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1. Resumen 

 

Los procedimientos y resultados de la modelación de Vectores Autorregresivos Var y 

modelos con heterocedasticidad condicionada ARCH/GARCH son explicados en este 

trabajo. Se muestra las ventajas del software econométrico para series de tiempo 

JMulti en cuanto a su proceso paso a paso donde se efectúa los test de diagnostico, la 

identificación, la estimación, verificación de supuestos, el análisis estructural y el 

pronóstico. Adicionalmente se realiza una comparación de procedimientos y resultados 

con los software econométricos  R y Winrats. El énfasis esta puesto en la 

implementación de los modelos más que en su técnica e interpretación, y en 

evidenciar las ventajas tanto en facilidad para modelar como su precisión.  

 

2. Abstract 

 

The procedures and results of the modeling of Vectors Autorregressive VAR and 

models with conditional heterocedasticity ARCH/GARCH are explained in this work. The 

advantages of econometric software for time series modeling JMULTI will be 

describing, as far as its step by step process, where the test and procedure takes place 

of identification, estimation, diagnostic, structural analysis and forecasting. Additionally 

it is made a comparison of procedures and results with econometrics software R and 

Winrats. Emphasis is in the implementation of the models more than in its technique 

and interpretation, and demonstrating advantages as much in facility to model as its 

precision. 
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3. INTRODUCCION 

 

 

Desde 1980 con las críticas de Sims (1980,1982) a los modelos econométricos 

tradicionales, los modelos VAR se han consolidado como un instrumento estándar en el 

análisis de series multivariadas. Desarrollado desde la década de los noventa por 

Lütkepohl (1991,1999), Watson (1994) y Waggoner and Zha (1999) entre otros,  se 

caracteriza por analizar las interdependencias entre un sistema múltiple de series de 

tiempo y permite que los términos estocásticos estén afectados por la variable 

simultánea, superando los problemas de identificación de las ecuaciones estructurales 

simultaneas.  

Por otra parte los modelos ARCH/GARCH fueron desarrollados también desde la década 

de los ochenta, en su versión más sencilla por Engle (1982) para captar las 

características de volatilidad de las series financieras.  Ambos tipos de instrumentos 

Var, y ARCH se pueden modelar con relativa facilidad en JMULTI, porque está 

estructurado como una interfaz grafica con procedimientos paso a paso, donde no 

requiere programación que puede ocupar tiempo al investigador económico. 

El software (JMulTi) es relativamente reciente, ya que no tiene más de 10 años de 

desarrollo, la idea fue concebida  por Alexander Benkwitz hacia el año 1999 en código 

GAUSS y Java. En el año 2000 ingresa al proyecto otro de sus grandes gestores 

Markus Krätzig quien actualmente esta a cargo del desarrollo de JMulTi y otros 

software asociados como JHelpDev y JstatCom. El software tiene la ventaja de que ha 

sido desarrollado con la colaboración de los (economistas) que han desarrollado los 

modelos econométricos para series de tiempo en las últimas décadas, como VAR, VEC 

y modelos estructurales multivariados. Entre ellos se encuentran Lukepot, .. 

Entre las ventajas que ofrece JMulti están: La interfaz grafica en general es amable 

con el usuario y hace que los investigadores no se concentren en los comandos sino en 

el análisis. Tiene una fácil importación de la base de datos ya que no requiere 

transformar el archivo original y recibe archivos de formatos muy populares como 

MATLAB y EXCEL xls. Ofrece un procedimiento rápido para el análisis preliminar de una 

serie de tiempo, y además ofrece la facilidad de modelar una serie de tiempo porque 

está estructurado en un procedimiento paso por paso, es decir en cada modulo, se 

ofrece el orden de modelación tradicional (tipo: Box-Jenkins): identificación del 

modelo, estimación, verificación de supuestos, pronostico. Para modelos multivariados 

ofrece también el análisis estructural.  

Además de presentar la modelación de VAR y ARCH/GARCH en JMulti, se mostrará una 

comparación de procedimientos y resultados con los software R y Winrats, ambos de 

amplio conocimiento en la comunidad académica. Las comparaciones son basadas en 

(preguntarle a pico) 
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4. Sobre JMulti 

 

4.1.  Reseña de origen 

El software Jmulti fue una idea de Alexander Benkiwtz desde 1999 a 2002, quien 

pretendía tener bajo un solo programa varios paquetes econométricos en 

funcionamiento. La propuesta de un programa econométrico que fuera conducido por 

menús para modelar series de tiempo univariadas, fue inicialmente de Haase et all, 

en 1991, quienes desarrollaron un complicado software llamado Multi, basado en el 

paquete econométrico Gauss, que fue un proyecto sin éxito. (Krätzig y Lütkepohl, 

2004, P15) La idea fue retomada por Benkwitz quien concibió la posibilidad de tener 

un programa que pudiera ejecutar procedimientos estadísticos de otros paquetes 

econométricos, donde el usuario interactúa con la interfaz grafica y esta interactúa 

con los paquetes econométricos.  

 

Aunque Jmulti surge como resultado de la tesis doctoral de Benkwitz, en sus inicios 

Markus Krätzig se unió al proyecto y juntos crearon la interfaz gráfica para el usuario 

GUI, escogiendo la base de Jstat, dado que consideraron JAVA como el código base 

que más se ajustaba  a sus necesidades porque permitia desarrollar un programa 

orientado hacia los objetos.1. Krätzig además colocó el nombre de Jmulti, por JAVa-

Based Multiple time series software.  

 

Los procedimientos estadísticos complejos fueron desarrollados en código del 

programa econométrico Gauss por Alexander Benkwitz, Ralf Brüggemann, Markus 

Krätzig, Prof. Lütkepohl, Prof. Teräsvirta, and Prof. Tschernig. Todo el programa fue 

creado con paquetes de software libre, por ejemplo la interfaz gráfica fue 

consolidada con el programa Visual Age for Java, Entry Edition.  

 

En el 2000, Krätzig asumió el desarrollo posterior del programa  como lo conocemos 

en la actualidad, es decir desarrollo los módulos Arima, el modulo de análisis inicial, 

análisis estructurales de VAr y VEC. El proyecto es financiado por la fundación de 

investigación alemana (German Research Fundation). Su uso se hizo más popular 

cuando Lütkepohl se traslado al European University Institute y además con la 

publicación del libro de Krätzig y Lütkepohl, Applied time Series Econometrics.  

 

 

 

 

                                           

1 Para conocer el proceso y razones de selección de Java como base del software Jmulti ver 
Benkwitz (2002) pág 8 a 12.   
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4.2. Creadores 

 

Alexander Benkwitz:  

Doctor en economía de Humboldt University of Berlin, sus temas de investigación son 

los problemas de impulso y respuesta y boostraping en los modelos de vector 

autorregresivo, y el análisis del sistema monetario alemán utilizando las herramientas 

econométricas que desarrolla. Desarrollo el software Jmulti en su tesis de doctorado 

The software JMulTi: concept, development, and application in VAR analysis : with a 

detailed discussion of bootstrap confidence intervals for impulse responses / (2002). 

 

Markus Krätzig: 

Doctor en economía de Humboldt University of Berlin, sus temas de investigación son 

el desarrollo de software dirigido por menús, para la modelación compleja en 

economía, como series de tiempo multivariadas y modelos de equilibrio general 

computable. Actualmente se encuentra realizado diferentes herramientas 

especializadas en la estimación bayesiana de modelos de equilibrio de general 

dinámico no lineal, el software es llamado JBendge, además de dirigir el proyecto de 

Jmulti.  

 

Helmut Lütkepohl: 

Dirigió la tesis de doctorado de Benkwitz, con la que se dio origen a Jmulti. 

Matemático con doctorado en Economía de University of Bielefeld, Alemania y 

actualmente profesor en European University Institute. Con más de 20 años de 

experiencia docente e investigativa, sus intereses académicos se encuentran en 

análisis de regresión no lineal, series de tiempo multivariadas, y mecanismos de 

transmisión de la política monetaria. Ha hecho grandes contribuciones a la 

construcción de las estructuras de los modelos VAR, Var estructurales, VEC y VEc 

estructurales. Supervisó las tesis doctorales de los creadores de JMULTI, Dr. Alexander 

Benkwitz, The Software JMulTi: Concept, Development, and Application in VAR 

Analysis, y Dr. Markus Krätzig, A Software Framework for Data Based Analysis. 

