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Resumen

En este trabajo se investiga por simulaciones de Monte Carlo las
propiedades de sesgo, error cuadratico medio, varianza y distribucion de
estimadores de modelos GARCH bivariados en muestras finitas. Los datos
son generados con un VAR (2) para la media condicional y un proceso
diagonal VEC para la varianza condicional. Se evalla el estimador de
maxima verosimilitud bajo especificaciones alternativas para los procesos
de varianza condicional. Por comparaciéon el estimador OLS para la media
condicional es también evaluado. Se consideran muestras de 25, 50, 100 y
200 observaciones, las cuales son usuales en aplicaciones econdmicas. Los
resultados de las simulaciones indican que el sesgo y la varianza de todos
los estimadores disminuyen de forma inversamente proporcional al tamafo
de la muestra. Mientras mas alta sea la persistencia en el proceso de la
media (varianza), los estimadores de la media (varianza) son mas
sesgados, muestran una desviacidén estandar mas alta y un error cuadratico
mas alto. Para procesos con alta persistencia en la varianza, los
estimadores de la media son sesgados. Los estimadores de la varianza no
siguen distribuciones estandar conocidas y en el caso de alta persistencia en
la varianza, es muy probable que se estimen parametros mayores a uno. Se
concluye con una aplicacién practica sobre la relacion inflacion, crecimiento
del producto e incertidumbre para el caso de México.

Palabras clave: modelos GARCH multivariados, simulaciones de Monte
Carlo, desemperfio de estimadores en muestras finitas, inflacién, crecimiento
del producto, incertidumbre.

Clasificacion JEL: C15, C32, EOO.

Abstract

In this paper we investigate by Monte Carlo simulations the bias, mean
square error, variance and distribution of estimators for bivariate GARCH
models in small samples. The data generating process is a VAR (2) for the
conditional mean together with a diagonal VEC model for the conditional
variance. We evaluate the maximum likelihood estimator under alternative
specifications for the conditional mean process. For comparison the OLS
estimator (for the conditional mean) is also evaluated. We consider samples
of 25, 50, 100 y 200 observations which are usual in economic applications.
We find that the bias and variance of all estimators diminish as the sample
size increases. Also, as the persistence in the mean (variance) is increased



the estimators of the mean (variance) become more biased, more disperse
and, hence, their mean square errors increase. For processes with high
persistence in the variance the estimators of the conditional mean
parameters are biased. The estimators of the variance do not follow
standard known distributions and in the case of high persistence in the
variance it is highly likely to obtain GARCH parameters greater than one.
We finally present the results of an econometric exercise on the relationship
among inflation, output growth and uncertainty for the case of Mexico.

Keywords: multivariate GARCH models, Monte Carlo simulations,
performance of alternative GARCH estimators in small samples, inflation,
output growth and uncertainty.

JEL classification: C15, C32, EOO.
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Introduccion

Una labor diaria en economia es la caracterizacion de los segundos momentos
de las variables macroecondmicas o financieras, generalmente modelados
como procesos estocasticos con datos de relativamente alta frecuencia. Esta
labor se estd haciendo rutinaria no s6lo porque permite describir el grado de
incertidumbre o volatilidad asociada a los procesos mismos, sino también
hacer mejores predicciones a corto plazo.*

En particular, se ha observado en este tipo de variables que los errores de
prondstico muestran un patron a través del tiempo, es decir, los errores estan
autocorrelacionados, violando uno de los supuestos de la econometria clasica:
homoscedasticidad. Especificamente, errores grandes y pequefos tienden a
presentarse en grupos; esto es, errores de prondstico grandes (pequefios)
parecen ser seguidos por errores de prondstico grandes (pequefios), lo que
indica la presencia de heteroscedasticidad a través del tiempo.

Los modelos ARCH y GARCH multivariados han sido objeto de
relativamente pocos estudios debido a las dificultades de aplicarlos. Una de
esas dificultades es la gran cantidad de parametros a estimar cuando se habla
de modelos que utilizan més de 3 variables. Otra dificultad se presenta
cuando se define el modelo a utilizar y asegurar que el método de estimacién
otorgue estimadores insesgados y consistentes. Una ultima dificultad de estos
modelos son las restricciones que se deben imponer en la estimacién de
pardmetros para que se obtenga una matriz de varianza-covarianza definida
positiva.

Uno de los aspectos mas importantes de estos modelos es que proveen un
marco para investigar la volatilidad (momentos de segundo orden) asociado a
los procesos economicos y financieros. Ademas, permiten determinar si la
volatilidad varia en el tiempo (es decir, si existen efectos ARCH/GARCH),
identificar sus posibles determinantes como también sus efectos sobre los
mismos procesos y los efectos de interaccion entre varios procesos (en el caso
multivariado).

En estos ultimos afios, los modelos multivariados estdn empezando a ser
considerados con mas insistencia debido a que, con el fenédmeno de la
globalizacion, muchos mercados (y con ellos la inflacion) se mueven
conjuntamente (aunque tal vez no en el mismo sentido), provocando que
practicamente cualquier movimiento de un mercado tenga repercusiones en
los deméas mercados del mundo. Por ello se hace necesaria la implementacion
de modelos multivariados para tomar en cuenta estos movimientos y poder
describir y predecir los siguientes movimientos de las variables econémicas.

