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m Volatilidad:
0 Indicador fundamental para cuantificar riesgos financieros
0 Medida de dispersion de los rendimientos respecto de su
media en un periodo determinado. Desviacion Estandar de
los rendimientos
m Serie Heterocedastica: la volatilidad no es constante en el
tiempo.

Rendimiento Porcentual Nominal Diario: Y=100[In(P,/P,,)]
P, Tasa de Cambio DM /BP
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Enero 3, 1984-Diciembre 31, 1991 (T=1974 obs)

Bollerslev, T;Ghysels,E, "Periodic Autoregressive Conditional Heteroscedasticity”
Journal of Business and Economic Statistics, Vol 14, 1996, pp. 139-151.



1- Procesos Estocasticos HETEROCEDASTICOS

m Muchas ST se caracterizan por periodos de relativa tranquilidad,
y también exhiben periodos que son volatiles.

m Este comportamiento de las ST hace que la varianza se muestre
relativamente constante durante algunos periodos, pero se torna
volatil durante otros periodos. La volatilidad de la ST no es
constante en el tiempo.

m Estas series son ST Heterocedasticas Condicionales (HrC):

a0 Las ST-HrC tienen Varianza NO Condicional (varianza de largo
plazo) constante (aunque se presentan periodos durante los
cuales la varianza se aparta de su nivel de largo plazo).

o La No Estacionariedad de la ST proviene del hecho de que su
Varianza no Condicional no se mantiene constante en el
tiempo.



PROCESO ESTOCASTICO HETEROCEDASTICO

Proceso Estocastico X Homocedastico: las desviaciones
estandar de los términos X, son constantes para todos los
instantes t. En caso contrario el proceso es Heterocedastico

La Heterocedasticidad puede ser de dos tipos:

o Heterocedasticidad No Condicional (HrNC): las DE no
Condicionales son No constantes

o Heterocedasticidad Condicional (HrC): las DE
Condicionales son No constantes
Si X, es HrNC, también es HrC, (reciproco no es cierto)
Si X, no es HrNC entonces es Homocedastico No Condicional.
Si X, no es HrC entonces es Homocedastico Condicional

0 Enfoques para predecir la Varianza Condicional:

o Enfoque Ad Hoc: variable independiente X,, considerada como
factor causante de la volatilidad de la serie Y,

o Enfoque de Engle (1982): Modelos ARCH



VARIANZA CONDICIONAL- Enfoque AD HOC

Enfoque Ad Hoc: introducir una variable independiente X,, como
uno de los factores causante de la volatilidad de la serie Y,:

a  Modelo: Y,,; = &, Xt, (§.4 2(0,0))

o Si la variable X, es invariante en el tiempo, entonces la realizacion
de Y, es un proceso ruido blanco con varianza constante.

o Sila variable X, no es invariante en el tiempo, entonces la varianza
de Y,,, esta condicionada por los valores de X:

Var(Y..,/Xy = X0?

o Como X, se conoce en el periodo t, la varianza condicional de Y.,
puede conocerse. Si la serie X, exhibe autocorrelacion positiva,
entonces la varianza condicional de Y., también tendra ese
comportamiento.

o Problema de este enfoque: asume que se puede conocer la variable
que explica el comportamiento de la varianza y su volatilidad



Enfoque ARCH (Engle, 1982)

a0 Engle (1982) plantea modelar simultaneamente la media
y varianza de la serie, en lugar de usar alguna variable ad
hoc para modelar la volatilidad.

o Sila varianza de los errores no es constante, puede usarse
un modelo ARMA para estimar cualquier tendencia en
esta varianza.

0 Una de las contribuciones de los procesos ARCH a la
literatura econométrica y de ST es el mostrar que:

Los aparentes cambios en la volatilidad de ST puede
predecirse y que, ademas

Ese fenomeno resulta de un tipo especifico de
dependencia nolineal, y no de cambios exd6genos en
variables determinadas.



2-PROCESO ARCH(q)

El Proceso ARCH puede definirse bajo varios contextos. Aqui
se define en términos de la distribucion de los errores de un
modelo de regresion o de un modelo ARIMA.

Modelo de Regresion: y=XB+&
X: matriz de variables exdgenas

B : vector de parametros de regresion.

e~Nid(n,c) 2 e=(y-y)

El modelo ARCH representa la distribucion de la perturbacion

&, condicionada por los valores realizados del conjunto de
variables (H, ;)
H, =X Vim0 X007

Engle (1982) propone la distribucion:
gle { ) prop &y |Ht—1 ~N(O,ht)

El termino h,es la Varianza Condicionada (VC)



Proceso ARCH(q): Caracteristicas

m Varianza Condicionada ht:

h=a,+ae, ++as., 6>0,620 (=l...9)

m En el modelo ARCH, la varianza del error g,
condicionada por los valores de los errores pasados
£.;, €s una funcion creciente del tamafio de esos
errores &, ;, indistintamente de sus signos.

m El orden del retardo q determina la persistencia del
shock aleatorio en su efecto condicionante sobre la
varianza de errores futuros (tiempo de persistencia
del shock). A mayor valor de q, los episodios de
volatilidad tienden a tener mayor duracion.
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m Los errores NO estdn Autocorrelacionados: E(g,¢€,.)=0, pero

NO son Independientes: los errores estan relacionados a
través de sus varianzas.

