/} => %, . (2.96)

§=0

Si el proceso es Gaussiano, los errores de prediccion tarsdenormales, ~ iidN (0, X, (h))
y este resultado puede ser empleado para definir intervalosrdianza para la prediccion.

[1/T+h\T - C1—«,/2Uy(h)7 Y1+hT + C1—7/2Uy(h)] ) (2-97)

dondec; ./, es el(1 — v/2)100 punto porcentual de la distribucion normal estandar para un
nivel de significacion de/ y o, (h) es la desviacion estandar del error de predicciop,de
pasos hacia adelante.
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La prediccion puede utilizarse también para la comparaggmodelos o distintos escenarios
y a través de la comparacion de los errores de predicciéruékntodelo o especificacion logra
predecir mejor los datos.

Se utilizan habitualmente una serie de indicadores en blasecaales se comparan los errores
de prediccion del modelo estimado.

Los indicadores pueden clasificarse segun Hyndman (2Qapgn:

= Medidas que dependen de la escala&on utilizadas habitualmente como medidas de
precision en la prediccion que dependen de la escala en lagpeesentan los datos.
Son medidas que se utilizan cuando se comparan diferentedosé@® modelos aplicados
a un mismo conjunto de datos, pero no deben ser utilizadascoanparar entre varios
conjuntos de datos que estan medidos en distintas escalas.

Las usadas mas comunmente son las basadas en los errotetoalmserrores al cuadrado
como: Promedio de Errores al Cuadrado (MSE-Mean Squared) BRaiz del Promedio
Errores al Cuadrado (RMSE-Root Mean Squared Error) y Promedi&rdor Absoluto
(MAE-Mean Absolute Error).

En general, RMSE es preferida respecto a MSE ya que esté adpres la misma escala
gue el conjunto de datos. Sin embargo, ambas medidas sorensikles a la presencia
de casos atipicos que MAE.

= Medidas basadas en porcentajese caracterizan por ser independientes de la escala de
los datos utilizados, por lo cual son utilizadas frecuemei® para comparar la precision
en la prediccién entre distintos conjuntos de datos.

Las medidas més utilizadas son: Promedio del Porcentajerde Absoluto (MAPE-
Mean Absolute Percentage Error) y la Raiz del Promedio deldPtaje de Error Abso-
luto (RMSPE-Root Mean Square Percentage Error).

Estas medidas tienen la desventaja que dan un resultaditoinfino definido cuando la
observacion del momentoes cero, y tiene distribucion sesgada cuando la observacion
es proxima a cero. También tienen la desventaja de que pana&h mayor medida a los
errores positivos que a los negativos.

Para el andlisis de las predicciones puntuales en cada medize el indicador deError
Relativo (ER), que muestra en que porcentaje se distancia la prediccitingdule la demanda
en determinado meg- 1, respecto al valor demandado real en eseypes

Error Relativo (ER)
ER = YT+t —YrHur (2.98)
Y1+t

Para el analisis de la prediccion global del modelo seleaecio y comparacion entre diversos
modelos o especificaciones se utilizan los indicadoresyasips en Hyndman (2006).
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2.6. Prediccion

Error promedio (ME-Mean Error)

h
ME = Z(yT+t - Z/T+t\T) . (2.99)
t=1

S

Promedio de Errores al Cuadrado (MSE-Mean Squared Error)

h

1
MSE = h E :(yTth - yT+t|T)2 . (2.100)
t=1

Raiz del Promedio Errores al Cuadrado (RMSE-Root Mean Squared Eror)

1
RMSE = \lh Z(ZUTH — yriyr)? - (2.101)

t=1

Promedio del Porcentaje de Error (MPE-Mean Percentage Error)

1 & Y1+t — Yr+yr
MPE = — Z () . (2.102)
h t=1 Y14t

Promedio del Error Absoluto (MAE-Mean Absolute Error)

1 h
MAE = h Z ‘(yT—i-t - yT+t\T)’ : (2.103)
t=1
Promedio del Porcentaje de Error Absoluto (MAPE-Mean Absolute Rrcentage Error)

h
MAPE =%
h t=1

(?/T+t - ?JT+t|T> ‘ (2.104)
Y1+t

Raiz del Promedio del Porcentaje de Error Absoluto (RMSPE-RooMean Square Percen-
tage Error)

h
RMSPE = J S
h t=1

(yT-i-t - yT+t|T> ‘ . (2.105)

YT+t
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2. Marco Tedrico

Si bien la prediccion se puede realizar para la estimaciéenada a partir del VECM, puede
ser de interés obtener las predicciones para los valoreiselesde la variablg; y no para las
diferenciasAy,;. Dado que la especificacion VECM es sdlo una reorganizacidé@rdgenos del
VAR, pueden reconstruirse las matricésa partir de los coeficientes estimados del VECM.

Sin embargo, es importante tomar en cuenta que, cuando egra@ue se esta estimando
es integrado y hay cointegracion, no se puede predecirtainente desde la estimacion del
VAR porque es no estacionario y no estaria tomando en cuardantidad de relaciones de
cointegracién y las restricciones que se puedan haber stp(ya sea ef¥ 0 ena).

Por lo tanto, debe reorganizarse los términos a partir dedeficientes estimados del VECM
para obtener las matricel, A,, ..., A, y poder realizar la prediccion.

Como se detalla en el apartad®.2 en la representacion del VAR mediante un VECM, se
muestra como a partir de la reorganizacion de términos deddiscesA,, A,, ..., A, se puede
expresar a las matricéby I" del VECM.

Por lo tanto, en este caso hay que realizar la reorganizadedmversa, partiendo de los para-
metros estimados en las matridéy I' del VECM, se reorganizan los términos hasta obtener
los valores de las matrice,, As, ..., A,.

Para un VAR(3) II=— (I — Al — AQ — Ag) , Iy = —Ag Yy Iy = _A2 +1I'

Por lo tanto,

A3:—F2, AQZ—F1+F2, A1:H+Ik+F1
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Capitulo 3

Datos a Emplear

En este capitulo se describen y analizan las series de datiiga. En el primer apartado se
explicitan las fuentes de datos, unidades de medida y tnanationes realizadas a las series.

En el segundo apartado se hace una caracterizacion dehcomsiergético del sector residen-
cial en funcion de datos auxiliares obtenidos de encuestas.

Por ultimo se hace un breve analisis de las series de datag&idri de la inspeccion grafica de
las mismas y la vinculacion de los casos atipicos con detedns sucesos econémicos a nivel
nacional e internacional que se dieron en el periodo deiestud

3.1. Definicidony descripcion de las series estadisticas.

La recopilacion de informacion proviene de varias fuemd@sap, Direccion Nacional de Ener-
gia del Ministerio de Industria Energia y Mineria (DNE-MIENhstituto Nacional de Estadis-
tica (INE), leyes y decretos con los tarifarios de los dissrenergéticos y fijacion de precios.

Las series estadisticas empleadas para las estimacienes periodicidad mensual y abarcan
desde el afio 2000 a 2012. Adicionalmente se cuenta con datelmfio 2013, a partir de los

cuales se van a calcular los indicadores de errores de pi@uicuando se realice la pediccion

fuera de la muestra.

Los datos sobre las cantidadades consumidas de cada eteqyet se utilizan en este trabajo
(Cuadro3.1.]) se obtienen de Ancap y de la Direccién Nacional de EnergtaMJ la cual
elabora y publica anualmente el Balance Energético Nacional

La matriz energética sintetiza la informacion anual detafgrdemanda de energia a nivel
nacional, desagregada por fuente y sector econdmico deircon€En esta investigacion se
restringe el analisis al sector residencial.

Los valores de las diferentes fuentes de energia que compeoéerta y demanda energética,

67



3.1. Definicion y descripcion de las series estadisticas.

presentados en la matriz, poseen diferentes poderesfical@riPor lo tanto, para unificar la
unidad de medida estan expresados en ktep (miles de tosedgdévalentes de petréleo) a
efectos de hacer comparables las cifras.

Una tonelada equivalente de petréleo (tep) correspondenaillthes de kilocalorias. La con-
version de las magnitudes correspondientes de cada fusntexpresion en ktep se realiza a
través de su respectivo poder calorifico inferior (PG)) [

Para validar los datos de cantidades provenientes detdssfinentes de informacion y en dis-
tintas unidades de medida se calcula la equivalencia a késjamte los PCI, se compara el
agregado anual de cada energético con la informacion detlizraaergética y de esta forma
se constata la consistencia entre las distintas fuenteatds én una misma unidad de medida.

La cantidad de gas licuado de petréleo (GLP o supergas) seatie dos fuentes: por un lado,
de la publicacion que realiza DNE-MIEM de venta mensual dévados de petrdleo para el
mercado interno (miles:?), y por otro, de informacién de litros de supergas y otros/ddos
del petréleo proporcionada por Ancap a través de una salieispecifica realizada.

Para el analisis de consistencia se convirtieron los dadasddos fuentes a ktep mediante los
PCl y se compararon con el consumo final energético anual diglrgesidencial en ktep que
también publica DNE-MIEM. A partir de la comparacion sedalia informacion y se convierte
a cantidad de supergas en kilogramos (CSGKG).

Cuadro 3.1.1:Consumo Energético del Sector Residencial en ktep, afios 2000-2012.

Afio Gas Lefa Resid. Super Gas Queros Disel Gas Fuel Gas Carb Elect ta@b

Nat Biomasa gas Prop Qil Qil Qil Manuf  Veget

2000 0,1 301,7 - 112,4 2,6 20,4 2,3 3,1 25,3 6,4 1,3 248,9 7245
2001 0,5 301,7 - 105,4 3,4 15,1 2,0 1,2 26,5 5,8 1,3 248,6 711,5
2002 0,6 3017 - 100,3 4,6 13,1 1,8 04 27,0 6,0 0,9 240,5 696,9
2003 5,3 3017 - 94,4 0,9 8,5 1,1 01 27,4 57 0,8 224.4 670,3
2004 8,1 301,7 - 86,3 0,7 8,5 0,9 0,1 27,2 2,8 0,8 225,7 662,8
2005 11,8 3017 - 88,1 0,6 7,4 0,8 0,1 246 0,0 0,6 231,6 667,3
2006 13,0 295,0 8,2 91,2 0,7 6,2 0,6 0,0 25,7 - 0,6 262,4 703,6
2007 16,1 295,0 8,2 100,9 0,9 7,3 0,7 0,0 29,8 - 0,1 283,9 742,9
2008 15,0 283,5 7,6 93,0 1,1 6,0 0,6 0,0 26,9 - 1,0 278,2 712,9
2009 16,4 2835 7,6 98,7 1,5 6,1 0,6 - 26,1 - 1,3 290,0 731,8
2010 17,2 2835 7,6 103,4 1,8 6,7 0,6 - 25,3 - 1,5 300,5 748,1
2011 20,6 2835 7,6 103 2 7,1 0,4 - 19,7 - 1 318,2 763,1

2012 21,0 2835 7,6 101,6 2,2 6,6 0,3 - 15,6 - 1,4 331,67 771,76

Fuente: Ministerio de Industria Energia y Mineria - DiréccNacional de Energia.

La cantidad de energia eléctrica se obtiene de la facturdeiélectricidad de UTE en Megawatt
de DNE-MIEM para el sector residencial. Al igual que en laticld de supergas se hace
la conversion a ktep, se calcula el agregado anual para campan la matriz energética y
corroborar la consistencia de los datos. La unidad que Beaupiara las estimaciones es la
cantidad de energia eléctrica en Kilowatt - KW (CEEKW).

Tanto el precio de los energéticos derivados del petrélewas precio de la energia eléctrica
son definidos en un mercado que no es de competencia peréeldajde el Unico productor y
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3. Datos a Emplear

oferente es el Estado y por lo tanto los precios estan regsil&dgunos precios inclusive estan
subsidiados, como es el caso especifico del GLP.

El precio del supergas en kg (PSGKG) con iva incluido en pesogentes se obtiene de la
publicacion de los precios medios de los derivados del lgetrdon y sin impuestos de DNE-
MIEM, al igual que con las series de cantidades se verificatsistencia del dato con las
publicaciones de los decretos de fijacion de precios y coseliass de precios promedio publi-
cados por el INE.

El precio de la energia eléctrica (PEEKW) para el sector eesidl se toma de la publicacion
de precio medio de la electricidad para cuentas tipo con@stog de DNE-MIEM. Se presen-
tan los precios en dolares corrientes por KW para 8 cuergasségun potencia contratada y
promedio de consumo en KW/mes del sector residencial.

Para el calculo del precio promedio se toman los tres tipatrales de potencia contratada
(2kw, 3kw, 5kw) y se calcula en pesos corrientes a partir sledéizaciones del dolar vendedor
tomado de la web del INE.

Como variable de escala se utiliza la serie del indice de i8&aal (ISR) calculado por el INE
con base en julio de 2008 y para el célculo de los precioswesage utiliza el indice de Precios
al Consumo (IPC) calculado por el INE con base en diciembre d@.28ara compatibilizar
los datos se realiza previamente cambio de base llevandbasamdices a base diciembre de
2012.

Las series de promedio mensual de temperatura minima, jmathaima se solicitaron a la Di-
reccién de Climatologia y Documentacion del Instituto Uaygude Metereologia (INUMET),
los datos proporcionados son promedios mensuales de ¢t@destarrasco del afio 1999 a 2012.

La notacion que se mantendra para el resto del documento es:

» Ccsg logaritmo de la cantidad de supergas en kilogramos, (10G(CS)).

= PSG logaritmo del precio corriente del supergas en kilogrgriog(PSGKG)).

= psg logaritmo del precio del supergas en kg relativo al IPC aselen 2012, (log(PSGKG)/IPC).

= cee logaritmo de la cantidad de energia eléctrica en kw, (loG{KCR)).
» PEE: logaritmo del precio corriente de la energia eléctricawen(log(PEEKW)).

= pee logaritmo del precio de la energia eléctrica en kw relasiv®PC con base en 2012,
(log(PEEKW)/IPC).

= isr: logaritmo del indice de Salario Real con base en 2012, GRj().

= tmin: logaritmo de la temperatura minima, (log(TMIN)).
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3.2. Caracterizacion del consumo del sector residencial.

Series del Supergas Series de Energia Eléctrica

csg
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Figura 3.1: Series de Supergas (panel izq.), Series de Energia Eléctrica (eanel d

3.2. Caracterizacion del consumo del sector residencial.

Para la caracterizacion del consumo del sector resideseiainplearon:

1. Datos de la Encuesta Continua de Hogares y de la Encueststiess@ Ingresos del INE.
2. Datos del Censo 2011 del INE.

3. La encuesta de consumo de energia del afio 2006 donde setandas distintas fuentes
y usos de energia y el consumo de cada fuente, expresadqgs karndaveri (2008)32].

Segun los datos del Censo 2011 presentados en el Caadipla principal fuente de energia
utilizada para cocinar es el supergas, utilizado por el8%3le los hogares del Uruguay y en
menor medida la electricidad 5,33 % , el gas por cafieria 3,28&4efna 2,11 %.

Sin embargo, si se considera a la principal energia utdizeda calefaccionar (Cuadda?.2
cambia la importancia relativa del supergas, pasando arggeado sélo en el 25,05 % de los
hogares, mientras que la electricidad pasa a represer2@/52% vy la lefia el 36,97 %.

En los datos presentados en la encuesta de consumo de atergieco 2006 (Cuadrd.2.4)
se observa que las principales fuentes de energia usadas sEmtor residencial son: el su-
pergas y gas natural, la lefia y la energia eléctrica. Los praosipales son para calefaccion,
calentamiento de agua y coccion en el caso del supergasawyaalry lefia, y para iluminacion,
calentamiento de agua y conservacion de alimentos en Igiaredéctrica.
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Cuadro 3.2.1:Principal Fuente de Energia Utilizada para Cocinar, porcentaje dedsogar

Censo 2011 ECH 2010 ECHA2006 EGY 2005

Electricidad 533% 5,00 % 5,82% 6,47 %
Gas por cafieria 3,23% 2,93% 3,86 % 3,85%
Supergas 88,34% 87,64% 83,84 % 83,37%
Queroseno 0,19% 0,35% 1,08% 1,26 %
Lefia o carbon 2,11% 3,86 % 5,14% 4,91%
Otra 0,03% - - 0,14 %

Ninguna, no cocina 0,77% 0,21% 0,26 % -

Total de Hogares 1.133.256 1.179.174 1.032.867  1.048.927

Fuente: Elaboracion en base a datos del Instituto NacienBkthdistica.

Cuadro 3.2.2:Principal Fuente de Energia Utilizada para Calefaccionar, porcenthggaees.

Censo 2011 EGY 2005

Electricidad 20,52 % 15,65%
Lefia 36,97 % 40,86 %
Gas por cafieria 1,45% 0,81%
Supergas 25,06 % 21,12%
Queroseno 1,48% 2,15%
Gas oil-Fuel oil 0,97 % 1,67%
Otra 0,18% 0,26 %
Ninguna 13,36 % 17,46 %

Total de Hogares  1.133.256  1.048.927

Fuente: Elaboracion en base a datos del Instituto NacienBkthdistica.

Cuadro 3.2.3:Usos y Fuentes del Consumo de Energia Neta

Fuentes Usos

GN: Gas Natural lluminacion

SG: Supergas Coccion

GP: Gas Propano Calentamiento de Agua

GO: Gas Oil Calefaccion

DO: Diesel Oil Conservacion de Alimentos

FO: Fuel Oil Ventilacion y Refrigeracion de Ambientes
KE: Queroseno Bombeo de Agua

LE: Lefia Fuerza Motriz

CV: Carb6n Vegetal Otros Artefactos

RB: Residuos de Biomasa Otros Consumos

NF: Nafta Consumo No Energético

SO: Energia Solar Autoproduccién de Electricidad

EO: Energia Edlica
EE: Electricidad

Fuente: Encuesta de Consumo de Energia afio 2006. MIEM-DNETN.
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3.2. Caracterizacion del consumo del sector residencial.

Cuadro 3.2.4: Total de Consumo de Energia Neta por Fuentes y Usos del Sector Résiiden

Usos de la energia neta GN SG GP GO DO FO KE LE CcV NF RB EO EE Total
lluminacién - 136 - - - - 420 - - - - 38.727 39.283
Coccién 2.744 68.196 514 - - 246 108.506 513 - 3.365 - 9.674 193.758
Calentamiento de Agua 6.714 5.409 63 1.169 - 108 48 11.868 - - 775 086.5 122.659
Calefaccion 3.573 12.196 133 3.736 405 7.191 2.415 174.611 47 - 4.104 - 8.235 216.647
Conservacion de Alim. - 122 - - - - - - - - - - 51.261 51.383
Ventilacién y Ref Amb - - - - - - - - - - - - 6.012 6.012
Bombeo de Agua - - - - - - - - - - - 177 2.423 2.600
Fuerza Motriz - - - - - - - - - - - - 1.052 1.052
Otros Artefactos - - - - - - - 19 - 138 - - 45.745 45.902
Total 13.031 86.060 710 4.905 405 7.299 3.129 295.003 560 138 8.2447 1259.634 679.295

Nota: Valores expresados en tep.
Fuente: Encuesta de Consumo de Energia afio 2006.MIEM-DNETN.

Cuadro 3.2.5:Consumo de Energia Neta del Sector Residencial en % del Total de Usos.

Usosdelaenergianeta GN SG GO FO KE LE RB EE Otros Total

lluminacién - 0,3 - - 1,1 - - 98,6 - 100,0
Coccién 1,4 352 - - 01 560 1,7 5,0 0,5 100,0
Calentamientode Agua 55 44 10 0,1 - 9,7 06 787 0,1 100,0
Calefacciéon 16 56 17 33 11 806 19 38 0,3 100,0
Conservacion de Alim. - 0,2 - - - - - 99,8 - 100,0
Ventilacion y Ref Amb - - - - - - - 100,0 - 100,0
Bombeo de Agua - - - - - - - 93,2 6,8 100,0
Fuerza Motriz - - - - - - - 100,0 - 100,0
Otros Artefactos - - - - - - - 99,7 0,3 100,0
Total 19 127 07 11 05 434 12 38,2 0,3 100,0

Nota: Otros incluye GP, DO, CV, NFy EO.
Fuente: Eleboracién en base a Encuesta de Consumo de Ernfev@@06.MIEM-DNETN.

Cuadro 3.2.6:Consumo de Energia Neta del Sector Residencial en % del Total de suente

Usos de la energianeta GN SG GO FO KE LE RB EE Otros Total

lluminacién - 0,2 - - 13,4 - - 14,9 - 5,8
Coccibn 21,1 79,2 - - 7,9 36,8 40,8 3,7 51,6 28,5
Calentamiento de Agua 51,5 6,3 23,8 15 15 4,0 9,4 37,2 32 ,118
Calefaccion 274 142 76,2 985 77,2 59,2 498 3,2 29,4 31,9
Conservacion de Alim. - 0,1 - - - - - 19,7 - 7,6
Ventilacién y Ref Amb - - - - - - - 2,3 - 0,9
Bombeo de Agua - - - - - - - 0,9 8,9 0,4
Fuerza Motriz - - - - - - - 0,4 0,2
Otros Artefactos - - - - - 0,0 - 17,6 6,9 6,8
Total 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,00,01

Nota: Otros incluye GP, DO, CV, NFy EO.
Fuente: Eleboracién en base a Encuesta de Consumo de Erfev@@06.MIEM-DNETN.
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3.3. Analisis Preliminar de las Series

En el andlisis de series de tiempo puede ser de interés glesagregar e identificar los distintos
componentes de la misma con su respectiva desagregaci@us enraponentes de tendencia,
estacional y componente aleatorio.

Para estimar y predecir la dinamica de los ciclos econong@sawecesario poder identificar las
fluctuaciones estacionales separadamente del comporedentia. Yule (1921)8] reporta

un trabajo de 1905 que probablemente sea el primero quesplamnt método para aislar los
componentes inobservables. Los componentes de la sedgrdgada pueden tener una agre-
gacion aditivay; = T; + C; + S; + I, o multiplicativaY; = T, x C; x S; x I;. Siendol, el
componente irregular o aleatori§, el componente estaciondl; el componente ciclo ¥; el
componente tendencial.

En las Figura8.2y 3.3se muestran las series de cantidades y precios respeatiteggroen la
descomposicion tendencia, estacional y componente &@éato

Decomposition of additive time series Decomposition of additive time series
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Figura 3.2: Descomposicién de las series de cantidades (csg (panel izg.), cekden))

Se puede hacer una primer aproximacion a los datos a anadigendo una inspeccion grafica
de las series. De esta forma se puede observar si presemtanegacomunes a lo largo del
periodo.

Las series de cantidades de energético, tanto supergas exmengia eléctrica, muestran un
esperable patron estacional dado que sus picos de constémovexulados a determinados

!Para la obtencion de la descomposicion de las series enmg®nentes de tendencia, estacional y aleatorio se
utiliza la funcion pre-programadaecompose’el packagéurca” de R-project, en este trabajo no se profundiza
en el método de calculo especifico de la descomposicion deglo@forma parte de los objetivos.
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3.3. Andlisis Preliminar de las Series

periodos del afio (ver FiguBa2 con la descomposicion del componente estacional). En el cas
del supergas, como se mostro en la caracterizacién de condeinapartado anterior, se usa
principalmente para coccion y calefaccion. El volumen enufitigado en coccién se puede
pensar que es relativamente estable a lo largo del afo, siargmel volumen consumido en
los meses frios del afio es notablemente superior.

En cuanto al consumo de energia eléctrica, si bien tambigtilieada para cocinar y calefac-
cionar ambientes al igual que el supergas (por lo cual seaspe tenga un comportamiento
estacional similar al del supergas) en los Ultimos afios heenaado a tener mayor consumo
también en los meses mas calurosos dado por el incrementasea del aire acondicionado
para refrigeracion de ambientes.

Esto es observable en el componente estacional de la Bgldande se ven unos picos pro-
nunciados asociados a los meses frios y otros picos int@meothculados a los meses de
temperatura alta que lo diferencia de la serie de supergadedse observan solo los picos
pronunciados asociados a los meses frios.

Otro aspecto destacable en el periodo a analizar es queewahga caida en el consumo de
ambos energéticos hasta fines del 2003 que comienza a aesetezincrementarse a partir del
afio 2004 (ver Cuadr®.1.1con los volimenes consumidos en ktep afio a afio). Adiciomaéme
puede observarse a través de la inspeccion grafica de las séwer los picos estacionales
minimos en cada una de ellas Figdr4, o en las Figura8.2 observando el componente ten-
dencial.

Cabe recordar que Uruguay atraveso una crisis econémicad2ni@ fue altamente recesiva
y que recién a partir de 2004 comenzé a mostrar indicios a¢ivaeion. Este hecho afecté a la
economia en general, por lo tanto no sélo se vera reflejadaseselies de consumo, sino que
también en las de precios y salarios.

A su vez se ve un pico marcado de consumo en las series de dem@mndg y cee en 2007
gue se dio principalmente por ser un afo particularmerdag\dr Figura3.4), luego una caida
en el consumo pasando nuevamente a una tendencia creaeguele 2008. Por ese motivo se
considera que la temperatura juega un rol importante endidsnenes consumidos de ambos
energéticos y es importante su consideracion en la mod#iiza realizar.

Dada esta informacion, una de las hipotesis que se manegsietrabajo es que hay un efecto
sustitucion entre la energia eléctrica y el supergas, qasaa poder confirmar a través de las
elasticidades de precio cruzadas.

Pero ademas se intuye, dado por el hecho de que el uso madidatde los aires acondicio-
nados permiten no solo la refrigeracion sino que tambiémliefaccion de ambientes, que en
determinados tramos de ingresos se esta dando un efedtosdstde los medios para calefac-
cionar. En este trabajo, por el tipo de datos y metodologéasguwa a manejar, no se pretende
confirmar esta Gltima hipétesis. Pero seria interesantergwter un estudio de estas caracte-
risticas enfocado desde los tramos de ingreso de la pohlgiciér los efectos sustitucién que
pueden estar dandose a diferentes niveles socioeconémicos
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3. Datos a Emplear

Las series de precios, tanto supergas como energia eddétigrira3.3), muestran un marcado
incremento y cambio de tendencia a partir del afio 2002, lados a la crisis de ese afio como
se menciono previamente.
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Figura 3.3: Descomposicién de las series de precios (psg (panel izqg.), pee (eangl

Si bien ambos precios son fijados y regulados por el estadestnam un comportamiento un
poco diferente entre si. Claramente el tarifario en baseadlsaufija cada uno de esos precios
no es el mismo (los componentes de costo no son iguales)dadeinprecio del supergas es
subsidiado. Si se observa a los precios en términos cas€RSG y PEE en la Figual), se

ve el salto que pegan ambos precios en el afio 2002, pero étoaya posterior no es similar.
Esto es debido al efecto del tipo de cambio en el precio dediigattios del petréleo (importante
devaluacién en ese periodo), afectando asi al precio detgagpy en menor medida al de la
energia eléctrica.

En el caso del precio del supergas (PSG) tuvo un salto eni@ys@rego se mantuvo en ese
nivel con la presencia de varias situaciones puntualeskshgue lo pueden haber afectado.
En el afio 2007 cierra la refineria de Ancap por reformas, lbioydicé tener que importar el
GLP durante todo el periodo que la refineria no estaba prexidai En 2008 se dié una crisis
internacional del petréleo que comenzé con un incremergtesmo del precio del barril de
petréleo en 2007, llegando a su maximo histérico de 147 useldanios de 2008 y luego de esa
fecha de desplomo a menos de 40 usd en diciembre de 2008. ittaadlones internacionales
repercutieron a nivel local y se reflejan en la serie de psemorientes del supergas.

Sin embargo, para este trabajo se va a tomar el logaritmaelabpdel supergas relativo al IPC
(psg), lo que implica tomar el precio corriente y deflact@do el indice de precios, esta serie
permite comparar la evolucion del precio del producto cavtducion de los precios definidos
en la canasta del IPC. Al comparar el precio en términos caesey constantes (luego de ser
deflactado, Figur&.1) se observa que el precio del supergas crecidé a una tasa mdglpao
de lo que fue el crecimiento de precios de la economia en egmlpepor lo que muestra una
trayectoria decreciente en términos reales a partir de.2004
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3.3. Andlisis Preliminar de las Series

En el caso del precio de la energia eléctrica (PEE), luegsalte que pega en 2002 muestra
un crecimiento a lo largo del periodo que acomparia al creatmigeneral de precios de la
economia, al ver la serie de logaritmo del precio relativ®@l (pee) continda con una tendencia
creciente.

Adicionalmente se puede destacar un shock en la serie eroe2Cf6. En ese afo el pais
atravesaba una situacion de riesgo en el suministro deianern el marco de las medidas
gue se tomaron para incentivar y profundizar el ahorro étiey (Decreto IE/221 del 9 de
junio 2006) estuvo presente un ajuste tarifario que implic@@umento de precios adicional y
especifico para el sector residencial.
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En relacion a la serie del indice de Salario Real (Figu#es claramente observable el efecto
de la crisis de 2002 que determind una notable caida delica&artérminos reales en ese
periodo, y que comenzd a recuperarse junto con la readivabdbbal de la economia a partir

del afio 2004.

Otro factor que incentivé la recuperacion del salario rgeréir de la crisis fue la reinstauracion
de los Consejos de Salarios a partir del afio 2005, lo cual éeefejado en la serie a lo largo
del periodo a través de pequefios shocks en los momentossqDerieejos de Salarios decretan
los aumentos, principalmente en los meses de enero y en mewila a mediados de afo.

Por todas las caracteristicas previamente sefialadagrias de datos a analizar representan
un gran desafio dada la complejidad y variedad de sucesaafegetaron a la economia en ese
periodo. Esto determinara la necesidad de recoger el impacésos shocks y observaciones
atipicas a través de la consideracion de intervencionegpyalrable cambio estructural, lo cual
se analizara en el Capitulo de Resultados.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se van a ir presentando los resultados disfiedas estimaciones y pruebas de
hipotesis realizadas. Las mismas conducen a la espedificioal del modelo econométrico
mediante el cual se estima la demanda de Gas Licuado dedeefpérmitiendo interpretar las
elasticidades precio e ingreso.

Como se presento en el apartéddédliegar a esa especificacion implica el pasaje por un proceso
iterativo en que se van probando distintas especificacigrses residuos hasta llegar a una
version que represente lo mas acertadamente posible elsorgenerador del dato.

La hipotesis que orienta esta investigacion es que lasbkasi@ue componen la demanda de
GLP son series no estacionarias si se consideran de forrapendiente, pero que al consi-
derarse en forma conjunta (como pasa efectivamente cuanctnsidera la interaccion de las
mismas en el mercado de un bien), tienen una convergeneieig@sria comuan en el largo
plazo.

Asimismo, se considera que la modelizacion debe hacersedenbito de la clase de los mo-

delos de vectores autorregresivos (VAR), la cual permiterparar relaciones causales bidi-
reccionales entre las variables y relaciones de retroataseén en la medida que todas las
variables sean enddgenas. La especificacion VAR deberaaeraala mediante pruebas de hi-
potesis cuyo objetivo es establecer el rol exdgeno u enddgdmlas variables involucradas en
la determinacion de las cantidades demandadas.

Una condicidn necesaria para corroborar la cointegrac&estias series economicas es que
sean integradds Por lo cual, en primera instancia se presentan las pruebasziunitaria para
determinar el orden de integracién, para posteriormentierpoomenzar a hacer las pruebas
sobre la cantidad de relaciones de cointegracion y la esitbmael modelo.

Luego de realizar todas las validaciones y llegar a una ég@@ion que cumple con los supues-
tos basicos del modelo (residuos normales, homoscedagtico correlacionados) se realizan

!Los conceptos de variables endogenas y exdgenas fuerofatiamen el apartadd 2 del Capitulo2.
2Las definiciones de los conceptos de estacionariedadraiég y cointegracion pueden profundizarse en el
Anexo Metodoldgicd.
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4.1. Pruebas de Raiz Unitaria

las pruebas de hipotesis sobre exogeneidad y causalidgebgquéiran contrastar los datos con
la teoria econdmica, asi como completar la modelizacioa demica de la demanda.

En este aspecto, la hipotesis de trabajo es que al ser undoeregulado en precios por el
Estado, los precios entran en la ecuacion de demanda perieranéhan el ajuste al equilibrio
(son débilmente exdgenos).

Por dltimo, se va a realizar un analisis comparado de distiescenarios, propuestos a partir
de la inclusion de distintas especificaciones de la vartaigeratura minima, probando como
afecta a la especificacién final del modelo en prediccion.

4.1. Pruebas de Raiz Unitaria

Para poder estimar de forma adecuada el modelo y los compertts de largo y corto plazo
de las series es importante identificar si el proceso geoedsdi dato es o no estacionario.

En el caso de que las series fueran integradas, al ser nmesia&s, estimar un modelo mul-
tivariado ya sea uniecuacional o multiecuacional en nivele daria estimaciones validas e
inhabilita la inferencia.

Por tal motivo, un primer paso en el analisis de las seriésigadimente a la inspeccién grafica
de las mismas, es aplicar la prueba ADF de raices unitaritm@ de identificar si las series
son integradas de orden 1 o mayor.

Un procedimiento para determinar el orden de integracidsiste en llevar a cabo la prueba
con la variable en niveles. Si dicha prueba proporcionaegdid a favor de la no estacionarie-
dad, se realiza la prueba con la variables en primeras dd&®

Si las primeras diferencias de la serie es estacionariadanglie es I(1), si la primer diferencia
sigue siendo no estacionaria es posible que la serie seg t&)e probarse nuevamente, asi
sucesivamente hasta identificar el orden de integracion.

A partir de la inspeccion gréafica de las series en niveles yriemepas diferencias (ver Figuras
4.1 a4.3), se puede observar que las series en primeras difereratiesep tener una media
constante a lo largo del tiempo, aunque en algunos casosieovadabilidad no constante.

También se observa la presencia de observaciones atifocdle(s”) que pueden estar vin-
culados a cambios en la regulacion o shocks econémicos.dsncasos lo recomendable es
chequear los eventos en un calendario y verificar su origefgrcha que puedan ser reflejados
en la modelizacion a través de intervenciones. En el Caf#ts#oanalizaron los datos a emplear
y se identificaron una series de sucesos en el periodo dsiaggie pueden haber generado esas
observaciones atipicas.

Incluir las intervenciones en la modelizacién es un pasmitapte del andlisis dado que no ha-
cerlo genera estimaciones sesgadas que invalidan el eetorderencia, Juselius (2006)[p.42]
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4. Resultados

[29.
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Figura 4.1: Serie de isr en niveles y en diferencias (arrib@dtynin y Aotmin (abajo).

La prueba de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) es una pruebapi#dsis que considera como
hipotesis nula a la existencia de raiz unitatja= 1 respecto a una hipétesis alternativa de
Y; < 1 (serie estacionaria) y luego una serie de hipoétesis defis@grion conjunta para la
constante y la tendencia dado gie= 1 (se puede ver el detalle de la prueba y las hipétesis
nulas en el Cuadré.1.2 del apartad@\.1.7 del Anexo Metodolégico).

En base a los resultados de la prueba ADF presentados en aloQGuad se determina que
todas las series son I(1) y se vuelven estacionarias abalgliena diferencié.

Primero se prueba la existencia de raiz unitaria en lasssemieiveles (especificaci@y si se
confirmad; = 1 se pasa a probar la presencia de constante y tendenciaifiespemesb o ¢).

En segunda instancia, se prueba la serie en primeras dif@sey se confirma que son 1(1).

No se rechazo la presencia de tendencia en varias de las sari@veles, lo cual no era un

resultado esperado, igualmente hay que ser cauteloso eorasisiones que se tomen a partir
de la prueba ADF porque es sensible a la cantidad de rezagjo&dws y a la presencia de

quiebre estructural en las series.

3pPara la prueba de hipotesis se contrastan los valores @ehdst con los valores criticos presentados en el
CuadroE.0.1del AnexoE, segun la especificacién correspondiente de la pruebadesaninar la cantidad de
rezagos que correspondia incluir se hizo incluyendo taaguie fueran significativos en la regresién ADF y que
al verificar en el correlograma de los residuos se logranaidima autocorrelacion de los mismos.
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4.1. Pruebas de Raiz Unitaria

Cantidad de Supergas en Niveles Primer Diferencia de la Cantidad de Supergas
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4. Resultados

Cuadro 4.1.1:Resultados de la prueba de Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

Variable cant. rezagos Especificacion Estadistico
log(CSGKG) 12 b -1,69
A log(CSGKG) 11 a -10,42
log(CEEKW) 24 C -2,12
A log(CEEKW) 23 a -2,12
log(ISR) 13 c -2,60
A log(ISR) 12 a -1,82
log(psgipc) 12 c -2,00
A log(psgipc) 11 a -2,58
log(peeipc) 9 c -1,83
A log(peeipc) 8 a -3,29
log(tmin) 12 a -0,27
A log(tmin) 11 a -10,10

Nota: Los valores criticos asociados a la prueba se presental Cuadrd.0.1

A partir del analisis grafico de las series se intuye que pliegkr a haber un quiebre estructural
en el periodo de analisis, dado por los efectos de la criskd@2 (donde se generan cambios
en el comportamiento de las series como se analizé en eliagftterior).

Por este motivo, se procede a realizar adicionalmente &bprde Zivot y Andrews que permite
contrastarlo, ya que toma en cuenta la posibilidad de pcesel® quiebre estructural en la
especificacion de la prueba de hipotesis.

La prueba de Zivot y Andrews (ZA) es una prueba de hipotesescgmsidera como hipotesis

nula a la existencia de raiz unitaria, respecto a una higéadernativa de que la serie es es-
tacionaria en tendencia con quiebre estructural (en rsyele tendencia o ambos) y estima el
probable punto de quiebre. Se puede ver el detalle de lag@rlaethipbtesis nulas y alternativas
en el apartadé.1.7 del Anexo Metodoldgico.

En base a los resultados de la prueba de ZA presentados endgb@uha2no se rechaza la
hipotesis de raiz unitaria en las series de cantidades joprgccomo se ve en las Figurdst
y 4.5n0 habria quiebre estructural.

Al hacer la prueba a las series en primeras diferencias bazada raiz unitaria

“Para la prueba de hipétesis se contrastan los valores @abest con los valores criticos presentados en el
CuadroE.0.2del AnexoE, segun la especificacion correspondiente de la prueba. Enaglro4.1.2se presentan
sélo los resultados para la especificacion que mejor se ableaulos datos determinandolo de forma anédloga a
como se hizo en la prueba de ADF. Para la determinacién de2zagos que correspondia incluir se hizo incluyendo
todos los que fueran significativos en la regresion, Zivotndrews (1992)[p.3]49], y que al verificar en el
correlograma de los residuos se lograra limpiar la autetamion de los mismos.
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4.1. Pruebas de Raiz Unitaria

En el caso de la serie de indice de Salario Real se rechazadk@sigpnula de raiz unitaria en
favor de la presencia de quiebre estructural con alta priodeadb en el ailo 2002 (ver Figura
4.6). La presencia de un quiebre estructural en la serie puegdlecanla necesidad de inculir
una intervencion que capte ese cambio en el periodo deiandlis

Cuadro 4.1.2:Resultados de la prueba de Zivot y Andrews (ZA).

Variable cant. rezagos Especificacion Estadistico
log(CSGKG) 14 dt -3,77
A log(CSGKG) 11 du -11,17
log(CEEKW) 24 dt -3,83
A log(CEEKW) 23 du -4,61
log(ISR) 24 duy dt -7,39
A log(ISR) 23 dt -4,63
log(psgipc) 12 duy dt -4,44
A log(psgipc) 8 duy dt -5,83
log(peeipc) 12 dt -3,76
A log(peeipc) 8 du -6,73

Nota: Los valores criticos asociados a la prueba se presentel Cuadrd:.0.2

Cabe resaltar que este resultado no implica que el indice ldeiGSReal sea estacionario, es
una serie ampliamente investigada a nivel nacional e iatéonal, constatandose en la mayoria
de los casos su caracteristica no estacionaria.

Dada la especificacion de hipétesis nula y alternativa gquretia prueba de ZA, es muy fuerte

la evidencia que marca un quiebre estructural en la serie gggomotivo se rechaza la hipotesis
nula.

Sin embargo, al repetir la prueba para los datos posteabnesmento del quiebre no se rechaza
la hipdtesis de raiz unitaria en la serie (las salidas caaplde las pruebas ADF y ZA para isr
se presentan en el Anexo de Resultadds]).

En conclusion todas las series son I(1), no estacionariasica raiz unitaria, y en el caso del
isr los resultados muestran la alta probabilidad de exsstate quiebre estructural en la serie.
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4. Resultados

Zivot and Andrews Unit Root Test
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4.2. Seleccion de la Cantidad de Rezagos del VAR

Zivot and Andrews Unit Root Test
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4.2. Seleccion de la Cantidad de Rezagos del VAR

Como se establecié en el apartazid del Capitulo2 el primer paso para la estimaciéon del
VAR es definir la cantidad de rezagos a incluir, lo cual debeanta dinamica de la serie y la
influencia que tienen los valores pasados sobre cada una dariables.

Para determinar la cantidad de rezagos a incluir se realizarserie de pruebas de hipotesis
y analisis comparados de estimar el modelo con determirettadad de rezagos alternativos
y seleccionar el que mejor capte la dinamica del modelo. &hmlello tedrico de las pruebas
utilizadas (prueba de razén de méxima verosimilitud y la®igos de informacion de Akai-
ke (AIC), Schwarz (SC) y Hannan-Quinn (H-Q)) se presenta erpattadoA.2 del Anexo
Metodoldgico.

Los indicadores AIC, SCy H-C se calculan en base al logaritehdeterminante de la matriz de
varianzas y covarianzas del modelo estimaq@p , mas un factor de penalizacion relacionado
a la cantidad de parametros estimados, sin embargo la pdegbadn de maxima verosimilitud
no incluye dicho factor, por lo tanto no siempre dan el misesuitado en cuanto a la cantidad
de rezagos a incluir en el modelo.

