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Resumen

Este articulo extiende investigacién reciente sobre el comportamiento del estadistico t en
una regresion de horizonte largo (RHL). Suponemos que la variable explicativa y la depen-
diente son generadas de acuerdo a los siguientes modelos: un proceso lineal estacionario en
tendencias, uno de tendencia quebrada, uno de raiz unitaria, y uno con doble raiz unitaria.
Mostramos tanto asintéticamente como en muestras finitas, que la presencia de RHL espuria
depende del modelo asumido para las variables. Proponemos un procedimiento de inferencia
asintoticamente correcto para probar la hipdtesis nula de no relacién en una RHL, el cual
funciona ya sea que las variables tengan una relacién de largo plazo o no. Nuestros resul-
tados teodricos son aplicados a un conjunto internacional de datos sobre producto y dinero
para probar neutralidad monetaria de largo plazo. Bajo nuestro nuevo enfoque, y usando
métodos de remuestreo, encontramos que la neutralidad se mantiene para todos los paises.

Palabras Clave: Regresion de horizonte largo, teoria asintética, tendencias deterministas
y estocasticas, raices unitarias, cambios estructurales, neutralidad monetaria de largo plazo.

Abstract

This paper extends recent research on the behaviour of the t-statistic in a long-horizon re-
gression (LHR). We assume that the explanatory and dependent variables are generated
according to the following models: a linear trend stationary process, a broken trend station-
ary process, a unit root process, and a process with a double unit root. We show that, both
asymptotically and in finite samples, the presence of spurious LHR depends on the assumed
model for the variables. We propose an asymptotically correct inferential procedure for test-
ing the null hypothesis of no relationship in a LHR, which works whether the variables have
a long-run relationship or not. Our theoretical results are applied to an international data
set on money and output in order to test for long-run monetary neutrality. Under our new
approach and using bootstrap methods, we find that neutrality holds for all countries.
Keywords: Long-horizon regression, asymptotic theory, deterministic and stochastic trends,
unit roots, structural breaks, long-run monetary neutrality.
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1 Introduccion

Valkanov (2003) estudia el comportamiento asintético del estadistico ¢ en una regresién de
horizonte largo y encuentra que, en un marco de una raiz cercana a la unidad en un proceso
AR, este estadistico diverge, incluso cuando ambas variables son generadas independiente-
mente. Un comportamiento divergente similar es reportado en Lee (2007) para el caso de
procesos independientes fraccionalmente integrados.

Esto tiene implicaciones potencialmente importantes para la inferencia estadistica en
dreas de la economia en las cuales las regresiones de horizonte largo (RHL) han sido usadas;
por ejemplo en las dreas de predictibilidad de rendimientos de acciones, el efecto Fisher, la
neutralidad monetaria, y el tipo de cambio y los fundamentales.! Por ejemplo, un enfoque
popular de series de tiempo para probar la neutralidad monetaria de largo plazo, propuesto
por Fisher and Seater (1993), estd basado en las propiedades de serie de tiempo del dinero
y la produccién, y en el estadistico ¢ en un modelo de regresién de horizonte largo. En este
contexto, la divergencia del estadistico ¢ indicarfa, con probabilidad que se aproxima a uno
a medida que el tamano de la muestra crece a infinito, una relacién de largo plazo entre el
dinero y la produccién, i.e., el rechazo de la proposicién de neutralidad monetaria de largo
plazo.

Después de mds de dos décadas de investigacién en pruebas de raiz unitaria, atin no hay
consenso sobre la fuente de persistencia en el comportamiento de largo plazo de muchas
variables macroeconémicas. Hay una variedad de modelos empiricos en la literatura que
dan lugar a diferentes tipos de comportamiento no estacionario de largo plazo siendo muy
populares las tendencias lineales, las tendencias lineales con quiebres y las raices unitarias.?

En este documento, estudiamos el comportamiento asintético del estadistico ¢ en una
regresion de horizonte largo bajo diferentes combinaciones de tendencias lineales, tendencias
lineales con quiebres y procesos de raiz unitaria entre la variable explicativa y la dependiente.
Esto no ha sido explorado antes en la literatura de regresiones de horizonte largo, y tiene
implicaciones inferenciales importantes en trabajo aplicado en economfa.

Nuestros resultados muestran que el fenémeno de regresién asintética de horizonte largo
espuria depende del proceso generador de datos asumido para la variable explicativa y la
dependiente. Por ejemplo, corroboramos el hallazgo de Valkanov cuando ambas variables

siguen una raiz unitaria, pero también encontramos que cuando la variable explicativa sigue

Ver Valkanov (2003) para una discusién interesante de las primeras tres dreas en el contexto de RHL, y
Chen y Chou (2010) para la evidencia empirica en la relacién entre tipos de cambio y fundamentales.

2También hay una literatura para probar una rafz unitaria contra un modelo alternativo no lineal, como
los modelos de Disparo Autoregresivos, los modelos Autoregresivos de Transicién Suave, y los modelos de
Conmutacién de Markov (ver por ejemplo Caner y Hansen (2001), Kapetanios, et. al. (2003), y Nelson, et.
al (2001)). El analisis de estos casos esta fuera del alcance de este documento.



una rafz unitaria mientras la dependiente sigue una tendencia lineal, entonces el estadistico ¢
no diverge. Por otro lado, cuando ambas variables siguen un modelo de tendencia quebrada,
el estadistico diverge, rechazando espuriamente la nula de no relacién (entre las varibles in-
dependientes). Llegamos a esa conclusién mediante el cdlculo del orden en probabilidad para
el estadistico ¢ en una regresiéon de horizonte largo. En general, encontramos que el prob-
lema de regresién de horizonte largo espuria se presentard cuando la variable dependiente, la
variable explicativa, o ambas, sean perturbadas por un choque permanente, lo cual pudiera
ser de naturaleza deterministica o estocdstica. Para mitigar este problema, presentamos
un procedimiento que asintéticamente garantiza inferencia correcta independientemente de
que las variables tengan una relacién de largo plazo o no: dado un nivel de significancia,
cuando las variables son independientes, la nula de no relacién no serd rechazada, mientras
que cuando las variables estén cointegradas, la nula sera rechazada, indicando correctamente
una relacién de largo plazo.

También presentamos nueva evidencia sobre neutralidad monetaria para el conjunto de
datos internacionales analizados en Noriega (2004) y Noriega et. al. (2008), los cuales
incluyen datos de dinero y produccién para Australia, Argentina, Brasil, Canadd, Italia,
Meéxico, Suecia, y el Reino Unido. Basados en nuestros resultados asintéticos, hacemos una
prueba para la neutralidad de largo plazo al reescalar un estadistico ¢ remuestreado en una
regresion de horizonte largo para cada pafs, usando datos de produccién y dinero generados
por modelos identificados por Noriega et. al. (2008). Nuestros resultados indican que, en
todos los casos, la neutralidad monetaria no puede ser rechazada.

En la seccién 2 discutimos el tema de los mecanismos de tendencia para las variables.
La seccién 3 presenta los resultados asintéticos, los cuales derivamos tanto bajo la nula de
no relacién de largo plazo entre las variables como bajo la alternativa de cointegracién. La
contraparte de muestra finita de nuestra teoria de limites es analizada en la seccién 4 via
simulaciones. La seccién 5 presenta la aplicacién empirica de hacer pruebas para neutralidad

monetaria. La seccién final concluye.

2 Mecanismos de tendencia para los datos

Desde principios de los anos ochenta, una gran cantidad de esfuerzo ha sido dedicado a
descubrir la naturaleza de la tendencia de series de tiempo econémicas.®> Sin embargo, la

discordia atin no ha sido resuelta, y mientras que hay autores que favorecen el uso de tenden-

3 Algunos ejemplos de esto pueden ser encontrados en Nelson y Plosser (1982), Perron (1989, 1992, 1997),
Murray y Nelson (2000), Cook (2005), Assaf (2008), Maslyuk y Smyth (2008), Rahman y Saadi (2008), y
Kim y Perron (2009).



cias estocdsticas para los datos macro, hay otros en favor de las tendencias deterministicas.
Inclusive algunos han argumentado que los datos pueden ser no informativos respecto a que
si la tendencia de largo plazo es descrita mejor como deterministica o estocéstica.*

En general, la literatura empirica ha mostrado que el comportamiento de largo plazo de
los datos macro puede ser bien caracterizado usando tendencias deterministicas lineales, ten-
dencias deterministicas lineales con quiebres estructurales, o tendencias estocédsticas. Como
un ejemplo de este conjunto de modelos, Noriega et. al. (2008, NSV de ahora en adelante)
encontraron que para Australia, Suecia y el Reino Unido, datos anuales de produccién y
dinero parecen estar bien caracterizados por un modelo Estacionario en Tendencia Que-
brada (ETQ). Como ejemplo, el caso de Australia es reproducido en la Figura 1, donde los
datos se muestran (y; es la produccién real y z; es dinero) junto con su tendencia ajustada

(quebrada) respectiva.