 

Otros colaboradores 

Las personas que contribuyeron a la programación en Gauss y siguen participando: 

Ralf Brüggemann, Helmut Herwartz, Carsten Trenkler, Rolf Tschernig, Markku Lanne, 

Stefan Lundbergh, Jörg Breitung, Christian Kascha, and Dmitri Boreiko. 

 

4.3.  Estructura. 

Jmulti está basado en un marco de software de Java especializado en econometría 

llamado JStats. (Krätzig y Lütkepohl, 2004, P296)  JStats es un conjunto de clases y 

librerías de Java, necesarias para comunicar con ciertas maquinas computacionales y 

facilita a los creadores de software la interacción entre los diferentes bloques 

independientes que componen una aplicación: modelos, maquina, los componentes, 

etc2.  

                                           

2 Para profundizar sobre la estructura de Jstats y su  interacción con Jmulti, ver (Krätzig y 

Lütkepohl, 2004, P296)  y Benkwitz (2002) pág 45 y p136 
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La maquina computacional es la que sostiene los procedimientos econométricos, en 

este caso Gauss. Toda la programación para la modelación de series de tiempo 

multivariadas fue escrita dentro de este programa. La manera como se conecta JStats 

con la maquina computacional Gauss es a través de Gauss control, un programa que 

adapta Gauss para Windows y que se coloca como una librería dentro de JStats.  

 

En resumen, Jmulti no realiza por si mismo las estimaciones ni cálculos de la 

modelación multivariada: es solo una interfaz grafica que permite comunicar 

de forma sencilla al usuario con una maquina computacional estadística que 

ejecuta los procesos.  

La Estructura de Jmulti se puede visualizar de la siguiente forma: 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.4. Licencia Libre 

Jmulti puede considerarse como una de las más grandes innovaciones para 

modelación econométrica porque permite una interacción sencilla del usuario 

con estimaciones complejas, y además es de licencia libre permitiendo la 

contribución de la comunidad académica para su desarrollo posterior.  

 

La licencia de Jmulti es GLP, general public licence, que permite a la comunidad 

distribuir copias libremente, acceder al código fuente, mejorar y cambiar el software. 

Esto permite por ejemplo, cuando se desarrollen nuevos modelos econométricos que 

las personas puedan desarrollar códigos para su modelación, por ejemplo que se 

pueda incluir otra máquina computacional a parte de Gauss. Por eso Jmulti es el 

resultado de la colaboración de muchas personas que actualmente se comunican en el 

foro de Jmulti en http://sourceforge.net/projects/jmulti/forums/forum/452487
3.  

  

5. Modelos ARCH/GARCH  

 

5.1.  Modelos ARCH/GARCH: estructura básica. 

5.1.1. El modelo. 

Los modelos Arch/Garch permiten modelas la varianza condicionada de los errores de 

un modelo Arima. Esto es necesario por el comportamiento de las series financieras, 

porque permite tener en cuenta el comportamiento pasado de una variable y su 

volatilidad pasada para su comportamiento presente. Las series financieras presentan 

                                           

3 Para ver más detalles de la licencia, ver Benkwitz (2002) pág. 137 o en www.jmulti.com/license.htm 
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las siguientes regularidades: 

  

 Dependencia de los errores al cuadrado: los errores al cuadrado están 

correlacionados.  

 Colas pesadas de la distribución de los rendimientos. 

 Volatilidad no constante y agrupada: Persistencia de la volatilidad, un evento de 

una serie persiste en varios periodos 

 

Se denomina modelos ARCH a aquellos modelos autorregresivos condicionalmente 

heterocedástico, que se caracteriza por modelar series financieras o series volátiles.  

 

Que vamos a modelar: 

Lo que se modela de los activos financieros son los retornos. Los retornos de 

cada periodo son el crecimiento del precio del activo para cada periodo.  

          
       
    

 

En estos modelos no solo se tiene en cuenta la trayectoria pasada de la variable sino 

también su varianza. Esta varianza se llama varianza condicionada y no es igual para 

todas las variables. En resumen, el modelo Arch relaja el supuesto de normalidad de 

los errores, los cuales van a a tener dependencia entre si, gracias a que la varianza no 

condicional no es constante.  

 

La ecuación general de un modelo GARCH, donde la primera describe las variables que 

componen el error y la segunda es el la ecuación de varianza en función de lso rezagos 

del error (ARCH) y de los rezagos de la varianza (GARCH) 

 

 

El orden q entonces indica la cantidad de rezagos del error incluidos, y el orden p, la 

cantidad de términos rezagados de la varianza.   

 

5.1.2. Identificación. 

Para identificar el orden del modelo se tiene en cuenta que un  GARCH se puede 

escribir como un ARMA infinito. Por tanto podemos utilizar las funciones de auto 

correlación y la parcial de los rendimientos, para hallar el orden. También se puedne 

usar criterios de información.  

5.1.3. La estimación. 

La estimación de los modelo ARCH/GARCH se hace a través de máxima verosimilitud, 

si se asume choques normales. Pero si en la realidad no se cumple ese supuesto los 

estimadores y se estima por máxima verosimilitud serán insesgados y tampoco se 

pueden proveer pronósticos válidos bajo un cuantil de la normal. Para eso se utiliza 

entonces la distribución condicional t de Student y la distribución generalizada de los 

errores GED, que permite hacer la estimación máxima verosimilitud, peor disminuyen 

en eficiencia de los estimadores. 
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5.1.4. Verificación de supuestos. 

Si se asume normalidad, se deben verificar los supuestos sobre el componente 

estocástico del error  que se asumió con distribución normal, media cero, varianza 

constante e idénticamente distribuido (se puede tomar por no auto correlación serial) 

5.1.5. Variaciones del GARCH 

En la últimas dos décadas se han desarrollado diversos modelos ARCH/GARCH que 

puedan dar cuenta de fenómeno que los primeros modelos omiten, en la siguiente 

tabla podemos las diversas derivaciones:  

 

Familia ARCH 1 tomado de Arce (1998) pág. 11.  
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5.2.  Implementación en JMulti, procedimientos y métodos. 

 

En Jmulti, los procedimientos están ordenados paso por paso en el módulo ARCH 

ANALISIS En general el procedimiento para modelar un ARCH/GARCH es:  

 

1. Se identifica el modelo con las funciones de auto correlación o con los 

criterios de los retornos de la serie financiera 

2. Se estima la media si es necesario, una vez que la serie de retornos sea 

estacionaria. 

3. Se estima también la varianza condicionada 

4. Se evalúan los supuestos 

5. Se hacen predicciones calculando el error cuadrático medio. 

 

Una vez que se cuente con una serie financiera, es guardada y damos clic en el modulo 

“ARCH analysis” de J-multi, ubicado en el panel izquierdo del area de trabajo, o en las 

menú “modules” de nuestra barra de herramientas. Como ejemplo, se va a tomar los 

valores de la acción Exxon Mobil desde 02 enero de 1970 septiembre de 2009.  

Importamos los datos 
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Paso 1: Identificación. 

Cuando se ha confirmado que serie vamos a modelar, J-Multi en la pestaña de specify 
model, ofrece las siguientes opciones para definir el modelo: 

 

a) Select model:  

Jmulti solo ofrece la modelación de los ARCH/GARCH mas básico mas el TGARCH. 

 

El modelo TGARCH es un modelo dinámico para cada periodo es decir la varianza 

condicional puede ser una función endógena. Permite tener en cuenta los efectos 

asimétricos, pero es más un modelo de transición. El modelo más utilizado para 
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efectos asimétricos es el EGARCH pero Jmulti no ofrece esa estructura. En realidad la 

gama de modelos está muy restringida. Pero la diferencia entre modelos EGARCH y 

TGARCh puede ser solo de forma.  

