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Resumen: En muchas situaciones, la teoria recomienda un determinado modelo
predictivo para unaserie de tiempo financiera. Sin embargo, algunos comportamientos
de estas series hacen que el modelo no sea apropiado. Unade las razones paraello puede
ser lanolinealidad de esos comportamientos. Se propone tratar estas series con modelos
TAR (modelo autorregresivo por tramos); dichos modelos se definen por una variable
umbral, por loque en general resulta ser un modelo temporal no lineal. Un modelo de este
tipo se formula como una serie temporal consurezago como variable umbral, donded
esun entero positivo denominado retardo umbral. Lavariable umbral se desconoceen la
practica, y es importante saber como determinarla; en este articulo se explica como. Los
modelos TAR se ilustran haciendo una modelacién del PIB de Espafia.

Palabras clave: Modelos TAR, variables umbrales, regimenes. Clasificacion JEL:
C23, C51

Abstract: In some situations, theoreticians recommend a given predictive model for
aseriesof financial time. However, some inappropriate behaviors in given series make such
amodel unsuitable. One of the reasons for this can be the non-linearity of those behaviors.
A proposed model to treat these series is the TAR model (threshold autoregressive). TAR
models are determined by a variable called threshold for which it mainly results to be a
temporal nonlinear model. ATAR model expresses itselfas a temporal series, with alagged
asathreshold variable, where d isan entire positive called retard threshold. In practice,
the threshold variable is unknown, due to which an important question is how to determine
it; an answer tothis question isgiveninthis paper. TAR models areillustrated by modeling
Spain's Gross Domestic Product.

Key words: TAR model, threshold variable, regimes.. JEL: C23, C51

Résumé: Dans quelques situations, les théoriciens recommandent un modeéle
prédictif donné pour une série de temps financier. Cependant, quelques comportements
inadéquats des séries données rendent un tel modele peu convenable. Une raison de ceci est
qu'il ne tient pas compte des comportements non linéaires. Un modéle proposé pour traiter
ces séries est le modéle TAR (seuil auto-régressif). Des modéles TAR sont déterminés par
unvariable seuil pour lequel il résulte principalement un modéle non-linéaire temporel.
Un modeéle TAR s'exprime comme série temporelle ,avecun trainécomme un variable
de seuil, oud estun positif entier appelé seuil de retard. Dans la pratique, la variable de
seuil est inconnu, alors qu'une question importante est comment le déterminer ; une
réponse a cette question estdonnée en cetarticle. Des modéles TAR sont illustrés en modelant
le produit intérieur brut de I'Espagne.

Mots Clés: modele TAR, seuil variable, regimes.
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Introduccién

En los dltimos afios, el andlisis aplicado de series temporales ha sido una de
las ramas méas dinamicas de la investigacién estadistica. Por ejemplo, en la
actualidad, los modelos lineales ARIMA y sus extensiones son lo suficientemente
flexibles como para modelar variables que representan situaciones reales de la
economia o de las finanzas. Sin embargo, hay una serie de fendmenos presentes en
la evolucion de series temporales encontradas en la practica que no pueden ser
representadas satisfactoriamente con métodos lineales.

Un gran nimero de series de tipo financiero o econdmico presentan media no
constante, asi como periodos de estabilidad seguidos de otros de alta volatilidad,
entendiendo por esta Gltima el hecho de que la variabilidad de la serie en torno a
un valor medio, medida por la varianza, es muy alta en determinados tramos de la
muestra frente a otros periodos en los que, al menos aparentemente, es menor.
Entre estas series se encuentran los agregados monetarios, la tasa de inflacion, los
tipos de cambio, las variaciones porcentuales de los precios de las acciones, etc.
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Mas en general, al realizar una inspeccion de algunos agregados econémicos
y financieros, y retomando lo dicho en parrafos precedentes, dichas series no tienen
ni media ni varianza condicional constante, aunque la varianza incondicional sea
grande durante algunos periodos de tiempo. Algunos agregados econdémicos y
financieros con este tipo de comportamiento son los siguientes:

—La mayoria de las series que poseen una tendencia clara, como el PIB real,
sus componentes y las ofertas de corto plazo de los instrumentos financieros,
exhiben unatendencia de crecimiento. Paraalgunas series, como la tasa de interés
olainflacién, latendencia positiva es interrumpida por declaraciones del mercado,
seguidas por la reanudacidn de un positivo crecimiento.