En el modelo ARCH(1), la Varianza Condicional del error en t
es funcion de la varianza del error en t-1.

Leptocurtosis de la distribucion no condicionada de ¢ las
colas son mas gruesas que las colas de la distribucion normal.

a En general, los valores de la curtosis son mucho mas
grandes que 3.

A Para el modelo ARCH(1), la expresion de la curtosis es:
k =[3(1-0,%)/(1-30,2)] > 3; 3a,%<1.

O Condicién de existencia: [3a,%<1]; estd relacionada con la
estacionariedad de la serie. Si no se cumple, entonces la
var(g,?) no es finita y la serie €. no es estacionaria.

11



Modelo ARCH(1)

La varianza del término de error es funcion de la volatilidad
observada en el periodo anterior, representada por su error
cuadrado: €, ,*

2
ht=050+0516‘t_1 ay>0, 0<ag <1

El error €, es heterocedastico, condicionado por los valores que
toma el periodo anterior ¢;.

Especificacion Lineal (no es conveniente para estimacion MV)
2 _ 2

Especificacion Multiplicativa (preferible para estimacion MV):

B B 2
& =2z, h, —ZtJCZO +o&;

z, ~ Nid(0,1), (z, &) Independientes
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Modelo ARCH(1): Parametros NO Condicionales

Media NO )
Condicional Eg,=HZ (o, +a5,,)"*1=0
Correlacion

Serial EZzz.)=0~> Elge ]1=0

: Es’ =E[Z7(a, +a,&;
Va”anza NO t [ t( 0 1 t—l)]
:EZ?E(O!O +a18t2_1)

Condicional
E¢’=a,+a,Es’

=a,/(l-a,)

La Media y la Varianza No Condicional:
No varian en el tiempo
No se ven afectadas por la presencia del proceso ARCH
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Modelo ARCH(1): Parametros Condicionales

Medla. . E(gt | 5t_1,5t_2,---) —
Condicional Bz E (g +ael) > =0
2

E(e; 81156 25--")

Varianza 2 2
.. =E,z;E,(ag+a6,_)

Condicional ,

— 0(0 + alé‘t_l

La varianza condicional de g, depende de los valores
realizados de g4, por lo que el error del proceso es

heterocedastico.

La varianza condicional sigue un proceso autoregresivo
de primer orden: por eso se llama proceso autorregresivo
heterocedatico condicional ARCH(1)

14




3-PROCESO GARCH(p,q)

Bollerslev (1986) propone el proceso ARCH generalizado
(GARCH), estableciendo una nueva forma funcional para la

varianza condicionada.

La nueva forma funcional equivale a imponer una estructura
ARMA sobre la varianza condicionada:

_ 2 2
hy =0y +ae,+...+ae_ + b +...+ [0,

oy >0
o, 20 i=1,...,q
pB.=20 i=1...,p

La Varianza Condicional de g, es el proceso ARMA h,

2 _ 2 _
E(e; 61,6120, ) = E18, = hy

15



. 2 2
h=a,toe  +..+aE +h  +..+ [0,

GARCH(p,q)

* El término de error z, es un proceso ruido blanco
y es independiente de &,.

* La media condicional y no condicional de ¢, son
iguales a cero, como en el modelo ARCH

E (g) = E(z) =0

» Lavarianza condicional de ¢, es E,_;(e,?)=h,
* Esel proceso ARMA h,

Var(e/g, (,€ 5,---)
- E(Stz/gt-l 58050 )

- Et—l(gtz) = Et—l(zt2 h) =h,

* GARCH(p,q) es una generalizacion de ARCH(q).

* Garch(p,q): mas parsimonioso que Arch(q) con
un valor q grande.

Si (p=0,9=1): GARCH(0,1)
equivalente a un ARCH(1)

Garch es estacionario con Eg,=0

*Varianza No Condicional:
Var(g)=0.0/[1-a(B)-B(B)], si [a(B)+B(B)<1]
*Varianza condicional:

Var(e)=[o,+a(B)E(e)]/[1-B(B)]: varia a lo largo del
tiempo.

6=z

Cov(e,g.4)=0

16




Estructura ARMA(1,1) sobre la varianza condicional:

GARCH(1,1)
& =2, \/Z . h,=aytae fHphy
Varianza Var(e,) = E[z, ]* = E(ht) = oj+o,Ee,_;*+B,Eh,
No = oy H(oy ;) Var(e,)
condicional | Var(e,) = ay /(1-(c,+B)))
Varianza
Condicional Var(e) = E_,[z 1>= E_,(ht) = a, +()(,18t_12 +B,h_; = h

Persistencia
de la
Volatilidad

al+pBl1<1

* Errores ¢, No Correlacionados:
Cov(epe,;) = Elge,;] =0
= Errores No Independientes: se relacionan a través de
Sus varianzas.