Por este motivo, se realizan varias estimaciones tanto ®ARIcomo en la especificacion
VECM vy se analizan también los residuos para identificar gpedicacion se ajusta mejor
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4. Resultados

al proceso generador del dato (dado que el cumplimientougelesto de normalidad de los
residuos es indispensable para la inferencia en este tipstiheaciones).

Como plantea Lutkepohl (2005) [p.134] seleccionar una cantidad innecesariamente grande
de rezagos reduce la precision en la prediccion, por tabmésta instancia de la determinacion
de la cantidad de rezagos es tan importante.

Se plantea la comparacion de resultados en base a un maxirhoedagos y el largo de la
serie es dg" = 156 datos, dado que la comparacién de los indicadores debdaralesobre la
misma cantidad de observaciones, se calculan en bas& a=urb2.

El modelo VAR a estimar incluye en su especificacion ini@salgiguientes variables:

= Logaritmo de la Cantidad de Supergas en K&y).

= Logaritmo de la Cantidad de Energia Eléctrica en K\&).

= Logaritmo del Indice de Salario Real con base en 2042 (

= Logaritmo del Precio del supergas en kg, relativo al IPC @selen 2012isg).

= Logaritmo del Precio de la energia eléctrica en KW, relati/éPC con base en 2012

(pee).

= Componentes deterministicos como: constante, tendensiangs estacionales centra-
das, y variables de intervencion. Las intervenciones spmeden a determinados eventos
(shocks) que se dan a lo largo del periodo bajo estudio y sechridas como variables
deterministicas exdgenas a la relaciéon de cointegracion.

Cuadro 4.2.1:Determinacioén de la cantidad de rezagos del VARx.p = 4, T = 152.

p=1 p=2 p=3 p=4

MaxLogLik 2605.68 2627.74 2644.46 2664.71

AlC -38.15 -38.11 -38.00 -37.94
SC -37.65 -37.11 -36.51 -35.95
H-Q -37.94 -37.70 -37.39 -37.13
LR.test - 44.11 33.44 40.50
J.B.test 27.89 15.78 17.49 28.87
J.B.test* 129.54 84.61 69.57 69.87

Nota: Los célculos de los criterios de informacion y LR teshigieron en base a una especificacion
que incluye a las intervenciones dentro de los componesptesministicos, sin embargo la prueba de
Jarque-Bera (J.B.test*) se realizé en base a un modelodinritas intervenciones.

Si bien los criterios de informacion indicarian que la adaudi de rezagos es= 1, la prueba de
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4.2. Seleccion de la Cantidad de Rezagos del VAR

razén de maxima verosimilitud (LR) sostendria que la cantidad de rezaggs €<2. También
se presentan rezagos significativos en el VAR(3) y en el VAR(4).

Juselius (2006) [p.72PF] argumenta que una cantidad de rezages 2 es mas que suficien-
te en la mayoria de los casos para describir la estructuéanilia del proceso y explica que
los rezagos significativos en 4 o 5 pueden estar asociadas@oeslidad en los datos que
no logro ser capturada por las dummies estacionales. Asr@legte, Litkepohl (2005) consi-
dera que incluir mas rezagos de los necesarios puede seraiiai® due aceptar un poco de
autocorrelacion en el modelo.

La prueba de hipdtesis de Jarque-Bera (J.B.test) sobre |laatidanh de los residuos muestra
gue la especificacion cgn= 1y p = 4 tiene residuos mas alejados de la normalidad que en
las especificaciones con=2y p = 3.

Si bien la normalidad de los residuos no es una de las prusbaks empleadas en la selecciéon
de rezagos, aqui se considero igualmente dado que su cuerlimes un requisito indispensa-
ble para el resto del andlisis, por lo tanto seleccionar gpadficacion en cantidad de rezagos
gue implica tener residuos no normales no seria adecuado.

Por este motivo, las estimaciones del VECM se van a hacer paraodelo VAR corp = 2y

p = 3 rezagos y seleccionar la mejor especificacion luego dezegdfis pruebas de hipotesis
sobre la cantidad de relaciones de cointegracion y pruabhipdtesis sobre la significacion de
los 3.

Para una especificacion de VAR con 2 rezagos el modelo tigoente:

Ye = v+ Ay + Asyr o + @Dy 4y (4.1)

En D, se incluyen los componentes deterministicos.

CSgt CSgt—1 CSGt—2 ULt
ceey ari,1 - a1s1 ceei_1 aii12 -+ A152 ceer_9 Ut
isry | = v+ : : ST |+ : : 1sri—g | +PD+| us;
psge as1,1 ccc G551 Psgi—1 asi2 ccc G552 P5gt—2 Uat
peey beet—1 beer—2 Ust
(4.2)

Para una especificacion de VAR con 3 rezagos el modelo tigoente:

Y =0+ A1 + Asyp—o + Asyr—s + PD; 4wy . (4.3)

SEl valor critico en la distribuci()q%l_a) (k2) Paraa = 0,05y k? = 25 es 37.5.
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4. Resultados

Al estimar tanto el VAR(2) como el VAR(3) sin restricciones se@entran 3 raices caracteris-
ticas muy proximas al circulo unitario (Figuéaz, Cuadro4.2.2°.

Por lo tanto, el VAR es no estacionario y tener 3 raices canigtitas proximas al circulo
unitario implicaria que puede haber hasta 2 relacionesidéegoacion § — r = 3)".

El modelo VAR(2) especificado como VECM can= 1 quedaréa representado como:

Ay = Fgl)Ayt—l + 1y +PDs + € . (4.4)

El modelo VAR(3) especificado como VECM cen= 1 quedara representado como:

(1) (1)
Ayt = Fl Ayt—l + FQ Ayt_g + Hyt—l + q)Dt + €t . (45)
VAR inverse roots in relation to the unit circle VAR(2) VAR inverse roots in relation to the unit circle VAR(3)
// \ // . \
/ ° \ / °
\ L]

| ““‘ | °
\ ) N \ |
| o § |

Figura 4.7: Laspk = 10 raices del VAR(2)(fig. izg.), Lagk = 15 raices del VAR(3)(fig. der.).

6Si las raices estan dentro del circulo unitgrg} es estacionario, si las raices estan fuera del circulorimita
{y:} es explosivo, y si las raices estan sobre el circulo uni{ggibes I(1).

’La presencia de raices unitarias en el VAR implica que laimaér varianzas y covarianzas ya no converge a
una matriz constante en el limite, sino que a una matriz démientos Brownianos. En este caso los estadisticos
t no se distribuyen méas contestudent sino comor Dickey-Fuller, Juselius (2006) [p.5929]. Los estadisticos
se distribuyen coméstudentsolo si la combinacion Iineﬁgyt es estacionaria, Juselius (2006) [p.122].
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4 3. Test de Johansen

Cuadro 4.2.2:Raices de las estimaciones de los modelos VAR.

Raices del VAR(2)pk = 10) | Raices del VAR(3)pk = 15)

0.978 0.407 0.982 0.623 0.407
0.977 0.269 0.982 0.529 0.286
0.977 0.269 0.968 0.529 0.150
0.452 0.250 0.628 0.485 0.150
0.452 0.060 0.628 0.407 0.006

4.3. Test de Johansen

Determinar la cantidad de relaciones de cointegracioreptes en el modelo es un paso cru-
cial para el analisis empirico del mismo, visto su influeridos posteriores procedimientos
inferenciales que, finalmente, conducen a utilizar el mmdeh fines predictivos.

La forma de realizarlo es a través del test de la traza, tangmigocido como test de Johansen,
donde no sélo se determina la cantidad de relaciones deegoacion sino que adicionalmente
se estiman las matrices 3 y la dinamica del modelo en el corto y largo plazo.

Para realizar la estimacion de los parametros y prueba deelip es necesario especificar el
modelo como VECM. Si los datos en niveles muestran tendeme@mal ser considerados en
primeras diferencias la tendencia es constante, la esyaiifn mediante VECM logra captarla
sin que sea necesario incluirla en la especificacion.

Incluir una tendencia en el VECM implicaria la existenciaetgdencia cuadratica en los datos
en niveles, lo cual a partir de la inspeccion grafica de lassap parece ser el caso en los datos
a analizar.

Para estimar el VECM es necesario definir previamente otnoponentes de la especificacion
ademas de la constante y/o tendencia no restringidas aaleinelde cointegracion y de las
intervenciones, por ejemplo si debe incluirse constamaeyidencia deterministica restringida
a la relacion de cointegracion.

Luego de la estimacién puede comprobarse mediante pruelbagdtesis la especificacion que
mejor se adecUe a los datos. Por este motivo, es importamttfidar bajo que caso de analisis
de los definidos por Johansen se va a trabajar (en el Cagjtafrartad®.4.1se presentan los
5 casos de analisis que plantea Johansen y en el apartadel desarrollo tedrico de la prueba
para determinar el rango de cointegracion).

Al mismo tiempo es necesario realizar las pruebas de hig@ebre significacion de lgspara
confirmar si corresponde incluir las variables considesatmiogenas dentro de la relacion de
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4. Resultados

cointegracioén, o alguna resulta ser no significativa desgrta misma.

Las variables consideradas para la estimacion de los pagsmel VECM vy la realizacion de
la prueba de hipdétesis sobre cantidad de relaciones deegaacion son las mismas que se con-
sideraron para la determinacion de la cantidad de rezaggscee, isr, psg, peestringidas a
la relacion de cointegracion,dummies estacionales centradas e intervencimmeéisidas como
variables deterministicas exdgenas a la relacion de goat®n. Adicionalmente se incluyen
constante y tendencia restringidas y no restringasrelacion de cointegracion dependiendo
de cada uno de los casos de andlisis que corresponda.

Como se menciond previamente, la determinacién de la esaxifn del modelo es un proceso
iterativo que implica partir de la estimacion de una espEion inicial, hacer las pruebas de
hipotesis correspondientes, reformularla cuando seaagog volver a hacer todo nuevamente
hasta lograr una especificacién que realmente se adecudatdss

Por lo tanto, en este apartado se realizan las pruebas degiggobre la cantidad de relaciones
de cointegracion para los casos de analisis 2, 3 y 4, a parfesicuales se va a determinar
la especificacion del VECM (segun los componentes de coesyat@ndencia a incluir) y la
cantidad de relaciones de cointegracion.

La especificacion mediante €laso 1(asume que la serie de datos no contiene ni constante
ni tendencia) o eCaso 5(asume que la serie tiene tendencia cuadratica) no se oreorpl
analisis porque se considera que, a partir del andlisiscgréf las series, no se adecuan al
proceso generador del dato.

En el siguiente apartado, se realizaran las pruebas deship&obre los coeficientes de largo
plazos, para verificar si son significativos dentro de la relacidnaietegracién, o corresponde
realizar ajustes a la especificacion.

Esta prueba de hipétesis también permite ver la significad&los componentes de constan-
te y tendencia dentro de la relacion de cointegracion, y @danto, permite definir eCaso
de analisis que se va a seleccionar para continuar con loesigs pasos de estimacion del
VECM.

Test de Johansen para determinar el rango de cointegracién

Dado que la cantidad de rezagos del VAR quedo abierto a lbipdad de 2 o 3 rezagos, se
realizaron de forma equivalente pruebas para2 y p = 3 rezagos.

En el Caso 2conp = 3 se determina que hay = 2 relaciones de cointegracion al 5%
de significaciéon y no se rechaza que la constante dentro ddaleidn de cointegracion sea
significativa. En elCaso 4conp = 3 se determina = 2 al 2,5 % de significacion y se rechaza
la presencia de una tendencia dentro de la realcion de goagién (ver los Cuadros 3.1, 4.3.2

y 4.3.3con la determinacion del rango de cointegracion y el Cuddtd.con los resultados de
las pruebas de hipétesis sobre la significacion d&)os
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4 3. Test de Johansen

Dado que en eCaso 2no se rechaza que la constante restringida sea significati@aso 3
puede ser una posibilidad, pero al hacer la prueba de hip&elsre los5 se rechaza que la
constante restringida sea significativa.

La prueba de hipoétesis para determinar el rango de coimiégraletermina que: sf,_, >
valor critico, se rechaza la hipotesis nulafdie: £ — r raices unitarias.

En el Cuadro4.3.1se presenta el test de la traza par&€ako 2conp = 3. En este caso se
rechaza- = 0y r <=1, pero no ser rechaza<= 2. Por lo tanto, el test de la traza concluye
gue hay por lo menos 2 relaciones de cointegracion y por ko far- » = 3 raices unitarias,
resultado que ya se habia encontrado en el apast2dimnde se identificaron 3 raices unitarias
en el VAR a partir de la cantidad de raices sobre el circuldahi

Cuadro 4.3.1:Test de la Traza en €aso 2conp = 3, k = 5.

Tho—r 09 095 0975 0.99

r=0| 165.61| 72.74 76.81 80.46 84.84
r<=1| 74.14|50.50 53.94 57.05 60.81
r<=2| 2649|3225 3507 37.64 40.78
r<=3|] 4.68 |17.98 20.16 22.18 24.69
r<=4| 121 | 760 9.14 10.63 12.53

Nota: Los valores criticos son tomados de Juselius (20082 0p.

En el Cuadro4.3.2se presenta el test de la traza par&abko 3conp = 3, en este caso se
rechaza- = 0y r <=1, pero no ser rechaza<= 2. Por lo tanto, el test de la traza concluye
igual que en elCaso 2 que hay por lo menos 2 relaciones de cointegracion y porrito ta
k — r = 3 raices unitarias, que pueden interpretarse como 2 teradegsiocasticas comunes.

Cuadro 4.3.2:Test de la Traza en €aso 3conp = 3, k = 5.

Th—r 09 095 0.975 0.99

r=0| 164.96| 65.73 69.61 73.10 77.29
r<=1| 7350|4445 47.71 50.66 54.23
r<=2| 25.95|27.16 29.80 32.23 35.21
r<=3| 4.14 | 1342 1541 17.28 19.62
r<=4| 121 | 271 384 502 6.63

Nota: Los valores criticos son tomados de Juselius (20082 0p.

En el Cuadro4.3.3se presenta el test de la traza par&ako 4conp = 3. En este caso se
rechazar = 0, r <= 1,y se rechaza <= 2 al 5% de significacion pero no se rechaza al
2,5 %, lo cual implicaria un resultado no determinante pardignar si hay 3 raices unitarias
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0 2. Dado el resultado obtenido en el apartddtdonde se determina que existen 3 raices muy
proximas al circulo unitario se hara la estimacién @ako 4en base a = 2 para las pruebas
de hipétesis sobre la significacién de los componentes de

Cuadro 4.3.3: Test de la Traza en €aso 4conp = 3, k = 5.

Th—r 09 095 0975 0.99

r=0| 185.95| 84.27 88.55 92.38 96.97
r<=1| 94.06|60.00 63.66 66.95 70.91
r<=2| 45.38]|39.73 4277 45.53 48.87

r<=3| 10.23|23.32 25.73 27.95 30.67
r<=4| 241 |10.68 1245 1412 16.22

Nota: Los valores criticos son tomados de Juselius (20062 1.

Si bien se presentan los resultados del test de la traza a@dqgs casos com= 3 rezagos, se
realizaron las mismas instancias de analisis pafe rezagos. Los resultados son equivalentes,
dando como resultado= 2 relaciones de cointegracion en cada uno de los casos dsighali

A continuacion se presentan los resultados de las pruetiapdesis sobre significacion de los
componentes dg, lo cual permitird definir que especificacion se va a asunia [z estima-
ciones del VECM y la cantidad de rezagos a incluir en el VAR.

4.4. Pruebas de hipotesis sobre la significacion de I16s

La prueba de hipotesis sobre la significacion de los coefesg¢hse realiza para comprobar si
dichos coeficientes, asociados a cada una de las varialsislemdas enddgenas, son signifi-
cativos y por lo tanto integran a la relacién de cointegmacio

La prueba se lleva a cabo mediante una prueba de razén démwiétod (LR-test), donde se
compara un modelo restringido, en el cual se impone la ce&iri de que uno de los coeficien-
tes es cero, respecto a un modelo no restringido, en el quelsgen todos los coeficientes
asociados a las variables consideradas.

Si la magnitud del estadistico es pequefia, implica que lahlarpuede ser omitida en la re-
lacion de largo plazo. El desarrollo teérico de esta pruebhipldtesis esta desarrollada en el
apartad®.4.5del Capitula2.

En cualquiera de los casos analizados se rechaza que laserttess sean no significativos en

la relacion de cointegracion (Cuadéat.]), por lo tanto todas las variables consideradas tienen
una tendencia conjunta a la estabilidad en el largo planerebargo en la especificacion del
Caso 3la constante restringida es no significativa y e@ako 4la tendencia lineal restringida
es no significativa.

8La programacion del test de la traza y los valores criticitizados se presentan en el apart@ui.5.

91
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Este resultado permite seleccionarGaso 2como la especificacion que mejor se adecua al
proceso generador del dato.

Cuadro 4.4.1:Prueba de hipétesis sobre la significaciorsdmnp = 3.

Caso 2 Caso 3 Caso 4
LR.test p-valor| LR.test p-valor| LR.test p-valor

HO) beta.CSG=0 61.99 0.000 61.99 0.00] 49.40 0.00
HO) beta. CEE=0] 30.15 0.00, 30.10 0.00f 20.18 0.00
HO) beta.ISR=0 | 22.75 0.000 22.71 0.00f 19.08 0.00
HO) beta.psg=0 | 12.89 0.00, 12.88 0.00f 11.86 0.00
HO) beta.pee=0 | 17.06 0.000 17.03 0.00f 13.97 0.00
HO) beta.cte=0 26.14 0.000 0.00 1.00 - -
HO) beta.trend=Q - - - - 1.56 0.46

Nota: El p-valor es calculado para la distribucighy como se establece en el apart@d.5

Se realizaron las mismas instancias de analisis para laifsgeion conp = 2 rezagos, dando
resultados analogos al caso con 3 rezagos en las pruebgstiests sobre los parametr6$.

Por altimo, luego de haber definido el caso de analisis con@asb 2 es necesario definir la
cantidad de rezagos a incluir en el VAR.

Para este paso, se hace un andlisis comparado de los red@andas opcioneg€aso 2con
p = 2y Caso 2conp = 3, seleccionando la especificacion que tenga residuos njguarta-
dos, como se presenta en el Cuadlr 20,

A partir del analisis de los residuos se observa que en elaas@ rezagos los residuos no son
normales a un nivel de 5% de significacion, y los indicadoeesriderios de informacion son
mejores en la especificacion con 3 rezagos. Por lo tanto, aesedeccionar la especificacion
del Caso 2y p = 3 para continuar el andlisis en las siguientes secciones.

9La programacion de la prueba de hipétesis se presenta eartda@gD.1.9.

105e entiende por residuos mejor comportados, a los residiosmcuanto a las propiedades de normalidad,
homoscedasticidad y no correlacion serial tienen valorssis pruebas de hipétesis mas proximos al cumplimiento
de dichas propiedades. Recordar que i) la hipotesis nula @nueba de normalidad es que los residuos son
normales, ii) la hip6tesis nula en la prueba de correlad@dialses que no existe correlacion serial y iii) la hipétesis
nula en la prueba de heteroscedasticidad es que los residuademoscedasticos. Se puede ver la especificacion
completa de cada una de éstas pruebas de hip6tesis en atlapad del Anexo Metodoldgicad\ .
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Cuadro 4.4.2:Pruebas multivariadas, comparacion de cantidad de rezagossen?

Caso 2conp =3 Caso 2conp =2

Estadistico p-valor Estadistico p-valor
Normalidad 18.17 0.052 22.69 0.011
Simetria 3.86 0.568 2.63 0.756
Curtosis 14.30 0.014 20.05 0.001
Corr. Serial fi = 12) 1.26 0.247 0.867 0.582
AlIC -37.83 - -37.60 -
SC -36.34 - -36.12 -
HQ -37.22 - -37.00 -
Max.LogLik 2648.61 -l 2.647.734 -

Nota: La especificacion de cada uno de los test se present@deax® MelodoldgicoA.3.

El modelo VAR(3) especificado como VECM com = 1 en la especificacién delaso 2de
Johansen quedara representado como:

Acsgy Acsgr—1 Acsgr_o
Aceey Y11,1 15,1 Aceey 1 V11,2 15,2 Acees_o
Aisry | = v+ : : Aisri_q1 | + . : Aisri_o | +
Apsge V51,1 V55,1 Apsgi-1 V51,2 V55,2 Apsgi—2
Apeey Apee;_q Apees_o
[ csgi—1 ]
cee i
11,1 16,1 . =1 €9t
1ST—
: L 4D+ | ey | (4.6)
PSgi—1
51,1 56,1 pees_1 €at
€
| cte | ot

A partir de esta especificacion se calculan las estimacidadas matrice®.x) Y (ixk)
mediante restricciones de rango reducido, las cuales semiemn en el Cuadeb 4.3,

Cuadro 4.4.3:Estimacién de3 y a normalizados sin restricciones, paraGaso 2conp = 3.

1,00 0,08 0,32 —025 057 —0,04
’ ’ ’ ’ ’ ’ -1,06 —0,96 —0,11 —0,03 0,00 0,00
—1,15 1,00 -1,12 0,17 0,11 —0,10
0,06 —0,41 0,17 —0,01 0,00 0,00
- 0,72 —-0,80 1,00 0,60 —4,20 0,26 P X
B= a=| —0,05 0,06 0,05 0,00 0,00 0,00
0,24 —0,07 0,33 1,00 —1,74 0,19
0,07 0,07 —0,02 —0,02 0,00 0,00
—0,40 0,15 0,67 —0,76 1,00 -0,17 0,03 0,11 0,03 0,01 0,01 0,00
9,76 —16,45 12,04 —6,05 15,78 1,00 ’ ’ ’ ’ ’ ’

11| as salidas con los resultados completos de la estimacidh desin normalizar y normalizados, valores
propios, errores estandar, etc, se presentan en el ap8@oLa programacion utilizada para los calculos de los
mismos esta en el apartabol.4y D.1.6.
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El resultado de = 2 relaciones de cointegracion implica que para la estimaséda totalidad
de los parametros del VECM se van a restringir las matriggs,) Y o), Seleccionando las
primerasr columnas de las matrices y normalizandolas de forma adacsaduin se presento
en el apartad@.4.4 obteniendose:

Cuadro 4.4.4:Estimacion de5 y o normalizados para €aso 2conp =3y r = 2.

1,00 0,00

—1,14 0,25
0,00 1,00
0,03 —0,48
~ | —0,18 —0,78 i
B= &= | —0,05 0,12
0,15 —0,08
0,07 —0,007
—0,20 0,17 0,02 015
—8,37 —15,77 ’ ’

Dando lugar a las elasticidades precio e ingreso de las diamale supergas y energia eléctrica,
como se presentan a continuacitén

csgy = 8,37 + 0,18isr; — 0,15psg; + 0,20pee; . 4.7)

En la demanda de supergas, las elasticidades precio earignes signos acordes a lo esperado
segun la teoria econémica. La elasticidad ingreso al esteg 8 y 1, y con su signo positivo
muestra que el supergas es un bien normal con maggitye 0,18. La elasticidad precio del
supergas tiene signo negati¥p, = —0,15 que es acorde a la teoria, y la elasticidad precio
cruzadas; 5 = 0,20 con su signo positivo muestra que la energia eléctrica esearshstituto

al supergas con una elasticidad mayor a la del precio propio.

ceey = 15,77+ 0,78isr; + 0,08psg; — 0,17pee; . (4.8)

En el caso de la demanda de energia eléctrica, las eladésidambién tienen signos acordes
a lo esperado segun la teoria econémica. La elasticidaddagl igual que en el caso del
supergas muestra que es un bien normal pero con una influemdaa demanda de energia
eléctrica mayor que la que tiene en la demanda de supgsgas 0,78. La elasticidad precio

de la energia eléctricéd, 5 = —0,17 con signo negativo tambien di6 acorde a la teoria, y la
elasticidad precio cruzada , = 0,08 con su signo positivo muestra que el supergas es un bien
sustituto a la energia eléctrica pero al ser de mangnitudegnefia es poco influyente.

En el apartada@l.6 se amplia la interpretaciéon de los coeficientes y la estinadel VECM,
luego de realizadas las pruebas de causalidad y exogeneidad

12| a interpretacion de las elasticidades se realiza con sbsigntario al que se presenta en la representacion
vectorial.
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4.5. Causalidad y Exogeneidad

A partir de la estimacion del rango de cointegracion y pastestimacion del VECM se llegd
a una especificacion que presenta 2 relaciones de cointagraoca para la demanda de Gas
Licuado de Petréleockg y otra para la demanda de Energia Eléctriceg( (los resultados
completos de las estimaciones se presentan en el apdt@do

En la especificacion de la ecuacion de demanda que se maregteatocumento pueden iden-
tificarse las elasticidades de precios e ingresos, cuyaitadgnsigno tienen implicancias ya
definidas previamente en el Capit@lo

En Uruguay los precios de los energéticos (supergas y enelggtrica) son regulados por el
Estado, por lo tanto la determinacién de los mismos vienea ¢ decretos de fijacion de
precios que se calculan en base a las paramétricas delitatiéacada uno.

En este sentido, no es esperable que actle la mecanica tiekagliseeccional de un mercado
en competencia perfecta, donde las variaciones de pregiesinan variaciones en las can-
tidades demandadas de los bienes y las variaciones en lidac®s demandadas determinan
variaciones en los precios.

En el mercado de Uruguay el Estado es el productor y oferentesdenergéticos vy fija los
precios de comercializacion. En un mercado monopdlico fuooloferente), en general el
monopolista fija los precios de forma que logra maximizarmrseficios. En este caso, si bien
el Estado es el Unico oferente no fija los precios de forma dénmniear sus beneficios con una
funcidn objetivo de maximizar su recaudacion. Al ser biareesarios de consumo e inclusive
en el caso del supergas su precio es subsidiado, son otro#téwis de fijacion de precios.

Por lo tanto, el resultado que podria esperarse de la prieebausalidad seria que confirme
gue las cantidades de los energéticos son causadas poetisspipero no visceversa. En el
mismo sentido, seria esperable que los precios fueramugitié exdgenos en la relacion de
cointegracion.

En cuanto alsr, es una variables que se utiliza para aproximar al ingresgyg coeficiente
en la ecuacion de demanda muestra la elasticidad ingreda. €perable, desde el punto de
vista de la teoria econdmica que las cantidades demandadzsdd uno de los energéticos
esten causadas en sentido de Granger pa@réimplicando que las variaciones en el salario
determine variaciones en el consumo), pero que no se datadelinversa (que las variaciones
en el consumo generen variaciones en los salarios).

El conjunto de pruebas de causalidad y exogeneidad va ardeserel tipo de conclusiones
gue pueden extraerse de las estimaciones. La exogenegtael & una propiedad que si esta
presente habilita a realizar prediccion, y para realizaukiciones es necesario que se constate
la super exogeneidad. Por lo tanto, es un requisito para poeeéecir y/o simular datos poder
verificar el cumplimiento de estas dos propiedades.
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4.5.1. Prueba de Hipétesis de Causalidad de Granger

Como se planteé en el apartazld. ], la aplicacion de un modelo econométrico en la evaluacion
de politicas requiere que se verifique la relacion de calahlilesde el instrumento hacia el
objetivo de politica, y la ausencia de esta relacion desdbjetivo hacia el instrumento. En
este sentido se quiere comprobar mediante la prueba dessip@xplicitada en ese mismo
apartado, como se dan las relaciones de causalidad bixandck las variables consideradas en
este trabajo de investigacion.

La prueba de causalidad bivariada implica probar que |lesgeszde una variables no son sig-
nificativos en la ecuacién de otra de las variables del moéplo tanto, la prueba realiza un
contraste para verificar si los rezagos de las variahlegran contribuir a mejorar la predicibi-
lidad de la variable;, permitiendo analizar no solo la causalidad sino que tamlbiéireccion
de la misma.

La prueba se realiza a partir de la especificacion del VAR(3aslsecciones anteriores.

La hipotesis nula esta definida comg@:no causa en sentido de Granger a, cuando los coe-
ficientes asociados a los rezagosegdao son significativos en la ecuacion gelLos resultados
de las pruebas para cada una de las ecuaciones se preseat&@uadro4.5.1presentandose
en cada fila la ecuacién;” y en las columnas las variables;”.

Mediante estas pruebas de hipétesis se pretende confirteaméteadas relaciones de causali-
dad que serialégico que se dieran desde el punto de vistésdeimeconomica, sin embargo no
necesariamente pueden dar los resultados esperados desi egta trabajando con series para
un determinado periodo de tiempo acotado que contienesvawr@ntos atipicos y los resultados
podrian cambiar usando otro periodo.

A partir de los resultados de las pruebas presentadas en @ldZu8.1se puede concluir para
cada una de las ecuaciones que:

1. En la ecuacion desglos resultados de la prueba muestran que se reclHazmra las
variables desry psg lo cual estaria confirmando lo esperado, que t&@rteomo psg
causan al consumo de supergas. Sin embargo no se redh@zaapee implicando que
no causa en sentido de Grangersgy por lo tanto los valores pasados del precio de la
energia elétrica no contribuyen a predecir la cantidad ddada de supergas.

2. En la ecuacion deeelos resultados de la prueba muestran que se rechigzmra la
variableisr, interpretandose de forma andloga a la ecuacion antésiargusa en sentido
de Granger al consumo de energia eléctrica). No se redtiapara las variablepsgy
pee determinando que la cantidad de energia eléctrica no astada por los precios.
Si bien, no es el resultdo esperable puede tener una jusiiiicdesde el punto de vista
gue, el supergas seria un bien sustituto débil de la endégiaiea y por lo tanto el precio
del mismo en los periodos anteriores (corto plazo) no néeesente tienen que afectar
a las cantidades consumidas de energia eléctrica (EE),otiodado al ser la EE un bien
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tan necesario los niveles de su propio precio en los periadi@siores (corto plazo) no
determinan la demanda de cee.

. En la ecuacioén disr los resultados de la prueba muestran que no se rec¢hagara las
variables de cantidades de energéticos (las cantidadesroadas no causan en sentido
de Granger al salario). Se rechadg para las variables de precios, implicando que los
precios causan ar, relacion que puede venir dada por la vinculacién que tiesalario
real con el indice de precios, del cual los precios de logggtieos también forman parte.

. En la ecuacién dpsg los resultados de la prueba muestran que no se redtigpa-
ra ninguna de las variables, por lo tanto ninguna de lashlagacausan en sentido de
Granger apsg

. En la ecuacién dpeelos resultados de la prueba muestran que no se redtigpa-
ra ninguna de las variables, por lo tanto ninguna de lashlagacausan en sentido de
Granger apee

El resultado que se ha obtenido en las ecuaciones de pree@s) el cual ninguna va-
riable rezagada contribuiria en mejorar la predicibilidkedlos precios, es consistente
con la forma de fijacion de precios que tienen los mismos eguiy Visto la actividad
de regulacion del Estado, el precio no es determinado pordloses pasados de otras
variables, sino por los criterios del Estado.

Cuadro 4.5.1:Prueba de Causalidad de Granger en el VAR(3).

Ecuacién\ csg cee isr psg pee
Ec: csg - - 8.37 10.48 1.08
- - (0.00) (0.00) (0.31)
Ec: cee - - 11.87 1.69 1.55
- - (0.00) (0.19) (0.20)
Ec: isr 1.35 0.94 - 2.10 6.74
(0.16) (0.35) - (0.03) (0.004)
Ec: psg 176 053 0.85 - 0.64
(0.19) (0.56) (0.43) - (0.51)
Ec:pee | 052 042 213 0.56 -
(0.56) (0.65) (0.16) (0.52) -

Nota: En cada fila se presenta el valor del estadistico de &édla prueba de
Causalidad de Granger y debajo entre paréntesis el regppetalor asociado.

4.5.2. Prueba de Hipotesis de Exogeneidad Débil

Como se expuso previamente en el apartado3 los coeficientes de ajusterepresentan la
velocidad de ajuste respecto al desvio del largo plazo. iRgrmnalizar si la dinamica de las
series de datos esté influenciada por los desequilibricarge plazo.
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La hipdtesis de que una variable ha influenciado el compaetam de largo plazo de otra
variable en el sistema, pero al mismo tiempo no ha sido infiaela por el mismo, es conocido
como la hipotesis de exogeneidad débil de largo plazo o gheyefectos de retroalimentacion
en niveles, Juselius (2006) [p.192H.

La prueba de exogeneidad débil respecto a las elasticidkdis funciones de demanda es
equivalente a probar que los coeficientes de ajustersen( (este concepto esta desarrollado
en el apartad@.5.2.

Cuadro 4.5.2:Prueba de hipétesis sobre restricciones emlos

LR.test p-valor

HO) alpha.CSG=0  53.83 0.00
HO) alpha.CEE=0 12.68 0.00
HO) alpha.ISR=0 15.77 0.00
HO) alpha.psg=0 4.06 0.13
HO) alpha.pee=0 4.34 0.11

Nota: El p-valor es calculado para la distribucigh
como se establece en el apart2d®.3

Para el caso de los precios, los resultados de las pruebgsdtiesis muestran que no se rechaza
la hip6tesis nula de que el coeficientde los precios es igual a cero, por lo tanto son débilmente
exdgenos.

Este resultado es acorde a la hipotesis inicial de estgdrabague las variaciones de precios
no determinan el ajuste al equilibrio. En un mercado regula@mo éste donde los precios
son fijados por el Estado, seria esperable que variacionpsed®s influyan en la cantidad

demandada pero no visceversa, por lo tanto que no detertairvetocidad del ajuste al largo

plazo.

A partir de la especificacién en €laso 2conp = 3 y precios débilmente exdgenos se reestima
el modelo obteniendo nuevas estimaciones de las matiiggs y oxxx) mediante restriccio-
nes de rango reducido, las cuales se presentan en el CUa®B®Y’.

Cuadro 4.5.3:Estimacion de3 y « normalizadoCaso 2p = 3y precios débilmente exog.

1,00 0,07 037 —0,79 048 —0,00 B B B
117 100 —115 _240 081 —0.08 1,08 —1,06 —0,11 0,00 0,00 0,00

0,06 —0,47 0,13 0,00 0,00 0,00
_ 0,76  —0,81 1,00 —841 —1,33 0,11 o ’ ’ ’ ’ ’ ’
B= a= | —0,04 0,06 0,04 0,00 0,00 0,00
0,26 —0,07 0,35 1,00 —1,26 0,07
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
—0,39 0,12 083 —3,56 1,00 —0,08 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
9,98 —16,25 11,95 93,38 —1,71 1,00 ’ ’ ’ ’ ’ ’

Dado que hay = 2 relaciones de cointegracion, para la estimacién del restosdparametros
del VECM se van a restringir las matricég,.r) Y a(xx), Seleccionando las primerasco-

B3 as salidas con los resultados completos de la estimacidh desin normalizar y normalizados, valores
propios, errores estandar, etc, para el modelo con réstiEs se presentan en el apart&dd.3 La programacion
utilizada para los calculos de los mismos esta en el apabiadal
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lumnas de las matrices y normalizandolas de forma adecsegan se presenté en el apartado
2.4.4 obteniendose:

Cuadro 4.5.4: Estimacion de3 y « normalizados para €aso 2conp =3y r = 2.

1,00 0,00
~1,16 021
0,00 1,00
0,03 —0,54
~ | —0,17  —0,80 o
B= a=| —004 0,12
0,16  —0,08
0,00 0,00
—0,23 0,14 000 000
—840 —15,66 ’ '

Dando lugar a las elasticidades precio e ingreso de las diamale supergas y energia eléctrica,
como se presentan a continuactén

csgy = 8,44 0,17isr, — 0,16psg; + 0,23pee; . (4.9)

Imponer las restricciones enpara reflejar que los precios son débilmente exégenos no mo-
difica sustancialmente los coeficientes estimados de latosdiades respecto al modelo sin
restricciones en los precios, por lo tanto, la interprétaeis analoga.

En la demanda de supergas, la elasticidad ingreso mue&tral gupergas es un bien normal
con magnituds; ; = 0,17. La elasticidad precio del supergas tiene signo negatiyo= —0,16
que es acorde a la teoria, y la elasticidad precio crugaga= 0,23 con su signo positivo
muestra que la energia eléctrica es un bien sustituto atgageon una elasticidad mayor a la
del precio propio.

cee; = 15,66 + 0,80isr; + 0,08psg; — 0,14pee; . (4.10)

En el caso de la demanda de energia eléctrica, la elastitigagso al igual que en el caso
del supergas muestra que es un bien normal pero con una tifllemla demanda de energia
eléctrica mayor que la que tiene en la demanda de supgsgas 0,80. La elasticidad precio

de la energia eléctricé, 5 = —0,14 con signo negativo también di6 acorde a la teoria, y la
elasticidad precio cruzada 4 = 0,08 muestra que el supergas es un bien sustituto a la energia
eléctrica pero poco influyente en la demanda.

En el apartada@l.6 se presentan los resultados completos de la estimacionEeMpara la
ecuacion de supergas y se amplia la interpretacion de Ifisieoées.

1L a interpretacion de las elasticidades se realiza con sbsigntario al que se presenta en la representacion
vectorial.
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4.5.3. Exogeneidad Fuerte

A partir de las pruebas realizadas de causalidad en sergi@yahger y exogeneidad débil se
puede concluir si existe 0 no exogeneidad fuerte, dado carealambos conceptos.

Como se presentd en el apartadb.2si el vector de interés es el vector de cointegracion y se
verifica quez; (el instrumento de politica) es débilmente exdgeno y hagratia de causalidad
desder; hacia el instrumente;, existe exogeneidad en sentido fuerte del instrument@ledci
objetivo y es posible realizar prediccionesageondicionado a valores predichos de

En este contexto, si se interpreta a los precios como instton de politica y a las cantida-

des como el objetivo, se comprobd en los apartados antegoie los precios son débilmente
exdgenos y gue ambos precios no estan causados en sentidandgeGoor las cantidades, por

lo tanto se puede concluir que existe exogeneidad fuertesdgrécios hacia las cantidades lo
cual implica que se puede realizar prediccion de las catgslde energéticos condicionado a
los valores de los precios.

4.5.4. Super Exogeneidad

La hipétesis de super exogeneidad implica probar la egtatile los parametrgsen el perio-
do de andlisis cuando se producen cambios de politica qatafle distribucién de la variable
utilizada como instrumento. En el caso que se pruebe laikdtabde los parametros puede
utilizarse la distribucion condiciondP(x;|z;, Y;_1, A1), presentada en el apartadd.2 para
realizar simulaciones.

Para el analisis de la estabilidad de los parametros seaaglibest de Chow como se planted
en el apartad@.5.3 Para la prueba se analizan 2 estadistiSasnple-Split (SSy Break-Point
(BP), ambos comparan la estimacion de la varianza residual deodelmde coeficiente cons-
tante con la estimacion de la varianza residual de un modedopgrmite un cambio en los
parametros. De esta manera, se comprueba si existen imesrtéiferencias en las estimacio-
nes antes y después de un pufitoseleccionado que particiona la muestra.

La prueba de hipotesis que utiliza el estadist&®tiene como hipétesis nula que los coefi-
cientes autorregresivos y términos deterministicos nd&@mdurante el periodo de la muestra,
mientras que la prueba que utiliza el estadisBébprueba adicionalmente la constancia de la
varianza ruido blanco (los detalles de cada una de estalsggestan planteados en el apartado
2.5.3del Capitula?).

Bajo la hipétesis nula de que los parametros estimados dedlmedn invariantes en el tiempo,
ambos estadisticos tienen distribucighy la hipétesis de parametros constantes es rechazada
para valores altos de los estadisticos.

En el Cuadral.5.5se presentan los resultados de ambos estadisticos paxaalternativas de
puntos de cortd’z de la muestra a partir de enero de 2004, junto con los regps¢marnos
gue tiene cada parte de la muestra luego de la particion|&zmaron dichos afos dado que
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tomar como particién afios anteriores o posteriores a leecdehados representaria tamafios
de muestra muy pequefios, perdiéndose robustez en las@stie®

A partir de los resultados del Test de Chow presentados en @r@€deb.5 se rechazdd,

en cada una de las particiones seleccionadas y se compruebh@day estabilidad en los
parametros durante el periodo de analisis. Este es unadsudsperado, dado por la cantidad
de eventos atipicos presentes en el periodo de analisiacdedose la crisis de 2002.

Por lo tanto, al no haber invarianza paramétrica no se \etdipropiedad de Super Exogenei-
dad y en consecuencia el modelo no es adecuado para hackxcsimu

Cuadro 4.5.5: Test de Chow

Tp Tg Tg Tg
01/2004 01/2005 01/2006 01/2007

Sample-Split (SS] 878.93  849.83| 886.56  845.00
(0.00)  (0.00) | (0.00)  (0.00)
Break-Point (BP) | 955.77  893.55| 915.39  878.44
(0.00)  (0.00) | (0.00)  (0.00)
N, 48 60 72 84
Ny 108 96 84 72

Nota:En cada una de las pruebas se presenta el valor dakéstay
debajo entre paréntesis el respectivo p-valor asociado.

4.6. Interpretacion del VECM estimado

A partir de los resultados de las pruebas de hipétesis agl@izen los apartados anteriores se
llega a una especificacion del VECM paraGdso 2de Johansen com = 3 rezagosy = 2
relaciones de cointegracion y precios débilmente exégenos

El andlisis de cointegracion esta disefiado para encordnabioaciones lineales de variables
gue, consideradas individualmente son no estacionar@e, quando existe dicha combina-
cion lineal, el vector de cointegracidon determina relae®l{0). Estas relaciones son llamadas
“equilibrios de largo plazo”, ya que funcionan como “atoaes” hacia las que se produce la
convergencia cada vez hay salidas del mismo, Hendry (20009. Los atractores estan dados
por 3'y; y la velocidad a la que converge al equilibrio nuevameni @stla pory.

El modelo estimado tiene la forma:

Ay, =T1Ay 1+ oAy o+ 'y 1 + L+ VS, + ¢ (4.11)

donde( son los coeficientes que caracterizan la relacion de laaggom@ntre las variables en

101



4.6. Interpretacion del VECM estimado

niveles;a son los coeficientes que describen los cambios que ayudatealexer al mercado
al equilibrio; losvy.; y 7.2 son los coeficientes que describen los cambios de corto ptamo
resultado de los cambios en momentos previos en el mercadecesariamente tienen efectos
permanentes en niveleg;son los coeficiente asociados a las intervenciones incapsral
modelo para lograr captar los eventos extraordinarios tpetagon al mercado y las variables
exdgenasy son los coeficientes asociados a las dummies estacionakeadzes.