La idea del modelo TGARCH (threshold GARCH) es dividir las innovaciones en 

intervalos disjuntos y aproximar una función lineal para las desviaciones estándar 

condicional. Este modelo permite tener impactos de los choques negativos más 
grandes en la volatilidad. (Documento University of ) 

 

Al seleccionar el modelo, ARCH, GARCH o TGARCH se debe recordar que JMulti solo 

soporta dos órdenes de p y q. esto puede ser una desventaja de JMulti para estimar 

los modelos heterocedasticos porque es posible identificar modelos de mas ordenes.  

b) Select error distribution: se podrá especificar la distribución de los errores, si se 

distribuirán normalmente (Gaussian error), GED distributed o  t-distributed. 

Se da la posibilidad de escoger la distribución dado que en la realidad los errores 

no cumplen con la normalidad gaussiana supuesta al principio de los errores. Como 

ya vimos, si se viola la normalidad y se estima por máxima verosimilitud serán 

estimadores insesgados. La GED y la t-student permitne corregir ese problema 
pero aumentan la varianza del estimador. (Herwarts, Kascha 2005) 
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c) ARCH order: 

JMulti solo soporta 5 rezagos para el ARCH y cuando se selecciona GARCH o Tgarch 
solo soporta 2 rezagos de la varianza 

 y dos rezagos del error. Lags in variance, esta opción solo se habilitara para GARCH y 
TGARCH, dado que para los modelos ARCH, no hay rezagos en la varianza.  

 

d) Una vez especificado el modelo, damos clic en  

 

La estimación en JMulti (EN Gauss) se hace  a través del algoritmo Berndt, Hall, Hall 

and Hausman, que está basado en la estimación de Maxima Verosimilitud, donde Ø 

sirve para determinar el orden. (Herwarts, Kascha 2005). El algoritmo se ejecuta 

basado en las derivadas de funciones de máxima verosimilitud. Las derivadas de la 

función de coeficientes de rezagos del error se hacen numéricamente. Para ver más 
sobre el funcionamiento del algoritmo ver (Herwarts, Kascha 2005, pág. 6)  

 

Los Resultados que se obtienen son: el programa arrojara en la pestaña 

Text(save/print) los resultados de la estimación de los parámetros del modelo. Los 

resultados tienen: 
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  se especificaran la fecha y características de la serie modelada, es decir, el 

modelo con el que se está trabajando 

 En segundo lugar me arrojara los valores de los parámetros correspondientes al 

modelo especificado, con sus correspondientes niveles de significancia.  

 La matriz de covanrianzas de las variables rezagadas. 

 Los coeficientes gamma son de los rezagos del error y los beta son los rezagos 

de la varianza. 

 

 

e) Verificación de supuestos. Diagnostics 

Esa pestaña efectúa diagnósticos sobre la variable ruido blanco que compone los 

errores de la media.  

Los errores de la media están definidos como: 

 Las pruebas de diagnostico entonces se 

efectuaran sobre . Las pruebas son: 

 Normalidad: con la prueba Jarque Bera. La hipótesis nula es normalidad.  

 No auto correlación serial: con la grafica de autocorrelaciones 
 Media cero: se puede verificar con la grafica de los errores. 
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5.3. Ejemplo. 

A continuación mostraremos los pasos para modelar la Serie de las Acciones de Ford 

diarias desde 2003 hasta el 2007.  

1. Tomar los retornos de la serie: lo que se modela con los ARCH/GARCH son los 

rendimientos de las series financieras.  

Importamos los datos y luego se despliega el cuadro de selección de periodo.  

 
 

Como es diario colocamos en orden mes día y año de comienzo. Colocamos (5) por 5 

días a la semana. 

 
 

Luego transformamos la variable importada para tomar los retornos. Para ello en el 

panel que lista las variables en la memoria de JMulti, damos clic derecho y escogemos 

tranformar. 
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Se despliega el siguiente cuadro, donde seleccionamos primera diferencia y 

transformación logarítmica para modelar los retornos. 

 
2. Identificar el modelo. 

Eso se hace normalmente con la grafica de autocorrelaciones de los errores de la 

modelación de la media. También se puede hacer con criterios. 

 

Entonces estimamos primero el modelo ARMA para la media. En el modulo de Arima 

Analisis, ejecutamos el procedimiento Hannan Rissen para la selección de un modelo. 

Este genera los criterios de información. Si escogemos en Akaike, se sugiere un 

modelo ARMA(5,5). Este es el que vamos a especificar, para poder obtener los errores.  

 
 

Especificamos el modelo y estimamos. Una vez hayamos estimado, podemos pasar la 

pestaña de Model Cheking 
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3. Identificar el modelo ARCH/GARCH 

 

En Model Cheking podemos 

a. Hacer la prueba ARCH-LM que es la prueba que diseño Engle, para saber si 

tenemos presencia de efectos ARCH. Simplemente esta prueba regresa los 

errores al cuadrado contra sus rezagos.  

 

Si se rechaza la hipótesis nula de que los coeficientes de esta regresión son cero, 

entonces los cuadrados de los errores están correlacionados y tenemos presencia 

de heterocedasticidad condicionada. 

A continuación vemos que la hipótesis se rechaza. 

 

 
 

b. Ahora podemos graficar las autocorrelaciones del cuadrado de los errores, en la 

subpestaña de autocorrelaciones de Model Cheking. 

 
 

Se obtiene la siguiente grafica: 
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Con esta podemos decir que el modelo que se debe ajustar según la grafica de 

auto correlación un GARch 11, y por la grafica de autocorrelacion parcial un ARCH 

(2). Esto no lo soporta JMulti. 

Vamos a tomar los máximos órdenes permitidos en JMulti. Ahora bien no sabemos 

si debemos seleccionar un  modelo de efectos asimétricos porque no existe una 

prueba en JMulti que nos confirme su presencia.  

 

4. Estimación. 

Especificamos los órdenes p y q para un GARCH. 

 
 

Oprimimos ejecutar y se obtiene:  
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Aquí vemos que solo resulto significativo el coeficiente gamma (1) es decir el primer 

rezago del error. 

 

5. El modelo toca volver a estimarlo y el nuevo modelo borrara los resultados del 

anterior en la memoria de JMULTI. Si nos damos cuenta, en el espacio de 

resultados, podemos escribir el texto adicional que se desee. 

 

 
 

6. verificar los supuestos sobre el error. 

 

La prueba de normalidad: se rechaza la hipótesis nula.  
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Prueba de auto correlación: 

 
 

Como vemos hay varias correlaciones significativamente mayores que cero. 

 

Podemos concluir que el modelo estimado no es el adecuado. Es se justifica porque 

no pudimos ajustar el modelo con los ordenes adecuados. 

 

6. Modelos VAR 

 

6.1. Modelo VAR. Estructura Básica.  

6.1.1. Que se pretende con un modelo VAR. 

Los modelos Var surgen como alternativa a los cuestionamientos de la econometría 

más clásica, donde la modelación de variables que tenían relaciones de 

interdependencia se hacía a través de ecuaciones simultáneas lo cual puede presentar 

ciertos problemas: 

 Se requiere identificar el sistema: es decir tener una de las ecuaciones que 

dependa de variables totalmente exógenas. En las variables económicas, puede 

que no se pueda determinar la relación de causalidad, y que simplemente no se 

pueda decir cual es la variable endógena y cual la exógena. 

 No se podía modelar los cambios en el tiempo de las relaciones entre variables y 

como afectaban los rezagos a dichas relaciones 

 Alta subjetividad: dados los problemas anteriores la identificación de exogeneidad 

y rezagos era dada por el modelador. 

Los modelos Var se crean con el propósito de especificar modelos que reflejaran lo más 
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fielmente posible las regularidades empíricas e interacciones entre las variables objeto 

de análisis. Su raíz concreta se encuentra en la discusión de  Christopher A. Sims que 

publicó un paper en la reconocida revista “Econometrica”, llamado  Macroeconomics 

and Reality, de 1980. En este artículo el autor muestra las deficiencias de la 

modelación usada en macroeconomía de la época y plantea los orígenes conceptuales 

de los modelos VAR. 