Figura 1
Tendencia de largo plazo para la produccién y el dinero en Australia
ys ~ I(0) + 3 quiebres xy ~ I(0) 4+ 2 quiebres
1891 (N), 1914 (N), 1928 (N) 1941 (NT), 1971 (NT)
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Nota: N (NT) significa Nivel (Nivel y Tendencia)

NSV también encuentran que para Canadd, y; parece seguir un modelo de tendencia
lineal, mientras que x; sigue uno de tendencia quebrada. Para Argentina y México, y; sigue
un modelo de ET'(Q), mientras x; sigue uno de raiz unitaria. Para Brasil y; sigue un modelo de
ET(Q, mientras x; sigue un proceso de doble raiz unitaria. Ademads, para los Estados Unidos

y Dinamarca, las desviaciones de z; y y; de una tendencia lineal parecen rechazar una raiz

4Para un anilisis sobre si la funcién de tendencia de largo plazo de la produccién real de EEUU deberia
ser modelada como estacionaria en tendencia o estacionaria en diferencias ver, entre otros, Rudebusch (1993),
Diebold y Senhadji (1996), Nelson y Murray (2000), Papell y Prodan (2004), Vougas (2007), y Darne (2009).



unitaria, haciendo y; y x; Estacionarios en Tendencia, o F'T. Finalmente, para Italia, un
modelo de raiz unitaria [0 /(1)] fue corroborado por los datos para z; y ;.

De los ejemplos de arriba, y en efecto de muchos otros ejemplos en la literatura em-
pirica, parece razonable asumir que las tendencias lineales, las tendencias quebradas, y las
tendencias estocdsticas son capaces de representar adecuadamente el comportamiento de
largo plazo de los datos macro. Por lo tanto estudiamos inferencia usando Regresiones de
Horizonte Largo (RHL) bajo cuatros Procesos Generadores de Datos (PGD), descritos en el

siguiente supuesto:

SUPUESTO. Los PGD para z =y, x son los siguientes
Caso Nombre Modelo

1. ET 2t =, + Bt + Uy

2. ETQ 2e = b, + 0. DU + Bt + 7, DT + uz

3. I(1) Azy = b, + Uy

4. 1(2) A%z, = Uy
donde wu,; and u,; son innovaciones independientes que obedecen las condiciones de nivel
general del Supuesto 1 en Phillips (1986), y DU, DT, son variables dummy que permiten
cambios en el nivel de tendencia y en la pendiente, respectivamente, o sea, DU,; = 1(t > Ty,.)
y DT, = (t — Tp.)1(t > T;,), donde 1(-) es una funcién indicadora, y 7Tj,, es la fecha
desconocida del quiebre en z. Nosotros representamos la fraccién de quiebre como A\, =
(T,/T) € (0,1), donde T es el tamano de la muestra. Los PGD incluyen mecanismos
de tendencia deterministicos y estocasticos, con 12 posibles combinaciones no estacionarias
entre la variable explicativa y la dependiente.” Note que el caso I(2) estd restringido a la
variable x; solamente. Esto es asf debido a nuestro particular interés en probar la neutralidad
monetaria, lo cual exploramos en la Seccién 5. Respecto a ello, la evidencia empirica sugiere
que el caso I(2) podria ser relevante para las variables nominales en niveles, como el nivel
de los agregados monetarios o el nivel de precios, pero no para los datos en términos reales,
o las tasas de crecimiento de los datos nominales.’

El Lema 1 retine resultados itiles sobre las innovaciones del Supuesto para el andlisis

subsecuente. La comprobacién se presenta en el Apéndice 1.

LEMA 1. Para z = y,x, permitamos que las variables aleatorias {u.}; obedezcan el
Supuesto 1 en Phillips (1986, p. 813). Definamos Z;?:l Usi—jy1 = Su, Y permitamos que el
tamano de muestra T' y la longitud del horizonte k crezca de tal manera que % — k€ (0,1)

cuando ambos T — oo y k — oco. Entonces

®Los casos de procesos I(1) con procesos fraccionalmente integrados son estudiados en Lee (2007).
6Ver por ejemplo Juselius (1996, 1999), Haldrup (1998), Muscatelli y Spinelli (2000), Coenen y Vega
(2001), y Nielsen (2002).



a) T—1/2 Zt j1 Uzt — Uz g) = Su, = Op(1)

b) T7! Zt k+1(uzt Us—1)* = Su.2 = O,(1)

o) T2 jt (Ut — U 1) (Ut — Uys—) = Stgy = Op(1)

d) T~ Y211 Sa = SSu. = Oy(1)

) T2 Zt k+1 S% = SSu.2 = 0y(1)

)T 221‘, ki1 SatSyt = SSUSuy = Op(1)

9) T35, (U — us—y,) (DT, — DT,_y) = Su. DT = O,(1)
h) T~ Zt k41 Sat(Uyt — Uyz—1) = SSay = Op(1)

i) 75237 Su(DT, — DT;_y) = SSu, DT = O,(1)

®

—

El andlisis asintético de la siguiente secciéon hard uso de momentos muestrales de los
modelos en el Supuesto. Los reunimos en el Lema 2 al factorizar las potencias descendientes
del tamano de muestra. De esta forma, los érdenes de probabilidad pueden ser determinados
al retener solamente los términos asintéticamente relevantes, sobre una normalizacién ade-
cuada. Omitimos la prueba debido a que estos momentos muestrales pueden ser obtenidos

mediante (algunas veces tediosos) célculos directos, usando los resultados del Lema 1.7

LEMA 2. Si, para z = y,z, las variables aleatorias {u.};  obedecen el Supuesto 1 en
Phillips (1986, p. 313) y % — k € (0,1) cuando ambos T — oo y k — oo, entonces los

_ ok 2 . .
momentos muestrales de z; =3 5, A%z .1, pueden ser escritos como sigue:

a) Para el caso de z siguiendo un proceso ET":
7) ZZ;HI 2t = k(1 —kK)B,T? + Su, T"/?
i) Sofpr 22 = KA1 — ) B2T® + 28,kSu, T2 + Su, 2T
i) YL 2yt = K21 — 1)B,8,T° + w (8,5u, + 8,5u,) T2 + Su,, TV
b) Para el caso de z siguiendo un proceso ET'Q:®
D) S 7 = (R = ®)B. + [5(1 = k) = $AZ] 7.} T2 + O(T)
i) Yy 2t = {1 =022+ w [2(1 = k) k= 2] B, + [(1 = m)R% — A2+ 3A2] 42} T
+0(T?)
1) Yo 210 = [K2(1 = £)B, B, + kB, k(1 — k) — $A7]
6By, [F(1 = K) = 3AZ] + 707, Al T + O(T?)
donde fi, = 3 (k= A\a)® + X (5 = X\a)” + 6Xa (6 — Aa) — 3 (5 = X)* = I (5 — A,)?

3
FIeN (L= k= A)RL Yy A=Ay — A,

"Los céalculos fueron auxiliados por el software Mathematica 6.

8Para los procesos ETQ calculamos los momentos muestrales asumiendo que £ > X\, y & + A, < 1,
z = y, m. Estos supuestos implican que el quiebre ocurre en la primera mitad de la muestra, y no afectan
los resultados en términos del orden de magnitud. Esto también aplica a los casos d) y f) de abajo.

