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1. Resumen

Los procedimientos y resultados de la modelacion 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 efectla los test de diagnostico, la
identificacion, la estimacion, verificacion de supuestos, el analisis estructural y el
prondstico. Adicionalmente se realiza una comparacion de procedimientos y resultados
con los software econométricos R y Winrats. El énfasis esta puesto en la
implementacion de los modelos mas que en su técnica e interpretacién, y en

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

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 criticas de Sims (1980,1982) a los modelos econométricos
tradicionales, los modelos VAR se han consolidado como un instrumento estandar en el
analisis de series multivariadas. Desarrollado desde la década de los noventa por
Litkepohl (1991,1999), Watson (1994) y Waggoner and Zha (1999) entre otros, se
caracteriza por analizar las interdependencias entre un sistema multiple de series de
tiempo y permite que los términos estocasticos estén afectados por la variable
simultanea, superando los problemas de identificacidon de las ecuaciones estructurales
simultaneas.

Por otra parte los modelos ARCH/GARCH fueron desarrollados también desde la década
de los ochenta, en su versién mas sencilla por Engle (1982) para captar las
caracteristicas de volatilidad de las series financieras. Ambos tipos de instrumentos
Var, y ARCH se pueden modelar con relativa facilidad en JMULTI, porque esta
estructurado como una interfaz grafica con procedimientos paso a paso, donde no
requiere programacion que puede ocupar tiempo al investigador econémico.

El software (JMulTi) es relativamente reciente, ya que no tiene mas de 10 afos de
desarrollo, la idea fue concebida por Alexander Benkwitz hacia el afno 1999 en cddigo
GAUSS vy Java. En el afio 2000 ingresa al proyecto otro de sus grandes gestores
Markus Kratzig 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 colaboracion de los (economistas) que han desarrollado los
modelos econométricos para series de tiempo en las Ultimas décadas, como VAR, VEC
y modelos estructurales multivariados. Entre ellos se encuentran Lukepot, ..

Entre las ventajas que ofrece JMulti estan: La interfaz grafica en general es amable
con el usuario y hace que los investigadores no se concentren en los comandos sino en
el analisis. Tiene una facil importacién de la base de datos ya que no requiere
transformar el archivo original y recibe archivos de formatos muy populares como
MATLAB y EXCEL xlIs. Ofrece un procedimiento rapido para el analisis preliminar de una
serie de tiempo, y ademas ofrece la facilidad de modelar una serie de tiempo porque
estd estructurado en un procedimiento paso por paso, es decir en cada modulo, se
ofrece el orden de modelacién tradicional (tipo: Box-Jenkins): identificacion del
modelo, estimacion, verificacion de supuestos, pronostico. Para modelos multivariados
ofrece también el andlisis estructural.

Ademas de presentar la modelacién de VAR y ARCH/GARCH en JMulti, se mostrara una
comparacién 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. Resena de origen

El software Jmulti fue una idea de Alexander Benkiwtz desde 1999 a 2002, quien
pretendia tener bajo un solo programa varios paquetes econométricos en
funcionamiento. La propuesta de un programa econométrico que fuera conducido por
menus 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. (Kratzig y Litkepohl,
2004, P15) La idea fue retomada por Benkwitz quien concibié la posibilidad de tener
un programa que pudiera ejecutar procedimientos estadisticos de otros paquetes
economeétricos, donde el usuario interactla con la interfaz grafica y esta interactla
con los paquetes econométricos.

Aunque Jmulti surge como resultado de la tesis doctoral de Benkwitz, en sus inicios
Markus Kréatzig se unio al proyecto y juntos crearon la interfaz grafica para el usuario
GUI, escogiendo la base de Jstat, dado que consideraron JAVA como el codigo base
gue mas se ajustaba a sus necesidades porque permitia desarrollar un programa
orientado hacia los objetos.!. Kratzig ademas colocé el nombre de Jmulti, por JAVa-
Based Multiple time series software.

Los procedimientos estadisticos complejos fueron desarrollados en codigo del
programa economeétrico Gauss por Alexander Benkwitz, Ralf Brliggemann, Markus
Kratzig, Prof. Lutkepohl, Prof. Terdsvirta, and Prof. Tschernig. Todo el programa fue
creado con paquetes de software libre, por ejemplo la interfaz grafica fue
consolidada con el programa Visual Age for Java, Entry Edition.

En el 2000, Kratzig asumié el desarrollo posterior del programa como lo conocemos
en la actualidad, es decir desarrollo los mdédulos Arima, el modulo de analisis inicial,
analisis estructurales de VAr y VEC. El proyecto es financiado por la fundacidon de
investigacion alemana (German Research Fundation). Su uso se hizo mas popular
cuando Liutkepohl se traslado al European University Institute y ademas con la
publicacion del libro de Kratzig y Lutkepohl, Applied time Series Econometrics.

! para conocer el proceso y razones de seleccién de Java como base del software Jmulti ver
Benkwitz (2002) pag 8 a 12.
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4.2.Creadores

Alexander Benkwitz:

Doctor en economia de Humboldt University of Berlin, sus temas de investigacién son
los problemas de impulso y respuesta y boostraping en los modelos de vector
autorregresivo, y el andlisis del sistema monetario aleman 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 Kratzig:

Doctor en economia de Humboldt University of Berlin, sus temas de investigacién son
el desarrollo de software dirigido por menuds, para la modelacion compleja en
economia, como series de tiempo multivariadas y modelos de equilibrio general
computable. Actualmente se encuentra realizado diferentes herramientas
especializadas en la estimacion bayesiana de modelos de equilibrio de general
dinamico no lineal, el software es llamado JBendge, ademas de dirigir el proyecto de
Jmulti.

Helmut Liitkepohl:

Dirigi6 la tesis de doctorado de Benkwitz, con la que se dio origen a Jmulti.

Matematico con doctorado en Economia de University of Bielefeld, Alemania y
actualmente profesor en European University Institute. Con mas de 20 afios de
experiencia docente e investigativa, sus intereses académicos se encuentran en
analisis de regresién no lineal, series de tiempo multivariadas, y mecanismos de
transmision de la politica monetaria. Ha hecho grandes contribuciones a la
construccién de las estructuras de los modelos VAR, Var estructurales, VEC y VEc
estructurales. Superviso las tesis doctorales de los creadores de JMULTI, Dr. Alexander
Benkwitz, The Software JMulTi: Concept, Development, and Application in VAR
Analysis, y Dr. Markus Kratzig, A Software Framework for Data Based Analysis.

Otros colaboradores

Las personas que contribuyeron a la programacién en Gauss y siguen participando:
Ralf Briggemann, Helmut Herwartz, Carsten Trenkler, Rolf Tschernig, Markku Lanne,
Stefan Lundbergh, Jérg Breitung, Christian Kascha, and Dmitri Boreiko.

4.3. Estructura.

Jmulti esta basado en un marco de software de Java especializado en econometria
Ilamado JStats. (Kratzig y Litkepohl, 2004, P296) J]Stats es un conjunto de clases y
librerias de Java, necesarias para comunicar con ciertas maquinas computacionales y
facilita a los creadores de software la interaccion entre los diferentes blogues
independientes que componen una aplicacion: modelos, maquina, los componentes,

etc?.

2 Ppara profundizar sobre la estructura de Jstats y su interaccion con IJmulti, ver (Krdtzig y
Litkepohl, 2004, P296) y Benkwitz (2002) pag 45y p136
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La maquina computacional es la que sostiene los procedimientos econométricos, en
este caso Gauss. Toda la programacion para la modelacion 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 libreria dentro de JStats.

En resumen, Jmulti no realiza por si mismo las estimaciones ni calculos de la
modelacion multivariada: es solo una interfaz grafica que permite comunicar
de forma sencilla al usuario con una maquina computacional estadistica 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 mas grandes innovaciones para
modelacion econométrica porque permite una interaccion sencilla del usuario
con estimaciones complejas, y ademas es de licencia libre permitiendo la
contribucion 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 cédigo fuente, mejorar y cambiar el software.
Esto permite por ejemplo, cuando se desarrollen nuevos modelos econométricos que
las personas puedan desarrollar cédigos para su modelacién, por ejemplo que se
pueda incluir otra maquina computacional a parte de Gauss. Por eso Jmulti es el
resultado de la colaboracion de muchas personas que actualmente se comunican en el
foro de Jmulti en http://sourceforge.net/projects/jmuIti/forums/forum/4524873.

5. Modelos ARCH/GARCH

5.1. Modelos ARCH/GARCH: estructura basica.

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

e Dependencia de los errores al cuadrado: los errores al cuadrado estan
correlacionados.

e Colas pesadas de la distribucién de los rendimientos.

e 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
heterocedastico, que se caracteriza por modelar series financieras o series volatiles.

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.
PL’ - Pt—l

Pt-1
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.

retorno;, =

La ecuacion general de un modelo GARCH, donde la primera describe las variables que
componen el error y la segunda es el la ecuacion de varianza en funcién de Iso rezagos
del error (ARCH) y de los rezagos de la varianza (GARCH)

Hy; = ;I:-flfj-,[. |f_:,l 11d _'a'l.'r[”. 1],

a9 3 a 2
Oy = W 7ily_q + Yaly 2_"'+H-'r.r”.‘_ q

2 5
+ Gior 1+ ...+ Bof

I r

El orden g entonces indica la cantidad de rezagos del error incluidos, y el orden p, la
cantidad de términos rezagados de la varianza.