I Los datos u observaciones deben ser lo mas frecuentes posible, porque los efectos en los momentos que se
analizaran en este trabajo son observables a corto plazo. Los datos pueden ser semanales, mensuales o hasta
trimestrales.
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Los modelos GARCH han sido principalmente aplicados a describir las series
de tiempo financieras exitosamente porque existe una gran cantidad de datos
y se puede suponer que las propiedades asintéticas del estimador de maxima
verosimilitud se cumple, sin embargo los efectos ARCH también existen en
series econdmicas, como lo demostré Engle (1982) con la inflacion en el Reino
Unido, pero una gran dificultad en economia es que los datos no son tan
amplios como los financieros y por ello no se puede suponer tan facilmente
que se cumplen las propiedades asintoticas del estimador ML, por ello es
necesario tener una idea del comportamiento de los estimadores en muestras
finitas.

En este trabajo se investigan las propiedades de sesgo, error cuadratico
medio, varianza y distribucion de estimadores de modelos GARCH en muestras
finitas. Los datos son generados siguiendo un modelo VAR (2) en donde la
varianza sigue un proceso diagonal-VECH. Se consideran muestras de 25, 50,
100 y 200 observaciones, las cuales son comunmente utilizadas en
aplicaciones econOmicas. Las simulaciones consideran tres especificaciones
distintas. La primera no considera heteroscedasticidad y por consiguiente esta
mal especificada, en este caso se utiliza el estimador OLS. La segunda
especificaciéon si toma en cuenta la heteroscedasticidad; sin embargo, no se
especifica de forma correcta el proceso de la varianza, en este caso se utiliza
el estimador de maxima verosimilitud de un modelo CCC. La tercera
especificacién considera heteroscedasticidad de acuerdo con el modelo
correctamente especificado; es decir, se utiliza el estimador de méaxima
verosimilitud de un modelo diagonal-VECH. Se han escogido estos modelos
porque son los méas aplicados y son suficientemente parsimoniosos.

Los resultados de las simulaciones indican que el sesgo y la varianza de
todos los estimadores disminuyen de forma inversamente proporcional al
tamafo de la muestra. Mientras mas alta sea la persistencia en el proceso de
la media (varianza), los estimadores de la media (varianza) son mas sesgados,
muestran una desviacion estandar mas alta y un error cuadratico mas alto.
Para procesos con alta persistencia en la varianza, los estimadores de la
media son sesgados. Los estimadores de la varianza no siguen distribuciones
estandar conocidas, y en el caso de alta persistencia en la varianza es muy
probable que se estimen parametros mayores a uno.

El resto del trabajo se estructura como sigue. En la siguiente seccion se
describen algunos antecedentes conceptuales sobre los modelos GARCH
univariados y multivariados. En la seccién 2 se presentan los modelos y
estimadores que se utilizardn en las simulaciones, asi como el proceso de
generacion de datos y las diferentes configuraciones de parametros a utilizar.
En la seccion 3 se presentan los resultados de simulacién. En la seccion 4 se
incluye un ejemplo de aplicacion practica, donde se estima la relacién entre
inflacion y crecimiento, y la incertidumbre asociada a estos procesos para el




Desempefo de estimadores alternativos en modelos GARCH bivariados...

caso de México. Finalmente se presentan las conclusiones del estudio y en el
apéndice se presentan los resultados de las simulaciones en forma detallada.

1. Marco teodrico

Bollerslev et al. (1992) indica que la correlacion serial de los segundos
momentos condicionales se debe a varias causas. Una de ellas es la existencia
de precios especulativos. Otra de ellas es la nocion de deformacion del
tiempo, que indica que los tiempos del calendario y los econémicos se mueven
a diferentes velocidades.

La heteroscedasticidad a través del tiempo es un fendmeno que fue
estudiado por primera vez por Robert Engle (1982), quien formulé un modelo
para tratar el problema de heteroscedasticidad de los residuos, y lo aplico
para estimar la varianza de la inflacion en el Reino Unido. EI modelo
mencionado recibe el nombre de ARCH (heteroscedasticidad condicional auto-
regresiva, por sus siglas en inglés).

1.1. Modelos univariados

La idea basica en la que se basa el modelo es que la varianza condicional de
un proceso estocastico de series de tiempo (por ejemplo, inflacién,
crecimiento o rendimientos de activos financieros) se desarrolla
dinAmicamente y depende de los choques sobre el proceso en los periodos

anteriores.? EI modelo ARCH(@) univariado explicito es:
1‘;: = BX: + g

2 — . .

donde ur=£0- | y cada Et"’”fﬂi"r :' se distribuye independiente e
. ~NID a2 . .

idénticamente, entonces “=~V(0.42) y |a innovacién del modelo es la forma

de modelar la varianza dinamica como:
gf = ag +a,uf_, +azuf ;4 --+agui

donde 2e =0 ya; 20 i=1,..q

Comunmente, los pardmetros del modelo anterior son estimados utilizando el
método de maxima verosimilitud. Engle (1982) discute las propiedades
asintoticas del estimador de maxima verosimilitud de este modelo. Sin
embargo, no siempre se tienen suficientes observaciones para asumir que los

2 Se hace énfasis en que se trata de estimar la varianza condicional (momento de segundo orden) porque se trata de
hacer estudios a corto plazo. Se tomaria en cuenta la varianza incondicional si se tratara de hacer un estudio a largo
plazo.
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estimadores se comportan como lo indica la teoria asintética. Engle et al.
(1985) discuten las propiedades del estimador de méaxima verosimilitud del
modelo ARCH en muestras finitas. Uno de sus resultados indica que, en
muestras finitas, el sesgo hacia arriba de los pardmetros de la media
condicional en los modelos autorregresivos se hereda a los parametros de la
varianza condicional.