* Errores Cuadrados (g,*) Correlacionados




4-Estimacion

de la Volatilidad

Volatilidad

No Ponderada
Volatilidad Estatica
8 Varianza

= Volatilidad Histérica

JZ(R,/IRV
o ==l

T -1

Ponderada
Volatilidad Dinamica:

. Promedios Mdviles
. SE: EWMA

o', =(1-A)R’+ 1o
(a+P) =1

Volatilidad Estocastica :
Modelos ARMA, ARIMA
Modelos ARCH, GARCH

=W, +aR’ + fo;

(op) <1
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Hechos Estilizados de las Series Volatiles

1. Colas Anchas (Fat Tails)

2. Volatilidad en Grupos (Clusters) y no Constante
(Heterocedastica)

3. Distribucion Simeétrica, Acampanada, con Exceso
de Kurtosis (K>3)

4. Distribucion Normal por agregacion de los datos:
al incrementarse la unidad de muestreo
(observaciones diarias se agregan en datos
mensuales, trimestrales,...) la distribucion se
acerca la normal, con lo cual, al aumentar la escala
de tiempo mejora la normalidad de la distribucion.



Hechos Estilizados de las Series Volatiles Heterocedasticas

i
;
Series: RY
Sample 12796
Observations 2795
Mean 0.000216
Median 0.000000
Maximum  0.095065
Minimum -0.101090
Std. Dev.  0.022845
Skewness  -0.170729
Kuriosis 5.454750

Jarque-Bera 715.3325
Probabilty ~ 0.000000
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Hechos Estilizados de las Series Volatiles Heterocedasticas
TASA CAMBIO BsF/US$ PARALELO

Series: TCV R
Sample 11610
Observations 1809

Mean 0.000682
Median 0.000000
Maximum  0.198200
Minimum -0.200400
Std. Dev.  0.017239
Skewness  0.200382
Kurtosis 30.03327

Jarque-Bera 55095.99
Probability  0.000000
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1-Suavizamiento Exponencial. Modelo EWMA

e Confiere mayor ponderacion a las observaciones mas
recientes con relacion a las mas alejadas en el tiempo.

e El parametro A es el factor de suavizacion (0< A <1):

* Mientras mas pequeio sea A, mayor peso tienen los
datos mas recientes.
* A mayor valor de A, mas peso tienen los datos mas

antiguos. T r
° ot =YWk, =(-DY AR,
i=1 i=1

* El modelo de Suavizamiento Exponencial se puede
expresar de manera recursiva: promedio movil
ponderado exponencialmente (EWMA):

62

t+1

=(1-DR + A0

22



2-Modelo GARCH(1,1)

*GARCH(1,1): similar al modelo EWMA, excepto que Garch incorpora la
volatilidad de largo plazo V| (varianza no condicional):

Gtzﬂ =V, + O(th + ,Batz > h,,=a,to,e2+ ph,
=Caracteristicas: Coeficientes no negativos, suman la unidad:
“v+a+p=1; v>0; o=0; B >0.
" a + P < 1: Persistencia
sy=1-(a+p).
" =yVL=2> V,=w/(1-a-p)
=Reversion al Nivel Medio de Volatilidad (Reversion a la Media):

*La varianza tiende hacia el nivel promedio V,

"Persistencia (a+p)<1: asegura que los pronodsticos de volatilidad
tienen reversion a la media.
"Pronostico de la varianza para t+1: promedio ponderado de
*Varianza promedio de largo plazo: constante V
*Varianza actual: término Garch (h)

23
eInformacidn sohre la volatilidad ohservada en t término Arch (22 )



Comparacion:
GARCH(1,1) VS EWMA

t+1

Q Modelo EWMA: caso particular del modelo GARCH:
= B=A; a=(1-A) = Persistencia (a+) =1.
= La prediccion para cualquier horizonte coincide con la
varianza actual: ®« =yVL=0

= Se espera que todo shock en volatilidad persista para
siempre. Cualquier incremento observado en volatilidad
eleva la prevision de volatilidad de todos los periodos
futuros en la cuantia del shock.

A Modelo GARCH: se produce reversion al nivel medio
de volatilidad a largo plazo.

=V, +aR’+ fo; o’ =(1-A)R’ + Ao’

24



5-ESTIMACION de PARAMETROS en Modelos GARCH

Maxima Verosimilitud Modelo Normal
Funcion de Densidad Normal: X ~NID(u,5)

Funcion de Verosimilitud

~
I
[

2
: exp | — “1
t=1-270 2 20'2

T T |
| L———l 2 ——l -
! n(27) Il(O' ) 202 tzl[ :|

Maximizar InL: = Ecuaciones Lineales

= Se obtienen las estimaciones MV de los parametros U, o

= Las condiciones de primer orden generan ecuaciones
lineales, que coinciden con las ecuaciones normales de MCO

25



Maxima Verosimilitud: modelo GARCH Normal
* Funcion de Densidad Normal: Variable X ~NID(u, ot)

| 1{()(—#)2_
2k

= ¢

/ 27h,

) ht NO es constante

o2

T
_ 4
= Funcion de Verosimilitud L= 1;[ J 2 7h, P 2h,

T 1 T T
InL=-"1Q27)-_ XIn(h,)- z > /h}
2 25t 2 5

T
lnL——ln(27z)—1 [ln(h )—I—E / h }
2 2t1

» Maximizar InL: = Ecuaciones NO Lineales
= Se obtienen las estimaciones MV de los parametros i, h
* Las condiciones de primer orden generan ecuaciones NO
lineales cuya solucion requiere procedimientos de busqueda.