A continuacion se presentan los resultados de las pruebgadtiticas sobre los residuos de
las estimaciones realizadas para dos modelobsldeelo les la especificacion del VECM sin
restricciones en los precios como se presento en el Cdadirp y el Modelo 2es la especifi-
cacion del VECM que incorpora en la estimacion la restricdiéda por los precios débilmente
exdgenos como se presentd en el Cuddsod

En el Cuadrat.6.1se presentan las pruebas univariadas para cada ecuaci@h@eadrod.6.2
las pruebas multivariadas.

Se observa que en la especificacion con restricciones endo®p mejora la bondad de ajuste
en algunas de las ecuaciones, y los residuos tanto a nivévamniado como univariado son
mejor comportados, no se rechaza la normalidad, homogeadad y ausencia de correlacion
serial.

En el Cuadro4.6.3 se presentan las relaciones de largo plgzo5.) y los coeficientes de
velocidad de ajustéy;, o) para elModelo 1: sin restricciones en, y para elModelo 2 con
restricciones en.

Cuadro 4.6.1: Pruebas univariadas sobre los residu@aso 2de Johansem, = 3, r = 2.

Modelo 1 Modelo 2
Sin restricciones enu Con restricciones enu
Acsg  Acee Aisr Apsg Apee | Acsg  Acee Aisr  Apsg Apee

ARCH (h = 12) 11.74 1031 1069 562 11.3110.85 1420 851 561 8.88
(0.46) (0.58) (0.55) (0.93) (0.50)(0.54) (0.28) (0.74) (0.93) (0.71)
Normalidad 411 071 622 290 632 272 060 480 421 6.22

(0.12) (0.70) (0.045) (0.23) (0.04)(0.25) (0.73) (0.09) (0.12) (0.04)
Corr. Serial(h = 12) | 1.27 243 143 154 095 160 257 146 159 0.90
(0.24) (0.008) (0.15) (0.11) (0.49)(0.10) (0.005) (0.14) (0.10) (0.54)

Error Estandar 0.080 0.029 0.008 0.023 0.0190.080 0.029 0.007 0.023 0.019
Adj. R? 0.84 0.85 0.62 0.44 0.19 0.84 0.86 0.65 0.44 0.19
Valores propios 0.45 0.267 0.132 0.022 0.0070.436 0.244 0.127 0.00 0.00

Nota: En las pruebas sobre los residuos se presenta el edhlestddistico y debajo entre paréntesis el respectivo
p-valor asociado. La especificacion de cada uno de los tgsesenta en el Anexo Melodolégi¢o3. En
“valores propios” se presentan los 5 mayores valores psopio
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Cuadro 4.6.2: Pruebas multivariadas sobre los residu@aso 2de Johansem, = 3, r» = 2.

Modelo 1 Modelo 2
Sin restricciones en | Con restricciones enx
Pruebas Multivariados de Especificacion
Estadistico  p-valor| Estadistico  p-valor
Normalidad 18.17 0.05 12.05 0.28
Simetria 3.86 0.56 3.16 0.67
Curtosis 14.30 0.014 8.88 0.11
Corr. Serial(h = 12) 1.26 0.24 1.26 0.24
AlIC -37.83 -37.77 -
SC -36.34 -36.29 -
H-Q -37.22 -37.17 -
Max.LogLik 2648.61 2644.36 -

Nota: La especificacion de cada uno de los test se present@rax® MelodoldgicoA.3.

Cuadro 4.6.3:Relaciones de Cointegracion &aso 2de Johansem, = 3, r = 2.

Modelo 1
Sin restricciones enx

Modelo 2
Con restricciones enx

Modelo 1
Sin restricciones enx

Modelo 2
Con restricciones env

Relaciones de Cointegracionf)

Coeficientes de ajusted)

B Ba 1 P2 a @ | o s
csg | 1.00 0.00 1.00 0.00 -1.14 0.25 -1.16 0.21
cee | 0.00 1.00 0.00 1.00 0.03 048 | 003 054
isr | -0.18 078 |-017 080 | -005 012 | -0.04 0.12
psg | 0.15 008 | o016 0.08 0.07 0007 | 0.00 0.00
pee | -0.20 017 |-023 0.14 0.02 015 | 0.00 0.00
cte | -837 1577 | -8.40 115.66 : i : i

A continuacién se presentan los resultados de la ecuacréespondiente al Consumo de Su-
pergas con restricciones en interpretandose a las relaciones de largo plazo dentrasiaan
como la ecuacion que representa a la demanda de supergas.

Las salidas completas con los resultados correspondian#ésscinco ecuaciones se presentan
en el Anexo de Resultad®2.3

Debajo de cada estimacion se presenta el error estandapanéntesis.
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Acsgi—1
Avsq — | 01518 03360 —0,5195 —0,0115 —0,1315 2;6?*1 N
9t =1 (0,1260) (0,3063) (0,8218) (0,2962) (0,3587) At
PSgt—1
Apees_1
Acsgi—a
0,0864  0,0979 —0,1848 0,6125 —0,5896 ﬁszt—? .
(0,0905) (0,2100) (0,7932) (0,2785) (0,3607) 12
Apsgi—s
Apee;_o
[ csgi—1 |
1,00 0,00 —0,17 016 —023 —840 cee;_
~1,16 021 (0,000) (0,000) (0,121) (0.071) (0,124) (0.765) | | isroy |
(0,146) (0,339) 0,00 100 —080 —008 014 —1566 || psgs
(0,000) (0,000) (0,069) (0,041) (0,071) (0,436) | | pee;_:
cte

<I>It+\IfSt+l 0,4564 —0,2665] [Apsgt

(0,3201) (0,3874) Apeet]+€1t (4.12)

A partir de la estimacion de las relaciones de cointegrasgoobtienen las elasticidades precio
e ingreso asociados a la demanda de supergas y la demandzgia etéctrica®.

csgy = 8,4+ 0,17isry — 0,16psg; + 0,23pee; (4.13)

La ecuaciort.13representa a la demanda de supergas, la elasticidad peepiecto al propio
precio del supergas €% 4 = —0,16 la cual es significativa a mas del 5%y tiene signo
acorde ala teoria econdmica, determinando que incrememtgprecio del supergas conllevan
disminuciones en la cantidad demandada.

La elasticidad precio cruzada gs; = 0,23 significativa casi al 5% y su signo positivo implica
gue la energia eléctrica es un bien sustituto al supergat mto, aumentos en el precio de la
energia eléctrica determinan mayor consumo de supergasafnitud es levemente superior
a la elasticidad precio directa del supergas, por lo tandefaanda de supergas es mas elastica
respecto aee que apsg, lo cual evidencia una fuerte sustitucion entre energictrédé y el
supergas.

La elasticidad ingreso €% ; = 0,17 significativa apenas al 10 %, el signo positivo y de magni-
tud entre 0 y 1 implica que el supergas es un bien normal - agogpor lo tanto la demanda de

15 a interpretacion de las elasticidades se realiza con ebsigntrario al que se presenta en la ecuaiosy; .
18_os niveles de significacion se calculan en base al estealfsyi se comparan con los valores criticos de la
tabla de distribuciot-studentcon (n — 2) grados de libertad.
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supergas crece cuando aumentan los ingresos pero mena®gaecpnalmente. En magnitud
estd mas cercano a cero que a uno mostrando la baja elasticidaplicando que esta mas
proximo a ser un bien independiente (los cambios en el ingresfectan el consumo del bien)
gue un bien superior.

Este resultado es acorde a una de las hipdtesis manejadamteypreta que tener mayores
niveles de ingreso no determinan que se incremente notabteral consumo en supergas, por
ser un bien necesario para el consumo habitual tanto enécocomo en calefaccion, princi-
palmente en los hogares de ingresos medios y bajos. En tsdperalos niveles medio - alto
de ingreso podrian llevar a sustituir supergas por enelgitriea para calefaccion.

ceey = 15,66 4 0,80isr; + 0,08psg; — 0,14pee; (4.14)

La ecuacio.1l4representa a la demanda de energia eléctrica, la elasdtigidaio directa es
P25 = —0,14 significativa al 5% con signo negativo acorde a la teoria @eca determinan-
do que incrementos en el precio de la energia eléctricasxamildisminuciones en la cantidad
demandada. En magnitud no es grande, lo cual muestra bsjeieiad implicando que la de-
manda de energia eléctrica varia poco a partir de variaci@eu propio precio.

La elasticidad precio cruzada gs, = 0,08 significativa al 5% y su signo positivo implica que
el supergas es un bien sustituto a la energia eléctrican@iargo, en magnitud es pequefa de-
terminando la muy baja elasticidad y que por lo tanto, auassen el precio del supergas apenas
tengan influencia en la demanda de energia eléctrica corado gruy bajo de sustitucion.

La elasticidad ingreso €% ; = 0,80 significativa al 1 %, el signo positivo y la magnitud entre
0y 1 implica que el supergas es un bien normal - necesario.dgmitad esta mas cercano a
uno que a cero lo cual se considera como alta elasticidadppanto esta proximo a ser un
bien superior (al aumentar los ingresos genera aumentodamanda de consumo de energia
eléctrica).

Mediante los parametros se interpret6 como se realizan los ajustes al equilibrioadgol
plazo cuando hay apartamientos del mismo, a través de Ipiiatacion de las elasticidades
gue muestran como reaccionan los consumidores ante laepeingresos.

En las Figuragt.8y 4.9 se presentan los atractores también conocidos como té&rmdaco-
rreccion de error (ect - error correction term);.

En cuanto a la velocidad de ajuste a la senda de equilibrintespreta a través de la magnitud
de los parametros. La velocidad de ajuste ante apartamientos del equilibria eemanda de
supergas esta dada por el parametro= —1,16 que es significativo al 5%, y ademas muestra
el sentido de la correccion de la demanda de supergas respsas propios desequilibrios. Su
magnitud al ser mayor a la unidad sugiere que es rapido.

Sin embargo, en el caso del parametro de ajustA@ig; respecto a desequilibrios en la de-
manda de energia eléctrica; = 0,21 es no significativo.
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4.6. Interpretacion del VECM estimado

Relacion de cointegracion beta_1
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Figura 4.8: Término de correccion de err@iy; 1.
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Figura 4.9: Término de correccion de err@py; 1.

El detalle de los coeficientes estimados de las matfice¥ pueden verse en el apartad@.3
del Anexo de Resultados.

Sin embargo se puede comentar brevemente que las intesmesaton coeficientes signi-
ficativas en la ecuacion de demanda del supergas son: di$61¥@ coeficiente tiene signo
negativo y muestra un escalon en la serie marcando el carabio a partir de la crisis de
2002), dao0311 (coeficiente con signo negativo en la feclgperse da la menor cantidad de
supergas consumido en la serie), dao0607 (coeficiente goo segativo, en 2007 se dieron
temperaturas extremadamente bajas con consumo atipiaa atid en junio y el consumo mas
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elevado de toda la serie en julio de ese afio), dao0706 (canguerbaja en julio frente a valores
muy superiores en junio y agosto), y dao0708 con signo negati

En cuanto a las dummies estacionales, tienen coeficienggmificativos y con signo positivo
los meses de mas bajas temperaturas en el afio - de mayo absetieynenero con signo
negativo. Esto es acorde con que a menores temperaturasdada es mas grande y a mayores
temperaturas (como en enero) la demanda se reduce.

De esta forma se ve reflejado en las dummies estacionalepdatancia que la época del afio
tiene en la demanda de dicho energético, por lo cual se aralen la siguiente seccion las
implicancias de considerar a la variable temperatura erodeto.

4.7. Escenarios Alternativos y Pruebas en Prediccion

A partir de la seleccion de cantidad de rezagos del VAR y dejaade cointegracion en el
Modelo 1 especificado en el apartado anterior, se va a realizar uisiand® sensibilidad del
modelo ante variantes en la inclusion de la variable de testyr& minima.

Se parte de la hipotesis de que el consumo de supergas endes fries del afio est4 deter-
minado principalmente por la temperatura y en menor medd&lprecio en si mismo. Dado

gue los principales usos del supergas son la coccion y l&caién, y que el mayor volumen

de consumo se da en los meses de invierno al usarse paracialeda, se quiere investigar si
incluir la variable temperatura minima puede mejorar edtajalel modelo.

Para este objetivo se va a hacer la busqueda del umbral dereoma para el cual se identifique
gue el modelo cambia sustancialmente en cuanto a la bondgdste global del modelo y se
compara en prediccion en un horizonte de 12 meses con eldestecenarios alternativos.

La busqueda del umbral se realiza a partir de la especifitdeldvVECM delModelo 1y la va-
riable temperatura que adopta una especificacion no litteahativa en cada prueba realizada,
la misma entra en la especificacion como variable exégeneetalzidon de cointegracion.

Los escenarios estimados en funcion de la especificacidenggeratura minima incorporada
son los siguente$:

1. Escenario 1 - sin variable de temperatura.

17 dIs0102 variablelevel-shift con valor cero antes de enero de 2002 y 1 en el rdatm0311 variableadditive
outlier con valor 1 en marzo de 2011 y cero en el redam0607 variableadditive outliercon valor 1 en junio de
2007 y cero en el restdao07086 variableadditive outliercon valor 1 en julio de 2006 y cero en el restao0708
variableadditive outliercon valor 1 en julio de 2008 y cero en el resto.

183e realizaron las pruebas para los umbrales desde 6 gradog ladgo con la diferencia de la temperatura
respecto al umbral (20 estimaciones en total), pero se meesdos resutlados y conclusiones sélo respecto a
los que tienen resultados més interesantes para el anélisisficientes estimados significativos en la variable
temperatura.

107



4.7. Escenarios Alternativos y Pruebas en Prediccion

2. Escenario 2 - Logaritmo de la temperatura minima tomadhferencias.
3. Escenario 3 - Logaritmo de la temperatura minima tomadhferencias estacionales.

4. Escenario 4 - Umbral en 6 grados: variable que tiene el diata temperatura minima
s6lo cuando la temperatura €5 grados o cero en otro caso.

5. Escenario 5 - Umbral en 7 grados: variable que tiene el diata temperatura minima
s6lo cuando la temperatura €s7 grados o cero en otro caso.

6. Escenario 6 - Umbral en 8 grados: variable que tiene el data temperatura minima
so6lo cuando la temperatura €8 grados o cero en otro caso.

7. Escenario 7 - Umbral en 9 grados: variable que tiene el data temperatura minima
so6lo cuando la temperatura €59 grados o cero en otro caso.

8. Escenario 8 - Diferencia con el Umbral en 6 grados: cadtiigegrados que la temperatura
minima esta por debajo de 6 grados o cero en otro caso.

9. Escenario 9 - Diferencia con el Umbral en 7 grados: cattiigegrados que la temperatura
minima esta por debajo de 7 grados o cero en otro caso.

10. Escenario 10 - Diferencia con el Umbral en 8 grados: dadtde grados que la tempera-
tura minima esta por debajo de 8 grados o cero en otro caso.

11. Escenario 11 - Diferencia con el Umbral en 9 grados: dadtde grados que la tempera-
tura minima esta por debajo de 9 grados o cero en otro caso.

Los célculos de diferencias al umbral se realizaron comg&ratura del umbral - temperatura
minima) y cero en otro caso. Por lo tanto, para los meses dem|zeratura esta por debajo del
umbral me muestra la cantidad de grados que la temperatonmanésta por debajo del umbral
analizado o cero en otro caso.

Se realizaron las estimaciones completas para los umlaidilgsnales de 10-11-12 - 13- 14
- 15 grados, para los cuales la temperatura minima resultibssggnificativa en ninguna de las
5 ecuaciones, al igual que se di6 en el umbral 9.

Como las variables de consumo tienen cierta estacionalaidal gbr la época del afio, se inclu-
yeron variables dummies estacionales centradas. Se pgegilena inclusion de estas dummies
estacionales puedan estar recogiendo el efecto de la tatugey por lo tanto no resulte sig-
nificativa en determinadas especificaciones. Se realiZzadas las instancias de analisis para
especificaciones que consideraran los umbrales de temgest incluir a las dummies esta-
cionales, teniendo como resultado modelos con menor ajuste residuos no normales, por
lo tanto no validos para continuar el andlisis y la inferaryoesos resultados no se presentan en
la comparacion de escenarios.

La comparacion de los distintos escenarios se hace poroydacvés de la comparacion de los
indicadores de criterios de informacién (AIC, SC, H-Q) reemidb que la mejor especificacion
es la que tiene menor valor en los mismos y mayor valor de ne&axerosimilitud. Y, por otro
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lado, mediante la comparacion de los resultados de lasgsukbnormalidad, correlacion serial
y homoscedasticidad, seleccionando la especificacioneqgga tresiduos mejor comportados.

Por dltimo, se comparan los indicadores de errores de miédicalculados para cada una de
las especificaciones. La descripcidén detallada de los lo&lde prediccion y los respectivos
indicadores sobre los errores de prediccion se encuentagartad®.6 del Capitulo2.

Enlos Cuadrod.7.1a4.7.3se presentan los resultados de cada uno de los escenaniesaplas
para la comparaciéon, mostrando los valores de las relaid@eointegracion adicionalmente
a los 3 aspectos previamente mencionados (pruebas diaga®sie los residuos, criterios de
informacion, indicadores de errores de prediccion).

En el Cuadrat.7.1se presentan los escenarios 1 a 4. Al observar los resuli@adas pruebas
multivariadas se concluye que en los escenarios 1y 2 nolsazata normalidad de los residuos
al 5% de significacion y no se rechaza que no existe correla@dal, sin embargo en los
escenarios 3y 4 se rechaza la normalidad al 5 %.

En cuanto a la comparacion de los indicadores de erroresedicpion, el mejor escenario
de los 4 seria el que incorpora a la variable de temperaturan@ien primeras diferencias
basandose en el RMSE, o el escenario sin temperatura si seetomizenta el MAPE. Los
valores de las relaciones de cointegracién no cambianrgiataente de un escenario al otro.

Al observar los resultados de las pruebas multivariadag€datiro4.7.2 donde se presentan
los escenarios 5 a 8, se concluye que soélo en el escenario & neglsaza la normalidad de
los residuos al 5% de significacion. Sin embargo en ese ascdaaariable de umbral de
temperatura en 9 grados resultd ser no significativa en tadacuaciones. Los valores de las
relaciones de cointegracion de los escenarios 5y 8 se diigteum poco més de las estimaciones
del escenario de referencia (sin temperatura).

Por altimo, en el Cuadrd.7.3se presentan los escenarios 9 a 11. Sélo en el escenario 11 no
se rechaza la normalidad de los residuos al 5% de signifitgcegn todos los escenarios se
cumple el supuesto de que no hay correlacion serial en ladupss Sin embargo, respecto a
los indicadores sobre la precision de la prediccion no maleshejoras sustanciales respecto a
los escenarios anteriores.

En funcidn del analisis realizado, los indicadores muasjtee no hay mejoras sustanciales por
la incorporacién de la variable temperatura minima en magie las opciones manejadas en
los escenarios seleccionados.
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Cuadro 4.7.1: Analisis comparado de los escenarios passo 2de Johansem, = 3, r = 2.

Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3 Escenario 4
Sin tmin Atmin Aqjotmin ut06
Relaciones de Cointegracion

B B2 B B2 B B2 B Ba
csg 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00
cee 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00
isr -0.18 -0.78 | -0.18 -0.79 | -0.14 -0.78 | -0.18 -0.78
PSg 0.15 -0.08| 0.14 -0.08 0.17 -0.08 | 0.15 -0.08
pee -0.20 0.17 | -0.24 0.15 -0.21 0.17 | -0.19 0.17
cte -8.37  -15.77| -8.29 -15.72| -8.65 -15.80| -8.34 -15.76

Pruebas Multivariadas de Especificacion

Est. p-valor| Est. p-valor| Est. p-valor| Est. p-valor
Normalidad| 18.17  0.052| 18.00 0.055| 19.57 0.033| 19.99 0.029
Simetria 3.86 0.568| 4.03 0.544 | 450 0.479| 3.66 0.598
Curtosis 14.30 0.014| 13.96 0.016 | 15.06 0.010| 16.33 0.006
Corr.Serial 1.26 0.247| 0.95 0.498 | 1.08 0.382| 1.12 0.345
(h=12)
AIC -37.83 - -37.98 - -38.01 - -37.99 -
SC -36.34 - -36.49 - -36.53 - -36.50 -
H-Q -37.22 - -37.37 - -37.41 - -37.38 -
MaxLogLik | 2648.61 - 2660.20 - 2663.01 - 2660.93 -

Indicadores de Errores de Prediccion para las ecuaciones desgy cee

csg cee csg cee csg cee csg cee
ME -0.022  -0.001| -0.019 -0.0009 -0.034 -0.001| -0.039 -0.012
MSE 0.006  0.001| 0.005 0.001| 0.007 0.002| 0.006 0.001
RMSE 0.078 0.036| 0.073 0.037| 0.082 0.038| 0.076 0.038
MAE 0.056 0.029| 0.060 0.030| 0.063 0.029| 0.058 0.029
MPE -0.260 -0.007| -0.229 -0.003| -0.409 -0.006| -0.452 -0.065
MAPE 0.634 0.147| 0.678 0.155| 0.710 0.151| 0.655 0.149
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Cuadro 4.7.2: Analisis comparado de los escenarios passo 2de Johansem, = 3, r = 2.

Escenario 5 Escenario 6 Escenario 7 Escenario 8
uto7 ut08 ut09 dif-Ut06
Relaciones de Cointegracion

A £ B B2 B B2 B B2
csg 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00
cee 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00
isr -0.14 -0.77 | -0.18 -0.78 | -0.19 -0.78 | -0.12 -0.78
PSg 0.15 -0.08 | 0.15 -0.08| 0.14 -0.08 | 0.18 -0.08
pee -0.15 0.19 | -0.18 0.18 | -0.20 0.17 | -0.20 0.16
cte -859 -15.84| -8.38 -15.78/ -8.29 -15.76| -8.73 -15.76

Pruebas Multivariadas de Especificacion

Est. p-valor| Est. p-valor| Est. p-valor| Est. p-valor
Normalidad| 26.21  0.003| 22.94 0.01 | 16.12 0.09 | 25.09 0.005
Simetria 5.74 0.33 5.41 0.36 3.17 0.67 4.18 0.52
Curtosis 2047 0.001| 17.52 0.003| 12.94 0.02 | 20.90 0.00
Corr.Serial 1.08 0.37 1.51 0.12 1.42 0.16 1.06 0.39
(h=12)
AIC -38.02 - -37.98 - -37.88 - -37.97 -
SC -36.54 - -36.50 - -36.39 - -36.48 -
H-Q -37.42 - -37.38 - -37.27 - -37.36 -
MaxLogLik | 2663.49 - 2660.40 - 2652.34 - 2659.33 -

Indicadores de Errores de Prediccion para las ecuaciones desgy cee

csg cee csg cee csg cee csg cee
ME -0.026  -0.002| -0.022 -0.002| -0.025 0.0002 -0.025 -0.006
MSE 0.005 0.001| 0.006 0.001| 0.006 0.0014 0.005 0.001
RMSE 0.072 0.035| 0.076 0.036| 0.077 0.037| 0.072 0.035
MAE 0.055 0.029| 0.056 0.028| 0.056 0.030| 0.055 0.027
MPE -0.305 -0.009| -0.266 -0.011| -0.304 0.0005 -0.290 -0.034
MAPE 0.623 0.150| 0.634 0.146| 0.628 0.155| 0.616  0.138
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Cuadro 4.7.3: Analisis comparado de los escenarios passo 2de Johansem, = 3, r = 2.

Escenario 9 Escenario 10 Escenario 11
dif-ut07 dif-ut08 dif-Ut09
Relaciones de Cointegracion

B B2 B B2 B B2
csg 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00
cee 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00 1.00
isr -0.10 -0.77 | -0.08 -0.76 | -0.07 -0.76
PSg 0.18 -0.07| 0.18 -0.07 | 0.19 -0.07
pee -0.19 0.17 | -0.16 0.18 | -0.11 0.20
cte -8.84  -15.84| -8.97 -15.90| -9.16 -15.96

Pruebas Multivariadas de Especificacion

Est. p-valor| Est. p-valor| Est. p-valor
Normalidad| 24.32 0.006| 20.65 0.02 | 16.98 0.07
Simetria 4.15 0.53 4.49 0.48 494 0.42
Curtosis 20.17 0.001| 16.16 0.006| 12.04 0.03
Corr.Serial 1.09 0.36 1.14 0.33 0.92 0.53
(h=12)
AIC -38.04 - -38.09 - -38.15 -
SC -36.55 - -36.61 - -36.67 -
H-Q -37.43 - -37.49 - -37.55 -
MaxLogLik | 2664.43 - 2669.11 - 2673.57 -

Indicadores de Errores de Prediccion para las ecuaciones desgy cee

csg cee csg cee csg cee
ME -0.032  -0.009| -0.033 -0.007| -0.037 -0.004
MSE 0.005 0.001| 0.006 0.001| 0.006 0.001
RMSE 0.075 0.035| 0.078 0.035| 0.079 0.035
MAE 0.052 0.026| 0.055 0.027| 0.057 0.027
MPE -0.361 -0.046, -0.377 -0.036| -0.415 -0.022
MAPE 0.585 0.137| 0.613 0.140| 0.647 0.140

En las Figuragl.10y 4.11se presentan las prediccionesa$gy ceeen los escenarios 1y 2
con sus respectivos intervalos de confianza en un horizerpesdliccion de 12 meses.

Si bien en la inspeccion grafica de las predicciones, losvialtes de confianza parecen ser
relativamente acotados, para tener indicadores mas exdetta capacidad predictiva de los
modelos se calculan las predicciones puntuales y errdegd&/os en cada mes para el afio 2013
en su escala de datos original: miles de kg de supergas y Emesilde MW para la energia
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Figura 4.10: Predicciones en Escenario 1. log(CSG) (fig. izq.), log(CEE)(fig).der
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Figura 4.11: Predicciones en Escenario 2. log(CSG) (fig. izq.), log(CEE)(fig).der

Las predicciones puntuales para los Escenarios 1y 2 senpaasen el Cuadrd.7.4para el
caso de la demanda de supergas y en el Cuadrbpara la demanda de energia eléctrica.

En base a las predicciones puntuales se concluye que lodaaaleambos escenarios tienen
un error de prediccion menor al 1% si se considera a los datea acumulacion anual, pero

al observar las predicciones puntuales mes a mes los matelogran predecir con precision

la demanda de ninguno de los dos energéticos.

Cabe resaltar que los meses con mayores errores relativaspeediccion son los meses del
afio donde se dan grandes saltos en el consumo (ya sea a ladbajaa), lo cual claramente
esta vinculado a factores asociados con los consumosa@sses. Sin embargo, la variable
temperatura en la variedad de formas en que fue incorpotat@bisis, no logra captar esta
particularidad de las series para obtener mejores prediesien esos meses del afo.
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Cuadro 4.7.4:Predicciones para la Demanda de Supergas en 2013.

csg Prediccion en Prediccion en

2013 Escenario 1 Escenario 2
t+h €Sg2013 C5Gt+4h Err.Rel. int.conf.95 % CSGith Err.Rel. int.conf.95 %
Enero 5581,89| 5749,56 -3,00 % 5004,84 - 6605,09| 5811,77 -4,12% 5091,65 - 6633,75
Febrero 5211,31| 6116,83 -17,38% 5321,96 - 7030,42| 6057,66 -16,24% 5297,35 - 6927,10
Marzo 6540,20| 6617,94 -1,19% 5741,85-7627,70| 6887,24 -5,31% 6009,46 - 7893,22
Abril 7161,97| 7152,77 0,13% 6203,89 - 8246,80| 7025,01 1,91% 6127,82 - 8053,57
Mayo 9550,73| 9166,66 4,02% 7945,03 - 10576,11 9232,17 3,34% 8049,10 - 10589,13
Junio 10939,59 | 11444,85 -4,62 % 9915,48 - 13210,10 11957,42 -9,30% 10420,15 - 13721,46
Julio 13731,34| 13587,91 1,04 % 11766,51 - 15691,24 12856,80 6,37 % 11198,12 - 14761,18
Agosto 11955,17 | 10541,50 11,82% 9123,45-12179,97 11210,59 6,23 % 9758,68 - 12878,52
Setiembre 8260,20| 8465,87 -2,49% 7323,06 - 9787,03| 8002,75 3,12% 6962,12 - 9198,92
Octubre 7019,90| 6814,97 2,92% 5891,79 - 7882,80| 6789,96 3,28% 5903,41 - 7809,64
Noviembre 6058,88 | 6348,15 -4,77% 5485,05 - 7347,06| 6156,69 -1,61% 5349,41 - 7085,78
Diciembre 5807,15| 6741,35 -16,09% 5821,48 - 7806,56| 6610,51 -13,83% 5740,07 - 7612,93
Acum.Anual | 97818,33| 98748,35 -0,95%  85544,37 - 113990,8998598,56 -0,80% 85907,33 - 113165,20

Nota: Valores expresados en miles de kg.

Cuadro 4.7.5:Predicciones para la Demanda de Energia Eléctrica en 2013.

cee Prediccién en Prediccion en

2013 Escenario 1 Escenario 2
t+h ceesnts ceepr, ErrRel. int.conf.95 % ceeryn,  ErrRel int.conf.95 %
Enero 290,73| 28754 1,09% 273,42-302,40 287,54 1,10% 273,45-302,35
Febrero 287,37 287,54 -0,06%  273,42-302,40 287,54 -0,06%  273,45-302,35
Marzo 253,20 269,43 -6,41%  254,25-285,51 269,63 -6,49%  254,53-285,63
Abril 251,43| 270,28 -750%  254,57-286,99 269,82 -7,32% 254,24 - 286,36
Mayo 272,55| 264,83 2,83%  248,17-282,61] 265,75 2,50% 249,23 - 283,37
Junio 282,70 272,03 3,77%  254,23-291,08§ 270,81 421%  253,31-289,52
Julio 318,01| 291,44 836% 271,86-312,43 291,01 8,49% 271,70-311,68
Agosto 339,57| 320,95 549%  298,67-344,89 322,03 517% 300,02 - 345,66
Setiembre 314,40| 325,65 -3,58%  302,38-350,71 322,20 -2,48% 299,58 - 346,54
Octubre 282,04| 304,83 -8,08% 28252-328,90 305,96 -8,48% 283,97 - 329,65
Noviembre 264,54 279,94 -582%  258,95-302,63 277,39 -486% 256,99 - 299,40
Diciembre 260,12| 270,30 -3,92%  249,57-292,7§ 268,88 -3,37% 248,69 -290,71
Acum.Anual | 3416,66| 3444,77 -0,82% 3222,01 - 3683,283438,57 -0,64% 3219,17 - 3673,23

Nota: Valores expresados en millones de MWH.
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Capitulo 5

Conclusiones

A lo largo de este trabajo de investigacion se fueron plawteana serie de hipétesis sobre el
proceso generador del dato y cdmo deberia verse reflejado asosiacion con la teoria eco-
némica, las cuales se fueron confirmando mayoritariameiné@s de las pruebas de hipétesis
realizadas.

Adicionalmente a la contrastacion de las hipétesis de jmapéograr una especificacion que
logre reflejar adecuadamente al proceso generador deletdastnan presentes los objetivos de
prediccion de la cantidad de demanda de supergas y la sidnulde la misma ante variaciones
en los precios.

Las hipotesis principales manejadas en este trabajo dstigaeion fueron:

1. La demanda de supergas, al formar parte de un mercadoateativenergéticos que se
utilizan para fines comunes (coccién y calefaccion), no pestimarse de forma aislada
sin considerar su interaccion con por lo menos, el enemétie mas influencia tiene
en el mercado (Energia Eléctrica). A su vez, el mercado @s ests energéticos forma
parte de un mercado que no funciona en competencia perfiacta,que los precios y la
produccion de los mismos esta regulada por el Estado.

2. El comportamiento de largo y corto plazo de las series dedaales, precios y salario
consideradas en el modelo no deben considerarse comolearedgenas. La hipotesis
fue que las series de datos consideradas, al formar parte oercado tienen un com-
portamiento asociado entre ellas que las lleva a una serglguddrio en el largo plazo,
por lo tanto es necesario contemplar los efectos de ratreatacion entre ellas.

3. Influencia de la temperatura en la demanda de supergas.dbdackl consumo de super-
gas se incrementa notablemente en los meses de invierrmads@l mayor consumo
para calefaccionar, se quiere comprobar si la considerdei@sta variable logra mejorar
sustancialmente el ajuste del modelo y la prediccion dainmis

Para poder comprobar estas hipotesis se partié de un modé#leariado dinamico multiecua-
cional a partir de Vectores Autorregresivos, que no solsictema a todas las variables incluidas
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simétricamente, sino que también la dinamica conjuntagiddenandas de ambos energéticos,
y la posible retroalimentacion que se pueda dar a partirgieddaciones en cada uno de ellos.
Estos modelos econométricos propuestos, gracias a sulfteadh(bidireccionalidad y retroali-
mentacion) permitieron analizar y contrastar las hipétpkinteadas.

A partir de los analisis y contrastes de hipotesis realigatm los datos se pueden extraer una
serie de conclusiones principales.

1. La especificacion mediante modelos multivariados dinamés multiecuacionales es ade-
cuada para representar al proceso generador del dato anabaio.

Habitualmente en la estimacion de ecuaciones de demanddizEnunodelos multivariados
dindmicos uniecuacionales, que son mas sencillos de apkera tienen restricciones, dado
gue no contemplan adecuadamente la retroalimentacionupdeaber entre las variables e
imponen el sentido de las causalidad (asignando apridegsan enddgenas y exdgenas dentro
del modelo).

En el apartadd.6 del Capitulo de Resultados se present6 el modelo a partir despeaifica-
cion multiecuacional y en el aparta&ol del Anexo de Resultados se realizaron los célculos
para una especificacién uniecuacional para poder compagarlgs diferencias en estimacion
entre ambos.

A grandes razgos, la diferencia principal esta dada en gasgecificacion uniecuacional, al
no admitir la bidireccionalidad entre variables pierdet@ale la capacidad de analisis en un
mercado de demanda donde interaccionan fuerzas de ofeztagndla.

A su vez, determinadas variables pueden presentar caérelzan los rezagos de las otras varia-
bles contenidas en la demanda y por lo tanto no pueden separedas al modelo, perdiendo
la capacidad de interpretacion de esos coeficientes. Siargmlesta dificultad y ese tipo de
interpretacion si se puede hacer a partir de la especifitauidtiecuacional.

Como se observa en el Cuadr®.1de comparacién de elasticidades estimadas con cada una de
las especificaciones, las elasticidades cambian al usarana, siendo mas rico el analisis que

se desprende del modelo multiecuacional (ver interpr@tasi de las estimaciones realizadas y
de las elasticidades en los apartados correspondient€y\ga4.6y ECM enB.1).

Por lo tanto, se comprueba que la modelizaciéon que mejoresgtiadal proceso generador del
dato es la seleccionada, dado que permite considerar ¢aligtentacion y bidireccionalidad
entre las variables incorporadas al modelo.
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Cuadro 5.0.1:Comparacion de elasticidades ECM vs VECM.

Especificacion Uniecuacional: ECM

18T DPSGr  peey cte o
csgy | - -0.29 -0.17 10.69 -0.96
cee; | 0.53 0.05 -0.17 14.16-0.84

Especificacion Multiecuacional: VECM

18Ty PSG:  peey cte «
csgy | 0.17 -0.16 0.23 8.4|-1.16
cee; |1 0.80 0.08 -0.14 15.66-0.54

Adicionalmente, se confirma mediante la comparacion coeléagicidades estimadas por Cor-
dano (2005)T] y Rodriguez (2006)42] (ver Cuadro5.0.2 que la elasticidad precio e ingreso
tienen magnitudes similares a las que obtuvieron en susasbtnes (las estimaciones llevadas
a cabo por ambos es a través de modelos multivariados dioamiecuacionales).

Cuadro 5.0.2:Elasticidades precios e ingreso del supergas.

PaIS ‘ Eqsg,psg EQSQ:y

Cordano (2005) Peru -0.247 0.498

Rodriguez (2006) Rep. Dominicana-0.29 0.42
Fuente: Cordano (2005) y Rodriguez (2006).

2. Se confirma el comportamiento asociado de las variables mgideradas, encontrando-
se 2 relaciones de cointegracion, y se confirma la presencia dondiciones acordes a un
mercado no en competencia perfecta, dado por la regulacioredlEstado.

Adicionalmente, se confirma la exogeneidad fuerte, habitindo a la prediccion de las can-
tidades demandadas, pero al constatar que no hay invarianzgaramétrica no se puede
realizar simulaciones.

Las pruebas de hipétesis de raiz unitaria dieron de resutiad las variables consideradas
individualmente son no estacionarias, y a partir de lash@siée cointegracion se confirmé que
al ser consideradas en forma conjunta muestran una int@naectre ellas que determina que
en el largo plazo tengan una convergencia conjunta a una skenelquilibrio.

Las pruebas de cointegracion se realizaron mediante edl@dsthansen donde se determiné que
existen dos relaciones de cointegracion. Dichas relasidaeointegracion pueden asociarse a
las ecuaciones de demanda, la primera a la demanda de sypelayaegunda a la demanda de
energia eléctrica. A partir de las cuales se habilita a &xpnétacion en sentido economico de
las elasticidades precio e ingreso.

A su vez, a través de las pruebas de exogeneidad y causatidadstaté que el proceso gene-
rador del dato se comporta como establece la teoria ecoagdando como resultado que los
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precios son débilmente exdgenos y no hay Causalidad en 8eeti@ranger desde las cantida-
des hacia los precios. Por lo cual, se confirmé la hipétesimidesl mercado se comporta como
un mercado de no competencia perfecta por tener preciosdegu

Este resultado es fundamental, dado que a su vez confirmxigteeexogeneidad fuerte de los
precios hacia las cantidades lo cual implica que se pueds pesdiccion de las cantidades de
energeéticos condicionando a los valores de los precios.

Este resultado habilita a cumplir con uno de los objetivogste trabajo que es realizar pre-
dicciones de la demanda de supergas, y adicionalmente &l dstimado también la demanda
de energia eléctrica y cumplirse la exogeneidad fuertehitmrhabilita a la prediccion de la
demanda de este energético.

Para cumplir con el objetivo de simulacion de las cantidattgsandadas, a partir de varia-
ciones en los precios de ambos energéticos, es necesarse quenpla la condicion de super
exogeneidad.

Dado que se manejaba la posibilidad de que no se diera eaalei los parametros estimados
en el periodo de analisis, por la presencia de los efectasaales a la crisis econémica que
se di6 en el afio 2002, asi como otros factores y shocks ecoo®murante el periodo, se
realizaron las pruebas de hipoétesis de invarianza paraaétr

Las pruebas confirmaron que no hay estabilidad en los pa@srettimados para el periodo
considerado y por lo tanto no se habilita a hacer pruebasmiéasiion con los datos.

3. La incorporacion al modelo de la variable temperatura minma media mensual de la
estacion Carrasco como variable exégena no aporta mejorasistanciales al ajuste del
modelo. Estudios adicionales deben realizarse para espec#f de manera alternativa la
variable climatica en presencia/ausencia de las variablditicias estacionales.

Se ha analizado de manera pormenorizada la hipétesis da gagdble climatologica tempe-
ratura minima mensual pudiera ser incorporada en la esgaidn del modelo predictivo.

En base a los estudios realizados, considerando 10 esze®eatimados que difieren por la
manera de incorporar a la variable temperatura minima c@mable exdgena a la relacion de
cointegracion, se ha constatado que dicha variable, eenmiesde las variables ficticias esta-
cionales, no resulta ser sustancial para mejorar el ajesteadelo y su capacidad predictiva.

Por otra parte, las variables ficticias estacionales logamtar adecuadamente la variabilidad
climatica, en el sentido de que un modelo que incorpora arlabla temperatura minima, en
ausencia de las ficticias, da resultados de una calidad ste &jferior e intervalos de prediccion
mucho mas amplios.

A partir de las predicciones mensuales realizadas se dejaet el modelo es bueno para pre-
decir las cantidades demandas de supergas y energiacaléetrial con menos de 1 % de error
relativo. Sin embargo, al observar las predicciones méesiay determinados meses del afio
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(donde se dan las variaciones mas fuertes en el consumaataalta como a la baja) que son
predichos con errores relativos superiores al 10 %.

Se interpreta, a partir de los resultados de las predicsior@suales, que la consideracion de
la variable temperatura en la variedad de alternativasetese no logra captar las variaciones
generadas en la demanda por los factores estacionales.

Las estimaciones y pruebas en prediccion se realizarogsageacenarios seleccionados en ba-
se a la temperatura minima mensual, sin embargo no se realiaa estimaciones equivalentes
para las alternativas de temperatura media y/o maxima raensu

Es un desafio pendiente considerar estas alternativasrales de la inclusion de la variable
temperatura, las cuales tal vez permitan lograr mejorefiqmienes de las cantidades deman-
dadas.

4. Analisis comparado de software.

Si bien el andlisis comparado de software y la programaaidestaba dentro de los objetivos
iniciales de este trabajo de investigacion, fue una ingametevante del proceso a la cual se
llegd a partir de las dificultades que se fueron presentaindomento de realizar los calculos.

Las diferencias en los resultados presentados en lostdssoftware utilizados hicieron nece-

sario realizar la programacion especifica para este tratf@jesta forma contribuyeron a una
mejor compresion del método de estimacion y encontrar gwlas a las debilidades detectadas
en los software manejados.
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Apéndice A

Anexo Metodologico

En el primer apartado se desarrollaran conceptos y defir@sisobre series de tiempo en térmi-
nos generales, marcando la diferencia entre el analisisejda a las series univariadas versus
el andlisis multivariado y el andlisis dinamico versus &hso.

En los siguientes apartados se iran explicitando los thstitest estadisticos que se aplicaran
en el analisis de las series.