—Algunas series de tipo de cambio, como la conversion de libras a délares,
muestran variaciones de incremento y decrecimiento, tendencias que son reverti-
das a la media a largo plazo. Este comportamiento es tipico de las series no
estacionarias.

—La volatilidad de muchas series financieras y econémicas es variante en el
tiempo. En la década de los setenta, los precios de las acciones fluctuaron
ampliamente comparados con el comportamiento exhibido en los sesenta y en los
ochenta. La inversion real crecié suavemente durante gran parte de los sesenta,
pero en los setenta se comenzaron a mostrar grandes variaciones. Las series que
presentan este comportamiento se clasifican como condicionales heterocedasticas,
ya que la incondicionalidad de la varianza en el largo plazo es constante, pero hay
periodos en los cuales ésta es relativamente alta.

La no linealidad en series de finanzas, como los precios de las acciones y los
tipos de cambio se detecta por varias pruebas estadisticas. Sin embargo, pocas
pruebas demuestran explicitamente el modelo no lineal. En este articulo, nos
limitaremos a modelos que tengan una clara interpretacion desde la perspectiva
econdémica.

I. Modelos TAR

Uno de los tratamientos para estudiar series no lineales son los modelos TAR
0 modelos autorregresivos por tramos. Estos se definen por una variable umbral,
por lo que en general resultan ser modelos temporales no lineales.

A. Definicion

UnaseriedetiempoY, esun proceso TAR (self-exciting threshold autorregresive)
si tiene la siguiente estructura:
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p
yo=00 ¥ oy 46V s <y, , <, @
donde j = 1,2,1...1,k, y d es un entero positivo.

Los valores umbrales son —0 <7, <7, <...<p, <0,

Laparticion 7;_; < y,_, <¥r; secorresponde con el j-ésimo régimen del modelo
y Ios{gt(f)} son sucesiones de variables aleatorias normales independientes e
idénticamente distribuidas con media ceroy varianza g*.

Pararesolver el problema de detectar los cambios estructurales que supone un
modelo como (1), en cada umbral se adoptard laidea de autorregresion tipificada de
Tsay (1989).

Pero si para un modelo como el descrito anteriormente se plantea la
autorregresion clasica:

Vi =¢0+¢1yt—1 +cb2yt—2+“‘+q)pyt—p +£t (2)

entonces, ésta no sera de utilidad, ya que los @, son distintos en cada régimen
definido. Por otra parte, si las observaciones se ordenan de menor a mayor, de
acuerdo con el valor de su variable umbral, puede considerarse la autorregresion

Vit-d)+a = D, + chy(t—d)+d—l + ¢2y(t—d)+d—2 oot q)py(t—d)ﬂl—p t E(-a)ra (3)
donde y(,-4)denota el estadistico de orden (t-d) de Y(,—4).

A partir de las ecuaciones (2) y (3) se obtienen los mismos estimadores de
minimos cuadrados ordinarios cuando se utiliza toda la muestraparalaestimacion.
Sin embargo, se obtienen estimadores muy diferentes en la estimacion recursiva
paraambas regresiones. En dicha estimacion, el modelo (3) comienza con los datos
que tienen un menor valor de la variable umbral Y, ; por lo tanto, producira
estimadores por minimos cuadrados ordinarios consistentes hasta que dicha
variable exceda el primer umbral. Por el contrario, la estimacion recursiva en el
modelo clésico (2) es siempre inconsistente.

Tsay (1989) sugiere utilizar los errores de prediccion de (3) para realizar un
contraste de no linealidad basandose en un estadistico con distribucién asintética
F. La idea basica del contraste es que estos errores obtenidos deberian ser
independientes a los regresores de (3), bajo la hip6tesis de que no existe un cambio
estructural en el modelo. Por otra parte, cualquier cambio de este tipo podria
destruir el supuesto de independencia.