5.1.2. Identificacion.

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
correlacion y la parcial de los rendimientos, para hallar el orden. También se puedne
usar criterios de informacioén.

5.1.3. La estimacidn.

La estimacion de los modelo ARCH/GARCH se hace a través de maxima verosimilitud,
si se asume choques normales. Pero si en la realidad no se cumple ese supuesto los
estimadores y se estima por maxima verosimilitud seran insesgados y tampoco se
pueden proveer pronosticos validos bajo un cuantil de la normal. Para eso se utiliza
entonces la distribucién condicional t de Student y la distribucién generalizada de los
errores GED, que permite hacer la estimacion maxima verosimilitud, peor disminuyen
en eficiencia de los estimadores.
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5.1.4. Verificacidn de supuestos.

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

estocastico del error

3

que se asumid con distribuciéon normal, media cero, varianza

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

5.1.5. Variaciones del GARCH

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

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

tabla podemos las diversas derivaciones:

Asio | Nombre Anror-es Especificacion de la varianza Apertacicn principal
. 2 Primera especificacion y
. —
1982 | ARCH Engle h, =0, +o0e desarrollo.
1 5 Incorporacion de mas variables
1983 %[ARCI-IIOG Krafty H, =0y +one) +o,H, explicativas v desarrollo de los
o Engle™ — v —xhb modelos aplicando la matmiz de
MMultivar. E, =¥, —X - -
vananras-covarianzas (H;).
. Modelo AF.CH incorporando la
1986 | ARCH-M ]"?‘I‘{-‘ﬂft [;_‘,],im h, =, +onel, desviacién tipica heterocedastica
¥ modelizada como explicativa
. Meétodo generalizado sm
GARCH ¥ R 2 restriccrones para la estunacion
1986 | GARCH Bollerslew h, =0, +o6E; +oth,_ de los . ARCH
en Media 2 de los pardmetros "H con
infinitos retardos.
Bollerslev v 2 Linealizacion del modelo
1986 | LGARCH Taylor™ h, =0y +oh,_; +oh, 8 GARCILM
Geweke™ . Especificacion de la varianza
1986 | MGARCH | o - - ¥ | In(h,) = oy +oy In(e ) + o, In(h, ) multiplicativa (linealizada con
logaritmos)
Engl . Persistencia en varianza
1986 | IGARCH Y o | h =eEl, +(1—o)h _ condicional heterocedéstica.
Bollerslew r —1 -1 : ;
Modelos integrados en varianza_
Modelos ARCH para procesos
log(h, ) = oty + B, log(h, ) no normales (fimciones de
4 s T densidad exponenciales).
1989 | EGARCH | Nelson +¥ £ e £, _ \.:JT | Caracter asimetnico de la
“\."I h L '\."I h N | respuesta a shocks positivos o
"~ i - negativos.
TS- o Correccion de efectos
1989 GARCH Schwert™ _\‘."J'}r =0y, + 0Oy \.‘I;J‘I,_l +0,h,_ e, asimétricos en las variaciones al
alza v a la baja
Contraste v solucion de
AGARCH M _ 2 autocorrelacion entre la
1990 NGARCH gle y Ne’ h, =0 +oh,y +0h, (£, — ) perturbacién aleatoria v su
varnanza.
- Empleo de la covarnianza entre
FACTOER. | Engle. Ng v _ 1 O varias series temporales como
1990 | ArcH Rothschild™ | £+ ;’;1, BB A, +2 explicativa de la varianza
B condicional heterocedastica
Gournieroux '}’T - ' I 2 Modelos dinamicos donde media
1992 | T-GARCH = A T Oy OO O AR, | L v varnianza condicionales son
- ’ Zakomian I 2 funciones stepwise endogenas
(1994)>= caJh,_ max(0.e ;)
i i i h =~ h +oh gl Druferenciacion del parametro en
1993 gJ'R-CH g}rro-;ri&x i ] 17 i 21 subida v en bajada
ARC o8 och,_max(0.€ )"
r Engle — q Sl.m.tla.r al WGAFRCH. con una
1993 GARCH Ng= ¥ h, =0ty +orh,_, +oe,(e,,/ v h,_, +¢) xmacm'm mayer en los
parametros asimétricos.
) 2 ) a | Se propone modelizar un valor
. Ding v hr" =or, + ZC!_, (e, | =¥ |5, )Y o+ Z,B -i".';)_l; potencial de la desviacién tipica
1993 | A-PARCH otros™ =1 = "| que atienda al méximo de la
funcidn de autocorrelacidn del

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

En Jmulti, los procedimientos estan ordenados paso por paso en el mdédulo ARCH
ANALISIS En general el procedimiento para modelar un ARCH/GARCH es:

1. Se identifica el modelo con las funciones de auto correlacion 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 evallan los supuestos

5. Se hacen predicciones calculando el error cuadratico 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
menu “modules” de nuestra barra de herramientas. Como ejemplo, se va a tomar los
valores de la accidon Exxon Mobil desde 02 enero de 1970 septiembre de 2009.

Importamos los datos

i IMulTi

Fil=  Modules  Toolz  Contral  Help

a/a °m @

[y Output History On ‘ &1 Import Dataset
8 2RCH Analysis | |

< niial Analysis Bl Import Dataset x| E

pcp"'é FHaonpararmetric Time 5 S

§M Smoath Transition Rei ] | . ‘ | . . . n-n-ln—
Buszcar en; |jEscrrh:nr|0 - O | o—
Ui R Analysis Elff=ly=]]i 5

MEC YECM Analysis
(3 LAST STATE =Man, 21

Lioad

Ij Catedra QDM D promedioz moviles xlsx
] RATS PROFE ——
[ 2010.01 dac

D CCleaner Ink

D exan mokile xlz

D INWYESTIGACION FIRAL docx
[ dmuaidne

Marmbre de archivo: || |

Archivos de tipo: |T|:|dos oz archivos ‘ - |

Abrir H Cancelar |

TOHI i
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Paso 1: Identificacion.

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

i JMulTi
File Modules Toolz  Cortrol  Helg

DEREE

() Output HistoryOn | {8 ARCH Analysis
(B ARCH Analysis | | :f ceneral specification
& Initial Analysis ;

B Nonparametric Time Sg
Bl Srooth Transition Reg|
Ui 2R Analysis ;
VEE VECM Analysis Select model 1 |’“‘RCH ol | i |
(3 LAST STATE <Man, 21§

Univariste ARCH Analysis= ——————Ctrl!Shift for Multipl
[i’ Specify Model r Text (savelrint) rDiagnDStics rKerneI Density |

Select error distribution t |Gaussian Errors | - |

ARCH order i =
Lags in vatiahces 5 I:D

| Execute ‘ 5

| =¥ || Canfirm Sel

Calartinn Mrdar cate WWari

a) Select model:

Jmulti solo ofrece la modelacién de los ARCH/GARCH mas basico mas el TGARCH.

M ARCH Analysis

GZeneral Specification

Univariate ARCH &nalyzis-

1/ Specity Model |/ Text (savelhrint) rDiagnDstics |/Hernel Density

Select model ARCH model -
ARCH model

Select error distribution (GARCH mocdel
TSARCH model

El modelo TGARCH es un modelo dindmico para cada periodo es decir la varianza
condicional puede ser una funcion endbgena. Permite tener en cuenta los efectos
asimétricos, pero es mas un modelo de transicion. El modelo mas utilizado para
UNIVERSIDAD NACIONAL COLOMBIA
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS
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efectos asimétricos es el EGARCH pero Jmulti no ofrece esa estructura. En realidad la
gama de modelos estd 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 funcién lineal para las desviaciones estandar
condicional. Este modelo permite tener impactos de los choques negativos mas
grandes en la volatilidad. (Documento University of )

m m

5
2 2 , 9 q.2
o, = a0+ Y ouay_; + Y iSt—ia;_; + ¥ Bioi ;.

i=1 i=1 i=1

. 1 fa;_; <0

P10 ifa = 0.

Al seleccionar el modelo, ARCH, GARCH o TGARCH se debe recordar que JMulti solo
soporta dos érdenes 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 podra especificar la distribuciéon de los errores, si se
distribuirdn normalmente (Gaussian error), GED distributed o t-distributed.

Se da la posibilidad de escoger la distribucion 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 maxima verosimilitud seran
estimadores insesgados. La GED y la t-student permitne corregir ese problema
pero aumentan la varianza del estimador. (Herwarts, Kascha 2005)

M ARCH Analysis

General Specification

Urivariate ARCH &nalysis

l/ Specify Model |/ Text (zavelrint) rDiagnDS'tics rHerneI Density |

Zelect model |ARCH madel | b4 |

Select error distribtion GAUssian errars -

GalUssian errors
ARCH order GED distributed errars
t-distributed errors
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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 opcion solo se habilitara para GARCH vy
TGARCH, dado que para los modelos ARCH, no hay rezagos en la varianza.