5



¢) Para el caso de z siguiendo un proceso I(1):

i) St 2t = k(1= k), T? + SSu, T8/

i) Sy 22 = K31 — R)p2T? + 260, SSu,T5? + SSu, 2T?

iii) Sy Ty = K2 (1 — 8o, T + & [, SSuy + p, SSu, | T2 + SSu, Su, T?
d) Para la combinacién donde y sigue un proceso ET'(Q), mientras z sigue un proceso ET
(para el caso contrario simplemente intercambie los subindices y y x):

Stk Ty = BBy (L= k) + By [(1 = &) = gN°]} T2 + (B,r0A + §8,507)T% +
(BorSuy + B,kSuy + vSu, DT)T3/% 4+ O,(T)
e) Para la combinacién donde y sigue un proceso ET', mientras x sigue un proceso I(1) (para
el caso contrario simplemente intercambie los subindices y y z):

S w0 = K2 = )BT + 7B, SSu, - T2 + kpt,Suy - T + S8, T
f) Para la combinacién donde y sigue un proceso ET'(), mientras z sigue un proceso (1)
(para el caso contrario simplemente intercambie los subindices y y x):

ST 2505 = (k31— OB+ e [5(1— R) = 3N7]} T (RBS Sy SSu, DT)T™2
O,(T?).

Como era esperado, las tendencias deterministicas dominan asintéticamente. Estos mo-

mentos representan el principal insumo para el andlisis asintético de la siguiente seccién.

3 'Teoria asintética para regresiones de horizonte largo

En esta seccién consideraremos el comportamiento asintético del estadistico t;, para probar

la hipétesis nula Hy : §;, = 0 en la siguiente regresién estimada de horizonte largo:

y: = ak + (5kl‘: —|—/<§kt (1)

donde z; = Z?Zl A%z ., para z =y, x; & es una variable aleatoria con media cero, y A
representa el operador de diferencias (A2, = (1 — L7)2; = 2; — 2, donde L es un operador
de rezagos). La notacién (z) se refiere al orden de integracién de z, i.e. (z) = 1 significa que
la z es integrada de orden uno, I(1).

En la literatura de neutralidad monetaria por ejemplo, la ecuacién (1) es el vehiculo
recomendado por Fisher y Seater (1993) para probar la neutralidad monetaria de largo
plazo (para el caso de (z) = 1) y la superneutralidad (para el caso de (y) =1, (z) = 2).

En el andlisis asintético de este documento, permitimos que tanto el tamano de muestra
T y la longitud del horizonte k crezcan, pero restringimos su cociente a converger a una

k

constante finita, i.e., 7 — s € (0,1) cuando ambos T' — oo y k — o0 [este es el enfoque



seguido por Richardson y Stock (1989), Valkanov (2003), y Lee (2007)]. La ecuacién (1)
puede ser escrita en forma matricial y = X3, + ¢, con y un vector 7" x 1 de datos y;,
con 25:1 A@)yt,ﬂl como su t'* elemento, X una matriz 7' x 2 que incluye un término
constante y datos de z; con Z?:l A®x, ;.1 como su t™ elemento, y £ un vector T x 1 de
perturbaciones con media cero.

El vector de estimadores de MCO (Minimos Cuadrados Ordinarios) se define como:

By = [ o ] = (X'X) "Xy,
O

donde

XX — T —k) XL, ] v X'y = [ VAR TH ]

T * T *2 T * %
Et:k+1xt 2t:k+1xt Et:kJrlIt Yy

El estadistico t es definido por

~ e _q-1/2
tﬁk = 0k [Ug(X/Xhzl} )

~2 . . s s
donde o7 es la varianza estimada de la regresion,

52 _ ZthkH(y: — O — 5k$f)2
. T(1— k&)

y (X'X),5 representa el 2do elemento de la diagonal de (X'X)~!. Como ejemplo en
cuanto al uso de este marco, la proposiciéon de neutralidad de largo plazo (NLP) es verificada
usando &, mediante la prueba de la hipétesis nula Hy : 0 = 0 en (1). Bajo Hy, NLP se
sostiene, mientras el rechazo de la nula implica que no se cumple la neutralidad monetaria.

Calculamos el orden de magnitud y la distribucién asintética de t5, con la ayuda de
un c6digo de Mathematica 6.0. Para cada combinaciéon de PGD en el Supuesto para y y
x, usamos los siguientes pasos, los cuales acompanamos con algunas lineas del cddigo (el

Apéndice 2 presenta un ejemplo de cédigo completo).

1. Definimos la matriz (simétrica) 2 x 2 X'X, con elementos
a1 =T(1 — k),
Q2 = Q21 = E$:k+1x:?
Q22 = ZtT:ka?Qv
y el vector 2 x 1 X'y con elementos
by = Eg:kﬂ?ﬁ;
by = E'f:HlJ?Z‘y?-

También definimos ¢; = X7, . yi? para el cdlculo de la varianza del error.

7



En el caso de la estimacién de la ecuacién (1) usando como PGD el modelo I(1): Az =
W, + Uy, 2 =y, z, las matrices en el cédigo de Mathematica incluirdn los siguientes objetos:
(ver parte ¢) en Lema 2):

all = (1 — k) *=T;

al2 = a2l = k* (1 — k) * p, * T? + SSu, T/,

a22 = K2 % (1 — k) % p2 % T% 4+ 2% k% pu, * SSu, * T2 + SSu,2 x T?,

bl = k% (1 — k), % T? + SSu, + T9/2;

b2 = k% (1 — K) % puy % pu, % T% + k% (py % SSuy + p, * SSuy) « T2 4+ SSu, Sy, * T?

el = k2% (L= k) s 2 s T+ 25 k% i, % SSuy x T2 + SSu, 2 T?
El comportamiento asintético de SSu, y SSu,2, para z = z,y, y SSu,Su, es presentado en
el LEMA 1.

2. Calculamos los estimadores MCO de ay y 0r a partir del producto de (X'X) 'ty X'y, vy

los denominamos ‘alpha’ y ‘delta’ en el cédigo, como sigue:
all al2 \

a2l a22 )’
invX X = Inverse[X X|;

alpha = Factor[inv X X[[1,1]] * b1 + inv X X|[[1, 2]] * b2];
delta = Factor|invX X[[2,1]] * b1 + invX X[[2, 2]] * b2];

XX =

3. En seguida, definimos el numerador y denominador de alpha y delta, etiquetado ‘al-
phanum’, ‘alphaden’, ‘deltanum’, ‘deltaden’, y usamos Mathematica para encontrar el expo-
nente maximo de 7" de los elementos de tanto el numerador como el denominador de alpha y
delta, los cuales denominamos ‘expalphanum’, ‘expalphaden’, ‘expdeltanum’ y ‘expdeltaden’.
Por ejemplo, para el caso de gk el cédigo serfa:

deltanum=Numerator/delta/;

deltaden=Denominator/delta];

expdeltanum=Exponent/deltanum, T |;

expdeltaden=Exponent[deltaden, T'J;

4. Luego usamos Mathematica para encontrar el limite del numerador y denominador de al-
pha v delta normalizados por T' para las potencias maxima correspondientes ‘expalphanum’,
‘expalphaden’, ‘expdeltanum’ y ‘expdeltaden’. Denominamos a estos limites ‘numalpha’, ‘de-
nalpha’, ‘numdelta’ y ‘dendelta’. De esta manera, solamente preservamos los términos asin-
téticamente no insignificantes del numerador y denominador de los estimadores MCO. De
nuevo, para el caso de ?S\k el cédigo se verfa como:

numdelta=Limit[Expand[deltanum,/ TePdeltamum [, oq]:

dendelta=Limit/Expand|/deltaden/ TePdetaden | T o]



5. La distribucién asintética de los estimadores MCO es luego encontrada al dividir los
limites del numerador y denominador obtenidos en el paso anterior. El orden de magnitud
es encontrado al multiplicar estos cocientes por el cociente de potencias méaximas de 1. Por
ejemplo, el orden de magnitud para S\k (y la distribucién asintética) proviene de la siguiente
linea de cédigo:

deltalim=(numdelta/dendelta)*( Texpdcitanum /7pexpdeltaden ).