A.1l. Andlisis de Series de Tiempo

El andlisis de una variable puede hacerse desde un puntstdeegtatico (corte transversal),
cuando se estudia una situaciéon en un momento dado del tigropejemplo la relacion entre
dos variables en el moment@specificamente.

Cuando la acumulacion de datos sobre una variable lo pemh&@alisis puede hacerse desde
un punto de vista dinamico (cuando se estudia la trayectigrila/las variables a través del
tiempo) lo cual puede hacerse a traves del andlisis de skrigsmpo.

Se entiende habitualmente pserie de tiempa la observacion de una Unica variablg a
través del tiempocorn=1,...,Syt = 1,...,T, siendoS las realizaciones de la variabiea
través de lo§" periodos de tiempo. Cuando> 1 puede ser el caso en que los datos observados
de la variabler,, constituyen un panel que estudia el procesen el tiempo para un nimero

S de replicaciones en cada

En el presente trabajo se va analizar el c8se- 1, debido a que sélo hay una realizacion
del proceso en cada periogjano hay suficiente informacion para hacer inferencia estiadi
acerca de la forma funcional subyacente de la distribuctécedar,, t € T 1

Un supuesto tipico en los modelos de series de tiempo es dae;d&ne la misma distribucion

1Un desarrollo mas profundo de estos conceptos pueden vees€apitulo 3 de Juselius (2006).
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y que la forma funcional es aproximadamente normal.

A.1.1. Modelos Univariados

El andlisis puede darse desde un punto de visfeariadocuando se mira la evolucion de una
Unica variable en el tiempo, multivariadocuando se analiza ademas la interaccion de varias
variables a lo largo del tiempo).

Dentro de los procesos univariados dinamicos se puedecdest#os procesos autorregresivos
y a los de medias mdviles.

Procesos Autorregresivos y de Medias Moviles

En un proceso autorregresivo de orgeA R(p) la variable a explicar depende de las realiza-
ciones pasadas de si misma, se puede expresar como:

Ty = ¢0 + ¢1It_1 + (]521315_2 + ...+ ¢p$t_p + €t (Al)

siendoe; un proceso ruido blanco.

Si el componente del residuo no es ruido blanco, sino queiémtiene componentes autorre-
gresivos, se define como un proceso de medias movileg ceragosV/ A(q), siendo en este
caso que la variable a explicar depende no solo de un shot&reparaneo sino que también
de shocks en periodos anteriores, de forma que:

Ty = €t + 01€t_1 + 92675_2 R Qqet_q (A2)
Un proceso que contiene no solo el componente autorregresila variable, sino que también

en el residuo es un procesdR M A(p, q):

Ty = Qo+ Q11 + Py + oo + Oy + €+ 0161 + O+ ...+ Op€6g (A.3)

Procesos Estacionarios en Diferencia vs Estacionarios en Tdancia

Como se define en Banerjee et al. (1993) (in proceso estocastico es una secuencia ordenada
de variables aleatoriage(s,t),s € S,t € T'}, de forma que para cadac 7T, z(.,t) es una
variable aleatoria en el espacio muestfay para cadss € S, z(s,.) es una realizacion del
proceso estocastico en el indice del conjufito
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Una realizacion puntual del proceso puede ser represectada{x(t),t € T}, en lo sucesivo
se utilizara la notaciém; para un valor dado en el momentqy se restringira el analisis a
procesos estocasticos discretos.

Si{xz(t),t € T} es un proceso estocastico de forma d@uér(t)|) < oo paratodot € T,y
E(z(t)|¢—1) = x(t — 1) paratoda € T dondeE(.) es el operador esperanzg,y; representa
un set particular de informacion de datos realizadas-@nun proceso estocastico en diferencia
puede definirse comfz(t) = z(t) — z(t — 1),t € T'}, de forma queE(|z(t)]) < co YVt € T

Y E(z(t)|¢G-1) =0 VteT.

Se puede definir de esta forma a un proceso estocastico estacionario estrictosi, para

cada subconjunt@, t, ..., t,,) deT'y cada numero redl tal quet; + h € T, i = 1,2,...,n se
tiene:

F(2(ty), 2(ty), s 2(tn)) = F (2(ty + h), 2ty + ), .., 2(tn + 1))

dondeF(.) es una funcion de distribucion conjunta de tosalores. En este sentido, estacio-
nario estricto implica que todos los momentos existentegrdeeso son constantes respecto al
tiempo.

Por otro lado, un proceso se puede considestacionario en sentido débit si tiene momentos
de primer y segundo orden finitos y que no varian en funciétietalpo.

Se puede expresar formalmente que un proceso estocaséstaemnario en covarianza si:

Ela(t)] = Ela(t;+h)] =p <o,
El(x(t:))?) = E[(x(ti + 0 = gz < o,
Ela(t)e(t;)] = Ela(t + h)e(t; + W) = py; < oo,

dondey, us, 11;; SON constantes para tode 7'y h de forma que, +h € T'(r =1, j).

Esto implica que los momentos de primer y segundo orden seetantes dado que no depen-
den del tiempo, por lo tanto, también lo sea la varianza aelgso y que la covarianza dependa
solo de la ventana de rezagos.

Como se expresa en Surifiach et al. (1998),[si un proceso estocastico presenta un momento
de primer orden que depende del tiempo es no estacionariedia iy se lo denomina como

un proceso con tendencia deterministi&a en cambio, se observa la presencia de tendencia
en la varianza, el proceso también es no estacionario y senlontina como umroceso con
tendencia estocastica

Se pueden distinguir 4 ejemplos de procesos generadoreata® glie ilustran las posibles

2También se lo puede encontrar definido en la literatura sellteana como estacionario de segundo orden o
estacionario en covarianza.
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combinaciones:

» Ausencia de tendenciasSix; esta generado por un proceso autorregresivo estacionario
cone; ~ i.i.d(0, o2) ruido blanco y|¢| < 1

Ty =p+ Q1+ & (A.4)

0,2

E(z)= -1t VAR() = 17

se observa que ambas son independientes del tiempo (estaedad en media y en
varianza).

En este caso, la estimacion por minimos cuadrados ordn@vi€O) del parametrg
sera consistente, aunque sea sesgada (por la presencizadalide endogena retardada
como regresor), siendo su distribucién asintética normal.

= Tendencia deterministica.Si z; viene determinada por un proceso autorregresivo esta-
cionario sobre una tendencia deterministica, ¢on i.i.d(0, o2) ruido blanco yl¢| < 1.

Ty =p+ Bt+ or1 + € (A.6)

02

1 _ o
1— ¢

E(x) = ﬂ

B

Se comprueba que la media es funcion del tiempo, pero lanzarisigue siendo inde-
pendiente del tiempo. En este caso, la especificacion dadaneia deterministica en la
estimacion del modelo elimina el problema de la no estadiedad en media.

A estos procesos no estacionarios que tienen tendencianeedia (tendencia determi-

nistica) se les donomindrocesos Estacionarios en Tender{€¢i&, Trend Stationary; los
cuales pueden ser transformados en estacionarios al refadeadencia deterministica .

= Tendencia estocdsticaSi el proceso generador del dato esta dado por un paseaiaeato
sin deriva conp = 1 suponienda;, = 0,

Ty = QT + € (A.8)

124



A. Anexo Metodolégico

E(z)=0 V(z) = to? (A.9)

donde la media de la serie es constante, pero la varianza@sriuel tiempo. La esti-
maciéon MCO dep sigue siendo consistente pero es sesgada, tendiendo dirsalpes
valor poblacional del parametrg & 1). 2 En éste tipo de procesos un shock externo tiene
un efecto permanente sobre la serie. Que la varianza searfuhel tiempo puede estar
provocado por la presencia de raices en el polinomio agt@s&o dentro del circulo
unidad, o por la existencia de raices unitarias.

El ejemplo mas simple de no estacionariedad en varianzaday®r una raiz unitaria en
el polinomio autorregresivo es el paseo aleatorio o randatk W(Surifiach, et al. 1995):

r—¢ry 1 =(1—¢L)xy=¢ con ¢=1 (A.10)

dondeg; es un ruido blanco Y. es el operador de rezagos, de forma fuer; = x;_;.

Se define el operador de rezagos comit:; = z;_,,. A partir del operador de rezagos se
define el operador de diferencias comd: = (1 — L)¢°.

La no estacionariedad en varianza del paseo aleatorio sgreeba al sustituir recursi-
vamente enr; = ¢x;_1 + ¢ , llegando a:

t—1
Ty = ¢t5130 + Z Qe (A.11)
i=0

si¢ = 1, 0% es la varianza de; y la V(zy) = 0, la varianza der; serats?. De ésta
forma se observa que el proceso generado por un paseo i@e&ioe una tendencia en
la varianza y que ésta viene causada por la raiz unitariapslirbmio autorregresivo.

= Tendencia deterministica junto con estocasticesi el proceso generador del dato es

Ty = MU + ¢3§'t_1 + € (A12)

3En este caso el estimador no se distribuye asintéticamemt® ena normal, sino que su distribucion es
funcién de procesos de Wiener. Por lo tanto, hay una disaaidad en la distribucién asintética del estimador
MCO cuando éste vale 1, ésto impide que se aplique la infereérstandar sobre el parametro, Surifiach et al.
(1995) @6

4Ademas de las raices unitarias dadas por un random walkigamsn raices unitarias las raices complejas de
mddulo unidad y la raiz asociada al factor (1+L), este tipoadlegenera integrabilidad de tipo estacional.

SLa primer diferencia de;; se puede expresar condor; = (1 — L)x; = x; — x4 Y la segunda diferencia
AQIt = Al‘t — A.Tt_l = (1 — L)ZIt =Tt — 2I’t_1 —+ T4_o.
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cone; ruido blanco y¢ = 1. Suponiendar, = 0 y sustituyendo recursivamente en
obtengo

t—1
Ty = /,Lt —+ Z €t—i (A13)
=0

E(z)=tu V(z) = to? (A.14)

tanto la media como la varianza son funciones del tiempo.

A éste tipo de procesos se les dononftiacesos Estacionarios en Diferend¥s, Diffe-
rence Stationaryya que pueden ser transformados en estacionarios apicifiedencias
ala serié.

Es importante identificar el tipo de proceso generador delpkra poder aplicar la transforma-
cion adecuada para hacer la serie estacionaria. Por ejecojliodo el proceso tiene tendencia
deterministica, diferenciar la serie con la intencion deerta estacionaria no solo no lograria
transformar el proceso en estacionario, sino que adem&sagenun proceso con media moé-
vil no invertible. Los parametros estimados por MCO segugsiando consistentes aunque no
eficientes.

Por este motivo, es importante realizar pruebas estaaiggice permitan confirmar si la serie
es estacionaria o tiene tendencia deterministica, esice@&sambas para poder aplicar las téc-
nicas correctas de andlisis en cada caso. En primer inatinicispeccion de las series se hace
graficamente (mediante la descomposicién de la serie y loslogramas ACF y PACF), luego
se pueden hacer pruebas de hipétesis de raiz unitaria garanger el orden de integracion,
ver secciori.1.3.

A.1.2. Modelos Multivariados

Cuando se esta analizando un conjunto de variables se putie a¢; como un vector de

k variables. En este caso las covarianzas entre las variedagienen informacion sobre las
relaciones estaticas y dinamicas entre ellas, por lo cusessario estudiar adicionalmente las
covarianzas entre las variables en el peribdsi como las covarianzas entrgt — h.

Los modelos multivariados dinamicos se caracterizan parteariables rezagadas que se rela-
cionan a lo largo del tiempo. Dependiendo del proceso gdoedel dato que se este estudiando
pueden darse varios casos:

6La no estacionariedad en varianza generada por la presimcidces en el polinomio autorregresivo dentro
del circulo unidad, a diferencia de las raices unitariasiasaparece al aplicar el operador diferencia (1-L).
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= Modelos multivariados dindmicos uniecuacionales, panpje los modelos autorregre-
sivos de rezagos distribuidos.

= Modelos multivariados dinamicos multiecuacionales, gem@lo modelos de vectores
autorregresivos o modelos estructurales.

Estos modelos se desarrollan en el aparadael Capitula2.

A.1.3. Procesos Integrados

Como se desarrollé en la secci@ril.1 es importante para el andlisis determinar si la serie con
la cual se va a trabajar es un proceso estacionario, tiederteia deterministica, estocastica o
ambas. Si la serie es un proceso estacionario en diferenccesario determinar el orden de
integracion.

Se define en Banerjee et al. (1998) & una serie integrada de ordércomo: “una serie sin
componente deterministico, que tiene una representaaidmregresiva de media movil (AR-
MA) estacionaria e invertible luego de ser diferenciddegeces, pero que no es estacionaria si
es diferenciada solé — 1 veces, la cual se denata~ 1(d)”".

Segun Engle y Granger (19877, un procesd (0) estacionario se caracteriza por tener:

- una media constante y una tendencia de la serie a volverraedia cuando se ha des-
viado de ella. Por lo tanto, tiende a fluctuar en torno a la enedi

- una funcién de autocorrelacion simple que decrece ramdtancuando aumentan los
retardos.

- varianza finita e independiente del tiempo.

- “memoria limitada” de su comportamiento pasado. Por ltatdos efectos de un shock
aleatorio son solo transitorios y van decreciendo en elg@m

En cambio, las caracteristicas de un procg49 no estacionario son:

no se mantiene un valor medio a lo largo de su historia.

las autocorrelaciones tienden a 1 para cualquier retardo.

la varianza depende del tiempo y tiende a infinito cuandotéstde a infinito.

el proceso tiene “memoria ilimitada” y por lo tanto, un skaeatorio tendra efectos
permanentes en el proceso.
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Cuadro A.1.1: Algunas propiedades de los procesos estacionarios e integrados

I(0) PGD ecA.4 I(1) PGD ecA.8
Varianza Finita(o?(1 — p%)~1) Sin limites, crece coto?
Varianza Condicional a? a?
Autocorrelacion en
funcion del rezage pi=pt pi = +/1—(i/t) = 1Vi cuando t — oo
Tiempo esperado al
crucedey =0 Finito Infinito
Memorig* Temporal Permanerite

Fuente:Banerjee et al. (1993)

a: Se puede decir que una serie tiene memoria permanente sitel @eun shock no desaparece cuahde oo.
b: En un contexto multivariado, el proceso integrado puedlerteomponentes que no se mantienen indefinidamente en el tif@po.
ejemplo, en un random walk con drift es un proceso integradmlpgnemoria es permanente sélo para el componente del randém wal

A.1.4. Regresion Espuria

El problema fue abordado de manera profunda por Granger yobdldw1974) [L5], que de-
nominaron “regresiones espurias” a las regresiones eaétnicas que involucran variables no
estacionarias (integradas de orden igual o mayor a 1) qaa estrelacionadas y tienen una
relacién estadisticamente significativa, pero que en lahd® son relaciones sin sentido ni
relacion causal, las cuales se caracterizan@jor [

- El estadistico de bondad de ajuste del modg&k) (la elevado, y su distribucién converge
a una variable estocastica en lugar de hacerlo a su valoagiobhl (qQue seria cero).

- Las distribuciones de los estadisticos t-student (usertierempleados para poner a prue-
ba la significacion individual de los coeficientes de regm@sno convergen, por lo tanto,
no son utilizables las tablas de valores criticos estandar.

- El valor del estadistico Durbin-Watson (DW) tiende a cer® rfeenor al valor 2, que
corresponde a la ausencia de autocorrelacion). Grangewpda (1974) sugieren que
cualquier regresion en qu&? > DV sea analizada como una posible regresion espuria

[6].

Las principales consecuencias de la presencia de autlamdrede los errores en una regresion
son:

- Los coeficientes estimados por la regresion son sesgadefi@éantes.

- Las proyecciones basadas en las ecuaciones son sub@stimal

- Las pruebas de significacion sobre los coeficientes no dwlasa
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Por lo tanto, cuando se presume que dos 0 mas variables pestemelacionadas se analiza
la correlacion y significacion de esa relacion. Cuando lagseon no estacionarias los test
de significacion habituales estdn sesgados tendiendo az@cta hipotesis nula cuando es
verdadera, y pueden dar altos niveles de bondad de ajusteadigllo cuando en realidad no
existe relacion entre las variables en los hechos, imglicgue la relacion sea espuria.

Sin embargo, también se puede dar el caso en que las varsaile® estacionarias pero que
una combinacién de ellas si lo es, por lo tanto, implica geevéaiaciones y tendencias a lo
largo del tiempo se compensan mostrando una evolucionmanjéste es el caso de variables
cointegradas.

A.1.5. Cointegracion

Como se define en Banerjee et al. (1993) gl concepto de equilibrio desde un punto de
vista estadistico se centra en procesos estacionariost&santido, se puede definir que una
relacion de equilibriof (z1, z2) = 0 se da entre dos variables y x, si la magnitud en la cual
las observaciones se desvian del equilibries f(z1,z5) €S un proceso estacionario en media.
Esto implica que, el error o discrepancia entre el produ&ieguilibrio tenga una distribucion
fija y centrada en cero. El errey en una relacion de equilibrio de corto plazo no debe tener
tendencia que crezca sistematicamente a lo largo del tiempo

El concepto de cointegracion describe la existencia deelagién de equilibrio o estacionaria
entre dos 0 mas variables, que si son consideradas individo#e, son no estacionarias. Si se
consideran dos procesos integrades;} y {zs}, que no estan vinculados a ninguna media
fija, y una combinacion lineal de esas variables genera uigagee es un proceso estacionario,
en este caso se dice que las variableg x, estan asociadas entre si a través de una relacién de
equilibrio. Cuando se considera el caso bivariado, éstedigpelacion es Unica (si existe), sin
embargo al considerar el caso multivariado pueden dardgpieélrelaciones de cointegracion.

Una propiedad importante que caracteriza a las variablegsfan cointegradas, es que pueden
ser representadas a través de un modelo de correccion d€E@id - Error Correction Me-
chanism), en el cual el término que representa el valor vaderde desviacion del equilibrio
de largo plazo es considerado dentro del modelo. En estelseat ECM permite captar la
dindmica de ajuste de los procesos, tanto en el corto plano @n el largo plazo, simulta-
neamente. Estos conceptos relacionados a la incorpordei@amdinamica de ajuste al estado
estacionario a través de los modelos de correccién de eie@ugerido por Sargan (1964Y]

y desarrollados posteriormente por Hendry y Anderson (LPIA y Davidson et al. (1978)]
entre otros.

El concepto de cointegracion fue introducido por Engle yn@eat (1987) 12] y establece que
un conjunto de series no estacionarias estan cointegradas@ la combinacion lineal de las
mismas es estacionaria.

Los componentes de un vectgr= (1, ro, -....Tx )’ S€ dice que estan cointegrados, con orden
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d,b[10]

y, ~ CI(d,b) sf

1. Todos los componentes geson integrados de ordeh
2. Existe un vectors = (81, 52, ....0r) # 0 de forma que la combinacion linealy, =
(Brx1e + Powar + ... + Brxre) €S integrada de orddéd — b), f'y, ~ I(d — b) cond > b > 0.

siendo el vectop, el vector de cointegracion.

Siy, tienek > 2 componentes, puede llegar a haber mas de un vector de caritey Si
existen exactamentevectores de cointegracion linealmente independientesy co k& — 1,
entoncess puede definirse como una matriz dex r. En este caso, el rango deserar y se
denominarango de cointegracion

A.1.6. Mecanismo de Correccion de Error

En el Capitulo2 apartada?.2 se desarrollé6 el modelo multivariado dinamico uniecuaaidn
Modelo Autorregresivo de Rezagos Distribuidos”, que seatar&a por incluir no solo los va-
lores corrientes de las variables explicativas, sino témbus valores rezagados. En el mismo,
cuando se da que cada unade las variables son I(1) de forividirad, pero que la combinacién
lineal de las mismas es estacionaria (estan cointegradaglepnterpretarse su convergencia
conjunta a una relacion estable en el largo plazo.

A partir de la especificacion del ADL, mediante una simpleganizacion de términos puede
reespecificarse como un ECM que permite desagregar el efetaoyd y corto plazo, de forma
de poder analizar la magnitud del atractor comun que llegacarhbinacion lineal de las series
no estacionarias a converger a una trayectoria estacogael largo plazo.

Un vector de series de tiempptiene una representacion como modelo de correccién de error
si puede ser expresado contj: [

AL)(1 = L)ys = =21 + @y,

dondew; es una distorcion estacionaria multivariagdla= o'y, y v un vector distinto de cero,

y A(L) una matriz polinémica cuyos elements;(L)} son polinomios escalares en el argu-

mento de L(aij(L) = aijer”) conA(0) = I,,, A(1) que contiene solo elementos finitos.

A(L) puede ser expresado COMOL) = Ay + AL + Ay L? + ...+ A LF = S8 AL
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A modo de ejemplo se puede derivar de un proceso ADL(1,1) el EGMo se plantea en
Hendry (1995) 17], recordar la especificacion del cuad@. 1

Ty = Po + Brz + Bowy_1 + B3z + ¢ dondee, ~ IN[0, 07 (A.15)

T — Ty = o+ P12 — Brzi— + Bz + Boxi1 — i1 + B3z + &

Az = Py + f1Az — (1 — Bo)ai1 + (b1 + Bs)z-1 + &

Azy = fo + b1lz + (B — 1) [21-1 + kzea] + & (A.16)

donde las expectativas de largo plazo estan dadas por:

(B + Bs)

Elz; — kz] =0 cuandok =
[.Tt Zt} (1 — 62)

En el modelo de correccidn del equilibrio general recienfgado esta contenido el mecanismo
de correccion de error + kz),_,, que captura los distanciamientos del equilibrio de largo
plazo, mientragg, — 1) > 0 representa la proporcion del desequilibrio entrg y z;,_; que se
refleja enAx;,.

A.1.7. Testde Raiz Unitaria - RU

Como se menciono en la seccidnl.l es importante identificar si el proceso generador del
dato es o no estacionario para poder estimar de forma adeel@@dmportamiento de largo
plazo de la serie. En el caso de que la serie fuera integrhger no estacionaria, estimar un
modelo multivariado ya sea uniecuacional o multiecuadienaniveles no daria estimaciones
validas e inhabilita la inferencia. Por tal motivo, un prinpaso en el analisis de las series,
adicionalmente a la inspeccion grafica de las mismas, eslédests de raices unitarias que
permitan identificar si las series son integradas de ordemayor.

Muchas series econdmicas pueden contener una raiz uexacéa si se considero la transfor-
macion en logaritmos de la serie. Sin embargo, si la raizresica pero menor a la unidad la
serie es casi integrada, estos casos dificultan la disticitre series de RU y las casi integradas
en muestras de tamafio modera@lo |

Se observa que las distribuciones de los estadisticos ébgpdependen no solo del proceso
generador del dato, sino también del modelo que se investiga
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Test de Dickey-Fuller (DF)

Dickey & Fuller (1979) P] han obtenido, mediante simulaciones Monte Carlo, tablasbees
criticos para el estadisti¢en base a la especificacion de tres modelos.

Las tres especificaciones auxiliares planteadasgjfm100]:

Ty =Vl 1 + U, (A.17)
Ty = pp + Vi1 +uy (A.18)
Ty = fle + Vet + Vet +uyp (A.19)

La hipotesis nula e#l, : ¥; = 1y la alternativat; : 9; < 1 parai = a, b, c. La aplicabilidad
de cada modelo depende de lo que se sabe del proceso gerthiadimo. Si el modelo que se
guiere estimar no es apropiado a la especificacion del ésstoinclusiones tomadas a partir de
los valores criticos del estadistico de prueba de DickélgiHoueden invalidar la inferencia.

Cuadro A.1.2: Estadisticos para la Prueba de Hipétesis en modelos con constante y i@ndenc

Hipétesis Nula Estadistico dadad, = 1

Hipétesis simples

~

pp =0 1= /S E ()
fie =0 2 = pe/SE(pie)
Ye=0 ™3 =Ye/SE(Ye)

Hipdtesis conjuntas

py=0yd, =1 b1 =(253)" (T —1)S§ — (T - 3)s3
pe=0,7%=0,9 =1 ¢2 = (382)7L (T —1)S2 — (T —4)S2
Ye=0,0.=1 ¢3 = (252)" 1 {(T - 1) [S2 — (a0 — 41)?] — (T — 9)S2}

Fuente: Banerjee et al. (1993).

Test de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

La prueba de Dickey-Fuller Aumentado es un método mas demezgermite incluir los cam-
bios rezagados en la variable dependiente para poder aafdasrvariables omitidas autoco-
rrelacionadas, que de otra forma aparecerian en el térneiresrdr (autocorrelacionado). Al
incluir los términos rezagados adicionales, el modeloimestendra términos de error que son
asintoticamente ruido blanco, Banerjee et al. (196B) [
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Los tres modelos planteados son:

p
Axy = paxi_q + Z Vi AL+ Ugs (A.20)
j=1
p
Axy = pup + ppri_1 + Z VAT + Up (A.21)
j=1
p
Axy = pie + 0t + peri_1 + Z VAT + Uy (A.22)

j=1

En este caso el test a una cola tiene como hipotesis iglla p;, = ¢; — 1 = 0 versus la
alternativaH, : p; = ¢, — 1 < 0 parai = a,b,c. Por lo tanto, un alto valor negativo del
estadistico conduce a rechazar la hipotesis nula.

Un aspecto particular de este test es que su distribucidtelima es estandar bajo la hipétesis
nula, cambia la forma de la distribucién y por lo tanto tamlmémbian los valores criticos para
hacer las pruebas de hipotesis, los cuales van a dependefodmb del térming,.

Por este motivo, Dickey & Fuller (1979) proponen tablas deres criticos simulados para
cada uno de los test propuestos, que pueden usarse cuaedmtes son ruido blanco

Test de Zivot y Andrews (ZA)

Un aspecto importante a considerar en el analisis de ranitesias es la existencia de quiebres
estructurales. En los test de ADF se analiza la no estadsolaal ante la presencia de una raiz
unitaria en la serie, pero ese tipo de tests pueden daradeslincorrectos si la serie tiene
quiebre estructural.

Un cambio estructural puede ocurrir, por ejemplo, comoeomsncia de la introduccion de una
nueva normativa en materia de economia, y la serie verstadéede dos maneras distintas. El
cambio ocasionado podria tener un caracter transitorigrogermanecer a lo largo del restante
periodo de observacion de la serie.

En la practica, estos cambios estructurales son modelatags de la introduccion de varia-
bles ficticias. En el primer caso, se modela con una varial@dga@ma el valor 1 en el momento
de corte y toma el valor O en el resto, en el segundo caso selanoate una dummy que es
0 antes de la fecha de corte y 1 después, de esta forma el casthiotural tendra un efecto
duradero en la serie.

Ty =p+ 0D+ 21 + €,

"Véase la tabla de valores criticos del test en el Arizxo
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dondeD; es una variable dummy de impulso:

D 1 sit=r
™) 0 de otraforma

donder es el dia del cambio.
Aunque el cambio ocurra sélo en 1 periodo, tendréa un efectaéwo en la serie.

l’t:,U;—i‘(SSt—‘—]JU—i‘ZE:lEt

g _ 1 sit>r
™) 0 de otraforma

Perron (1989)39 demuestra que la inferencia que se puede haber hecho radeslds test de
RU del estilo de Dickey-Fuller no es confiable en casos de maadbructural. Propone un test
donde la hipotesis nula es que la serie tiene una raiz wnitan la posibilidad de constante
distinta de cero contra una hipoétesis alternativa de queoekgo es “Trend-Stationary”, adi-
cionalmente permiten la presencia de una variable ficti@sséa un salto o un escalén). Esta
intervencion es determinada y fijada por el andlista swajetente.

Se plantea la estimacion de tres modelos para tres casoseteegestructural.

Las hipotesis nulas de las tres opciones de modelos son:

A. Ty = U + Tr—1 + dD(TT)t + €t
B. xy =ty + 21 + (2 — p11) DUy + €

C. 2=+ 21 +dD(T; ) + (2 — 1) DU + €
donde:

a) 1 < T, < T asigna el punto de quiebre principal,
b)

1 sit=T,+1
D(Tr) = { 0 de otra forma
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c)

1 sit>T1T;

DU = { 0 de otra forma

El error se representa com@L)e, = 6(L)&, con( i.i.d, dondep(L) y 6(L) son polinomios de
rezagos.

Las cuales implican:

= Modelo A. Quiebre en niveles, se toma en cuenta sélo un saltiveles de la serie.

= Modelo B. Quiebre en tendencia, se permite un cambio en lad&asaecimiento de la
serie.

= Modelo C. Quiebre en tendencia y niveles, es una combinaedos modelos anterio-
res.

Las hipétesis alternativas de cada uno de los modelos cuarespecificacion del proceso es
de tendencia estacionaria son:

Az =+ Bt + (e — 1) DU + ¢
B. x; = pu+ pit+ (B2 — 01) DT} + €

C.oy=p+ it + (pe — 1) DU+ (B — B1) DT} + €,

donde:

. | t=T; sit>T;
DT _{ 0 de otra forma

Las cuales implicar49]:

= Modelo A. Quiebre en nivelégrash model”, se toma en cuenta sélo un salto en niveles
de la serie. La diferencigu, — p11) representa la magnitud del cambio en el intercepto de
la funcién con tendencia que ocurre en el momdnto

= Modelo B. Quiebre en tendenciehanging growth”, se permite un cambio en la tasa de
crecimiento de la serie. La diferendi& — /3;) representa la magnitud del cambio en la
pendiente de la funcién con tendencia que ocurre en el marfient
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= Modelo C. Quiebre en tendencia y niveles, es una combinaeidost? modelos anterio-
res.

Perron (1989) aplicé un test de raiz unitaria del tipo ADF bmplica incluir rezagos en las
regresiones de cada uno de los modelos.

A. xy = p+0DU + t +dD(T )y + oy + X5y ¢ Az + €
B' :Ut fry Iu + ﬁt + ")/D,—Z—’t* + Oéxtfl + Z?:l Cijtfj + Et

C. 2y =p+0DU, + pt + DT} + dD(T,); + cwy—q + Z;?:l Az + €

Los k regresores extra se agregan para eliminar las posibleadimpaas con otros parametros
en la distribucion limite del estadistico del test, caugaolala dependencia temporal en las
desviaciones. El nimero de lbgegresores extra esta determinada por un test de significaci
de los coeficientes estimados@eparai =AB,C.

Para ver el nivel de significacion de los parametros y te$tearalmente la presencia de raiz
unitaria, el estadistico empleado por Perron eStedent t-ratiot,:(\) parai=A,B,C. Este
estadistico es dependiente de la fraccién de puntos cohrquéstructural respecto al total de
la muestra, p.e\ = Z.

Para rechazar la hipotesis nula de I(1) debe darse ge < k.(\), dondek,(\) denota al
valor critico det4:()\) para un valor fijo de\ (el estadistico debe ser alto y negativb).

Zivot y Andrews (1992) 49] profundizan en el andlisis de Perron y plantean un test iquie t
de verificar la hip6tesis nula de presencia de raiz unitaifodna similar a la planteada por
Perron, con la variante de que el momento de cambio estal@nrvez de ser determinado a
priori por el analista, es estimado.

Sefialaron que existe el riesgo de no especificar bien el mgda tener una correcta inferen-

cia, si el punto de quiebre se establece exdgenamente poestigador. Proponen una prueba
gue elude esta posibilidad mediante la determinacion emddde la mayor probabilidad de

ocurrencia del cambio estructural. Por lo tanto, proponetest de ADF ajustado para cada
uno de los modelos.

El proceso de estimacion que proponen es definir la fechaddbio estructural en el punto del

tiempo que resulta menos favorable a que se de la hipotdsislawn random walk con drift
sin cambio estructural.

Hy:xy=p+x 1 +¢ (A.23)

8Los valores criticos de este estadistico estan en Peri@®) ¥ Perron(1993).
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Se asume como hipétesis alternativas gusuede ser representado como un proceso estaciona-
rio en tendencia con un cambio en la tendencia que ocurre panio del tiempo desconocido
“breakpoint”.

El objetivo es estimar ese punto del tiempo que proporcibresaltado menos probable de que

se cumpla la hipétesis nula, de esta forknes seleccionada para que minimice el estadigtico

a una cola, para testeak, : o' = 1 parai=A,B,C. El rechazo de la hipétesis nula se da para
valores bajos del estadistico.

El estadistico es:
tai[Ny] = infta(N) parai = A, B,C (A.24)
A

dondeA es cercano al interval@®, 1). Dependiendo el modelo seleccionado, el estadi$teo
deriva de los modelos de regresion:

k
=1
R R k
B, xy=f+ ft+ADT(N) + azpy + Y GAT_j + & (A.26)
=1
R R . . k
C. x =+ 0DUN) + St + ADT}(N) + dzp1 + > AT + & (A.27)
=1
1 sit>T\
DU(A) = { 0 de otra forma

. [ t—Tx sit>TAx
DT, _{ 0 de otra forma

A.2. Seleccion de la Cantidad de Rezagos del VAR

Para determinar la cantidad de rezagos del VAR se utilizeesinde razon de verosimilitud
donde la hipétesis nula €8, :cantidad de rezagos = p, y la alternatifg,, : cantidad de
rezagos = p+1.

Al estimarse el valor da los valores criticos de Perron ya no son vélidos y debeneidass/alores criticos
publicados en Zivot y Andrews (1992).
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—2IQ (Hy/Hy1) =T (In [ — I [$41]) (A.28)

El estadistico {21n Q) se distribuyen asintéticamente com@_a)y(kg) con k? grados de li-
bertad y un nivel de significacion de!°. La hipotesis nula se rechazara cuando el valor del
estadistico sea mayor al valgf, ,, 2)-

Complementariamente al test LR se pueden calcular otrosaddies, como los criterios de
informacion de Akaike (AIC), Schwarz (SC) y Hannan-Quinn (H-Q

. 2

AIC =n |Q,| + (ka)f (A.29)
. InT

SC =1n|Q,| + (k;?p)“T (A.30)

2InlnT
T

H—Q=1n|Q,| + (E*p) (A.31)

Todos ellos se calculan en base al logaritmo del deternerdsta matriz de varianzas y cova-
rianzas del modelo estimadio|<2,|, mas un factor de penalizacion relacionado a la cantidad de
parametros estimados.

Luego de calcular el VAR para distintos valores de rezagosgtecciona el que tenga menor
valor de los indicadores AIC, SC, H-Q.

Este tipo de indicadores sirven para comparar la bondadud¢eajiel modelo no solo en el
caso especifico del VAR, sino que son utilizados para seleacimodelos de regresion en
general, por lo tanto son indicadores que también se poditeauen la busqueda de la mejor
especificacion del VECM.

Otro inicador importante a analizar que apoya la selecc@tadkspecificacion que mejor se
adecue al proceso generador del dato es que los residuotacueop los supuestos del modelo
(normalidad, homoscedasticidad y no autocorrelaciorjadogeces los problemas de autoco-
rrelacion pueden estar en la falta de incorporacion de oszag

A.3. Tests sobre los Residuos en Modelos Multiecuacionales.

Como se planteo en el apartad@.2 el supuesto de que los residuos sean ruido blanco es
importante para la inferencia. Sin embargo, si el objetivdaeprediccion, el supuesto de que

10La cantidad efectiva de observacioriésomadas en cuenta en el contrasteffjevs H, ., debe ser igual,
tanto en el test de razén de verosimilitud como en los ooigatte informacion AIC, BIC, etc.
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los residuos sean ruido blanco no es imprescindible siegnpuando el modelo prediga bien,
Liatkepohl (2005) 5.

A.3.1. Testde Normalidad de los residuos

El test de normalidad esta basado en los momentos de tergartg orden (simetria y curtosis).
Si se considera una variable aleatariaon distribucion estandar ~ N (0, 1), los momentos
de tercer y cuarto orden sof{z®) =0y E(z*) = 3.

Si se considera; un proceso Gaussiano K-dimensional egn~ N (p,, >,,) y una matrizP
que satisfag® P’ = ¥,

wy = (Wigy .y Wit) 1= P‘l(ut — pt) ~ N(0, Ig)

3 4
Wiy Wy 3

E : =0 vy F : =1|:|=3g (A.32)

3 4
Wit Wkt 3

La idea del test es comparar los momentos de tercer y cuatém atel proceso transforma-
do, con los valores tedéricos de A@B2 que se obtienen de un proceso Gaussiano. Este test es
conocido como Jarque-Bera en el caso univariado.

Para el caso multivariado, se define a partir de las estimesidei, ..., tr:

. ;iut S, = Tl—l (i — )i — ) (A.33)
con una matriz’; tal que,P, P, = S,,.
vy = (Vg oy Vi) = PUNOy — @), t=1,..,T. (A.34)
by = (byy,....bx1) con by = ;zt:v;jt k=1,...K (A.35)
by = (ba, ..., b)) cON by = ;ﬂ;w,‘; k=1,...K (A.36)

11 a matriz P puede obtenerse a partir de una descomposiciéon de Chotekkinahtriz:,,.
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b ] 6lx 0
\/T[EQ_:;K]—)NQ),[ 0 24IKD , (A.37)

siendob; y b, los estimadores para los vectores deAe82, a partir de los cuales se pueden
definir los estadisticos, y ;.

Para testear las hipotesis:

wiy wi;
Hy: E : =0 contra H,:FE : # 0 (A.38)
Wi, wi,
Se utiliza el estadistico:
A = T(Bb1)/6 5 2 (K) (A.39)
Para testear las hipotesis:
wilt wilt
Hy: FE : =3, contra H,:FE : %+ 3 (A.40)
Wiy w%{t
Se utiliza el estadistico:
Ak o= T(by — 34) (by — 30)/24 % X(K) (A41)

Para hacer un test conjunto de ambas hipétesis nulas se yseade estadistico:

Aok = As + Ae 5 2(2K) (A.42)

En el caso univariado el test de normalidad también se had&nte el calculo de la simetria
y curtosis, los estadisticos cambian respecto al casovemigtdo.

. 2
by = (Zf_l%u)d/T)

(A.43)




A. Anexo Metodolégico

Aok = T(b1/6) + T(05/24) % X*(2) (A.44)

A.3.2. Test de Autocorrelacion de los residuos

Una forma de testear la autocorrelacion de los residuosARl Y = BZ + U, es asumir que el
vector de residuo8 se comporta como un VAR de laforma= D u;_1+...+Dpu;_p,+v, CON

v; ruido blanco, con matriz de covarianZds. Cuando no hay autocorrelacion en los residuos
u Y vy Serian iguales.

HoiDlz...:DhIO
H,:D;# 0paraalmenosune {1,....,h}

Para la prueba de hipétesis se define la regresion auxiliar:

U =w+ Ay + ...+ Ay + D1y + ... + Dplly_p, + € (A.45)

en notacion matriciall = BZ + DU_ + E. A partir de los dos modelos se aplica un test de
multiplicadores de lagrange.

Ao (h) = Té,S(h)te, ~ x2(hK?) (A.46)

conSc(h) = F[UU ~U_Z(22") 72U |25, Sy = 7pmg Lot Wity Y &, = T vec(UU”)

En caso de no tener gran cantidad de datos, el test LM (Lagfdndfiplier, también conocido
como Breusch-Godfrey) es el mas adecua&. [

A.3.3. Test de Heteroscedasticidad en los residuos

El test ARCH de ordem: plantea como hipoétesis nula que los residuos son homosuEsdag
se calcula comdT + p — m) x R?, dondeT es el tamafio total de la muestypees la cantidad
de rezagos del VAR, y? es el derivado a partir de la regresion auxiliar:

éit = + Z ’Vjé?,tfj + error (A.47)
=1

El test se distribuye aproximadamente cogia@onm grados de libertad.
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Apéndice B

Anexo de Resultados

En el primer apartado de este anexo se presentan los resuttadas estimaciones de las de-
mandas de supergas y energia eléctrica en una especificadgd@uacional, de forma de poder
comparar la diferencias en los parametros estimados a gariicha especificacion respecto a
la especificacion multiecuacional presentada en el CagitiResultados.

En el segundo apartado se presentan los resultados comgéeta especificacion sin la varia-
ble temperatura (Escenario 1) estimados a partir de la anoggion ad-hoc y posteriormente
los resultados de las estimaciones en el software Gretlgadar comparar las similitudes
y diferencias en la presentacién de resultados previantemientadas en el Anexo sobre
Comparacioén de Softwares.

No se presentaran los resultados de todos los escenaiibsi@éss en este trabajo dado que
seria demasiado extenso.

B.1. Estimaciones de la demanda de energia mediante ECM
univariado.

La estimacion de la demanda de energéticos puede hacemedeunivariada o multivariada.
Existe amplia bibliografia donde realizan las estimacstiee forma univariada, imponiendo a
priori el rol que las variables juegan en los modelos (si erdg 0 enddgenas) y el tipo de
relacion de causalidad.

Por lo tanto, como se expuso previamente en el Capttldadecuado es partir de una especi-
ficacidbn donde todas las variables se tomen como simétridateyminar, mediante pruebas de
hipotesis, la existencia de retroalimentacion, la formagogion de la misma, y si es adecua-
do adoptar un modelo uniecuacional. El sentido seria paritot pasar de una especificacion
multiecuacional a una uniecuacional cuando los datos Ipoo@ban y no visceversa.

En esta seccidn se presentan los resultados que refiere fimaaén de un modelo ECM
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B. Anexo de Resultados

uniecuacional, a efectos de su comparacion con el model@Wgver el apartado con los
resultados de las estimaciones multiecuacionales@&nque exhibe mejoras significativas en
cuanto a las estimaciones obtenidas en la especificacion E@duacional.

Todas las variables que se incluyen en el andlisis son noi@staias 1(1) en niveles, pero
estacionarias 1(0) en primeras diferencias.

Una vez determinada la existencia de la relacién de comtégr segun la metodologia plan-
teada por Engle y Grangéyla ecuacion de demanda de supergas se puede especificar como
ECM.

Se incluyen los precios, variables estacionales fictidamies), la temperatura minima, una
constante y dos intervenciones de impulso (en junio 2007mamuo 2011), pero no se incluye

al indice de salario real por resultar no significativo y prear colinealidad con el precio del

supergas, por lo tanto no se podré interpretar la elasti¢cidaeso en esta ecuacion.