Posteriormente, este modelo fue generalizado por Bollerslev (1986), quien
propone los modelos GARCH (Heteroscedasticidad Condicional Autorregresiva
Generalizada, por sus siglas en inglés). En dicho articulo se propone una forma
efectiva de capturar la persistencia del proceso de la varianza. Esto es,
después de recibir un choque, la varianza tarda en regresar a su nivel
anterior. Para lograr este efecto, Bollerslev (1986) modela la varianza

dindmica como un GARCH(g.p):

of =agl ayui ; | azuf o | — 1 agui 1| frof, | Baof ;1 —~Bpof,

-

Que se puede escribir también como:
72 = w + a(l)s? + f(L)3?

donde (L) es un polinomio de orden q sobre el operador de rezago L, £() es
un polinomio de orden p sobre el operador de rezago L. Como @7 no debe ser
negativa, hay que poner restricciones sobre los parametros. Esto se logra si

restringimos la estimacion de todos los @ y £ a valores no negativos. Como
también se busca que el proceso que describe la varianza sea estacionario, se
debe restringir la estimacion ain mas, haciendo que la suma de todos los @& vy

B sea menor a 1.

En cierto sentido, la generalizacion de Bollerslev (1986) de los modelos
ARCH a GARCH es similar a la extension de las series de tiempo AR
(autorregresivos) estandar a procesos mas generales ARMA (autorregresivos de
promedio movil).

Nelson (1990) introduce un modelo no lineal llamado EGARCH(gq.p)
(GARCH exponencial), el cual es una funcion asimétrica de los errores
pasados, es decir:

q P
In(a2) = & Z xilgp7e_; + ¥llze—il — Flze—: D+ ZBE In(a2;)
=1

i=1

Una ventaja de este modelo es que no hace falta poner restricciones en la
estimacion de los parametros, porque la varianza es positiva debido a la
especificacion anterior. Este modelo es muy utilizado en series de tiempo
financieras debido a que replica ciertas caracteristicas de las series.
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Engle et al. (1987) introducen los modelos ARCH sobre la media (ARCH-M),
en los cuales la media condicional es una funcion explicita de la varianza
condicional del proceso. En estos modelos, un incremento de la varianza
condicional esta asociado con un incremento o disminucion de la media
condicional. Estos modelos son muy utilizados en finanzas para modelar
explicitamente el intercambio entre riesgo y rendimiento esperado. En
economia se utilizan para relacionar variables macroeconomicas y el efecto
de la incertidumbre sobre ellas. Un modelo méas que vale la pena resaltar es el
IGARCH (GARCH Integrado) propuesto por Engle y Bollerslev (1986), el cual es
un modelo GARCH como el propuesto por Bollerslev (1986) pero adaptado para
tratar el caso en el que la varianza condicional es un proceso no estacionario.
Especificamente, el intercepto es igual a cero y la suma de todos los
pardmetros alfa y beta es igual a uno.

Lee y Hansen (1994) discuten las propiedades asintoticas del modelo
GARCH(1,1) con rigor matematico. Lumsdaine (1995) describe las propiedades
en muestras finitas del estimador de maxima verosimilitud de los modelos
GARCH(1,1) e IGARCH(1,1) y ademas hace una comparacion de ambos
modelos.

La clase de modelos GARCH se ha ampliado en varias direcciones,
incluyendo diferentes especificaciones de la varianza condicional, diferentes
distribuciones de los procesos de error, asimetrias y su generalizacién al caso
multivariado.

1.2. Modelos multivariados
De acuerdo con Engle (2002b), un area de investigacion relativamente nueva y
prometedora es el area de modelos GARCH multivariados porque, aunque
existe una gran variedad de modelos y especificaciones, estos no han sido
exitosamente aplicados, ni siquiera en series de tiempo financieras debido a
su costo computacional. S6lo muy pocos modelos y especificaciones GARCH
multivariados han sido utilizados debido a que son modelos suficientemente
parsimoniosos. Entre ellos estan el modelo VECH y el modelo CCC (correlacion
condicional constante), los cuales se explicaran mas adelante.

Para dar una descripcion de los modelos GARCH multivariados, se necesita
un poco de notacion:

Sea {vz} un vector de dimensién ¥ %1 | donde cada elemento del vector es
un proceso estocastico. La informacion conocida en £—1 generada por
informacion pasada (en este caso V+ hasta £ —1) se denota a Qr_.