6-Especificacion de Modelos GARCH(p,q)

1. Analizar la estacionariedad de la serie: pruebas Dicky-Fuller-
Perron. Hacer las transformaciones necesarias para que la
serie se haga estacionaria en caso de que no lo sea.

2. Ajustar modelos ARMA o ARIMA sobre la serie estacionaria.

3. Si el modelo ajustado a la serie es apropiado, entonces los
residuos deben seguir un proceso ruido blanco, lo cual se
refleja en sus correlogramas simple y parcial.

4.  Pruebas de heteroscedasticidad: Pruebas sobre residuos
cuadrados. El orden del proceso GARCH se identifica
analizando el correlograma de los residuos cuadrados. Esto se
debe a que la esperanza condicional E, ;g?=h, se asemeja a un
proceso ARMA(p,q), por lo que, si existe heterocedasticidad
condicional, ésta debe reflejarse en el correlograma de los
residuos al cuadrado

5. Ajustar los modelos identificados mediante MV.

27



CORRELOGRAMA DE LOS RESIDUOS CUADRADOS

-Estimar el mejor modelo para la serie y, (ARMA, regresion).

-Calcular los errores al cuadrado del ajuste realizado e?, y con ellos
calcular la varianza de los residuos s?=Xe?/T.

-Obtener los coeficientes de autocorrelacion simple de los residuos al
cuadrado: r;=%(e2-s%) (e, {%-s?)/Z(e>-s?)?

-Para muestras grandes, la desviacion estandar aproximada de los
coeficientes muestrales de auto orrelacion r; es igual a s =T(-0-)

-Si algun valor individual de r, es estadisticamente significativo, es indicio
de la presencia de errores GARCH.

-Para probar la significacion conjunta de los coeficientes de
autocorrelacion, usar el estadistico Q-Ljung-Box. Si se rechaza la
hipotesis nula de que los coeficientes de autocorrelacién son en conjunto
iguales a cero, se tiene evidencia de la existencia de errores GARCH.

Q=T(T+2) T r/ (T4) > %’

28



Construccion de Modelos Arch-Garch

1-Identificacion del modelo, basandose en los errores al cuadrado.
Utilizar los correlogramas de los errores cuadrados, haciéndo un
analisis similar a la identificacion de los modelos ARMA.

2-Estimacion del modelo identificado por maxima verosimilitud.

3- Diagnostico y Bondad del ajuste. Luego de la estimacion debe

verificarse la bondad del ajuste del modelo a los datos:
3.1-Validacion y Bondad del ajuste
3.2-Analisis de Residuos: los residuos no deben estar
autocorrelacionados ni mostrar ninguna volatilidad
remanente. Usar los correlogramas de los residuos.
3.3-Pruebas Q-Ljung-Box para el modelo de media y el
modelo de varianza.

4-Pronostico de la Varianza Condicional

29



Bondad del Ajuste: Q-Ljung-Box

B Un buen modelo GARCH debe eliminar la autocorrelacion de la serie
B Usar el test Q-Ljung-Box para verificar la autocorrelacions de la serie.

Ho: Datos son aleatorios
H1: Datos No son aleatorios

" ) ‘n: tamano muestra
p J 2 *nk: coef autocorrelacion retardo k
Q:n(n+2)2 _ —> ¥ l-ak P e
el *k: nimero de retardos

Rechazar Ho si

Q > Zzl—a,k
y4 21—a,k oo _cuantil chi2,k gl

30



7-PRONOSTICO DE VOLATILIDAD GARCH(1,1)

oa,f_a—a BYW, +aR’_, + fo =
o, -V, =a(R, VL>+ﬂ<an_1—VL>
Para (n+1t)

Oan+z VL :a(Rn+t1 VL)+,B(G;3+z—1_VL)

Valor Esperado
OE[ O it V ] aE[RnH 1 VL]_I_/BE[ Optt-1 VL]

o Eloz,, ~V,]1=(a+p) Elo}, V]

31



e Aplicando recursividad:

E[ n+t VL]_(Ol_l_ﬁ) E[Gn+t1 VL]

(0!+,3) Elo,, V]

* Se llega ala ecuacion para pronosticar la volatilidad para el
dia n+t, basandose en la informacioén del dia n.

Elos, —Vi1=(a+B) ' (c; - Vp)

Elo... 1=V +(a+PB)'(c; - VL)

32



GARCH(1,1): PRONOSTICO VOLATILIDAD
Valor Esperado de Volatilidad para n+t:

Elo, 1=V, +(a+p) (o, -V,)

n+t

= El término (c,%-V,): representa la distancia entre la
varianza actual y la varianza de largo plazo.

