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INTRODUCCION

La Comision Cowles dedicada a la investigacién econdmica estuvo ubicada en la
ciudad de Chicago de 1939 a 1955. Durante este periodo. y especialmente en la
década de los cuarenta, sus miembros establecieron los fundamentos de lo que ha sido
llamada desde entonces econometria tradicional. Especificamente, las contribuciones
mas importantes de esta Comision para la econometria se desarrollaron en sentido de
defender el uso de la inferencia estadistica en economia, asi como la identificar,

estimar y validar modelos econométricos a través de ecuaciones simultaneas.

Durante tres décadas los principios de econometria establecidos por la Comision
definian, en consenso, el marco de referencia de la profesion, es decir, la teoria y
practica de la econometria. Estos principios podrian ser resumidos en los siguientes
puntos principales: (1) la imposicién de restricciones en forma de valores nulos para
coeficientes; y (2) especificaciones econométricas basadas en teorias econdmicas (por
ejemplo, la previa clasificacion de las variables en enddogenas y exdgenas).
Especificamente en la esfera macroeconomica, Klein (1947) marca el punto de partida
de la construccion de modelos macroeconomicos para su utilizacion potencial en los
procesos de toma de decisiones de politica econdmica. El tamaiio de estos modelos se
hizo progresivamente mds grande, y fueron sistematicamente utilizados para
cuantificar el impacto macroeconémico de varios escenarios definidos en términos de

patrones alternativos para las variables exdgenas del modelo.

En la segunda mitad de la década de los setenta, Lucas y Sims escribieron articulos
ahora clasicos cuestionando el uso y principios de la construccion basica de los
modelos macroecondémicos tradicionales. Ambas criticas sobre la manera tradicional
de modelar fueron tan profundas que, segin estos autores, garantizaban el abandono
de estas estrategias, lo cual marco la pauta para el inicio de algunos procedimientos
alternativos que corrigieran lo que ellos consideraban como aspectos inaceptables de
la metodologia tradicional. En efecto, estos articulos tuvieron mucha influencia en los
Estados Unidos, dando inicio a programas de investigacion defendidos por éstos

autores.



La metodologia Vectores Autorregresivos (VAR) desarrollada por Sims y presentada
en un articulo publicado a principios de los afios ochenta, critica de manera directa a
los métodos de construccion de los modelos tradicionales, pues €l consideraba que la
validez de las restricciones utilizadas para obtener una interpretacion estructural de
algiin fendmeno, adquiere particular importancia si se busca defender la existencia de

una conexion entre la realidad y el modelo empleado para representarla.

Sims consideraba que la teoria macro-econométrica no justificaba las restricciones
utilizadas para identificar los modelos tradicionales y, por lo tanto, se encontraban
desprovistas de credibilidad en la mayoria de los casos. En realidad, las teorias
capaces de probar restricciones inequivocas eran escasas en comparacion con el
nimero de variables y ecuaciones que generalmente se incluian en los modelos

tradicionales. En particular, la mencionada exogeneidad de muchas de las variables

era mas ficticia que real.

Para ilustrar esta idea, se presenta el siguiente modelo econométrico que relaciona a

las series X vy Y:

X = FOK il sl ¥ ¥ iV,
T s APREE 2 IR IR, ) (L1)

donde 1 indica tiempo. £, y £,, son los errores del modelo, &, y &, son vectores de

parametros. Este modelo tiene un error de especificacion, ya que existe una relacion
circular entre ambas series. Una prictica comin para solucionar este problema, ha
sido tratar a una de estas series como exogena; es decir, reducir (1.1) como se muestra

a continuacion:

X, = f( X X X e Y X Y i ) 6,
Y, =g(¥,Y_ .Y 1,..38,)+6&, (1.2)

donde la serie {X} ha sido eliminada de la segunda ecuacion bajo el supuesto de que

los errores &, y &, son ortogonales.! Hay que reconocer que la exogeneidad de ¥

W

"Implica que sean lincalmente independientes.
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asegura la identificacion de las ecuaciones /'y g. sin embargo es muy probable que
este supuesto no esté garantizado ya que, posiblemente, las variables utilizadas para

explicar a ¥, se encuentran influenciadas por la trayectoria de X.

Asimismo, Sims argumenta que cuando la identificacion de un modelo reside en bases
tan fragiles, sus implicaciones acerca de las interrelaciones derivadas en la economia
dificilmente pueden ser consideradas, de aqui que lo descalifique como un

instrumento para el anélisis empirico.

Actualmente para explicar un mismo fenémeno econémico se han desarrollado un sin
numero de teorias para establecer las relaciones entre diversas variables economicas,
sin embargo, dichas teorias basan sus resultados en supuestos y restricciones

diferentes.

El presente trabajo tiene como objetivo mostrar que sin establecer supuestos y
restricciones tedricas a priori, es posible identificar las relaciones entre las variables

econdmicas, por medio de Vectores Autorregresivos.

En este contexto y antes de entrar en los aspectos técnicos de un modelo VAR, en el
Capitulo | se presentan algunos estudios econémicos, que han sido analizados bajo la
metodologia mencionada. Esto nos permite visualizar como se puede explicar un
fenémeno economico por medio de un modelo VAR sin que sea necesario profundizar
en la especificacion tedrica del modelo, asi como transmitir una vision general de los

extensos campos de aplicacion de esta metodologia.

Por otra parte, el Capitulo Il pretende familiarizar al lector con el marco tedrico de la
metodologia de VAR, es decir conocer los supuestos y criterios existentes sobre la

especificacion y estimacion de estos modelos.

Una vez presentada la vision general y determinado el marco tedrico de los modelos
VAR, en el Capitulo 111 se desarrollan dos aplicaciones de dicha metodologia para el

caso de México. En esta seccion se presentan: (1) un modelo que explica la



transmision internacional de movimiento en el mercado de capitales y (2) un modelo

que explica la relacion que tienen los ciclos economicos de México y Estados Unidos.

Por dltimo, se presentan las conclusiones donde se analizan los resultados que se
obtienen a partir de las estimaciones de los ejemplos practicos y se resalta la
importancia y las limitaciones que tiene la implementacion de esta metodologia para

diversas aplicaciones de analisis.



CAPITULO I: AMBITOS DE APLICACION DE VECTORES AUTORREGRESIVOS

Como se menciono anteriormente este capitulo pretende proporcionar al lector una
idea sobre las diferentes aplicaciones que se pueden realizar con esta metodologia y,
en particular, el uso de las diferentes herramientas que se pueden explotar para
explicar diferentes fenémenos econémicos, por lo que el presente capitulo esta

estructurado de la siguiente forma:

e FEn la primera seccion se utilizan las funciones de impulso — respuesta®
obtenidas del VAR para identificar el impacto que un cambio en la politica
monetaria tiene sobre la inflacion. Un analisis de impulso - respuesta permite
identificar los canales de transmision de la politica monetaria y de esta manera
facilita a la autoridad monetaria el cumplimiento con los objetivos planteados.

e En la segunda seccion por medio de funciones de impulso — respuesta y la
causalidad de Granger se determina la relacion de causalidad existente entre el
riesgo pais y la actividad econémica de Argentina.

¢ Finalmente por medio de funciones de impulso — respuesta se analiza la
efectividad de la politica monetaria para afectar la estructura de tasas de

interés en México.

1.1 Expectativas de Inflacion, Riesgo Pais y Politica Monetaria en México.

Este ejercicio fue realizado por Schwartz y Torres (2000) e ilustra la transmision de la
politica monetaria a través de las tasas de interés y del tipo de cambio. Su principal
objetivo es mostrar la importancia que tienen las expectativas de los agentes
econémicos, en particular las expectativas de inflacion y el riesgo pais, para

comprender los efectos de la politica monetaria en México.

En este caso, la metodologia de Vectores Autorregresivos (VAR). permite identificar
las variaciones realizadas por el Banco de México (BANXICO) en la postura de

politica monetaria y observar la respuesta de distintas variables macroeconomicas a

* El concepto de Funciones de Impulso-Respuesta se presenta a detalle en el Capitlo 11



dichas modificaciones. Antes de utilizar la metodologia VAR es conveniente

establecer el marco tedrico de referencia sobre el que se desarrollo este estudio.

BANXICO cuenta con la facultad de modificar la postura de politica monetaria para
hacer frente al surgimiento de presiones inflacionarias o para garantizar condiciones
estables en los mercados financieros nacionales. Para conseguir lo anterior, el
mecanismo de transmision de la politica monetaria se opera a través de la
determinacion diaria de un objetivo para el saldo acumulado’ de las cuentas corrientes

de la banca en el Instituto Central.

El andlisis de los efectos que los cambios en la postura monetaria propician sobre las
principales variables macroeconémicas se puede ilustrar a través del siguiente

diagrama:

Mecanismo de Transmision de la Politica Monetaria.

Tasas de —’l('unnl de Tasas de Interés
I * Imerés de

Corto Plazo

Acciones = | Canal del Credito }__. Demanda |

del Banco Agregada

Central - 1L
Canal del Precio de Otros Progios |
.

I Activos
Expe 1
Oferta
‘_*l('allal del Tipo de Cambio Agregada
L. N — ]
~" —— ¥
1* Etapa 2 Etapa 3* Etapa

Diagrama 1.1

Fuente: Schwartz y Torres (2000)

La primera etapa del mecanismo de transmision se refiere a los efectos que los

cambios en la politica monetaria tienen sobre las tasas de interés de corto plazo y las

* El anuncio del objetivo de saldos acumulados tiene como finalidad mandar una seital sobre la postura de politica
monetaria del BANXICO. Un objetivo de saldos acumulados negativo o “corto”™ se traduce en una sefal de
incremento en las tasas de interés para el mercado de dinero. un objetivo de saldos acumulados igual a cero implica
neutralidad ante las tasas de interés v. finalmente. un objetivo de saldos acumulado positive o “largo™ implica una
al que induciria una caida en las tasas de interés.

SCr



expectativas de los agentes economicos. Asimismo, durante la segunda etapa los
efectos de las tasas de interés y de las expectativas se transmiten a la oferta y demanda
agregadas a través de varios canales. Por altimo, la etapa final se refiere a la
interaccion entre la oferta y la demanda agregadas y su resultado sobre los precios. Un
exceso de demanda agregada (gasto) con relacion a la oferta agregada (produccion)
propiciarad que el nivel de precios aumente. En la medida en que los cambios en la
demanda agregada vengan acompaiados por variaciones equivalentes en la oferta
agregada serd posible mantener la estabilidad en el nivel general de precios. Por ello,
BANXICO debe vigilar con atencion la evoluciéon de los mercados de manera que no
se presenten desequilibrios que eventualmente se traduzcan en presiones

inflacionarias.

De acuerdo con el mecanismo de transmision expuesto anteriormente, resulta
interesante determinar el efecto que tiene, sobre algunas variables macroeconémicas,
la presencia de un choque sobre la politica monetaria. Por lo que a continuacion se

presentan las implicaciones de tales escenarios.

1.1.1 Implementacion de una politica restrictiva.

Durante los tltimos afios BANXICO ha utilizado el “corto™ para modificar la postura
de politica monetaria. De tal forma, este ejercicio consiste en analizar la respuesta de
las diferentes variables a un incremento en el “corto™. La especificacion del VAR es

la siguiente:

lpib, crt, i, m-p, tc. inf] (1.1)

donde (pib) representa ¢l logaritmo natural del producto interno bruto mensual; (crt)
representa el promedio mensual del corto: (i) es el promedio mensual de la tasa
nominal de “fondeo™ de papel gubernamental; (m-p) representa el promedio mensual
de la cantidad de billetes y monedas en poder del pablico expresado en términos
reales; (1¢) es el logaritmo natural del promedio mensual del tipo de cambio nominal ¢

finf) es la tasa de inflacion mensual.



El hecho de incluir en el VAR al objetivo de saldos acumulados (ert) antes que la tasa
de interés (i) y la cantidad de dinero (m-p) implica que la respuesta de estas dos
Gltimas variables a un ‘‘corto™ no se encuentra restringida; es decir, puede ser
contemporanea. Sin embargo, este orden también implica que la respuesta de la
autoridad monetaria a movimientos en el mercado de dinero (en tasas de interés o en

la cantidad de dinero) se da por definicion con un periodo de rezago.

Los resultados del ejercicio se presentan en la Grafica 1.

Respuesta a una Politica Monetaria Restrictiva.

pih B inf

i i i-inf

Grafica |

Fuente: 1bid.

En este caso la perturbacion inicial es un incremento en el "corto" fert) de
aproximadamente 7 millones de pesos (equivalente a una desviacion estandar). Se
observa que la tasa de interés (i) aumenta aproximadamente 1.5 puntos porcentuales y

que la tasa real (i-inf) lo hace en 0.75 puntos porcentuales. Asimismo, se observa que

11



la actividad econémica (pib) tiende a disminuir, aunque dicho efecto no es
estadisticamente significativo. Por otra parte, el hecho de observar que una vez dado
el aumento en el “corto™, la inflacion (inf) no disminuye, sino que se incrementa, y
esto da lugar a cierta incongruencia en el analisis. Este tipo de respuesta no esperada
en la tasa de inflacion ya ha sido documentada en la literatura y se conoce como el

“price puzzle”. El segundo resultado que llama la atencién esta relacionado con las
respuestas del tipo de cambio nominal (tc) y real (tcr). En ambos casos se observan
depreciaciones, en lugar de apreciaciones como se esperaria después de un incremento
en el “corto”. En la literatura econémica también se ha documentado este resultado

que se conoce como “exchange rate puzzle ",

El que la inflacion y el tipo de cambio no respondan al incremento en ¢l “corto™ como
se esperaba puede ser indicativo de que las perturbaciones en el “corto™ no responden
exclusivamente al cambio en la postura de politica monetaria. Una posibilidad es que
las perturbaciones identificadas no corresponden exclusivamente a las modificaciones
realizadas sino que ademas contengan informacion acerca de otros fenomenos que

afectan las expectativas de los agentes econémicos.

1.1.2  Importancia de las Expectativas en el Mecanismo de Transmision.

Con base en los resultados de la seccion anterior, en este apartado se presentan
elementos que fortalecen la hipotesis de que las expectativas de los agentes
econdmicos son un elemento clave en el mecanismo de transmision de la politica

monetaria.