M ARCH Analysis

eneral Specification

Univariate ARCH &nalysis
l/ Specity hModel I/ Text (zaveliprint) rDiagnDsﬁcs rKerneI Drensity |

Select model |.&RCH rnodel | - |
Select error distribution |Gaussian Errors | - |
ARCH arder 1 b

1
Lags in variances 2

3

4

o

| 1

Execute

d) Una vez especificado el modelo, damos clic en

La estimacion en JMulti (EN Gauss) se hace a través del algoritmo Berndt, Hall, Hall
and Hausman, que estd basado en la estimacién de Maxima Verosimilitud, donde @
sirve para determinar el orden. (Herwarts, Kascha 2005). El algoritmo se ejecuta
basado en las derivadas de funciones de maxima verosimilitud. Las derivadas de la
funcion de coeficientes de rezagos del error se hacen numéricamente. Para ver mas
sobre el funcionamiento del algoritmo ver (Herwarts, Kascha 2005, pag. 6)

T -1 7
. . , &l i, | ﬂ{f
Hf_gf-l_""(;ﬁ@'ﬁﬂ. ]) r=]ﬁ'g=ﬂ, -

Los Resultados que se obtienen son: el programa arrojara en la pestafa
Text(save/print) los resultados de la estimacidn de los parametros del modelo. Los
resultados tienen:
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se especificaran la fecha y caracteristicas de la serie modelada, es decir, el

modelo con el que se esta trabajando

e En segundo lugar me arrojara los valores de los parametros correspondientes al
modelo especificado, con sus correspondientes niveles de significancia.

e La matriz de covanrianzas de las variables rezagadas.

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

de la varianza.

B JMulTi

File Modules  Tools  Cortrol  Help

=@ = 8 oo o+

([ output History on |- ¥ ) ARCH Analysis
M ARCH Analysis General Specification
W Initial Analysis ;

oA e Ti ;
Feil Monparametric Time S¢ B “cp- i o) | Tet (savedrint) | Diagnostics | Kermel Densty
&8 Smooth Transition Reg) :

AR AR Analysis *EE Ted, 9 Del.: ZDD? 17:16:36 *’.“* )
WE vECHM snalysis GARCH estimation with normal distributed errors for "fordretor

[ LAST STATE <Mon, 21 ARCE lags = 2
lags in wariances = 2

wariable coefficient t-statistic
intercept Z.33505e-05 2.1538585
ganma(l) 7.08700e-02 B.75Z10
ganna () 6.570d2e-05 0.00185
beta(l) 4,78370e-01 0.78391
heta(z) 4.23098e-01 0. 74755

covariance Watrix

.17287e-10 -1.50173e-08 L65730e-07  -6.43380e-06 - 94630e-06
-1.50173e-08 .09545e-04 -1.52167=-04 L01466e-03 -9.515346=-04
-B5750e-07 -1.52167e-04 LE26569e-03 -Z.046584e-02 -89516e-02
-6.43350e-08 .01466e-03  -Z.04658de-02 L TE386e-01 -3.45336e-01
.94630e-06 -9, 51348e-04 .883158e-02 -3.45336e-01 .20326e-01

—
w
n

-
-

w
-
-

-
w

n
-
3

log likelihood = 3.46831e+03

e) Verificacién de supuestos. Diagnostics

Esa pestana efectlia diagndsticos sobre la variable ruido blanco que compone los
errores de la media.
Los errores de la media estan definidos como:

uy = Loe, & nd MU 1) g pruebas de diagnostico entonces se

Esi
efectuaran sobre =", Las pruebas son:

e Normalidad: con la prueba Jarque Bera. La hipdtesis nula es normalidad.
e No auto correlacién serial: con la grafica de autocorrelaciones
e Media cero: se puede verificar con la grafica de los errores.
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5.3. Ejemplo.

A continuacion 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 seleccion de periodo.

rELﬂ Import Dataset (i |

Loak In: ||j econometria fin | v| CHES E

3 evtaplicacin
[T finance_files
3 Package

D acciones ford.xlsl

{y| File Mame: |acc|ones ford.xls | ]

Files of Type: |MS Excel 97/2000 ( xIs) | — |

Como es diario colocamos en orden mes dia y afo de comienzo. Colocamos (5) por 5
dias a la semana.

= Tortral Felp
| (@] [@]@] [@]*]
rovon | @ import Dataset i e =
sis i pen D
sis (univarif Filename |F:leconometria finlacciones ford.xls | | = Browsd]
is E
tric Time 4 Deseription
hsition Reg| - F—
s ¢ Specify Excel Datasat =) L
sis 4
<wed, oD il — ) oq |
S B e i
1401 /2003 (5) Date of first observation 5
Examples i
Guarterly: "1960 Q1" 1
monthly: 1960 10" H
annual: "1960" -
sgmi-annual: "1960 1" or 1960 I 1+
claily (D Ty a4 T04 (51" L
daily (7 ciay week): " 2F111982 (7)" i
undated: "1" I
arbitrary spec: "1 960 30/265" L
=
ok ] | Cancel

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.
P S f———

=0 %

CTH Analysis — CtrfS hift far Multiple Selectian
Y Pr i & o
Y Re| Set Type -
FPlot
Transfarm

Create Dumi
Edit Time Series
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Se despliega el siguiente cuadro, donde seleccionamos primera diferencia y
transformacion logaritmica para modelar los retornos.

tril

==

-
Transform: Precio_accion

Logarithm

Eé O Lewvel
® 1st differepfes Yit) - Y(t-1)

ferences [v(t)-v{t-1]] - [v(t-1)-7(t-2]]

) Seasonal differences Yt) - Yt-freg)

Cancel

oK | |

Identificar el modelo.

Eso se hace normalmente con la grafica de autocorrelaciones de los errores de la
modelacién 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 seleccion de un modelo.
Este genera los criterios de informacién. Si escogemos en Akaike, se sugiere un

modelo ARMA(5,5). Este es el que vamos a especificar, para poder obtener los errores.
v k.. h——-- bW N le el

File Modules Tools Control Help

ala s 8 95 o

(@ outputistory On{ | | 5 aruwa Anaiyss (v
[ ARCH Analysis Ny Specification  Estimation 1o, s#Cc g
EARIMAAna\ysls (univari pecify ARIMA= CrlrShift for Multiple Selection

[ Initial Analysis |
E MNonparametric Time S
[ smaath Transttion Reg |
9 &R Analysis :
EVECM Analysis
[ LAST STATE <Wed, 90)

1] AR lags (p)

0] MA lags (g)

Order of differencing (d)

Fixed regressors, others may be selected as "deterministic” with the selector
Add constant

D Add seasonal dummies

[[] Add linear trend

Searches optimal AR and MA lags, uses seftings for d and fixed regressors

1o h (intial fit to compute resids)

s Meximum lag order for p, g (must be <h)

Model Selection

original variable:
‘B|| oxder of differencing (d): 0
adjusted sample range:

optimal lags p, g (searched all combinati®d
‘B|| Akaike Info Criterion:

M| sehwarz cricerion:

*** Thu, 10 Dec 2009 08:29:33 ***
OPTIMAL LAGS FROM HANNAN-RISSANEN MODEL SELECTION

(Hannan & Rissanen, 1982, Biometrika 9]

Precio_accion_log dl

[02/23/2004 (5], 02/18/2010 (5}, T = 1564

& where max (p,q) <= §)

p=5, g=5

HaTTar=Suinn

g
pe0, o2

4]

Y Precio_accion
Y Precio_accion_log_ct
Y Fetorna

boman0os (5, 0218010 (5)

Max Confirm Selection

[02/0272004 (), 021872010 (5}, T = 1579

Selection Order sets Variable Order

Frecio acci

qul T

]

Especificamos el modelo y estimamos. Una vez hayamos estimado, podemos pasar la
pestafia 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 disefio Engle, para saber si
tenemos presencia de efectos ARCH. Simplemente esta prueba regresa los
errores al cuadrado contra sus rezagos.

Si se rechaza la hipdtesis nula de que los coeficientes de esta regresion son cero,
entonces los cuadrados de los errores estan correlacionados y tenemos presencia
de heterocedasticidad condicionada.

A continuacion vemos que la hipétesis se rechaza.

ARIMA Analysis (univariate)
Specification Estimation Model Checking Forecasting

Diagnostic Tests r Plot/Add Resids r Autocorrelations r Spectrum r Kernel Density

@ ¥ univariate ARCH-LM

D Tests for nonmo

**%* Thu, 10 Dec 2002 0&:45:05 ***
APCH-LM TEST with 4 lags:

test statistic: 210.2578
p-Value (Chi~2j:

FEtatistic:
p-Value (F):

b. Ahora podemos graficar las autocorrelaciones del cuadrado de los errores, en la
~ subpestafia de autocorrelaciones de Model Cheking.

ARIMA Analysis (univariate)
Specification Estimation  Model Checking Forecasting

[ Dimgnostic Tests | Plot/Add Resids | Autocarrelations | Spectrum | Kernel Denstty |

36 Lags for autocorrelation Autocorrelation of sguared

[ output as text

Se obtiene la siguiente grafica:
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correlolion of rex

Con esta podemos decir que el modelo que se debe ajustar segun la grafica de
auto correlacion un GARch 11, y por la grafica de autocorrelacion parcial un ARCH
(2). Esto no lo soporta JMulti.