= Persistencia en Volatilidad (a+[3) de la serie: representa
la tendencia a converger hacia la varianza de largo plazo.
= Reversion al nivel medio de volatilidad:

= Se hacealatasa: 1- (a+p).

= A mayor persistencia, menor tendencia a acercarse a VL, y
mayor tendencia a mantenerse cerca de la varianza actual.

= El tiempo necesario para converger a la VL es mayor
mientras mayor sea la persistencia de la serie.

33



REVERSION AL NIVEL MEDIO DE VOLATILIDAD
Y PERSISTENCIA

Tasa Convergencia:
1 - (a+p)

e — V.

(GnZ_VL)

oy q(l-a-p)|Vi|+a R, +p o,
v

Tasa Reversion Nivel Reversion
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ANALISIS DE UNA SERIE ESPECIAL: LOS CLUSTERS DE VOLATILIDAD
DmBpPARCH.R

Rendimiento Porcentual Nominal Diario: Y,=100[In(P/P_4)]
(P, tasa de cambio DM/BP)

o Enero 3, 1984-Diciembre 31, 1991 (T=1974 obs)
m
' |
[I.'I 5[I.'I[l 1 [.'II[I[I 1 5I[l[l EDIDD
Time

Bollerslev, T;Ghysels,E, "Periodic Autoregressive Conditional Heteroscedasticity",
Journal of Business and Economic Statistics, Vol 14, 1996, pp. 139-151.
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aGrafico de la ST: se observan clusters de datos

oModelo inicial: Y= p + g

B Equation: ARCHO  Workfile: DMBPDLA:Dmbpdaily,

B X

Spedification | Options

Equation spedification

Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and POL terms, OR. an explidt equation like ¥ =c(1)+c(2)™.

v

Estimation settings

|View

Proc

Object | |Prnt

Mame

Freeze| |Estimate

Forecast

Stats

Resids

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Date: 071712 Time: 12:15

Sample: 11974
Included observations: 1974

White heteroskedasticity-consistent standard errors & covariance

Method: |LS - Least Squares (NLS and ARMA)

Sample: 1 1074

Variable Coeficient  Std Emor  t-Statistic  Prob.
C 0016427 0.010584  -1.552039 01208
R-squared 0.000000 Mean dependentvar -0.016427
Adjusted R-squared 0.000000 &.D. dependentvar 0470244
5.E. ofregression 0470244  Akaike info criterion 1.329378
Sum squared resid 436.2892 Schwarz criterion 1.332209
Log likelihood -1311.096  Hannan-Cluinn criter. 1330418
Durbin-Watson stat 1.980542
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600

500-
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Residuos Cuadrados

nLos Correlogramas de los Residuos no revelan patron alguno
nPrueba Raiz Unitaria no es significativa
nAnalisis de Residuos Cuadrados: caracteristicas particulares:

Yt=100[In(Pt)-In(Pt-1)]= p+ €

Statistic p-value

Skewness -0.25

Excess kurtosis 3.6

Jarque-Bera 1102.9 < 0.0001
Q(20) 27.8 0.113
Q2(20) 507.6 < 0.0001
LM ARCH(1) 96.2 < 0.0001
LM ARCH(8) 185.3 < 0.0001

Series: Y
mE Sample 11974
Observations 1974
Mean -0.016427
Median -0.000692
Maximum 317259
Minimum -2.144295
Std. Dev. 0470244
Skewness  -0.249514
Kurtosis 6.627654
( w Jarque-Bera  1102.882
| FFWHI Hﬁﬁ o Probabiity  0.000000
-2 -1 0 1 2 3
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a distribucion no condicional del error en un proceso
ARCH es leptocurtica no normal:

Prueba Normalidad v Serechaza la hipotesis de normalidad (JB=1102.9)
(Jarque-Bera) v La distribucion esta caracterizada por leptucurtosis
(k=6.63)
v Residuos no estan correlacionados: Q(20)=27.8
(p=0.11)
Autocorrelacion de los residuos y de v Los Residuos al cuadrado estan correlacionados:
los residuos al cuadrado 0%(20)=507 (p<0.001). Se rechaza la hipotesis de
(Ljung-Box-Pierce) homocedasticidad condicional.

v |3 caida lenta del correlograma de los r* sugiere un
GARCH(1,1). Un proceso ARCH no es conveniente

Prueba LM de Efectos ARCH

Ho: Los Errores no siguen un proceso ARCH |+ LM ARCH(1)=96.2 (p<0.001).
Rechazar Ho si el estadistico | M ARCH(8)= 1853 (p<0.001)
(N-g)R Chi2q Se confirma [a presencia de efectos ARCH en los datos
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Modelos Ajustados:

Modelo B
ARCH(1) h,=0.146+0.372 ¢,
Modelo
— 2
GARCH(1,1) h,=0.01+0.14e,_,~+0.82h,
Residuos estandarizados res= e,/\h,
Modelo
— 2
T-GARCH(11) h,=0.003+0.12¢,_,<+0.88h,_,

Grafico de Residuos Estandarizados del Modelo GARCH(1,1):