Una forma en la que se puede analizar el papel de las expectativas consiste en
observar la respuesta de las diferentes variables después de un cambio en la postura de
politica monetaria manteniendo inalteradas a las expectativas. En este caso, si la
respuesta de las variables es distinta a la presentada con anterioridad, se reforzaria la

importancia de las expectativas dentro del mecanismo de transmision.



Para modelar el comportamiento de las expectativas se consideran dos variables: las
expectativas de inflacion y el riesgo pais’. Estas dos variables se incorporan en el
andlisis mediante su insercion en el modelo VAR estimado. El modelo utilizado es el

siguiente:

[rp, exin, pib, crt, i, m-p, 1c, inf]

donde (rp) representa el riesgo pais y (exin) las expectativas de inflacion para los

siguientes doce meses.

Utilizando esta nueva especificacion del VAR se “controla™ por el riesgo pais y las
expectativas de inflacion. Dicho de otra manera, en el momento en que se da la
perturbacion al “corto™ tanto el riesgo pais como las expectativas de inflacion
permanecen sin cambio. Esto ocurre por el hecho de que en el orden del VAR estas
dos ultimas variables se encuentran antes que el corto. No obstante, una vez que ha
transcurrido un periodo el riesgo pais y las expectativas de inflacion pueden

reaccionar a los efectos de la perturbacion realizada.

Los resultados del modelo (1.2) se presentan en la Grafica 2.

* El riesgo pais se definio como ¢l promedio mensual de la diferencia entre el rendimiento del Bono del
Gobierno Mexicano a 30 afios y ¢l rendimiento del Bono del Tesoro de Estados Unidos a 30 ados.

(1.2)



Respuesta a una Politica Monetaria Restrictiva incorporando Riesgo Pais y Expectativas de

Inflacién
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Grafica 2

Fuente: Ibid.

Se observa que después de un incremento en el "corto" (crt) de aproximadamente 6
millones de pesos (equivalente a una desviacion estandar) se presenta una menor
actividad econdémica (pib) y un incremento estadisticamente significativo de
aproximadamente 60 puntos base en la tasa de interés nominal (i) y de 40 puntos en
la tasa de interés real (i-inf). Asimismo, ya no se registra una depreciacion del tipo de
cambio. Por el contrario, al "controlar" por estas dos variables tanto el tipo de cambio
nominal ffc) como el real (tcr) muestran una ligera apreciacion. Esto sugiere que el
“exchange rate puzzle” encontrado anteriormente podria explicarse por el riesgo pais

y las expectativas de inflacion.

Ademas, se observa que la inflacion (inf) ya no presenta el incremento inicial y que a
partir del tercer periodo su reduccion es estadisticamente significativa y de

aproximadamente 0.5 puntos porcentuales. Dicho de otra manera, utilizando esta



ultima especificacion del VAR ya no se encuentra evidencia del “price puzzle” y los
resultados de un cambio en la postura de politica monetaria son congruentes con las

relaciones tedricas acerca del mecanismo de transmision de la politica monetaria.

Por otra parte, también se observa que modificaciones del "corto" afectan
favorablemente a la percepcion del riesgo pais (rp) y a las expectativas de inflacion
(exin) puesto que ambas variables presentan una reduccion estadisticamente
significativa. Mas aun, es interesante observar que después de aproximadamente
cuatro periodos se observa una reduccion estadisticamente significativa en la tasa de

interés real (i-inf).

Este primer caso muestra que utilizar Vectores Autorregresivos proporciona
flexibilidad para incorporar variables adicionales al andlisis y de esta manera obtener
resultados parciales de la relacion existente entre las variables utilizadas, asi cémo

identificar como cambia el mecanismo de transmision entre ellas.

1.2 La relacion entre el riesgo pais y el crecimiento econémico en Argentina *

Como se menciond con anterioridad, el uso de vectores autorregresivos en el analisis
econdmico tiene una amplia variedad de campos de aplicacion, en esta seccion se
presenta un enfoque que trata de determinar, utilizando VAR, la relacion de

causalidad existente entre el riesgo pais y la actividad econémica de Argentina.

Para resolver este problema se plante6 el siguiente modelo VAR, que relaciona al
Producto Interno Bruto (variable de crecimiento) con el diferencial del Floating Rate
Bond (FRB, variable representativa del riesgo pais en Argentina), expresando ambas
variables en logaritmos, LPIB y LFRB, respectivamente:

LPIB = a, +a,LPIB_,+ @,LPIB,_, + ..+ y,LFRB, + y,LFRB,_ +y,LFRB_, +..+& (]3)
LFRB, = B, + BLFRB,_, + B, LFRB, , +...+ ¢, LPIB, + $,LPIB, , + ¢, LPIB, , + ...+,

" Trabajo presentado por Jos¢ Luis Maia y Mercedes Kweitel. (2000),



Como se menciona en la introduccion para realizar la estimacion de los coeficientes
de la ecuacion (1.3) es necesario hacer el planteamiento en forma reducida para evitar
las referencias circulares. En el caso en que los rezagos optimos fueran dos, la
expresion de la forma reducida seria la siguiente:

LPIB, =&, +6,LPIB, | +&6,LPIB,_, +6,LFRB,  +6,LFRB, , +1,

LFRB, =@, + @, LFRB, | +¢,LFRB, , +@,LPIB,  +¢,LPIB _, + (4
Para que la expresion (1.4) sea realmente un VAR deben agregarse algunas
condiciones. En primer lugar, las variables. LPIB y LFRB, sobre las que realiza la
estimacion del modelo deben ser estacionarias®. En segundo lugar, ambos errores, 1 y
W. deben ser ruido blanco’, y no deben estar relacionados entre si. En tercer lugar,
para que sea posible hacer inferencia estadistica, es necesario haber trabajado con una
muestra “grande”, esto implica al menos unas 60 observaciones® para cada variable

del modelo.

En este estudio fue necesario realizar una transformacion diferencia en ambas
variables para garantizar que sean estacionarias (TPIB y TFRB) y conociendo el
namero optimo de rezagos se procedio a la aplicacion de la prueba de causalidad de

Granger’. Los resultados se presentan en la siguiente tabla

Prueba de Causalidad de Granger

| Muestra: 1992:4 2000:1

| Rezagos: 1
Hipotesis Nula Observaciones Estadistico F Probabilidad
TPIB no causaa TFRB 27 0.01573 0.90124
TFRB no causa a TP1B 27 10.1646 0.00395
Tabla |

Fuente: Maia v Kweitel (2000).

Puede observarse que la prueba no rechaza la hipotesis nula de que “la serie TPIB no

causa en el sentido de Granger a la seric TFRB™. En cambio si rechaza, al 1% de

“ La definicion de estacionariedad se presenta a detalle en el siguiente capitulo
" La definicion de ruido blanco se encuentra en ¢l siguiente capitulo,

“ El namero de observaciones puede variar segin la especificacion del modelo.
“ El concepto de causalidad de Granger se presenta en el siguiente capitulo,
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significancia, la hipotesis nula de que “la serie TFRB no causa en el sentido de
Granger a la serie TPIB™, aceptando la hipdtesis alternativa de que “la seric TFRB si

causa en el sentido de Granger a la serie TPIB™.
Por otra parte, para visualizar el comportamiento de las series en respuesta a choques
aleatorios en los errores de ambas ecuaciones se estimaron las funciones de impulso-

respuesta, cuyos resultados se presentan en la Grafica 3.

Funciones de Impulso Respuesta

Response of TPIB 10 One S0 Innovations
o1
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0010 T . : r , r . .
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| TPE —4— TFRE |
Response of TFRE 1o Cne S0 Innovalions
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01 o
0o - - -
01
1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10
—— TPIB —»— TFRB |
Gréfica 3
Fuente Ibid.

Como puede observarse la aplicacion de un choque aleatorio de una desviacion
estandar en la variacion del FRB provoca que el PIB caiga durante los primeros cuatro

trimestres posteriores, luego ¢l efecto se va extinguiendo rapidamente. Esta funcion



impulso-respuesta nos da una medida de la influencia de la prima de riesgo sobre el

ciclo econdémico.

Las crisis soportadas por la economia Argentina en los afios noventa pueden
replicarse a través de los efectos sobre el PIB provocados por el aumento en las
primas de riesgo. En la Grafica 4 se observa como los picos representan las
variaciones en la prima de riesgo que provocaron las crisis de la devaluacion
mexicana en el primer trimestre de 1995, la crisis asiatica en el tercer trimestre de

1997 vy la crisis rusa en el tercer trimestre de 1998.

Serie FRB con una diferencia
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Grdfica 4

Fuente 1hid.

Cabe aclarar que el orden del choque aleatorio en los errores en la funcion impulso-
respuesta se eligid teniendo en cuenta el resultado obtenido en el andlisis de
causalidad efectuado anteriormente. Esta eleccion no resulta trivial, dado que el orden
elegido requiere una justificacion. En este caso, ;por qué la tasa de variacion del FRB
no responde ante una variacion en la tasa de cambio del PIB? A priori no habria razon
para que ello suceda. Sin embargo, los autores consideraron que en Argentina hay
razones por las cuales el PIB no afecta la prima de riesgo. El PIB del periodo corriente
se conoce con rezago, casi tres meses después de terminado el periodo. Al mismo
tiempo a los analistas privados les resulta muy dificil realizar buenas estimaciones,

entre otras causas porque hay un problema de informacion, generado por la falta de



reputacion en la generacion de estadisticas, por parte del Estado. La confusién es de
tal orden que a las demoras se suman dudas respecto de la calidad de la informacion

publica.

Por dltimo se estimo la descomposicion de la varianza, presentada en la tabla 2.

Descomposicion de la Varianza

De TPIB |
Periodo Error TFRB TPIB

Fetand

0.365875 | 16.63678 | 83.36322
0.366233 | 47.20383 | 52.79617
0.366272 | 49.84149 | 50.15851
0.36628 | 50.29082 | 49.70918
0.366281 | 50.37367 | 49.62633
0.366282 | 50.38917 | 49.61083
0.366282 | 50.39207 | 49.60793
0.366282 | 50.39262 | 49.60738
0.366282 | 50.39272 | 49.60728
10 0.366282 | 50.39274 | 49.60726

De TFRB

Periodo Error TFRB TPIB
Estandar

0.010496 100 0

0.014505 | 99.97595 | 0.024045
0.015121 | 99.97166 | 0.028344
0.015233 | 99.97085 | 0.029151
0.015255 | 99.9707 | 0.029303
0.015258 | 99.97067 | 0.029331
0.015259 | 99.97066 | 0.029337
0.015259 | 99.97066 | 0.029338
0.015259 | 99.97066 | 0.029338
0.015259 | 99.97066 | 0.029338

Orden: TFRB TPIB
Tabla 2

O o0 (=] (O | (b (L D —
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Fuente: Ibid
Se observa que mientras la serie de la variacion del FRB explica casi la totalidad de su
propia varianza del error de prediccion, la serie de la variacion del PIB explica

solamente el 50% de su propia varianza del error de prediccion.

Vale la pena destacar que este modelo VAR permite mostrar que no es necesario

incorporar una gran cantidad de variables para contar con una buena interpretacion y
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estimacion de un fenémeno economico pues en este caso los autores incorporan tan
solo dos variables macroeconémicas para establecer la relacion de causalidad
existente entre el crecimiento econdémico y el riesgo pais, esto obedece a que el riesgo
pais explica el 50% de la variabilidad en el crecimiento Asimismo incorpora un
concepto de gran utilidad en esta metodologia como es la causalidad de Granger que
permite determinar el orden en el cual se deben estimar las funciones impulso —

respuesta.

1.3 Politica Monetaria y Tasas de Interés: Experiencia Reciente para el Caso de
México'".

El propésito del trabajo fue analizar la efectividad de la politica monetaria para afectar

la estructura de tasas de interés. No obstante, debido a que las tasas de interés

reaccionan ante diversos factores y acontecimientos, no se puede atribuir su

comportamiento exclusivamente a las decisiones de politica monetaria.

Por ello, es necesario descomponer el efecto de un cambio en la politica monetaria en
dos efectos: (1) cuando BANXICO reacciona ante acontecimientos que han dado
lugar por si mismos a incrementos en las tasas de interés, a lo que se denomina efecto
“reaccion” y (2) cuando BANXICO decide modificar su postura monetaria ante
eventos o circunstancias que no han sido descontados por los mercados a satisfaccion

del Instituto Central, a lo que se denomina como politica monetaria “activa™.

Los autores utilizaron la técnica econométrica de Vectores Autorregresivos
concluyendo que existe evidencia que sustenta el hecho de que en los altimos afios, la

politica monetaria en México ha tenido principalmente un componente “activo™.

De esta forma, establecieron que un cambio en la postura de politica monetaria puede
deberse a: (i) una respuesta o “reaccion” del Banco Central ante eventos internos o
externos ficilmente observables por el publico y con posibles impactos inflacionarios.
de los cuales puede esperarse que por si mismos induzcan incrementos en las tasas de

interés, y (ii) a una decision por parte del Instituto Central de modificar su postura de

" Diaz de Leon y Green Ham (2002).
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politica monetaria, en respuesta a presiones inflacionarias que no hayan sido

previamente descontadas por el mercado a satisfaccion del Instituto Central.

Para descomponer movimientos en el “corto”™ en su efecto “reaccion™ y su
componente “activo™ se utilizé la metodologia basada en la técnica econométrica de

Vectores Autorregresivos (VAR) y, en particular, en las llamadas funciones impulso-

respuesla.
1.3.1 Descomposicién de la variable de politica taria en sus componentes de “reaccion” y
“activo™,

Con la finalidad de facilitar la exposicion del andlisis empirico, primero se describen
las variables que se utilizaron en la estimacion del VAR. Dichas variables se pueden
dividir en tres categorias: (1) variables que buscan capturar el efecto “reaccion™; (2)
variables de politica monetaria y (3) variables que caracterizan la estructura de tasas
de interés. Se supone que para el caso de los mercados mexicanos, las variables que
pueden capturar el efecto “reaccién™ son: (a) el tipo de cambio spot venta (TC); (b) el
rendimiento del Bono Global 2026, como variable que refleja el riego pais (BG2026);
(c) las expectativas de inflacion publicadas por Infosel para los siguientes 12 meses
(EXPINF) y (d) la tasa de interés del Bono del Tesoro de E.U.A. a 30 afios (TB30).
Como variable de politica monetaria se utiliza el “corto”. Finalmente, la tercera
categoria la integran las variables que caracterizan la estructura de tasas de interés,
compuesta por las tasas de interés de los CETES del mercado primario a 28 (C28), 91

(C91), 182 (C182) y 364 (C364) dias.