Vamos a tomar los maximos ordenes 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. Estimacion.
Especificamos los ordenes p y q para un GARCH.

| ARCH Analysis

General Specification

Specify Model Text (zavelprint) Diagnostics Kernel Density

Select model GARCH model hd
Select error distribution Gaussian errors hd
ARCH arder

Lags in variances

Execute

Oprimimos ejecutar y se obtiene:
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] arcH

General Specification

Specify Mode! Text (savelorint) r Diagnostics r Kernel Density

log likelihood = 3.47154e+03

*** Thu, 10 Dec 2002 07:39:47 **%
GARCH estimation with normal distrib
APCH lags = 2

lags in variances = 2

gd errors for "Precio_accion_log_dl™

wvariable coefficient t-statistic
intercept 2.33805e-09 2.15888
gamma (1) 7.06700e-0 £.75210
gamma (2) £.57041=-04 0.00185
beta(l) 4.78370e-01 0.783%81
beta(Z) 4.23098e-01 0.

covariance matrix

1.17287e-10 -1.50173e-08 3.5% £.43380e-08 5.94£30e-08
-1.50173e-08 1.09545e-04 -1.52167=-04 1.0l486e-03 -9.51348e-04
3.85730e-07 -1.52187=-04 1.2858%=-03 -2.04684=-02 1.89318e-02
-£.43380e-08 1.01486=2-03 -2.04€84=-02 3.72386e-01 -3.4533€=-01
5.94830e-08 -9.51348e-04 1.89318e-02 -3.45338e-01 3.20328e-01

Agui 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.

T — i
File Modules Tools Control Help
=@ [@[®] [D]*]

[ Output History On I ] ARCH Analysis

General Specification

] ARCH Analysis
ARIMA Analysis (univari

[B= Initial Analysis

3 ronparametric Ti |
1 smooth Transiti Reg
VAR Analysis -

WEGM Analysis

Pocify Model | Text (savelprint) | Diagnostics | Hernartessity |

Correccion del modelo, =stimacion de un nueve modelg ARCH(1)
log likeliheood = 3.48831e+03
10 D Zooe 0sS:30:32 x>

e ST STATE <wWed, 9 O) ARCH estimaticon with normal distributed errors for “Precio_accion log dl
ARCH lags = 1
wariable coefficientc t-statistic
intercept &.4l&18=-04 54.52539
gamma (1) 5.77310=-01 1e.75422

covariance mAatrix

1.38469=-10 -—1.809297=-07
—1.\80997=-07 8.54018=-04
log likelihood = 3.Z24344e+03

6. verificar los supuestos sobre el error.

La prueba de normalidad: se rechaza la hip
[ ARCH Analysis = s 5

General Specification

otesis

Specify Model | Text (savelprint) | Diagnostics | Kernsl Density

[] Mo remaining ARCH lags

Jargque-Bera test
[] ARCH-LM lags

Autocorrelation lags [16

[] of sguared

[ Plot residuals

[] Plet std. dev. process

*** Thu, 10 Dec 2002 08:49:44 ***%
JARJUE-BERA TEST for "ARCH Residuals™

test statistic: 12182. 4622
p-Value (Chi~Z): 0.0000

skevness: 0.2305

kurtosis: 15.5998
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Prueba de auto correlacion:

Autlocorrelolion of ARCH Reaiduala

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 Basica.

6.1.1. Que se pretende con un modelo VAR.

Los modelos Var surgen como alternativa a los cuestionamientos de la econometria
mas clasica, donde la modelacion de variables que tenian relaciones de
interdependencia se hacia a través de ecuaciones simultaneas lo cual puede presentar
ciertos problemas:

e Se requiere identificar el sistema: es decir tener una de las ecuaciones que
dependa de variables totalmente exdgenas. En las variables econdmicas, puede
que no se pueda determinar la relacion de causalidad, y que simplemente no se
pueda decir cual es la variable endégena y cual la exdégena.

e No se podia modelar los cambios en el tiempo de las relaciones entre variables y
como afectaban los rezagos a dichas relaciones

e Alta subjetividad: dados los problemas anteriores la identificacion de exogeneidad
y rezagos era dada por el modelador.

Los modelos Var se crean con el propdsito de especificar modelos que reflejaran lo mas
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fielmente posible las regularidades empiricas e interacciones entre las variables objeto
de analisis. Su raiz concreta se encuentra en la discusién de Christopher A. Sims que
publicé un paper en la reconocida revista “Econometrica”, llamado Macroeconomics
and Reality, de 1980. En este articulo el autor muestra las deficiencias de la
modelacién usada en macroeconomia de la época y plantea los origenes 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 enddgenas y exodgenas. Cada
variable es explicada por los retardos de si misma (como en un modelo AR) y por los
retardos de las demas variables. Se configura entonces un sistema de ecuaciones
autorregresivas conocido como un vector autorregresivo (VAR) que se puede analizar
con métodos estadisticos convencionales. (Lutkepohl (2000)).

6.1.2. Notacién general del modelo Var

La forma mas basica de escribir un modelo VAR

Fy TV +m2.}?r—2 +---+mp.}?:r—p +ﬁ?f! +E:r(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 estan
autocorrelacionadas. Litkepohl (1993a)), es decir son ruido blanco . Si se quieren
incluir tendencias o constantes se adicionan con su coeficiente. Ademas 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 acompafan los rezagos de Yt componen la matriz A.
esto servird para escribir de forma reducida el modelo VAR. De manera general los
modelos Var se representan:

Aoy = AY: 1 + BX; + Cdy + vy 2)

Donde Ao es el coeficiente que acompafia la variable explicada y que si es diferente a
la identidad se convierte en un modelo VAR estructural. (Benkwitz 2002,P 81)

A—1
Multiplicando el modelo por A en mabos lados, se obtiene la forma reducida, que
es la que finalmente esta soportada en JMulti.

ve = Ag'AYia + Ag'BX, + Ag'Cdy + Agto

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: especificacion.

Se debe definir los 6rdenes de las variables que se incluyen en el modelo. En este
paso se requiere determinar:
e El numero de rezagos tanto de la variable explicativa como de la que queremos
predecir.
Para definir el nUmero 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
numero de rezagos que minimice la magnitud de alguno de los criterios. Los criterios
mas usados son:
AKaike
Schwartz
Prediccion final del error
Hannan Quin
e Las variables que explican nuestra variables principal (explicativas no
necesariamente exdgenas, porque pueden ser incluidas en otra ecuacion como
explicadas.)
Para definir los rezagos de las variables explicadas, se usan los criterios econdmicos
del modelador. También existen criterios adicionales que Sims dio en su articulo.
e Decidir si se incluyen constantes, tendencias o dummies. Es aconsejable

siempre incluir constantes. (Benkwitz 2002, P 85)

Sequndo: Estimacion

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 minimos 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 autocorrelacidn no estan correlacionadas con las
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perturbaciones aleatorias.”
Si las ecuaciones del sistema contienen distintas variables el proceso es:
e Se estima por OLS cada ecuacién del sistema independientemente.
e Los residuos de la anterior estimacion de utilizan para sacar la matriz de
covarianzas de del ruido blanco
e Si todas las variables son iguales en todas las ecuaciones, el estimador del
punto anterior es usado para estimar el sistema conjunto por OLS
e Si existen variables diferentes entre ecuaciones, el estimador del punto dos se
usara para estimar el sistema conjunto por minimos cuadrados generalizados
GLS
e Después de la estimacién se pueden eliminar los regresores que no tengan un
poder explicativo significativo y que ademas puedan reducir el valor de los
criterios. Este proceso se llama selecciéon de un subconjunto del modelo. Este

proceso lo realizan algunos programas.

Si algunos coeficientes, después de la estimaciéon 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: Verificacion de los supuestos de error

Como es una regresidon por minimos cuadrados se espera que los residuos de la
estimacion cumplan con los siguientes supuestos para que el estimador consistente e
insesgado: y eficiente:

Normalidad

No autocorrelacion

Homocedasticidad ( en caso de no tener efectos GARCH)

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

Cuarto: Analisis estructural del sistema VAR:

Con la simulacién se pretende analizar los efectos de interdependencia existentes
entre las variables del sistema. Puesto que en los modelos VAR no existen

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

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

dos analisis especiales mas usados: analisis de impulso respuesta y analisis de

descomposicién de varianza del error.

Analisis de impulso respuesta:

La funcidon impulso-respuesta muestra la reaccion (respuesta) de las variables
explicadas en el sistema ante cambios en los errores. Un cambio (shock) en una
variable en el periodo /i afectara directamente a la propia variable y se transmitira al
resto de variables explicadas a través de la estructura dinamica que representa el
modelo VAR

Analisis de descomposicién de varianza del error

La descomposicion de la varianza consiste en obtener distintos componentes que
permitan aislar el porcentaje de variabilidad de cada variable que es explicado por la
perturbacion de cada ecuacidn, pudiéndose interpretar como la dependencia relativa
gue tiene cada variable sobre el resto. Esta descomposicién se obtiene con relativa
facilidad en el caso en que los componentes del vector de perturbaciones sean

ortogonales.

Quinto: Prediccion

Los prondsticos se realizan con la esperanza condicionada a pasos adelante. (Periodos
adelante) para ello se usa el supuesto de ruido blanco de los residuos. Los prondsticos
se calculan de manera recursiva, es decir de un periodo servira para el calculo del

siguiente.

6.2. Implementacion en JMulti, procedimientos y métodos.

6.2.1. la especificacién del modelo.

En el panel de lista de variables se selecciona el tipo de variable: enddgena o exdgena.
Para modelar, se deben escoger una o varias simultdneamente y confirmar la

seleccion.
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Después en la pestafia de especificacion del modulo Var, se asignan los rezagos de las
variables exdgenas y enddgenas, ademds de escoger si se incluyen tendencias o
estacionalidad. Para escoger el nimero adecuado de rezagos de la enddgena, JMulti

ofrece el calculo de los criterios de informacion.

e
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6.2.2. la estimacion del VAR

Hecha la especificacion se activa la pestafia de estimacion.