B. Modelacién de procesos TAR
A continuacién adoptaremos la estrategia de modelacion disefiada por Tsay
(1989), para especificar un modelo TAR.
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Paso 1: Especificar un modelo AR lineal de orden p apropiado para la serie de
tiempo bajo estudio y determinar el conjunto de posibles umbrales rezagados S.

El orden p puede seleccionarse considerando el ACFy PACF de y,. Un modelo
AR de orden alto puede tener razonables aproximaciones a un modelo no lineal; se
espera que la seleccién de p en este paso pueda reflejar tal aproximacion.

El conjunto S de posibles umbrales rezagados lo denotamos pord =1,2,..., p,
para el p seleccionado. Es decir, que se generan las variables umbrales
Y15 Vi2 7"'7yt—p .

Paso 2: Seleccionar la variable umbral y,_, parad =1,2,..., p, prueba de no
linealidad y estimacion de la autorregresion tipificada.

Parad=1,2,.., p se tienen ¥, ;,Y,,,...,Y,_, variables umbrales. Para cada
variable umbraly p seleccionados en el paso 1, se realiza la estimaciéon de minimos
cuadrados ordinarios (MCO) en forma recursiva para la autorregresion tipificada
considerada en (3), teniendo en cuenta que las observaciones se ordenan de menor
a mayor. Tsay (1989) propone iniciar el proceso recursivo de estimacion por MCO
con b =n/10+ pobservaciones, donde n es el nimero de observaciones.

Prueba de no linealidad: para valores fijos de p y d, el nUmero efectivo de
observaciones en la autorregresion tipificada es n-d-h+1, donde h = max {1, p+1-d}.
Comoseasume que larecursién paraestimar las autorregresiones tipificadas inicia
con b observaciones, entonces se tienen n-d-b-h+1 residuales disponibles. Utiliza-
remos los residuales de (3) para realizar el contraste de no linealidad, basandonos
en el estadistico con distribucion asintédtica F.

Para la prueba de no linealidad, se estima la regresion de los residuales
predichos, que se obtienen de laautorregresion tipificada en (3) sobre las variables

V= 1,2,...p}. Dicha regresion de minimos cuadrados

regresoras {y(t_d)+d_v

ordinarios es:
)4
-ayra =Wo T Zwvy(t—d)+d—v Y E(—a)ra
v=1

para los residuales predichos b+1,...,n-d-h+1, luego, el estadistico F se define

comao:
n—d—h+1 n—d—h+1
( Zétz— Z£3J/p+1 @)
F( d) - t=b+1 t=b+l1

n—d—h+1
Zsf/(n—d—b—p—h)

t=b+1
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donde los &, son los residuales de cada autorregresion tipificaday los &, son
aquellos que se obtienen de las regresiones de los residuales de cada autorregresion
tipificada sobre los regresores Y, ,V,-,,---,V;-, . Paraelegir la variable umbral
Y(-4)» S€ considera el F mas significativo, que es el F tal que:

F(p.d)=max{F(p,v}

donde F(p, v) es el estadistico definido en (4).

Paso 3: Localizar los valores umbrales.

Para los valores de p y d seleccionados en los pasos anteriores, se localizan los
valores umbrales, usando los scatterplots de los estadisticos T, de estimaciones
recursivas de un coeficiente AR contra la variable umbral y, ,. Los mayores
cambios en la pendiente de estos valores T sugieren cambios de régimen.

Los estadisticos T tienen dos funciones: a) muestran la significancia de un
coeficiente AR en particular y b) cuando el coeficiente es significativo, convergen
gradualmente y suavemente a un valor fijo de la recursién continua. Para ilustrar
esto, consideremos el modelo TAR:

) si y,,srl
2)

oy  +e

(
Oy, +e

yt = .
t 81 yt—d > 1"1

donde CD?) y d)l(z)son diferentes. Sea C'f)1 la estimacidn recursiva de un
coeficiente AR(1) enlaautorregresion tipificada, los estadisticos T de C'Dlse compor-
tan exactamente como los de un modelo lineal antes de que la recursién investigue
el valor umbral r1. Una vez se encuentra rl, el estimador ¢>1 cambiaylarazon T
empieza a desviarse. En ese momento, el patrdn de convergencia gradual de la
razéon T se dafia. De hecho, larazén T cambia de direccion en el valor umbral. Para
el modelo TAR dado, Cbl empieza a cambiar cuando Y(,-,;) encuentraarl.