6. Luego seguimos los mismos pasos para la varianza del error y el 2do elemento de la
diagonal de (X'X)~L.

7. De este cédigo, obtenemos el comportamiento asintético para los tres componentes del
estadistico t, los cuales pueden ser luego ensamblados. Por ejemplo, en el caso mencionado
arriba con tanto y como z siguiendo un modelo I(1), el archivo de salida de Mathematica
muestra que 0y = 0,(1), 32 = O,(T), y (X'X)3 = O,(T2), de lo cual podemos deducir
que: Oy [T*16§T2(X 'X)3 | SR ey ?t3, converge, implicando que t; diverge a tasa VT,
o en otras palabras, que t5, = O,(T"/?).

Siguiendo este procedimiento para cada combinacién de PG D en el Supuesto, es directo
probar el siguiente teorema, el cual reine los resultados principales. En el Teorema, una
combinacién de PGD es indicada por el par i — j, (i = 1,2,3, j = 1,2, 3,4) indicando que y;
es generada por el caso i, mientras x; por el caso j, ambos definidos en el Supuesto. Asi, por
ejemplo, la combinacién 1 — 3 corresponde al modelo (1) donde y; es ET (caso 1), mientras
xy es I(1) (caso 3).

TEOREMA 1. El orden de probabilidad de t; en el modelo (1) depende de la combinacion

de PGD para y; y xy en el Supuesto, como sigue:
a) G, = O,(1) para la combinacion de casos 1 —j, j =1,2,3,4ei—1,i=1,2,3;

b) 5 = O,(TY?)  para la combinacion de casos i — j,i=2,3 y j= 2,3,4;

donde x y y son generados de manera independiente.

El Teorema 1 muestra que, incluso cuando ¥; y x; son generados de manera independiente,
la hipétesis nula serd (espuriamente) rechazada en muestras grandes cuando ambas variables
sigan un proceso ET(Q), o un proceso de raiz unitaria. Ademds, este fenémeno prevalecerd
cuando un proceso de raiz unitaria sencillo o doble interactie con un proceso ET'(). En
contraste con los resultados en Hassler (2000), Kim, et. al. (2004), y Noriega y Ventosa-
Santaularia (2007), el estadistico no diverge cuando por lo menos una de las variables sigue

una tendencia lineal.



El Cuadro 1 resume los hallazgos de arriba. La simetria de los resultados implica que el
orden de probabilidad no depende del tipo de no-estacionariedad entre la variable dependi-

ente y la explicativa.

Cuadro 1. Ordenes de probabilidad de 4,

Yy X
ET | ETQ | I(1) | I(2)
ET 1 1 1 1

ETQ 1 T1/2 T1/2 T1/2
](1) 1 T1/2 T1/2 T1/2

Los resultados indican que, mientras el tamano de la muestra crezca, es mds probable
rechazar espuriamente la nula cuando ambas variables siguen algin tipo de choque perma-
nente, ya sea deterministico o estocdstico. Los resultados también indican que un rechazo
espurio es asintéticamente menos probable cuando x; o y; (0 ambas) sigue una tendencia
lineal.’”

Usando los resultados de Noriega y Ventosa-Santaularia (2006, 2007), el Cuadro 2 pre-
senta los érdenes de probabilidad del estadistico ¢ en un modelo de regresién como (1), pero

sin horizonte, es decir, con k = 1. Los PGD son los mismos que aparecen en el Cuadro 1.

Cuadro 2. Ordenes de probabilidad de t;, (k = 1)
Yy T

ET [ ETQ | 1(1) | 112)
gr 32|12 |1 T1/2
ETQ || TV2 | V2 | TV2 | T2
I(1) |\T |TY? |T |TY?

Una comparacién entre los Cuadros 1y 2 clarifica el efecto de usar un marco de horizonte
largo: en siete de los doce casos, los érdenes de probabilidad en el caso de la regresién
de horizonte largo son menores que aquéllos correspondientes al modelo de regresiéon sin
horizonte. Ademads, en seis casos el estadistico no diverge. En cierta medida, el marco de

horizonte largo mitiga el problema de la regresién asintética espuria.

9Esto no es sorprendente, dado que la prueba de NLP en Fisher y Seater (1993) requiere la presencia de
choques permanentes. Esto estd cercanamente relacionado con el enfoque de Noriega, et. al. (2008), donde,
bajo su nocién deterministica de NLP, z; deberia de ser neutral de largo plazo cuando hay quiebres estruc-
turales en x; (choques permanentes deterministicos), mientras y; sigue una tendencia lineal deterministica
(i.e., sin choque permanente, ni estocdstico ni deterministico).
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Para verificar nuestros resultados de muestra grande, simulamos las distribuciones asin-
tética y empirica del estadistico t5, - Considere primero la distribucién asintética del estadis-

tico ¢ en la regresion de horizonte largo (1) bajo dos casos:!? 1) él), cuando y sigue un
k

proceso ET y x un proceso I(1) con deriva, y 2) %2)7 cuando y sigue un proceso ETQ y x
k

un proceso I(1) con deriva.

COROLARIO 1.

—1/2
£ 2 NOW) [DO(W)]

k

—-1/2

TY2D 2y NOW) [DO(W)]

donde
NOW) :ay{ (1 k) [f Wa(r)dW, (r) — [2 W (r)dW, (r—/i] ) = [P W R)Wyl(r,/ﬁ)dr}

DO(W) =2(02 — ;) l (1—k) f W2 (r, k)dr — (f W (r, /ﬁ?)d?“) }
NOW) = [k(1 — k) — 392] [ War(r, &)dr — (1 — k)

X [f: W (r)dr — X, f: W (r)dr — f/\lyJFN rWa(r)dr + (A, + K f/\ o Wa(r )dr]
DOW) =2W, [s(1 — k) — %)\Z] fl W (r, k)dr — 2(1 — k)W~

—2[K2(1 = k) = A2(k — 3A,)] [f W (r, li)d?“] 21—k —3X)N) f W2 (r, k)dr,

Y
W, = [LrWo(r)dr = N, [ Wa(r)dr =[5 rWa(r)dr + (0 + 5) [y Wa(r)dr.

Luego simulamos estas férmulas para los dos estadisticos ¢ usando 10,000 réplicas, y
presentamos las funciones de densidad resultantes como las lineas sélidas en la Figura 2.!!
Siguiente, usando estos mismos PG D, corrimos una ecuacién de regresién (1) 10,000 veces
usando un (muy grande) tamano de muestra de 7" = 10,000 y calculamos las funciones de
densidad empiricas de cada estadistico ¢ (note que el correspondiente al segundo caso tiene
que ser escalado por T2, como se indic6 en el Teorema 1). Las funciones de densidad
empiricas resultantes también son mostradas en la Figura 2. Note que las gréficas de las
densidades asintéticas y simuladas son indistinguibles entre si. Finalmente, una funcién de

densidad normal estdndar es también presentada en la Figura 2 como la linea punteada.

10 Aqui presentamos 2 casos, pero hemos hecho este ejercicio para todas las combinaciones de PGD en el
Supuesto, y obtuvimos resultados cualitativamente similares a través de las combinaciones.
I'Note que las distribuciones asintéticas dependen de pardmetros. Sin pérdida de generalidad, asumimos,

(2)

para t%l), k= 0.5, v, = 0.2,y 0, = 1.0. Para el caso de tg , asumimos £ = 0.5, v, = 0.07 y Ay, = 0.20.
k

k
Aproximamos los procesos Wiener usando variables aleatorias normales estdndar con un tamano de muestra
de 10,000.
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Como puede verse en la Figura 2, los estadisticos ¢ para estos dos modelos tienen distribu-
ciones no-estdandar. Por lo tanto, la inferencia usando un distribucién normal estdndar podria

ser enganosa.
Figura 2

ET vs I(1) ETQ vs I(1)

(a) b)

De Valkanov (2003), sabemos que en un marco de una raiz cercana a la unidad para
ambas variables, podria ser factible simular la distribucién asintética de 77—/ 2tgk, para llevar
a cabo inferencia correcta. Nuestro experimento de Monte Carlo revela, sin embargo, que
cuando y; o x; es generado por un proceso FT'(Q), la distribucién asintética del cociente ¢
(incluso cuando es escalado correctamente) no estd libre de pardmetros, complicando asi el
ejercicio de simulacién. En este caso, el procedimiento inferencial propuesto por Valkanov
(2003) ya no resulta factible.