En JMulti la estimacién se hace por minimos cuadrados ordinarios OLS cuando el
sistema contiene las mismas variables y por minimos cuadrados generalizados GLS, es
decir si se especifican restricciones. No se puede escoger el tipo de estimacién sino
gue esta la genera automaticamente JMulti. Dada la ecuacion de VAR que se soporta
en JMulti:

— azi _|_ u-f
Los estimadores OLS que calcula son: (Benkwitz 2002,p91)
G = YZ(zz)?
U = Y-TZ

e

Y. = DT —nN)
% = (z7/T) =1

Las estadisticas t de student y la desviacion estandar se asume que G tiene una

. . .z . vy Nig Yo T
distribucién asintéticamente normal, N (g, %/T)

Para ver las restricciones y los coeficientes que se estiman en minimos cuadrado
generalizados ver Benkwitz 1992, pag 92.

La ventana que se despliega al estimar, muestra los resultados. Ofrece tres vistas:
e Matricial: matriciales, ordenados por la forma como se escribe el modelo.
e Output, text: la forma convencional de presentar los resultados estimados.
e Statistics: muestra los criterios utilizados, la varianza general, pero no muestra
los coeficientes estimados.

En la vista matricial se despliega tres opciones de vista:
e Coeficientes
e Desviaciones estandar
e Estadistico t.

Si se hace click sobre los estimadores, se puede ampliar el nimero de decimales
deseados.
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6.2.3. re especificar el modelo.

Es posible después de la estimacion, verificar la significancia de los coeficientes para
poder decidir si permanecen dentro del modelo. En la pestaifia de Especificacion se
despliega una opcién para efectuar restricciones. Jmulti permite restringir la variable:

e Manualmente para saber si la restriccién es adecuada. En cada matriz se puede
seleccionar: * para activar restriccion y algoritmo, i para activar solo restriccion
y 0 para desactivar ambas.
e efectuar un algoritmo de blsqueda, existen varios disponibles en JMulti
o SER: sequentaly elimination of regressors. Se elimina secuencialmente
a los regresores que hagan la mayor reduccion 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
accion disminuye el criterio.
o System SER: cada regresor con el mas pequefio t-radio es eliminado.
Solo las variables con un t-radio mayor a cierto valor threshold se
mantendran.
Para cada algoritmo se puede determinar el criterio deseado para probar.

Cualquier cambio que se haga en la especificacion del modelo, los resultados de la
estimacion seran borrados de la memoria y toca reestimar el modelo.
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] VAR Analysis
Specification  Estimation Mol Checking  Structural Analysis SVAR  Forecasting

7N Specify Subset Restrictions =
() 5ysten R AC ik on coefficirts
Reset Restrictions
0 SER I Testing Procedure DHQ 0 Exchuded from model
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6.2.4. Verificacion de supuestos Model Checking®

Se ingresa a la pestaifia model checking donde se ofrece analisis de los residuos de

acuerdo a los supuestos para un estimador eficiente e insesgado, ademas de un test
de estabilidad de los coeficientes.

B I~1ulTi
Fil= hociule = Tool= Cortrol Help

=@ (& (8] (@|m| (@] -]

5 Output Historny On

ARCH Analysis
ARIMA Analysis (univari
E= Initial Analysis

1 waR Analysis
Specification  Estimat

|/ hAatriz r Output CEsavespl FRes=sidual Analy=sis

i e T o %% Fri, =23 Oct =0 Stakility Analysis
__ onparame r":_: _ Ime i AR MODEL STATISTT] Ynivariste ARCH fAnalysis of Residuals
1 Srmooth Transition Reao|

= sample rarnoge: L1 rLiivariste SARCH Analysis of Residuals
I vaR Analysis i
I vECm analvsis

Log Likelihood: —S..Z200057e4+0=
Determinant [(Cowr) s S.4A5350535e4+01

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

> Para ver a profundidad los algoritmos y las formulas utilizadas en cada una de las siguientes
pruebas dentro de JMulti ver Lutkepohl, Kréatzig y Boreiko (2005)
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] VAR Analysis
Specification  Estimation Model Checking  Structural Analysis  SVAR  Forecasting

/AR Resiclual Analysis=

Diagnostic Tyéls rP\MJ‘Add rCUrre}vtion rSpecTrum rKemelDensny ‘
1 1

Select residual sgries

D One diagram for each graph

D Plot standarcized resicuals

Los test que ofrece JMUIM

e Test de portamentau. Es para probar autocorrelacion serial. El estadistico de

prueba es: (al lado la matriz Ci)

Fa
D = I E tr{(_i‘;cﬂ_lcjcglj é{ — 1 Zfﬁ+1ﬁéﬁé—i'

S—1

Este estadistico se distribuye
X (K?h —n*) a

Y la hipdtesis nula es no autocorrelacion de los residuales.

e Test de Breusch Godfrey:

También para autocorrelacién. Este se construye a partir de una regresién de los
errores contra los otros errores, hasta el orden h, las variables exégenas y enddgenas.
De los residuales de esa regresidn se construyen:

T
— 1 o . 1 oo
E:: Ttg_l Et&i. ER:TZEtRef

Donde la segunda sumatoria resulta de restringir los coeficientes de la regresion a
cero. Con esto se construye el siguiente estadistico:

1—- (- &) Nr—g

LMEy = =1 —Raysr Km
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S| K2 — 4 \? 1 1
R=1- 12 = =_-Km-1, N=T-K-m——(K-—m+1
" BN r (K2+m2—5) 2= Rmh m— o (K—m1),

n es el numero de regresores en una ecuacién donde solo se incluyen los errores, m es
el numero de regresores de la ecuaciéon mostrada, y el estadistico se distribuye F.

e Test de no normalidad:

En este test se prueban el tercer y cuarto momento de los residuos estandarizados con
la distribucién normal. Para eso se computan los residuos estandarizados a través de
una descomposicion de choleski. Asi se calcula un estadistico Jarque Bera multivariado.

e Analisis de correlaciones.

Para el analisis de la correlaciéon de los errores, ademas 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 pestafia autocorrelaciones permite graficar las correlaciones cruzadas y
calcular el intervalo de significancia, donde se calcula el estandar cuando hay variables
endogenas, o se puede calcular cuando solo hay variables exodgenas el intervalo
preciso, sefalando la opcion antes de calcular la grafica. Se seleccionar los residuales
que se quieren analizar y se puede seleccionar el numero de rezagos.

| AR
Specfication Estination ModelChecking  Sruchwal Anlysiz SVAR  Forecasting

AR Resiual Andlysis=

| s s e | s vty

=7

Stk sl stis Nurker of ags 1

] Bt 1 for s,

@

DOulpul st DSquared residuals

Autocorrelaton Crossconelion

Se pueden seleccionar varias series de residuales al tiempo, y se generaran varias
graficas. Por ejemplo si seleccionamos 2 pares hara la correlacion cruzada par a par.
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- Pruebas de estabilidad

Un supuesto muy importante de los modelo Var es que los parametros permanezcan
constantes a lo largo de una muestra. JMulti ofrece 4 pruebas dentro de la sub pestafa
de analisis de estabilidad de la pestafia Model Checking.

VAR Analysis ITE Dz m

Specification  Estimation | Model Checking| Structural Analysis  SVAR  Forecasting

Tesidual Analysis 3
Stabity Analysis

Chow Test | Cusum

n Mutivariatz GARCH Analysis of Residuals

100

Execute Test

Las pruebas que ofrece son la prueba de Chow, la Cusum, los coeficientes recursivo y
los residuales recursivos
. k‘ v
VAR Analysis o M

Sneciicati;

Chow Test | Cusum | Recursive Coefficients | Recursive Residuals

188501 Breal date Search over datapoints

100 Number of boctstrap replications

Bxecute Test
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a. La prueba Chow:

La prueba Chow, tiene la hipotesis nula de que los parametros 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 estadisticos 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 proporcion a que el estadistico
boostraping supere los estadisticos de la muestra.

En JMulti la prueba Test permite elegir: el periodo de aplicacién de la prueba (break
date), especificar puntos de tiempo especificos (search over datapoints), la fecha de
inicio y final de los puntos especificos (test range). Los puntos especificos despliegan la
posibilidad de configurar el boostraping.

VAR Analysis

Specification  Estimation  Model Checking  Structural Analysis  SWVAR  Forecasting

r Chow Test r Cusum rRecursive Coefficients r Recursive Residuals |

1985 @ Break date El Search over datapoints |
100 Mumber of bootstrap replications

Execute Test

**% Zun, 13 Dec 2008 13:11:52 ***
CHOW TEST FOR STEUCTUFRAL ERFEAE
in the reliability of Chow-type tests..., B. Candelon, H. Litkepohl, Economic Letters 73 (2001), 155-1&0

sample range: [1=80 24, ZO0OO 4], T = 81
tested break date: 1985 Q1 (17 ocbservations before break)

break
ootstrapped p-value:
asymptotic chi~Z p-wvalue: 0.0000
rees of freedom:

sample split Chow test: 140.47z22
bootstrapped p-value: 0.0000
asymptotic chi~2 p-wvalus: 0.0000
degrees of freedom: 52

Chow forecast test: 1.3317
bootstrapped p-wvalue: 0.7400
asymptotic F p-wvalue: 0.3908
degrees of freedom: 2568, B

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 vy verificar que no se salga de una frontera que depende del grado de
significancia. Si la grafica permanece dentro de los limites podemos no rechazamos
que haya estabilidad estructural. JMulti permite escoger el nivel de significancia.
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F VAR naysis o' [
Specification  Estimation Mok Checking  Structural Analysis VAR Forecasting

(ChowTest rCusum rRecursivetoefﬁcienls rRecursiueResiduals

-

T

1%
h
10%

Sionificance level of the test

Execute

c. Coeficientes recursivos.