Como ya se menciono, el objetivo consistio en analizar el impacto de una ampliacion
en el “corto” (politica monetaria restrictiva) sobre la estructura de tasas de interés,
descontando el efecto “reaccion™ sobre dichas tasas. Para lo anterior, se utilizaron las
funciones impulso-respuesta de las tasas de interés a sus distintos plazos ante una
perturbacion en la variable de politica monetaria. Es importante sefalar que la
identificacion de dichas funciones requiere establecer un orden para las variables
incluidas en el VAR, el cual en este caso esta asociado con el grado de exogeneidad

de las variables entre si.



De esta forma, el orden entre las variables del VAR utilizado es:
TB30 - BG2026 - TC — EXPINF — CORTO - CETESi (1.5)
Donde i = 28, 91, 182 y 364,

Una vez estimado el VAR anterior, se pueden obtener las funciones impulso-respuesta
que permiten analizar el efecto de perturbaciones en el “corto™ sobre la estructura de
tasas de interés. De esta forma, al estimar las funciones impulso-respuesta antes
mencionadas se estaria analizando la respuesta de la estructura de tasas de interés,

ante una perturbacion en el componente “activo™ de la politica monetaria.

La Gréfica 5 presenta las funciones impulso-respuesta para las tasas de interés a sus
diferentes plazos ante una perturbacion no esperada, de una desviacion estandar, en el
“corto”, controlando por las variables de “reaccion”. Dicha desviacion estandar es de
aproximadamente 4.9 millones de pesos. Las funciones impulso-respuesta se
obtuvieron a partir de la estimacion del VAR, para un periodo de 20 semanas. Es
importante recordar que en este caso la perturbacion en el “corto™ corresponde al

componente de politica monetaria “activa™.
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Funciones Impulso-Respuesta para las Tasas de Interés
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Grafica 5

Fuente: Diaz de Ledn y Greenham (2000).

Como se puede apreciar en la grafica anterior, atin “controlando™ por las variables del
efecto “reaccion”, una perturbacion no esperada en el “corto”, continta teniendo un
efecto inicial positivo y estadisticamente significativo sobre las tasas de interés a sus
diferentes plazos. Como se puede observar el efecto es mayor sobre las tasas de

interés de menor plazo y disminuye con el paso del tiempo.

La Grafica 6 presenta, para cada VAR estimado (entre paréntesis se sefiala el plazo de
la tasa de interés utilizada). la respuesta de las expectativas de inflacion ante una
perturbacion restrictiva de la politica monetaria. Los resultados muestran que una
politica monetaria restrictiva “activa” reduce gradualmente y de manera permanente a

las expectativas de inflacion.
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Respuesta en las expectativas de inflacion ante una perturbacién restrictiva de la politica
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Gréfica 6

Fuente: Ibid.

Con base en los resultados obtenidos hasta ahora, se puede decir que una politica
monetaria restrictiva “activa™ no solo incide de manera directa sobre el mercado de
dinero a través de mayores tasas de interés, sino también en las expectativas de
inflacion. El comportamiento de las expectativas de inflacion es congruente con el de
las tasas de interés, donde después de aproximadamente tres semanas se observa un
ajuste a la baja que es estadisticamente significativo, llegando a niveles inferiores a
los que tenian antes del anuncio del “corto” (ver Gréfica 5). Es decir, la mejoria en las
expectativas de inflacion después de un anuncio restrictivo conduce, gradualmente, a
menores tasas de interés. Lo anterior refleja que las expectativas de inflacion de los

agentes econdmicos reaccionan de acuerdo con las intenciones del Banco Central.
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Adicionalmente, la Gréfica 7 presenta la respuesta de la curva de rendimiento ante
una perturbacion restrictiva (“activa™) en la variable de politica monetaria de 20
millones de pesos, “controlando™ por las variables de “reaccion”. En la Gréfica 7.1 la
linea 1 corresponde al promedio de las tasas de interés para sus diferentes plazos
durante el periodo del 25 de enero al 25 de abril de 2000. La linea 2 es la respuesta de
la curva de rendimiento una semana después de la ampliacion del “corto™, estimada a
partir de las funciones impulso-respuesta de la Grafica 5, pero para una perturbacion
en el “corto” de 20 millones de pesos. Finalmente, la linea 3 corresponde a la
respuesta de la curva de rendimiento ante una politica monetaria restrictiva después de
dos semanas. Como se puede observar en la Grafica 7.1, una politica monetaria
restrictiva “activa” tiene un efecto positivo sobre la curva de rendimiento, el cual va
disminuyendo conforme pasa el tiempo y es mayor sobre las tasas de interés a menor

plazo.

Respuestas ante una perturbacién restrictiva en la politica monetaria
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Grdfica 7

Fuente: 1bid.

De las estimaciones realizadas a través del VAR los autores concluyeron lo siguiente:

a) Una perturbacion en la variable de politica monetaria, tiene un efecto inicial
positivo y estadisticamente significativo sobre las tasas de interés a sus

diferentes plazos. Lo anterior implica que hay evidencia que prueba el hecho
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de que en los ultimos afos la politica monetaria en México ha tenido un
componente “activo™.

b) Los resultados muestran que ¢l componente “activo”™ de una restriccion
monetaria reduce gradualmente y de manera permanente las expectativas de
inflacion. El comportamiento de las expectativas de inflacion es congruente
con el de las tasas de interés. ya que después de aproximadamente tres
semanas se observa un ajuste a la baja en dichas tasas, estadisticamente
significativo, llegando a niveles inferiores a los que se tenian antes del anuncio
del “corto”. Lo anterior refleja que las expectativas de inflacion de los agentes
econdmicos reaccionan de acuerdo con las intenciones del Banco Central.

¢) El efecto de una restriccion monetaria es mayor sobre las tasas de interés de
menor plazo y disminuye con el paso del tiempo.

d) Para las tasas de interés a todos sus plazos, el efecto de una ampliacion en el
“corto” es menor al “‘controlar” por las variables de “‘reaccion”. Lo anterior. se
debe a que una parte de la respuesta de las tasas de interés se explica por el

efecto ya descontado por el mercado.

A pesar de que BANXICO instrumenta su politica monetaria a través del envio de
sefales, y no interfiriendo directamente en la determinacion de las tasas de interés, la
evidencia encontrada en este trabajo permite afirmar que la politica monetaria en
México ha tenido en los altimos afios un componente “activo™. Es decir, ha
contribuido a inducir incrementos en las tasas de interés a sus diferentes plazos por

encima del alza en tasas de interés que el mercado de dinero ha demandado.

Finalmente este tercer ambito de aplicacion permite resaltar la importancia de que no
es necesario contar con un marco tedrico establecido, ya que ain cuando los
componentes del VAR son esencialmente los mismos que para el primer caso, en el
primero se analiza el mecanismo de trasmision de la politica monetaria a través de las
tasas de interés y en este tltimo se analiza el efecto que tiene en las tasas de interés la

politica monetaria.
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CAPiTULO 1] MoobEeLos VAR

En este capitulo se presenta la metodologia de Vectores Autorregresivos, sin embargo
es necesario conocer algunos conceptos generales de series de tiempo. ya que dicha

metodologia estd basada en este tipo de modelos.

2.1 CONCEPTOS GENERALES

2.1.1  Series de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones numéricas de cierta variable que
se registran con respecto al tiempo, este registro generalmente se efectia a intervalos
de tiempo fijos. Uno de los métodos mas comunes para el analisis de una serie de

tiempo es suponer dicha serie como la realizacion de un proceso estocistico.

Un proceso estocastico se define como una familia de variables aleatorias asociadas a
un conjunto indice, con la propiedad de que dicho conjunto es finito o infinito
numerable y con la condicion que a cada indice le corresponda una y solo una variable
aleatoria, esto se denotard como {¥, |1 T}en donde T es el conjunto indice y ¥, es la
variable aleatoria correspondiente al elemento 1 de 7. Por lo tanto, al tomar
conjuntamente las observaciones de la serie de tiempo, {¥, |1 e To}, se obtendria una
sucesion de observaciones generadas por un proceso estocastico discreto donde T se

toma con respecto al tiempoy 7, < T

2.1.2  Ruido Blanco

Se dice que un proceso estocdstico{a, } es de ruido blanco si tiene media constante

(generalmente igual a cero) y funcién de covarianzas dada por:

o’ sik=0
Cov(a,.a,,, )=y, = 2.1
Vet~ {0 sik#0 wh

Si la distribucion del proceso {a,} es normal entonces las variables de dicho proceso

son independientes.
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2.1.3  Operadores y polinomios de retraso

Para representar los modelos de series de tiempo de una manera mas compacta es

necesario el uso de operadores y polinomios de retraso.

El operador de retraso, al cual se denotara por B, se define mediante la relacion

BY, =Y, para toda t. Aplicando este operador sucesivamente se obtiene la expresion

B'Y, =Y, 2

para k=0, 1,2, ... y paratoda .

Cabe sefalar que B” =1, donde I denota el operador identidad, por lo que B°Y, =Y.

Otro operador de uso muy frecuente es el operador diferencia, denotado por V, el

cual se define por la expresion
VY, =Y, -¥, 23)

dicho operador se relaciona con el operador de retraso de acuerdo a la expresion

V=(1-B).

Un polinomio de retraso se denota por G(B)Y; , donde

&
G(B)=1-g,B-g,B' —--g,B =1-Yg B (2.4)

=1
y los coeficientes gy, . . ., g son constantes y k puede tomar valores de 1, 2, . ..

2.1.4  Estacionariedad

Una serie de tiempo es estacionaria de primer orden si su valor esperado no depende
del tiempo, es decir, E(Y,)=u para teT. Asimismo, se dice que una serie de
tiempo es estacionaria de segundo orden si la media, la varianza y la covarianza no

dependen del tiempo, es decir, si:



1)y E(Y,)=pn para 1T

2) Var(Y,)=y, <o para teT

3)Cow(Y,.Y, )=y, para teT y k=0,x1,%£2,...

Se dice que una serie de tiempo es estrictamente estacionaria si la funcion de densidad

para un conjunto arbitrario de variables (¥,, Y,

' s et il L

desplazamientos en el tiempo, es decir, si se cumple

f(}’m Yigsin Yunr): f(ynn ) SIS Yni-nn)

para 1T, k=0,21,£2,... y m=0,+1,+2,..

2.2 MODELOS ARMA

Y

) es invariante respecto a los

(2:5)

Dada una serie de tiempo estacionaria, {W, }, se desearia encontrar un proceso

estocastico estacionario capaz de generar dicha serie. Para ello se explicaran dos tipos

de procesos, los autorregresivos (AR) y los de promedios moviles (MA).

2.2.1 Modelos Autorregresivos

El modelo autorregresivo de orden p se define como

Wr = ¢|”’r—l t...+ ¢PWJ—;J +a,

(2.6),

donde @,....4, son ponderaciones de los retrasos de la variable. Al hacer uso del

polinomio de retraso. el modelo anterior

se puede rescribir como

(1 viqa‘»,ﬁ" W, = ®(B)W, =a,. La condicion de estacionariedad de segundo orden

=]

para un proceso AR(p) estd dada a través de la ecuacion caracteristica asociada al

proceso y se denota por
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I-gx—gx’ —.t+ g x" =0 2.7

El proceso AR(p) serd estacionario si y solo si las raices de la ecuacién anterior se

encuentran fuera del circulo unitario.

2.2.2  Modelos de Promedios Maoviles

La idea basica de estos modelos consiste en representar a un proceso estocastico
{ W, }, como una suma finita ponderada de choques aleatorios independientes {a;}. es

decir
W,=(1-6,B-6,B" ~..—$,B")a, = 0(B)a, (2.8)

Todo proceso MA es estacionario, pero se requiere que sea invertible con el objeto de

que este sea identificado de manera tnica por su funcién de autocorrelacion.

La condicion de invertibilidad del proceso MA es que las raices de la ecuacion
caracteristica asociada con el proceso MA: 8(x)=1-6x-6,x° -..+8,x7 =0 se

encuentren fuera del circulo unitario.

2.3 METODOLOGIA VAR.
Como se menciono anteriormente la metodologia propuesta por Sims consiste tomar
el minimo de restricciones en la especificacion de los modelos donde todas las

variables de claro contenido econdmico son tratadas como enddgenas.

Para ilustrar esta idea, se retoma el modelo econométrico que relaciona a las series X

yY:

X, = (X 53X 5o X0 V0 Y5008 ) H 8,

=gl ¥ siay o i s 48, (2.9)
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donde ¢ indica tiempo, £, y £, son los errores del modelo, d,y &, son vectores de

parametros. Como se mencioné anteriormente:

a) Este modelo tiene un error de especificacion, ya que existe una relacion
circular entre ambas series.
b) Para solucionar este problema, se elimina la serie {X} de la segunda ecuacion

bajo el supuesto de que los errores £, y &, son ortogonales.'" Al tratar a una

de estas series como exdgena; es decir, reducir (I.1) como se muestra a

continuacion:

‘Yr == Jr(Xr'Xa—l"XJ—E""‘Yn}’a—hyr-vl'-'“’;af) k Sn

Yo glB Y o gariBy) 5 2.10)

c) Hay que reconocer que la exogeneidad de Y asegura la identificacion de las
ecuaciones, sin embargo es muy probable que este supuesto no esté
garantizado ya que, posiblemente, las variables utilizadas para explicar a ¥, se

encuentran influenciadas por la trayectoria de X.

Los modelos resultantes son conocidos como Vectores Autorregresivos (VAR).
Imponiendo la restriccion en la expresion (2.9) de que no existan relaciones

contemporaneas se tiene:

Xr = f(Xr—l'Xl—z“"‘Yr-I‘YJ—I‘J",;ﬁj)+£xr

T 3 0 (B, I SRRy SR @.11)

I

Sin embargo esta propuesta encontrd obstaculos que finalmente se convirtieron en
fuentes de discusion e investigacion en las décadas de los ochenta y noventa. El
primero fue la parametrizacion excesiva de los modelos VAR. El segundo, la falta de
una propuesta especifica de identificacion, tal que los modelos VAR fueran modelos

de forma reducida desprovistos de interpretacion econdmica.

' Implica que sean lincalmente independientes.