Apsg CSgt—1

Acsg, = 10,69+ [ —0,0027 0,69 | [ Apeet ] ~0,96[ 1 0,29 0,17 | | psgi
t

pee—1

-0.37tmin + ¢D; +¢,  (B.1)

A partir de la estimacién de la relacién de cointegraciontst@énen las elasticidades precio
asociadas a la demanda de supergas.

csgr = —0,29psg, — 0,17pee; (B.2)

La realcion de largo plazo de la cantidad de supergas respelcis precios muestra que la
elasticidad precio propia (respecto al precio del supgemsde - 0.29 teniendo signo negativo
(acorde alateoria economica) y significativo a menos delBr?el caso del precio de la energia
eléctrica al tener signo negativo implica que es un bien ¢emm@ntario con una elasticidad de
-0.17 significativo al 5 %.

El atractor comun de magnitud -0.96 lleva a la combinacidedi de las series no estacionarias,
si son consideradas individualmente, a converger a unedi@ya estacionaria en el largo plazo,
y su magnitud implica que el ajuste se da de forma rapida.

En cuanto al corto plazo, la elasticidad de corto plazgpsiges -0.0027 y no significativa,
implicando que las variaciones de precios del supergascamtelplazo no afectan a la cantidad
demandada, pero en el caso dekla elasticidad es -0.69 significativa al 5 %.

1La metodologia planteada por Engle y Granger para la estmael ECM uniecuacional determina que en
primer instancia se realice la estimacién MCO de la ecuagspecificada en nivelesg; = c+ 81psg; + Bapee, +
Bsisr,+e; y testear que los residuos sean 1(0). En ese caso las varggbémcuentran cointegradas y puede pasarse
a estimar la especificacion ECM.
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B.1. Estimaciones de la demanda de energia mediante ECMriadea

La temperatura minima también tiene signo negativo -0.80&bes acorde a que aumentos en
la temperatura determinen menor demanda de supergasétagidpnificativo a menos del 1 %.
Las dummy estacionales tienen signos acorde a lo esperegktjvos en los meses de calor y
positivos y muy significativos en los meses de frio.

La ecuacion de demanda de energia eléctrica especificadalEGM incluye los precios, el
salario real, dummys estacionales, constante y tendamzi@cluye a la temperatura minima
por resultar no significativa.

Apsg;
Acee, = 14,16+ 0,00068¢ + [ 0,379 —0,389 029 | | Apee,
Aisry
cees_q
-0.838[ 1 —0,049 0,175 —0,533 gzgt—l + oD +e  (B.3)
t—1
1ST_1

A partir de la estimacion de la relacion de cointegraciontg@nen las elasticidades precio e
ingreso asociadas a la demanda de energia eléctrica.

cee; = 0,049psg; — 0,175pee; + 0,533is1; (B.4)

La realcién de largo plazo de la cantidad de energia elaategpecto a los precios y el salario
real muestra que el supergas seria bien sustituto a la aredégirica dado que tiene una elas-
ticidad positiva 0.049, sin embargo es no significativa. lagtecidad precio propia, respecto al
precio de la energia eléctrica es -0.175 (acorde a la tecoi@oenica) significativa al 5% y la
elasticidad ingreso 0.533 muestra que es un bien necedado,que la demanda de energia
eléctrica aumenta al aumentar los ingresos pero lo hacem@ imenos que proporcional.

El atractor comun de magnitud -0.838 lleva a la combinadit@al de las series no estacionarias
a converger a una trayectoria estacionaria en el largo glaforma rapida pero menor al caso
de la demanda del supergas.

En cuanto al corto plazo, la elasticidad de corto plazpsires 0.379 significativa a menos del
1%, en el caso dgdeees -0.389 significativa al 1% y en el caso de la elasticidacksmde
corto plazo es 0.29 pero no significativa.
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B. Anexo de Resultados

Cuadro B.1.1: Test de especificacion de los ECM dg y cee.

‘ Acsg, Acee;
Adj. R? 0.889 0.835
Error estandar res. 0.067 0.031

Jarque-Bera 0.246 (0.88) 0.804 (0.66)
Durbin-Watson 1.913(0.25) 1.976 (0.32)
Breusch-Pagan | 25.56 (0.14) 20.56 (0.36)
ADF -5.78 -3.75

Nota: Entre paréntesis se presenta el p-valor asociadceaestd El test Jarque-Bera tiene como
Hy) la normalidad de los residuos, el test Durbin-Watson tiemeccH () ) cero autocorrelacion en los residuos
y el test Breuch-PagaH) residuos homoscedasticos.

El ECM tiene un buen ajuste en ambas ecuaciones y los residno®anales, no correlaciona-
dos y homoscedasticos ya que no se rechaza la hip6tesismuiageino de ellos, el test ADF
también muestra residuos estacionarios.

B.2. Resultados en software R-project.

Segun una convencién consensuada en la literatura, ldesige significacion que presenta el
software en los resultados, estan identificados con asteris

= % corresponde a un p-valor “muy altamente significativo
= *¥ “gltamente significativo”.
= ¥ “significativo”.

. “no hay suficiente evidencia de significacion”.

no significativo”.

B.2.1. Pruebas de raices unitarias para la serie del indice de Salario Rle
(isr).

> adf_isr=ur.df(isr,lags=13, type="trend’);summary(ad f_isr)

# Augmented Dickey-Fuller Te

ITRTRTRTRTTETN P
HHHHT HHHHHHHHHHHAHH
ITRTRTRTRTRTRT ST TN INTNIRIRTRTRTTOINT]

HHHHHHHHHHH

Test regression trend

Call:
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B.2. Resultados en software R-project.

Im(formula = z.diff ~ zlag.1 + 1 + tt + z.diff.lag)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-0.032702 -0.005113 -0.000251 0.004475 0.027074
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.031e-01 4.111e-02 2.508 0.013425 *
zlag.1 -2.497e-02 9.621e-03 -2.595 0.010579 *
tt 8.797e-05 2.940e-05 2.992 0.003334 i
zdiff.lagl  3.272e-01 8.433e-02  3.880 0.000167 ok

z.difflag2  7.416e-02 6.959e-02 1.066 0.288603
zdiff.lag3  4.366e-02 6.962e-02  0.627 0.531742
z.difflagd  4.782e-03 6.988e-02  0.068 0.945554
z.diff.lags -3.501e-02 6.966e-02 -0.503 0.616169
z.diff.lagb 1.163e-01 6.971e-02 1.668 0.097873 .
z.diff.lag7 -4.350e-02 7.027e-02 -0.619 0.537050
zdiff.lag8 -7.370e-02 6.999e-02 -1.053 0.294374
z.diff.lag9 -6.402e-02 7.035e-02 -0.910 0.364534
z.diff.lagl0 -6.923e-02 7.067e-02 -0.980 0.329122
z.diff.lagll -3.788e-02 7.089e-02 -0.534 0.594078

z.diff.lagl2 6.744e-01 7.559e-02 8.922 4.52e-15 whk
z.diff.lagl3 -3.209e-01 9.156e-02 -3.505 0.000633 ek
Signif. codes: 0’ #= ' 0001 +«'001' 005" 01""1

Residual standard error: 0.009793 on 126 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.538, Adjusted R-squared: 0.483
F-statistic: 9.783 on 15 and 126 DF, p-value: 5.571e-15

Value of test-statistic is: -2.5951 3.5076 5.1553

Critical values for test statistics:
1pct 5Spct 10pct

tau3 -3.99 -3.43 -3.13

phi2 6.22 475 4.07

phi3 8.43 6.49 547

> za_isr=ur.za(isr, model="both’,lag=24);summary(za_i sr)
HHE AR R R AR R

# Zivot-Andrews Unit Root Test #
B R

Call:
Im(formula = testmat)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.0216547 -0.0043551 -0.0005922 0.0044360 0.0182677
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 1.165419  0.155522  7.494 2.5le-11 ok
y.I1 0.786393  0.027245 28.864 < 2e-16 ek
trend -0.008142  0.002676 -3.042 0.00299 *
y.di1 0.083207  0.081230  1.024 0.30810

y.di2 0.004094  0.081348  0.050 0.95996

y.dI3 -0.046894  0.080809 -0.580 0.56299

y.dl4 -0.123847  0.080804 -1.533 0.12845

y.di5 -0.047934  0.080927 -0.592 0.55495

y.dl6 0.069196  0.081076  0.853 0.39540

y.dl7 -0.010748  0.080527 -0.133 0.89409

y.dI8 -0.142895  0.079399 -1.800 0.07486 .

y.dl9 -0.121916  0.080214 -1.520 0.13163

y.dl10 -0.080102  0.081150 -0.987 0.32594
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y.di1l -0.140119  0.080677 -1.737 0.08545 .

y.di12 0.402502  0.084886  4.742 6.90e-06 Hokk
y.di13 -0.105949  0.087834 -1.206 0.23052

y.dil4 -0.033449  0.087671 -0.382 0.70360

y.di15 0.045418 0.087723  0.518 0.60576

y.di16 0.113914  0.087339  1.304 0.19507

y.di17 -0.054847  0.087435 -0.627 0.53187

y.di18 -0.026538  0.087695 -0.303 0.76280

y.di19 -0.060336  0.086998 -0.694 0.48955

y.dI20 0.059689  0.086879  0.687 0.49362

y.di21 -0.028651  0.086903 -0.330 0.74231

y.di22 -0.119856  0.087365 -1.372 0.17311

y.di23 0.028425  0.086967  0.327 0.74445

y.di24 0.256940  0.082762  3.105 0.00247 id
du -0.028918  0.008921 -3.242 0.00161 i
dt 0.008917  0.002700  3.303 0.00132 id
Signif. codes: 0’ = ' 0001 +’'001" " 005'"01""1

Residual standard error: 0.00811 on 102 degrees of freedom
(25 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.9964, Adjusted R-squared: 0.9955

F-statistic: 1019 on 28 and 102 DF, p-value: < 2.2e-16

Teststatistic: -7.8403

Critical values: 0.01= -5.57 0.05= -5.08 0.1= -4.82

Potential break point at position: 30

# miro despues del quiebre

> za_isr=ur.za(isr[31:156], model="intercept’,lag=24) ;summary(za_isr)
HHHHHHHH T R H R

# Zivot-Andrews Unit Root Test #
BB R

Call:
Im(formula = testmat)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.0187284 -0.0039420 -0.0005308 0.0037267 0.0183484
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.6598508 0.8448612  4.332 4.64e-05 Hokk
y.l1 0.1195586 0.2040830  0.586 0.559794
trend 0.0029823 0.0007115 4.191 7.68e-05 ok
y.di1 0.4892785 0.1829900 2.674 0.009248 *k
y.di2 0.3932387 0.1682991  2.337 0.022210 *
y.di3 0.3865745 0.1602094  2.413 0.018336 *
y.dl4 0.1724888 0.1474582  1.170 0.245908
y.di5 0.2517104 0.1355335  1.857 0.067319 .
y.dl6 0.3400849 0.1364006  2.493 0.014924 *
y.dl7 0.2611893 0.1349961  1.935 0.056891 .
y.dI8 0.0688154 0.1323957  0.520 0.604796
y.dl9 0.0546818 0.1213034  0.451 0.653480
y.dl10 0.0205912 0.1193128  0.173 0.863458
y.di1l 0.0013640 0.1143158  0.012 0.990513
y.di12 0.4537948 0.1150458  3.944 0.000182 ek
y.di13 0.0669369 0.1081269  0.619 0.537805
y.dl14 0.1086534 0.1086460  1.000 0.320581
y.dl15 0.1037349 0.1075380  0.965 0.337913
y.di16 0.2337279 0.1093363  2.138 0.035890 *
y.di17 0.0238746 0.1127298  0.212 0.832864
y.di18 -0.0152953 0.1057445 -0.145 0.885391
y.di19 -0.0878950 0.1027801 -0.855 0.395252
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y.dI20 0.0189967 0.1014730  0.187 0.852016

y.di21 -0.0852598 0.1023591 -0.833 0.407591

y.di22 -0.1019148 0.1024438 -0.995 0.323102

y.di23 -0.0521315 0.1004013 -0.519 0.605170

y.di24 0.2270861 0.0946984  2.398 0.019043 *

du 0.0175665 0.0045451 3.865 0.000239 i
Signif. codes: 0’ #* ' 0001 ' ='001' * 005°'01""1

Residual standard error: 0.007396 on 73 degrees of freedom
(25 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.9966, Adjusted R-squared: 0.9954

F-statistic: 803.7 on 27 and 73 DF, p-value: < 2.2e-16

Teststatistic: -4.3141
Critical values: 0.01= -5.34 0.05= -4.8 0.1= -4.58

Potential break point at position: 78

B.2.2. Estimacion del VECM en el Escenario 1 para un modelo no res-
tringido.

> round(V,6) # beta no normalizado

csg.l1 cee.ll isr.I1 psg.l1 pee.|1 cte

csg.ll -22.071378 3.492177  -8.009414 -1.719912 3.219091 O .834566
ceell 25372597  43.379206  27.681752  1.182641  0.626274 2. 003527
isrdl -15.931340 -34.607855 -24.768685  4.136851 -23.631 253 -4.983052
psg.ll  -5.357253  -2.956640  -8.110778  6.875467 -9.783000 - 3.663023
pee.ll 8.742679 6.672414 -16.707753 -5.191103  5.624762 3. 205558
cte -215.378979 -713.408532 -298.222840 -41.596533 88.75 1446 -19.201446
> round(W,6) # alpha no normalizado

csg.l1 cee.ll isr.I1 psg.l1 pee.ll cte
csg.ll  0.047911 -0.022203 0.004604 -0.003924 -0.000288 O
cee.ll -0.002807 -0.009358 -0.006731 -0.001221 -0.000173 0

isrdl1 0.002327 0.001298 -0.002022 0.000362 0.000134 O
psg.l1 -0.003000 0.001577 0.000611 -0.002653 0.000783 O
pee.ll -0.001262 -0.002629 0.001181 0.000809 0.001319 0
> round(Vn,6) # beta normalizado

csg.l1 cee.ll isr.I1 psg.l1 pee.ll cte
csg.ll 1.000000 0.080503 0.323369 -0.250152 0.572307 -0.0 43464
cee.ll -1.149570  1.000000 -1.117611 0.172009 0.111342 -0. 104343
isr.l1 0.721810 -0.797798 1.000000 0.601683 -4.201290 0.2 59514
psg.ll 0.242724 -0.068158 0.327461 1.000000 -1.739274 0.1 90768
pee.ll -0.396109  0.153816 0.674551 -0.755018 1.000000 -O. 166944
cte 9.758293 -16.445864 12.040318 -6.049994 15.778704 1.0 00000
> round(Wn,6) # alpha normalizado

csg.l1 cee.ll isr.I1 psg.l1 pee.ll cte
csg.ll -1.057465 -0.963166 -0.114027 -0.026977 -0.001618 0

cee.ll 0.061946 -0.405945 0.166718 -0.008397 -0.000970 0O
isrl1 -0.051370 0.056297 0.050070 0.002490 0.000753 O
psg.ll 0.066206 0.068405 -0.015144 -0.018239 0.004402 O
pee.ll 0.027849 -0.114034 -0.029240 0.005561 0.007419 O

> round(lambda,6) # valores propios
[1] 0.450015 0.267601 0.132847 0.022415 0.007887 0.000000

> round(betanorm,6) # beta normalizado para r relaciones de cointegracion
ectl ect2

csg.ll 1.000000  0.000000

cee.ll 0.000000  1.000000

isrl -0.178771 -0.783407

psg.ll  0.150448 -0.080270
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pee.ll -0.200712  0.169974

cte -8.372549 -15.771845
> round(alphanorm,6) # alpha normalizado para r relaciones de cointegracion
ectl ect2

csg.d -1.135003 0.252464
cee.d 0.029266 -0.477156
isr.d -0.046838 0.115350
psg.d 0.071713 -0.007704
pee.d 0.018669 -0.146048

> round(OMEGA,8) # Matriz de varianzas y covarianzas a parti r de la normalizacién
csg.d cee.d isr.d psg.d pee.d

csg.d 0.00501151 0.00039116 -8.092e-05 0.00018551 -0.000 06291

cee.d 0.00039116 0.00066067 3.854e-05 0.00006635 -0.0000 6108

isr.d -0.00008092 0.00003854 5.012e-05 -0.00004182 0.000 00456

psg.d 0.00018551 0.00006635 -4.182e-05 0.00041221 0.0000 3388

pee.d -0.00006291 -0.00006108 4.560e-06 0.00003388 0.000 28111

> sd.error # Errores estandar de los beta normalizados
ectl ect2

csg.l1 0.000000 0.000000

cee.l1 0.000000 0.000000

isr.l 0.116856 0.067324

psg.l1 0.068206 0.039295

pee.ll 0.121659 0.070091

cte 0.740907 0.426857

> summary(rlm)
Response csg.d :

Call:

Im(formula = csg.d ~ csg.d.Il + cee.d.Il + isr.d.]1 + psg.d.| 1+
pee.d.Il + csg.d.l2 + cee.d.l2 + isr.d.l2 + psg.d.l2 + pee.d. 2 +
dis0102 + dao0311 + dao0607 + dao0706 + dis0103 + dao0903 +
dis0110 + dIs0702 + dao0112 + dao0108 + dao0708 + sdl + sd2 +
sd3 + sd4 + sd5 + sd6 + sd7 + sd8 + sd9 + sd10 + sd1l + ectl +
ect2 - 1, data = data.mat)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.234311 -0.034525 0.000265 0.040354 0.188361

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
csg.d.ll 0.156365  0.125922 1.242 0.216767
cee.d.l1 -0.354433 0.300943 -1.178 0.241250
isr.d.Il -0.532256 0.810710 -0.657 0.512751
psg.d.ll  0.064639 0.291767  0.222 0.825049
pee.d.I1 -0.127601 0.358868 -0.356 0.722796
csg.d.2 0.080780  0.090486  0.893 0.373800
cee.d.l2 0.085751 0.209391  0.410 0.682889
isr.d.l2 -0.328367 0.786635 -0.417 0.677115

psg.d.l2 0.601724  0.278757  2.159 0.032890 *

pee.d.2 -0.523641  0.358826 -1.459 0.147113

dis0102 -0.095141  0.032453 -2.932 0.004044 id
dao0311 -0.419279  0.087897 -4.770 5.27e-06 i
dao0607 -0.221408  0.088223 -2.510 0.013429 *

dao0706 -0.370853  0.087021 -4.262 4.08e-05 ok

dis0103  0.050183  0.054074  0.928 0.355256
dao0903  0.023127  0.085495  0.271 0.787243
dis0110 -0.075993  0.060994 -1.246 0.215248
dis0702 -0.068069  0.068307 -0.997 0.321019
dao0112 -0.001979  0.086473 -0.023 0.981780
dao0108  0.022378  0.085336  0.262 0.793596

dao0708 -0.342205  0.087225 -3.923 0.000147 ok
sdl -0.159383  0.045201 -3.526 0.000600 i
sd2 -0.084719  0.055570 -1.525 0.130029
sd3 -0.072572  0.063507 -1.143 0.255442
sd4 0.045149  0.049088  0.920 0.359563
sd5 0.267329  0.052954  5.048 1.62e-06 i
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sd6
sd7
sd8
sd9
sd10
sd1ll
ectl
ect2

0.511851
0.689192
0.466654
0.246833
0.014947
-0.058890
-1.135003
0.252464

Signif. codes: 0’

0.055481
0.070041
0.083523
0.077977
0.061498
0.040920
0.145014
0.326127

=+ ' 0.001 °

9.226 1.28e-15

9.840

< 2e-16

5.587 1.49e-07
3.165 0.001967
0.243 0.808384
-1.439 0.152729
-7.827 2.29e-12
0.774 0.440390

' 0.01"°

*kk

*' 005 " 01"

Residual standard error: 0.08027 on 119 degrees of freedom

Multiple

R-squared: 0.8762,
F-statistic: 24.78 on 34 and 119 DF,

Response cee.d :

Call:

Adjusted R-squared:
p-value: < 2.2e-16

0.8409

Im(formula = cee.d ~ csg.d.ll + cee.d.ll + isr.d.Il + psg.d.l
pee.d.Ill + csg.d.l2 + cee.d.l2 + isr.d.l2 + psg.d.l2 + pee.d.
dis0102 + dao0311 + dao0607 + dao0706 + dis0103 + dao0903 +
dis0110 + dIs0702 + dao0112 + dao0108 + dao0708 + sdl + sd2 +
sd3 + sd4 + sd5 + sd6 + sd7 + sd8 + sd9 + sd10 + sdll + ectl +
ect2 - 1, data = data.mat)

3Q

Max

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
2.338 0.021031

-2.712 0.007685

2.521 0.013017
0.610 0.543109

-0.030 0.976204

1.493 0.138118

-2.959 0.003726

0.587 0.558552
0.415 0.678804

-0.417 0.677206

3.617 0.000438
0.492 0.623628
2.289 0.023829
-3.456 0.000762
0.412 0.680974
-0.216 0.829117

0.744 0.458044
-0.010 0.991792

0.291 0.771540

0.975 0.331735
-1.272 0.205826

8.822
1.911
2.383
0.756
3.106
4.792
6.698
4.812
4.017
2.038
2171

1.14e-14

0.058446 .

0.018778
0.451134
0.002372
4.81e-06
7.41e-10
4.44e-06
0.000104
0.043789
0.031909

0.556 0.579365
-4.030 9.89e-05

Residuals:

Min 1Q Median
-0.07959 -0.01586 0.00000 0.01928 0.06392
Coefficients:
csg.d.ll 0.1069163 0.0457204
cee.d.l1 -0.2963026 0.1092676
isr.d.ll 0.7421412 0.2943564
psg.d.ll  0.0646075 0.1059361
pee.d.I1 -0.0038948 0.1302995
csg.d.2  0.0490466 0.0328539
cee.d.2 -0.2249539 0.0760265
isr.d.l2 0.1675552 0.2856151
psg.d.l2  0.0420150 0.1012125
pee.d.I2 -0.0543685 0.1302842
dis0102 0.0426199 0.0117831
dao0311 0.0157016 0.0319140
dao0607 0.0733294 0.0320323
dao0706 -0.1091806 0.0315959
dis0103 0.0080918 0.0196333
dao0903 -0.0067147 0.0310420
dis0110 0.0164877 0.0221461
dis0702 -0.0002557 0.0248012
dao0112 0.0091372 0.0313969
dao0108 0.0301971 0.0309840
dao0708 -0.0402869 0.0316702
sdl 0.1447877 0.0164117
sd2 0.0385520 0.0201767
sd3 0.0549371 0.0230583
sd4 0.0134747 0.0178233
sd5 0.0597151 0.0192268
sd6 0.0965298 0.0201442
sd7 0.1703244 0.0254307
sd8 0.1459131 0.0303259
sd9 0.1137281 0.0283123
sd10 0.0455016 0.0223290
sdll 0.0322567 0.0148574
ectl 0.0292662 0.0526523
ect2 -0.4771560 0.1184116
Signif. codes: 0’ *x ' 0.001 ’

' 0.01 ' =«

*%

*%

*kk

*kk

0.05 '’ 01"

Residual standard error: 0.02915 on 119 degrees of freedom
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Multiple R-squared: 0.889, Adjusted R-squared: 0.8572
F-statistic: 28.02 on 34 and 119 DF, p-value: < 2.2e-16

Response isr.d :

Call:

Im(formula = isr.d ~ csg.d.l1 + cee.d.ll + isr.d.ll + psg.d.l 1+
pee.d.ll + csg.d.l2 + cee.d.]2 + isr.d.l2 + psg.d.l2 + pee.d. 2 +
dis0102 + dao0311 + dao0607 + dao0706 + dIs0103 + dao0903 +
dis0110 + dIs0702 + dao0112 + dao0108 + dao0708 + sdl + sd2 +
sd3 + sd4 + sd5 + sd6 + sd7 + sd8 + sd9 + sd10 + sdll + ectl +
ect2 - 1, data = data.mat)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.017791 -0.003877 0.000000 0.003705 0.021309

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
csg.d.ll  0.0316253 0.0125923  2.511 0.013363 *
cee.d.Il -0.0560216 0.0300944 -1.862 0.065137 .
isr.d.l1  0.0004999 0.0810715 0.006 0.995091
psg.d.I1 -0.0512533 0.0291769 -1.757 0.081551 .
pee.d.l1 -0.0144015 0.0358870 -0.401 0.688919
csg.d.l2 0.0141676 0.0090486  1.566 0.120070
cee.d.l2 -0.0435354 0.0209392 -2.079 0.039753 *
isr.d.l2 0.0874332 0.0786640 1.111 0.268604
psg.d.l2 0.0157625 0.0278759  0.565 0.572832
pee.d.2 -0.0158217 0.0358828 -0.441 0.660067
dis0102 -0.0115220 0.0032453 -3.550 0.000552 ok
dao0311 -0.0131776 0.0087897 -1.499 0.136470
dao0607  0.0006007 0.0088223  0.068 0.945831
dao0706 -0.0080398 0.0087021 -0.924 0.357415
dis0103 -0.0090229 0.0054074 -1.669 0.097820 .
dao0903  0.0013044 0.0085496  0.153 0.878993
dis0110  0.0075800 0.0060995  1.243 0.216407

dis0702 -0.0484233 0.0068307 -7.089 1.04e-10 ok
dao0112 0.0329642 0.0086473 3.812 0.000220 whk
dao0108  0.0262852 0.0085336  3.080 0.002570 o
dao0708 -0.0005609 0.0087226 -0.064 0.948837

sdl 0.0269162 0.0045201  5.955 2.70e-08 ok
sd2 -0.0005669 0.0055571 -0.102 0.918922

sd3 -0.0027534 0.0063507 -0.434 0.665393

sd4 -0.0061459 0.0049089 -1.252 0.213024

sd5 0.0026344 0.0052955  0.497 0.619769

sd6 0.0078833 0.0055481  1.421 0.157960

sd7 0.0216851 0.0070041 3.096 0.002446 *k
sd8 0.0136210 0.0083523  1.631 0.105576

sd9 0.0126422 0.0077978 1.621 0.107610

sd10 0.0105403 0.0061498  1.714 0.089147 .

sd11l 0.0066106 0.0040920 1.615 0.108854

ectl -0.0468378 0.0145015 -3.230 0.001601 *k
ect2 0.1153504 0.0326129  3.537 0.000578 ok
Signif. codes: 0’ # ' 0001 +’'001' =+ 005" 011

Residual standard error: 0.008027 on 119 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7094, Adjusted R-squared: 0.6264
F-statistic: 8.546 on 34 and 119 DF, p-value: < 2.2e-16

Response psg.d :

Call:

Im(formula = psg.d ~ csg.d.ll + cee.d.ll + isr.d.Il + psg.d.l 1+
pee.d.Ill + csg.d.l2 + cee.d.l2 + isr.d.l2 + psg.d.l2 + pee.d. 2 +
dls0102 + dao0311 + dao0607 + dao0706 + dis0103 + dao0903 +
dis0110 + dIs0702 + dao0112 + dao0108 + dao0708 + sdl + sd2 +
sd3 + sd4 + sd5 + sd6 + sd7 + sd8 + sd9 + sd10 + sdll + ectl +
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ect2 - 1, data = data.mat)

Residuals:
Min 1Q

-0.066152 -0.010614 0.001618 0.009623 0.051690

Coefficients:

Median 3Q

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

csg.d.ll -0.0163928 0.0361143
cee.d.l1 0.0109458 O.
isr.d.I1 -0.2415972 0.2325103
psg.d.l 0.1711045 O.
pee.d.I1 -0.0311071 0.1029227
csg.d.l2 -0.0204439 0.0259511
cee.d.l2 -0.0216629 0.0600529
isr.d.I2 -0.2058788 0.2256056

psg.d.l2 -0.0261421 0.0799471
.1029107

pee.d.2 0.0940268 O

0863098

0836783

dis0102  0.0043147 0.0093074

dao0311  0.0778095
dao0607 -0.0159538
dao0706 -0.0909817

0.0252086
0.0253022
0.0249574

dis0103  0.0650313 0.0155082

dao0903  0.0857780

0.0245199

dis0110 -0.0053119 0.0174930
dis0702  0.0345529 0.0195903

dao0112 0.0077687 0.0248002
dao0108 -0.0001748 0.0244741
dao0708 0.0218748 0.0250161
sdl 0.0031336 0.0129635
sd2 0.0094962 0.0159374
sd3 0.0294503 0.0182136
sd4 0.0095620 0.0140785
sd5 0.0206306 0.0151872
sd6 -0.0080201 0.0159118
sd7 -0.0392418 0.0200875
sd8 -0.0254404 0.0239542
sd9 -0.0267066 0.0223637
sd10 -0.0291103 0.0176375
sd11 -0.0121926 0.0117357
ectl 0.0717133 0.0415897
ect2 -0.0077043 0.0935326
Signif. codes: 0’ *x ' 0.001

-0.454 0.650717

0.127 0.899297

-1.039 0.300873

2.045 0.043081

-0.302 0.762999
-0.788 0.432388
-0.361 0.718941
-0.913 0.363319
-0.327 0.744248

0.914 0.362736
0.464 0.643796
3.087 0.002519

-0.631 0.529556

-3.645 0.000397
4.193 5.32e-05
3.498 0.000659

-0.304 0.761920

1.764 0.080336 .

0.313 0.754638
-0.007 0.994315
0.874 0.383646
0.242 0.809412
0.596 0.552411
1.617 0.108539
0.679 0.498335
1.358 0.176899
-0.504 0.615168

-1.954 0.053103 .

-1.062 0.290367
-1.194 0.234778
-1.650 0.101484
-1.039 0.300943

1.724 0.087250 .

-0.082 0.934491

Max

*%

" =’ 001 x* 005011

Residual standard error: 0.02302 on 119 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.5663,
F-statistic: 4.569 on 34 and 119 DF,

Response peed :

Call:

Adjusted R-squared:
p-value: 3.495e-10

0.4423

Im(formula = pee.d ~ csg.d.ll + cee.d.ll + isr.d.l1 + psg.d.l

pee.d.ll + csg.d.l2 + cee.d.]2 + isr.d.l2 + psg.d.l2 + pee.d.

dis0102 + dao0311 + dao0607 + dao0706 + dis0103 + dao0903 +
dls0110 + dIs0702 + dao0112 + dao0108 + dao0708 + sdl + sd2 +
sd3 + sd4 + sd5 + sd6 + sd7 + sd8 + sd9 + sd10 + sdll + ectl +
ect2 - 1, data = data.mat)

Residuals:
Min 10Q

Median

3Q

-0.040344 -0.007602 -0.000211 0.006106 0.046222

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

csg.d.l1 -2.024e-02 2.982e-02

cee.d.ll 8.707e-02 7.128e-02

isr.d.l1 -3.254e-01 1.920e-01

psg.d.ll  3.072e-03 6.910e-02

-0.679 0.49876
1.222 0.22426
-1.695 0.09270 .
0.044 0.96462

Max

152



B. Anexo de Resultados

pee.d.ll -3.571e-02 8.499%e-02 -0.420 0.67511
csg.d.2  2.533e-05 2.143e-02  0.001 0.99906
cee.d.l2 2.789e-02 4.959e-02 0.562 0.57490
isr.d.2 2.817e-01 1.863e-01 1.512 0.13318
psg.d.l2 -2.074e-02 6.602e-02 -0.314 0.75395
pee.d.2 -5.962e-02 8.498e-02 -0.702 0.48434
dis0102 1.493e-02 7.686e-03 1.943 0.05440 .
dao0311  2.688e-02 2.082e-02 1.291 0.19909
dao0607 -2.941e-02 2.089e-02 -1.408 0.16185
dao0706  2.222e-02 2.061e-02 1.078 0.28319
dis0103 1.435e-02 1.281e-02 1.120 0.26485
dao0903 -1.224e-02 2.025e-02 -0.604 0.54681
dis0110 -5.073e-02 1.445e-02 -3.512 0.00063 ki
dis0702  2.045e-02 1.618e-02 1.264 0.20862
dao0112  4.035e-02 2.048e-02 1.970 0.05114 .
dao0108 -1.845e-02 2.021e-02 -0.913 0.36313
dao0708  9.793e-03 2.066e-02  0.474 0.63633

sdl 5.726e-03 1.071e-02  0.535 0.59374
sd2 2.496e-02 1.316e-02 1.896 0.06033 .
sd3 -4.744e-03 1.504e-02 -0.315 0.75303
sd4 -4.166e-05 1.163e-02 -0.004 0.99715
sd5 -3.861e-03 1.254e-02 -0.308 0.75871
sd6 1.137e-02 1.314e-02  0.865 0.38853
sd7 -1.597e-02 1.659e-02 -0.963 0.33755
sd8 3.537e-03 1.978e-02 0.179 0.85839
sd9 -1.778e-03 1.847e-02 -0.096 0.92346
sd10 2.200e-03 1.457e-02 0.151 0.88022
sd11l 8.861e-03 9.692e-03 0.914 0.36238
ectl 1.867e-02 3.435e-02 0.544 0.58776
ect2 -1.460e-01 7.724e-02 -1.891 0.06108 .
Signif. codes: 0’ = ' 0001 *’'001" 005" 01""1

Residual standard error: 0.01901 on 119 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3758, Adjusted R-squared: 0.1975
F-statistic: 2.108 on 34 and 119 DF, p-value: 0.001729

> # Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik
> omega=crossprod(residuals(rim))/N; round(omega,8)

csg.d cee.d isr.d psg.d pee.d
csg.d 0.00501151 0.00039116 -8.092e-05 0.00018551 -0.000 06291
cee.d 0.00039116 0.00066067 3.854e-05 0.00006635 -0.0000 6108
isr.d -0.00008092 0.00003854 5.012e-05 -0.00004182 0.000 00456
psg.d 0.00018551 0.00006635 -4.182e-05 0.00041221 0.0000 3388
pee.d -0.00006291 -0.00006108 4.560e-06 0.00003388 0.000 28111

> detcov=det(omega);detcov

[1] 1.394036e-17

> K

[1] 5

> c=N*(K/2)- (N *(K/2) =log(2 =pi))

> logLmax=-(0.5 *N)=*log(detcov)+c;logLmax
[1] 2648.61

>

> aic=log(detcov)+(K"2 *p) * (2/N);aic

[1] -37.83135

> sc=log(detcov)+(K"2 *p) * (log(N)/N);sc

[1] -36.34584

> HQ=log(detcov)+(K"2  *p) *(2 *log(log(N))/N);HQ
[1] -37.22791

B.2.3. Estimacion del VECM en el Escenario 1 con precios débilmente
exog.

> round(V,6) # beta no normalizado
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csg.l1 cee.ll isr.I1 psg.l1 pee.l1 cte

csg.ll -22.363567 -3.168694 -7.857681 -0.623600 3.100373 -0.019874
ceell  26.239987 -45.341051  24.352590 -1.901297  2.036060 -1.636994
isrll -17.021114 36.660687 -21.146796 -6.673585 -8.6899 67 2.386901
psg.ll  -5.823714  3.246522  -7.387903 0.793394 -8.196866 1. 547206
pee.ll 8.789029 -5.608939 -17.548657 -2.821876 6.510943 - 1.664141
cte -223.103718 736.591386 -252.706104 74.085026 -11.114 321 21.227613
> round(W,6) # alpha no normalizado

csg.l1 cee.ll isr.l1 psg.ll pee.ll cte
csg.ll 0.048348 0.023281 0.005205 0 0 O
cee.ll -0.002672 0.010453 -0.005979 0 0 0
isr.l1 0.002003 -0.001398 -0.002111 0 0 O

> round(as.numeric(lambda),6) # valores propios
[1] 0.436301 0.244682 0.127802 0.000000 0.000000 0.000000

> round(betanorm,6) # beta normalizado para r relaciones de cointegracion
ectl ect2

csg.ll1 1.000000  0.000000

cee.ll 0.000000 1.000000

isr.l1 -0.173380 -0.796437

psg.ll 0.163029 -0.082996

pee.ll -0.229074  0.139715

cte -8.396778 -15.658759

> round(alphanorm,6) # alpha normalizado para r relaciones de cointegracion
ectl ect2

csg.d -1.155014 0.213060

cee.d 0.026642 -0.544064

isr.d -0.040368 0.115972

> round(OMEGA,8) # Matriz de varianzas y covarianzas a parti r de normalizacion
csg.d cee.d isr.d

csg.d 0.00490532 0.00034075 -6.133e-05

cee.d 0.00034075 0.00062627 4.671e-05

isr.d -0.00006133 0.00004671 4.608e-05

> sd.error # Errores estandar de los beta normalizados
ectl ect2

csg.l1 0.000000 0.000000

cee.l1 0.000000 0.000000

isr.I1 0.121265 0.069195

psg.l1 0.071017 0.040523

pee.ll 0.123692 0.070580

cte 0.764542 0.436253

> summary(rim.1.2.3)
Response csg.d :

Call:
Im(formula = csg.d ~ -1 + ECT + Z1 + ZO[, c(4, 5)])
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.23066 -0.03301 0.00000 0.03914 0.19245
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
ECTectl -1.15501 0.14625 -7.897 1.71e-12 ok
ECTect2 0.21306 0.33920 0.628 0.531151
Zlcsg.d.Il1 0.15189 0.12603  1.205 0.230575
Zlcee.d.l1 -0.33608 0.30630 -1.097 0.274797
Z1lisr.d.I1 -0.51955 0.82188 -0.632 0.528526
Z1psg.d.l1 -0.01159 0.29623 -0.039 0.968843
Zlpee.d.l1 -0.13152 0.35879 -0.367 0.714600
Z1csg.d.I2 0.08648 0.09054  0.955 0.341448
Zlcee.d.I2 0.09798 0.21007  0.466 0.641797
Z1isr.d.I2 -0.18486 0.79320 -0.233 0.816128
Z1psg.d.l2 0.61252 0.27851  2.199 0.029824 *
Zlpee.d.I2 -0.58962 0.36073 -1.635 0.104837
Z1dIs0102 -0.09632 0.03230 -2.982 0.003481 **
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Z1dao0311 -0.44970 0.09154 -4.912 2.95e-06 ki
Z1dao0607 -0.22373 0.08878 -2.520 0.013078 *
Z1dao0706 -0.32138 0.09224 -3.484 0.000696 kk
Z1dIs0103 0.02368 0.05805  0.408 0.684152
Z1dao0903 -0.01670 0.08983 -0.186 0.852856
Z1dIs0110 -0.09354 0.06400 -1.462 0.146543

Z1dIs0702 -0.07797 0.06948 -1.122 0.264073
Z1dao0112 0.00297 0.08764  0.034 0.973025
Z1dao0108 0.01827 0.08544  0.214 0.831070
Z1dao0708 -0.34944 0.08737 -4.000 0.000112 xx
Z1sdl -0.15727 0.04509 -3.488 0.000687 b
Z1sd2 -0.07959 0.05617 -1.417 0.159154

Z1sd3 -0.08390 0.06384 -1.314 0.191347

Z1sd4 0.04217 0.04898  0.861 0.390945

Z1sd5 0.25791 0.05331  4.838 4.04e-06 ki
Z1sd6 0.51918 0.05577  9.309 9.26e-16 kk
Z1sd7 0.70215 0.07120 9.861 < 2e-16 ok
Z1sd8 0.47761 0.08357  5.715 8.50e-08 b
Z1sd9 0.25613 0.07795  3.286 0.001342 o
Z1sd10 0.02641 0.06177  0.428 0.669732

Z1sd11 -0.05224 0.04109 -1.271 0.206138

Z0[, c(4, 5)Jpsg.d 0.45649  0.32016  1.426 0.156579
Z0[, c(4, 5)]pee.d -0.26656  0.38747 -0.688 0.492841

Signif. codes: 0’ = ' 0001 =='001' % 005" 01" "1
Residual standard error: 0.08009 on 117 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8789, Adjusted R-squared: 0.8416
F-statistic: 23.58 on 36 and 117 DF, p-value: < 2.2e-16

Response cee.d :

Call:
Im(formula = cee.d ~ -1 + ECT + Z1 + ZO[, c(4, 5)])

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.07663 -0.01516 0.00000 0.01933 0.06531
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

ECTectl 0.0266420 0.0522571  0.510 0.611135
ECTect2 -0.5440643 0.1212013 -4.489 1.69e-05 kk
Zlcsg.d.Il1 0.0996793 0.0450335 2.213 0.028806 *
Zlcee.d.l1 -0.2558785 0.1094460 -2.338 0.021089 *
Z1lisr.d.I1 0.6743818 0.2936687 2.296 0.023432 *
Z1psg.d.l1 0.0349117 0.1058449  0.330 0.742112
Zlpee.d.ll -0.0151555 0.1281986 -0.118 0.906097
Z1csg.d.I2 0.0498205 0.0323509 1.540 0.126260
Zlcee.d.I2 -0.2064618 0.0750590 -2.751 0.006894 o
Z1lisr.d.I2 0.2428555 0.2834196 0.857 0.393265
Z1psg.d.I2 0.0441929 0.0995143  0.444 0.657801
Zlpee.d.I2 -0.0950488 0.1288929 -0.737 0.462341
Z1dIs0102 0.0455141 0.0115399 3.944 0.000137 ok
Z1dao0311 0.0089628 0.0327098  0.274 0.784562
Z1dao0607 0.0691384 0.0317210 2.180 0.031292 *
Z1dao0706 -0.0879357 0.0329601 -2.668 0.008714 *k
Z1dIs0103 0.0017089 0.0207432  0.082 0.934483
Z1dao0903 -0.0236802 0.0320978 -0.738 0.462143
Z1dIs0110 0.0030172 0.0228671  0.132 0.895254
Z1dIs0702 0.0002751 0.0248268  0.011 0.991179
Z1dao0112 0.0157639 0.0313131  0.503 0.615609
Z1dao0108 0.0256935 0.0305272  0.842 0.401696
Z1dao0708 -0.0429397 0.0312180 -1.375 0.171611
Z1sdl 0.1449578 0.0161122  8.997 4.98e-15 o
Z1sd2 0.0427230 0.0200692 2.129 0.035369 *
Z1sd3 0.0490389 0.0228116 2.150 0.033635 *
Z1sd4 0.0117874 0.0174997  0.674 0.501908
Z1sd5 0.0537284 0.0190496 2.820 0.005635 o
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Z1sd6 0.0988914 0.0199287  4.962 2.39e-06 i
Z1sd7 0.1720164 0.0254417  6.761 5.68e-10 *kk
Z1sd8 0.1508471 0.0298590  5.052 1.63e-06 ki
Z1sd9 0.1186124 0.0278514  4.259 4.17e-05 b
Z1sd10 0.0521517 0.0220703  2.363 0.019778 *
Z1sd11 0.0372107 0.0146817  2.534 0.012582 *

Z0[, c(4, 5)lpsg.d 0.1785510 0.1143959  1.561 0.121268
Z0[, c(4, 5)]pee.d -0.2362309 0.1384456 -1.706 0.090604 .