Paso4: Redefinirel orden AR en cada régimen usando técnicas de autorregresion
lineal.

I1. Aplicaciéon del modelo TAR al PIB de Espafia

Como aplicacion de los modelos no lineales, en particular de los modelos TAR,
se considerd el comportamiento dinamico del crecimiento trimestral del PIB
espafiol de 1970 a 1998. En épocas de recesion, lavariable «crecimiento del PIB» es
mas aguda que en épocas de expansion; esto justifica la aplicacion de modelos no
lineales, los cuales ayudan a captar tal caracteristica y permiten hacer una
interpretacion econémica més adecuada para esta variable.
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A continuacion, consideraremos los cuatro pasos disefiados por Tsay (1989)
para construir un modelo TAR que describa la evolucion trimestral del PIB en
Espafa.

Paso 1: Para la serie dada, se debe seleccionar el orden p de un modelo de
autorregresion y el conjunto de posibles umbrales rezagados S. El conjunto S de
posibles umbrales rezagados esd = 1,2,..., p.

En los graficos 1 y 2 se representan las series del In PIB y la primera
diferenciade laserie In PIB, respectivamente. Se observa que laserie In PIB esta
completamente dominada por su tendencia, y la serie diferenciada presenta al
menos un cambio significativo a principios de 1974 y es estacionaria en media
(véase el Anexo 1).

Ademas, las elevadas tasas de crecimientoocurridas durante el principiode los
setenta no se han vuelto a alcanzar ni siquiera durante la aceleracién ocurrida en
la segunda mitad de los ochenta. Esto se puede considerar como un cambio
estructural importante. También se observan dos caidas de nivel, posiblemente de
caracter transitorio, en 1982 y entre los afios 1991 y 1992.

Gréfico 1. El PIB de Espafia en términos reales a precios de mercado
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Gréfico 2. Primera diferencia del logaritmo natural del PIB
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Para la serie y, = DLPIB se estimé un modelo de autorregresion de orden
6. Por lo tanto, se seleccion6 p = 6, mientras que el conjunto de posibles umbrales
rezagados Sfued=1,2,3,4,5,6. Enlatablal, se muestraunasalidade Eviews, donde
se justifica el modelo AR(6) que se estimo para la serie

Tabla 1. Estimacién de por el método de minimos cuadrados

Variable Coeficiente Errorestandar  Estadisticot  Probabilidad
C 0,006656 0,001894 3,513935 0,0007
AR(1) 1,191665 0,095960 12,41830 0,0000
AR(2) -0,480776 0,134405 -3,577078 0,0005
AR(3) 0,089331 0,130719 0,683384 0,4959
AR(4) 0,359463 0,129396 2,778000 0,0065
AR(5) -0,499492 0,128566 -3,885088 0,0002
AR(6) 0,204764 0,087923 2,328903 0,0218

Paso 2: Seleccion de la variable umbral y,_, parad=1,2,3,4,5,6.

Para resolver el problema de detectar los cambios de régimen que supone un
modelo TAR, en cada umbral se considera la idea de estimar las autorregresiones
tipificadas de Tsay (1989). La estimacion de tales autorregresiones se hace
ordenando las observaciones de acuerdo con su variable umbral y, ,de menor a
mayor; asi mismo, se estiman secuencialmente las autorregresiones para un p
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dadoyalgunelementodde S, esdecir, se ajustan secuencialmente 6 autorregresiones
tipificadas de orden 6 para y,_;, ¥, 55>V, -

Tsay sugiere utilizar los errores de prediccién de cada autorregresion para
realizar el contraste de no-linealidad basandose en un estadistico con distribucién
asintética F. La idea basica del contraste es que estos errores deberian ser
independientes a los regresores y,_,,V,_,,...,V,_c. Por lo tanto, para la prueba de
no linealidad se hacen las regresiones de los residuales predichos de cada
autorregresion tipificada sobre los regresores y,_,, ¥, 55--»V,—¢ -

Para la primera autorregresion correspondiente a y,_, se tiene n=114,d=1y
h=6, luego, el nimero efectivo de observaciones es n-d-h+1=108. Se inicia la
estimacion con b=17 observacionesy por lo tanto se tienen n-d-b-h+1 =91 residuales
predichos. En forma andloga, se analizan las otras autorregresiones. Finalmente,
para la prueba de no linealidad se obtiene para cada autorregresion tipificada el
estadistico F definido en la ecuacién (4). De los seis estadisticos F (p, d) se elige el
mas significativo y, por lo tanto, se selecciona la variable umbral correspondiente.