 

La esencia de los modelos VAR se resume en proponer un sistema de ecuaciones, en el 

que probablemente no se distingue entre variables endógenas y exógenas. Cada 

variable es explicada por los retardos de sí misma (como en un modelo AR) y por los 

retardos de las demás variables. Se configura entonces un sistema de ecuaciones 

autorregresivas conocido como un vector autorregresivo (VAR) que se puede analizar 

con métodos estadísticos convencionales. (Lütkepohl (2000)).  

6.1.2. Notación general del modelo Var 

La forma mas básica de escribir un modelo VAR 

 

(1) 

Donde yt es un vector con las g variables que queremos predecir, xt es un vector de k 

variables que explican a las variables explicadas, los coeficientes son matrices de 

coeficientes a estimar, y Et es un vector de perturbaciones aleatorias que no están 

autocorrelacionadas. Lütkepohl (1993a)), es decir son ruido blanco . Si se quieren 

incluir tendencias o constantes se adicionan con su coeficiente. Además se pueden 

colocar restricciones de cero en la matriz para que las variables de unas ecuaciones no 

estén en las otras del sistema. 

 

En general los coeficientes que acompañan los rezagos de Yt componen la matriz A. 

esto servirá para escribir de forma reducida el modelo VAR. De manera general los 

modelos Var se representan: 

 

(2) 

Donde Ao es el coeficiente que acompaña la variable explicada y que si es diferente a 

la identidad se convierte en un modelo VAR estructural. (Benkwitz 2002,P 81) 

Multiplicando el modelo por  en mabos lados, se obtiene la forma reducida, que 

es la que finalmente esta soportada en JMulti. 

(3) 

Donde G es la matriz de coeficientes de las variables y Z es la matriz de variables.  
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Para modelar un VAR en general se siguen los siguientes pasos, una vez se tenga el 

sistema de ecuaciones o por lo menos las relaciones entre las variables.  

Primero: especificación. 

Se debe definir los órdenes de las variables  que se incluyen en el modelo. En este 

paso se requiere determinar:  

 El numero de rezagos tanto de la variable explicativa como de la que queremos 

predecir.  

Para definir el número de rezagos de la variable explicada Yt, se requiere calcular los 

criterios que nos muestran el error por cada uso de rezagos. El criterio es escoger el 

número de rezagos que minimice la magnitud de alguno de los criterios. Los criterios 

mas usados son: 

AKaike 

Schwartz 

Prediccion final del error 

Hannan Quin 

 Las variables que explican nuestra variables principal (explicativas no 

necesariamente exógenas, porque pueden ser incluidas en otra ecuación como 

explicadas.) 

Para definir los rezagos de las variables explicadas, se usan los criterios económicos 

del modelador. También existen criterios adicionales que Sims dio en su artículo. 

 Decidir si se incluyen constantes, tendencias o dummies. Es aconsejable 

siempre incluir constantes. (Benkwitz 2002, P 85) 

Segundo: Estimación 

Una de las propiedades del modelo VAR es que genera series de tiempo estables en 

media varianza y covarianza. De esta forma, si todos los coeficientes en todas las 

ecuaciones son iguales, pueden estimarse a través de  mínimos cuadrados ordinarios. 

 

Se generaran estimadores eficientes porque en los modelos VAR se produce una 

ausencia de simultaneidad: las variables explicativas son todas retardadas y como 

consecuencia de la ausencia de autocorrelación no están correlacionadas con las 
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perturbaciones aleatorias.4 

Si las ecuaciones del sistema contienen distintas variables el proceso es: 

 Se estima por OLS cada ecuación del sistema independientemente. 

 Los residuos de la anterior estimación de utilizan para sacar la matriz de 

covarianzas de del ruido blanco 

 Si todas las variables son iguales en todas las ecuaciones, el estimador del 

punto anterior es usado para estimar el sistema conjunto por OLS 

 Si existen variables diferentes entre ecuaciones, el estimador del punto dos se 

usara para estimar el sistema conjunto por mínimos cuadrados generalizados 

GLS 

 Después de la estimación se pueden eliminar los regresores que no tengan un 

poder explicativo significativo y que además puedan reducir el valor de los 

criterios. Este proceso se llama selección de un subconjunto del modelo. Este 

proceso lo realizan algunos programas. 

 

Si algunos coeficientes, después de la estimación del modelo, no son significativos, 

entonces podemos efectuar restricciones sobre el modelo, para que las ecuaciones 

puedan ser configuradas de acuerdo a los coeficientes relevantes. 

Tercero: Verificación de los supuestos de error 

Como es una regresión por mínimos cuadrados se espera que los residuos de la 

estimación cumplan con los siguientes supuestos para que el estimador consistente e 

insesgado: y eficiente:  

Normalidad 

No autocorrelación 

Homocedasticidad ( en caso de no tener efectos GARCH) 

Otro supuesto que se verifica en los modelos VAR es el análisis de estabilidad 

Cuarto: Análisis estructural del sistema VAR:  

Con la simulación se pretende analizar los efectos de interdependencia existentes 

entre las variables del sistema. Puesto que en los modelos VAR no existen 

estrictamente hablando variables exógenas, las alteraciones se incluyen en algunas de 

                                           

4  (UNAM) 
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las variables explicadas. Para realizar una interpretación de los modelos se requiere 

dos análisis especiales más usados: análisis de impulso respuesta y análisis de 

descomposición de varianza del error. 

 Análisis de impulso respuesta: 

La función impulso-respuesta muestra la reacción (respuesta) de las variables 

explicadas en el sistema ante cambios en los errores. Un cambio (shock) en una 

variable en el período i afectará directamente a la propia variable y se transmitirá al 

resto de variables explicadas a través de la estructura dinámica que representa el 

modelo VAR 

Análisis de descomposición de varianza del error 

La descomposición de la varianza consiste en obtener distintos componentes que 

permitan aislar el porcentaje de variabilidad de cada variable que es explicado por la 

perturbación de cada ecuación, pudiéndose interpretar como la dependencia relativa 

que tiene cada variable sobre el resto. Esta descomposición se obtiene con relativa 

facilidad en el caso en que los componentes del vector de perturbaciones sean 

ortogonales. 

Quinto: Predicción 

Los pronósticos se realizan con la esperanza condicionada a pasos adelante. (Periodos 

adelante) para ello se usa el supuesto de ruido blanco de los residuos. Los pronósticos 

se calculan de manera recursiva, es decir de un periodo servirá para el cálculo del 

siguiente. 

6.2.  Implementación en JMulti, procedimientos y métodos. 

6.2.1. la especificación del modelo. 

En el panel de lista de variables se selecciona el tipo de variable: endógena o exógena. 

Para modelar, se deben escoger una o varias simultáneamente y confirmar la 

selección. 
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Después en la pestaña de especificación del modulo Var, se asignan los rezagos de las 

variables exógenas y endógenas, además de escoger si se incluyen tendencias o 

estacionalidad. Para escoger el número adecuado de rezagos de la endógena, JMulti 

ofrece el cálculo de los criterios de información.  
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6.2.2. la estimación del VAR 

 

Hecha la especificación se activa la pestaña de estimación.  

En JMulti la estimación se hace por mínimos cuadrados ordinarios OLS cuando el 

sistema contiene las mismas variables y por mínimos cuadrados generalizados GLS, es 

decir si se especifican restricciones. No se puede escoger el tipo de estimación sino 

que esta la genera automáticamente JMulti.  Dada la ecuación de VAR que se soporta 

en JMulti: 

 

 
  

Los estimadores OLS que calcula son: (Benkwitz 2002,p91) 

 

Las estadísticas t de student y la desviación estándar se asume que G tiene una 

distribución asintóticamente normal, . 

 

Para ver las restricciones y los coeficientes que se estiman en mínimos cuadrado 

generalizados ver Benkwitz 1992, pag 92.  

 

La ventana que se despliega al estimar, muestra los resultados. Ofrece tres vistas: 

 Matricial: matriciales, ordenados por la forma como se escribe el modelo. 