Signif. codes: 0’ #= ' 0001 +«'001' 005" 01""1
Residual standard error: 0.02862 on 117 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8947, Adjusted R-squared: 0.8623
F-statistic: 27.62 on 36 and 117 DF, p-value: < 2.2e-16

Response isr.d :

Call:
Im(formula = isr.d ~ -1 + ECT + Z1 + ZO[, c(4, 5)])
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-0.0174140 -0.0033674 -0.0003043 0.0032859 0.0208635
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
ECTectl -4.037e-02 1.417e-02 -2.848 0.005199 o
ECTect2 1.160e-01 3.288e-02  3.528 0.000600 ok
Zlcsg.d.I1 3.061e-02 1.222e-02  2.506 0.013583 *
Zlcee.d.l1 -5.563e-02 2.969e-02 -1.874 0.063443 .
Z1lisr.d.I1 -9.730e-03 7.966e-02 -0.122 0.902992
Z1psg.d.l1 -3.259e-02 2.871e-02 -1.135 0.258597
Zlpee.d.l1 -1.593e-02 3.477e-02 -0.458 0.647720
Z1csg.d.I2 1.216e-02 8.775e-03  1.386 0.168527
Zlcee.d.I2 -4.564e-02 2.036e-02 -2.242 0.026862 *
Z1isr.d.I2 6.632e-02 7.688e-02  0.863 0.390103
Z1psg.d.l2 1.430e-02 2.699e-02  0.530 0.597211
Z1pee.d.I2 -3.824e-03 3.496e-02 -0.109 0.913079
Z1dIs0102 -1.083e-02 3.130e-03 -3.460 0.000754 ok
Z1dao0311 -5.836e-03 8.872e-03 -0.658 0.511976
Z1dao0607 1.436e-04 8.604e-03  0.017 0.986709
Z1dao0706 -1.788e-02 8.940e-03 -1.999 0.047873 *
Z1dIs0103 -2.766e-03 5.626e-03 -0.492 0.623914
Z1dao0903 1.029e-02 8.706e-03  1.182 0.239751
Z1dIs0110 8.753e-03 6.203e-03  1.411 0.160831
Z1dIs0702 -4.555e-02 6.734e-03 -6.764 5.61e-10 ok
Z1dao0112 3.298e-02 8.493e-03  3.883 0.000171 ok
Z1dao0108 2.671e-02 8.280e-03  3.226 0.001628 *
Z1dao0708 1.606e-03 8.468e-03  0.190 0.849924
Z1sd1 2.682e-02 4.370e-03  6.137 1.18e-08 ok
Z1sd2 -6.119e-04 5.444e-03 -0.112 0.910686
Z1sd3 5.869e-05 6.188e-03  0.009 0.992448
Z1sd4 -5.216e-03 4.747e-03 -1.099 0.274097
Z1sd5 4.809e-03 5.167e-03  0.931 0.353929
Z1sd6 6.756e-03 5.406e-03  1.250 0.213838
Z1sd7 1.826e-02 6.901e-03  2.646 0.009264 ok
Z1sd8 1.132e-02 8.099e-03  1.398 0.164788
Z1sd9 1.046e-02 7.554e-03  1.385 0.168698
Z1sd10 7.956e-03 5.986e-03  1.329 0.186413
Z1sd11 5.337e-03 3.982e-03  1.340 0.182811
Z0[, c(4, 5)]psg.d -1.034e-01 3.103e-02 -3.333 0.001152 ok

Z0[, c(4, 5)]pee.d 2.663e-02 3.755e-02  0.709 0.479620
Signif. codes: 0’ # ' 0001 +'001' =+ 005" 01""1
Residual standard error: 0.007762 on 117 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.7329, Adjusted R-squared: 0.6507
F-statistic: 8.916 on 36 and 117 DF, p-value: < 2.2e-16
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>

> rim.4.5 <- Im(Z0[,c(4,5)]~ -1 + Z1)
> summary(rim.4.5)

Response psg.d :

Call:
Im(formula = psg.d ~ -1 + Z1)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-0.067202 -0.010085 0.000272 0.010629 0.052130

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
Zlcsg.d.ll 0.032969  0.019865  1.660 0.099573 .
Zlcee.d.ll 0.006781  0.061530 0.110 0.912423
Z1lisr.d.l1 -0.304071  0.231191 -1.315 0.190917
Z1lpsg.d.ll 0.201914  0.082103  2.459 0.015336 *
Zlpee.d.I1 -0.052968  0.102681 -0.516 0.606902
Zlcsg.d.l2 0.002724  0.021798  0.125 0.900764
Zlcee.d.l2 -0.010704  0.054333 -0.197 0.844147
Z1lisr.d.l2 -0.218164  0.224725 -0.971 0.333584
Zlpsg.d.l2 0.010092 0.077598  0.130 0.896736
Zlpee.d.l2 0.059787  0.101499  0.589 0.556934
Z1dIs0102 -0.001547  0.002217 -0.698 0.486517

Z1dao0311  0.070871  0.024846  2.852 0.005104 i
Z1dao0607 -0.016442  0.025023 -0.657 0.512365

Z1dao0706 -0.093697  0.025033 -3.743 0.000280 i
Z1dIs0103  0.068751  0.015229  4.514 1.48e-05 ok
Z1dao0903  0.083612  0.024623  3.396 0.000927 i

Z1dIs0110 -0.007581  0.017512 -0.433 0.665864
Z1dIs0702  0.034808  0.019583 1.777 0.077999 .
Z1dao0112  0.006930  0.024922  0.278 0.781430
Z1dao0108 -0.002917  0.024549 -0.119 0.905619
Z1dao0708  0.019891  0.025126  0.792 0.430106

Z1sdl -0.001825  0.012093 -0.151 0.880298
Z1sd2 0.001564  0.014972  0.104 0.916964
Z1sd3 0.016303 0.016675 0.978 0.330186
Z1sd4 -0.003713  0.012094 -0.307 0.759337
Z1sd5 0.011304 0.014124 0.800 0.425082
Z1sd6 -0.006521 0.015489 -0.421 0.674494
Z1sd7 -0.024742 0.018364 -1.347 0.180388
Z1sd8 0.002791  0.018351  0.152 0.879373
Z1sd9 0.004040 0.014295 0.283 0.777945
Z1sd10 -0.005020 0.010744 -0.467 0.641171
Z1sd11 -0.001428  0.009809 -0.146 0.884525
Signif. codes: 0’ #x ' 0,001 ' *' 001" =*"0.05"' 01"

Residual standard error: 0.02315 on 121 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5542, Adjusted R-squared: 0.4363
F-statistic: 4.7 on 32 and 121 DF, p-value: 2.68e-10

Response pee.d :

Call:
Im(formula = pee.d ~ -1 + Z1)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-0.046153 -0.008089 -0.000663 0.006806 0.045388

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
Zlcsg.d.I1 -0.0008415 0.0164238 -0.051 0.959220
Zlcee.d.l1 -0.0080186 0.0508710 -0.158 0.875014
Z1lisr.d.I1 -0.3282905 0.1911413 -1.718 0.088441 .
Z1psg.d.l1 -0.0086591 0.0678805 -0.128 0.898706

157



B.2. Resultados en software R-project.

Zlpee.d.Il1 -0.0281984 0.0848931 -0.332 0.740340
Zlcsg.d.l2 0.0093888 0.0180216  0.521 0.603336
Zlcee.d.l2 -0.0123615 0.0449212 -0.275 0.783647
Z1lisr.d.l2 0.2352731 0.1857957 1.266 0.207838
Z1psg.d.l2 -0.0316395 0.0641554 -0.493 0.622786
Zlpee.d.l2 -0.0479647 0.0839165 -0.572 0.568669
Z1dIs0102  0.0018873 0.0018328 1.030 0.305191
Z1dao0311  0.0220811 0.0205418 1.075 0.284542
Z1dao0607 -0.0365256 0.0206878 -1.766 0.079992 .
Z1dao0706  0.0209550 0.0206964  1.012 0.313321
Z1dIs0103  0.0101151 0.0125907  0.803 0.423330
Z1dao0903 -0.0119045 0.0203577 -0.585 0.559793
Z1dIs0110 -0.0522939 0.0144781 -3.612 0.000444 ki
Z1dIs0702  0.0171606 0.0161904  1.060 0.291289
Z1dao0112  0.0393711 0.0206047 1.911 0.058399 .
Z1dao0108 -0.0172372 0.0202967 -0.849 0.397413
Z1dao0708  0.0103173 0.0207735  0.497 0.620333

Z1sdl 0.0121376 0.0099982 1.214 0.227121

Z1sd2 0.0309118 0.0123784  2.497 0.013861 *
Z1sd3 -0.0009964 0.0137862 -0.072 0.942501

Z1sd4 -0.0005746 0.0099985 -0.057 0.954266

Z1sd5 0.0005964 0.0116771  0.051 0.959352

Z1sd6 0.0174277 0.0128054  1.361 0.176055

Z1sd7 -0.0124380 0.0151826 -0.819 0.414269

Z1sd8 0.0018157 0.0151718  0.120 0.904939

Z1sd9 -0.0083525 0.0118189 -0.707 0.481105

Z1sd10 -0.0058750 0.0088827 -0.661 0.509613

Z1sd11 0.0042092 0.0081097  0.519 0.604684

Signif. codes: 0’ = ' 0001 *’'0.01" =+ 005" 01

Residual standard error: 0.01914 on 121 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.357, Adjusted R-squared: 0.1869
F-statistic: 2.099 on 32 and 121 DF, p-value: 0.002124

voq

>

> residuos=data.frame(cbind(residuals(rim.1.2.3),res iduals(rim.4.5)))

>

> # Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik

> omega=crossprod(as.matrix(residuos))/N; round(omega ,8)
csg.d cee.d isr.d psg.d pee.d

csg.d 0.00490532 0.00034075 -6.133e-05 0.000e+00 0.00000 000

cee.d 0.00034075 0.00062627 4.671e-05 0.000e+00 0.000000 00

isr.d -0.00006133 0.00004671 4.608e-05 0.000e+00 0.00000 000

psg.d 0.00000000 0.00000000 0.000e+00 4.237e-04 0.000033 52

pee.d 0.00000000 0.00000000 0.000e+00 3.352e-05 0.000289 62

> detcov=det(omega);detcov

[1] 1.473509e-17

> K=k-1

> c=N=*(K/2)- (N *(K/2) xlog(2 *pi))

> logLmax=-(0.5 *N)=*log(detcov)+c;logLmax
[1] 2644.369

>

> aic=log(detcov)+(K"2 *p) * (2/N);aic

[1] -37.77591

> sc=log(detcov)+(K"2 *p) * (log(N)/N);sc

[1] -36.2904

> HQ=log(detcov)+(K"2  *p) * (2 *xlog(log(N))/N);HQ
[1] -37.17247
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B.3. Resultados en software Gretl.

B.3.1. Estimacion del VECM en el Escenario 1 para un modelo no res-

tringido.

# Determinacion del rango de cointegracion
coint2 3 |_CSGKG |_CEEKWH I_ISR12 I_psgipc |_peeipc ; \
dis0102 dao0311 dao0607 dao0708 dis0702 dao0112 dao0108 da
--seasonals --rc

00706 dIs0103 dao0903 dIs0110 \

102 dao0311 \
00903 dIs0110 \

? coint2 3 |_CSGKG |_CEEKWH | _ISR12 |_psgipc |_peeipc ; dIsO
dao0607 dao0708 dis0702 dao0112 dao0108 dao0706 dIs0103 da
--seasonals --rc

Johansen test:

Number of equations = 5

Lag order = 3

Estimation period: 2000:04 - 2012:12 (T = 153)

Case 2: Restricted constant

Exogenous regressor(s): dis0102 dao0311 dao0607 dao0708 d
dao0108 dao0706 dIs0103 dao0903 dIs0110

1s0702 dao0112

Log-likelihood = 2331.05 (including constant term: 1896.8 5)
Cointegration tests, ignoring exogenous variables
Rank Eigenvalue Trace test p-value Lmax test p-value

0 0.45001 165.61 [0.0000] 91.473 [0.0000]

1 0.26760 74.137 [0.0002] 47.649 [0.0000]

2 0.13285 26.489 [0.3196] 21.809 [0.0567]

3 0.022415 4.6800 [0.9821] 3.4685 [0.9692]

4 0.0078867 1.2114 [0.9075] 1.2114 [0.9067]
Corrected for sample size (df = 115)
Rank Trace test p-value

0 165.61 [0.0000]

1 74.137 [0.0003]

2 26.489 [0.3378]

3 4.6800 [0.9827]

4 1.2114 [0.9067]
Note: in general, the test statistics above are valid only in the
absence of additional regressors.
eigenvalue 0.45001 0.26760 0.13285 0.022415 0.0078867
beta (cointegrating vectors)
|_CSGKG -22.071 -3.4922 8.0094 1.7199 -3.2191
|_CEEKWH 25.373 -43.379 -27.682 -1.1826 -0.62627
|_ISR12 -15.931 34.608 24.769 -4.1368 23.631
|_psgipc -5.3573 2.9566 8.1108 -6.8755 9.7830
|_peeipc 8.7427 -6.6724 16.708 5.1911 -5.6248
const -215.38 713.41 298.22 41.597 -88.752
alpha (adjustment vectors)
|_CSGKG 0.047911 0.022203  -0.0046037 0.0039236  0.0002876 3
|_CEEKWH -0.0028066 0.0093580 0.0067310 0.0012214  0.0001 7250
|_ISR12 0.0023274  -0.0012978 0.0020215 -0.00036221 -0.00 013385
|_psgipc -0.0029996  -0.0015769 -0.00061140 0.0026527 -0. 00078264
|_peeipc -0.0012618 0.0026288  -0.0011805 -0.00080880  -O. 0013190
renormalized beta
|_CSGKG 1.0000 0.080504 0.32337 -0.25015 0.57231
|_CEEKWH -1.1496 1.0000 -1.1176 0.17201 0.11134
|_ISR12 0.72181 -0.79780 1.0000 0.60168 -4.2013
|_psgipc 0.24272 -0.068158 0.32746 1.0000 -1.7393
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|_peeipc -0.39611 0.15382 0.67455 -0.75502 1.0000
const 9.7583 -16.446 12.040 -6.0500 15.779
renormalized alpha
|_CSGKG -1.0575 -0.96317 -0.11403 -0.026977  -0.0016179
|_CEEKWH 0.061946 -0.40594 0.16672  -0.0083974 -0.0009702 8
|_ISR12 -0.051370 0.056297 0.050070 0.0024904  0.00075285
|_psgipc 0.066206 0.068405 -0.015144 -0.018238 0.0044021
|_peeipc 0.027849 -0.11403 -0.029240 0.0055609 0.0074188
long-run matrix (alpha * beta’)
|_CSGKG |_CEEKWH |_ISR12 |_psgipc |_peeipc const
|_CSGKG -1.1661 0.37508 -0.11834 -0.25253 0.21255 4.2858
| CEEKWH 0.084723 -0.66503 0.53432 0.090588 0.030852 9.32 34
I_ISR12 -0.030839 0.059903 -0.033587 0.0012712 0.061655 - 0.82746
|_psgipc 0.073898 0.0065734 -0.051397 -0.019446  -0.00774 59 -0.48144
|_peeipc 0.012068 -0.11159 0.054015  -0.0023856 -0.045075

# Estimacion del VECM

c2p3r2 <- vecm 3 2 |_CSGKG |_CEEKWH [_ISR12 |_psgipc |_peeip
dis0102 dao0311 dao0607 dao0708 dIs0702 dao0112 dao0108 da

--seasonals --rc

? ¢2p3r2 <- vecm 3 2 |_CSGKG |_CEEKWH I_ISR12 |_psgipc |_peei
dao0311 dao0607 dao0708 dis0702 dao0112 dao0108 dao0706 dl

dls0110 --seasonals --rc

c ;\
00706 dIs0103 dao0903 dIs0110 \

pc ; dis0102 \
s0103 dao0903 \

VECM system, lag order 3

Maximum likelihood estimates, observations 2000:04-2012 112 (T = 153)
Cointegration rank = 2
Case 2: Restricted constant
beta (cointegrating vectors, standard errors in parenthes es)
|_CSGKG 1.0000 0.00000
(0.00000) (0.00000)
|_CEEKWH 0.00000 1.0000
(0.00000) (0.00000)
|_ISR12 -0.17877 -0.78341
(0.13093)  (0.075430)
|_psgipc 0.15045 -0.080270
(0.075940)  (0.043751)
|_peeipc -0.20071 0.16997
(0.12135)  (0.069911)
const -8.3725 -15.772
(0.81574) (0.46997)
alpha (adjustment vectors)
|_CSGKG -1.1350 0.25246
|_CEEKWH 0.029266 -0.47716
|_ISR12 -0.046838 0.11535
|_psgipc 0.071713  -0.0077043
|_peeipc 0.018669 -0.14605
Log-likelihood = 1883.6103
Determinant of covariance matrix = 1.3940374e-017
AIC = -22.2041
BIC = -18.5398
HQC = -20.7156
Equation 1: d_|_CSGKG
coefficient  std. error  t-ratio p-value
d_|_CSGKG_1 0.156365 0.126455 1.237 0.2187
d_|_CSGKG_2 0.0807798 0.0908682 0.8890 0.3758
d_|_CEEKWH_1  -0.354433 0.302215 -1.173 0.2432
d_|_CEEKWH_2 0.0857510 0.210276 0.4078 0.6842
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d_|_ISR12_1 -0.532256 0.814138 -0.6538 0.5145
d_|_ISR12_2 -0.328367 0.789961 -0.4157 0.6784
d_|_psgipc_1 0.0646390 0.293001 0.2206 0.8258
d_|_psgipc_2 0.601724 0.279936 2.150 0.0336
d_|_peeipc_1  -0.127602 0.360386 -0.3541 0.7239
d_|_peeipc_2  -0.523639 0.360343 -1.453 0.1488
dis0102 -0.0951412 0.0325900 -2.919 0.0042
dao0311 -0.419279 0.0882685 -4.750 5.78e-06
dao0607 -0.221408 0.0885959 -2.499 0.0138
dao0708 -0.342205 0.0875943 -3.907 0.0002
dIs0702 -0.0680692 0.0685957 -0.9923 0.3231
dao0112 -0.00197890  0.0868384 -0.02279  0.9819
dao0108 0.0223778 0.0856964 0.2611 0.7944
dao0706 -0.370853 0.0873888 -4.244 4.40e-05
dis0103 0.0501834 0.0543023 0.9241 0.3573
dao0903 0.0231265 0.0858568 0.2694 0.7881
dis0110 -0.0759927 0.0612521 -1.241 0.2172
S1 -0.159383 0.0453920 -3.511 0.0006
S2 -0.0847185 0.0558052 -1.518 0.1317
S3 -0.0725715 0.0637753 -1.138 0.2575
S4 0.0451492 0.0492961 0.9159 0.3616
S5 0.267329 0.0531781 5.027 1.79e-06
S6 0.511851 0.0557154 9.187 1.68e-015
S7 0.689192 0.0703369 9.798 6.03e-017
S8 0.466654 0.0838761 5.564 1.68e-07
S9 0.246833 0.0783070 3.152 0.0021
S10 0.0149471 0.0617582 0.2420 0.8092
S11 -0.0588905 0.0410929 -1.433 0.1545
EC1 -1.13500 0.145627 -7.794 2.83e-012
EC2 0.252465 0.327506 0.7709 0.4423

Mean dependent var -0.000880 S.D. dependent var  0.201891

Sum squared resid 0.766762 S.E. of regression 0.080610

R-squared 0.876242  Adjusted R-squared 0.840583

rho 0.045338  Durbin-Watson 1.864856

Equation 2: d_|_CEEKWH

coefficient std. error  t-ratio p-value

d_|_CSGKG_1 0.106916 0.0459138 2.329 0.0216
d_|I_CSGKG_2 0.0490466 0.0329928 1.487 0.1398
d_|_ CEEKWH_1  -0.296302 0.109730 -2.700 0.0079
d_I_CEEKWH_2  -0.224954 0.0763480 -2.946 0.0039
d_|_ISR12_1 0.742141 0.295601 2511 0.0134
d_I_ISR12_2 0.167555 0.286823 0.5842 0.5602
d_|_psgipc_1 0.0646076 0.106384 0.6073 0.5448
d_|_psgipc_2 0.0420151 0.101640 0.4134 0.6801
d_|_peeipc_1  -0.00389535 0.130850 -0.02977  0.9763
d_|_peeipc_2  -0.0543692 0.130835 -0.4156 0.6785
dis0102 0.0426199 0.0118329 3.602 0.0005
dao0311 0.0157016 0.0320489 0.4899 0.6251
dao0607 0.0733295 0.0321678 2.280 0.0244
dao0708 -0.0402869 0.0318041 -1.267 0.2077
dIs0702 -0.000255648  0.0249060 -0.01026  0.9918
dao0112 0.00913723 0.0315297 0.2898 0.7725
dao0108 0.0301971 0.0311150 0.9705 0.3338
dao0706 -0.109181 0.0317295 -3.441 0.0008
dis0103 0.00809183 0.0197163 0.4104 0.6822
dao0903 -0.00671465 0.0311733 -0.2154 0.8298
dis0110 0.0164877 0.0222397 0.7414 0.4599
S1 0.144788 0.0164811 8.785 1.47e-014
S2 0.0385520 0.0202620 1.903 0.0595
S3 0.0549371 0.0231558 2.372 0.0193
S4 0.0134747 0.0178986 0.7528 0.4530
S5 0.0597150 0.0193081 3.093 0.0025
S6 0.0965298 0.0202294 4772 5.28e-06
S7 0.170324 0.0255382 6.669 8.73e-010
S8 0.145913 0.0304541 4,791 4.87e-06
S9 0.113728 0.0284320 4.000 0.0001

*%

*%

*k
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S10 0.0455016 0.0224234 2.029 0.0447 >k
S11 0.0322568 0.0149202 2.162 0.0326 ok
EC1 0.0292661 0.0528749 0.5535 0.5810
EC2 -0.477156 0.118912 -4.013 0.0001 ok
Mean dependent var  0.000673 S.D. dependent var  0.077382
Sum squared resid 0.101082  S.E. of regression  0.029268
R-squared 0.888950  Adjusted R-squared  0.856953
rho -0.004897 Durbin-Watson 1.928111
Equation 3: d_|_ISR12
coefficient std. error t-ratio p-value
d_I_CSGKG_1 0.0316253 0.0126456 2.501 0.0138 >k
d_|_CSGKG_2 0.0141676 0.00908688 1.559 0.1216
d_|_ CEEKWH_1  -0.0560215 0.0302217 -1.854 0.0663 *
d_| CEEKWH_2  -0.0435354 0.0210277 -2.070 0.0406 ok
d_I_ISR12_1 0.000499893  0.0814143 0.006140  0.9951
d_|_ISR12_2 0.0874332 0.0789966 1.107 0.2706
d_|_psgipc_1  -0.0512533 0.0293003 -1.749 0.0828 *
d_|_psgipc_2 0.0157625 0.0279938 0.5631 0.5745
d_|_peeipc_1  -0.0144015 0.0360388 -0.3996 0.6902
d_|_peeipc_2  -0.0158216 0.0360346 -0.4391 0.6614
dis0102 -0.0115220 0.00325901  -3.535 0.0006 ok
dao0311 -0.0131776 0.00882690  -1.493 0.1381
dao0607 0.000600678  0.00885964 0.06780 0.9461
dao0708 -0.000560881  0.00875948  -0.06403 0.9491
dis0702 -0.0484233 0.00685961  -7.059 1.24e-010 ok
dao0112 0.0329642 0.00868389 3.796 0.0002 ok
dao0108 0.0262852 0.00856969 3.067 0.0027 ok
dao0706 -0.00803978 0.00873893  -0.9200 0.3595
dis0103 -0.00902294 0.00543026  -1.662 0.0992 *
dao0903 0.00130444 0.00858573 0.1519 0.8795
dis0110 0.00758003 0.00612525 1.238 0.2184
S1 0.0269162 0.00453923 5.930 3.09e-08 ok
S2 -0.000566868  0.00558055  -0.1016 0.9193
S3 -0.00275341 0.00637757  -0.4317 0.6667
sS4 -0.00614592 0.00492963  -1.247 0.2150
S5 0.00263438 0.00531784 0.4954 0.6212
S6 0.00788333 0.00557157 1.415 0.1597
S7 0.0216851 0.00703373 3.083 0.0026 ok
S8 0.0136210 0.00838766 1.624 0.1071
S9 0.0126422 0.00783074 1.614 0.1091
S10 0.0105403 0.00617585 1.707 0.0905 *
S11 0.00661059 0.00410931 1.609 0.1104
EC1 -0.0468378 0.0145628 -3.216 0.0017 ok
EC2 0.115350 0.0327508 3.522 0.0006 ok
Mean dependent var  0.000677 S.D. dependent var  0.013159
Sum squared resid 0.007668  S.E. of regression  0.008061
R-squared 0.709437  Adjusted R-squared 0.625715
rho -0.069100  Durbin-Watson 2.097751
Equation 4: d_|_psgipc
coefficient std. error t-ratio p-value
d_|_CSGKG_1 -0.0163928 0.0362670 -0.4520 0.6521
d_|_CSGKG_2 -0.0204439 0.0260608 -0.7845 0.4343
d_|_CEEKWH_1 0.0109458 0.0866747 0.1263 0.8997
d_| CEEKWH_2  -0.0216628 0.0603068 -0.3592 0.7201
d_|_ISR12_1 -0.241597 0.233493 -1.035 0.3029
d_|_ISR12_2 -0.205879 0.226560 -0.9087 0.3654
d_|_psgipc_1 0.171105 0.0840321 2.036 0.0440 o
d_|_psgipc_2  -0.0261420 0.0802851 -0.3256 0.7453
d_|_peeipc_1  -0.0311073 0.103358 -0.3010 0.7640
d_|_peeipc_2 0.0940271 0.103346 0.9098 0.3648
dis0102 0.00431471 0.00934674 0.4616 0.6452
dao0311 0.0778095 0.0253152 3.074 0.0026 ok

162



B. Anexo de Resultados

dao0607 -0.0159538 0.0254091 -0.6279 0.5313
dao0708 0.0218748 0.0251219 0.8707 0.3857
dis0702 0.0345529 0.0196731 1.756 0.0816 *
dao0112 0.00776869 0.0249051 0.3119 0.7556
dao0108 -0.000174763  0.0245776 -0.007111  0.9943
dao0706 -0.0909816 0.0250629 -3.630 0.0004 ok
dis0103 0.0650313 0.0155738 4.176 5.72e-05 ok
dao0903 0.0857779 0.0246236 3.484 0.0007 ok
dis0110 -0.00531187 0.0175670 -0.3024 0.7629
S1 0.00313355 0.0130183 0.2407 0.8102
S2 0.00949622 0.0160048 0.5933 0.5541
S3 0.0294503 0.0182906 1.610 0.1100
S4 0.00956198 0.0141380 0.6763 0.5002
S5 0.0206306 0.0152514 1.353 0.1787
S6 -0.00802014 0.0159791 -0.5019 0.6167
S7 -0.0392418 0.0201725 -1.945 0.0541 *
S8 -0.0254404 0.0240555 -1.058 0.2924
S9 -0.0267066 0.0224583 -1.189 0.2368
S10 -0.0291103 0.0177121 -1.644 0.1029
S11 -0.0121927 0.0117854 -1.035 0.3030
EC1 0.0717132 0.0417656 1.717 0.0886 *
EC2 -0.00770426 0.0939281 -0.08202 0.9348
Mean dependent var  0.001116  S.D. dependent var  0.030909
Sum squared resid 0.063069 S.E. of regression 0.023119
R-squared 0.566254  Adjusted R-squared 0.441277
rho 0.062988 Durbin-Watson 1.870190
Equation 5: d_|_peeipc
coefficient std. error t-ratio p-value
d_|_CSGKG_1 -0.0202358 0.0299497 -0.6757 0.5006
d_|_CSGKG_2 2.52899e-05  0.0215213 0.001175  0.9991
d_|_ CEEKWH_1 0.0870722 0.0715770 1.216 0.2262
d_|_CEEKWH_2 0.0278913 0.0498020 0.5600 0.5765
d_| ISR12_1 -0.325444 0.192821 -1.688 0.0941 *
d_I_ISR12_2 0.281700 0.187095 1.506 0.1348
d_|_psgipc_1 0.00307162 0.0693947 0.04426 0.9648
d_|_psgipc_2  -0.0207414 0.0663004 -0.3128 0.7550
d_|_peeipc_1  -0.0357133 0.0853541 -0.4184 0.6764
d_|_peeipc_2  -0.0596185 0.0853441 -0.6986 0.4862
dis0102 0.0149330 0.00771864 1.935 0.0554 *
dao0311 0.0268825 0.0209056 1.286 0.2010
dao0607 -0.0294119 0.0209832 -1.402 0.1636
dao0708 0.00979331 0.0207459 0.4721 0.6378
dis0702 0.0204526 0.0162463 1.259 0.2105
dao0112 0.0403505 0.0205669 1.962 0.0521 *
dao0108 -0.0184509 0.0202964 -0.9091 0.3652
dao0706 0.0222188 0.0206973 1.074 0.2852
dis0103 0.0143472 0.0128610 1.116 0.2669
dao0903 -0.0122360 0.0203344 -0.6017 0.5485
dis0110 -0.0507287 0.0145070 -3.497 0.0007 ok
S1 0.00572590 0.0107507 0.5326 0.5953
S2 0.0249589 0.0132170 1.888 0.0614 *
S3 -0.00474367 0.0151046 -0.3141 0.7540
S4 -4.17146e-05  0.0116753 -0.003573  0.9972
S5 -0.00386141 0.0125948 -0.3066 0.7597
S6 0.0113721 0.0131957 0.8618 0.3905
S7 -0.0159733 0.0166587 -0.9589 0.3396
S8 0.00353705 0.0198653 0.1781 0.8590
S9 -0.00177812 0.0185463 -0.09587 0.9238
S10 0.00219950 0.0146269 0.1504 0.8807
S11 0.00886137 0.00973249 0.9105 0.3644
EC1 0.0186690 0.0344905 0.5413 0.5893
EC2 -0.146048 0.0775669 -1.883 0.0622 *
Mean dependent var  0.000985 S.D. dependent var  0.021269
Sum squared resid 0.043011  S.E. of regression  0.019092
R-squared 0.375843  Adjusted R-squared  0.196001
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rho 0.005001 Durbin-Watson 1.986403

Cross-equation covariance matrix:

|_CSGKG |_CEEKWH |_ISR12 |_psgipc |_peeipc
|_CSGKG 0.0050115  0.00039116 -8.0920e-005  0.00018551 -6. 2905e-005
|_CEEKWH 0.00039116  0.00066067 3.8539e-005 6.6345e-005 - 6.1077e-005
|_ISR12  -8.0920e-005 3.8539e-005 5.0116e-005 -4.1818e-0 05 4.5636e-006
|_psgipc 0.00018551 6.6345e-005 -4.1818e-005  0.00041221 3.3884e-005
|_peeipc -6.2905e-005 -6.1077e-005 4.5636e-006 3.3884e- 005  0.00028111

determinant = 1.39404e-017

B.3.2. Estimacion del VECM en el Escenario 1 con precios débilmente
exog.

# RESULTADOS DE LA ESTIMACION DEL VECM CON PRECIOS DEBILHBRROGENOS

Restriction set
1: a4 =0
2: a5] = 0

VECM system, lag order 3

Maximum likelihood estimates, observations 2000:04-2012 112 (T = 153)
Cointegration rank = 2

Case 2: Restricted constant

Restrictions on alpha:
ad = 0
a5 =0

Unrestricted loglikelihood (lu) = 1883.6103
Restricted loglikelihood (Ir) = 1879.3689
2 x (lu - Ir) = 8.48279

P(Chi-square(4) > 8.48279) = 0.0754106

beta (cointegrating vectors)

|_CSGKG 22.364 -3.1687
| CEEKWH -26.240 -45.341
| ISR12 17.021 36.661
|_psgipc 5.8237 3.2465
|_peeipc -8.7890 -5.6089
const 223.10 736.59

alpha (adjustment vectors)

|_CSGKG -0.048348 0.023281
| CEEKWH 0.0026724 0.010453
|_ISR12 -0.0020032  -0.0013985
|_psgipc 0.00000 0.00000
|_peeipc 0.00000 0.00000

Determinant of covariance matrix = 1.4735099e-017
AIC = -22.1486
BIC = -18.4844
HQC = -20.6601

Equation 1: d_I_CSGKG

coefficient  std. error t-ratio p-value
d_|_CSGKG_1 0.167166 0.0688536 2.428 0.0167 >k
d_|_CSGKG_2 0.0852241 0.0755525 1.128 0.2616
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d_|_CEEKWH_1  -0.330851 0.213267 -1.551 0.1235
d_|_CEEKWH_2 0.0963830 0.188324 0.5118 0.6097
d_|_ISR12_1 -0.570847 0.801325 -0.7124 0.4776
d_|_ISR12_2 -0.347162 0.778915 -0.4457 0.6566
d_|_psgipc_1 0.0828847 0.284577 0.2913 0.7714
d_|_psgipc_2 0.625561 0.268960 2.326 0.0217
d_|_peeipc_1  -0.148185 0.355899 -0.4164 0.6779
d_|_peeipc_2  -0.549541 0.351805 -1.562 0.1209
dis0102 -0.0975309 0.00768378  -12.69 7.23e-024
dao0311 -0.423232 0.0861177 -4.915 2.87e-06
dao0607 -0.221500 0.0867300 -2.554 0.0119
dao0708 -0.343106 0.0870890 -3.940 0.0001
dis0702 -0.0666581 0.0678753 -0.9821 0.3281
dao0112 -0.00436141 0.0863816 -0.05049 0.9598
dao0108 0.0215300 0.0850903 0.2530 0.8007
dao0706 -0.369743 0.0867659 -4.261 4.09e-05
dis0103 0.0523630 0.0527843 0.9920 0.3232
dao0903 0.0246431 0.0853459 0.2887 0.7733
dis0110 -0.0830572 0.0606968 -1.368 0.1738
S1 -0.161335 0.0419157 -3.849 0.0002
S2 -0.0871120 0.0518944 -1.679 0.0958
S3 -0.0761947 0.0577963 -1.318 0.1899
S4 0.0406313 0.0419171 0.9693 0.3343
S5 0.262911 0.0489540 5.371 3.95e-07
S6 0.511560 0.0536844 9.529 2.44e-016
S7 0.694173 0.0636504 10.91 1.27e-019
S8 0.478395 0.0636050 7.521 1.13e-011
S9 0.260202 0.0495485 5.251 6.69e-07
S10 0.0256859 0.0372389 0.6898 0.4917
S11 -0.0540113 0.0339985 -1.589 0.1148
EC1 -0.0483484 NA NA NA
EC2 0.0232814 NA NA NA

Mean dependent var -0.000880 S.D. dependent var  0.201891

Sum squared resid 0.765923  S.E. of regression  0.080227

R-squared 0.876377  Adjusted R-squared 0.842095

rho 0.049510  Durbin-Watson 1.854217

Equation 2: d_|_CEEKWH

coefficient ~ std. error t-ratio p-value

d_|_CSGKG_1 0.105765 0.0248699 4.253 4.23e-05
d_|_CSGKG_2 0.0480889 0.0272895 1.762 0.0806
d_|_CEEKWH_1  -0.252773 0.0770320 -3.281 0.0014
d_|_CEEKWH_2  -0.205453 0.0680225 -3.020 0.0031
d_|_ISR12_1 0.697642 0.289438 2.410 0.0175
d_|_ISR12_2 0.148323 0.281343 0.5272 0.5990
d_|_psgipc_1 0.0730092 0.102789 0.7103 0.4789
d_|_psgipc_2 0.0534692 0.0971481 0.5504 0.5831
d_|_peeipc_1  -0.0179521 0.128550 -0.1397 0.8892
d_|_peeipc_2  -0.0730437 0.127072 -0.5748 0.5665
dis0102 0.0447920 0.00277537  16.14 9.49e-032
dao0311 0.0164006 0.0311056 0.5273 0.5990
dao0607 0.0748311 0.0313268 2.389 0.0185
dao0708 -0.0418254 0.0314565 -1.330 0.1862
dIs0702 0.00243627 0.0245165 0.09937 0.9210
dao0112 0.00770065 0.0312010 0.2468 0.8055
dao0108 0.0292447 0.0307345 0.9515 0.3433
dao0706 -0.109616 0.0313398 -3.498 0.0007
dis0103 0.0115949 0.0190656 0.6082 0.5442
dao0903 -0.00593890 0.0308269 -0.1927 0.8476
dis0110 0.0140171 0.0219236 0.6394 0.5238
S1 0.141765 0.0151399 9.364 6.02e-016
S2 0.0357000 0.0187442 1.905 0.0592
S3 0.0521851 0.0208760 2.500 0.0138
S4 0.0112602 0.0151404 0.7437 0.4585
S5 0.0556058 0.0176821 3.145 0.0021
S6 0.0936101 0.0193908 4.828 4.15e-06
S7 0.170537 0.0229905 7.418 1.93e-011

*k

*k
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S8 0.150917 0.0229741 6.569 1.40e-09 ok
S9 0.121307 0.0178969 6.778 4.96e-010 ok
S10 0.0526433 0.0134507 3.914 0.0002 ok
S11 0.0359615 0.0122802 2.928 0.0041 ok
EC1 0.00267237 NA NA NA
EC2 0.0104528 NA NA NA

Mean dependent var  0.000673  S.D. dependent var  0.077382

Sum squared resid 0.099926 S.E. of regression 0.028978

R-squared 0.890221  Adjusted R-squared 0.859778

rho 0.004694 Durbin-Watson 1.907647

Equation 3: d_|_ISR12

coefficient std. error t-ratio p-value

d_|_CSGKG_1 0.0271798 0.00692432 3.925 0.0001 ok
d_|_CSGKG_2 0.0121263 0.00759799 1.596 0.1131
d_|_CEEKWH_1 -0.0565434 0.0214474 -2.636 0.0095 ok
d_|_CEEKWH_2 -0.0448628 0.0189390 -2.369 0.0195 ok
d_I_ISR12_1 0.0129721 0.0805859 0.1610 0.8724
d_I_ISR12_2 0.0951422 0.0783322 1.215 0.2269
d_|_psgipc_1 -0.0537034 0.0286187 -1.877 0.0630 *
d_|_psgipc_2  0.0124161 0.0270482 0.4590 0.6470
d_|_peeipc_1 -0.0112035 0.0357912 -0.3130 0.7548
d_|_peeipc_2 -0.0112846 0.0353795 -0.3190 0.7503
dis0102 -0.0106208 0.000772725 -13.74 2.51e-026 ok
dao0311 -0.0125769 0.00866049 -1.452 0.1491
dao0607 0.000871248  0.00872207 0.09989 0.9206
dao0708 -0.000176492  0.00875817 -0.02015 0.9840
dis0702 -0.0486904 0.00682593 -7.133 8.29e-011 ok
dao0112 0.0333156 0.00868703 3.835 0.0002 ok
dao0108 0.0265551 0.00855717 3.103 0.0024 ok
dao0706 -0.00762832 0.00872568 -0.8742 0.3837
dis0103 -0.00960634 0.00530829 -1.810 0.0729 *
dao0903 0.00132397 0.00858288 0.1543 0.8777
dis0110 0.00814447 0.00610402 1.334 0.1847
S1 0.0273329 0.00421528 6.484 2.12e-09 ok
S2 4.95154e-05  0.00521880 0.009488  0.9924
S3 -0.00165374 0.00581233 -0.2845 0.7765
S4 -0.00484712 0.00421543 -1.150 0.2525
S5 0.00365588 0.00492310 0.7426 0.4592
S6 0.00789473 0.00539881 1.462 0.1463
S7 0.0204875 0.00640105 3.201 0.0018 ok
S8 0.0110814 0.00639648 1.732 0.0858 *
S9 0.00982246 0.00498288 1.971 0.0510 *
S10 0.00831900 0.00374496 2221 0.0282 >k
S11 0.00559641 0.00341909 1.637 0.1043
EC1 -0.00200323  NA NA NA
EC2 -0.00139846  NA NA NA

Mean dependent var  0.000677 S.D. dependent var  0.013159

Sum squared resid 0.007746  S.E. of regression  0.008068

R-squared 0.706465  Adjusted R-squared 0.625064

rho -0.067776 Durbin-Watson 2.093629

Equation 4: d_|_psgipc

coefficient ~ std. error t-ratio p-value

d_I_CSGKG_1 0.0329691 0.0200312 1.646 0.1024
d_|_CSGKG_2 0.00272382 0.0219801 0.1239 0.9016
d_|_CEEKWH_1 0.00678135 0.0620448 0.1093 0.9132
d_|_ CEEKWH_2  -0.0107044 0.0547882 -0.1954 0.8454
d_|_ISR12_1 -0.304071 0.233126 -1.304 0.1946
d_|_ISR12_2 -0.218164 0.226606 -0.9627 0.3376
d_|_psgipc_1 0.201914 0.0827905 2.439 0.0162 *k
d_|_psgipc_2 0.0100923 0.0782472 0.1290 0.8976
d_|_peeipc_1  -0.0529678 0.103540 -0.5116 0.6099
d_|_peeipc_2 0.0597873 0.102349 0.5842 0.5602
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B. Anexo de Resultados

dis0102 -0.00154736 0.00223540  -0.6922 0.4902
dao0311 0.0708710 0.0250538 2.829 0.0055
dao0607 -0.0164423 0.0252319 -0.6516 0.5159
dao0708 0.0198914 0.0253364 0.7851 0.4340
dIs0702 0.0348083 0.0197466 1.763 0.0805
dao0112 0.00693015 0.0251306 0.2758 0.7832
dao0108 -0.00291684 0.0247549 -0.1178 0.9064
dao0706 -0.0936969 0.0252424 -3.712 0.0003
dis0103 0.0687505 0.0153563 4.477 1.75e-05
dao0903 0.0836122 0.0248293 3.367 0.0010
dis0110 -0.00758067 0.0176582 -0.4293 0.6685
S1 -0.00182498 0.0121943 -0.1497 0.8813
S2 0.00156423 0.0150974 0.1036 0.9177
S3 0.0163026 0.0168144 0.9696 0.3342
S4 -0.00371326 0.0121947 -0.3045 0.7613
S5 0.0113038 0.0142419 0.7937 0.4290
S6 -0.00652086 0.0156181 -0.4175 0.6771
S7 -0.0247423 0.0185175 -1.336 0.1840
S8 0.00279084 0.0185043 0.1508 0.8804
S9 0.00404025 0.0144149 0.2803 0.7797
S10 -0.00501993 0.0108337 -0.4634 0.6440
S11 -0.00142763 0.00989102 -0.1443 0.8855
EC1 0.000000 NA NA NA
EC2 0.000000 NA NA NA

Mean dependent var  0.001116 S.D. dependent var  0.030909

Sum squared resid 0.064826 S.E. of regression 0.023340

R-squared 0.554170  Adjusted R-squared 0.430536

rho 0.077634 Durbin-Watson 1.839375

Equation 5: d_|_peeipc

coefficient std. error t-ratio p-value

d_|_CSGKG_1 -0.000841534 0.0165612 -0.05081 0.9596
d_I_CSGKG_2 0.00938881 0.0181725 0.5167 0.6064
d_| CEEKWH_1  -0.00801823 0.0512967 -0.1563 0.8761
d_| CEEKWH_2  -0.0123613 0.0452971 -0.2729 0.7854
d_I_ISR12_1 -0.328290 0.192741 -1.703 0.0911
d_|_ISR12_2 0.235272 0.187351 1.256 0.2117
d_|_psgipc_1  -0.00865910 0.0684486 -0.1265 0.8995
d_|_psgipc_2  -0.0316397 0.0646923 -0.4891 0.6257
d_|_peeipc_1  -0.0281987 0.0856035 -0.3294 0.7424
d_|_peeipc_2  -0.0479641 0.0846188 -0.5668 0.5719
dis0102 0.00188731 0.00184816 1.021 0.3092
dao0311 0.0220812 0.0207137 1.066 0.2886
dao0607 -0.0365257 0.0208610 -1.751 0.0825
dao0708 0.0103174 0.0209473 0.4925 0.6232
dIs0702 0.0171606 0.0163259 1.051 0.2953
dao0112 0.0393711 0.0207772 1.895 0.0605
dao0108 -0.0172372 0.0204666 -0.8422 0.4014
dao0706 0.0209550 0.0208696 1.004 0.3174
dis0103 0.0101151 0.0126961 0.7967 0.4272
dao0903 -0.0119047 0.0205281 -0.5799 0.5631
dis0110 -0.0522939 0.0145993 -3.582 0.0005
S1 0.0121375 0.0100819 1.204 0.2310
S2 0.0309118 0.0124820 2.477 0.0147
S3 -0.000996487 0.0139016 -0.07168 0.9430
S4 -0.000574670 0.0100822 -0.05700 0.9546
S5 0.000596329 0.0117748 0.05064 0.9597
S6 0.0174277 0.0129126 1.350 0.1797
S7 -0.0124381 0.0153097 -0.8124 0.4182
S8 0.00181559 0.0152988 0.1187 0.9057
S9 -0.00835259 0.0119178 -0.7009 0.4848
S10 -0.00587503 0.00895699  -0.6559 0.5131
S11 0.00420918 0.00817759 0.5147 0.6077
EC1 0.000000 NA NA NA
EC2 0.000000 NA NA NA

Mean dependent var  0.000985  S.D. dependent var  0.021269

*%
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Sum squared resid 0.044311  S.E. of regression  0.019297
R-squared 0.356965  Adjusted R-squared 0.178644
rho 0.004677  Durbin-Watson 1.987837

Cross-equation covariance matrix:

|_CSGKG |_CEEKWH |_ISR12 |_psgipc |_peeipc
|_CSGKG 0.0050060  0.00038831 -8.2059e-005  0.00018448 -6. 1897e-005
|_CEEKWH 0.00038831  0.00065311 3.8039e-005 6.7732e-005 - 6.2431e-005
|_ISR12  -8.2059e-005 3.8039e-005 5.0628e-005 -4.2923e-0 05 4.2462e-006
|_psgipc 0.00018448 6.7732e-005 -4.2923e-005  0.00042370 3.3524e-005
|_peeipc -6.1897e-005 -6.2431e-005 4.2462e-006 3.3524e- 005  0.00028962

determinant = 1.47351e-017
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Apéndice C

Anexo con Analisis comparado de software
y programacion.