Paralaestimacion secuencial de las autorregresiones tipificadas y la seleccién
de la variable umbral y, ,se elaboré una macro en Eviews. Los resultados
obtenidos al correr la macro, resumidos en la tabla 2, indican que la no linealidad
es mas significativa cuando d=2.

Tabla 2. Contraste de no linealidad por umbrales

D 1 2 3 4 5 6
F(p,d) 371,348 2443,9344 1446264 96,3828 42,6726 0,8469

Por consiguiente, se selecciona la variable umbral y,_,.

Paso 3: Localizacién de los valores umbrales. Para determinar los valores
umbrales, Tsay (1989) considera de utilidad los gréaficos que representan los
estadisticos T de los distintos coeficientes autorregresivos en las autorregresiones
tipificadas respecto a la variable umbral y,_,, ya que los mayores cambios en la
pendiente de estos valores T sugieren cambios de régimen. Se elabor6 una macro
para obtener los scatterplots de los estadisticos T y a partir de ellos localizar los
valores umbrales.

Localizacion de los valores umbrales (Gréaficos 3-5): En el gréfico 3, correspon-
diente al término constante, se pueden identificar hasta tres regimenes distintos
en el proceso; en ellos se observa un cambio de pendiente alrededor de 0,004 y otro
alrededor de 0,007. Por su parte el grafico 4, correspondiente al primer retardo, no
es de mucha ayuda para la eleccién de los umbrales. Al contrario en el gréafico 5,
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correspondiente al segundoretardo, se identifican hastados regimenes distintosen
el proceso y se observa un cambio de pendiente alrededor de 0,009.

Mediante gréaficos similares correspondientes al tercer, cuarto, quinto y sexto
retardos, los valores entre los que fluctla el estadistico se encuentran en el
intervalo (-2,2), lo que implica que la variable no seria significativa y por lo tanto
dichas gréficos no son informativas.

Detectados estos cuatro regimenes, se procede a estimar el modelo TAR, que
consiste en ajustar modelos AR(p). El primer régimen, hasta 0,004; el segundo,
desde 0,004 hasta 0,007; el tercero, desde 0,007 hasta 0,009, y el cuarto, los mayores
de 0,009. Dado que hay pocas observaciones de entre 0,007 y 0,009 y que ademas
el modelo AR(1) noessignificativoentre estos valores, el valor de 0,007 noes tratado
como un umbral. En consecuencia, podemos decir que el proceso tiene tres
regimenes distintos con dos valores umbrales en 0,004 y en 0,009.

Gréfico 3. Valores T de la constante respecto a la variable umbral
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Grafico 4. Valores T del retardo AR(1) respecto a la variable umbral
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Gréfico 5. Valores T del retardo AR(2) respecto a la variable umbral
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Paso4: Redefinirel orden AR en cada régimen usando técnicas de autorregresion
lineal.

Se debe realizar la estimacion de dos modelos TAR: el primero, con tres
regimenes y valores umbrales 0,004 y 0,009, y el segundo, con dos regimenes y un
Unico valor umbral de 0,004. Para lograr dichas estimaciones, se elaboran dos
macros, de modo que la primerasepare las observaciones que hay antes o entre cada
valor umbral y la segunda estime los modelos TAR con tales subseries.

La primera macro separa la serie en las observaciones que son menores o
iguales a 0,004, entre 0,004 y 0,009 y las mayores o iguales a 0,009. La segunda
estima los dos modelos TAR; a partir de los resultados se elige el modelo TAR que
mejor se ajuste a los datos.