 Output, text: la forma convencional de presentar los resultados estimados. 

 Statistics: muestra los criterios utilizados, la varianza general, pero no muestra 

los coeficientes estimados. 

 

En la vista matricial se despliega tres opciones de vista:  

 Coeficientes 

 Desviaciones estándar 

 Estadístico t. 

 

Si se hace click sobre los estimadores, se puede ampliar el número de decimales 

deseados.  
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6.2.3. re especificar el modelo. 

 

Es posible después de la estimación, verificar la significancia de los coeficientes para 

poder decidir si permanecen dentro del modelo. En la pestaña de Especificación se 

despliega una opción para efectuar restricciones. Jmulti permite restringir la variable: 

 

 Manualmente para saber si la restricción es adecuada. En cada matriz se puede 

seleccionar: * para activar restricción y algoritmo, ¡ para activar solo restricción 

y 0 para desactivar ambas.   

 efectuar un algoritmo de búsqueda, existen varios disponibles en JMulti 

o  SER: sequentaly elimination of regressors. Se elimina secuencialmente 

a los regresores que hagan la mayor reducción de los criterios hasta 

donde sea posible. Es decir hasta cuando el regresor tenga un p-valor 

tan bajo como un cierto valor Threshold.   

o TD: Top down va eliminando regresor por regresor dependiendo si esta 

acción disminuye el criterio. 

o System SER: cada regresor con el más pequeño t-radio es eliminado. 

Solo las variables con un t-radio mayor a cierto valor threshold se 

mantendrán. 

Para cada algoritmo se puede determinar el criterio deseado para probar. 

 

Cualquier cambio que se haga en la especificación del modelo, los resultados de la 

estimación serán borrados de la memoria y toca reestimar el modelo. 
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6.2.4. Verificación de supuestos Model Checking5 

 

Se ingresa a la pestaña model checking donde se ofrece análisis de los residuos de 

acuerdo a los supuestos para un estimador eficiente e insesgado, además de un test 

de estabilidad de los coeficientes. 

 

Las series de los errores se pueden graficar y guardar en la pestaña, plot/ADD 

                                           

5 Para ver a profundidad los algoritmos y las formulas utilizadas en cada una de las siguientes 

pruebas dentro de JMulti ver Lütkepohl, Krätzig y Boreiko (2005)  
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Los test que ofrece JMulti son los  

 

 Test de portamentau. Es para probar autocorrelacion serial. El estadístico de 

prueba es: (al lado la matriz Ci) 

 

 

Este estadístico se distribuye  

 

Y la hipótesis nula es no autocorrelacion de los residuales. 

 

 Test de Breusch Godfrey: 

También para autocorrelación. Este se construye a partir de una regresión de los 

errores contra los otros errores, hasta el orden h, las variables exógenas y endógenas.  

De los residuales de esa regresión se construyen: 

 

Donde la segunda sumatoria resulta de restringir los coeficientes de la regresión a 

cero. Con esto se construye el siguiente estadístico: 
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Donde 

  
n es el numero de regresores en una ecuación donde solo se incluyen los errores, m es 

el numero de regresores de la ecuación mostrada, y el estadístico se distribuye F. 

 

 Test de no normalidad: 

 

En este test se prueban el tercer y cuarto momento de los residuos estandarizados con 

la distribución normal. Para eso se computan los residuos estandarizados  a través de 

una descomposición de choleski. Asi se calcula un estadístico Jarque Bera multivariado.  

 

 Analisis de correlaciones. 

 

Para el análisis de la correlación de los errores, además de los test se pueden usar 

graficas de las funciones de autocorrelacion, parcial y cros correlaciones. 

Las correlaciones cruzadas permiten ver de una forma general las relaciones entre los 

residuos de un sistema estimado.  

 

En Jmulti, al pestaña autocorrelaciones permite graficar las correlaciones cruzadas y 

calcular el intervalo de significancia, donde se calcula el estándar cuando hay variables 

endógenas, o se puede calcular cuando solo hay variables exógenas el intervalo 

preciso, señalando la opción antes de calcular la grafica. Se seleccionar los residuales 

que se quieren analizar y se puede seleccionar el numero de rezagos.  

 

 
Se pueden seleccionar varias series de residuales al tiempo, y se generaran varias 

graficas. Por ejemplo si seleccionamos 2 pares hará la correlación cruzada par a par. 
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- Pruebas de estabilidad 

 

Un supuesto muy importante de los modelo Var es que los parámetros permanezcan 

constantes a lo largo de una muestra. JMulti ofrece 4 pruebas dentro de la sub pestaña 

de análisis de estabilidad de la pestaña Model Checking.  

 

 
 

Las pruebas que ofrece son la prueba de Chow, la Cusum, los coeficientes recursivo y 

los residuales recursivos 
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a. La prueba Chow:  

 

La prueba Chow, tiene la hipótesis nula de que los parámetros son constantes contra la 

alternativa de que los coeficientes y la matriz de residuales puede variar. Se generan 

tres pruebas en JMulti: Break Point, Sample-Split, y Chow Forecast, que se aplican a 

todo el sistema.  Los estadísticos de estas pruebas pueden fallar con muestras muy 

grandes, por tanto JMulti ofrece boostraping para poder ajustar un p-valor a partir de 

los residuales centrados. Los p-valor son calculados en proporción a que el estadístico 

boostraping supere los estadísticos de la muestra. 

 

En JMulti la prueba Test permite elegir: el periodo de aplicación de la prueba (break 

date), especificar puntos de tiempo específicos (search over datapoints), la fecha de 

inicio y final de los puntos específicos (test range). Los puntos específicos despliegan la 

posibilidad de configurar el boostraping. 

 

 
 

El resultado muestra las tres pruebas, y para cada una el p-valor de la chi cuadrado, y 

los grados de libertad.  

 

b. La prueba Cusum. 

 

La conocida prueba de suma de los residuales recursivos, se trata de graficar esta 

suma y verificar que no se salga de una frontera que depende del grado de 

significancia. Si la gráfica permanece dentro de los límites podemos no rechazamos 

que haya estabilidad estructural. JMulti permite escoger el nivel de significancia.  
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c. Coeficientes recursivos. 

 

Es una prueba descriptiva que estima modelos con menos parámetros de los originales 

y va agregando parámetros. Los nuevos parámetros estimados en cada estimación se 

grafican con una banda de desviación estándar, y permite determinar qué pasa con el 

sistema cuando se le adicionan variables. 

 

En JMulti se escogen la fecha de inicio de la prueba y los coeficientes que se grafican 

señalándolos con asteriscos en las matrices. 

 

 
 

d. Residuales recursivos. 

 

Son errores estandarizados pronosticados un paso adelante. Se efectúan para cada 

ecuación desde el periodo t-1. Los residuales recursivos deberán tener varianza 

constante dada por el intervalo  donde C es el intervalo de la normal.  

En la pestaña se puede escoger si se grafican los residuos estandarizados o escoger 

el nivel de confianza.  
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6.2.5. Análisis estructural6. 

Es necesario hacer pruebas que permitan conocer la relación entre las variables del 

sistema, una información que no está incluida en los coeficientes.  

 

 Test de casualidad:  

 

Los test de causalidad permite saber que sentido tiene la relación estimada, o 

confirmar si la endógena causa de otra endógena, para un sistema VAR. Jmulti ofrece 

dos pruebas, test de casualidad de granger y test de casualidad instantánea.  

 

a) Test de casualidad de Granger: verifica que una variable endógena tenga 

información relevante para predecir a la otra variable. La hipótesis nula es que 

la variable endógena testeada no causa a la otra variable. Se genera un 

estadístico de Wald que se prueba con una distribución F.  

b) Test de casualidad instantánea: testea la hipótesis nula de que lo errores de los 

modelos individuales no estén correlacionados, contra la hipótesis de 

correlación no cero.  

 
Si en los modelos hay presencia de variables exógenas los test se ejecutan 

condicionados a estas, y si hay restricciones sobre las exógenas  y las deterministicas 

se ejecutan con las restricciones impuestas.  