Sea € es un vector finito de parametros, se escribe:

Ve = (B + &

donde #:(#) es la media condicional en Q-_. del vector V- v,
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1
ge = H2(B)z,

1
donde () es una matriz definida positiva de dimensién ¥ x¥ . Se supone
que el vector z: de dimension ¥ X1 es un vector aleatorio que cumple con:

donde Iw es la matriz identidad de orden N.
Hay que notar que:

Var(y10,_,) = Var._,(y.) = Var,_,(g,)

— B War, (=) [Hf i:a}]

:HI

1
Por lo tanto #z(€) es una matriz definida positiva de dimensién ¥ X ¥ tal que

1

H: es la matriz de varianza condicional de ¥:. Y la matriz HZ(®) puede ser
obtenida mediante la factorizaciéon de Cholesky de H:(€). De aqui en
adelante, s6lo se denotara a H:(8) como H: En las siguientes descripciones, se
supondra algin modelo para la media condicional y s6lo se describira el
proceso que sigue la varianza condicional.

Un modelo GARCH multivariado, propuesto por Bollerslev, Engle y
Wooldridge (1988) es el VECH:

El modelo VECH(1,1) se define como:
he =c 4+ ANy + Ghy_y

donde:

fe= vech(eze;)

donde veck() denota el operador que toma la parte triangular superior de una
NV + 1)
matriz N XN y o transforma en un vector de dimension 2 *L AvG

s |
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NIN+1)y NN+1)
. , . ., — = —
son matrices de parametros de dimension 2 2 y © es un
NV + 1)
vector de parametros de tamafio 2

x1

El nUmero de parametros de este modelo es de 2
El problema de estos modelos es que para estimarlos utilizando mas de

tres variables, la cantidad de pardmetros es demasiado grande e incluso

inviable, aunque hay versiones que incluyen matrices diagonales o constantes

que reducen el nimero de pardmetros a estimar. Sin embargo, todavia siguen

siendo inviables en la practica cuando el nidmero de variables es grande.

Ledoit, Santa-Clara y Wolf (2003) proponen un método de estimacion de dos

etapas aplicable a sistemas relativamente grandes, evitando estimar ¢4 ¥ &
simultaneamente. Lo que hacen es estimar la varianza de cada variable
utilizando modelos GARCH univariados. Luego estiman la covarianza de las
variables de dos en dos. Sin embargo, las estimaciones de esta forma no
garantizan que la matriz H: sea definida positiva. Por eso es necesario un
segundo paso: las matrices estimadas son transformadas mediante un
problema de minimizacién de cierta norma para lograr que formen una matriz
definida positiva.

Con el fin de garantizar que la matriz #. sea positiva definida Engle y
Kroner (1995) proponen el modelo conocido como BEKK.

L

El modelo BEEKK(1,1, K)=e define como:

K K
Hy=C"C*+ Y Ajer 1€ Ai+ ) GiHeaGj

k=1 k=1

donde C°,Ar y Gp son matrices de tamafio ¥ XN pero C* es triangular
superior.

La determinacion de K depende de la generalidad del proceso. Los
modelos BEKK son casos especiales de los modelos VECH. Los modelos BEKK
también involucran una gran cantidad de parametros en la estimacion. Sin
embargo, en estos modelos es mas facil garantizar que la matriz de varianza-
covarianza sea definida positiva. Y aunque la cantidad de parametros se
puede reducir al utilizar matrices diagonales o constantes en la definicion de
los modelos, siguen siendo demasiados pardmetros cuando se utilizan mas de
2 variables.

Existe otra clase de modelos GARCH que permite la incorporacion de varias
variables, pero tienen la ventaja de convertir un modelo GARCH de N
variables a N modelos GARCH de una variable, estos modelos se forman
utilizando combinaciones lineales de GARCH univariados. Dentro de estos
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modelos se encuentran los modelos ortogonales GARCH (O-GARCH) vy
generalizaciones de estos mismos.

El modelo GARCH ortogonal (O-GARCH) fue propuesto por Kariya (1988), y
Alexander y Chimbumba (1997).

El modelo 0 — GARCH(1,1, m)se define como

llIlIP

Tr i
V &g = Ur=MNmr

donde:

V =diag(v,, vy, -.. vx) con v; la varianza poblacional de €, v
N 85 una matriz de dimension N xm dada por

1 1
Ay, = P diag (xi, Lfn)

l

ly=2ly>0

[

es el valor propio mas grande de la matriz de correlacién poblacional de u:, y

Pn es la matriz N xm asociada a los vectores propios (mutuamente
ortogonales):

fr = f.ﬂr: fmr]r

es un proceso aleatorio tal que:

Fea(f) =0, Var, () =¥, = diag (aZ_._..a2 ).
of, = Q- a;— B+ aif , +Fio; _ parai=1,.m

Entonces

1 1 .
Hy =Vars_s(e:)=VZ V., V2 donde V, = Vary_1({us) = AmIh,

En esta especificaciéon se asume que los datos se generan mediante una
transformacion lineal ortogonal de procesos GARCH univariados. Esto es, la
matriz de la transformacién lineal es la matriz ortogonal obtenida de los
vectores propios de la matriz de covarianza incondicional de los residuos
estandarizados. La gran ventaja de este modelo es el pequefio nimero de
parametros a estimar cuando se tiene un gran numero de variables. Sin
embargo, hay que notar que al hacer la transformacion lineal, el rango de la
matriz de varianza condicional podria disminuir, lo que ocasiona problemas en

s |
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las aplicaciones y al hacer pruebas de hipdtesis, ya que para esto es necesario
calcular la matriz inversa de varianza condicional.