Actualmente, tanto el problema de grados de libertad como el problema de
identificacion han sido resueltos de manera relativamente satisfactoria, lo que ha
contribuido a una difusion de la filosofia de los modelos VAR. Esta filosofia parte del
conocimiento de que existe una extensiva incertidumbre acerca del mecanismo
generador de los datos econdmicos observados. La consecuencia inmediata de este
conocimiento es que una estrategia apropiada para modelar podria permitir que dicha
incertidumbre fuera incorporada explicitamente dentro del proceso de especificacion
del modelo, para permitir un tratamiento objetivo y sistematico. Es precisamente esta
idea la que garantiza la insistencia de parsimonia de las restricciones, de manera que
al eliminar regularidades empiricamente relevantes puede ser atacada por medio de

una posible y objetiva lectura de los datos econdémicos.

A continuacion se presenta el desarrollo de la metodologia del VAR presentada por
Guerrero (1987).

W,
Sea W, un vector (columna) k-variado de series de tiempo o sea W, =| "' |, para el
A
cual se cuenta con t =1, ... , N observaciones. Si G(B) denota a la matriz de
polinomios de retraso
£,(B) g,(B) ... gu(B)
G(B) = gy‘(B) £x(B) g;;.‘(B) @.12)

gn(B) g,(B) ... gu(B)

con

g,(B)y=g,.,+g,.,B+..+g,, B parai,j=1,...k y p=1 (2.13)



en donde B denota al operador de retraso tal que BW,, =W, | paratoda i, entonces se

-1

obtiene la expresion alternativa

By 8121 EE TR Eip op o Buyp
G(B) = g1 Eay e Bopy . ga,p Engp o Eap B

i i e B Eap Brap o Bugp

=G, +..+G,B" (2.14)

Un vector autorregresivo viene a ser entonces un modelo que sirve para explicar el

comportamiento de W, y que admite la representacion vectorial

W, =G(BW,,+D+a, (2.15)

en la cual, el hecho de que el vector W, _, aparezca como regresor, indica que todas las
variables del vector W son consideradas como potencialmente enddgenas y explicadas
por ellas mismas. D representa a un vector de factores deterministas, que cominmente
incluye a la constante y/o a variables artificiales para capturar los efectos estacionales.
Ademas {a,} denota a un proceso multivariado de ruido blanco normal con media
cero, es decir {a,,a,...} son vectores aleatorios independientes y con distribucion

normal multivariada N, (0,X), donde ¥ es la matriz de varianza-covarianza

o, Tz e ou
2
. o [ A — o
B &l 5 2 (2.16)
2
Ty T2 gy

De hecho, la expresion (2.15) engloba un sistema de k ecuaciones del tipo

W,=g,(BW,  +..+tg,(BW, ,+D +a,



= grl.]”’l.r-l +g,..W,

5 s
g Fot g”‘pl‘lll,_p +

+8uaWisa + 8uaWiia +'"+gri_pwi_r—p +D, +a,

parai=1,....k (2.17)

en donde se aprecia explicitamente que todas y cada una de las ecuaciones contiene el

mismo conjunto de regresores.

Supongase ahora que W, tiene media cero y covarianza estacionaria, de tal manera

que ni su media ni su funcion de autocovarianza dependen del tiempo: por el teorema
de Wold (1954) se sabe que debe existir una descomposicion lineal del proceso que

sigue (W) en la cual pueda representarse su parte no-determinista como un proceso

de promedios maviles, asi pues, de (2.15) se tiene que

D(BW, =[1-G(B)BW, =D +a, (2.18)
y

W,=®"(B)D+®d "' (B)q, (2.19)
de donde

M,=W,-® " (B)D=®d " (B)a, (2.20)

expresion, esta ultima, que da origen a la representacion de promedios moéviles

M, =0(B)a, =(1+6,B+6,B% +..)q, (2.:21)

para algunas matrices #,,0,....que pueden ser obtenidas a partir de la relacion

O(B)YD(B)=1 (2.22)

la cual conduce a tener (si se hace 6, =71y 0, =0 paraj<0)
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6,=6,.G,+.8,_,G,  parj=1,2,... (2.23)
por ejemplo, si el orden del vector autorregresivo es p = 3, se tendra
®(B)=1-G(B)B=1-G,B-G,B*~G,B" y por lo tanto

I = 0(B)D(B)

=1-G,B-G,B*~G,B' +0,B-0,G,B -0,G,B" +0,B" —..

implica que
6, =G,
8, =G, +G,

4, =G, +G,G, +G,G, +G,

0, =G,' +G,G’ +G,’G, +G,G, +G,'G, +G," +G,G,

Una vez planteadas las ecuaciones (2.18) y (2.19) asociadas respectivamente con las
representaciones autorregresiva y de promedios moviles, es natural concebir una
representacion mixta del tipo ARMA vectorial, asi como se hace con las series
univariadas. Aunque en teoria un modelo ARMA para series miltiples seria preferible

para respresentar el comportamiento dinamico simultaneo de los elementos de W, en

la practica la construccion de tales modelos presenta todavia serias dificultades, tanto
en la identificacion del modelo como en su estimacion y verificacion de supuestos;
por esta razon, los analistas econométricos interesados en el estudio de series de
tiempo multiples han preferido emplear el modelo (2.15). el cual podria pensarse que
corresponde a una aproximacién de un posible modelo ARMA vectorial, pero que

puede construirse y analizarse mas facilmente que dicho modelo ARMA.

El método de estimacion de los parametros involucrados en el vector autorregresivo

es el de maxima verosimilitud, para el cual se requiere de los supuestos de que
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{a,.a,.....a,} son independientes y distribuidos como normal multivariada, asi la

funcion de densidad conjunta de {q,.q,,....a, } resulta ser

N :
pla,,...ay) = :N = exp(— ; Za, £'a,) (2.24)
(2m)? 22 e
ahora bien, de (2.18) se tiene
a, = ®(BW, - D
=W,-GW,_ ~.—GW_~" (2.25)

de tal manera que a,.....a, no estdn definidos, puesto que no se cuenta con las

observaciones de W, W, . Por este motivo, conviene considerar a la densidad

T
conjunta de {a,,...ay}. en el supuesto de que W, ,...W, son valores fijos y
conocidos; en este caso (2.25) define una trasformacion que permite obtener la
distribucion condicional de {W,....W, |[W,_ ....W}, en donde el Jacobiano de la

transformacion es unitario, entonces se obtiene

PW W | W W) = play....,ay) (2.26)

Por lo tanto, la funcién de verosimilitud de {G,....G ,D,Z|W,_ ...W,} se obtiene

pe -py¥

como

L(GyoeenG  DE|W, ) = pW, W)
= Wy Wy | W,y Wo) 0 pOW,y oW,

= play,..ay) e pW_,,...W,) (2.27)

Para proceder a maximizar la funcion de verosimilitud (2.27) con respecto a los

parametros. se requiere conocer la densidad de {W, ,....W,}. En su lugar, se



acostumbra trabajar con una funcion de verosimilitud aproximada, que ignora dicha
densidad, es decir, en la practica se maximiza la funcion de log-verosimilitud

aproximada

log[27z] Nlog[Z] & a,‘Z"a,
log[p(a,,....ay )] = kN glar]_ -y (2.28)
2 2 - 2
esta funcién se maximiza respecto a X al hacer
N a (n '
2= 7 (2.29)
- N
con
&, =W, ~GCW, -G W, , =D, t=lpuyN (2.30)
de tal forma que le problema se reduce a maximizar
Nlog[$
log[p(@,,; ..., 4 )] = —kN logids] Flonl) (2.31)

2 2
lo cual se logra al minimizar det(£ ) respectoa G,,...G,,D.

Como se hizo notar en la expresion (2.17), las ecuaciones para cada una de las
variables contienen al mismo conjunto de regresores, por esta razon los estimadores
eficientes que surjan de minimizar det( £ ) serdn idénticos a los que se obtienen por
minimos cuadrados ecuacion por ecuacion. En conclusion, el método que
generalmente se aplica en la practica es el de minimizar la suma de cuadrados de los
residuales de cada ecuacién por separado, lo cual es equivalente al método de maxima
verosimilitud cuando se usa la funcion de verosimilitud aproximada (2.28). Sobre este
aspecto, importa sefialar que Litterman (1979) realizo diversos experimentos de

simulacion Monte Carlo, de los cuales concluye que el uso de la funcion de
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verosimilitud aproximada en lugar de (2.27) no distorsiona notablemente los

resultados y por ello se justifica su empleo en la practica.

Como resultado de la estimacion de un VAR se deben obtener desde luego, los
coeficientes de regresion estimados y los errores estandar correspondientes a cada uno
de dichos coeficientes; ademas, conviene calcular los estadisticos F que sirven para
determinar la significacion estadistica de cada una de las variables (con todos sus
retrasos), para explicar a la variable dependiente de la ecuacion en turno. Estas
pruebas F sirven para determinar posibles direcciones de causalidad, segin la

definicion de causalidad dada por Granger (1969), que se vera mas adelante.

En general. las ecuaciones estimadas que forman el VAR son dificiles de interpretar,
pues intervienen demasiados coeficientes y no es razonable suponer que un cierto
retraso de una variable se mueve mientras que los demas retrasos permanecen
constantes, como es requerido para interpretar los coeficientes de una regresion. Por
este motivo, es preferible hacer uso de la representacion de promedios moviles
correspondientes al VAR estimado, ya que asi podra observarse la respuesta del
sistema de variables a una innovacion (es decir, a un choque inesperado) en
cualquiera de las variables consideradas; asi pues, la respuesta de la variable i a una
innovacion unitaria en la variable m, j periodos antes, viene dada por el elemento im

de la matriz @, . Tales respuestas, vistas como funcion de retrasos en el tiempo, es lo

que se conoce como funciones de impulso-respuesta, a las cuales se hard mencion en
la siguiente seccion; por lo pronto se presentara un algoritmo relativamente sencillo

que permite obtener las matrices @,, j = 0, |, ..., de la representacion de promedios

moviles, asociada con la matriz de polinomios de retraso estimada G(B).

Sea

0,=GBY,,, +a,
=6d. . +64

patai=90, I, 8 F=1i.0enk (2.32)

+.+G 0 _ +a,

J=h P '
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donde «,, es lai-ésima columna de la matriz identidady «,, =0 paraj=1,2, ...,

e (=1, ... k. Como verificacion de que (2.32) en realidad si genera la representacion

de promedios moviles, obsérvese que
b, =2,
B, =68, =108y,
0, =G0, +G,0, =G +G))a,,
0, =60, +G,0,+G,0,,
=G, +G,G,+G,G, +G)a,,

de donde se obtienen las matrices

0,=1,6,=6,08,=G"+6G,, 0,=G"+GG,+G,6,+G,, ...

las cuales satisfacen la relacion (2.23), como era requerido.

También conviene examinar las correlaciones contemporaneas entre los residuales de
las diversas ecuaciones, con las cuales se forma de hecho un matriz de correlaciones;

esto es, ya que se estimaron las ecuaciones se tiene
W, =GBW,, +D+a, (2.33)

en donde a, =(a4,,,...,4, )" es el vector de residuales en el periodo t, ademas

LR A
(3‘ — " : n 2'34
5 Z,: N ( )

=
proporciona el elemento ij-ésimo de la matriz de varianza-covarianza estimada, £.
También se requiere la matriz de desviaciones estandar &, definida como la matriz
diagonal de dimension k cuyos elementos son precisamente las desviaciones estandar

de las variables que aparecen en el sistema, es decir,
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& =diag(o,,...0,) (2.35)

la cual se estima simplemente sustituyendo a &, por o, paraj= 1, ..., k. A partir de

% yde & seestima la matriz de correlaciones contempordneas como

1 n umn
r I e K
r=| " =488 (2.36)
LT T 1
en donde
% =1 k 2.37
T arai, j=1,..., :
Y p J ( )

En lo que toca ya a la construccion de un vector autorregresivo, uno de los primeros
aspecto que debe ser considerado es la forma en la cual se expresan las variables (en
niveles, flujos, variaciones, proporciones, etc.), para esto conviene tener en mente que
las series deben cumplir con el requisito de estacionariedad y ademds deben admitir
una interpretacion razonable; lograr ambas cosas en la practica es sumamente dificil y
por lo mismo quizé deberd sacrificarse algo de rigor estadistico para hacer que las
variables ingresen al VAR con una expresion que permita interpretar los resultados
posteriormente. A este respecto, recuérdese que muchas veces conviene expresar a las
variables en logaritmos, ya que al tomar posteriormente una diferencia se obtiene
como aproximacion la tasa de crecimiento de la variable. En general, si el vector de

variables observadas se denota por Z =(Z,.Z,,...Z, ). el vector de variables

I

transformadas sera denotado por

HZ) =(T(Z,). T,(Z,)ss T(Z,,)) (2.38)
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en donde 7,(Z,) expresa cualquier transformacién que se aplique a la serie Z, i = 1,

E .y w12 ..
..., k y que en particular puede ser una transformacion polcncta' . Tal transformacién

se puede elegir con el fin de estabilizar la varianza de cada una de las series por

separado.

Para conseguir la estacionariedad es necesario también estabilizar el nivel de las
series, para eso conviene entonces aplicar el operador diferencia un nimero
apropiado de veces (lo cual equivale a eliminar una posible tendencia polinomial

adaptiva) y esto conduce a obtener el vector

W, =W

' e

Wyl ) con W, =(1=-B)T(Z,)),i=1,....k (2.39)

notese en esta expresion que se puede tener T,(-) # 7, (-) y/o d, #d,, para i # m. Otra
manera que a veces se utiliza en la practica para estabilizar el nivel, consiste en incluir
una tendencia polinomial en el VAR, de tal forma que en la expresion (2.15) se tenga,
por ejemplo D =D, = a + [t como vector de factores deterministas dependientes del
tiempo. Adviértase también que en (2.39) no aparecen diferencias estacionales, desde
luego que dichas diferencias si pueden incluirse, pero para evitar complicaciones con
la interpretacion de resultados, en la prictica se acostumbra sustituirlas por variables
artificiales que pretenden capturar los efectos estacionales. Ahora bien, el aplicar
transformaciones y estabilizar niveles comunmente se realiza con las series
consideradas individualmente y con ello quiza se logre la estacionariedad individual
de cada serie {W,}. pero debe notarse que, aunque bueno, eso no garantiza la
estacionariedad de todo el vector de series {i,}, puesto que no sélo las medias y las

autocovarianzas deben ser independientes del tiempo, sino que las covarianzas

cruzadas no deben depender de 1.