El fenémeno de regresién espuria en un marco de regresiéon de horizonte largo puede ser
investigado en mayor detalle al analizar el comportamiento del estadistico ¢ en el modelo

(1) cuando z; y y; tiemen una relacién de largo plazo.!?

Esto nos permitird disenar un
procedimiento alternativo para probar una relacién lineal, bajo formas diferentes de PG'D
para x; y y;. Siguiendo el procedimiento esbozado arriba, el siguiente Teorema, el cual

presenta los aspectos asintéticos de este caso, puede ser facilmente probado.

TEOREMA 2. Permitamos que x; sea generada ya sea como:
i) (raiz unitaria) x; = Xo+ pyt + 3 0_| Ui, O
ii) (tendencia quebrada) x; = p, + Bt + Y, DTwt + Uy,

v Y sea generada como:

12En el contexto de dinero y produccién, esto implicarfa que no se cumple la neutralidad monetaria.
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Yo =y + BTt + Uy
con las innovaciones {u.}; , para z =y, x, satisfaciendo las condiciones del Lema 1. Per-
mitamos que % — Kk € (0,1) cuando ambos T'— oo y k — oo. Luego, el estimador gk de

(1) y su estadistico t;, tienen las siguientes propiedades asintdticas:
a) O =B,
b) tﬁk = Op(T3/2)

Note que bajo el caso i) del Teorema 2, x; y y; son I(1) y estédn cointegradas, C'I(1,1),
debido a que u,; se asume como estacionaria. Bajo estas circunstancias, como la parte b)
del Teorema 2 lo muestra, el estadistico ¢ diverge a la (rdpida) tasa 7°%/2, implicando que la
hipétesis nula Hy : dp = 0 siempre serd asintéticamente rechazada, guiando a la conclusion
correcta.

Este resultado, junto con los resultados del Teorema 1, nos permiten hacer el siguiente
razonamiento: sabemos por el Teorema 1 que el estadistico ¢ divergira a tasa T2 cuando
hay choques permanentes a las variables, o no divergird, cuando no hay choques permanentes
en por lo menos una de las variables. Por otro lado, cuando z; y y; estdn C'I (Teorema 2),
el estadistico ¢ divergird a tasa 7°/2, produciendo inferencia correcta.

En base a este contexto, proponemos escalar el estadistico ¢ por tamano de muestra, 7T,

y definimos t? = T‘ltgk. El siguiente Corolario formalmente enuncia estas ideas.
k

COROLARIO 2.

la) t? = O,(T~*/?) para todos los casos espurios (aquéllos del Teorema 1 con un choque
k

permanente)

1b) t?'k = O,(T™") para todos los casos espurios (aquéllos del Teorema 1 sin un choque

permanente)

2) t?; = 0,(T"?) para todos los casos no espurios (aquéllos del Teorema 2)

Por lo tanto, al dividir por T garantizaremos asintéticamente inferencia correcta, sin
importar que las variables tengan una relacién de largo plazo o no: cuando las variables
son independientes, el estadistico ¢ escalado convergerd a cero, no rechazando asi la nula
de no relacién; por otro lado, cuando las variables estdn cointegradas el estadistico ¢ escal-
ado divergird, indicando correctamente una relacién de largo plazo. Argumentos similares
aplican para el caso i) del Teorema 2, donde x; es perturbada por un choque permanente

deterministico, en lugar de uno estocéstico.
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4 Resultados de la Simulacién

Para evaluar la utilidad de nuestros resultados asintéticos en muestras finitas, calculamos las
tasas de rechazo para ¢; en el modelo (1), usando un valor critico de 1.96 (nivel de 5%) para
una distribucién normal estdandar, en base a datos simulados, para varios tamanos de muestra
y combinaciones de PGD en el Supuesto. Esto es obviamente incorrecto desde nuestro
punto de vista, dado que las distribuciones de muestra finita y asintética de &, dependen
de pardmetros, y podrian desviarse de la normalidad. Sin embargo, para el amplio conjunto
de pardmetros seleccionados para las simulaciones presentadas abajo, el comportamiento de
muestra finita tiende a apoyar los resultados asintéticos presentados arriba. La Figura 3

presenta tasas de rechazo para las 12 posibles combinaciones del Cuadro 1.

Figura 3

0.070 - 1,000

0.800

0.600

0.400

0.045 | 0.200

0.040 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.000 : : : : : :

50 100 150 200 250 500 1000 50 100 150 200 250 500 1000
[~B—ETQET ——ET-ETQ —A—ETET —0—ET-() —=—I()ET —+—ET-(2) | [E—ETQ10 —o—I0-ETQ —a—ETQ!(2) —o—I(34() —=—I(-(2) ——ETQETQ |

Las graficas de arriba del lazo izquierdo describen las combinaciones donde al menos una
de las variables sigue un proceso FT. Como puede notarse, las tasas de rechazo tienden
a converger al nivel nominal de 5% a medida que el tamafio de muestra crece; i.e., no
hay rechazo espurio cuando z; o y; son estacionarias en tendencia, consistente con nuestros
resultados asintéticos. Por otro lado, y también en linea con los resultados limite de arriba,
las gréficas de arriba del lado derecho muestran que las tasas de rechazo tienden a uno
conforme el tamano de la muestra crece, cuando ni x; ni 3; es generada por un proceso KT
Como puede verse, para combinaciones tales como I(1) — I(1), I(1) — I(2), ETQ — I(1),
y ETQ — I(2), las tasas de rechazo estan por encima de 60% para muestras tan pequenas
como 71" = 100.

Los resultados de la Figura 3 fueron calculados asumiendo A\, < A\, < K, y Ay + K < 1.
Por otro lado, la Figura 4 asume que k < A\, < Ay, y Ay ++ > 1. El comportamiento similar
de las tasas de rechazo de ambas Figuras implica que los resultados no dependen de si los

quiebres en las variables ocurren antes o después del final del horizonte.!?

I3En particular, asumimos, para los resultados de la Gréfica 3, que : Ay = 0.40, A\, = 0.25, y k = 0.50,
mientras que para los de la Grafica 4: A\, = 0.80, A\,;, = 0.65, y x = 0.50. Para el resto de los pardmetros
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Figura 4
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Pasando a consideraciones de potencia, las Figuras 5-9 muestran como ésta estd rela-
cionada con algunos pardametros de los PGD del Teorema 2, como el tamano del horizonte,
o el tamano del quiebre. Por ejemplo, la Figura 5 muestra la potencia contra s, el tamano

de horizonte, para diferentes tamanos de muestra.

Figura 5

Potencia y longitud de horizonte

g
0 Muestr
Kapps e Kapgs Mutilrs

Como en este caso la nula de no relacién es falsa, simulamos dos posibilidades: las
variables tienen un co-rompimiento'* (Figura de arriba del lado izquierdo), o cointegran
(Figura de arriba del lado derecho). En el caso del co-rompimiento, la potencia tiende a uno
uniformemente con k, conforme la muestra crece (con la excepcién de valores de k cercanos
a cero 0 a uno). En el caso de la cointegracion, sin embargo, la potencia es maximizada para

valores de k cercanos a 0.5, a medida que la muestra se incrementa.'’

usamos, 3, = 0.09, g,, = 0.06, 0, = 0,,, = 0, v, = 0.07, ~,, = 0.04, 6, = 05, = 1. Finalmente, para los
procesos con tendencias deterministicas: u, = 0.20, u,, = 0.10, para procesos con tendencias estocdsticas:
ty = 0.09, p,,, = 0.06. Experimentamos con muchas diferentes combinaciones de valores de pardmetros y
obtuvimos resultados cualitativamente similares.

14 Usamos el término ’co-rompimiento’ para indicar una relacién lineal entre dos variables estacionarias en
tendencia quebrada no-independientes.