Bollerslev (1990) propone el modelo CCC (correlacion condicional
constante).

El modelo CCC se define comao:

Cada hii: se puede definir como un modelo GARCH univariado y R=(pi) es
una matriz simétrica, positiva definida con pi: = 1, vi

La gran ventaja de este modelo es que los parametros a estimar no son
demasiados en comparacion con las demas especificaciones de los modelos
GACH, y ademas se asegura que la matriz H: sea semidefinida positiva
siempre y cuando R lo sea. Una descripcion detallada de las caracteristicas y
definicién del modelo CCC se dara en el siguiente capitulo de este trabajo.

Bollerslev (1990) menciona que, en ciertas condiciones, el estimador de
méaxima verosimilitud del modelo CCC se distribuye normalmente en muestras
que tienden a infinito; sin embargo no enuncia qué condiciones son. Tampoco
menciona las propiedades asintoticas del estimador ni las propiedades en
muestras finitas.

Engle (2002a) proporciona comparaciones entre el modelo de correlacion
dinamica condicional (DCC) que propone y algunos otros modelos que son muy
populares; sin embargo utiliza muestras de tamafio 1000, que es comun en el
area financiera. Pero en economia es raro tener tal cantidad de datos, por
ello es interesante ver las propiedades del estimador de maxima verosimilitud
de los modelos més utilizados usando muestras de menor tamarfo.

Rossi y Spazzini (2008) mencionan que eS muy costoso,
computacionalmente, estimar modelos con demasiados pardmetros, sin
embargo, si se utiliza un modelo con un ndmero de parametros reducido, se
corre el riesgo de especificar mal el modelo y obtener resultados
distorsionados.

2. Modelos

Como se menciond anteriormente, la generacion de datos se hace utilizando
un modelo diagonal VECH. Tomando en cuenta estos datos, se estima un
modelo que no toma en cuenta la heteroscedasticidad y por ende esta mal
especificado: OLS. Luego se estima un segundo modelo que toma en cuenta la

DIVISION DE ECONOMIA u
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heteroscedasticidad pero no especifica correctamente el proceso de la
varianza: ML-CCC. Por ultimo se estima un modelo bien especificado tanto en
la media como en la varianza: ML-DVECH. A continuacion se explican los tres
modelos.

2.1. Modelo homoscedastico (OLS)
El primer modelo es un VAR(1,1) homoscedastico:

Vie=C+P11V10-2 P12 V2,01 + 812
Var=0Cat+@21Viea TP22 V201t €21

donde:
ar ()= (% )

Si se consideran todas las observaciones a la vez, es decir:

Y1 ¥ie-a ™ YVige-T
V=YY 1) (.’E,t Yog-r }’z,t-T)
1 1 o1
X=0_,..Y. )= (}’1,r_1 Yieaz }’1,z-r)
Va1 Y2e—z ™ ¥Yig-T
nz(cl_ 13 ‘Pl:)
Cz P2y @2g

Se puede utilizar la formula de OLS (minimos cuadrados ordinarios) para
estimar los parametros, esto es:

N=YX'(XX")

2.2. Modelo heteroscedastico CCC (ML)
El modelo CCC que se estima en este trabajo es:

Vie=C+P11V10-2 P12 V2,01 + 812
Var=0Cat+@21Viea TP22 V201t €21

donde:

1.t

51,:|ﬂf‘1) = var(|Q,_4) = H,

E?ﬂﬂ"(

_(h1: hz;:
He = (s has)

CIDE



Desempefo de estimadores alternativos en modelos GARCH bivariados...

H, = by + Bahie g+ als:l,t—l PR 1Ry
N TRy Ty kz+ Bahoes +aze®,
Si:
_ (k 1+ Bahie g+ a"E:LE—1 0 )
o 2
0 ks+ Bzhzz g +azs )
1
R= ( F‘)
£ 1

Entonces se puede escribir:
H,_D.RD,

Asumiendo normalidad en los errores, el estimador de maxima verosimilitud
para este modelo, se obtiene al resolver el siguiente problema de
maximizacion:

T T
maxljlrgizar —T(1 +In(27) —In(T)) - Z In|D;| — %Z In
! =1 =1

(p:te) (D7)

Fa 02a,<1
02a,<1

U<k,
0=k,

Donde:

_ key a3y By
E}_(k: g JG:)

I'I:(cl @11 '?91:)
Cz P2y P22

Y el parametro # se puede calcular como el coeficiente de correlacion
incondicional de la muestra.
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2.3. Modelo heteroscedastico DVECH (ML)
El modelo DVECH que se estima en este trabajo es:

donde
2
var |, Q, , )= var(slQ,_,) = H,
i (hl,r hE,t) ka+Bih1e s+ fxi.E:Lt_,_ kaz+ fakae s+ @zf10 152,01
I = = :
har hap ka4 Bahar_ s +aze1c 3820y kz 4 fFzhaey +aze 21

Entonces, el estimador de méaxima verosimilitud, suponiendo normalidad de
los errores, se obtiene al resolver el problema:

T
. 1
ma}flml}zar —TIn2m— EZ[IHIHH +efH e, ]
neo
=1

Donde:

n= (CL @11 ‘Pl:)
Cz P2y @2g
ky B ooy

0=|k; B: ag

ks B: o

2.4. Generacion de datos
Para hacer un poco menos abstracta la generacion de datos, se puede decir
que la serie ¥1.t representa la inflacion de México en el periodo t. También se
puede decir que la serie ¥z.t es el crecimiento del PIB en México en el mismo
periodo t. Asi, los parametros que se encuentran en el sistema de ecuaciones
de la media (condicional en la informaciéon ent—1) indican la dependencia
intertemporal que existe entre la inflacién y el crecimiento del PIB. Los
pardmetros presentes en la especificacion de la varianza (condicional en la
informacion ent—-1) indican la dependencia intertemporal de Ila
inestabilidad que existe en la inflacion y el crecimiento del PIB.