Otro aspecto que debe mencionarse explicitamente es el de la seleccion del orden de
la autorregresion (p). Antes que nada, es recomendable tener en mente el hecho de

que a mayor nimero de retrasos, mayor serd la posibilidad de que se presente

12 . 2 4 2 P i "
La transformacion se puede elegir. segin se indica en Guerrero (1983).
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multicolinealidad en el modelo (lo cual tenderda a inflar las varianzas de los
coeficientes autorregresivos), menor sera el nimero de grados de libertad con que
cuente (en un VAR para series mensuales con 6 variables, 4 retrasos, constante y
variables artificiales para capturar los efectos estacionales. deben estimarse por cada
ecuacion 36 parametros de regresion, mas la varianza residual, lo cual requiere datos
de al menos 4 afos completos para conseguir solamente 11 grados de libertad) y
desde luego. menos parsimonioso serd el modelo resultante. Por otro lado, considérese
también que si el valor de p es pequeiio, se corre el riesgo de no conseguir una
representacion autorregresiva que sea razonablemente vilida, ya sea como
aproximacion a la forma reducida de un modelo estructural subyacente o de un
posible modelo ARMA vectorial. Desde el punto de vista estadistico, Tjostheim
(1981) cita varios criterios que pudieran ser empleados para determinar el orden del
VAR, dentro de ellos, uno relativamente simple y que produce estimaciones
consistentes del “verdadero™ orden (suponiendo que dicho orden exista) es el
propuesto por Hannan y Quinn para modelos univariados y generalizado por Quinn
(1980) a modelos de series maltiples. El criterio que debe minimizarse en funcion del

valor de p es

HOQ(p) = log[det £]+ 2 pk* log[log(N)]/ N (2.40)

con £ dada por (2.34), k el nimero de variables y N el total de observaciones

disponibles para el vector de series.

Conviene subrayar que el criterio (2.40) considera el ajuste simultineo delas k
ecuaciones que forman el VAR, por ello es factible que criterios para autorregresiones
univariadas (por ejemplo el coeficiente de determinacion ajustado por grados de
libertad) conduzcan a otro tipo de especificaciones al nivel de cada una de las
ecuaciones por separado. Asimismo, es de esperar que otros criterios, como podrian
ser simulaciones en periodos postmuestrales, conduzcan también a decisiones
distintas de la que se obtiene con el uso de (2.40), en esos casos es responsabilidad del

analista optar por la decision que mas convenga a los fines del modelo.

2.4 IDENTIFICACION DEL VAR.
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Una vez que se ha construido un vector autorregresivo, es factible utilizarlo para,
entre otras cosas, esclarecer los canales de transmision que siguen los efectos de las
variables que aparecen en el VAR, lo cual puede lograrse mediante lo que se conoce
como un andlisis de causalidad, complementado con el andlisis de las funciones de
impulso-respuesta; otra utilidad, que puede considerarse como tradicional, es la que se

refiere a pronostico.

El problema del prondstico se refiere basicamente a estimar el valor futuro del vector

de series, a partir de las observaciones W,,..W, y de una representacion VAR
razonablemente vdlida. Sea WN (k) el prondstico puntual de W, a partir del origen
N (h periodos hacia delante), de tal forma que W,,, — W, (h) representa el error de

prondstico respectivo. El criterio de optimalidad que se emplea para determinar el

“mejor” pronostico, es el de error cuadritico medio minimo, el cual conduce, como
en el caso univariado, al empleo de la esperanza condicional para obtener W, (h) ; es
decir, una vez que se tiene estimada la expresion (2.15) y haciendo caso omiso de las
variaciones aleatorias a que estan sujetos los estimadores G,.,....G - D, se obtiene.

Wn'{h) = E;{WN+#}

=G, %‘(WNM—I) oot Gp %(W.\f.»_f,} +D+ E(“_«'w) (2.41)

donde, para h= 1, 2, ..., se tiene

{';‘{w.«un) = EWy | Wy Wyi0) ¥ {;{“mh) =0 (2.42)
asi que el prondstico optimo se comporta de acuerdo con la ecuacion en diferencia

W (h)y=GBW,(h-1)+ D, parah=1,2, ...

con W, (j)=W,,, con j<0. (2.43)



La expresion (2.43) permite obtener los pronosticos en forma recursiva y muestra

ademds que los primeros p pronosticos W, (1)....W, (p) estan completamente

determinados por las ultimas observaciones W,

wpasWy . En términos de la

representacion de promedios moviles se tiene que
Wi =y ¥ @i+t By ay +:4 8(B)D
por lo tanto, el error de pronostico viene dado por

W~ W) =a,,,+8,a,,, , +..+0,,a, +1

=30,30, (2.44)

a partir de (2.43), (2.44) y el supuesto de distribucion normal para «, podrian
deducirse entonces regiones de confianza simultdneas para los valores futuros W , asi

como intervalos de confianza individual para cada W, ,.i=1, ... . kyh=1,2, ...
Ademas, los pronodsticos de {Z,} pueden obtenerse a partir de los pronosticos de

w,).

En lo que toca al andlisis de causalidad, conviene sefalar que la definicion de
causalidad que se emplea en la préctica es la que proporciond Granger (1969) y que se
ha dado en llamar precisamente “causalidad de Granger”. Dicha definicion ha sido
objetada porque deja a un lado las explicaciones tedricas que se puedan tener sobre las
relaciones entre variables v se basa exclusivamente en la informacion provista por las
series que se estudian; ademads, la idea que esta detras de la definicion es que lo que
ocurre primero no puede tener como causa algo que ocurre después, es decir, lo que
Granger define es en escencia una cawusalidad temporal y empirica. Estas dos
criticas que se le hacen a la definicion de Granger, podrian ser empleadas también

como argumentos a favor de su empleo para verificar la existencia de causalidad con

44



datos del tipo series de tiempo, ya que de hecho esta definicion puede

operacionalizarse de manera directa.

De acuerdo con Granger y en pocas palabras, una serie de tiempo {I¥,,}es causada
por la serie {i¥, } si el prondstico de W, es mds preciso (tiene menor varianza) al
incluir la informacion histérica de W, , que si no se incluye dicha informacion (y en

ambos casos se utiliza la informacién historica de {W, . W, ... W, }).

A partir de un proceso de series miltiples que tenga covarianza estacionaria y que

admita la presentacion autorregresiva (2.15), el problema de probar si la serie {#¥, },
digamos causa a la serie { W, }. equivale a probar la hipétesis de que el polinomio de
retraso g,, (B) es igual a cero, como podria apreciarse en la relacion (2.17) para i =
1, ya que dicho polinomio es el que se asocia con la informacién W, . Entonces, la

hipétesis de no causalidad de W, ,, a W, , equivaldria a la hipétesis nula

Kl

Hyigy,==8,=0 (2.45)

la cual puede probarse mediante una prueba F del tipo convencional en andlisis de
regresion multiple. La validez de esta prueba, sin embargo, no es del todo clara como
se vera a continuacion: supongase que se desea probar causalidad de W, a I¥,, en este
caso se estudiaria la ecuacion

W, =g (BW,  +g,(BW,, , +..+g,(BW, ,+D +a,, (2.46)

J4=1

sin embargo, en la construccion del VAR no solamente esta ecuacion sino en

particular la siguiente, también tuvo que haberse estimado

+D, +a,, (247)

Wy, =8 (B, + 85 (B, +..+ gy (BW, |

asi pues, si se sustituye (2.47) en (2.46), se tiene



W, =1gn(B)+g,(B)g, (B)BW, , +g,(B)gn(BW,,  +..+
(84 (B)+ g, (B)gy (B)BW, , , +g,(B)D, + D, + (2.48)

g-(Ba,, , +a,.,

estd Gltima expresion muestra que aparecen simultaneamente W, , v a,,,, es decir,

la variable W, estara correlacionada con el error; por este motivo la prueba F

proporcionara resultados inexactos, que deberan verse con mucha reserva y

basicamente como guias para andlisis posteriores.

Debe tenerse en mente ademas, que si la hipotesis (2.45) no es rechazada, la

causalidad (temporal) de W, a W, puede ser ocasionada por una correlacién no
descubierta de W, y W, con una variable omitida, que podria ser el eslabon o la causa

de ambas. Asimismo, recuérdese que para que exista causalidad se debe tener cierta
precedencia temporal, de tal forma que no deberia existir la causalidad contemporanea
o instantanea, sin embargo ésta se presenta en la practica con frecuencia, debido
fundamentalmente a los métodos de recoleccion de la informacién. Respecto a este
ultimo punto, Sims (1980) sugiere estudiar la matriz de correlaciones contemporineas
(2.36); dicha matriz no permite identificar causalidad a menos que se tengan como
apoyo algunas condiciones impuestas a priori, esto se debe al hecho de que si, por
ejemplo, r,, fuese positiva y grande, no se sabria si esto es porque los residuales de
W, crecen de manera auténoma y hacen crecer a los residuales de W, o si son los
residuales de W, los que inducen el cambio; el problema radica entonces en la
existencia de esas correlaciones contemporaneas y, para resolverlo, Sims sugiere
examinar tentativamente diversos ordenamientos causales de las variables en estudio,
para lo cual pueden utilizarse como guia los resultados de las pruebas F. Debe
sefialarse que Sims prefiere referirse a pruebas de exogeneidad mas que causalidad ya
que considera este término mas apropiado y porque permite sefialar graduaciones de
mayor o menor intensidad en la exogeneidad; de hecho Sims (1972) establecio que la

variable ¥, es exdgena con respecto a W, ... W, siy solosi W,,.. W, nocausana W, .

46



Notese que la causalidad se prueba ente las series del vector W, pero en realidad se
desea obtener conclusiones acerca del vector Z; por este motivo debe cuidarse que la
transformacion T(-) que se haya empleado (como se describe en (2.38)) admita
inverso y que, de preferencia, el grado de diferenciacion (ecuacion (2.39)) sea el

mismo para todas las series, ya que asi la causalidad de W, a W, se mantienen de Z,

aZ paraij=1,..k

Supéngase que un ordenamiento es W, =W, = .. =W, , de tal manera que W,

resulta ser exogena y los residuales asociados con ella son auténomos (dendtese como

e, ); en este caso, los residuales de W, , es decir a,,, estaran correlacionados sélo con
a, y al cancelar dicha correlacion se obtienen ahora unos nuevos residuales e,
ortogonales a ¢,; lo mismo se hace entonces con los residuales a, que se
ortogonalizan respecto a e, ¥ ¢,,.y dan por resultado e,, ; de esta manera se contintia
y se obtiene un nuevo conjunto de residuales {e, .e,,.....e, } ortogonales entre si. Lo

que se sugiere es utilizar un proceso de ortogonalizacion que permita pasar de los
residuales {a,,a,,,...qa,} a los residuales ortogonales {e,.e,,.....e, } mediante las

relaciones (validas parar=1, ..., N)

elr = alr

€y =8y, —Uy,e,

e, =&, —u e~y 8, (2.49)
en donde

iy el parai=2, ... kyj=1,...,i-1 (2.50)

En términos matriciales, las relaciones (2.49) definen una transformacion del tipo
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a, =Ue, con Var(a,)=UVar(e )U'=Z (2.51)

de tal forma que

e, =U"a, con E(e,)=0 (2.52)

Var(e,) = E(e,e,")
= Eldiag(e,’ e, sse,,’)]
= diag[E(e,"), E(e;," s ey, )]
= diag|(Var(e,’ ), Var(e,’ ),...Var(e, )]

=0 fe ] Tk (2.53)
Para poder estimar esta matriz de varianza-covarianza se requiere usar £ (definida

por (2.34)) y obtener la matriz U ™', que viene dada, en este caso particular del

ordenamiento (2.49), por

Uy Uy, 1

1 0 0

= 1 0 0 0

= =y + Uyl ity | 0 0

gy T UM Uy~ UGGy Uy U, U 0
(2.54)

Al probar diversos ordenamientos puede verse la sensibilidad de los resultados y

deducir de esta manera qué tanto influye el ordenamiento impuesto en las variables,
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desde luego. el ordenamiento no tendra efecto practicamente si los residuales
originales presentan correlaciones muy cercanas a cero (lo cual se reflejaria en que las

u’s de (2.50) sean practicamente iguales a cero).

Una vez ortogonalizados los residuales, la representacion de promedios moviles
(2.21) puede rescribirse en términos de residuales ortogonales, dando por resultado

W, - 0(B)D = 0(B)a, = 0(B)Ue, (2.55)
recuérdese que esta representacion de promedios moviles genera las funciones de
impulso-respuesta para /¥, y las matrices d,.,....adquieren entonces el nombre de
multiplicadores dinamicos, ya que transmiten las respuestas (actuales y subsecuentes)
de las variables, a choques en cualquiera de los elementos de a y equivalentemente,

las matrices &,U,0,U,... seran los multiplicadores dinamicos que transmiten las

respuestas a Ch()qllCS ene.

Debido a las posiblemente distintas unidades de las variables empleadas. la
interpretacion de un choque inesperado de tamafio unitario en alguna de ellas se
complica y por esta razon se acostumbra generar versiones a escala de las funciones
de impulso-respuesta que muestren las respuestas de todo el sistema de variables, a un

choque con magnitud de una desviacion estandar, de tal manera que en lugar de

trabajar directamente con las 8, °s de (2.55) se trabaja con

M, =65 (2.56)

Es importante advertir que no es de esperar que los choques aleatorios ocurran de
manera independiente y por el contrario, la matriz (2.36) indica cuales choques se dan
simultaineamente. Ahora bien, los patrones dindmicos marcados por las funciones de
impulso-respuesta estan afectados por variaciones muéstrales y, para determinar la
significacion estadistica de tales patrones, dado que se desconocen sus distribuciones
de probabilidades. podria utilizarse el método de Monte Carlo (para generar diversas

realizaciones de tales patrones) como lo hace Fischer (1982). sin embargo cste
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procedimiento es muy costoso por el tiempo de computo que requiere. Otra manera de
visualizar, aunque sea de manera burda, los posibles efectos significativos de tales
patrones dinamicos, es mediante la comparacion directa de los efectos contra la matriz
de desviaciones estandar & de (2.35): a este respecto, Fischer (1981) atribuye el
siguiente argumento a Sims: “como no se usaron estadisticos t o pruebas de
significacion como guia, en la busqueda de un modelo apropiado para usarse, los
cocientes de coeficientes entre desviaciones estandar, con valores menores a los
niveles convencionales de significacion resultan ser de interés”, por este motivo
conviene subrayar de alguna manera como importantes a los cocientes que excedan

los valores 0.5, 1.0 y 2.0.