*No se evidencian irregularidades en las pruebas formales
*Se mantiene leptokurtosis y ausencia de normalidad

dmbpARCH.wf1



Modelo1 Ajustado con EVIEWS
*PPI: Indice Precios Productor. USA. T=1960Q1-2002Q1

*Serie no Estacionaria y Heterocedastica.
Diferencia Regular Log(PPI)= Tasa de Inflacion =DLY

.08 -
.06 -
.04 -
02 -
.00 -
-.02 -

-.04

M

120

- 100

- 80

- 60

- 40

- 20

T T T T | T T T T | T T T T | T T T T | T T T T | T T T T | T T T T | T T T T | T
1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

— PPl —— DLY

Ipp, Wl



Correlogramas LY

s Correlogramas d(LY)

@ Series: LY Workfile: PPIARIMAGARCH:Untitled®,

[Viewl Prnchbjecthrnperties] [F‘rintl NEH‘IEIFFEEIE] [SEmpIEIGeanSheetIGraphIS

Wiew | Proc | Object | Properties | | Print | Name

Freeze | | 5Sample | Genr| Sheet

Graph

Diate: 0772 Time: 22:35
Sample: 196001 200201
Included observations: 1649

Correlogram of LY

Correlogram of D{LY)

Date: 0772 Time: 22:38
Sample: 1960011 200201
Included observations: 168

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

IO

|

I
i
I
I

e
Lo I o L i Y R P P ) L% T

Pud Pl Pd D P PO P Pl B 4 & 4 & & & & & &
00 = O N P L2 PR = O 00 00 =] O N e L) B =

[ ]
(=]

0.990
0.979
0.967
0.954
0.941
0.927
0.913
0.599
0.885
0.870
0.856
0.841
0.826
0811
0.796
0.780
0.763
0.746
0.729
0711
0.693
0.675
0.657
0638
0.619
0.601
0.582
0.562
0.543

0.940
-0.036
-0.051
-0.040
-0.032
-0.022
-0.017
-0.013
-0.005
-0.016
-0.014
-0.011
-0.015
-0.028
-0.024
-0.024
-0.021
-0.037
-0.018
-0.020
-0.027
-0.015
-0.017
-0.019
-0.007
-0.017
-0.016
-0.029
-0.019

168.48
33424
496 .96
656.40
812.38
964.78
11135
1258.6
14001
1937.8
1671.8
18021
19258.6
2051.3
2170.0
22843
23955
25021
2604 .4
27025
2796.4
2886.0
2071.3
0524
31294
32023
32711
3335149
3396.7

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0000

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (-Stat  Prob
[ — N E— 1 0603 0603 62119 0.000
[ — | 2 0481 0185 10198 0.000
[ [ 3 0430 0133 13391 0.000
[ | 4 0420 0135 16458 0.000
[ g 5 0.288 -0100 17916 0.000
[ | 6 0306 0111 19563 0.000
I3 (N T 0193 -0127 20225 0.000
() g 8 0116 -0.083 20463 0.000
il I 9 0.082 0002 20583 0.000
(| W] 10 00143 00107 20953 0.000
il N 11 0.095 0.009 21116 0.000
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{LY)
[ Mull Hypothesis: D(LY) has a unit root
EXOQENOLS. onatant
Lag Length: 1 (Automatic - based on 3IC, maxlag=13)
t-Statistic Prob.*
Algmented Dickey-Fuller test statistic -45119349 0.0003
Test critical values: 1% level -3.469933
5% level -2.878829
10% level -2 576067

*Mackinnon (1996) one-sided p-values.




M1: ARIMA(1,1,1)

=] Equation: UNTITLED Workfile: PPIARIMAGARCH::Untitled!,

View | Proc | Object | | Print | Name | Freeze

Estimate | Forecast | Stats | Resids

Dependent Variable: D(LY)
Method: Least Squares

Date: 071712 Time: 23:.01
Sample (adjusted): 19600Q23 2002Q1
Included observations: 167 after adjustments
Convergence achieved after 7 iterations

MA Backeast 196002

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0008092 0003629 2229971 0.0271
AR(1) 0872379  0.058040 15.030567  0.0000
MA[1) 0457266 0102635 -4.455274  0.0000
R-squared 0407837 Mean dependentvar 0.008393
Adjusted R-squared 0400615 S.D. dependentvar 0.014135
S.E. of regression 0010943 Akaike info criterion -6.174369
Sum squdred resid 0.019640 Schwaiz crilerion -6.118357
Log likelihood 518.5598 Hannan-Cuinn criter. -6.151635
F-statistic 56.47532 Durbin-Watson stat 1.958243
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 87
Inverted MA Roots A6

[ViewIP'rncI Dbject] [PrintINameIFreeze] [EstimateIFnrecastIStatsIResidS]

Series: Residusls

Observations 187

Sample 1980032 200201

Mean -1.80e-08

Median -2.27e-08

Maximum 0.044848
Minimim -0.038337
Std. Dev. 0.010877
Skewness 0.182820
Kurtosis 5.307922

Jarque-Bera TY.O0T080
|_| !—| Probability 0.000000

40.0376 002D 0.0125  0.DDDD

0.0125 0.0250 0.03T5

[UiewlProchbject] [PrintINamelFreeze] [EstimatelForecastIStatsIResids]