 

En JMulti se ingresa la pestaña de análisis estructural y se escoge el análisis de 

casualidad. Se despliega la lista de variables endógenas. Se pueden escoger n-1 

variables para ser las variables que causan a la variables afectadas.  

                                           

6 Para ver a profundidad los algoritmos y las formulas utilizadas para el análisis estructural 

dentro de JMulti ver Lütkepohl, Krätzig y Boreiko (2005) 
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Al ejecutar muestra los resultados de ambos test. 
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- Análisis de Impulso respuesta. 

 

La función impulso-respuesta muestra la reacción (respuesta) de las variables 

explicadas en el sistema ante cambios en los errores. Un cambio (shock) en una 

variable en el período i afectará directamente a la propia variable y se transmitirá al 

resto de variables explicadas a través de la estructura dinámica que representa el 

modelo VAR. 

 

En este análisis las variables exógenas y deterministicas son tratadas como 

constantes, es decir se eliminan del análisis. En las variables endógenas se escribe el 

siguiente modelo de promedios móviles de Wold: 

 
Donde los Ф son calculados recursivamente a través de  

 

 Los Ф representan la respuesta esperada de  ante un cambio unitario de , 

dejando constante el pasado de Yt. Es decir representan los impulsos-respuesta de los 

Yt frente  a innovaciones en los errores.  

 

Tiene un defecto y es que depende de cómo estén ordenados los vectores de las 

endógenas, puede dar diferentes resultados dependiendo de ese orden.  

 

En JMulti se selecciona en análisis estructural la opción de análisis impulso respuesta: 

 

 
 

 

Se despliegan dos pestañas. En la primera, llamada Specify Ira debe especificar el 

número de periodos para la prueba, y el intervalo de confianza. En Jmulti se ofrecen 

dos tipos de intervalos de confianza: los de la teoría asintótica tomados por default,   y 

se muestra un panel a parte por si se requiere efectuar boostraping.   

 

 
Para Benkwitz (2002,p 100) el análisis con Booostraping puede corregir los problemas 
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de estimar un nivel de confianza para el análisis de impulso-respuesta basado en la 

teoría asintótica7. 

 

El calculo de intervalos con Boostraping, a manera general: 

- calcula el modelo de interés, se obtienen los residuos centrados 

- estos se usan para calcular series de tiempo recursivamente comenzado pro 

valores anteriores de la muestra.  

- El modelo se reestima un numero de veces dado, y se toman las cantidades de 

interés.  

- De estas cantidades de calcula la distribución a través del proceso de 

boostraping. 

- Con la distribución de los coeficientes d eimpulso respuesta, se puede calcular 

los intervalos de tres maneras: 

o Intervalo percentile estandar 
o Intervalo con Percentil de Hall 

o Intervalo estudentizado de Hall 
 

En JMulti se encuentra un panel para configurar la estimacion d eintervalos de 

confianza para un VAr en la pestaña specify IRA 

 
 

 

Para cada tipo de intervalo de confianza se puede colocar el numero de repeticiones 

boostrap, el nivel de confianza y el valor semilla para iniciar el boostraping. Para el 

intervalo de Hall se tiene:  

 

 
 

                                           

7 El capitulo 4 de la tesis de Benkwitz muestra como se efectúa la inferencia con Boostraping, 

como se estiman los intervalos de confianza, métodos de Hill y coeficiente supereficiente.  
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Para el intervalo estudientizado se puede configurar la semilla también para el error 

estándar con el que se computa la distribución t-student. 

 
 

 

 

En la segunda pestaña se seleccionan las variables a analizar, si existen efectos 

acumulados, y si se quiere calcular los errores pronósticos o la matriz ortogonal de 

coeficientes impulso -respuesta  Se oprime en calcular y genera la matriz de efectos Ф  

más una grafica.  

 

 
 

JMulti permite configurar la presentación de la grafica de impulsos respuesta a través 

de la opción Configure Plot.  
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- Análisis de descomposición de varianza del error 

 

La descomposición de la varianza consiste en obtener distintos componentes que 

permitan aislar el porcentaje de variabilidad de cada variable que es explicado por la 

perturbación de cada ecuación, pudiéndose interpretar como la dependencia relativa 

que tiene cada variable sobre el resto. Esta descomposición se obtiene con relativa 

facilidad en el caso en que los componentes del vector de perturbaciones sean 

ortogonales. 

 

Teniendo la matriz de coeficientes de impulso-respuesta se calcula la varianza del 

error pronosticado.  

 

 

Donde se interpreta como la contribución de la variable J a la 

varianza del error de la variable k. 

 

En Jmulti ingresamos a análisis estructural, escogemos la descomposición FEV. 

Luego se puede escoger la variable a descomponer y al oprimir display FEVD se 

genera los efectos de las variables en los errores además de la grafica.   

 
 

Además se permite configurar la presentación de la grafica a través d ela opción 

Configure Bar PLOT. 
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6.2.6. Pronóstico.  

El pronóstico del var se hace con la esperanza condicionada, 

 

Y los errores de pronóstico tienen en cuenta la matriz de impulsos y respuestas. 

 

Jmulti calcula también los intervalos de confianza, con el percentil d ela normal y la 

desviación estándar de los errores de pronostico,  

 

 

En Jmulti la pestaña pronósticos genera dos pestañas, la primera para especificar el 

horizonte de pronóstico, la variable a pronosticar, si se desea el calculo del intervalo 

asintóticamente y que tipo de pronostico. Hay dos tipos de pronóstico: el pronóstico 

corriente y el pronóstico sin diferenciar.  
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El pronostico corriente (Forecast) se genera los pronósticos y los límites de intervalos 

de confianza a demás de la grafica: 

 

 
 

El pronóstico no-diferenciado genera el mismo resultado, pero no se puede efectuar 

con intervalos asintóticos exactos, pero permite una configuración alterna, que permite 

seleccionar la serie original sin diferenciar. 
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7.  Comparación de Jmulti con Rats 7.2 y R 9.2 : 

procedimientos  

 

7.1. Comparación modelos ARCH: procedimientos  

7.1.1. Procedimiento en JMulti 

Jmulti es definitivamente el que ofrece la mayor facilidad para ejecutar el 

procedimiento de modelación de un activo financiero. Eso obedece a que esta diseñado 

para ser una interfaz grafica entre el usuario y el programa estadístico Gauss que 

ejecuta los comandos estadísticos. Pero sobre todo obedece a que el modulo ARCh 

esta ordenado para hacer el procedimiento paso a paso.  

 

 
 

7.1.2. El procedimiento en Rats  

 

Ofrece ciertas facilidades si se efectua con los comandos Wizards, que son 

procedimientos que puede ejecutar el usuario si necesidad de comandos. Se despliega 

un cuadro que permite establecer los ordenes de varianza y errores, la distribución de 

los errores entre otros.  
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En comparación con Jmulti: 

- ofrece mas modelos de efectos asimétricos y además de uso mas común: 

Igarch y Egarch 

- permite guardar los residuales y las varianzas en variables aparte y Jmuli no 

permite esta posibilidad. 

 

Si se utilizan los comandos, Rats ofrece más flexibilidad de modelación: 

- se pueden extraer regresores que no sean significativos para la estimación 

- se puede estimar la ecuación de la media con el comando GARCH 

- se pueden verificar los supuestos sobre el error con pruebas diversas según el 

programador 

- se puede hacer pronostico. 

 

El procedimiento con comandos es incluyendo los procedimientos de identificación es 

decir calculo de las funciones de auto correlación.  

 

cal(d) 2003:01:14 

all 2009:06:02 

open data 

data(format=xls,org=columns) 

* 

*set dlogdm = 100*log(dm/dm{1}) 

* 

* Estimates ARCH(6), GARCH(1,1) and EGARCH(1,1) with asymmetry. Variances 

* for each are saved. 