Por otro lado, la importancia de los efectos mostrados por las funciones de impulso-
respuesta, se puede medir de manera alternativa mediante lo que se conoce como
descomposicion de la varianza del pronostico h-periodos hacia adelante. Esta
descomposicion sirve para obtener proporciones de varianza que sean atribuibles a
choques inesperados (o innovaciones) en cada variable del VAR, de hecho lo que se

tiene es lo siguiente: el error de prondstico de W, , dada la informacion hasta r-h viene

a ser

W, -w,_,(hy=a -6a,, -0,a, ,—..-0,

\a

t=h+l

=Ue, -OUe, , -0,Ue, , -...~0, Ue,,., (2.57)

con varianza

Var(W, -W,_, (h)) = 29 Uzu'e,'

mal
h-1
« Y030 (2.58)

m=l

conC, =60 U param=1,2,...,h-1y C;, =U.
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Si C,,, denota al elemento ij-ésimo de la matriz C,,, entonces la varianza del error de

pronostico h-periodos hacia adelante . de la variable i-ésima, esta dada por
& 2z ) 2
Z{Cm,ilzo-] +...+ (."m_i{ 'O-.l ) (259)
m=0

por lo tanto, la proporcion de varianza atribuible a innovaciones ortogonales en la

k-1

variable j, digamos, se obtiene al dividir a ZC,"_,}?O' -

.- entre la expresion (2.59).

m=0
Debido a que las matrices C,.....C, , dependen de la ortogonalizacion (2.49), para

cada distinto ordenamiento que se tenga, la matriz U de (2.51) sera distinta y se
obtendra también una diferente descomposicion de la varianza del prondstico. El
examen de estas descomposiciones de varianza permite observar niveles de
exogeneidad de las variables en estudio ya que, mientras mds exdgena sea una
variable, una mayor proporcion de la varianza de su pronostico serd atribuible a

innovaciones en ella misma, para diferentes horizontes () en consideracion.

Es importante hacer notar también que los resultados de las pruebas de causalidad y
las relaciones dinamicas en general, no son invariantes a la agregacion temporal de
series, como lo demuestran Tiao y Wei (1976) y, por ejemplo relaciones de causalidad
unidireccional en series mensuales pueden transformarse en retroalimentaciones
cuando se consideran series trimestrales; asi pues, la unidad temporal de observacion
de las series resulta ser de importancia v debera tomarse una decision acerca de cual
sera la que se utilice desde el inicio del estudio, dependiendo bdsicamente de la
disponibilidad de que dos estudios en donde aparezcan las mismas variables, pero con
discrepantes. Por estas razones, conviene hacer explicitas las definiciones de
variables, sus métodos de agregacion, sus unidades temporales de observacion y sus

fuentes de informacion.



CAPiTULO Ill: EJEMPLO PRACTICO DE APLICACION DE UN MODELO VAR

De la introduccion podra recordarse que en la actualidad no resulta sorprendente el
hecho de que en algunos campos del conocimiento humano no se posea un enfoque
Unico para explicar la gran variedad de relaciones existentes en la vida cotidiana. Por
lo que, en particular, los diferentes campos de la teoria econémica y financiera no se
han visto exentos del desarrollo de una diversidad de teorias que reflejan el punto de
vista de gran cantidad de autores pertenecientes a diferentes escuelas y corrientes del

pensamiento.

Por ello, en este trabajo se presenta un enfoque para modelar las relaciones existentes
entre algunas variables sin utilizar una base tedrica estructural a través del analisis de
vectores autorregresivos (VAR) ya que no incorpora ninglin conjunto de restricciones

de exclusion necesarias para la identificacion y estimacion de un modelo estructural.

Por lo tanto, en este trabajo se desarrollaran las siguientes aplicaciones relevantes
enfocadas a analizar:

v" La transmision internacional de movimientos en el mercado de capitales, y

v El impacto del ciclo economico de Estados Unidos sobre las variables

fundamentales de la economia mexicana.

3.1 Transmisién Internacional de Movimientos en el Mercado de Capitales

En 1968 Grubel expuso los beneficios de diversificar internacionalmente un
portafolio, a partir de esto se han hecho diversos estudios basados en métodos
empiricos, en los que generalmente se ha encontrado correlacion entre los
rendimientos de los mercados, y que existen factores de las diversas economias
locales que juegan un papel importante en el proceso de la generacion de

rendimientos.
El minucioso analisis de los movimientos en los mercados internacionales en los

recientes anos, ha sugerido que existe un importante grado de interdependencia entre

los mercados internacionales.
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El objetivo del presente estudio es proveer un analisis con especial énfasis en el
mecanismo de trasmision de los movimientos de los mercados internacionales.

Especificamente, este estudio busca responder las siguientes preguntas:

o ;Qué tanto puede explicar los movimientos de un mercado nacional, la
innovacion en otros mercados?

e ;Ocasiona el indice del mercado de capitales de Estados Unidos influencia en
otros mercados?, ;Existen algunos mercados cuyos movimientos son causados
principalmente por otros mercados?

e ;Qué tan rapido se trasmiten los movimientos de un mercado a otro?

Para poder responder a estas preguntas, se considerd un sistema de Vectores
Autoregresivos con 6 mercados, utilizando sus rendimientos diarios para el periodo
del 3 de junio de 1996 hasta el 15 de junio del 2002. Los mercados incluidos en el
presente estudio son: Meéxico, Estados Unidos, Reino Unido, Chile y Japon. La
metodologia de andlisis de Vectores Autoregresivos (VAR), estima un sistema de
ecuaciones reducido e irrestricto, que tiene un conjunto de retrasos de las variables
dependientes para cada ecuacion como regresores. El VAR en consecuencia estima un
sistema de ecuaciones simultaneas dinamicas que se encuentra libre de restricciones a
priori, sobre la estructura de las relaciones. Dado que ninguna restriccion es impuesta
sobre la relacion estructural sobre las variables, el VAR puede ser visto como una
aproximacion flexible de la forma reducida del modelo adecuado, pero desconocido,

de la actual estructura econdémica.

Una vez que el VAR ha sido estimado. podemos encontrar las respuestas dinamicas
de cada uno de los mercados estudiados a innovaciones que ocurran en un mercado en
particular. Asi mismo las funciones de impulso-respuesta permitirin medir la
importancia relativa de cada mercado para generar variaciones no esperadas de los
rendimientos hacia un mercado particular vy, en consecuencia establecer un

ordenamiento causal entre los diferentes mercados accionarios.



Los resultados encontrados indican que una cantidad sustancial de interacciones
multilaterales existe entre los diferentes mercados, como era de esperarse el mercado
accionario de Estados Unidos es el que tiene mayor influencia sobre los mercados en
el mundo. Innovaciones en el mercado estadounidense son rapidamente trasmitidos a
otros mercados bajo un patron claramente reconocido mientras que ningin mercado
extranjero puede explicar significativamente los movimientos originados en el
mercado estadounidense. Este rapido mecanismo de trasmision de un movimiento en
el mercado de Estados Unidos, hacia los otros mercados, soporta la idea de que

existen mercados internacionales con informacion eficiente.

311 Descripcion de los datos.

Los datos utilizados en el presente estudio consisten en series de tiempo diarias, con el
valor de los indices al momento del cierre del mercado, en términos de la moneda
oficial de cada pais, el nimero de observaciones para cada serie fue de 1.575. Estas
series fueron transformadas a tasas de rendimiento diarios, para poder ser utilizados
en la estimacion del VAR. Existe un error potencial en la estimacion de un modelo
VAR con los indices, debido a la no estacionalidad de las series, sin embargo este
problema se elimina al utilizar la serie transformada. En la Tabla 3, se presentan

algunas estadisticas descriptivas de las series transformadas, como rendimiento diario.

Estadisticas Descriptivas

IrC IGPA  DOWJONES| BOVESPA | NIKKEI | FTSE100

Media 0.0970% | 0.0039% 0.0079% 0.0465% | 0.0019% | -0.0602%

Miximo 3.3333% 1.3859% 3.0563% 6.6008% | 4.6905% | 2.5107%

Minimo -3.0617% | -1.0624% -2.9306% -4.3807% | -2.5604% | -3.0023%

Std. Dev. 1.1071% | 0.4206% 1.0694% 1.8864% 1.2346% | 0.9693%
Tabla 3

Fuente: Estimaciones Propias.

Dado que los mercados accionarios de cada pais generalmente operan en diferentes
zonas horarias, con diferentes horas de apertura y cierre, las tasas de rendimiento se
tomaron segun el dia calendario en el que se generaron. Con el objeto de interpretar

los resultados empiricos mostrados en el siguiente apartado, es importante conocer la
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relacion entre las horas de apertura de un mercado con respecto a los demas, en una
escala real de tiempo. Esta informacion se presenta en la Tabla 4, que muestra la hora
de apertura y cierre de cada mercado en el horario del mercado accionario més grande

del mundo ubicado en Nueva York.

Tiempo de apertura y cierre de los mercados bajo estudio.

Mercado Aperlura Cierre
Estados Unidos 9:00 a.m. 3:00 p.m.
Japén 8:00 p.m. 1:00 a.m.
México 9:30 a.m. 3:30 p.m.
Brasil 9:00 a.m. 3:00 p.m.
Chile 9:30 a.m. 3:30 p.m.
Reino Unido 4:30 a.m. 10:30 a.m.
Tabla 4

3.1.2  Resultados Empiricos.

En este estudio, el nimero apropiado de retrasos fue elegido conforme al criterio de
Akaike. Se estimo el criterio de Akaike para diversos retrasos, desde 1 dia y hasta 15
dias, el menor resultado del criterio de Akaike, nos indica el nimero de retrasos
optimos a utilizar en el modelo, con base en los resultados que se muestran en la
Tabla 5, el nimero de retrasos adoptado en el VAR, es de dos retrasos, es importante
destacar que atin cuando se espera que existan relaciones entre los rendimientos de un
indice especifico con los rendimientos observados del resto de los indices a periodos
mayores a 2, se observo que al utilizar mas de dos retrasos, los coeficientes estimados

no son estadisticamente distintos de cero.

" Las series se presentan conforme a la abreviacion utilizada en cada pais, para el presente estudio se
tiene que el IPC corresponde a México, el IGPA a Chile. el DOWJONES a Estados Unidos. el NIKKE]
aJapon y el FTSEL0D al Reino Unido.



Criterio de Akaike

Retrasos AlC
-36.504
-36.522
-36.509
-36.495
-36.489
-36.485
-36.463
-36.449
-36.426
-36.409
-36.397
-36.373
-36.346
-36.322
-36.303

Tabla 5.
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En la Tabla 6 se muestra que las correlaciones contemporaneas de los residuales
correspondientes a la estimacion de las 6 series, estos residuales o innovaciones
representan rendimientos del mercado de capitales anormales que no fueron
predecidos a partir de la base de que toda la informacion reflejada en el pasado
regresa. Las correlaciones contemporaneas de los residuales del rendimiento
estimado, reflejan el grado en el cual la nueva informacion que produce un
rendimiento anormal en un mercado es compartida por otros mercados en el mismo
dia de calendario. La Tabla 6 muestra que en general las correlaciones
contemporéaneas entre los mercados de una misma region, tienden a ser mayores que
las correlaciones entre regiones, tal es el caso de la correlacion observada para el
DOWIONES, IPC y BOVESPA.

Este patron de correlaciones contemporaneas es consistente con lo que se espera de la
estructura de la diferencia por zona horaria entre mercados. El patron de correlacion
también podria reflejar el grado de integracién econdomica entre paises como se
observa entre el FTSE100 y el DOWJONES, esto es porque mientras mas integradas
estén dos economias los movimientos del mercado accionario de un pais seran

correlacionados al del otro pais.
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En linea con las observaciones hechas anteriormente se tiene que la correlacion entre
Estados Unidos y Japon es muy baja. La relativamente alta correlacion observada
entre Estados Unidos y el Reino Unido puede reflejar al menos en parte el hecho de
que ambos mercados operan simultineamente, por media hora antes de que el
mercado del Reino Unido cierre. Para recapitular, una correlacion del mercado
extranjero con Estados Unidos tiende a ser menor mientras mas lejano esté el mercado
de Estados Unidos, tanto en la distancia por la zona horaria como en la
interdependencia economica. Este patron particular de correlacion contemporanea
sugiere que el Mercado de Estados Unidos ejerce influencia en otros mercados, si el
mercado Americano fuese influenciado digamos por el mercado Japonés el cual cierra
antes de que el mercado Americano abra, entonces el mercado Americano podria
responder al desarrollo Japonés en el mismo dia. Esto podria resultar en una

correlacion contemporanea mayor entre los dos mercados

Correlaciones contemporineas entre los resultados

DOW JONES  [FTSE100  INIKKEI IPC BOVESPA [IGPA
DOW JONES 1.000 0.413 0.097 0.532 0.461 0.345
FTSE100 0.413 1.000 0.176 0.380 0.349 0.344
NIKKEI 0.097 0.176 1.000 0.083 0.089 0.095
IPC 0.532 0.380 0.083 1.000 0.577 0.422
BOVESPA 0.461 0.349 | 0.089 0.577 1.000 0.442
IGPA 0.345 0.344 0.095 0.422 0.442 1.000
Tabla 6

La Tabla 7, nos proporciona la descomposicion al momento en que se da un
rendimiento anormal, a los cinco dias y a los diez dias. Esta tabla puede ser vista
como un resumen Util para identificar los principales canales de influencia del sistema

dinamico en los 6 mercados accionarios analizados.

Los resultados en la Tabla 7, también indican que el mercado accionario de Estados

Unidos es el que tiene mayor influencia de los mercados analizados.

Mientras ningiin mercado fordaneo puede explicar por si mismo ni el 1% del la
varianza del error del mercado Americano, Estados Unidos explica aproximadamente
el 28% de la varianza del error del mercado Mexicano, el 23% para el caso del Reino

Unido y el 21% para Brasil.
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El analisis de la descomposicion de la varianza de los errores, nos sugiere el orden de
causalidad entre las series consideradas en el presente estudio, como se menciond
anteriormente el DOWJONES es el que tiene mayor influencia en la varianza de los
errores del resto de los indices, posteriormente tenemos al FTSE100, NIKKEIL, IPC,
BOVESPA y por ultimo el IGPA.