Correlogram of Residuals

Date: 07MTMZ2 Time: 23:13
Sample: 19600Q3 200201
Included observations: 167
C-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termi(s)

Autocorrelation

Partial Correlation AC PAC Q-Stat

Prob

1A
1
1
1
1
1
1

1
1
1
|

|
1
1
1
1

0.017 0.017 0.0485
-0.059 -0.060 06495
-0.002 -0.000 0.6504
0142 0139 41381
-0.074 -0.081 50895
0123 0147 7V.7617
-0.034 -0.054 7.9707
-0.123 0130 10.644
-0.138 -0118 14.068
10 0.062 0.009 14748
11 -0.072 -0.062 15687
12 -0.065 -0.046 16.448
13 0072 0107 17.393
14 0035 0027 17.615
15 -0.020 0.041 17.689
16 0.009 -0.015 17.704
17 0.038 -0.005 17.983
18 -0.002 -0.004 17.984

D00~ N e LD =2

0.420
0126
0.165
0101
0.158
0.100
0.050
0.064
0.074
0.088
0.097
0.128
0170
0.221
0.264
0.325




-.04

T I T T T T I T T T T I T T
1965 1970 1975

T T I T T
1980

T T I T T
1985

2.8

Forecast: LYF
Actual: LY

Forecast sample: 1960Q1 2002Q1
Adjusted sample: 1960Q3 2002Q1

Included observations: 167

Root Mean Squared Error

Mean Absolute Error

Mean Abs. Percent Error

Theil Inequality Coefficient
Bias Proportion
Variance Proportion
Covariance Proportion

0.010845
0.007541
0.186853
0.001329
0.000003
0.008636
0.991362

LA I Y L Y L N L L B B B
1965 1970 1975 1980 1985

LI B
1990
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‘PRUEBAS DE HETEROCEDASTICIDAD CONDICIONAL

Correlogram of Residuals Squared

Diate: 07M7M2Z2 Time: 2316

Sample: 1960013 2002011

Included observations: 167

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Carrelation A PAC  Q-5tat  Prob

13 13 1 0158 0.158 42438
[ - [ 2 0319 0302 21.660
[ 1 3 0126 0.048 24377 0.000
[ I [=3 4 0359 0277 46.676 0.000
1t g 5 0.040 -0.083 46.949 0.000
il gt G 0087 -0.083 43593 0.000
1 g 7 -0.032 -0.086 43796 0.000
[ 1t 8 0120 0.041 51.361 0.000
N 1 9 -0.059 -0.035 51.8975 0.000
1 I1fq 1 10 -0.025 -0.051 52.086 0.000
Iq 1 1 11 -0.079 -0.020 53226 0.000
1 1 12 -0.011 -0.024 53.247 0.000

Equation: UNTITLED Workfile: PPIARIMAGARCH:: Untitled -

[‘u"iewl PrncIDbject] [PrintINamel Freeze] [Estimate[FnrecastIStatsIResids]

Spedification .
Heteroskedasticity Test: ARCH
Test type:
Breusch-Pagan-Godfrey | Dependent variable: RESID~2 F-statistic 10.56049 Prob. F(2,162) 0.0000
Harvey TR i
Cleisor The ARCH Test regresses the squared Obs*R-squared 19.03093 Prob. Chi-Square(2) 0.0001
_ residuals on lagaed squared residuals
White and a constant, _
Custom Test Wizard. .. Test Equation:

Dependent Variable: REZID"2
Method: Least Squares

Mumber of lags: 2



ARIMA(1,1,1) + GARCH(1,1)

Equation Btimati- M View | Proc|Object| | Print | Mame | Freeze | |Estimate | Forecast | Stats | Resids

Spedfication | Options Dependent Variable: DILY)
S Method: ML - ARCH (Marquardt) - Mormal distribution
Dependent followed by regressors & ARMA terms OR explict equation: Date: D?H?“E TIFTIEZ 2334
dlly) < AR(D MA(D 7 ARCHM: Sample (adjusted): 196003 200201
it Included observations: 167 after adjustments
Convergence achieved after 28 iterations
Variance and distribution spedfication MA Backcast: 196002
. Variance regressors; Presample variance: backcast (parameter=0.7)
""“’:E" |GARCH/TARCH b " GARCH = C(4) + C(5)*RESID(-1'2 + C(6)*GARCH(-1)
Order:
ARCH: |1 | Threshold arder: |0 . Variable Coeficient  Std.Eror  z-Statistic  Prob.
GARCH: 1 Error distribution:
Restrictions: [Nm ,] [Nmma|{Gaussian} ,] C 0.005374 0002914 1844305  0.0651
AR(1) 0.861504  0.059011 1459897  0.0000
Estimation settings MA(1) -0.488733 0122965 -3.974566  0.0001
Method: [AF‘.CH - Autoregressive Conditional Heteroskedasticty v] Variance Equation
Sample:  1960g1 2002g1 g
— C 1.76E-05 1.15E-05 1532583  0.1254
RESID{-1)"2 0216187 0091502 2362653  0.0181
GARCH(-1) 0639291 0168918 3784627  0.0002
D(LY), = 0.0054+0.86 D(LY),, — 0.49 €,
R-squared 0.403226 Wean dependentvar 0.008393
Adjusted R-squared 0.395848 3.0D. dependentvar 0.014135
h - 176E-5 + 022 [ 2 + O64h a.E. of regression 0.010986 Akaike info criterion -6.346597
t (&1 1 gym squared resid 0.019793  Schwarz criterion -6.234573
Log likelihood £35.9408 Hannan-Quinn criter. -6.301129
Persistencia — 0 22 + O 64 — O 86 Durbin-Watson stat 1.865199
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Diagnc')stico Mode|0 1 Correlogram of Standardized Residuals Squared