 

* Identificación Calculo de la FAC y FACP muestral 

******************************************** 

correlate(stderrs=se,partial=par,number=24) fordretor / corr 

set signif 1 24 = abs(corr/se)>2.0 

set s 1 24 = abs(sqrt(%nobs)*par)>2.0 

spgraph(vfields=2) 

graph(style=bargraph,number=0,max=1.0,min=-1.0,shading=signif,header='FAC') 1 

# corr 1 24 

graph(style=bargraph,number=0,max=1.0,min=-1.0,shading=s,header='FACP') 1 

# par 1 24 

spgraph(done) 

 

****Estimacion de la ecuacion de la media*** 

boxjenk(ar=3,ma=3) fordretor / res 

boxjenk(ar=||2,3||,ma=||2,3||) fordretor / resi 

 

set resi2 = resi**2 

 

* Identificación Calculo de la FAC y FACP muestral del modelo de varianza. ****** 

 

correlate(stderrs=se,partial=par,number=24) resi2 / corre 

set signif 1 24 = abs(corre/se)>2.0 

set s 1 24 = abs(sqrt(%nobs)*par)>2.0 

spgraph(vfields=2) 
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graph(style=bargraph,number=0,max=1.0,min=-1.0,shading=signif,header='FAC') 1 

# corre 1 24 

graph(style=bargraph,number=0,max=1.0,min=-1.0,shading=s,header='FACP') 1 

# par 1 24 

spgraph(done) 

 

****Estimacion de la ecuación de varianza****** 

 

garch(p=8,q=11,hseries=hh11) / fordretor 

garch(p=2,q=2,resids=resc) / fordretor 

 

 * validacion de supuestos de la ecuación de varianza**** 

statistics resc 

 

correlate(stderrs=se,partial=par,number=24) resc / corre 

set signif 1 24 = abs(corre/se)>2.0 

set s 1 24 = abs(sqrt(%nobs)*par)>2.0 

spgraph(vfields=2) 

graph(style=bargraph,number=0,max=1.0,min=-1.0,shading=signif,header='FAC') 1 

# corre 1 24 

graph(style=bargraph,number=0,max=1.0,min=-1.0,shading=s,header='FACP') 1 

# par 1 24 

spgraph(done) 

 

garch(p=1,q=1,exp,asymmetric,hseries=hha) / fordretor 

 

7.1.3. Procedimiento en R 

Puede ser calificado como el más complejo pero a su vez el más flexible porque 

soporta todos los modelos desarrollados para efectos asimétricos desarrollados hasta 

el momento. 
 

- Permite montar modelos EGARCh , IGARCh, ARCH_M entre otros. Como se 

construyen los paquetes en la comunidad libre, los desarrollos econométricos 

rápidamente son adaptados a R.  

- Permite hacer la prueba de efectos asimétricos y JMulti no.  

- El problema es que se deben descargar los paquetes desarrollados proceso que 

puede tomar tiempo, y además aprender a manejar sus comandos con sus 

opciones. Algunos comandos solo reciben matrices.  

 
El procedimiento en r seria:  

 
# Primer paso hacer la identificación del modelo de media 
    
   x11() 
   par(mfrow=c(2,1), mar=c(2, 4, 4, 2) + 0.1) 
   acf(as.matrix(serie),lag.max=20,plot=T,lwd=2,xlab='',main='Serie',na.action = na.pass) 
   pacf(as.matrix(serie),lag.max=20,plot=T,lwd=2,xlab='',main='Serie',na.action = na.pass) 
    
   # Segundo paso Estimación  
   #con el paquete tseries 
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   y.arma=arima(serie, order=c(1,0,1) ) 

   y.arma 
   epsilon=residuals(y.arma) 
    
   # Pruebas de diagnostico sobre los residuales del modelo 
    
   #-- Estadísticas Descriptivas --# 
   describe(as.matrix(epsilon)) 
 
   # ACF y PACF de los residuales del modelo para observar si hay autocorrelación  
   x11() 
   par(mfrow=c(2,1), mar=c(2, 4, 4, 2) + 0.1) 
   acf(epsilon, na.action=na.remove) 
   pacf(epsilon, na.action=na.remove) 
    
   # Pruebas estadísticas de autocorrelación 
 
    T.4 = length(epsilon)/4 
    # Autocorrelacion 
    # Test Box-Pierce 
    Box.test(epsilon,lag=T.4, type = c("Box-Pierce")) 
    Box.test(epsilon,type='Box-Pierce',lag=20) 
    # Test  Ljung-Box 
    Box.test(epsilon,lag=T.4, type = c("Ljung-Box")) 
    Box.test(epsilon,type='Ljung-Box',lag=20) 
 
    # Normalidad 
 
    jarque.bera.test(epsilon) 
    jarqueberaTest(epsilon) 
     
    shapiroTest(epsilon) 
    ksnormTest(epsilon) 
 
    x11() 
    qqnorm(as.matrix(epsilon),xlab='Cuantiles dist. normal',ylab='Cuantiles 
empíricos',pch=19,col='steelblue', ,main='Q-Q Plot de los errores del ARIMA') 
    qqline(as.matrix(epsilon),lty=2,lwd=2,col="tomato") 
 
  # Pruebas de efectos ARCH, LM de Engle 
 
    #-- Prueba de Engle para verificar presencia de efectos ARCH 
    res <- embed(epsilon,20) 
    u  = res[,1] 

    
LM.Engle1=lm(u^2~res[,2]^2+res[,3]^2+res[,4]^2+res[,5]^2+res[,6]^2+res[,7]^2+res[,8]^2+res[,9]^
2+res[,10]^2+res[,11]^2+res[,12]^2+res[,13]^2+res[,14]^2+res[,15]^2+res[,16]^2+res[,17]^2+res[,
18]^2+res[,19]^2) 
    summary(LM.Engle1) 
     
  # Prueba de Engle and Ng (1993) para presencia de efectos asímetricos 
 
#    epsilon =rnorm(10,0,1) 
 
    signos=sign(epsilon) 
    S.menos=rep(-1,length(signos)) 
    S.mas=rep(-1,length(signos)) 
    for(i in 1:length(signos)) 
    { 
      if (signos[i]<0) { 
       S.menos[i]=1 
       S.mas[i]=0  
      }  else  { 
        S.menos[i]=0 
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        S.mas[i]=1  

      } 
    } 
     
   S.menos.rezago = embed(S.menos,2)  
   S.mas.rezago = embed(S.mas,2)  
   eps.rezago=embed(epsilon,2) 
   eps.rezago.2=eps.rezago[,1]^2 
   producto.menos = eps.rezago[,2] *  S.menos.rezago[,2] 
   producto.mas = eps.rezago[,2] *  S.mas.rezago[,2] 
                                               
   Engle.Ng = lm(   eps.rezago.2 ~   S.menos.rezago[,2] ) 
   #    Engle.Ng = lm(   eps.rezago.2 ~   S.menos.rezago[,2] + producto.menos + producto.mas) 
   resultados=summary(Engle.Ng) 
   resultados 
          
   T =length(eps.rezago.2) 
   R2 =   resultados$r.squared 
    
   Estadistico.Prueba = T * R2 
   Grados.libertad = 3 
    
   P.valor= 1 - pchisq(Estadistico.Prueba, Grados.libertad) 
    
   
  # Como sabemos que el modelo tiene problemas de heteroscedasticidad condicional, entonces pasamos 
  # a identificar  el orden de la ecuación de varianza. 
     
    # ACF y PACF de epsilon 
    #Para identificar el modelo de varianza condicional - ARCH o GARCH 
    eps2 =epsilon^2 
 
    x11() 
    par(mfrow=c(2,1), mar=c(2, 4, 4, 2) + 0.1) 
    acf(as.matrix(eps2),lag.max=20,plot=T,lwd=2,xlab='',main='ACF epsilon cuadrado',na.action = na.pass) 
    pacf(as.matrix(eps2),lag.max=20,plot=T,lwd=2,xlab='',main='PACF epsilon cuadrado',na.action = 
na.pass) 
     
    #  Estimación de la ecuación de varianza para los residuales del ARMA 
 
    # estimo la ecuación de la varianza sobre los residuales del ARMA 
    ajuste.serie1 =garchFit(formula = ~garch(1,1), epsilon, cond.dist = c("norm"), include.mean = FALSE  ) 
 
    # El procedimiento anterior es lo que se puede llamar estimación en 2 etapas, la cual  

    # es valida sólo bajo ciertas condiciones, lo ideal es realizar la estimación conjunta, 
    # es decir, utilizar para la estimación conjunta la serie.  
     
    ajuste.serie2 =garchFit(formula = ~arma(1,1)+ garch(1,1), serie, cond.dist = c("norm"), include.mean = 
TRUE  )     
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7.1.4. Comparación general 

La siguiente tabla resume la comparación de procedimientos de R, Jmulti y Rats. 