Descomposicion de la varianza de los errores

Horizonte

en dias) | DOW JONES | FTSE100 | NIKKEI | IPC | BOVESPA | IGPA | FM™

DOW JONES 0 100.000 0.000 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000 | 0.000
5 99.018 0.840 | 0.010 | 0.036 0.008 0.089 | 0.982

10 99.017 0.840 | 0.010 | 0.036 0.008 0.089 | 0.983

FTSE100 0 17.031 82.969 | 0.000 | 0.000 0.000 0.000 | 17.031
5 23.630 74.042 | 0.828 | 0.316 0.909 0.274 | 25.958

10 23631 74.042 | 0.828 | 0.316 0.909 0274 | 25958

NIKKEI 0 0.941 2.218 96.841 | 0.000 0.000 0.000 | 3.159
5 10.578 5754 | 81.998 | 1.262 0.268 0.139 | 18.002

10 10.578 5754 | 81.998 | 1.262 0.268 0.139 | 18.002

IPC 0 ~28.251 3.094 | 0003 |68.653| 0.000 0.000 | 31.347
5 28.438 3.297 0.034 | 68.001 0.208 0.022 | 31.999

10 28.438 3.297 | 0.034 |68.001| 0208 0.022 | 31.999

IBOVESPA 0 21288 3.038 | 0.033 |13.206 | 62434 | 0.000 [37.566
5 21590 | 3172 | 0.086 |13205| 61.862 | 0.086 |38.138

10 21.590 3.172 0.086 | 13.205 61.861 0.086 | 38.139

GPA 0 11.919 4.916 0.085 | 5795 3.893 73.392 | 26.608
5 13.514 4.600 0.091 7.580 3.934 70.281 | 29.719

10 13.514 4600 | 0091 | 7.581 3935 | 70.280 | 29.720

Tabla 7

Para obtener un panorama adicional del mecanismo de transmision internacional de
movimiento en el mercado accionario, ahora examinamos el patron de respuestas
dindmicas en cada uno de los 6 mercados, ante innovaciones en algin mercado

especifico, simulando respuestas en la estimacion del modelo VAR. La Tabla 8 nos

" Cada resultado en la altima columna M, de la Tabla denota el porcentaje de varianza de los errores
de pronostico, es explicado por colectivamente por los mercados lorineos.
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muestra la funcion de impulso-respuesta normalizada, para cada uno de los mercados

con un choque positivo de una desviacion estandar, en el mercado de Estados Unidos.

En la tabla 8, se observa que el FTSE100 es el indice que reacciona con mayor fuerza,
ante un choque en el DOWJONES. EI IPC y el BOVESPA, a pesar de estar altamente
correlacionados con el mercado Americano, no presentan un efecto muy fuerte en el
primer dia después del choque, ya que se espera que el efecto se dé en el mismo dia,
es decir en el dia cero, sin embargo para el IPC, se observa que dos dias después de
que se observara un rendimiento anormal en el mercado Americano tendria un fuerte
impacto sobre el mercado mexicano y en el tercero y cuarto dia después en el mercado
brasileio, el NIKKEI muestra movimientos en los siguientes tres dias ain de una
magnitud no muy significativa. Finalmente el IGPA se puede decir que practicamente
no responde ante el DOWJONES, y esto obedece a que es un mercado pequefio que

tiene poca interaccion con el mercado Americano.

Funciones de impulso-respuesta a un choque aleatorio en el Dow Jones

i-ésimo dia Impulso respuesta en DOWJONES
despuésdel | hGWIONES | FTSEI00 | NIKKEI IPC BOVESPA IGPA
choque
1 0.01306 0.08576  0.007300  -0.00093 0.00195  0.00034
2 -0.06130 003108 -0.00488  0.01863 -0.00031,  0.00006
3 -0.00637 2001184 0.00498  0.00284) -0.00751]  -0.00001
4 0.00191 0.00738  -0.00006  -0.00153 0.00376.  0.00003
5 0.00245 0.00073  -0.00108  -0.00037 0.00199  0.00001
6 0.00015 -0.00093 000026 000044  -0.00063  0.00000
7 -0.00038 0.00007  0.0001f  0.00023! -0.00019  0.00000)
8 0.00004 0.00010 -0.00005] 0.00000 0.00014 0.00000)
9 0.00007 -0.00001]  -0.00001  -0.00001 0.00004.  0.00000
10 0.00000 0.00000 0.00001 0.00001 -0.00001 0.00000,
Tabla 8

A continuacion se presentan las graficas de las funciones de impulso respuesta, con

los valores presentados en la Tabla 8.
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Grdfica 8

En la grafica 8 se muestra que ante un choque positivo de una desviacion estandar en
el Dow Jones, el FTSEI00 tiene una reaccion positiva en el primer periodo, misma
que es seguida por una caida moderada regresando a su nivel normal después de 4

dias.
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Grdfica 9.

En el caso del NIKKEI los movimientos son mas abruptos e inestables, es decir un
movimiento en el Dow Jones provoca volatilidad en el NIKKEI durante los siguientes

3 dias.
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En la grafica 10 se observa que la reaccién del IPC es fuerte sin embargo esta

retrasada 2 dias y solo al segundo dia se ve afectado el nivel normal del IPC ante
movimientos en el Dow Jones.
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Grdfica 11,

Como se menciond con anterioridad el orden en el que se afectan las series, mismo
que es determinado por su orden de causalidad, se va reduciendo y es por eso que el
efecto en el BOVESPA se tiene hasta el tercer periodo, no teniendo una magnitud
significativa y regresando rapidamente a su nivel original.
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Grafica 12.

En conclusion los resultados obtenidos muestran que la mayoria de las respuestas son
completadas a lo mas en 3 dias del choque, el patron de las respuestas del modelo
VAR estimado, parece ser consistente con la teoria de informacion eficiente en los
mercados internacionales, esto implica que seria dificil obtener ganancias anormales
invirtiendo en un mercado particular basandose en el desarrollo observado en otros

mercados.

3.1.3  Conclusiones.

En este estudio las 6 series de tiempo del rendimiento diario de mercado, fueron
interpretadas via, analisis de Vectores Autorregresivos VAR, para obtener sefiales en
la estructura interdependiente de los indices observados; se dio especial énfasis en
entender el mecanismo de transmision de efectos entre los mercados de los diferentes
paises. ya que no existe ninguna otra restriccion, el andlisis del VAR nos permite

localizar los principales canales de transmision via respuestas simuladas.

Ya que los mercados accionarios operan en diversos tiempos por la zona horaria, con
el resultado de que las observaciones no son sincronizadas, se examind
cuidadosamente la estructura de diferencias de tiempo y se tomé en consideracion
explicitamente su implicacion para interpretar resultados empiricos del analisis VAR.

Nuestra evidencia indica que una cantidad substancial de interdependencia entre los
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mercados internacionales. También se encontr6 evidencia fuerte de que los mercados
no tienen una influencia fuerte sobre el mercado Americano y sin embargo el mercado
Americano tiene influencia sobre el resto de los mercados analizados. es decir el
mercado de Estados Unidos es independiente del resto de los mercados en gran

medida, pero es causal del resto de los mercados.

3.2 Impacto del ciclo econémico de Estados Unidos sobre las variables
fundamentales de la economia mexicana.

En los altimos afos la participacion del sector externo en la economia mexicana ha

aumentado considerablemente por lo que resulta interesante realizar un andlisis de

VAR para estimar funciones de impulso-respuesta que describan la reaccion de

algunas de las variables macroeconomicas de México ante fluctuaciones en el ciclo

economico de Estados Unidos.

Antes que nada vale la pena mencionar lo que establece la definicion clasica de los
ciclos econémicos'’: “los ciclos econémicos son una forma de fluctuacion que se
encuentra en la actividad economica agregada de las naciones: un ciclo consiste en
expansiones que ocurren al mismo tiempo en multiples actividades economicas,
seguidas de recesiones de igual modo generales, contracciones y recuperaciones que
se funden con la fase expansiva del ciclo siguiente, esta secuencia de cambios es
recurrente, pero no periodica; en su duracion, los ciclos economicos varian desde
algo mas de un ano hasta diez o doce afios; no son divisibles en ciclos mas cortos de

similar caracter cuyas amplitudes se aproximen a la propia”.

Asimismo, con el fin de determinar la relacion existente entre las variables
seleccionadas con el ciclo econdmico de Estados Unidos se establece la siguiente
clasificacion segln el tipo de movimiento que presentan:
¢ Variables prociclicas son las que tienden a subir durante las expansiones
economicas y a caer durante las contracciones econdémicas.
e Variables contraciclicas tienden a crecer durante las caidas y a caer durante las

expansiones. 5

" Burns. Arthur and Mitchell, W.. “Mecasuring Business Cyeles”, National Burcau of Fconomic
Rescarch. New York, 1946,
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e Variables aciclicas no se mueven en concordancia con el ciclo econdémico.

3.2.1 Descripeion de los datos

En la griafica 13, 14, 15, 16

y 17 se pueden observar, respectivamente, el

comportamiento historico del Producto Interno Bruto en México v Estados Unidos,

Exportaciones e lmportaciones

en México y Tipo de Cambio para periodos

trimestrales del 1981: 1 al 2001: IV.
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Fuente: Informes Anuales de BANXICO.

Grdfica 13
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En las graficas 13 y 14 se observa que existe una correlacion entre el Producto Interno
Bruto de Estados Unidos y México, también se observa que existe una fuerte
estacionalidad en los datos observados para México.

Importaciones y Tipo de cambio nominal
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Fuente: Informes Anuales de BANXICO
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Tipo de Cambio
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Grdfica 17

Por lo que respecta al total de exportaciones e importaciones se observa una fuerte

correlacion, en el caso del tipo de cambio se podria concluir de las graficas que existe

una correlacion en la tendencia aunque de menor magnitud, con el objeto de

enriquecer el andlisis de estas variables en la tabla 9 se presenta la descripcion de las

variables utilizadas y en la tabla 10 se presentan algunos datos estadisticos.

Descripeion de las variables utilizadas

Motacion Descripeion Periodo Agregacion
Producto Interno Bruto de Estados ) “Trimes
PIBEU 1981:1 - 2001:1V
Unidos
PIBMEX | Producto Interno Bruto de México 1981:1 - 2001:1V Trimestral
X Exportaciones 1981:1 - 2001:1V Trimestral
M Importaciones I981:1-2001:1V | Trimestral
E Tipo de cambio 1981:1 - 2001:1V Promedio trimestral

Fuente: BANXICO.

Tabla 9
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Estadisticas Descriptivas

PIB México PIBEUA |Expostaciones|lmportaciones| 1P de

cambio

Media 1,213 1298 | 5091 5226 | 3991
Méximo 1,650 1,751 14,748 15,961 10.075
Minimo 956 921 1,233 598 0.024
IStd. Desv. 199 250 4,096 4,429 3.501

Tabla 10

Las estadisticas descriptivas muestran que estas series de tiempo han tenido un gran
movimiento, sin embargo es importante observar que existe una correlacion estrecha
entre las variables seleccionadas como se muestra en la tabla 11, lo que nos permite
determinar si las variaciones existentes en el PIBEU tienen efectos sobre las variables
fundamentales en México, para lo cual se realiz6é un analisis de VAR que nos permita

verificar dicha hipotesis.

Matriz de correlacién

PIBEU PIBMEX X M E
PIBEU 1 0.948030  0.965987  0.937963  0.922445
PIBMEX  0.948030 1 0.935478  0.986366  0.960055
X 0.965987  0.935478 1 0.949406  0.951003
M 0937963 0.986366  0.949406 1 0.984260
E 0.922445 0960055 0951003  0.984260 1
Tabla 11

Fuente: Estimaciones propias.

Debido a que en la aplicacion de esta técnica los resultados de las pruebas de
causalidad varian con la agregacion temporal de las series, resulta importante hacer
explicitas las definiciones de las variables asi como sus métodos de agregacion, por lo

que en la Tabla 9 se presenta una descripcion de las series utilizadas:

3.2.2  Resultados Empiricos del Modelo

Como se menciona en el capitulo anterior la identificacion del orden (p) del VAR
tiene un papel importante, tanto en la interpretacion del modelo, la capacidad

explicativa de este asi como de los grados de libertad alcanzados por el modelo, para
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el presente caso se aplico el criterio definido por Hannan y Quinn, los resultados de

esta prueba se muestran en la tabla 12.

Niamero de retrasos apropiados para el modelo

Pl P2 ¥ el Nivel de significancia
2 1 34.039634 25 0.1070634
3 2 41.994881 25 0.01799559
4 3 42.168448 25 0.01723781
5 4 35.24003 25 0.08394867
6 5 18.256706 25 0.8313011
7 6 20.245179 25 0.73384879
8 7 31.761099 25 0.16504131
9 8 55.949646 25 0.00036891
10 9 41.907601 25 0.01838804
11 10 64.932879 25 0.00002115

Tabla 12

Fuente: Estimaciones Propias

De los resultados presentados en la tabla 12 se concluye que la diferencia entre tomar

5 y 6 retrasos no es significativa, mientras que todas las anteriores si lo son, razon

suficiente para determinar que el orden del presente VAR debe ser 5. Es importante

destacar que se aplico una transformacion exponencial que minimiza el coeficiente de

variacion de cada una de las series, adicionalmente se aplico diferencia regular a las

series transformadas que para este caso resulto el nimero de diferencias apropiado

para estabilizar el nivel de cada serie.

A partir del modelo VAR estimado se determino cual es la correlacion contemporanea
entre los residuales como se muestra en la tabla 13

Correlaciones contemporineas entre los residuales

Fuente: Estimaciones Propias

PIBEEUU TCAMBIO | EXPORTA | IMPORTA PIBMEX
PIBEEUU 1.0000 -0.0917 -0.0277 0.2692 0.0574
TCAMBIO -0.0917 1.0000 -0.1719 -0.2641 ~0.1174
EXPORTA -(0.0277 -0.1719 1.0000 0.3148 ] 0.3246
IMPORTA 0.2692 -0.2641 0.3148 1.0000 0.3492
PIBMEX 0.0574 -0.1174 0.3246 0.3492 1.0000
Tabla 13
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Como consecuencia de la transformacion aplicada a las series, la correlacion
presentada en el cuadro 13 se refiere a los residuales de los rendimientos en las series,
es decir a la informacién no capturada por el modelo, es deseable que estas
correlaciones sean cercanas a cero, esto puede lograrse mediante aumentando el orden
del modelo o agregando alguna variable que tenga alguna relacion de causalidad con
las series anteriores, sin embargo para el presente modelo no solo es deseable estimar
los efectos entre las variables consideradas y aumentar el orden del modelo no tenia

relevancia estadistica.