Date: 0711812 Time: 00:04

Sample: 196003 200201

Included observations: 167

Qi-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termis)

¥ Cafies: Standamized Residusk Autocorrelation Partial Correlation AC PAC 0Q-5tat  Prob
~ Sample 198007 200201

= ] Obsarvations 167 N N 1 0013 0012 00294
| TN TN 9 -0.027 -0.027 0.1500

20- | Mezn 0083882 1L XK 3 -0.016 -0.015 01920 0.661

n Medan 0048112 | [ | [ 4 0220 0220 85494 0014

5. ~ Maimum 4591363 Ik 1 5 -0.023 -0.032 8.6393 0.034

| Minimum ~ -2.908184 o Al 6 0031 0.045 28112 0.066

r Std. Dev. 0993503 Il i 1 7 -0.075 -0.075 9.8143 0.081

u Skewnass 0222157 '@ M| 8 0137 0099 13138 0.041

. Kurosts ~ 5.303339 i ! i ! 9 -0.052 -0.054 13625 0.058

- eS80 th 00 |11 0078 0043 15289 0063

alqUeEd AR g NN - -

aRnEnuany EERN A | Probabity  0.000000 | I | 12 -0.000 -0.060 15283 0.122

S R | 13 -0.037 -0.006 15532 0.159

i 1 i 1 14 -0.062 -0.061 16239 0.181

Il TN 15 -0.072 -0.029 17211 0.190

Nl Nl 16 0.095 0.094 12.887 0.160

1K 1K 17 -0.021 -0.016 18.972 0215

Heteroskedasticity Test ARCH ]! ' 18 0.024 0088 19.080 0265

i 1 i 1 19 -0.071 -0.057 20.037 0.272

F-staistic 2253094 Prob. F(4,158) 0.0658 !’ iy S o han ook il e

UDS*R-EQUEFEH 8.795860 Prob. Chi-SﬂLIE!fE[d-} 0.0664 i i 29 _0055 -0.084 22810 07298

i 1 1K 23 -0.081 -0.044 24084 0280
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Prondstico Modelo 1

Soooy
-0008
-0005
-0004
0003
-0002
-0007
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65 7o [ al 85 a0 95 0o

—— Forecast of Variance
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Modelo1 Ajustado con Stata:

arch d.lppi, ar(1) ma(1) arch(1) garch(1)

Iteration 15: log likelihood = 538. 5763
ARCH family regression -- ARMA disturbances
Sample: 2 — 169 Number of obs = 168
istribution: Gaussian wald chi2{2) = 307 .39
Log likelihood = 538.5763 Prob = chi2 = 0. 0000
aOPG
D. Tppi Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwvall]
Tppi
_Cons - 0049261 - 0028999 1.70 0. 089 —.. 0007 576 - 0106099
ARMA,
ar
L1. - 8567799 -0594179 14.42 0. 000 - 740323 - 9722369
ma
L1. —. 4730103 - 1256903 —3.76 0. 000 —. 7193588 —. 2260617
ARCH
arch
L1. - 2288776 101372 2.26 0.024 - 030192 -A427 5631
garch
L1. - 6026424 - 1939788 3.11 0. 002 - 2224509 - OE2E3Z39
_Cons - 00002 - 0000135 1.48 0.140 —b. 54e-06 - 0000465

Ipp.dat
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Modelo2 Ajustado con Stata:
arch d.lppi, ar(1) ma(1,4) arch(1) garch(1)

ARCH family regression -- ARMA disturbances
Sample: 2 — 169 Number of obs = 168
Distribution: Gaussian wald chi2{3) = 126.21
Log likelihood = 541.0143 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
D. 1ppi Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval]
Tppi
_Cons - 052327 - 0026806 1.95 0. 051 — OOO021 2 - 0104865
ARMA,
ar
L1. - F015798 - 0971857 f.22 0. 000 - 5110994 - 8920602
ma
L1. —. 2648847 1272436 -2.08 0. 037 —. 5142776 —. 0154918
L. - 2643205 0972617 2.72 0. 007 0736911 - 4549499
ARCH
arch
L1. - 2260482 - 110691 7 2.04 0.041 - 009064 -.443
garch
L1. - 604080 - 1984732 3.04 0. 002 - 2150893 - 993089D
_COons - 00001 95 - 0000 27 1.53 0.125 —5. 40— 06 - 0000443

Ipp.dat
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