Modelación de Arch/Garch 

característica Jmulti R Rats 

Identificación del modelo x x x 

Estimación de modelos 

ARCH/GARCH de mas de 10 

ordenes 

 x x 

Prueba de efectos ARCH x x  

Prueba de efectos asimétricos  x x 

Eliminación de coeficientes no 

significativos 

  x 

Soporte de modelos T-GARCh x x  

Modelos EGARch-Igarch   x x 

Guardar los residuos como series  x x 

pronostico  x x 

Edición de graficas  x x 

Errores con diversas 

distribuciones 

x x x 

 

Como podemos ver en la anterior tabla, Jmulti no es el mejor programa para modelar 

series de activos financieros, porque esta muy limitado. Su énfasis esta entonces en 

los modelos de series multivariadas.  
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7.2. Comparación de modelación de VAR: procedimientos.  

 

7.2.1. Jmulti 

Su ventaja en facilidad de procedimientos lo hace el programa de mayor utilidad para 

modelación de sistemas complejos económicos con interdependencias VAR. 

Nuevamente porque esta organizado en pasos y además porque fue desarrollado por 

los economistas que han desarrollado las herramientas de análisis de los modelos VAR, 

como Lütkepohl y Krätzig.  
 

 
 

 

Ofrece los análisis mas avanzados de la dinámica de los modelos Var como es Impulso 

Respuesta y Descomposición de varianza, además de una gama de test de casualidad. 

Otra ventaja es que ofrece estimación de confianza por Boostraping de una forma muy 

sencilla estableciendo solo el número de repeticiones. Jmulti genera las graficas de 

estos análisis automáticamente, mientras que en los otros paquetes se deben 

programar. 

 

7.2.2. Rats 

Rats ofrece la modelación de Var a través de comandos y a través de procesos 

gráficos. En procesos gráficos se puede escoger el tipo de estimación (mínimos 

cuadrados y bayesiano) las variables endógenas y exógenas.  
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En cuanto a los comandos se requiere establecer primero el sistema de ecuaciones y 

luego colocar el comando Estimate 

system(model=unrestricted) 

variables prod u e rw 

lags 1 to 4 

det constant logp{1 to 4} logm2{1 to 4} 

end(system) 

estimate(resids=unresids) 

 

ESTIMATE 

 

El análisis de impulso respuesta no ofrece boostraping, sino que se debe programar., 

así como también la grafica. El comando es su versión mas simple seria: 

IMPULSE(MODEL=CANADA,STEPS=10,RESULT=IMPULSOCAN,WINDOW='impulsocan') 
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Los análisis y pronósticos del Var se pueden sacar de un cuadro de dialogo del menú 

statistics, donde en “Action” se puede seleccionar análisis como Impulso-respuesta, 

descompoisicion del error, pronósticos, simulación histórica. Los resultados son solo 

numéricos y no graficos. 

 

 

7.2.3. Procedimiento en R 

En R se ha diseñado el paquete Var fue diseñado por Bernard Ptaff. Ofrece a través de 

diferentes comandos los procedimientos de8: 

 

- Estimación: 

 

VAR(y, p = 1, type = c("const", "trend", "both", "none"), 
season = NULL, exogen = NULL, lag.max = NULL, 
ic = c("AIC", "HQ", "SC", "FPE")) 
 

- Análisis impulso respuesta, con boostraping, pero sin poder deciri que tipo d 

eintervalo de confianza es 

 

irf(x, impulse = NULL, response = NULL, n.ahead = 10, ortho = TRUE, 
cumulative = FALSE, boot = TRUE, ci = 0.95, runs = 100, seed = NULL, ... 
 

- pruebas de supuestos: 
 
normality.test(x, multivariate.only = TRUE) 
serial.test(x, lags.pt = 16, lags.bg = 5, 
type = c("PT.asymptotic", "PT.adjusted", "BG", "ES")) 
 

                                           

8 Tomado de Ptaff (2008) 
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- análisis de estabilidad con la prueba cusum.(este depende de cargar un paquete 
adicional llamado sttruchange) 

  
stability(x, type = c("OLS-CUSUM", "Rec-CUSUM", "Rec-MOSUM", 
"OLS-MOSUM", "RE", "ME", "Score-CUSUM", "Score-MOSUM", "fluctuation"), 
h = 0.15, dynamic = FALSE, rescale = TRUE) 
 

- analisis de descomposicion de errores 
 
fevd(x, n.ahead = 10, ...) 
 

- pronostico simple, es decir no permite establecer como se forma el interval de 
confianza. 

 
predict(object, ..., n.ahead = 10, ci = 0.95, dumvar = NULL) 
 

7.2.4. Comparación general. 

Modelación de Var 

característica Jmulti R Rats 

Identificación del modelo con criterios x x  

Estimación de modelos Var de mas de 10 ordenes x x x 

Presentación matricial de resultados x   

Restricciones sobre los coeficientes x   

Análisis de residuales x x x 

Densidad de Kernel  x x x 

Guardar los residuos como series x x x 

Test de causalidad de Granger x   

Análisis de estabilidad con prueba Chow x   

Estabilidad con prueba cusum x x  

Estabilidad con efectos recursivos x   

Impulso respuesta con intervalo asintótico x x x 

Impulso respuesta con intervalo Boostraping x x  

Descomposición de errores x x x 

Graficas automáticas de las pruebas x   

Pronostico simple con intervalo asintótico exacto x   

Pronostico simple estático x x x 
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La ventaja de Jmulti al incorporar análisis mas avanzados con procedimientos sencillos 

lo hace le programa mas adecuado para modelar VAR. Además la última versión de 

JMulti ofrece estimación de modelos estructurales. 

 

8. PORCENTAJE DE CUMPLIMIENTO DE ACTIVIDADES 

 

Actividad 
% de 

Cumplimiento 
Ponderación Total 

Manual escrito de Jmulti para 

Var y   ARCH 
90% 80% 72% 

Capturas para modelación de 

ARCH y VAR 
100% 20% 20% 

Total 95% 100% 92% 

 

 

9. Conclusiones 

 

Jmulti desde su construcción, tiene el propósito de ser una interfaz grafica que conecta 

al usuario con una máquina estadística que efectúa los cálculos complejos. Es un 

proyecto que pretende acabar con las complejidades de modelación que tienen los 

otros programas y que han hecho que los economistas se concentren en el aprendizaje 

de la programación y no en la interpretación y modelación económica. Sin embargo 

eso le resta flexibilidad a la modelación, ya que ciertas relaciones entre variables 

presentan propiedades como estacionalidad, rezagos intercalados, entre otros. 

 

En cuanto a los modelos ARCH/GARCh JMulti se queda muy corto para modelar varios 

ordenes, de Arch y Garch y ofrece muy pocos modelos de toda la gama de esta familia 

para tener en cuenta las persistencias de volatilidad y los efectos asimétricos. En esto 

los paquetes como R llevan la delantera porque la comunidad ha contribuido a 

desarrollar librerías. Esto se explica porque el modulo Arch no fue creado precisamente 

por los creadores originales de JMulti. 

 

Todo el potencial de JMulti se refleja en los modelos VAR porque ofrece facilidad en el 

procedimiento además de proveer las pruebas mas especificas de los efectos 

dinámicos del Var, desarrollados por los mismos autores que los diseñaron en su 

cuerpo estadístico. R y Rats ofrecen procedimientos mas largos, donde es necesario 
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aprender la estructura de los comandos antes de crear las pruebas complejas que 

ofrece  JMulti.  
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