Un aspecto muy importante en toda investigacion es la fomngue se realizan los calculos
de las estimaciones. Si bien todo investigador conoce yzanak aspectos metodologicos de
como se realizan las estimaciones dependiendo de la téerocemeétrica a utilizar, en gene-
ral se utiliza para realizar dichas estimaciones softwaegey@ tiene muchas de las funciones
necesarias pre programadas. Esto tiene puntos positiviies/ro tanto; en algunos aspectos
facilita el trabajo del investigador al momento de obteosrresultados, pero en algunas oca-
siones (cuando el calculo que se desea hacer no esta prampeayy en el software) genera una
limitacion importante que no siempre es facil de solucionar

En otras ocasiones la facilidad de calculo que ofrece guialé software determina que el in-
vestigador no se interiorice lo suficiente de los aspecto&tes del calculo de las estimaciones
y pueda cometer errores involuntarios de interpretacion.

A lo largo de este trabajo de investigacion se fueron readiados calculos en diferentes soft-
ware de forma de tener una mejor comprension del tipo de locatpie hace cada uno y las
diferencias en analisis y conclusiones que puede repegspata un investigador el tipo de
software que decide utilizar.

En este sentido, se considera un gran aporte de éste trabajeedtigacion poder hacer éste
analisis comparado de forma que valide los célculos de cadaaspecto a las definiciones
tedricas de las estimaciones.

La comparacién se hizo entre:

1. R-project (https://www.r-project.org/) , es un software libre muyocido para procesa-
mientos estadisticos en general, con mucha versatiliddal giae no solo es un software
libre, sino que es de codigo abierto por lo tanto, se puededac@ la programacion de
cada funcion pre programada en cada uno de los paquetessitebny modificarlo en
funcion de las necesidades de cada investigador.
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2. Gretl (Gnu Regression, Econometrics and Time-series Library,/lgtetl.sourceforge.net/
es.html) es un paquete de software, libre y de cédigo abjmata el analisis econométrico
escrito en el lenguaje de programacion C.

3. Eviews(http://www.eviews.com/home.html) es un software conagractualmente desa-
rrollado por IHS Global Inc., especifico para el andlisisnetoétrico, distribuido bajo
diferentes tipos de licencias. Visto sus caracteristigam® siendo de codigo abierto, el
investigador queda mas limitado a la interpretacion quel@bacer a partir de los resul-
tados obtenidos, sin mucho margen de modificar los calculasdo se considere que no
son los adecuados para la interpretacion.

En todos ellos existen actualmente funciones pre prograsnpara realizar el tipo de estima-
ciones necesarias en este trabajo, estimacion de los nsod&R, VECM, test de causalidad,
invarianza paramétrica, pruebas de hipétesis, normalltadoscedasticidad, autocorrelacion,
etc.

El software R-project tiene el package “vars” especifico gastanacion de modelos VAR y
VECM a partir del cual se va a realizar el analisis comparado.

En primer instancia, se programo a partir del package “vadesR-project, y luego fueron con-

trastandose los resutlados con hacer el mismo tipo de oélem Gretl y Eviews, a modo de

corroborar la consistencia de la programacion en R. En ebpmse detectaron algunas dife-
rencias entre los software y algunos problemas o erroredigieron necesario realizar una
programacion ah-hoc.

En segunda instancia se realiza un contraste entre loda@ssiobtenidos de los software
Eviews y Gretl con la programacion ad-hoc basada en las defiris tedricas contenidas en
el texto de este documento (que se fundamentan en los texthssdlius (2006, 2000-1, 2000-
1) [18, 19, 29|, Lutkepohl (2004, 2005)34, 35|, Johansen (1995, 200427, 28] y Izenman
(1972, 1975, 2008)242-24] principalmente), a partir de la cual se concluye que losltados
obtenidos a partir de cada software y la programacion adsboaonsistentes entre si en las
estimaciones del VAR y VECM sin restricciones.

En este sentido, hacer la programacion ad-hoc para losasgiica sélo representa una valiosa
instancia de aprendizaje y profunda comprension del médedestimacion planteado en este
trabajo, sino que también representa una contribuciéruadsiinvestigadores en esta tematica
gue puedan hacer uso de esta alternativa de programacizadea

En el contraste entre los resultados obtenidossdéiivare Gretl y la programacién ad-hoc,
si bien se encuentran diferencias que no afectan los rdesltdobales (diferentes estadisticos
utilizados en algunas pruebas de hipétesis), la difergaigipal detectada esté en la presen-
tacion de resultados dependiendo del caso de analisis itjma para los célculos del VECM.

En el apartad@.4.1del Capitulo2, se enumeran los casos de andlisis de acuerdo a los compo-
nentes deterministicos a incluir en la especificacion dstienacion del VECM segun definio
Johansen, los cuales determinan los célculos subsigudeetizar y los resultados. Si bien a
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C. Anexo con Analisis comparado de software y programacion.

partir de la comparacion de las estimaciones en cada ung dasos de analisis no se detectan
diferencias, en la especificacion a partir @aso 3de Johansehse detecta una pequeiia dife-
rencia entre la presentacion de los resultados del vectooideegracion calculado con Gretly
lo calculado con Eviews y R. La diferencia no esté en el redoltiel vector de cointegracion,
sino en la presentacion del resultado.

Si bien la estimacion deTaso 3en Gretl incluye la constante restringida al vector de esint
gracion y la constante no restringida, al presentar lodtesks el vector de cointegracion no
presentan el valor de la constante restringida, dando kuganfusion interpretando que la re-
lacion de cointegracion no contiene una constante regleng inhabilitando la interpretacion
de ese coeficiente.

En Ewievs el vector de cointegracion tiene los mismos valgree en Gretl y R pero se dife-

rencia en el valor de las constantes estimadas. La conséstitimgida presenta un valor menor
a lo estimado en R, y las constantes no restringidas de cadaié@aypresentan un valor consi-

derablemente mayor a las presentadas en Ewievs, siendsiceteelos coeficientes estimados
en cada ecuacion iguales en las estimaciones de los 3 seftwar

Como se menciono previamente, al realizar un contraste lestresultados obtenidos a través
de las funciones disponibles engelckage “vars” de R-projecty la programacion ad-hoc se
detectaron diferencias y problemas en la aplicacion de ismas para el analisis especifico de
los datos de esta investigacion, de las cuales se resumprirlopales hallazgos:

1. La funcion “ca.jo” que calcula las estimacionesodg 8 y el test de Johansen, no admite
una especificacion de VECM de un VAR(1), s6lo admite cantidadedagosp > 2,
por lo tanto en el momento de hacer la seleccion de la mejecds@acion y comparar
los resultados de un VECM a partir de un VAR(1) respecto a los agomorden hubo
gue programarlo ad-hoc, asi como también para comparaas@alidas de los software
alternativos.

2. La funcion “ca.jo” es muy sensible al tipo de variablesgextas que se incorporen al
modeloy ala posicién en que se incorporan dentro de la niiidatos, resultando que en
gran cantidad de intentos de estimacion da error y no se guedeguir con los calculos
y estimaciones. Esta fue la principal razén que determializae la programacion ad-hoc
porque la funcién no permitio realizar los calculos nedesgrara esta investigacion.

3. Si bien permite realizar las pruebas de hipétesis solsgytaficacion de losy y 5 no
tiene una funcion que permita realizar las estimacionegptsias a partir de un modelo
con restricciones en las Por lo tanto, fue una necesidad realizar la programaci@mta p
de ese punto de analisis.

4. No calcula los desvios estandar niglei de c.

1EI Caso 3de Johansen asume una especificacion para el VECM que irbgtieauna constante restringida a
la relacion de cointegracion y una constante no restrin@isipecificacién que también esta reflejada de esa forma
en Eviews). Esta especificacion es consistente con la egiatde tendencia lineal en los datos y que las mismas
se cancelen dentro de la relacion de cointegracion, y uretaiae distinta de cero en la relacion de cointegracion.
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Profundizando en el segundo punto recien mencionado, sgroefya a partir de varias pruebas
realizadas que la funcién “ca.jo” da error y no realiza eteal cuando se considera como
variable exdgena exclusivamente a una constante no gdtiry en algunas ocasiones también
sucede cuando se considera dentro de las exdgenas unanteystaas variables, dependiendo
de la posicion en la que se ubique la constante.

El error se presenta al momento de calcular la descompositedCholesky (paso necesario
para poder calculaﬁfll/g), en la cual da como resultado una matriz indefinida inhabiio
continuar con la estimacion dey 3y por lo tanto el vector de cointegracién y el resto de
estimaciones que dependen del mismo.

Esto se corroboro a partir de la comparacion de los resuteoio la funcion “ca.jo” y la pro-
gramacion ad-hoc, dado que “ca.jo” daba error se procedealizar las estimaciones en la
programacion ad-hoc cambiando la posicion de la constartalde la matriz de datos, lo-
grando de esta forma poder realizar la estimacién, coatrdsta con los resultados de Eviews
y Gretl y constatar que dan iguales.

Por ultimo, se da una diferencia sustancial entre los 3ot de los software al realizar las
estimaciones de los modelos restringidos.

Tanto enGretl comoEwievs cuando se realizan las estimaciones restringiendo algerasd
parametros (por ejemplo, lescuando se constata la exogeneidad débil de alguna de las vari
bles) presentan los resultados de la relacion de coiniégraim normalizar, lo cual dificulta la
interpretacion y no es equivalente la interpretacion del&ies a partir de un modelo normali-
zado de uno sin la normalizacion.

Por otro lado, hay diferencias entre los resultados obtsredtre Gretl y Ewievs, a partir de los
cuales se obtenian resultados idénticos en la estimacigestricciones, pero que al imponer
las restricciones en las no presentan los mismos valores en la relacion de coiniégracen

el resto de los coeficientes estimados.

Las principales diferencias en la estimacion de los modmosrestricciones en en Gretl y
Ewievs estan dadas por:

1. Larelacion de cointegracighy los atractores: se presenta sin la normalizacion, lo cual
inhabilita la interpretacion en el sentido habitual de esdicientes, y pierde el sentido
econdmico que habitualmente se le da.

2. Los coeficientes estimados de la relacion de cointegraannormalizacion no presentan
los desvios estandar correspondientes (siendo que eritaa@enes sin restricciones si
los presentaban).

3. Elresto de coeficientes estimados en cada una de las@oes€i;,  y V), al haber sido
estimados a partir de y 5 no normalizados, no tienen los mismos valores y por lo tanto
modifica la interpretacion de los mismos.
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C. Anexo con Analisis comparado de software y programacion.

Dado que en la programacion ad-hoc se puede realizar la hipagian de la relacion de coin-
tegracion calcualda a partir de un modelo con restricciotegorma equivalente a como se
realizaba en las estimaciones sin restricciones, se puwddaanar parte de estas diferencias
para lograr interpretar de forma adecuada las relacioneeideegracion obtenidas a partir de
Ewievs o Gretl aplicando la normalizacion y calculos comprasentan a continuacion.

Para los calculos es necesario tomar las relaciones deegranton que presenta Ewievs o
Gretl sin normalizar y la matriz de varianzas y covariarizgsaplicar la normalizacion que se
propone en este documento, de esta forma se habilita a gantian la interpretacién de forma
mas intuitiva.

El 3 normalizado se obtiene con la ecuacién previamente paxtzen el apartadd.4.4del
~ ~ AN —1 ~ ~

Capitulo2 g = 8 (c’ﬁ) , de forma ques sea Unico '3 = I,, siendoc = [I,., 0]’ la matriz

mas utilizada.

La matriza- normalizada se calcula a partir de la formula de calcul® geS,,., . 3(5' Sww.-5)
y los errores estandar a partirﬂe{[ - Bc’) S (I —~ Bc’) ® (5/52—164)71.

Si bien el célculo de los errores estandar no da exactanwrdkd los que ofrece Gretl (como
podra compararse en las salidas presentadas en los ABex@wvs B.3.1), se realiza a partir
de lo propuesto por Johansen (1995) en su Teorema 13.3 [pZBY se considera suficiente-
mente justificado y validado para incorporar al analisis.

En conclusion, se realiza el contraste de los resultadostde dos software con la programa-
cion ad-hoc, dando como resultado que las salidas obteaid&setl coinciden con la progra-
macién ad-hoc y son consistentes con las definiciones &sdaiglicadas hasta el momento, y
los resultados no normalizados pueden corregirse contamifas aqui presentadas.

En cuanto al package “vars”, no logra realizar la totalidad@culos necesarios para este traba-
jo de investigacion, lo cual hizo necesario realizar la paotacion ad-hoc que queda disponible
en el AnexaD del presente documento para consultar.

No se puede ser concluyente en cuanto a la estimacion que &vedevs dado que no se conoce
en profundidad los mecanismos de célculo que esta apliq@ahdo conocer la programacion
especifica) pero se recomienda realizar la interpretacidc&utela en estos casos y profundizar
el analisis en este software para no realizar interpratasierroneas de las estimaciones.

En el Anexo de Programacidn se presenta los cédigos con la programacion ad-hoc realizad
y en el Anexo de Resultadd los resultados de las estimaciones coB.R.2 B.2.3y Gretl
B.3.1, B.3.2para poder realizar la comparacion con los resultados iolotede la programacion
ad-hoc.
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Apéndice D

Anexo con Programacion en software R.

A lo largo de este trabajo de investigacion se fueron readiados calculos en diferentes soft-
ware de forma de tener una mejor comprension del tipo de loatpie hace cada uno y las
diferencias en analisis y conclusiones que puede repegspata un investigador el tipo de
software que decide utilizar.

En el Anexo de Resultados se presentaron los resultados etmsple la especificacion del
modelo sin la variable temperatura (Escenario 1), obteredoartir de la programacion ad-hoc
en Ry en Gretl.

En este anexo se presenta la programacion en R desarrddipeleifcamente para el presente

trabajo. Hacer la programacion ad-hoc para los calculosleagpresenta una valiosa instancia

de aprendizaje y profunda comprension del método de estmplanteado en este trabajo, sino

gue también representa una contribucion a futuros inadtiges en esta tematica que puedan
hacer uso de esta alternativa de programacion realizada.

D.1. Programacion en R

D.1.1. Pruebas de Raiz Unitaria

## CANTIDAD DE SUPERGAS ##
FHHBHHFHH R

HH ADF-m-mmmrmm s e
adf_csg=ur.df(csg,lags=12, type="none’);summary(adf_ csQg)
adf_csg=ur.df(csg,lags=12, type="drift’);summary(adf _CsQ)
adf_csg=ur.df(csg,lags=12, type="trend’);summary(adf _CsQ)
par(mfrow=c(1,2));acf(adf_csg@res); pacf(adf_csg@res )

# necesito poner 12 lags para captar toda la autocorrelacion
adf_dcsg=ur.df(dcsg,lags=11, type='none’);summary(ad f_dcsg)
adf_dcsg=ur.df(dcsg,lags=11, type='drift');summary(a df_dcsg)
adf_dcsg=ur.df(dcsg,lags=11, type='trend’);summary(a df_dcsg)

pacf(adf_dcsg@res)
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D. Anexo con Programacion en software R.

sdcsg=diff(csg,12)
adf_sdcsg=ur.df(sdcsg,lags=12, type="trend’)
summary(adf_sdcsg)

## ZA
za_csg=ur.za(csg, model="intercept’,lag=11);summary(
za_csg=ur.za(csg, model="trend’,lag=14);summary(za_c
za_csg=ur.za(csg, model="both’,lag=14);summary(za_cs
par(mfrow=c(1,2));acf(za_csg@res); pacf(za_csg@res)

# necesito poner 14 lags para captar toda la autocorrelacion

plot(za_csg)

za_dcsg=ur.za(dcsg, model="both’,Jlag=11);summary(za_
za_dcsg=ur.za(dcsg, model="intercept’,lag=11);summar
plot(za_dcsg)

FH T R T R T R
## CANTIDAD DE ENERGIA ELECTRICA ##

## ADF

adf_cee=ur.df(cee,lags=24, type='none’);summary(adf
adf_cee=ur.df(cee,lags=24, type='drift’);summary(adf
adf_cee=ur.df(cee,lags=24, type="trend’);summary(adf
par(mfrow=c(1,2));acf(adf_cee@res); pacf(adf_cee@res

# necesito poner 24 lags para captar toda la autocorrelacion

adf_dcee=ur.df(dcee,lags=23, type='none’);summary(ad
adf_dcee=ur.df(dcee,lags=23, type='drift’);summary(a
adf_dcee=ur.df(dcee,lags=23, type="trend’);summary(a
pacf(adf_dcee@res)

## ZA
za_cee=ur.za(cee,
za_cee=ur.za(cee,
za_cee=ur.za(cee,

model="both’,lag=24); summary(za_ce
model="trend’,lag=24); summary(za_c
model="intercept’,lag=24); summary(

par(mfrow=c(1,2));
plot(za_cee)

acf(za_cee@res); pacf(za_cee@res)

za_dcee=ur.za(dcee, model="both’,lag=23);summary(za_
za_dcee=ur.za(dcee, model="trend’,lag=23);summary(za
za_dcee=ur.za(dcee, model="intercept’,lag=23);summar

T R R
## INDICE DE SALARIO REAL ##
FEH T R R R

## ADF

adf_isr=ur.df(isr,lags=13, type='none’);summary(adf
adf_isr=ur.df(isr,lags=13, type='drift’);summary(adf
adf_isr=ur.df(isr,lags=13, type="trend’);summary(adf
par(mfrow=c(1,2));acf(adf_isr@res); pacf(adf_isr@res

# necesito poner 13 lags para captar toda la autocorrelacion

adf_disr=ur.df(disr,lags=12, type='none’);summary(ad
adf_disr=ur.df(disr,lags=12, type='drift’);summary(a
adf_disr=ur.df(disr,lags=12, type="trend’);summary(a
pacf(adf_disr@res)

adf_disr=ur.df(diff(disr),lags=12, type='none’);summ

## ZA

za_isr=ur.za(isr, model="both’,lag=24);summary(za_is
za_isr=ur.za(isr, model="trend’,lag=13);summary(za_i
za_isr=ur.za(isr, model="intercept’,lag=13);summary(
plot(za_isr)

za_csg);plot(za_csg)
sg);plot(za_csg)
g);plot(za_csg)

dcsg)
y(za_dcsg)

cee)
_cee)
_cee)

~

f_dcee)
df_dcee)
df_dcee)

e);plot(za_cee)
ee);plot(za_cee)
za_cee);plot(za_cee)

dcee)
_dcee)
y(za_dcee)

f_disr)
df_disr)
df_disr)

ary(adf_disr)

N
Sr)
za_isr)
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chind(seq(1:length(isr)),isr)# posible quiebre en 6:200

# miro despues del quiebre
za_isr=ur.za(isr[31:156], model="both’lag=24);summa
za_isr=ur.za(isr[31:156], model="trend’,lag=24);summ
za_isr=ur.za(isr[31:156], model="intercept’lag=24);

za_disr=ur.za(disr, model="both’,lag=24); summary(za_
za_disr=ur.za(disr, model="trend’,lag=23); summary(za
plot(za_disr)

plot(disr)

## PRECIO DEL SUPERGAS ##

A A

## ADF

adf_psg=ur.df(psg,lags=12, type='none’);summary(adf_
adf_psg=ur.df(psg,lags=12, type="drift’);summary(adf
adf_psg=ur.df(psg,lags=12, type="trend’);summary(adf
par(mfrow=c(1,2));acf(adf_psg@res); pacf(adf_psg@res

# necesito poner 12 lags para captar toda la autocorrelacion

adf_dpsg=ur.df(dpsg,lags=11, type='none’);summary(ad
adf_dpsg=ur.df(dpsg,lags=11, type='drift’);summary(a
adf_dpsg=ur.df(dpsg,lags=11, type='trend’);summary(a

pacf(adf_dpsg@res)

#H ZA
za_psg=ur.za(psg, model="both’,lag=12);summary(za_ps
za_psg=ur.za(psg, model="trend’,lag=12);summary(za_p
za_psg=ur.za(psg, model="intercept’,lag=12);summary(
plot(za_psg)

za_dpsg=ur.za(dpsg, model="both’,lag=8);summary(za_d

par(mfrow=c(1,2));acf(za_psg4@res); pacf(za_psg4@res
plot(za_dpsg)

chind(seq(1:length(dpsg)),dpsg)# posible quiebre en 51:

HARAHHB R AR AR AR AR

## PRECIO DE ENERGIA ELECTRICA ##
HRRHHHH R RHHH R R

## ADF

adf_pee=ur.df(pee,lags=12, type='none’);summary(adf_
adf_pee=ur.df(pee,lags=12, type="drift’);summary(adf
adf_pee=ur.df(pee,lags=12, type='trend’);summary(adf
par(mfrow=c(1,2));acf(adf_pee@res); pacf(adf_pee@res

# necesito poner 12 lags para captar toda la autocorrelacion

adf_dpee=ur.df(dpee,lags=11, type="none’);summary(ad
adf_dpee=ur.df(dpee,lags=11, type='drift’);summary(a
adf_dpee=ur.df(dpee,lags=11, type="trend’);summary(a

pacf(adf_dpee@res)

## ZA

za_pee=ur.za(pee, model="both’,lag=12); summary(za_pe
za_pee=ur.za(pee, model="trend’,lag=12); summary(za_p

za_pee=ur.za(pee, model="intercept’,lag=12); summary(
plot(za_pee)

za_dpee=ur.za(dpee, model="both’,lag=8); summary(za_d

za_dpee=ur.za(dpee, model="intercept’lag=8); summary
plot(za_dpee)

ry(za_isr)
ary(za_isr)
summary(za_isr)

disr)
_disr)

f_dpsg)
df_dpsg)
df_dpsg)

2004

f_dpee)
df_dpee)
df_dpee)

ee)
za_pee)

pee)
(za_dpee)
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D.1.2. Determinacion de la Cantidad de Rezagos del VAR

K=

p=5

T=dim(base)[1]-p;T

varl=VAR(base, p = 1, type = c("const"),season = 12
var2=VAR(base, p = 2, type = c("const"),season = 12
var3=VAR(base, p = 3, type = c("const"),season = 12
var4=VAR(base, p = 4, type = c("const"),season = 12
var5=VAR(base, p = 5, type = c("const"),season = 12

as.matrix(roots(varl))
matrix(round(roots(var2),3),nrow=5,ncol=2)
matrix(round(roots(var3),3),nrow=5,ncol=3)

# VAR(L)

exogen
exogen
exogen
exogen
exogen

# Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik

N=varl$obs ;p=1

omega=crossprod(residuals(varl))/N; round(omega,6)
tc1=(1-sum(diag(omega%  * %solve(cov(diff(base))))))/K
detcov=det(omega);detcov

detcovl=detcov

c=T*(K/2)- (T *(K/2) xlog(2 *pi))

logLmax1=-(0.5 =T) *log(detcovl)+c;logLmax1l

aicl=log(detcovl)+(K"2 *p) * (2/T);aicl
scl=log(detcovl)+(K"2 *p) * (log(T)/T);scl
HQ1=log(detcovl)+(K"2  *p) *(2 *log(log(T))/T);HQ1

# VAR(2)

# Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik

N=var2$obs ;p=2
omega=crossprod(residuals(var2))/N; round(omega,6)
detcov=det(omega);detcov

detcov2=detcov

c=T*(K/2)- (T *(K/2) *log(2 *pi))
logLmax2=-(0.5 *T) *log(detcov2)+c;logLmax2

aic2=log(detcov2)+(K"2 *p) * (2/T);aic2
sc2=log(detcov2)+(K"2 *p) * (log(T)/T);sc2
HQ2=log(detcov2)+(K"2 *p) * (2 *log(log(T))/T);HQ2

# VAR(3)

# Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik

N=var3$obs;p=3 #;T=N
omega=crossprod(residuals(var3))/N; round(omega,6)
detcov=det(omega);detcov

detcov3=detcov

c=T*(K/2)- (T *(K/2) xlog(2 =pi))
logbmax3=-(0.5 = T) * log(detcov3)+c;logLmax3

aic3=log(detcov3)+(K"2 *p) * (2/T);aic3
sc3=log(detcov3)+(K" 2 *p) * (log(T)/T);sc3
HQ3=log(detcov3)+(K"2 *p) * (2 *log(log(T))/T);HQ3

# VAR(4)

# Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik

N=var4$obs;p=4 #;T=N
omega=crossprod(residuals(var4))/N; round(omega,6)
detcov=det(omega);detcov

detcov4=detcov

c=T*(K/2)- (T *(K/2) xlog(2 *pi))
logLmax4=-(0.5 = T) »log(detcov4)+c;logLmax4

aic4=log(detcov4)+(K"2 *p) * (2/T);aic4
sc4=log(detcov4)+(K"2 *p) * (log(T)/T);sc4
HQ4=log(detcov4)+(K"2  =p) = (2 *log(log(T))/T);HQ4

exog,ic
exog,ic
exog,ic
exog,ic
exog,ic

c("AlC", "HQ", "SC",
c("AlC", "HQ", "SC",
c("AlC", "HQ", "sC",

"FPE"))
"FPE"))
"FPE"))

c("AlC", "HQ", "SC", "FPE"))

c("AlIC", "HQ", "SsC",

"FPE"))
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# VAR(5)

# Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik
N=var5%obs;p=5 #;T=N

omega=crossprod(residuals(var5))/N; round(omega,6)
detcov=det(omega);detcov

detcov5=detcov

c=T*(K/2)- (T =*(K/2) xlog(2 *pi))

logLmax5=-(0.5 *T) * log(detcov5)+c;logLmax5
LR.4vs5=round(T = (log(detcov4)-log(detcov5)),3)

LR.test=c(LR.=c(0),

LR.1vs2=round(T * (log(detcovl)-log(detcov?2)),3),
LR.2vs3=round(T = (log(detcov2)-log(detcov3)),3),
LR.3vs4=round(T * (log(detcov3)-log(detcov4)),3))
LR.test

J.B.test=c(
normality.test(var1)$jb.mul$JBS$statistic[[1]],
normality.test(var2)$jb.mul$JB$statistic[[1]],
normality.test(var3)$jb.mul$JBS$statistic[[1]],
normality.test(var4)$jb.mul$JIB$statistic[[1]])
J.B.test

ic=t(rbind(round(c(aic1,sc1,HQ1),3),round(c(aic2,sc 2,HQ2),3),
round(c(aic3,sc3,HQ3),3),round(c(aic4,sc4,HQ4),3)))
ic=rbind(c(logLmax1,logLmax2,logLmax3,logLmax4),ic)
ic=rbind(ic,J.B.test,LR.test)

colnames(ic)=c("p=1","p=2","p=3","p=4")
rownames(ic)=c("MaxLogLik","AIC","SC","H-Q","J.B.te st","LR.test")
ic

$

D.1.3. Definicion de la matriz de datos para eCaso 2conp = 3

# Ecuacion a estimar en un VECM derivado a partir de un VAR : Z0 =
p=p; p # cantidad de rezagos determinados para el VAR

K= ncol(base);K # cantidad de variables

N=nrow(base);N # cantidad de datos

# definicion de la dummy estacionales centradas
season = 12
S <- season - 1
dum <- (diag(season) - 1/season)[, -season]
dums <- dum
while (nrow(dums) < N) {
dums <- rbind(dums, dum)

dums <- dums[l:N, ]
colnames(dums) <- paste("sd", 1:ncol(dums), sep = ™)

dim(dums)# variables estacionales centradas

# Z: Base con rezagos

Z=as.data.frame(embed(diff(base),p));dim(Z)
colnames(2)[1:K]=paste(colnames(base), ".d", sep = ")
colnames(Z)[(K+1):(K * 2)]=paste(colnames(base), ".d.I1", sep = ")
colnames(Z)[(K+K+1):(K * 3)]=paste(colnames(base), ".d.I2", sep = ")
colnames(Z2)#head(Z)

# Z0: Base con [Delta y_{t}]
Z0=as.matrix(Z[,1:K]);dim(Z0);colnames(Z0)

# ZK: Base con [y_{t-1}]

Pl +ZK + GAMMAZ1 + epsilon
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ZK=chind(base[p:(nrow(base)-(1)),],cte=1);dim(ZK)
colnames(ZK) <- c(paste(colnames(base), ".I1", sep = "), "cte")
ZK=as.matrix(ZK); colnames(ZK)

# Z1: Base con [Delta y_{t-1}] + dummys centradas, intervenc iones, exogenas.
Z1=cbind(exog[(p+1):156,],dums[(p+1):156,]);dim(Z1) # con intervenciones
#Z1=cbind(dums[(p+1):156,]);dim(Z1) #sin intervencion es

Z1=as.matrix(cbind(Z[,-(1:K)],Z1))
Z1=as.matrix(Z1);colnames(Z1)

D.1.4. Estimacion dex y S mediante RRR sin restricciones

N=nrow(Z1);N
k=ncol(ZK);k
# sin restricciones
S00 <- crossprod(Z0)/N
S11 <- crossprod(Z1)/N
SKK <- crossprod(ZK)/N
S01 <- crossprod(Z0, Z1)/N
SOK <- crossprod(Z0, ZK)/N
SKO <- crossprod(ZK, Z0)/N
S10 <- crossprod(Z1, ZO0)/N
S1K <- crossprod(Z1, ZK)/N
SK1 <- crossprod(ZK, Z1)/N
Sllinv <- solve(S11)
SKKinv <- solve(SKK)
RO1 <- Z0 - t(S01 % *% Sllinv %=*% t(Z1))
ROK <- Z0 - t(SOK % *% SKKinv % % t(ZK))
RK1 <- ZK - t(SK1 % *% S1linv %*% t(Z1))
SOK.1 <- SOK - SO01 % *% Silinv %+*% S1K
S00.1 <- S00 - SO1 % *% Silinv %*% S10
SK0.1 <- SKO - SK1 % *% Silinv %+% S10
SKK.1 <- SKK - SK1 %=*% Si1linv %+*% S1K
Ctemp <- chol(SKK.1, pivot = TRUE)
pivot <- attr(Ctemp, "pivot")
00 <- order(pivot)
C <- t(Ctemp[, oo])
Cinv <- solve(C)
S00.1linv <- solve(S00.1)
valeigen <- eigen(Cinv % *% SKO.1 % % S00.linv % *% SOK.1 % % t(Cinv))
lambda <- valeigen$values
e <- valeigen$vector
V <- t(Cinv) % *% e
W <- SOK.1 %+ % V %% solve(t(V) % +*% SKK.1 %% V)
Vn <- V
for (j in L:k){Vn[j] <- sapply(j, function(x) V[, x]/V[j, x 1}
Wn <- SOK.1 %*% Vn %% solve(t(Vn) % *% SKK.1 %% Vn)

colnames(V) <- colnames(ZK); colnames(Vn)<-colnames(V)

rownames(V) <- colnames(ZK); rownames(Vn) <- colnames(V)

colnames(W) <- colnames(ZK); colnames(Wn)<-colnames(V)

rownames(W) <- colnames(ZK)[1:K]; rownames(Wn) <- colnam es(V)[1:K]

round(V,6) # beta no normalizado
round(W,6) # alpha no normalizado
round(Vn,6) # beta normalizado
round(Wn,6) # alpha normalizado
round(lambda,6) # valores propios
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D.1.5. Estimacion del Rango de Cointegracion: Test de Johansen

#Valores Criticos:

cv.casol=matrix(c(2.95, 4.07, 5.22, 6.77,

10.47, 12.28, 14.00, 16.17,

21.79, 24.21, 26.45, 29.21,

37.05, 40.10, 42.86, 46.23,

56.29, 59.96, 63.27, 67.26,

79.53, 83.82, 87.67, 92.28),nrow=6,ncol=4,byrow = TRUE)
cvals=cv.casol

cv.caso2=matrix(c(7.60, 9.14, 10.63, 12.53,

17.98, 20.16, 22.18, 24.69,

32.25, 35.07, 37.64, 40.78,

50.50, 53.94, 57.05, 60.81,

72.74, 76.81, 80.46, 84.84,

98.98, 103.68, 107.87, 112.88),nrow=6,ncol=4,byrow = TRU E)
cvals=cv.caso2

cv.caso3=matrix(c(2.71, 3.84, 5.02, 6.63,

13.42, 15.41, 17.28, 19.62,

27.16, 29.80, 32.23, 35.21,

44.45, 47.71, 50.66, 54.23,

65.73, 69.61, 73.10, 77.29,

91.01, 95.51, 99.54, 104.36),nrow=6,ncol=4,byrow = TRUE)
cvals=cv.caso3

cv.caso4=matrix(c(10.68, 12.45, 14.12, 16.22,

23.32, 25.73, 27.95, 30.67,

39.73, 42.77, 45.53, 48.87,

60.00, 63.66, 66.95, 70.91,

84.27, 88.55, 92.38, 96.97,

112.54, 117.45, 121.82, 127.04),nrow=6,ncol=4,byrow
cvals=cv.caso4

TR UE)

cv.caso5=matrix(c(2.71, 3.84, 5.02, 6.63,

16.14, 18.30, 20.30, 22.81,

32.15, 35.03, 37.65, 40.87,

51.60, 55.08, 58.22, 62.01,

75.00, 79.10, 82.77, 87.17,

102.36, 107.09, 111.30, 116.33),nrow=6,ncol=4,byrow = TR UE)
cvals=cv.casob5

#.

e

arrsel <- ncol(z0)

# TEST DE LA TRAZA

idx=0:(arrsel-1)

n=N-dim(base)[2]-dim(exog)[2]

trace.test <- as.matrix(rev(sapply(idx, function(x) -N * sum(log(1l - lambda[(x + 1):K1)))))
colnames(trace.test) <- "trace"

cval=cvals[l:arrsel,]
colnames(cval) <- ¢("0.9", "0.95","0.975", "0.99")
rownames(cval) <- c(paste("r <= ", (arrsel - 1):1," |, sep = "), "r=0 1|

chind(trace.test,cval) # TEST DE LA TRAZA
#xtable(cbind(trace.test,cval))
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D.1.6. Estimacion del VECM sin restricciones

e

# ESTIMACION MCO de GAMMA USANDO EL BETA ESTIMADO MEDIANRE RR
P OPPPR

r=r # cantidad de relaciones de cointegracion determinadas en el test de Johansen

K <- ncol(Z0)
r <- as.integer(r)
beta <- matrix(V[, 1:r], ncol = r)
C1 <- diag(r)
C2 <- matrix(0, nrow = nrow(beta) - r, ncol = r)
C <- rbind(C1, C2)
betanorm <- beta % *% solve(t(C) % *% beta)
ECT <- ZK % % betanorm
colnames(ECT) <- paste("ect”, 1ir, sep = ")
colnames(betanorm) <- colnames(ECT)
rownames(betanorm) <- colnames(ZK)
data.mat <- data.frame(Z0, Z1, ECT)
text <- colnames(data.mat)[-c(1:(K))]
textl <- paste(text, "™, sep = "+", collapse = ")
text2 <- paste("~", substr(textl,1 , nchar(textl) - 1))
form1l <- formula(paste("zZ0", text2, "-1"))

rim <- Im(forml, data = data.mat)

round(betanorm,6) # beta normalizado para r relaciones de c ointegracion
alphanorm <- SOK.1 % *% betanorm %=+ % solve(t(betanorm) %  *% SKK.1 %% betanorm)
round(alphanorm,6) # alpha normalizado para r relaciones d e cointegracion
plot(ECT[,1],type="1",col="red");lines(ECT[,2],type ="I",col="blue")

# Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik
omega=crossprod(residuals(rim))/N; round(omega,8)
detcov=det(omega);detcov

c=N=*(K/2)- (N =*(K/2) xlog(2 *pi))

logLmax=-(0.5 = N)=*log(detcov)+c;logLmax

aic=log(detcov)+(K"2 *p) * (2/N);aic
sc=log(detcov)+(K"2 *p) * (log(N)/N);sc
HQ=log(detcov)+(K"2  *p) * (2 *log(log(N))/N);HQ

J <- ZK %*% betanorm ;dim(J)

S0j <- crossprod(Z0, J)/N

Sjj <- crossprod(J, J)/N

S1j <- crossprod(Z1, J)/N

Sjl <- crossprod(J,Z1)/N

S01.j=S01-S0j % *% solve(Sjj)) % *% Sjl1

S11.j=S11-S1j % *% solve(Sj)) % *% Sjl

GAMMA <- S01.j %*% solve(S11.))