El primer modelo tiene 30, 46 y 37 observaciones en cada uno de los regimenes
con AR de primer orden en el segundoy tercer régimen, y AR de segundo orden en
el primero. Como se observa en las tablas 3, 4 y 5, los coeficientes de primer orden
en los regimenes uno y tres son significativos, mientras que en el régimen dos no
lo son. Asi mismo, en el grafico 6, podemos observar que el ajuste no es tan

significativo.
E 0 TA cionado es:
-0,000148 F 5'%’7%%5 Vi —%,3%‘354 Vs I i, £0,004
Y, =10,006639 —0,088653y,_, si 0,004<y,_, <0,009
0,011999 +0,850283y,_, si y,., 20,009

Tabla 3. Estimacion para los valores menores o iguales a 0,004

Variable dependiente: A11
Método: minimos cuadrados

Variable Coeficiente Error estandar Estadistico T Probabilidad

C -0,000148 0,000692 -0,213525 0,8326
AR(1) 0,673190 0,188491 3,571466 0,0015
AR(2) -0,429924 0,187297 -2,295413 0,0304

Lecturas de Economia —Lect. Econ.— No. 61. Medellin, julio-diciembre 2004



Pérez y Velasquez: Andlisis de cambio de régimen en series de tiempo ...

Tabla 4. Estimacion para los valores entre 0,004 y 0,009.

Variable dependiente: A22
Método: minimos cuadrados

Variable Coeficiente Error estandar Estadistico T Probabilidad
C 0,006639 0,000203 32,73762 0,0000
AR(1) -0,088653 0,153430 -0,577807 0,5664

Tabla 5. Estimacion para los valores que son mayores o iguales a 0,009

Variable dependiente: A33
Método: minimos cuadrados

Variable Coeficiente Error estandar Estadistico T Probabilidad
C 0,011999 0,002515 4,771236 0,0000
AR(1) 0,850283 0,086015 9,885317 0,0000

Gréfico 6. Valores ajustados con el primer modelo TAR vs valores reales
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El segundo modelo TAR tiene 30 y 83 observaciones en cada uno de los
regimenes con 6rdenes AR de 2y 1, respectivamente. Como se observaen las tablas
6y 7, los coeficientes AR en cada régimen son significativos. El grafico 7 muestra
un buen ajuste a la serie dada inicialmente.

Tabla 6. Estimacion para los valores menores o iguales a 0,004

Variable dependiente: B1
Método: minimos cuadrados

Variable Coeficiente Error estandar Estadistico T Probabilidad

C -0,000148  0,000692 -0,213525 0,8326
AR(1) 0,673190  0,188491 3,571466 0,0015
AR(2) -0,429924  0,187297 -2,295413 0,0304

Tabla 7. Estimacion para los valores mayores a 0,004

Variable dependiente: B2
Método: minimos cuadrados

Variable Coeficiente Error estandar Estadistico T Probabilidad
C 0,010106 0,001686 5,995661 0,0000
AR(1) 0,837243 0,059810 13,99844 0,0000

El modelo TAR definitivo es el segundo modelo estimado que tiene 30 y 83
observaciones en cada uno de los regimenes respectivamente, y viene representado
por:

_[~0,000148 +0,673190y,_, —0,429924y, ,  si  y,_, <0,004
1710,010106 +0,837243, , si y,,>0,004

Asuvez, el polinomio autorregresivo del primer régimen tiene un par de raices
complejas, lo cual indica cierto comportamiento ciclico del PIB en ese régimen. Por
otra parte, el polinomio autorregresivo del segundo régimen tiene una raiz real, lo
gue sugiere que el PIB tiende a decaer exponencialmente en este régimen. Ademas,
los residuos son variables aleatorias normales independientes e igualmente
distribuidas (véase el Anexo 2).
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Grafico 7. Valores ajustados con el segundo modelo TAR vs valores reales
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Se debe resaltar el hecho de que en el primer modelo TAR que se ha construido
se detectaron tres regimenes, lo cual concuerda con el analisis de la serie que se
habia hecho a priori.

Conclusiones

La modelizacién lineal se ve notablemente enriquecida con el enfoque no
lineal, en tanto las predicciones con modelos como el TAR resultan mas precisas que
las obtenidas por los modelos lineales, sobre todo a medio plazo.