Es una prueba descriptiva que estima modelos con menos parametros de los originales
y va agregando parametros. Los nuevos parametros estimados en cada estimacién se
grafican con una banda de desviacion estandar, 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
sefalandolos con asteriscos en las matrices.

[ VAR Bnalysis
Specification  Estimation  Model Checking  Structural Analysis SWAR  Forecasting

Chow Test | Cusum | Recursive Coefficients r Recursive Residuals
1954 Q4 Start date Click on coefficients:

0: Excludes parameter from graph

(@) Each coeffin separate window
*: Selects parameter for graph

(8] Group different lags in separate windows RIGHT click on matrices to access menu

T ==\
prodity oJolofo prpdit-1) ofofofo orod(t-2) o[ofofo prodit-3)[| [[ 0 ]
et [0 [o[ofao | ett-1) 0o [of[ofo &(t-2) o|ofoao et-3|| || 0 |
wN (o]0 oo [ /wn| o000 w0 [0 [o |0 w3 || |0 |
rwit) o [olalo rwit-1) o [oo]o rwit-2) 1 [of[o]o rwit3) || |[ o]

d. Residuales recursivos.

Son errores estandarizados pronosticados un paso adelante. Se efectlan para cada
ecuacion desde el periodo t-1. Los residuales recursivos deberan tener varianza

u pac
constante dada por el intervalo :I:cl—’?fzg‘“ donde C es el intervalo de la normal.

En la pestana se puede escoger si se grafican los residuos estandarizados o escoger
el nivel de confianza.
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Specification  Estimation  Model Checking  Structural Analysis  SVAR  Forecasting

rChowTesi Cusum | Recursive Coefficients IfRecursiueResidua\s |

Standarcizz residuals “ Coverage probahity of Cls

p——

Execute

6.2.5. Andlisis estructural®.

Es necesario hacer pruebas que permitan conocer la relacidon entre las variables del
sistema, una informacién que no estd incluida en los coeficientes.

e Test de casualidad:

Los test de causalidad permite saber que sentido tiene la relacidon estimada, o
confirmar si la endégena causa de otra enddgena, para un sistema VAR. Jmulti ofrece
dos pruebas, test de casualidad de granger y test de casualidad instantanea.

a) Test de casualidad de Granger: verifica que una variable enddgena tenga
informacién relevante para predecir a la otra variable. La hipdtesis nula es que
la variable enddgena testeada no causa a la otra variable. Se genera un
estadistico de Wald que se prueba con una distribucion F.

b) Test de casualidad instantanea: testea la hipdtesis nula de que lo errores de los
modelos individuales no estén correlacionados, contra la hipotesis de
correlacién no cero.

Hy : E(ugeus,) =0

Si en los modelos hay presencia de variables exdgenas los test se ejecutan
condicionados a estas, y si hay restricciones sobre las exdgenas vy las deterministicas
se ejecutan con las restricciones impuestas.

En JMulti se ingresa la pestafia de analisis estructural y se escoge el analisis de
casualidad. Se despliega la lista de variables enddgenas. Se pueden escoger n-1
variables para ser las variables que causan a la variables afectadas.

% Para ver a profundidad los algoritmos y las formulas utilizadas para el andlisis estructural

dentro de JMulti ver Lutkepohl, Kratzig y Boreiko (2005)
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Specificetion  Esfimation Mode\theckizg’ StruduraIAnaIysis‘SVAR Forecasting

Causalty Tests 7
Spec@ I ) I Ay

i FEV Decompoation

alisalty Tests for VAR Model=

Caltse varighles U

Effect vatiables 1w, oo

Everute Tests

Al ejecutar muestra los resultados de ambos test.

| 5 var Analysis
Specification  Estimation  Mocel Checking  Structural Analysis  SVAR  Forecasting

alzalty Tests for VAR Madel=

: Specify HO I} Cauze varighles U

Effect varighles  rw, prod, e

Execute Tests

wT% Te, 15 Dec 2009 09:37:55 *&%
TEST FOR GRANGER-CATZALITY:
HO: "U" do not Granger-canse "rw, prod, e

Test statistic 1 = Z,0635
pval-F{ 1; 9, I72) = 0.0330

| TEST FOR THSTANTANEATS CAUSALITY:
| HO: To instantaneous causality between "U7 and “rw, prod, e"

Test statistic: ¢ = 61673
M pval-Chi( c; 3) = 0,1037
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Analisis de Impulso respuesta.

La funcidon impulso-respuesta muestra la reaccion (respuesta) de las variables
explicadas en el sistema ante cambios en los errores. Un cambio (shock) en una
variable en el periodo /i afectara directamente a la propia variable y se transmitira al
resto de variables explicadas a través de la estructura dindmica que representa el
modelo VAR.

En este andlisis las variables exdgenas y deterministicas son tratadas como
constantes, es decir se eliminan del analisis. En las variables enddgenas se escribe el
siguiente modelo de promedios méviles de Wold:

yr = Doug + Prup g + Porp_ o+ - - -,

Donde los ® son calculados recursivamente a través de

&

O =) D, A5, s=1.2...,

Los ® representan la respuesta esperada de ¥i.t+s ante un cambio unitario de yﬁ ,
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 como estén ordenados los vectores de las
endogenas, puede dar diferentes resultados dependiendo de ese orden.

En JMulti se selecciona en anélisis estructural la opcion de analisis impulso respuesta:

rgm

£ VAR Anasi
Specifcafion Esfigtion Mol Checking StruduralAnalysis‘S\/AR Forecasting

g — Catsaly Teats for VAR Mol

Sperfy H) U I Respumse Anlyss > Calse vares 1)

it %wnpasﬁm/ Effectvarles v o

o

Se despliegan dos pestafias. En la primera, llamada Specify Ira debe especificar el
numero de periodos para la prueba, y el intervalo de confianza. En Jmulti se ofrecen
dos tipos de intervalos de confianza: los de la teoria asintdtica tomados por default, y
se muestra un panel a parte por si se requiere efectuar boostraping.

5] vAR Analysi

l/ Specify IR rDispIa\ht(lpulse Responses |

<Mn Model Checking  Structural Anslysiz  SYAR  Forecasting

onfigure VAR Impulse Response Analysis -

Efron & Hall Bootatrap Percertile CI | - |

NMumber of periods 20

| Computed Confidence: \ntervals|

Configure Fercentile ©l Bootstrap

Clooverage (D=c=1) 045
Mumber of bootstrap replications 100

[l Use this seed (0 = s = 2,147 483 647)

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

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 distribucion a través del proceso de
boostraping.
- Con la distribucion 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 pestafia specify IRA

(= = |

onfigure AR Impulse Response Analysis —

Efron & Hall BEootstrap Percentile I | —

Efron & Hall Ecotstrap Percentile I
Studentized Hall BEoot=trap
= T

T T g

Fumber of bootstrap replicstions 100

[ U=se this seed (0 = = = 2,147 483 5472

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:

Contfigure AR Impulse Reszponse Analysis —

Efron & Hall Eoot=strap Percernitile O | — |

Configure Percentile Tl Bootstrap

Zl coverage (O = o = 11 |III.EIS |

FHMumber of boot=strap replications |1 [m]m] |

[ Use this seed (0 = = = 2,147 45853 547

" El capitulo 4 de la tesis de Benkwitz muestra como se efectla 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
estandar con el que se computa la distribucion t-student.

onfigqure AR Impulse Responsese Analysis —

|Studerrtized Hall Boot=trap <l | o |

Configure Studentized CI Bootstrap

Zl cowerage (O = o = 17 |D.EIS |

FHumber of bootstrap replications |‘1 [mlm] |

[]use this seed (0 = = = 2,147,483 ,647)

Zettings for bootstrap of standard error:

FMHMumber of bootstrap replications o0

[ U=se this seed (0 = = = 2,147 455,647

En la segunda pestafia se seleccionan las variables a analizar, si existen efectos
acumulados, y si se quiere calcular los errores prondsticos o la matriz ortogonal de
coeficientes impulso -respuesta Se oprime en calcular y genera la matriz de efectos ®
mas una grafica.

| ] var analysi s o B

N speciication e CRecking slysis  SYAR  Forecasting
j = Display Impulse Responses |

Select Impulses Select Responses Ancum Fesp '
T EEEEE— Configurs Flot

[Ju
e v

prod prod Clrw LA
e

S
[prac [] orthagonsl IR
e
Forecast error IR

#FF Tue, 15 Dec 2009 10:27:43 #%
VAR Forecast Error Impulse Responses

Selected TImpulse Responses: "impulse variable —» response variable™”

time o
—FIu

point estimate 0. oaoo0 [P tkfFD.tmp - TKF File Viewer

1 point estinate -8, oons File Edit Wisw Convert Hslp
Z point estimate -0.3068
3 point estimate -0.1303
4 point estimate -0.3098
5 point estimate ~0.7737
& point estimate ~0.9z53
7 point estimate ~0.8222
& point estimate ~0. 7059
3 point estimate -0.5770
10 point estimate -0.3737
11 point estimate -0.1207

12 point estimate 0.1390
13 point estimate ]
14 point estimate ]
15 point estimate ]
16 point estimate 1.0921
17 point estimate L
18 point estimate 1
19 point estimate 1
20 point estimate 1

8955 bytes le743, 3112 20

|Landscape

J ) Informe Final | O] Muii | &) nforme Final ... | 6] tuF-thv-2-1.. | @) 3o - moail.. | @) Radicactiva 5. | [ #menitarss | = Berkwitz.pf ... ||g HefFD.tmp - ...

|« (& 1027

JMulti permite configurar la presentacion de la grafica de impulsos respuesta a través
de la opcién Configure Plot.
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- Anadlisis de descomposicion de varianza del error

La descomposiciéon de la varianza consiste en obtener distintos componentes que
permitan aislar el porcentaje de variabilidad de cada variable que es explicado por la
perturbacion de cada ecuacion, pudiéndose interpretar como la dependencia relativa
gue tiene cada variable sobre el resto. Esta descomposicién 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.