5Este resultado puede ser usado como una guia en trabajo aplicado, si no existe ninguna guia para la
determinacién de la longitud del horizonte.
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La Figura 6 muestra la potencia para diferentes valores de la tendencia lineal en la variable

explicativa (3, en Teorema 2). Como puede verse, ésta se incrementa uniformemente con

B 16
-

Figura 6

Potencia y tamano de la tendencia lineal

Co-Romgimants

La Figura 7 muestra como la potencia se incrementa con 3,, como era de esperarse, ya
que valores grandes de este pardmetro estdn asociados a una relacién significativa entre z y y
(a una tasa més réapida para el caso del co-rompimiento). Resultados similares son obtenidos
para el efecto sobre la potencia del tamano del quiebre, como se describe en la Figura 8. De

nuevo, la potencia se incrementa con el tamano del quiebre.

Figura 7

Potencia y fuerza de la relacion

Co-Fompimients Coisbegracits

Poder
Poder

Muestra Muestra

Finalmente, la Figura 9 muestra que la potencia alcanza su méximo cuando el pardmetro

de la fecha de quiebre se aproxima a 0.5.

16Tos valores para 3, estdn basados en valores estimados obtenidos de una aplicacién empirica con datos
internacionales anuales de dinero y produccién presentados en la siguiente seccién.
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Figura 8 Figura 9

Potencia y tamano del quiebre de tendencia  Potencia y localizacion del quiebre de tendencia

(=

Si bien es cierto que los experimentos de arriba podrian sugerir la presencia de baja
potencia en muestras pequenas, el principal propésito de estos experimentos, sin embargo,
fue el de aclarar la relacién entre algunos pardmetros clave, tamanos de muestra y potencia

de la prueba.'”

5 Aplicacién Empirica: Regresiones de horizonte largo

y neutralidad monetaria

Un principio central de macroeconomia es la proposiciéon de neutralidad monetaria, la cual
dice que no deberia de haber efectos reales de largo plazo de un cambio permanente y no
anticipado en el nivel del dinero. Una de las principales herramientas para probar esta
proposicién macro clave es la prueba no estructural diseniada por Fisher y Seater (1993, F'S
de ahora en adelante). Esta prueba depende de las propiedades de series de tiempo de x; y

Y, ¥ usa como vehiculo de prueba una regresiéon de horizonte largo:

+ Ekt (2)

k
[Z A<y>yt—j+1] = ay, + 0

=1

k
Z A<x>$t—j+1
j=1

donde y y x son la produccién real y el dinero exégeno, respectivamente. Tedéricamente,

limg_,o, 0 = 6, da un estimado de la derivada de largo plazo de la produccién real respecto
a un choque permanente exdégeno estocastico en el nivel del dinero.
Es practica comin asumir que en la regresién de horizonte largo mostrada arriba la no-

estacionariedad potencial en las variables toma la forma de una raiz unitaria. Tipicamente,

1"Tenemos que tener presente que la potencia es sensible a los valores de los pardmetros escogidos. El
tema de baja potencia en la regresiéon de horizonte largo se discute en Coe y Nason (2003, 2004).
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en aplicaciones empfiricas, las propiedades de series de tiempo de los datos de x; y ; son
investigadas a través de pruebas de raiz unitaria, como la Dickey-Fuller, Phillips-Perron,
KPSS, o Ng-Perron.'® Noriega (2004), por ejemplo, presenta resultados de NLP usando
un conjunto de datos internacionales discutiendo a la vez el uso de estas pruebas para las
propiedas de series de tiempo de los datos. El encuentra que la NLP no se sostiene para
varios pafses en su muestra. Mds recientemente, NSV encuentran que las conclusiones sobre
neutralidad monetaria son sensibles a la presencia de quiebres estructurales en la funcién de
tendencia de x; y ;.

Dada esta evidencia, estimamos la ecuacién (2) al permitir que no solamente (z) = 1,
pero también (z) = 0, en la forma de tendencias lineales y tendencias lineales con quiebres, y
(x) = 2. Por lo tanto, el PGD para z = y, x pudiera ser no solamente un proceso /(1), como
lo requiere la prueba FS, pero también una combinacién de tendencias lineales, tendencias
quebradas y tendencias estocdsticas.

La neutralidad del dinero es medida por FS a través de la elasticidad de largo plazo,
o la Derivada de Largo Plazo (DLP) de y; respecto a los cambios permanentes ex6genos

estocdsticos en x;:

DLP,, = lim 2t/ 0
’ k=00 041y / Oy

donde u; es una variable aleatoria que representa el choque a z;. El limite del cociente mide el
efecto ultimo de una perturbacién monetaria (estocdstica) sobre la produccién real relativa al
efecto iltimo de la perturbacion sobre la variable monetaria. Tedéricamente, limy_,. 0 = 6,
da un estimado de DLP, donde ¢, es el coeficiente de una regresién MCO en (2).

Como fue explicado por FS, para llevar a cabo una prueba de Neutralidad de Largo Plazo
(NLP) las propiedades de series de tiempo de y; y x; deberian obedecer ciertas restricciones.
Por ejemplo, la variable dinero deberia contener un choque permanente (identificado en la
forma de una raiz unitaria) para que la NLP hiciera sentido, de otra manera no habria
cambios permanentes estocdsticos en el dinero que pudieran afectar la produccion real. Bajo
este supuesto, y si y; es estacionaria, entonces la NLP se sostiene, debido a que los cambios
permanentes en x; no pueden estar asociados a cambios permanentes no existentes en y;.
Por otro lado, cuando y; y x; siguen un proceso de raiz unitaria, la NLP se puede probar,
y Fisher y Seater (1993) proponen una prueba muy simple basada en el estadistico ¢ del
pardmetro de la pendiente en la regresién de horizonte largo (2), t; .

Como una aplicacién de algunos de los resultados tedricos derivados de este documento,

usamos datos internacionales de dinero y produccién de NSV para calcular el estadistico

18Ver, respectivamente, Said y Dickey (1984), Phillips y Perron (1988), Kwiatkowski, et. al. (1992) y Ng
y Perron (2001).
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t para probar la neutralidad de largo plazo del dinero, usando un modelo de regresién de
horizonte largo (2), como en FS. Los datos consisten en observacions anuales en logarit-
mos del PIB real y un agregado monetario para Australia (1870-1997), Argentina (1884-
1996), Brasil (1912-1995), Canadé (1870-2000), Italia (1870-1997), México (1932-2000), Sue-
cia (1871-1988) y el Reino Unido (1871-2000)."

NSV encuentran que para Australia, Suecia y el Reino Unido y; y x; siguen un modelo
ETQ. Para Canada, y; sigue un modelo E'T', mientras x; sigue uno de ET'(Q). Para Argentina
y México y; sigue un modelo ET'() mientras x; sigue un modelo I(1). Para Brasil y, sigue
un modelo ET'Q) mientras x; sigue un modelo /(2). Finalmente, para Italia ambas variables
aparentan ser /(1). Debido a que la produccién canadiense es estacionaria, la NLP se sostiene
por construccién, como se discutié en NSV. Para el resto de los paises, el estadistico ¢ deberfa
ser, de acuerdo a nuestros resultados en el Teorema 1, normalizado por T'/? para prevenir
la divergencia del estadistico, y asf indicar asintéticamente un rechazo espurio de la NLP.

La Figura 10 muestra el comportamiento del estadistico t;, para probar la hipétesis nula

Hy : §;, = 0 en la regresion de horizonte largo (2) para valores de k = 1,2, ..., %T.QO

Figura 10

-18
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90tros dos paises, Dinamarca y los Estados Unidos, se dejan fuera del analisis debido a que el dinero y
la produccién para estos dos paises se encuentra que son I(0), causando que la NLP no pueda ser evaluada.
Ver Noriega et. al (2008) para los detalles. El conjunto de datos estd disponible mediante una solicitud a
los autores.

20Nuestra seleccién de x = 1/2 estd basada en nuestros resultados de la simulacién, los cuales muestran
que la potencia puede ser maximizada cuando la longitud del horizonte es de la mitad del tamano de la
muestra.
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De la Figura 10, la primera gréfica muestra el comportamiento del estadistico no-normalizado,

mientras que la segunda exhibe el comportamiento del estadistico normalizado. El efecto de
la normalizacion es muy claro: para todos los pafses en la muestra, la neutralidad monetaria
no es rechazada. Si hubiéramos normalizado por T en lugar de por T2, como se discu-
ti6 arriba, las secuencias de los estadisticos ¢ habrian todas ellas estado mds cerca de cero,
indicando un no-rechazo més claro de la neutralidad monetaria. Note sin embargo que los
valores criticos usados en la Figura 10 asumen normalidad y por lo tanto sirven tinicamente
para un propésito ilustrativo.