A continuacién se presentan las graficas de los residuales y la relacion de dos
desviaciones estandar, esto nos permite dimensionar los movimientos de cada una de

las series que no son explicados por el modelo.

Residuales de la serie PIB de Estados Unidos transformada

PIB USA
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Grdfica 18

Fuente: Estimaciones Propias

Consideramos que no existen datos aberrantes en la muestra, y que la los errores tiene
varianza constante, lo cual pudiera ser un supuesto importante en caso de extrapolar la
serie observada, sin embargo para efectos précticos es muy util para el analisis de los

mecanismo de transmision de efectos.
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Residuales de la serie Tipo de Cambio transformada
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Grdfica 19

Fuente: Estimaciones Propias

A diferencia del PIB de Estados Unidos el tipo de cambio presenta datos aberrantes
alin cuando en el modelo se incorporaron variables deterministas (variables dummy)
que permiten un andlisis de intervencion para el tercer trimestre de 1987 y del cuarto
trimestre de 1994 al segundo trimestre de 1995, momentos que se consideraron
atipicos por lo que los coeficientes de dichas variables deterministas son
significativente distintos de cero. Para efectos de interpretacion de transmision de

efectos no tiene gran relevancia que la varianza de los errores no sea constante.
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Residuales de la serie Exportaciones transformada
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Fuente: Estimaciones Propias

En la grifica de los residuales de la estimacion de las Exportaciones se observa que a
partir de 1995 la varianza es relativamente constante, lo cual puede obedecer a que la
estimacion del modelo puede estarse ajustando de mejor forma para este periodo,

sumado a que ha existido menor variabilidad en esta serie.

Residuales de la serie Importaciones transformada
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Grafica 21

Fuente: Estimaciones Propias

Residuales de la serie PIB México transformada
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Grdfica 22

Fuente: Estimaciones Propias

En el caso del PIB de México aparentemente la varianza es constante como en el caso
del PIB de Estados Unidos, solo que la magnitud de cada desviacion es mucho mayor
y esto se debe a que alin cuando es comportamiento a sido creciente este no ha sido

constante, esto se corrobora con la estacionalidad mostrada en la serie.

Una vez encontrado el modelo, podemos interpretar uno de los principales resultados
dado por la descomposicion de la varianza, este resultado nos permite determinar cual
de las series analizadas tiene mayor influencia, asi como determinar en el modelo cual
es el orden de causalidad, como se muestra en la tabla 14 el cambio en el PIB de
Estados Unidos es el factor que tiene mayor poder explicativo de la varibilidad de las
series contenidas en el modelo VAR, posteriormente se encuentra el Tipo de Cambio,

explicando el 99.158% de su variabilidad en un trimestre, las Exportaciones a un



trimestre son explicadas por si solas en el 96.855%, las Importaciones y el PIB de

Meéxico el 78.867% y 82.678% respectivamente.

Descomposicion de la Varianza

Horizonte
{en PIBEEUU | TCAMBIO | EXPORTA | IMPORTA | PIBMEX ER."
trimestres)

PIBEEUU 1 100.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
3 84.434 0.791 7.404 7.142 0.229 15.566

[} 75.046 1.894 12.133 7.671 3.255 24.954
9 71.753 1.958 15.385 7.805 3.099 28.247

TCAMBIO 1 0.842 99.158 0.000 0.000 0.000 0.842
3 2.233 88.514 4.486 4.643 0.124 11.486

6 2.098 65.735 26.535 4.444 1.189 34.265
9 3.796 62.492 26.999 4.646 2.067 37.508

EXPORTA 1 0.077 3.068 96.855 0.000 0.000 3.145
3 1.403 5.391 90.408 1.051 1.748 9.592

6 6.492 4.791 77.205 7.606 3.907 22.795
9 6.865 4.930 76.533 7.458 4213 23.467

IMPORTA 1 7.249 5.781 8.102 78.867 0.000 21.133
3 6.982 13.190 8.189 71.627 0.012 28.373

6 10.347 12.472 14.163 60.575 2.443 39.425
9 10.547 12.866 15.912 57.960 2714 42.040

PIBMEX 1 0.330 1.269 9.696 6.028 82.678 17.322
3 0.983 5.898 11.797 9.817 71.505 28.495
6 2.616 5.892 24.516 11.905 55.070 44.930

9 2.831 6.228 27.374 14.170 49.397 50.603

Tabla 14

Fuente: Estimaciones Propias

Adicionalmente se presenta el andlisis del mecanismo de transmision de efectos que

es determinado por el presente modelo VAR, como se menciona en el capitulo 2 este

es andlisis es posible gracias a las funciones de impulso-respuesta que consiste en

analizar la reaccién de la variables ante un choque de una desviacion estandar, en el

incremento del PIB de Estados Unidos que como se analizé previamente es la serie

' Cada resultado en la Gltima columna ER. de la tabla 14 denota el porcentaje de varianza de los

errores de pronostico. que es explicado colectivamente por el conjunto de variables definidas en el
modelo VAR.
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que presenta mayor influencia en el modelo VAR, los resultados de estas reacciones

se presentan en la tabla 15.

Funciones de impulso-respuesta a un choque en el incremento del PIB de Estados Unidos

i-ésimo trimestre Impulso respuesta en PIBEEUU

depués del choque| PIBEEUU | TCAMBIO | EXPORTA | IMPORTA | PIBMEX
1 0.00439 -0.00546 -0.00182 0.01671 0.00063
2 0.00130 -0.00821 -0.00578 0.00813 0.00068
3 0.00157 -0.00162 -0.00541 -0.00287 0.00076
4 0.00135 -0.00177 0.00814 0.01091 0.00155
5 0.00029 0.00466 -0.01504 -0.01252 -0.00132
6 -0.00022 0.00337 -0.00223 0.00190 0.00031
7 0.00008 0.00752 0.00218 -0.00089 -0.00082
8 -0.00035 0.00467 -0.00417 -0.00650 -0.00071
9 -0.00049 0.00690 0.00264 -0.00119 0.00013
10 0.00002 0.00607 0.00255 -0.00117 -0.00032

Tabla 15

Fuente: Estimaciones Propias

En la tabla 15 se muestra que ain 10 trimestres después el efecto del impacto solo ha
desaparecido para el PIB de Estados Unidos, en el caso de las Exportaciones e
Importaciones el efecto va disminuyendo y en mayor medida en el PIB de México,
dicho efecto puede analizarse de mejor manera mediante las siguientes graficas que

nos muestran para los siguientes 20 trimestres como se comportan estas reacciones.

Respuesta del Tipo de cambio ante un choque en el PIB de Estados Unidos
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Girdfica 23

Fuente: Estimaciones Propias
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En la Grafica 23 se observa que en los siguientes dos trimestres existe una baja en el

tipo de cambio, seguido por un periodo de aumento estabilizando en su nivel original

hasta después de 13 trimestres, esto puede obedecer principalmente a la volatidad de

la variable y que un efecto diferente al observado rompe radicalmente con el nivel en

el que la serie es estacionaria.

Respuesta de las Exportaciones ante un choque en ¢l PIB de Estados Unidos
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Grdfica 24
Fuente: Estimaciones Propias

Las exportaciones sin embargo no reflejan una reacciéon inmediata, ya el

mayor

impacto se observa 4 y trimestres después, aun cuando se muestran desviaciones en el

nivel de la variable en otros trimestres estos no son significativos.
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Respuesta de las Importaciones ante un choque en el PIB de Estados Unidos
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Grdfica 25
Fuente: Estimaciones Propias

El monto de las importaciones presenta un gran impacto positivo a partir del primer
trimestre, el efecto perdura durante 4 a 6 trimestres, después se observan desviaciones

que ya nos son significativas.

Respuesta de PIB de México ante un choque en el PIB de Estados Unidos
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Grdfica 26

Fuente: Estimaciones propias
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El PIB de México igual que las Exportaciones reflejan su mayor efecto en el cuarto y
quinto trimestre, los efectos disminuyen paulatinamente sin embargo un efecto
significativo se observa ain 8 trimestres después, esta es una variable que es

altamente sensible a los movimientos en el PIB de Estados Unidos.

3.2.3  Conclusiones

En conclusién un analisis de Vectores Autorregresivos nos permite identificar el
impacto que tiene la variacion en el Producto Interno Bruto de Estados Unidos sobre
las variables domesticas PIB, Exportaciones, Importaciones y Tipo de Cambio, este
andlisis nos permitié observar que el efecto mas fuerte se observa en las
importaciones y en el PIB de México, por otra parte se observa que los cambios que
presenta el PIB de México no influyen en el PIB de Estados Unidos, esta afirmacion
en particular se conoce ain sin aplicar un andlisis de esta naturaleza, sin embargo
conocer la magnitud y el tiempo en el que se dan los efectos de transmision entre estas
variables resulta muy util en ejercicios de planeacién para empresas exportadoras,

importadoras o cuyo crecimiento este ligado fuertemente al crecimiento del pais.
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CONCLUSIONES

El campo de aplicaciones de la metodologia de Vectores Autorregresivos es muy
amplia, gracias a la flexibilidad que le brinda ser un método empirico y con esto
evitar las restricciones establecidas en un modelo basado en la teoria econdmica, las

diferentes aplicaciones presentadas en el presente trabajo, nos permite confirmar esto.

Recapitulando hay que recordar que el principal objetivo del presente trabajo es
mostrar que es posible identificar relaciones entre diferentes variables econémicas, sin
establecer supuestos y restricciones tedricas a priori sin perder confiabilidad
estadistica e interpretacion de estas relaciones encontradas, para dar un ejemplo claro
de esto en el Capitulo I, se presentan tres modelos econdmicos; en el primero se
destaca la importancia de las expectativas de los agentes econdémicos en el mecanismo
de transmision de la politica monetaria, este caso nos permite ver que la metodologia
de Vectores Autorregresivos tiene la flexibilidad de incorporar nuevas variables a un
modelo, también nos permite controlar el orden en el que estas variables se incorporan
en el mecanismo de transmision, en el segundo caso de aplicacion se presenta cual es
la relacion entre el riesgo pais y ¢l crecimiento econdmico en Argentina, este modelo
fue desarrollado solo con dos variables que son el Producto Interno Bruto y el riesgo
pais, una de las razones por las que los autores de este modelo no incluyen otras
variables explicativas es la falta de informacion confiables, sin embargo los resultados
obtenidos del modelo tienen una interpretacion clara, se concluye la variacion en el
riesgo pais explica el 50% de la variabilidad observada en el incremento del Producto
Interno Bruto mismo que no tiene efectos sobre el riesgo pais, esto nos permite
apreciar que aun cuando el nimero de variables incorporadas al modelo de Vectores
Autorregresivos no sea grande los resultados pueden ser relevantes, por dltimo se
presenta un estudio realizado en el Banco de México que busca analizar la efectividad
de la politica monetaria para afectar la estructura de tasas de interés, para lo cual los
autores descomponen la variable politica monetaria en componentes de ““reaccion” y
“activo”, una vez separados estos componentes el modelo de Vectores
Autorregresivos incluye las variables tipo de cambio, rendimiento del bono global
2026, expectativas de inflacion, tasa de interés del bono del tesoro de EUA a 30 afios,

el corto, y las tasas de cetes del mercado primario a 28. 91, 182 y 364 dias, la
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estimacion del modelo de Vectores Autorregresivos permitié corroborar que la
politica monetaria tiene un efecto estadisticamente significativo sobre la estructura de
tasas de interés, dejando en claro que la politica monetaria en México para los dltimos
afios ha tenido un componente activo, sin embargo la diversidad de estos modelos no
se limita solo a verificar esta situacion si no que al observar el componente activo de
la politica monetaria reduce gradualmente y de manera permanente las expectativas de
inflacion, adicionalmente se concluye del analisis que el efecto de una restriccion

monetaria tiene efectos diferenciados para los diferentes plazos de tasas de interés.

Estos resultados permiten corroborar que no es necesario contar con un marco tedrico
establecido para obtener resultados estadisticamente significativos, cabe destacar que
los componentes de VAR del primer y tercer modelo presentados en el Capitulo 1, son
esencialmente los mismos, sin embargo la forma de utilizar la metodologia nos
permite realizar analisis en diversos sentidos obteniendo resultados confiables y un
mayor conocimiento de la forma en la que interactian las variables inmersas en la

economia.

Finalmente en el Capitulo 111 se presentan dos aplicaciones adicionales desarrolladas
durante el presente trabajo de investigacion, que sin contar con una base tedrica
estructural es posible conocer en el primer caso el mecanismo de transmision
internacional de movimientos en el mercado de capitales, este modelo puede
considerarse que no solo no se basa en alguna base tedrica, si no que prueba que no
todos lo mercados son eficientes por lo tanto no son independientes, este estudio nos
permite afirmar que la variacion del indice Dow Jones, no depende del desempefio de
los diversos mercados incluidos en el estudio, en contra parte se muestra evidencia
significativa de el desempefio del mercado norteamericano tiene influencia sobre el
resto de los mercados, también es posible priorizar en funcion de la magnitud de
influencia cual es el orden en el que estos efectos son transmitidos por los mercados,
esta informacion pudiera ser relevante para diversos inversionistas y analistas de

mercados accionarios en cada uno de los paises incluidos en el modelo VAR.

Por Gltimo se presenta una aplicacion de un modelo VAR, utilizado para identificar el

mecanismo de transmision e influencia que tienen entre el PIB de Estados Unidos, el
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tipo de cambio, las exportaciones, las importaciones y el PIB de Meéxico, los
resultados obtenidos tienen un valor importante para aquellas empresas que se ven
afectados por alguna de estas variables y tiene una administracion activa, es decir
basan sus decisiones en cambios observados en las variables macroeconémicas y en
las expectativas. El valor agregado que este tipo de modelos genera a una empresa o a
un proyecto de inversion se ve beneficiado por la accesibilidad de la metodologia que
permite contar con resultados confiables sin contar con una base tedrica del modelo a
plantear, sin descuidar algunas pruebas de causalidad como se menciona en el

Capitulo 11.
La facilidad de contar con modelos que nos permitan interpretar la relacion existente

entre las variables econdmicas existentes es una herramienta muy poderosa, y el

campo de aplicacion es tan amplio que es dificil enumerarlo.
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