Los datos utilizados en este trabajo siguen la especificacion que se
muestra a continuacion.

Para la media condicional de las variables ¥1.z »¥z.z

VMeg=C+@13V10-1 vP12V2,0-1 + 812

Vae=9Ca+@2:¥1,0-1 vP22V2,0-1 + 822
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donde:
1.t

Ez;lﬂf—l) =var(e|Q,_4) = H,

H (hi,r ha,:) Kyt Bahieq +ass®y kst Pahae s +@afre a2
r— h3,f ho & - li'li:z +J83h3,f—1+ﬂ:3£11r_l£71:_1 k:‘l‘ﬁ:h-}«- 1+a=£=

2.t -
’ £ 2,0-1

ar (

Las simulaciones se hacen tomando en cuenta 4 tamafios de muestra: 25, 50,
100y 200.

Los diferentes tamafios de muestra sirven para observar si las propiedades
de los estimadores mejoran substancialmente de acuerdo con estos tamafios
de muestra o si en realidad es estadisticamente indiferente tomar una
muestra de 25 observaciones o una muestra de 200 observaciones. En este
trabajo se hacen 10,000 repeticiones en cada simulacion. Es decir, se generan
N datos siguiendo la especificacion diagonal-VECH (con N=25, 50, 100 y 200).
En seguida se estiman los modelos OLS, ML-CCC y ML-DVECH. Esto proporciona
una estimacioén de los 3 modelos y se repite esto 10,000 veces.

Las simulaciones se hacen tomando en cuenta cuatro configuraciones de
parametros para considerar procesos con alta y baja persistencia en la media
y con alta y baja persistencia en la varianza. La persistencia en la media y
varianza se mide con la suma de los parametros autorregresivos: mientras mas
grande sea la suma, mas persistente sera el proceso. En este modelo, la
persistencia en la media de la variable Yi: estd medida por la suma ¥ +¢:z
para ! = L.2. | a persistencia en la inestabilidad de la variable Yi: esta medida
por la suma de @; + B; para =12

En la siguiente tabla se resume la configuracion de los parametros para las
cuatro simulaciones, donde:

BB: Baja persistencia en la media y baja persistencia en la varianza.
AB: Alta persistencia en la media y baja persistencia en la varianza.
BA: Baja persistencia en la media y alta persistencia en la varianza.
AA: Alta persistencia en la media y alta persistencia en la varianza.

A WN P
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Configuracion de Parametros
Parametro BB AB BA AA
Cs 1 1 1 1
i 0.3 0.8 0.3 0.8
P12 0.1 0.1 0.1 0.1
Lz 2 2 2 2
s 0.1 0.1 0.1 0.1
i 0.3 0.6 0.3 0.6
k, 1 1 1 1
oy 0.1 0.1 0.1 0.1
0.2 0.2 0.5 0.5
1
k. 1 1 1 1
T 0.2 0.2 0.2 0.2
: 0.3 0.3 0.6 0.6
kaq 0.5 0.5 0.5 0.5
Tq 0.1 0.1 0.1 0.1
0.3 0.3 0.3 0.3
Ba

3. Analisis de las simulaciones

Ante la presencia de heteroscedasticidad, el estimador OLS es insesgado y
consistente. Sin embargo, es ineficiente, es decir, no es el estimador de
minima varianza. Ademas, es importante indicar que el estimador de minima
varianza es el estimador de maxima verosimilitud, siempre y cuando el
modelo esté bien especificado y la muestra sea lo suficientemente grande.
Pero no se sabe con certeza las propiedades de estos estimadores en muestras
finitas.

Las propiedades en muestras finitas que se analizan son el sesgo (en su
forma porcentual), la desviacién estandar y el error cuadratico medio. Para

definir estas propiedades es necesario introducir un poco de notacion. Sea ¢

un estimador del parametro poblacional € . Se denotara como #9%5 el
estimador obtenido por el método de minimos cuadrados ordinarios (OLS). Sea

BECC el estimador gue se obtiene por el método de maxima verosimilitud del

modelo de correlacion condicional constante (CCC). Sea 6PVE ¢l estimador
obtenido por el método de maxima verosimilitud del modelo diagonal VECH
(DVH). Ahora se definen las propiedades.
Elf1- 6

g

Desviacién estandar: VEI[(@ — 8)]

Error cuadritico medio: E6 — 6)*1+ (E[8]1- 6 F

Sesgo (porcentual):
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Para hacer un poco mas claro el analisis de las simulaciones, se analizan
primero las propiedades conforme crece el tamafio de muestra; después, se
comparan las propiedades entre los estimadores.