Para llevar a cabo la inferencia sobre neutralidad monetaria usando valores criticos
apropiados, usamos métodos bootstrap para simular la distribucién del estadistico ¢ en la
RHL (2).2! En particular, para cada pafs, simulamos &, usando datos de produccién y
dinero generados por los modelos identificados por NSV y descritos arriba en el Supuesto
(ver Seccién 2).

Usamos el caso de Australia para ejemplificar los pasos incluidos en las simulaciones.??
NSV encontraron que la produccién sigue un modelo ET'() con tres quiebres de nivel, mien-
tras el dinero sigue un modelo ET'(Q con dos quiebres de nivel y tendencia. Asi pues, para
las series de tiempo de produccién (y;) y dinero (m;) de Australia, estimamos por MCO los

siguientes modelos ET(Q:%

3 4
Ay = p, + Bt + Z 0,i DUy + oY1 + Z Ayi AY—; + Eqe,

21Para una exposicién del método bootstrap ver Davidson y G. MacKinnon (2004).

22E] Cuadro Al en el Apéndice 3 resume los modelos usados para simular el estadistico ¢ de la RHL para
cada pafs, en base a los modelos identificados en NSV.

23Ver la Figura 1 para una representacion grafica de estas series.
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2 2 1
Amt = Um + ﬁmt —+ Z HmlDUZt -+ Z fVmZ‘DfTit + a1 + Z amiAmt,i + Emt,

=1 =1 =1

Luego usamos los pardmetros estimados de esos modelos para generar 10,000 muestras
de Ay, t =6,....,T, y Amy, t = 3,...,T, con residuales seleccionados aleatoriamente (con
reemplazo).?* Para cada muestra generada, la ecuacién de regresién de horizonte largo (2)
es estimada, y los 10,000 valores correspondientes a t5, son usados para construir la funcién
de densidad empirica de este estadistico.?” El Cuadro 3 reporta los valores criticos de estas
distribuciones, junto con el estadistico ¢ reescalado por T%/2.26

Como puede verse, para Australia, Italia y México, la hipoétesis nula de neutralidad de

largo plazo puede ser rechazada a un nivel de 10%, pero no al de 5% o menor.

Cuadro 3. Resultados de la pruebas de neutralidad monetaria de largo plazo

Valores Criticos Estadistico ¢

Pais 1% 5% 10%  90%  95%  99% calculado
Argentina | -2.009 -1.656 -1.451 1.467 1.605 2.025 -1.061
Australia | -0.385 -1.102 0.042 1.652 1.840 2.232 1.689*
Brasil -0.637 -0.472 -0.397 0.388 0.459 0.612 0.293
Canadd -0.992 -0.709 -0.586 0.562 0.686 0.938 0.425
Italia -2.015 -1.339 -1.099 1.109 1.392 2.011 1.358*
México -2.840 -2.038 -1.670 1.661 2.005 2.702 -1.723*
Suecia 0.288 0.383 0.429 1.010 1.081 1.219 0.525
R.U. 0.423 0.564 0.637 1.639 1.773 2.006 1.094

*Indica rechazo a un nivel de 10%

Entonces, usando un nivel de 5%, no es posible rechazar la neutralidad monetaria de largo
plazo para los paifses analizados. Como comentario final, note que los mismos resultados
cualitativos son obtenidos si el estadistico ¢ es escalado por T (como se discuti6 en la Seccién

3) en lugar de por T2, i.e., los resultados de neutralidad no se ven afectados.

24Note que para la produccién, usamos las primeras 5 observaciones como condiciones iniciales, mientras
que para el dinero tomamos las primeras 2 observaciones como condiciones iniciales.

?’Las 10,000 estimaciones de la ecuacién de RHL (2) usan un valor de k = 17, debido a que esta seleccién
parece maximizar la potencia, como se encontré en nuestros experimentos de simulacién.

26Note que el estadistico t para Canadd no fue reescalado, debido a que se encon-
tr6 que la produccién de este pais es estacionaria en tendencia. Todo los calculos
fueron llevados a cabo en Matlab 7.0. Los datos y los cddigos estdn disponibles en
http://dl.dropbox.com/u/1307356 / Arxius%20en%201a%20web /LHR %20code/Programs.zip
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6 Conclusiones

Mostramos que la presencia de una regresion de horizonte largo espuria es muy probable
cuando x; y y; son perturbadas ya sea por un choque permanente deterministico o por uno
estocdstico, tanto asintéticamente como en muestras finitas. En otras palabras, cuando
x; v y; son generadas de manera independiente, y siguen una combinaciéon de tendencias
quebradas y raices unitarias, el estadistico ¢ para una relacién lineal en una regresién de hor-
izonte largo, divergird a infinito (a una tasa T'/?), indicando asintéticamente una relacién
espuria. Por otro lado, cuando una de las variables sigue un proceso estacionario en ten-
dencia, nuestros resultados indican que el estadistico ¢ no diverge. Nuestros resultados de
muestra grande son confirmados por las simulaciones.

También analizamos el caso cuando z; y y; estdn cointegradas. En este caso nuestros
resultados indican que la divergencia aiin ocurre, pero a una tasa mucho més rapida (T3/ 2.
La diferencia en las tasas de divergencia nos permitieron proponer un procedimiento de
inferencia asintéticamente correcta, el cual funciona independientemente de si las variables
tienen una relacién de largo plazo o no.

Como una aplicacién de nuestros resultados, reanalizamos los resultados de NSV y en-
contramos que la neutralidad de largo plazo parece sostenerse para todos los paifses en la

muestra.
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Apéndice 1
Prueba del Lema 1.

Para probar la parte a) note que Zf:k a1 (U — Uz g) = Z§:1 Upr—ji1 — 25:1 u,j, donde
k T T—k
Zj:l UyT—j+1 = Zj:l Uzj — Zj:l Uzj-
] T T T—k k
Ast pues, 3y (Uzr — Usip) = Zj:l Uzj — Zj:l Uzj — Zj:l Uzj
El comportamiento asintético de estas sumas puede ser estudiado al transformar primero
cada una de ellas como sigue [ver por ejemplo Phillips (1987)],
T2 Zg 1}UZJ = X.r(r)
T2 STy = X (r — k)

=1
T2 S0 0y = X )

donde r,k € [0,1],k < r, [T'r] denota la parte entera de T'r, y luego aplicando un teorema
de limite central funcional producto de Herrndorf (1984),

X.r(r) 2 o, W.(r)

Xor(r — k) 2 o ,W,(r — k)

X.r(k) 2 0. W, (k)

donde todos los limites son tomados mientras T — oo, = significa convergencia en distribu-
cién, y W, es un proceso Wiener estdndar. Por ejemplo, W,(r) se distribuye normalmente
para cada r en [0, 1]; es decir W.(r) ~ N(0,7). Se asume que 02 = limy_o T E(X]_ u.;)?

existe y es estrictamente positivo. Asf pues, Su, = o,[W.(r) — W.(r — k) — W,(x)] =
0, W,a(r, k), donde Wa(r, k) = W,(r) — W,(r — k) — W,(k).

Para probar la parte b) note que 7' 3"/, u?, B o2 y T3 w2, = 02, usando la
Ley de los Grandes Niimeros Fuerte de McLeish (1975), mientras 7! Zf:k 1 Utz = Yy,
(ver Hamilton (1994), p. 506). Asf pues, Su,2 = 2(02 — ;).