Los modelos no lineales no so6lo proporcionan una caracterizacion tedrica mas
atractiva, sinoque ademas pueden mejorar las predicciones que se obtienen a partir
de los modelos lineales. Gracias a esto, los modelos TAR han ganado popularidad,
pues facilitan la clasificacion de las observaciones en distintos regimenes.

Anexo 1. Contraste de raiz unitaria para la serie DLPIB

Para realizar el contraste de raiz unitaria, se consider¢ la prueba de Dickey-
Fuller aumentada.
Estadistico de prueba ADF-2,772804
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1% Valor critico*  -3,4895

5% Valor critico -2,8872

10% Valor critico  -2,5803

*Valorescriticos de MacKinnon pararechazar lahipotesis de unaraiz unitaria.

Ecuacién de prueba de Dickey-Fuller aumentada

Variable dependiente: D(DLPIB)

Método: minimos cuadrados

Muestra (ajustada): 5116

Observaciones incluidas: 112 después de ajustar puntos finales

Seobservaqueaunnivel del 10% laserie DLPIB notieneraizunitaria, es decir,
€S un proceso estacionario en media.

Anexo 2. Analisis de los residuos de las regresiones TAR

1. Prueba de correlacion serial
Prueba de correlacion serial LM de Breusch-Godfrey:

Estadistico F 0,583285

Probabilidad 0,566106

*R-cuadrado obs. 1,351618

Probabilidad 0,508745

Variable Coeficiente Error estandar EStadTIStICO Probabilidad

DLPIB(-1) -0,142068 0,051236 -2,772804 0,0065
D(DLPIB(-1)) 0,231974  0,092571 2,505899  0,0137
D(DLPIB(-2)) -0,160198 0,094311 -1,69861 0,0923
C 0,001026  0,000465 2,204324  0,0296
R- cuadrado 0,138364 Varianza dependiente media  -0,00000392
R cuadrado 0,114429 Varianza dependiente S.D. 0,003212
S.E. de regresion 0,003023 Criterio informativo Akaike -8,730302
Residuo cuadrado 0,000987 Criterio de Schwarz -8,633212
Probabilidad del 492,8969 Estadistico de F 5,780962
Estadistico de 1,985944 Prob (estadistico de F) 0,001053

Durbin-Watson

Se observa que la probabilidad es mayor que 0,05; por lo tanto, no existe
correlacion serial en los residuos.
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2. Correlograma de los residuos.

Muestra: 3 30

Observaciones incluidas: 28

Probabilidades de estadistico Q ajustadas para dos periodo(s) ARMA

Autocorrelacion  Correlacion parcial AC PAC Estadistico Q Probabilidad

<] 1] 1 -0,08 -0,08 0,1991

A | A I 2 0,038 0,03 0,2454

A A | A | 3 -0,04 -0,04 0,3 0,584

Rkl IV | kel IRV | 4 -0,289 -0,3 3,2287 0,199
i | ] 5 -0,094 -0,15 3,551 0,314
A | A 6 -0,028 -0,04 3,5809 0,466
= | kel IRV | 7 -0,208 -0,27 5,3196 0,378
1. 1 ] 8 0,078 -0,11 5,5777 0,472

Bl I | Bl I | 9 -0,067 -0,18 5,7784 0,566

<] Rakel I | 10 -0,099 -0,29 6,2336 0,621
I**. 1 A I 11 0,256 0,01 9,4674 0,395
|**. | B ek | 12 0,256 0,25 12,904 0,229

A partir del correlograma se observa que los residuos son ruido blanco.

3. Prueba de normalidad

8
Series: Residuals
Sample 3 30
5 Observations 28
Mean 5.48E-17
Median 0.000222
4] Maximum 0.005054
Minimum -0.005072
Std. Dev. 0.002663
Skewness -0.096554
2 Kurtosis 2.329991
Jarque-Bera 0.567237
0 % % Probability 0.753054

-0.006 -0.004 -0.002 0.000 0.002 | 0.004 0.006

118



119

Se utilizael test de Jarque Bera. La probabilidad es mayor que 0,05, lo que nos
lleva a aceptar la hipdtesis de que los residuos siguen una distribuciéon normal.

De (1), (2) y (3) se justifica el hecho de que los residuos de la ecuacion TAR son
variables aleatorias normales independientes e igualmente distribuidas.
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