La rapidez del software (e-views) en cuanto a la estimacion de los tres
modelos utilizados en este trabajo, para fines practicos, es la misma. La
estimacion tarda aproximadamente 45 segundos. Para cada experimento los
resultados son obtenidos en 3 horas aproximadamente. Cada experimento
consiste en generar observaciones (25, 50, 100 o 200) y estimar los 3 modelos
10000 veces. Se tienen 16 experimentos en total: para 4 distintos tamafios de
muestra con 4 configuraciones de parametros.

3.1. OLS

Para los estimadores OLS soOlo es necesario distinguir entre dos
especificaciones: alta o baja persistencia en media. La informacién detallada
de las simulaciones se ofrece en las tablas e histogramas que aparecen en el
apéndice. Sin embargo es conveniente hacer notar que en el caso de alta

. . . . ~ OLS .
persistencia en media. El estimador mas sesgado es ¢ . Y los estimadores

-~ OLS ~ OLS ~ OLS .
@11 @20 .@P2: ~ muestran un sesgo negativo.

En el caso de baja persistencia en la media el sesgo de todos los
estimadores es negativo.

Sin embargo, conforme el tamafio de muestra se incrementa, el sesgo
decrece inversamente proporcional al tamafio de muestra para las cuatro
especificaciones.

Un resultado importante es que, en muestras finitas, mientras mas alta sea
la persistencia en el proceso de la media, el estimador OLS sera mas sesgado.

Es importante hacer notar que la desviacion estandar (DS) de los
estimadores no varia mucho entre especificaciones. Sin embargo, la DS
decrece inversamente proporcional al tamafio de muestra.

El error cuadratico medio (EMC) se comporta practicamente igual para las

g . , ~ DLS -~ OLS
cuatro especificaciones, excepto para los parametros €. y €z, cuyo EMC
es demasiado grande para muestras pequefas y alta persistencia en la media.

3.2. ML (CCO)

Un analisis detallado de las simulaciones se ofrece en las tablas e histogramas
que aparecen en el apéndice, pero es necesario hacer notar que en este caso
se obtiene que los estimadores de los parametros de la media tienen sesgo

negativo excepto @nccc, &, y &% Ademas el sesgo de todos los
pardmetros disminuye conforme el tamafio de la muestra crece. Una
caracteristica de este estimador en muestras finitas es que para los procesos
con alta persistencia en la varianza o en la media sus respectivos estimadores

son mas sesgados que con baja persistencia.
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El estimador de la correlacion incondicional #7““ muestra sesgo negativo

para las especificaciones con varianza baja y sesgo positivo para las
especificaciones con varianza persistente. Sin embargo, el tamafio del sesgo
no depende de la persistencia en la varianza o en la media porgue se estima
el parametro poblacional de correlacion.

Es importante destacar que la desviacion estandar disminuye conforme se
incrementa el tamafo de la muestra, ocurre lo mismo con el error cuadratico
medio en todas las especificaciones.

3.3. MLE (DVH)

Para estos estimadores también se ofrece un analisis detallado en las tablas e
histogramas que aparecen en el apéndice, pero cabe resaltar que en este caso
los estimadores de los parametros de la media tienen sesgo negativo excepto

~ DVH . DVH ~ DVH ) ~ DVH ~ LV
P12, & y €2 . Los estimadores & y B2 muestran sesgo

negativo, esto ocurre para las cuatro especificaciones. El sesgo de todos los
pardmetros disminuye conforme el tamafio de muestra crece y ademas
disminuye proporcionalmente.

La desviacion estandar disminuye conforme se incrementa el tamafio de la
muestra y ocurre lo mismo con el error cuadratico medio.

3.4. Analisis entre estimadores

El sesgo de practicamente todos los estimadores analizados disminuye de
manera inversamente proporcional al tamafio de la muestra; es decir, si el
tamano de la muestra se duplica, el sesgo disminuye en 50%.

Mientras mas alta sea la persistencia en el proceso de la media (varianza)
los estimadores de la media (varianza) son mas sesgados. Algunos estimadores
son mucho mas sesgados que otros debido al valor absoluto que se les asigné
en las simulaciones.

Los estimadores de la media (varianza) muestran una desviacion estandar
mas grande cuando el proceso de la media (varianza) es muy persistente. Los
estimadores de la media (varianza) tienen un error cuadratico medio mas
grande cuando el proceso de la media (varianza) es muy persistente.

De acuerdo con los resultados obtenidos, el sesgo o la desviacion estandar
no indican contundentemente cual de los modelos es el mejor, asi que se
usara el error cuadratico medio para decidir.

De acuerdo con el error cuadratico medio, el mejor estimador para los
parametros de la media es el modelo CCC, excepto para la especificacion BB
para la cual OLS es el mejor. De acuerdo con el error cuadratico medio, el
mejor estimador para los pardmetros de la varianza es el modelo DVECH. Por
ello si lo Unico que se desea es hacer inferencia sobre los parametros de la
media, es recomendable utilizar el modelo CCC a menos que se sospeche que
los procesos dindmicos de la media y varianza son poco persistentes. Sin
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embargo, si se desea hacer inferencia sélo sobre los pardmetros de la varianza
es preferible utilizar el modelo DVECH pero hay que tomar en cuenta que los
estimadores parecen no seguir alguna distribucién conocida. Pero si se desea
hacer sobre los parametros de la varianza y la media, es dificil recomendar
algin modelo contundentemente.