Para probar la parte ¢) note que E(z:tT:kJrl Ugtlly) = 0,y V(Z:tT:,H1 Ugtllyt) = (1 — /{)OE;O'ZT.
Un Teorema del Limite Central puede ser usado para mostrar que 7~/2 Zf o1 Yt Uy 2
N(0,(1—k)o2 2) Estos mismos argumentos pueden ser aplicados a los productos restantes.
Para probar las partes d) y ) note que S,; = 25:1 Uyt jp1 = Z;Zl Uyj— Z;j u,j. Podemos

luego aplicar una transformacién similar como la de la parte a) de arriba: T Q(Zgﬂl} Uzj —

Z[,T”]_[T“} Usj) = 05 [Wo(r) = Wo(r — k)] = 0, W1 (r, k), donde W1 (r, k) = W,(r) — W,(r —

=1
I-i)j Finalmente, usando argumentos andlogos como aquéllos de la prueba del Lema 1 en
Phillips (1986):

T-3/2 Zfzkﬂ S 20, fﬁl Wi (r, k)dr

T2 ZZ;HI S2, 5 o2 f,{l W2 (r,k)dr.
Para probar la parte f) note que, en analogia a Phillips (1986, p.315),

- Et k+1(z =1 Uat— ]+1)(Z§:1 Uyt—j+1) > Oz0y f: W (7, k)W (r, k)dr.
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La prueba de la parte g) asumird que el momento muestral se calcula sobre la muestra
completa, en lugar de sobre t = k + 1,...,T. La razén es que los cdlculos son mucho maés
sencillos, y los 6rdenes de probabilidad no son afectados. Asi pues, note que el primer
elemento de la suma,

Zle U DTy = ZszbH(t_Tb)“zt = (Zf:l tuzy — 221 tuzt) —AT (Zle Uzt — 221 Uzt) -
Ahora, del Lema A.1 en Perron (1989),

_ 1 A

7325 w,DT, 20, {(1 N [WL(1) = WL(\)] — [ JEwr) = J; Wz(r)} }
Los mismos argumentos pueden ser aplicados a los elementos restantes.
Para probar la parte h), seguimos a Hamilton (1994, p. 547) para obtener:

! (ZtT:kH SptUyt — Zf:kﬂ Sztuyt—k) > 040y [f,j W (r)dW,(r f W (r)dWy(r — ’i)]
Para probar la parte i) note que el primer elemento del producto puede ser escrito como:

ZtT jp1 Su DTy = ZtT 1 Sat DTy — Zle S DT;. Now,

T T

Zt 1 SﬂtDTt Zt =T +1( - Tb)Sxt - Et:TbJrl tht — AT Zt:TbH S

Usando el Lema A.1 en Perron (1989):

T2 5L 1 SuDTy 2 0y | [LrWalr)dr = A [ W (r)dr .

El segundo elemento del producto puede ser escrito como:

>ttt SetDTiok = 30y SuDTio, ya que Zf 1 8 DT, = 0. Ahora,

T T
Zt 1 St DTy = Zt:Tb—H—i—k( T, — k) = Zt Ty+1+k tSp — AT Zt:Tb+1+k Sat

KT Zt:Tb+1+k Sat-
De nuevo, usando Lema A.1 en Perron (1989):

T2 5Ly SuDTek 2 o [ [ o Walr)dr = O 5) [, War)dr]
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Apéndice 2

Ejemplo de un cédigo de Mathematica 6 para el caso de z ~ I(1), z = y, z, es decir,

Az = o, + Uz

1. FEl codigo

all=(1-r)*T;
al2=r*(1-k)*u, *T?+SSUX*T3/2,
a2l=r*(1-r)*p, *T?4+SSUX* T3/,
a22=r2*(1-r ) * 2 ¥ T3 +2%k* 11, *SSUX*T/2+SSUx2*T?;
bl=k*(1-r)*u, *T*+SSUy*T*/%;
b2=r*(1-1)* 1, * 11, ¥T3 +1* (11, *SSUy 41, *SSUx) ¥T5/24+-SSUXS Uy * T
clzmz*(1—/{)*,uz*T3+2*m*,uy*SSUy*T5/2+SSUy2*T2;

a1l a2 ]

| a21 a22 |
invA=Inverse[A];
alfa=Factor[invA[[1,1]]*b1+invA[[1,2]]*b2]; delta=Factor[invA[[2,1]]*bl+invA[[2,2]]*b2];
alfanum=Numerator|alfa]; alfaden=Denominator[alfa];
deltanum=Numerator[deltal; deltaden=Denominator|delta];
expalfanum=FExponent[alfanum,T|; expalfaden=Exponent|alfaden,T’;

expdeltanum=Exponent[deltanum,T|; expdeltaden=Exponent|deltaden,T’;

numalfa=Limit[Expand[alfanum /7ePalfanum] 7 oo
denalfa=Limit[Expand[alfaden /Te*Palfaden] T, oc]:

Texpdeltanum] T — OO] .
) )

numdelta=Limit[Expand[deltanum/
dendelta=Limit[Expand|deltaden /7T¢xPdeltaden] 7, o]

alfalim =(numalfa/denalfa)*(Texpalfanum /rexpalfaden),
deltalim=(numdelta/dendelta)*(7expdettanum /expdeltaden’)

sigmac=Factor[(T*(1-x)) " *(cl+alfa®*T*(1-x)+delta?*a22-2*alfa*b1-2*delta*b2+
2*alfa*delta*al2)];

slnum=Numerator[sigmac|; slden=Denominator[sigmac|;
expslnum=Exponent[slnum,T]; expslden=Exponent[slden,T];
numf=Limit[Expand[slnum /7T*Psm] T — oo

denf=Limit[Expand[slden /TPl T — ool;

o2=FullSimplify[(numf/denf)]* (7 expsinum /Texpsiden)
numexplist=Exponent[sInum,T",List]; denexplist=Exponent[slden,T’ List];
xx22=Factor[invA[[2,2]]];
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xx22num=Numerator[xx22]; xx22den=Denominator[xx22];
expxx22num=Exponent[xx22num,T|; expxx22den=Exponent[xx22den,T];
numxx22=Limit[Expand[xx22num /7TP>22mm| T oo];
denxx22=Limit[Expand[xx22den /T®P*22den] T — o0

X2:(numxx22/denxx22) * (Texpxx22num /TeprXZQden)

2. La salida

El c6digo previo produce tres articulos (los cuales corresponden a las tres lineas en el
c6digo que no terminan con punto y coma): las expresiones asintéticas para el pardmetro
estimado, la varianza del error, y el segundo elemento de la diagonal de la matriz de momentos

invertida.

i) 6, =(SSUx SSUy+SSUxSUy(-14x))/(SSUx2)+SSUx2 (-1+k))

ii) 52 = T'(2 SSUx SSUxSUy SSUy-SSUx? SSUy2-SSUx2 (SSUy2+SSUy2 (-1+k))+
SSUxSUy?(-1+k))/((SSUx?4SSUx2 (-1+k))(-1+k))

iil) (X'X)gs =(-14r)/(T?(SSUX2+SSUX2 (-1+k)))
De esta salida, el orden de probabilidad y la distribucién asintética del estadistico ¢

pueden ser derivados por simple algebra.

29



Apéndice 3

Aunque los detalles pueden ser encontrados en NSV, el siguiente cuadro resume los mod-

elos usados para simular el estadistico ¢t de la RHL para cada pafs.

Resumen de los modelos usados para remuestrear el

Cuadro Al

estadistico ¢ de la regresién de horizonte largo

Pais/Muestra Variable Modelo Quiebre 1 ~ Quiebre 2  Quiebre 3 Longitud de rezagos
Argentina Y ETQ 1912 (T) 1917 (NT) 1980 (N) 5
1884 - 1996 M2 I(1) — — - -
Australia Y ETQ 1891 (N) 1914 (N) 1928 (N) 4
1870 - 1997 M2  ETQ 1941 (NT) 1971 (NT) - 1
Brasil Y ETQ 1928 (N) 1970 (NT) - 3
1912 - 1995 M2 1(2) - - - -
Canads Y ET — — — —
1870 - 2000 M2 ETQ 1920 (N) — - 1
Italia Y I(1) — - - -
1870 - 1997 M2 I(1) — — — —
Meéxico Y ETQ 1953 (T) 1981 (T) 1994 (NT) 5
1932 - 2000 M1 I(1) - - - -
Suecia Y ETQ 1916 (NT) 1930 (NT) 1975 (NT) 5
1871 - 1988 M2  ETQ 1912 (NT) 1918 (NT) 1970 (N) 1
R.U. Y ETQ 1918 (NT) — — 1
1871 - 2000 M4 ETQ 1939 (N) 1970 (NT) - 1

N, T and NT significan nivel, tendencia, y nivel y tendencia, respectivamente.
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