YeT+h — Y T+h|T

B—1 K

o \ I.E ...2 w _ ....2 -I..-::‘ -

oi(h) = (Yr1 + -+ Uk n) = E (Yrjo + -+ Yijin_1)-
n=>0 =1

(]2 2
Yiso+  +Viin_1) . L .
Donde k0 -1/ se interpreta como la contribucién de la variable J a la

varianza del error de la variable k.

En Jmulti ingresamos a analisis estructural, escogemos la descomposicion FEV.
Luego se puede escoger la variable a descomponer y al oprimir display FEVD se
genera los efectos de las variables en los errores ademas de la grafica.

=l var i o =@
Specification  Estimation  Model Checking  Structural Analysis  SYAR  Forecasting
AR Foesam o Was Pecomposition—
Foreces: st horizon 20 / Select Varimbles
u

oy
prod
=

Cenfigurs Bar Plot

< Display FEVD 1;

=%* Tue, 15 Dec 2009 11:00:58 *r=
¥AR FORECAST ERROR VARIANCE DECOMPOSITION

Froportions of forecast error in TUT
accounted for by:
forecas © horizen o ru prod e

1 1.00 0.00 0.00 0.00
B 0.50 0.00 0.01 0.0%
E 0.7 0.0z 0.03 0.17
a o.68 o.07 0.07 0.18
E o.s57 o.11 0.13 0.18
& 0. a7 0.1s 0.z0 0.17
7 0,40 0.18 0.26 0.16
M P o 20 0. a0 PR [ c1<f103.tmp — TKF File
a o ae o 20 0 s 0.12 File Edit View Conver
10 0.35 o.zo 0.3s 0.10
11 0.3 o.zo 0.36 0.09
1z 0.3 0,18 0.37 0.08
13 0,57 0.18 0.57 0.07
14 0.38 0.1a 0.38 0.06
15 0.38 o.17 0.33 0.08
15 0.3 o.17 0.33 0.08
17 0.39 0.1s 0.40 0.0s
18 0.3 0,18 0.40 0.05
19 0.39 0.15 0.40 0.05
20 0.4a0 0.15 0.41 0.05
&7307 bytes  |Landscape 103, 3023 2.0
| o anforme mnat | B amaim | ] trferme Final .. | 69 mE-tiy-za-n | @) amuimi- mozi... | @) Radieactivas.. | o #manitores | T Benkwitzpor . [ tkitoaeme . B | [« (o d 1o

Ademas se permite configurar la presentacion de la grafica a través d ela opcion
Configure Bar PLOT.
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6.2.6. Prondstico.

El prondstico del var se hace con la esperanza condicionada,

yrinr = Ayrinyr+ A+ Agyrin e+ Borr it By ori o+ CDp .

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

YT+h — YT+HT = UTth + CQrupin_1 +- -+ Pp_rurt,

Jmulti calcula también los intervalos de confianza, con el percentil d ela normal y la
. . . grlh
desviacion estandar de los errores de pronostico, k

[’y'k,T+}4T — Cl—ﬁzﬂ'k{hja Y, T+R|T + Cl—ﬂzﬂ'k{h)]m

En Jmulti la pestafia prondsticos genera dos pestafias, la primera para especificar el
horizonte de prondstico, la variable a pronosticar, si se desea el calculo del intervalo
asintoticamente y que tipo de pronostico. Hay dos tipos de prondstico: el prondstico
corriente y el pronéstico sin diferenciar.

VAR = o Bd

| afecification  Estimation

AR Forecesting -

Specify Forecast | Texd (savgiprint) |

Harizan [ | Clcoversger) |35 ‘ariahles to forecast

=
HE=

Deterministics CONST
2001 @ 1.00)~
2001 92 1.00
2001 a3 1.00
2001 Q4 1.00
2002 o 1.00
2002 Q2 1.00

4

Exogenous

St vels) 1980 04 ‘ Undifferenced Furew|
— ‘
Asymptotic G ‘ Configure Unditterenced Forecast |
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El pronostico corriente (Forecast) se genera los prondsticos y los limites de intervalos
de confianza a demas de la grafica:

[ VAR Analysi

& Bl

Specification  Estim:

Specity Forecast Text (zavelorint) ‘

AR Forecasting -

###% Tue, 15 Dec Z003 11:Z25:55 **%

FORECASTING

Reference: Litkepohl (1993), IMTS4, 2ed, ch. 5.2.6, ch. 10.5
CT coverage: 0.95

forecast horizon: 10 periods

using asymptotic confidence interwals

v
time forecast lower CI upper CI +i-

2001 QL 6.4542 5.8886 7.0799 0.5957

z001 Q2 5.8311 a.8312 6.8310 0.9999

z001 Q3 5. 1666 3.7743 6.5589 1.3923

z001 Q4 4.5765 -12.0829 21,2359 16. 6594

zo0z QL 4.0516 -53.0863 61,1994 57.1478

z002 Q2 3.6203 ~103. 4568 110.6974 107.0771

z00z Q3 3.2966 -155.7038 162.2989 153.0003 =loix=|
z002 Q4 3.0586 -192.1313 198. 2484 135, 1899 Flle Edit Wiew Convert Help

2003 QL 2.8818 -207.2649 213.0286 210. 1468

2003 Q2 2.7500 ~218.7018 224.2017 221.4518

[10266 bytes  [Landscape |o90, 3094 20 2

El prondstico no-diferenciado genera el mismo resultado, pero no se puede efectuar
con intervalos asintdticos exactos, pero permite una configuracion alterna, que permite
seleccionar la serie original sin diferenciar.

Bl Configure undifferenced Forecast 1'

CtrifShift for Multiple Selection

Y =

Y prod
Y o
Y u

[ aevelty | ree-levelity [prodlevelty | edlevelity |
| #172667 [ _oooon]  onoon|  ononn |

[1s=0 @1, 2000 @4 1

| [ | | Zanfirm Selectian |

[1980 @1, 2000 Q49], T = 24

Selection Order sets “Wariable Order

prod
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7. Comparacion de Jmulti con Rats 7.2y R 9.2 :

procedimientos

7.1. Comparacion modelos ARCH: procedimientos

7.1.1. Procedimiento en JMulti

Jmulti es definitivamente el que ofrece la mayor facilidad para ejecutar el
procedimiento de modelacién de un activo financiero. Eso obedece a que esta disenado
para ser una interfaz grafica entre el usuario y el programa estadistico Gauss que
ejecuta los comandos estadisticos. Pero sobre todo obedece a que el modulo ARCh
esta ordenado para hacer el procedimiento paso a paso.

ARCH Analysis :

General Specification

rr Specify hModel r Text (sawvelprint] rDiagnDS'ti-:s rHernel Crensity

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 distribucién de
los errores entre otros.

T WinRATS

==l x|

File Edit Yiew Wizards Data Statistics Window Help

Lilsd|=| O T [QfE]rfo] Ral£[Ril &5

¥ nonameno.txt{io}

GARCH Wizard

Dependent Yariable(s) .. Lagged w**2 Terms 1 I~ Asymmetric Effects
— Lagged variance Terms |1 DistribUtion rarmal A
T-GARCH Mo -
Madel Type [Simple -
Sample Start and End Residuzls To -
(Leave Blank for Full Range)
= = -
= = Warishces To
I Robust (HAC) Standard Errars ¥ Show Standard Output
Lags/Banchwicth [0 ™ Show VCY of Coefficents

Lag Window Type  [Truncated 2

Cancel
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En comparacion con Jmulti:
- ofrece mas modelos de efectos asimétricos y ademas de uso mas comun:
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 mas flexibilidad de modelacién:
- se pueden extraer regresores que no sean significativos para la estimacién
- se puede estimar la ecuacion de la media con el comando GARCH
- se pueden verificar los supuestos sobre el error con pruebas diversas segun el
programador
- se puede hacer pronostico.

El procedimiento con comandos es incluyendo los procedimientos de identificacion es
decir calculo de las funciones de auto correlacion.

cal(d) 2003:01:14

all 2009:06:02

open data
data(format=xls,org=columns)
b 3

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

* Estimates ARCH(6), GARCH(1,1) and EGARCH(1,1) with asymmetry. Variances
* for each are saved.