OMEGA <- S00.1 - SOK.1 %=*% betanorm %=*% solve(t(betanorm) %  *% SKK.1 % % betanorm) % *% t(betanorm) % =*% SKO.1

round(t(GAMMA),4)# coeficientes de la regresion
round(OMEGA,8) # Matriz de varianzas y covarianzas a partir de normalizacion

T1<-((N)M-1)) * (diag(rep(1,6))-betanorm% *%t(C))% * %solve(SKK.1)% * %t(diag(rep(1,6))-betanorm% * %t(C))
T2<-solve(t(alphanorm)% * %solve(OMEGA)%* %alphanorm)

T3<-kronecker(T1,T2)

round(sqrt(diag(T3)),6)

#ERRORES ESTANDAR BETA

sd.error=matrix(round(sqrt(diag(T3)),6),nrow=6,ncol =2,byrow=TRUE)

colnames(sd.error)=colnames(betanorm)

rownames(sd.error)=rownames(betanorm)

sd.error # Errores estandar de los beta normalizados
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D.1.7. Test sobre los Residuos

B R R R R B TR R R R Rk e
# TEST DE ESPECIFICACION
F T R R R TR T R

B e

# TEST DE AUTOCORRELACION DE LOS RESIDUOS (sin restriccione s en alpha)

e —————————— i,
bgtest(Im(paste("Z0[,1]",text2, "- 1"), data = data.mat) ,order = 12;type = c("F"))
bgtest(Im(paste("Z0[,2]",text2, "- 1"), data = data.mat) ,order = 12;type = c("F")
bgtest(Im(paste("Z0[,3]",text2, "- 1"), data = data.mat) ,order = 12;type = c("F"))
bgtest(Im(paste("Z0[,4]",text2, "- 1"), data = data.mat) ,order = 12;type = c("F"))
bgtest(Im(paste("Z0[,5]",text2, "- 1"), data = data.mat) ,order = 12,type = c("F"))
bgtest(rim,order = 12,type = c("F"))
B e

# TEST ARCH DE HOMOSCEDASTICIDAD DE LOS RESIDUOS
B e

#x=residuos # para estimacion con restricciones en alpha
x=residuals(rlm) # estimacion sin restricciones

archimtest <- function (x, lags, demean = FALSE)
{
X <- as.vector(x)
if(demean) x <- scale(x, center = TRUE, scale = FALSE)
lags <- lags + 1
mat <- embed(x"2, lags)
arch.Im <- summary(Im(mat[, 1] ~ mat[, -1]))
STATISTIC <- arch.Im$r.squared * length(resid(arch.Im))
names(STATISTIC) <- "Chi-squared"
PARAMETER <- lags - 1
names(PARAMETER) <- "df"
PVAL <- 1 - pchisq(STATISTIC, df = PARAMETER)
METHOD <- "ARCH LM-test"
result <- list(statistic = STATISTIC, parameter = PARAMETE R,
p.value = PVAL, method = METHOD, data.name =
deparse(substitute(x)))
class(result) <- "htest"
return(result)
}
$
archimtest(x[,1],lags=12)
archimtest(x[,2],lags=12)
archimtest(x[,3],lags=12)
archimtest(x[,4],lags=12)
archimtest(x[,5],lags=12)

AL A L A A L SR HAH A
# TEST DE NORMALIDAD

R HHHHHHEHHHHEHE T
## multivariate normality test

#x=residuos # para estimacion con restricciones en alpha
x=residuals(rlm)

obs=nrow(x)
K=ncol(x)
#function(x, obs, K, obj.name){
P <- chol(crossprod(as.matrix(x)) / obs)
resids.std <- x %  *% solve(P)
bl <- apply(resids.std, 2, function(x) sum(x*3) / obs)
b2 <- apply(resids.std, 2, function(x) sum(x"4) / obs)
s3 <- obs * t(bl) % *% bl / 6
s4 <- obs * t(b2 - rep(3, K)) % *% (b2 - rep(3, K)) / 24
STATISTIC <- s3 + s4
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names(STATISTIC) <- "Chi-squared"
PARAMETER <- 2* K
names(PARAMETER) <- "df"
PVAL <- 1 - pchisq(STATISTIC, df = PARAMETER)
METHOD <- "JB-Test (multivariate)"
resultl <- list(statistic = STATISTIC, parameter = PARAMET ER, p.value = PVAL)
class(resultl) <- "htest"
STATISTIC <- s3
names(STATISTIC) <- "Chi-squared"
PARAMETER <- K
names(PARAMETER) <- "df"
PVAL <- 1 - pchisq(STATISTIC, df = PARAMETER)
METHOD <- "Skewness only (multivariate)"
result2 <- list(statistic = STATISTIC, parameter = PARAMET ER, p.value = PVAL)
class(result2) <- "htest"
STATISTIC <- s4
names(STATISTIC) <- "Chi-squared"
PARAMETER <- K
names(PARAMETER) <- "df"
PVAL <- 1 - pchisq(STATISTIC, df = PARAMETER)
METHOD <- "Kurtosis only (multivariate)"

result3 <- list(statistic = STATISTIC, parameter = PARAMET ER, p.value = PVAL)
class(result3) <- "htest"

result <- list(JB = resultl, Skewness = result2, Kurtosis = r esult3)
#return(result)

#}

result

B e

## univariate normality test
B e

residuos=residuals(rim)

resultado=matrix(ncol=3,nrow=5)
for(i in 1:5§
x=residuosl,i]
obs=length(x)
#function(x, obs){
X <- as.vector(x)
ml <- sum(x) / obs
m2 <- sum((x - m1)*2) / obs
m3 <- sum((x - m1)*3) / obs
m4 <- sum((x - m1)*4) / obs
bl <- (m3 / m2M3 / 2))*2
b2 <- (m4/m272)-3
STATISTIC <- obs * bl / 6 + obs = (b2)"2 / 24
names(STATISTIC) <- "Chi-squared"
PARAMETER <- 2
names(PARAMETER) <- "df"
PVAL <- 1 - pchisq(STATISTIC, df = 2)
METHOD <- "JB-Test (univariate)"
result <- list(statistic = STATISTIC, parameter = PARAMETE R, p.value = PVAL)
class(result) <- "htest"
resultadoli,1]=as.numeric(result[1])
resultadoli,2]=as.numeric(result[2])
resultadoli,3]=as.numeric(result[3])

colnames(resultado)=c("Chi-squared","df","p-value")

rownames(resultado)=c("res.d.csg","res.d.cee","res. d.isr","res.d.psg","res.d.pee")
resultado

D.1.8. Prediccion e Indicadores de Errores de Prediccion

BHH BB
# CALCULOS DE LOS INDICADORES DE ERRORES DE PREDICCION
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R HHHHHHHEH
# bases hasta 2013
b=serie[1:168,];colnames(base);dim(b) #base
expred=cbind(exogenas[13:180,]);colnames(expred);di m(expred) #exog
colnames(e);dim(e) #exog
# definicion de la dummy estacionales centradas
N=nrow(b)
season=12
season = as.integer(season)
s <- season - 1

dum <- (diag(season) - 1/season)[, -season]

dums <- dum

while (nrow(dums) < N) {

dums <- rbind(dums, dum)

dums <- dums[l:N, ]
colnames(dums) <- paste(“sd”, l:ncol(dums), sep = ")

dim(dums)# variables estacionales centradas
p=3
data <- embed(b, dimension = p + 1) ;dim(data)
templ <- NULL
for (i in L:p) {
temp <- paste(colnames(base), "I", i, sep = ")
templ <- c(templ, temp)

colnames(data) <- c(colnames(base),temp1l)

ex=expred[(p+1):nrow(expred),];dim(ex)
dum=dums][(p+1):nrow(dums),];dim(dum)

datamat=ts(cbind(data[,-c(1:ncol(b))],constant=1,du m,ex),frequency=12,start=c(2000,4));colnames(datama

.
# VEC 2 VAR, transformacién de los coeficientes estimados en el VECM a las matrices del VAR.

coeffs=coef(rim)
Pl <- W[, i1 % *% t(V[, 1r])
detcoeffs <- matrix(PI[, ncol(base) + 1], nrow = 1, ncol = nco I(base), byrow = TRUE)
rownames(detcoeffs) <- "constant"
colnames(detcoeffs) <- colnames(base)
Pl <- PI[, -(ncol(base) + 1)]
rhs <- chind(1, Z1)
colnames(rhs) <- c("constant”, colnames(Z1))

seas <- eval(season) - 1
season <- paste('sd", l:seas, sep = ")
detcoeffs <- rbind(detcoeffs, coeffs[season, ])

dumnames <- colnames(exog)

tmp <- rownames(detcoeffs)

detcoeffs <- rbind(detcoeffs, coeffsj[dumnames, ])
rownames(detcoeffs) <- c(tmp, dumnames)

detcoeffs <- t(detcoeffs)
Gamma <- t(coeffs[-which(rownames(coeffs) %in% c(colnam es(detcoeffs),colnames(ECT))), 1)
rownames(Gamma) <- colnames(base)

A <- list()

if (p>2){
idx.end <- seq(from = ncol(base), by = ncol(base), length.o ut = p - 1)
idx.start <- idx.end - ncol(base) + 1
A[[1]] <- Gamma], idx.start[1]:idx.end[1]] + PI + diag(nco I(base))
rownames(A[[1]]) <- colnames(base)
colnames(A[[1]]) <- paste(colnames(base), ".I1", sep = ™ )

for (i in 2:(p - 1)) {
A[[i]] <- Gamma], idx.start[i]:idx.end[i]] -
Gamma|, idx.start[i - 1]:idx.end[i - 1]]

184



D. Anexo con Programacion en software R.

rownames(A[[i]]) <- colnames(base)
colnames(A[[i]]) <- paste(colnames(base), ".I")i, sep = " ")

Allp]] < -1 * Gamma[, tail(idx.start, 1):tail(idx.end,1)]
rownames(A[[p]]) <- colnames(base)

colnames(A[[p]]) <- paste(colnames(base), "I",p, sep = " "
names(A) <- paste("A", 1:p, sep = ")

}

S
coef.var.csg=as.matrix(c(A$A1[1,],A$A2[1,],A$A3[1,] ,detcoeffs[1,]))
coef.var.cee=as.matrix(c(A$A1[2,],A$A2[2,],A$A3[2,] ,detcoeffs[2,]))
coef.var.isr=as.matrix(c(A$A1[3,],A$A2[3,],A$A3[3,] ,detcoeffs[3,]))
coef.var.psg=as.matrix(c(A$A1[4,],A$A2[4,],A$A3[4,] ,detcoeffs[4,]))
coef.var.pee=as.matrix(c(A$AL[5,],A$A2[5,],A$A3[5,] ,detcoeffs[5,]))
coef.var=cbind(coef.var.csg,coef.var.cee,coef.var.i sr,coef.var.psg,coef.var.pee)
$

dim(datamat)
dim(coef.var)
n.ahead=12

K=5

T=153

n.ahead=12
basenueva=datamat;dim(basenueva)
fcast=matrix(NA,nrow=12,ncol=K)

for(h in 1:(n.ahead+1)){

fcast[h,]=basenueva[(T+h),]% * Opcoef.var
basenueva[(T+h+1),1:K]=c(fcast[(h),])

basenueva[(T+h+1),(K+1):(K * 2)]=basenueva[(T+h),1:K]
basenueva[(T+h+1),((K *2)+1):(K *3)]=basenueva[(T+h-1),1:K]
}

chind(serie[157:168,],fcast)

forecast=fcast
base.n.ahead=serie[(nrow(base)+1):(nrow(base)+n.ahe ad),]

ME=NULL

MSE=NULL

RMSE=NULL

MPE=NULL

MAE=NULL

MAPE=NULL

for(i in 1:K){

ME[i]=(1/n.ahead) * (sum(base.n.ahead[,i]-forecast[,i]))
MSE[i]=(1/n.ahead) * (sum((base.n.ahead[,i]-forecast[,i])"2))
RMSE[i]=sqrt(MSE[i])

MPE][i]=(1/n.ahead) * sum((base.n.ahead[,i]-forecast[,i])/base.n.ahead],i 1) *100
MAE[i]=(1/n.ahead) * sum(abs((base.n.ahead[,i]-forecast],i])))

MAPE[i]=(1/n.ahead) * sum(abs((base.n.ahead[,i]-forecast][,i])/base.n.ahea d,i) * 100
ErrorPrediccion=round(cbind(as.matrix(ME),as.matrix (MSE),as.matrix(RMSE),
as.matrix(MAE),as.matrix(MPE),as.matrix(MAPE)),4)
colnames(ErrorPrediccion)=c("ME","MSE","RMSE","MAE" ,"MPE","MAPE")
rownames(ErrorPrediccion)=c("csg","cee","isr","psg" ,"pee™)

ErrorPrediccion

D.1.9. Pruebas de hipotesis sobre 103

BT R R B TR P T R HHHE
## PRUEBAS DE HIPOTESIS SOBRE LOS BETA
B T R T T R BT T T T T fiziersied
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p
r

# LUEGO DE ESTIMAR SIN RESTRICCIONES SE GUARDO LA VERSION U

ZK=ZKu
Z0=Z0u
Z1=71u

## RESTRICCIONES EN BETA ##

resultadol=matrix(ncol=2,nrow=6)#caso con cte o tend res

k=ncol(zK);k
for (i in 1:k{
ZK=ZKul,-i];head(ZK)

S00 <- crossprod(Z0)/N
S11 <- crossprod(Z1)/N
SKK <- crossprod(ZK)/N
S01 <- crossprod(Z0, Z1)/N
SOK <- crossprod(Z0, ZK)/N
SKO <- crossprod(ZK, Z0)/N
S10 <- crossprod(Z1, ZO)/N
S1K <- crossprod(Z1, ZK)/N
SK1 <- crossprod(ZK, Z1)/N
Sllinv <- solve(S11)
SKKinv <- solve(SKK)

RO1 <- Z0 - t(SO1 % *% Si1linv %*% t(Z1))
ROK <- Z0 - t(SOK % *% SKKinv % % t(ZK))
RK1 <- ZK - t(SK1 % *% Si1linv %*% t(Z1))
SOK.1 <- SOK - S01 % *% S1linv %*% SI1K
S00.1 <- S00 - SO1 % *% Silinv %*% S10
SKO0.1 <- SKO - SK1 % *% Si1linv %*% S10
SKK.1 <- SKK - SK1 %% Silinv %+*% S1K
Ctemp <- chol(SKK.1, pivot = TRUE)

pivot <- attr(Ctemp, "pivot")
00 <- order(pivot)

C <- t(Ctemp[, o0o])

Cinv <- solve(C)

S00.1linv <- solve(S00.1)
valeigen <- eigen(Cinv %
lambda <- valeigen$values
e <- valeigen$vector

V <- t(Cinv) % *% e

W <- SOK.1 %% V %% solve(t(V) %

lambdar=lambda

BT T T T T A T T R

tringida

*% SKO.1 % % S00.linv % *% SO0K.1 % % t(Cinv))

*% SKK.1 %% V)

R

## PRUEBA DE HIPOTESIS CON TEST RAZON VEROSIMILITUD

## HO) beta=0, si pvalue<0.05 RHO

HARAHHR AR R AR R A AR AR R

T=N

idx=21:r

LR <- as.matrix(rev(sapply(idx, function(x) T
LR=LR][r]

nrestric=1

df=nrestric *r

pvaluel=1-pchisq(LR, df=df);round(pvaluel,6)

resultadol[i,1]=round(LR,2)
resultadol[i,2]=round(pvaluel,6)

}
rownames(resultadol)=c("H0)beta.CSG=0","H0O)beta.CEE
"HO)beta.psg=0","HO)beta.pee=0","HO)beta.cte=0")
colnames(resultadol)=c("LR","valor.p")

resultadol

RRAHHBRRAR

* sum(log((1 - lambdar[(x):r])/(1 - lambdau[(x):r]))))))

=0","HO)beta.ISR=0",
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D.1.10. Pruebas de hipodtesis sobre las

BHH R R BHH B R R #H
## PRUEBAS DE HIPOTESIS SOBRE LOS ALPHA

BHH B BB R
# LUEGO DE ESTIMAR SIN RESTRICCIONES GUARDAR LA VERSION U

ZK=ZKu
Z0=Z0u
Z1=71u

## RESTRICCIONES EN ALPHA ##
resultado=matrix(ncol=2,nrow=5)
# si quiero restringir alpha hay que particionar Z0

for(i in 1:5){
Z0=Z0ul,-i];colnames(Z0)
Z1=cbind(Z1u,Z0ul,i]);colnames(Z1)
ZK=ZKu; colnames(ZK)

S00 <- crossprod(Z0)/N

S11 <- crossprod(Z1)/N

SKK <- crossprod(ZK)/N

S01 <- crossprod(Z0, Z1)/N

SOK <- crossprod(Z0, ZK)/N

SKO <- crossprod(ZK, Z0)/N

S10 <- crossprod(Z1, ZO0)/N

S1K <- crossprod(Z1, ZK)/N

SK1 <- crossprod(ZK, Z1)/N

Sllinv <- solve(S11)

SKKinv <- solve(SKK)

RO1 <- Z0 - t(SO1 % *% Si1linv %% t(Z1))
ROK <- Z0 - t(SOK % *% SKKinv % % t(ZK))
RK1 <- ZK - t(SK1 % *% Si1linv %% t(Z1))
SOK.1 <- SOK - SO01 % *% Silinv %+*% S1K
S00.1 <- S00 - SO1 % *% Silinv %*% S10
SK0.1 <- SKO - SK1 % *% Silinv %+% S10
SKK.1 <- SKK - SK1 %=*% S1linv %*% S1K
Ctemp <- chol(SKK.1, pivot = TRUE)

pivot <- attr(Ctemp, "pivot")

00 <- order(pivot)

C <- t(Ctemp[, oo])

Cinv <- solve(C)

S00.1linv <- solve(S00.1)

valeigen <- eigen(Cinv % *% SKO.1 % % S00.linv % *% SO0K.1 % % t(Cinv))
lambda <- valeigen$values

e <- valeigen$vector

V <- t(Cinv) % *% e

W <- SOK.1 %+% V %% solve(t(V) % +*% SKK.1 %% V)

lambdar=lambda

A A A A A L LA
## PRUEBA DE HIPOTESIS CON TEST RAZON VEROSIMILITUD

## HO) alpha=0, si pvalue<0.05 RHO
R HiHHHHH T
T=N

idx=21:r

LR <- as.matrix(rev(sapply(idx, function(x) T * sum(log((1 - lambdar[(x):r])/(1 - lambdau[(x):r]))))))
LR=as.numeric(LR][r])

nrestric=1

df=nrestric *r

pvalue=1-pchisq(LR, df=df);round(pvalue,6)

resultadoli,1]=round(LR,2)

187



D.1. Programacion en R

resultadoli,2]=round(pvalue,6)

rownames(resultado)=c("HO)alpha.CSG=0","HO)alpha.CE E=0","H0)alpha.ISR=0","H0)alpha.psg=0","H0)alpha.pe
colnames(resultado)=c("LR","valor.p")
resultado

D.1.11. Estimacion del VECM con restricciones en los

BT R R TR R T R

## Estimacion MCO de GAMMA USANDO BETA RRR
T T T T R T R

# RESTRINJO LOS PRECIOS.

Z0=Z0ul,-c(4,5)];colnames(Z0)
ZK=ZKu; colnames(ZK)
Z1=cbind(Z1u,Z0ul[,4],Z0u[,5]);colnames(Z1)=c(colnam es(Z1u),colnames(Z0u[,c(4,5)]));colnames(Z1)

N=nrow(Z1);N
k=ncol(ZK);k

S00 <- crossprod(Z0)/N

S11 <- crossprod(Z1)/N

SKK <- crossprod(ZK)/N

S01 <- crossprod(Z0, Z1)/N

SOK <- crossprod(Z0, ZK)/N

SKO <- crossprod(ZK, Z0)/N

S10 <- crossprod(Z1, ZO0)/N

S1K <- crossprod(Z1, ZK)/N

SK1 <- crossprod(ZK, Z1)/N

Sllinv <- solve(S11)

SKKinv <- solve(SKK)

RO1 <- Z0 - t(SO1 % *% Si1linv %% t(Z1))
ROK <- Z0 - t(SOK % *% SKKinv % % t(ZK))
RK1 <- ZK - t(SK1 % *% S1linv %=*% t(Z1))
SOK.1 <- SOK - SO01 % *% Silinv %+*% S1K
S00.1 <- SO0 - SO01 % *% Sllinv %*% S10
SK0.1 <- SKO - SK1 % *% Silinv %*% S10
SKK.1 <- SKK - SK1 %=*% Si1linv %+*% S1K
Ctemp <- chol(SKK.1, pivot = TRUE)

pivot <- attr(Ctemp, "pivot")

00 <- order(pivot)

C <- t(Ctemp[, oo])

Cinv <- solve(C)

S00.1linv <- solve(S00.1)

valeigen <- eigen(Cinv % *% SKO.1 % % S00.linv % *% SO0K.1 % % t(Cinv))
lambda <- valeigen$values

e <-valeigen$vector

V <- t(Cinv) % *% e

W <- SOK.1 %+% V %% solve(t(V) % +*% SKK.1 %% V)

r=r # cantidad de relaciones de cointegracion determinadas en el test de Johansen
K <- ncol(Z0)
r <- as.integer(r)
beta <- matrix(as.numeric(Vn[, 1:r]), ncol = 1)
C1 <- diag(r)
C2 <- matrix(0, nrow = nrow(beta) - r, ncol = r)
C <- rbind(C1, C2)
betanorm <- beta % *% solve(t(C) % *% beta)
ECT <- ZK % % betanorm #asi lo hace pkge var
colnames(ECT) <- paste("ect”, 1:r, sep = ")
colnames(betanorm) <- colnames(ECT)
rownames(betanorm) <- colnames(ZK)
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data.mat <- data.frame(Z0, Z1, ECT)

alphanorm <- SOK.1 % *% betanorm %+ % solve(t(betanorm) %  *% SKK.1 % % betanorm)
round(betanorm,6)
round(alphanorm,6)

OMEGA <- S00.1 - SOK.1 %=*% betanorm %=*% solve(t(betanorm) %  *% SKK.1 %% betanorm) % *% t(betanorm) % =% SKO.1
round(OMEGA,8) # Matriz de varianzas y covarianzas a partir de normalizacion

T1<-((N)M-1)) * (diag(rep(1,6))-betanorm% * %t(C))% * %solve(SKK.1)% * %t(diag(rep(1,6))-betanorm% * %t(C))
T2<-solve(t(alphanorm)% * %solve(OMEGA)%+ %alphanorm)

T3<-kronecker(T1,T2)

round(sqrt(diag(T3)),6)

#ERRORES ESTANDAR BETA

sd.error=matrix(round(sqrt(diag(T3)),6),nrow=6,ncol =2,byrow=TRUE)

colnames(sd.error)=colnames(betanorm)

rownames(sd.error)=rownames(betanorm)

sd.error # Errores estandar de los beta normalizados

colnames(Z0);colnames(Z1);colnames(ZK)
ZK=ZKu

Z0=Z0u

Z1=Z1u

colnames(Z0)

colnames(ECT)

colnames(Z1)

#p=3
rm.1.2.3<-Im(Z0[,c(1,2,3)] ~ -1 + ECT + Z1 + ZO0[,c(4,5)])
summary(rim.1.2.3)

rim.4.5 <- Im(Z0[,c(4,5)]~ -1 + Z1)
summary(rim.4.5)

residuos=data.frame(cbind(residuals(rim.1.2.3),resi duals(rim.4.5)))

# Matriz de varianzas y covarianzas, determinante y loglik
omega=crossprod(as.matrix(residuos))/N; round(omega, 8)
detcov=det(omega);detcov

K=k-1

c=Nx (K/2)- (N *(K/2) =log(2 =pi))

logLmax=-(0.5 *N)=*log(detcov)+c;logLmax

aic=log(detcov)+(K"2 *p) * (2/N);aic

sc=log(detcov)+(K"2 *p) * (log(N)/N);sc
HQ=log(detcov)+(K"2  *p) * (2 *log(log(N))/N);HQ

D.1.12. Test sobre Causalidad de Granger

H*

CAUSALIDAD DE GRANGER

# CSG
Hommmmmmm e mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmme e
# psg

colnames(base)

b=cbind(csg=base[,1],psg=base[,4]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AlC", "HQ", "SC", "FPE")
causality(varl,cause="psg", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

causality(varl,cause="csg", boot=TRUE, boot.runs=1000 V#

#pee

colnames(base)
b=cbind(csg=base[,1],pee=base[,5]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AIC", "HQ", "SC", "FPE"))
causality(varl,cause="pee", boot=TRUE, boot.runs=1000 V#
causality(varl,cause="csg", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#
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#isr
colnames(base)
b=chind(csg=base[,1],isr=base[,3]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AlC", "HQ", "SC", "FPE")
causality(varl,cause="isr", boot=TRUE, boot.runs=1000 V#

causality(varl,cause="csg", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

o mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmme e ———————

# CEE

S

# psg

colnames(base)

b=chind(cee=basel[,2],psg=base[,4]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"”),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AlC", "HQ", "SC", "FPE")
causality(varl,cause="psg", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

causality(varl,cause="cee", boot=TRUE, boot.runs=1000 V#

#pee

colnames(base)

b=cbind(cee=base[,2],pee=base[,5]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AlC", "HQ", "SC", "FPE")
causality(varl,cause="pee", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

causality(varl,cause="cee", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

#isr

colnames(base)

b=cbind(cee=base[,2],isr=base[,3]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AIC", "HQ", "SC", "FPE"))
causality(varl,cause="isr", boot=TRUE, boot.runs=1000 V#

causality(varl,cause="cee", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#
S ——

# ISR

Homommcmmmceecemcmmeemcemmceeeecceememm—e—————— | emeeceeeceeeee————————

# psg

colnames(base)

b=cbind(isr=base[,3],psg=base[,4]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AlC", "HQ", "SC", "FPE")
causality(varl,cause="psg", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

causality(varl,cause="isr", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

#pee

colnames(base)
b=cbind(isr=base[,3],pee=base][,5]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AlC", "HQ", "SC", "FPE"))
causality(varl,cause="pee", boot=TRUE, boot.runs=1000 V#

causality(varl,cause="isr", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

- S —

# psg

Homommcmmmceecememmeemcemmcecceccmemmmm—e—————— | ememeceeeceeeee————————

#pee

colnames(base)

b=cbind(psg=base[,4],pee=base[,5]);colnames(b)

varl=VAR(b, p = 3, type = c("const"),season = 12, exogen = exo g,ic = c("AlC", "HQ", "SC", "FPE")
causality(varl,cause="pee", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

causality(varl,cause="psg", boot=TRUE, boot.runs=1000 )#

D.1.13. Testde Chow

base=serie[1:156,];colnames(base);dim(base)

exog=chind(exogenas[13:168,]);colnames(exog);dim(ex 0g)

data=base

ex=exog

p=3

r=2

SS=as.numeric()
BP=as.numeric()
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for (i in 1:4) {
th=12 *(i+3)

T=nrow(data)-p
T1=tb
T2=T-tb
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p=p; p # cantidad de rezagos determinados para el VAR
K= ncol(base);K # cantidad de variables
N=nrow(base);N # cantidad de datos

# definicion de la dummy estacionales centradas
season = 12
S <- season - 1
dum <- (diag(season) - 1/season)[, -season]
dums <- dum
while (nrow(dums) < N) {
dums <- rbind(dums, dum)

dums <- dums[l:N, ]
colnames(dums) <- paste("sd", 1:ncol(dums), sep = ™)

dim(dums)# variables estacionales centradas

# Z: Base con rezagos

Z=as.data.frame(embed(diff(base),p));dim(Z)
colnames(Z)[1:K]=paste(colnames(base), ".d", sep = ™)
colnames(Z)[(K+1):(K * 2)]=paste(colnames(base), ".d.I1", sep = ")
colnames(Z)[(K+K+1):(K * 3)]=paste(colnames(base), ".d.I2", sep = ")
colnames(2)#head(Z)

# Z0: Base con [Delta y_{t}]
Z0=as.matrix(Z[,1:K]);dim(Z0);colnames(Z0)

# ZK: Base con [y_{t-1}]

ZK=chind(base[p:(nrow(base)-(1)),],cte=1);dim(ZK)

colnames(ZK) <- c(paste(colnames(base), ".I1", sep = "), "cte")
ZK=as.matrix(ZK); colnames(ZK)

# Z1: Base con [Delta y_{t-1}] + dummys centradas, intervenc iones, exogenas.
Z1=cbind(exog[(p+1):156,],dums[(p+1):156,]);dim(Z1) # con intervenciones
#Z1=cbind(dums[(p+1):156,]);dim(Z1) #sin intervencion es

Z1=as.matrix(cbind(Z[,-(1:K)],Z1))
Z1=as.matrix(Z1);colnames(Z1)

N=nrow(Z1);N
T=N
k=ncol(ZK);k
# sin restricciones
S00 <- crossprod(Z0)/N
S11 <- crossprod(Z1)/N
SKK <- crossprod(ZK)/N
S01 <- crossprod(Z0, Z1)/N
SOK <- crossprod(Z0, ZK)/N
SKO <- crossprod(ZK, Z0)/N
S10 <- crossprod(Z1, Z0)/N
S1K <- crossprod(Z1, ZK)/N
SK1 <- crossprod(ZK, Z1)/N
Sllinv <- solve(S11)
SKKinv <- solve(SKK)
RO1 <- Z0 - t(SO1 % *% Si1linv %*% t(Z1))
ROK <- Z0 - t(SOK % *% SKKinv % % t(ZK))
RK1 <- ZK - t(SK1 % *% Si1linv %% t(Z1))
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SOK.1 <- SOK - SO01 % *% Silinv %+ % S1K
S00.1 <- S00 - SO1 % *% Silinv %*% S10
SK0.1 <- SKO - SK1 % *% Silinv %*% S10
SKK.1 <- SKK - SK1 %=*% Si1linv %+*% S1K
Ctemp <- chol(SKK.1, pivot = TRUE)

pivot <- attr(Ctemp, "pivot")

00 <- order(pivot)

C <- t(Ctemp[, 00])

Cinv <- solve(C)

S00.1linv <- solve(S00.1)

valeigen <- eigen(Cinv % *% SKO.1 % % S00.linv % *% SOK.1 % % t(Cinv))

lambda <- valeigen$values

e <-valeigen$vector

V <- t(Cinv) % *% e

W <- SOK.1 %% V %% solve(t(V) % *% SKK.1 %% V)

Vn <- V

for (j in L:k}{Vn[,j] <- sapply(j, function(x) V[, x]/V[j, x

Wn <- SOK.1 %*% Vn %% solve(t(Vn) % *% SKK.1 %% Vn)

r=r # cantidad de relaciones de cointegracion determinadas
K <- ncol(Z0)
r <- as.integer(r)
beta <- matrix(V[, 1:r], ncol = r)
C1 <- diag(r)
C2 <- matrix(0, nrow = nrow(beta) - r, ncol = r)
C <- rbind(C1, C2)
betanorm <- beta % *% solve(t(C) % *% beta)
ECT <- ZK % % betanorm
colnames(ECT) <- paste("ect”, 1:r, sep = ")
colnames(betanorm) <- colnames(ECT)
rownames(betanorm) <- colnames(ZK)
data.mat <- data.frame(Z0, Z1, ECT)
text <- colnames(data.mat)[-c(1:(K))]
textl <- paste(text, "™, sep = "+", collapse = ")
text2 <- paste("~", substr(textl,1 , nchar(textl) - 1))
form1l <- formula(paste("zZ0", text2, "-1"))

rim <- Im(forml, data = data.mat)

# Matriz de varianzas y covarianzas
OMEGA-=crossprod(residuals(rlm),residuals(rim))/N

u=residuals(rim)

n

en el test de Johansen

OMEGA1.2=(crossprod(u[1:th,],u[1:th,])/T1) + (crosspr od(u[(tb+1):T,],u[(tb+1):T,])/T2)

ESTIMACION DEL MODELO EN N1 CUANDO TB=01/2004 #

* #

base=data[l:tb,]
exog=ex[1:tb,]
exog=ex[,c(which(colSums(exog)'=0))]

p=p; p # cantidad de rezagos determinados para el VAR
K= ncol(base);K # cantidad de variables
N=nrow(base);N # cantidad de datos

# definicion de la dummy estacionales centradas
season = 12
S <- season - 1
dum <- (diag(season) - 1/season)[, -season]
dums <- dum
while (nrow(dums) < N) {
dums <- rbind(dums, dum)

dums <- dums[l:N, ]
colnames(dums) <- paste("sd", 1:ncol(dums), sep = ™)

dim(dums)# variables estacionales centradas

# Z: Base con rezagos
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Z=as.data.frame(embed(diff(base),p));dim(Z)
colnames(Z)[1:K]=paste(colnames(base), ".d", sep = ")
colnames(Z)[(K+1):(K * 2)]=paste(colnames(base), ".d.I1", sep = ")
colnames(Z)[(K+K+1):(K = 3)]=paste(colnames(base), ".d.l2", sep = ")
colnames(Z)#head(2)

# Z0: Base con [Delta y_{t}]
Z0=as.matrix(Z[,1:K]);dim(Z0);colnames(Z0)

# ZK: Base con [y_{t-1}]

ZK=cbind(base[p:(nrow(base)-(1)),],cte=1);dim(ZK)

colnames(ZK) <- c(paste(colnames(base), ".I1", sep = "), "cte")
ZK=as.matrix(ZK); colnames(ZK)

# Z1: Base con [Delta y_{t-1}] + dummys centradas, intervenc iones, exogenas.
Z1=cbind(exog[(p+1):N,],dums[(p+1):N,]);dim(Z1) # con intervenciones
#Z1=cbind(dums[(p+1):N,]);dim(Z1) #sin intervenciones

Z1=as.matrix(cbind(Z[,-(1:K)],Z1))

Z1=as.matrix(Z1);colnames(Z1)

N=nrow(Z1);N
k=ncol(ZK);k
# sin restricciones
S00 <- crossprod(Z0)/N
S11 <- crossprod(Z1)/N
SKK <- crossprod(ZK)/N
S01 <- crossprod(Z0, Z1)/N
SOK <- crossprod(Z0, ZK)/N
SKO <- crossprod(ZK, Z0)/N
S10 <- crossprod(Z1, ZO)/N
S1K <- crossprod(Z1, ZK)/N
SK1 <- crossprod(ZK, Z1)/N
Sllinv <- solve(S11)
SKKinv <- solve(SKK)
RO1 <- Z0 - t(SO1 % *% Si1linv %*% t(Z1))
ROK <- Z0 - t(SOK % *% SKKinv % % t(ZK))
RK1 <- ZK - t(SK1 % *% Si1linv %% t(Z1))
SOK.1 <- SOK - SO01 % *% Silinv %+*% S1K
S00.1 <- SO0 - SO01 % *% Sllinv %*% S10
SKO0.1 <- SKO - SK1 % *% Silinv %+% S10
SKK.1 <- SKK - SK1 %=*% S1linv %*% S1K
Ctemp <- chol(SKK.1, pivot = TRUE)
pivot <- attr(Ctemp, "pivot")
00 <- order(pivot)
C <- t(Ctemp[, oo])
Cinv <- solve(C)
S00.1linv <- solve(S00.1)
valeigen <- eigen(Cinv % *% SKO.1 % % S00.linv % *% SO0K.1 % % t(Cinv))
lambda <- valeigen$values
e <-valeigen$vector
V <- t(Cinv) % +% e

r=r # cantidad de relaciones de cointegracion determinadas en el test de Johansen
K <- ncol(Z0)
r <- as.integer(r)
beta <- matrix(V[, 1:r], ncol = r)
C1 <- diag(r)
C2 <- matrix(0, nrow = nrow(beta) - r, ncol = r)
C <- rbind(C1, C2)
betanorm <- beta % *% solve(t(C) % =*% beta)
ECT <- ZK % % betanorm
colnames(ECT) <- paste("ect”, 1r, sep = ")
colnames(betanorm) <- colnames(ECT)
rownames(betanorm) <- colnames(ZK)
data.mat <- data.frame(Z0, Z1, ECT)
text <- colnames(data.mat)[-c(1:(K))]
textl <- paste(text, ™, sep = "+", collapse = ")
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text2 <- paste("~", substr(textl,1 , nchar(textl) - 1))
form1l <- formula(paste("zZ0", text2, "-1"))
rim <- Im(forml, data = data.mat)

# Matriz de varianzas y covarianzas
OMEGA1=crossprod(residuals(rim),residuals(rim))/N

ESTIMACION DEL MODELO EN N2 CUANDO TB=01/2004 #

T B H#

_‘
iR
N

base=data[(tb+1):nrow(data),]
exog=ex[(tb+1):nrow(data),]
exog=exog[,c(which(colSums(exog)!=0))]

p=p; p # cantidad de rezagos determinados para el VAR
K= ncol(base);K # cantidad de variables
N=nrow(base);N # cantidad de datos

# definicion de la dummy estacionales centradas
season = 12
s <- season - 1
dum <- (diag(season) - 1/season)[, -season]
dums <- dum
while (nrow(dums) < N) {
dums <- rbind(dums, dum)

dums <- dums[Ll:N, ]
colnames(dums) <- paste("sd”, 1:ncol(dums), sep = ™)

dim(dums)# variables estacionales centradas

# Z: Base con rezagos
Z=as.data.frame(embed(diff(base),p));dim(Z)

colnames(Z)[1:K]=paste(colnames(base), ".d", sep = ")
colnames(Z)[(K+1):(K * 2)]=paste(colnames(base), ".d.I1", sep = ")
colnames(Z)[(K+K+1):(K * 3)]=paste(colnames(base), ".d.I2", sep = ")
colnames(Z)#head(2)

# Z0: Base con [Delta y_{t}]
Z0=as.matrix(Z[,1:K]);dim(Z0);colnames(Z0)

# ZK: Base con [y_{t-1}]

ZK=cbind(base[p:(nrow(base)-(1)),],cte=1);dim(ZK)

colnames(ZK) <- c(paste(colnames(base), ".I11", sep = "), "cte")
ZK=as.matrix(ZK); colnames(ZK)

dim(exog)

dim(dums)

# Z1: Base con [Delta y_{t-1}] + dummys centradas, intervenc iones, exogenas.
Z1=cbind(exog[(p+1):N,],dums[(p+1):N,]);dim(Z1) # con intervenciones

# se rompe choleski dependiendo el afio

Z1=as.matrix(cbind(Z1,Z[,-(1:K)])) # uso este en 2004, 20 06, 2007
#Z1=as.matrix(cbind(Z[,-(1:K)],Z1)) # uso este en 2005
#Z1=as.matrix(cbind(Z[,-(1:K)],Z1[,-1]))# uso este en 2 003
Z1=as.matrix(Z1);colnames(Z1)
B e

## ESTIMACION de alpha y beta mediante el método de regresion de rango reducido
B e
N=nrow(Z1);N

k=ncol(ZK);k

# sin restricciones
S00 <- crossprod(Z0)/N
S11 <- crossprod(Z1)/N
SKK <- crossprod(ZK)/N
S01 <- crossprod(Z0, Z1)/N
SOK <- crossprod(Z0, ZK)/N
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SKO <- crossprod(ZK, Z0)/N
S10 <- crossprod(Z1, ZO)/N
S1K <- crossprod(Z1, ZK)/N
SK1 <- crossprod(ZK, Z1)/N
Sllinv <- solve(S11)
SKKinv <- solve(SKK)
RO1 <- Z0 - t(SO1 % *% Si1linv %*% t(Z1))
ROK <- Z0 - t(SOK % *% SKKinv % % t(ZK))
RK1 <- ZK - t(SK1 % *% S1linv %*% t(Z1))
SOK.1 <- SOK - S01 % *% Silinv %+*% S1K
S00.1 <- S00 - SO1 % *% Silinv %*% S10
SK0.1 <- SKO - SK1 % *% S1linv %*% S10
SKK.1 <- SKK - SK1 %=*% Si1linv %+*% S1K
Ctemp <- chol(SKK.1, pivot = TRUE)
pivot <- attr(Ctemp, "pivot")
00 <- order(pivot)
C <- t(Ctemp[, 00])
Cinv <- solve(C)
S00.1linv <- solve(S00.1)
valeigen <- eigen(Cinv % *% SKO.1 9% % S00.linv % *% SOK.1 % % t(Cinv))
lambda <- valeigen$values
e <-valeigen$vector
V <- t(Cinv) % *% e
r=r # cantidad de relaciones de cointegracion determinadas en el test de Johansen
K <- ncol(Z0)
r <- as.integer(r)
beta <- matrix(V[, 1:r], ncol = r)
C1 <- diag(r)
C2 <- matrix(0, nrow = nrow(beta) - r, ncol = r)
C <- rbind(C1, C2)
betanorm <- beta % *% solve(t(C) % *% beta)
ECT <- ZK % % betanorm
colnames(ECT) <- paste("ect”, 1r, sep = ")
colnames(betanorm) <- colnames(ECT)
rownames(betanorm) <- colnames(ZK)
data.mat <- data.frame(Z0, Z1, ECT)
text <- colnames(data.mat)[-c(1:(K))]
textl <- paste(text, "™, sep = "+", collapse = ")
text2 <- paste("~", substr(textl,1 , nchar(textl) - 1))
forml <- formula(paste("Z0", text2, "-1"))

rim <- Im(forml, data = data.mat)

# Matriz de varianzas y covarianzas

OMEGA2=crossprod(residuals(rim),residuals(rim))/N

SS[i]=(T1+T2)  *(log(det(OMEGAL.2))- log(det((T1 * OMEGA1+T20MEGA?2)/(T1+T2))))
BP[i]= (T1+T2) +log(det(OMEGA1.2)) - T1 *log(det(OMEGA1)) - T2  *log(det(OMEGAZ2))
SS

BP

df=(2 *k=r)-r*2+(p-1) * kn2+k
pvalue=1-pchisq(SS, df=df);round(pvalue,6)
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Apéndice E

Anexo con Tablas de Valores Criticos

Cuadro E.0.1: Valores Criticos para el Test de Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

Especificacion 1% 5% 10%

Modelo (a) (ecA.17/ ecA.20)

Hy:9,=1 -258 -1,95 -1,62
Modelo (b) (ecA.18/ ecA.21)

Hy:9,=1 -3,46 -2,88 -2,57
Modelo (c) (ecA.19/ ecA.22)

Hy:9.=1 -3,99 -343 -3,13
ADF con constante dadoy; = 1

1 3,19 253 2,16
$1 6,52 4,63 3,81
ADF con cte y tendd; = 1

T 3,74 3,09 273
T3 349 2,79 2,38
o)) 6,22 4,75 4,07
3 8,43 6,49 547

Nota: Valores criticos en muestras de tamafig 250.
Fuente: Banerjee et al. (1993 [

Cuadro E.0.2: Valores Criticos para el Test de Zivot y Andrews (ZAJ].

Especificacion 1% 5% 10%
ZA con constante (du) -5,34 -4,80 -4,58
ZA con tendencia (dt) -493 -4,42 -411

ZA con constante y tendencia (duy dt) -557 -5,08 -4,82
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