* Identificacién Calculo de la FAC y FACP muestral

3K 3K 5k 5k 3K 3K 3K K 3k 3k 3k 3k 3k >k K 5K 5K 5K 5k 5k 5Kk 3K 3Kk K Kk 3k K >k K >k K >k >k 5k 5k >k >k >k >k >k k >k k %k
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 124
graph(style=bargraph,number=0,max=1.0,min=-1.0,shading=s,header='FACP') 1
# par 1 24

spgraph(done)

*x**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

* Identificacion Calculo de la FAC y FACP muestral del modelo de varianza, ***x**
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 1l 24

spgraph(done)

****Estimacion de la ecuacion de varianza******

garch(p=8,q=11,hseries=hh11) / fordretor
garch(p=2,q=2,resids=resc) / fordretor

* validacion de supuestos de la ecuacion 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 mas complejo pero a su vez el mas 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
rapidamente 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 ademdas aprender a manejar sus comandos con sus
opciones. Algunos comandos solo reciben matrices.

El procedimiento en r seria:
# Primer paso hacer la identificacion 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 Estimacion
#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

#-- Estadisticas Descriptivas --#
describe(as.matrix(epsilon))

# ACF y PACF de los residuales del modelo para observar si hay autocorrelacion
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 estadisticas de autocorrelacion

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()

ggnorm(as.matrix(epsilon),xlab="Cuantiles dist. normal',ylab="Cuantiles
empiricos',pch=19,col='steelblue’, ,main='Q-Q Plot de los errores del ARIMA")
qqgline(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.Englel=Im(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]N
2+res[,10]"2+res[,11]"2+res[,12]"2+res[,13]"2+res[,14]~2+res[,15] 2+res[,16]"2+res[,17]N2+res],
18]72+res[,19]112)

summary(LM.Englel)

# Prueba de Engle and Ng (1993) para presencia de efectos asimetricos
# 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.masJ[i]=0

} else {

S.menos[i]=0
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S.masl[i]=1
b
¥

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.rezagol[,2]
producto.mas = eps.rezago[,2] * S.mas.rezago[,2]

Engle.Ng = Im( eps.rezago.2 ~ S.menos.rezagol[,2] )

# Engle.Ng = Im( 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 ecuacion 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)

# Estimacion de la ecuacion de varianza para los residuales del ARMA

# estimo la ecuacion de la varianza sobre los residuales del ARMA
ajuste.seriel =garchFit(formula = ~garch(1,1), epsilon, cond.dist = c("norm"), include.mean = FALSE )

# El procedimiento anterior es lo que se puede llamar estimacion en 2 etapas, la cual
# es valida sdlo bajo ciertas condiciones, lo ideal es realizar la estimacion conjunta,
# es decir, utilizar para la estimacion 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. Comparacion general

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

Modelacion de Arch/Garch

caracteristica Jmulti R Rats
Identificacion del modelo X X X
Estimacion de modelos X X
ARCH/GARCH de mas de 10

ordenes

Prueba de efectos ARCH X X

Prueba de efectos asimétricos X X
Eliminacién de coeficientes no X
significativos

Soporte de modelos T-GARCh X X

Modelos EGARch-Igarch X X
Guardar los residuos como series X X
pronostico X X
Edicion de graficas X X
Errores con diversas | x X X
distribuciones

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. Comparacion de modelacion de VAR: procedimientos.

7.2.1. IJmulti

Su ventaja en facilidad de procedimientos lo hace el programa de mayor utilidad para
modelacién de sistemas complejos econdmicos con interdependencias VAR.
Nuevamente porque esta organizado en pasos y ademas porque fue desarrollado por
los economistas que han desarrollado las herramientas de analisis de los modelos VAR,
como Lutkepohly Kréatzig.

5] ViR Analysis
Snecification  Estimation  Model Checking  Struchursl Analysis  SYAR Forecasting
Specify VAR Model= ChilrShift for Multiple Selection
[1960 G, 2000 C4], T = &1 Ye
Y fordretor
Endogenaus lags 3 ¥ ntercegt Y prod
Exogenaus lags D Seasonal dummies ; ruw
[ mrena
Endogenous max g 10 Compue Infocrieria

Ofrece los analisis mas avanzados de la dindmica de los modelos Var como es Impulso
Respuesta y Descomposicién de varianza, ademas de una gama de test de casualidad.
Otra ventaja es que ofrece estimacién de confianza por Boostraping de una forma muy
sencilla estableciendo solo el nimero de repeticiones. Jmulti genera las graficas de
estos analisis automaticamente, mientras que en los otros paquetes se deben
programar.

7.2.2. Rats

Rats ofrece la modelacién de Var a través de comandos y a través de procesos
graficos. En procesos graficos se puede escoger el tipo de estimacién (minimos
cuadrados y bayesiano) las variables enddgenas y exdgenas.
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]
Fils Edt view Wizards Dats Statistics window Help
[ T0] T[OfF]ro] @l Ri] &=
* :| 5. U1 05243814 01657447 316379 000222027 =l
* WARCAUSE PRG
* Manual Example 102 Dependent Variable U
= Quarterly Data From 1980:02 To 2000:04
calendar(q) 1980:1 s — Tﬂ dom 78
all 2004:4
open data Mame for Model ,— 7
data(format=xs org=cols)
= . Endogenous Variables _I Deterministic/Exogenous Variables _I
system{model=unrestricted) | =
variables prod u e nw
lags 1to 4 Stat - Signif
det constant logp(1 to 4 logrm2{1 to 4) e R
end{system) =l =] [200 3974456 000019261
estimate(resids=unresids) D 355844 000063652
compute ntotal=%nregsystem mcorr=%nreg,  Lags Sample Start and End 23 -3.94428 000017263
compute logdetunr=%logdet (Leave Blank for Ful Range) -3.14770 000233139
Action  |Defire and Estimate ¥ =l =l 3.85451 000025357
SYSTEMMODEL=CANADA) = =
WVARIABLES PROD E U RW Model Standard OLS -
DET Constant RW{1} PROD{1} E{1} U{1}
END{SYSTEM) dom 78
ESTIMATE x :
* Wariables Avalable Series o
=
<< Add <=
Cancel Stat  Signif
[ U e e
TTorsroor s 9oua270 011065 081217869
Mave Up 09687285 0.0465810 20.79664 0.00000000
-0.1355120 004509223 -3.00522 0.00356805
(EE DE 00636110 0.1348086 047334 063728929
=] -0.1953848 02726249 071668 047571218
0K I Cancel |

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

asi como también la grafica. El comando es su versién mas simple seria:

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

statistics, donde en “Action” se puede seleccionar analisis como Impulso-respuesta,
descompoisicion del error, prondsticos, simulacién histoérica. Los resultados son solo
numéricos y no graficos.

Linear Systems Forecasts il

Model Forecast Start amd Ercl

Action |Impulse rESPONSES j I = I

Covariance Matrix |Matrix frorm Model j Steps I

EEREE

i Results to PrintfShiow ITD Separate Window j

Window Title |

(04 | Cancel

7.2.3. Procedimiento en R

En R se ha disefiado el paquete Var fue disenado por Bernard Ptaff. Ofrece a través de
diferentes comandos los procedimientos de®:

- Estimacion:

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

- Analisis 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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- andlisis de estabilidad con la prueba cusum.(este depende de cargar un paquete

adicional llamado sttruchange)

stability(x, type = ¢("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. Comparacién general.

Modelacion de Var

caracteristica Jmulti Rats
Identificacion del modelo con criterios X

Estimacién de modelos Var de mas de 10 ordenes | x X
Presentacion matricial de resultados X

Restricciones sobre los coeficientes X

Analisis de residuales X X
Densidad de Kernel X X
Guardar los residuos como series X X
Test de causalidad de Granger X

Analisis de estabilidad con prueba Chow X

Estabilidad con prueba cusum X

Estabilidad con efectos recursivos X

Impulso respuesta con intervalo asintético X X
Impulso respuesta con intervalo Boostraping X

Descomposicion de errores X X
Graficas automaticas de las pruebas X

Pronostico simple con intervalo asintdtico exacto X

Pronostico simple estatico X X
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La ventaja de Jmulti al incorporar andlisis mas avanzados con procedimientos sencillos
lo hace le programa mas adecuado para modelar VAR. Ademas la uUltima versidon de
JMulti ofrece estimacidén de modelos estructurales.

8. PORCENTAJE DE CUMPLIMIENTO DE ACTIVIDADES

. % de .
Actividad L. Ponderacion Total
Cumplimiento

Manual escrito de Jmulti para

90% 80% 72%
Vary ARCH
Capturas para modelacion de
100% 20% 20%
ARCH y VAR
Total 95% 100% 92%

9. Conclusiones

Jmulti desde su construccion, tiene el propdsito de ser una interfaz grafica que conecta
al usuario con una maquina estadistica que efectla los calculos complejos. Es un
proyecto que pretende acabar con las complejidades de modelacién que tienen los
otros programas y que han hecho que los economistas se concentren en el aprendizaje
de la programacién y no en la interpretacion y modelacién econémica. Sin embargo
eso le resta flexibilidad a la modelacion, 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 librerias. 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 ademdas de proveer las pruebas mas especificas de los efectos
dindmicos del Var, desarrollados por los mismos autores que los disefaron en su
cuerpo estadistico. 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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