Los resultados obtenidos en muestras finitas son muy distintos a la teoria
asintdtica porque aunque se especifique bien el modelo, es posible que los
estimadores no posean propiedades deseables.

Es de importancia destacar que en procesos de varianza persistente, los
estimadores de la media son sesgados, aunque el modelo esté bien
especificado.

Las distribuciones de los estimadores de la media de todos los modelos se
ajustan bien a distribuciones normales como indica la teoria asintética. Sin
embargo, los parametros no son los que indica la teoria, para el caso de alta
persistencia en la media el estimador posee una distribucién normal con una
media menor a la que indica la teoria. Los estimadores de la varianza al
parecer no siguen distribuciones estandar conocidas y en el caso de alta
persistencia en la varianza es muy probable que se estimen parametros
mayores a uno, lo que ocasiona que se sospeche que la varianza sea un
proceso muy explosivo y esto es erréneo ya que no se trata de un problema
del proceso sino un problema de pocas observaciones.

4. Un estudio del crecimiento y la inflacion en México

A continuacidon, como mero ejercicio econométrico se presenta un estudio
empirico de la relacion entre el crecimiento y la inflacion en México.

4.1. Algunos antecedentes tedricos y empiricos
En su lectura del Nobel, Friedman (1977) afirma que la incertidumbre en la
inflacion disminuye la eficiencia economica, y disminuye el producto
temporalmente e incrementa el desempleo. También argumenta que la
incertidumbre creciente en la inflacion cambia la duracion optima de los
contratos y el grado de indexacion de los contratos, y por ello el desempleo es
mayor durante la transicion a los nuevos lineamientos institucionales.
Friedman también sefiala el efecto adverso de la incertidumbre de la inflacién
sobre la informacién que proporciona el sistema de precios. Menciona que la
informacion alterada en el sistema de precios reduce la eficiencia econdmica
e incrementa el desempleo, al menos durante el periodo de transicion.
Ademas de Friedman ha habido al menos otros 3 modelos que incorporan
las interacciones entre inflacién y crecimiento. Cukierman y Meltzer (1986)
desarrollan un modelo tedrico basado en teoria de juegos que describe el
comportamiento de la Fed y predice, entre otras cosas, que una alta
incertidumbre en la inflacion aumenta la tasa de inflacién. Black (1987), en su
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trabajo de ciclos econémicos, argumenta que las economias mas
especializadas tendran mayor incertidumbre y una tasa de crecimiento mayor.
Deveraux (1989) argumenta que una incertidumbre mayor en el crecimiento
disminuira el nivel 6ptimo de salarios privados y esto hace que la inflacion
sorpresiva aumente el producto.

Por otra parte, los estudios empiricos muestran algo diferente. Por
ejemplo, Grier y Perry (2000) utilizan un modelo GARCH multivariado. Como
lo hacen Grier y Perry (2000), estos estudios aplican un modelo GARCH-M de
dos variables para hacer pruebas de hipodtesis sobre los efectos que tiene la
incertidumbre real y nominal de la inflacion sobre el crecimiento, y no
encuentran evidencia de que una incertidumbre alta en la inflacion o el
crecimiento se asocie a una tasa de crecimiento promedio alta. Tampoco
encuentran evidencia de que el riesgo en el crecimiento esté asociado con
una tasa de crecimiento promedio alta. Sin embargo, su resultado clave es
que en una amplia variedad de modelos y periodos de muestra, la
incertidumbre en la inflacion disminuye significativamente la tasa de
crecimiento del producto.

En Grier et al. (2004) se estudian los efectos de la volatilidad del
crecimiento y la volatilidad de la inflacion sobre las tasas promedio del
crecimiento del producto e inflacion. Los autores encuentran que una
incertidumbre alta en el crecimiento se asocia con un crecimiento promedio
significativamente bajo, mientras que una incertidumbre alta en la inflacion
esta negativa y significativamente correlacionada con un crecimiento bajo y
baja inflacion promedio.

4.2. Analisis descriptivo
Ahora, como mero ejercicio econométrico se estudia la interdependencia de
la inflacion y el crecimiento. Se define la variable ¥i.: como la variacion

porcentual del indice nacional de precios al consumidor en el tiempo £ con
respecto al trimestre del afio anterior. De la misma forma se define la
variable ¥2: como la variacion porcentual del producto interno bruto en el

tiempo t con respecto al trimestre del afio anterior. Ambas series de tiempo
son trimestrales y cubren el periodo comprendido entre el primer trimestre de
1981 y el cuarto trimestre de 2007, para tener un total de 108 datos.

Antes de aplicar cualquier modelo de varianza condicional, es necesario
saber si existen efectos ARCH. Primero se estima un modelo que se asume
homoscedastico, esto es:

VMeg=C+@13V10-1 vP12V2,0-1 + 812
YVoar =G+ @201 Y023 Va1 + S
Se obtienen los valores estimados de los parametros mediante OLS. En seguida
se analizan los errores de la estimacion. La grafica indica que es probable que
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exista heteroscedasticidad porque errores grandes estan seguidos de errores
grandes y errores pequefios estan seguidos de errores pequefos.

PIB Residuals
8.0E-14

4.0E-14

O.OE+00 —

-4.0E-14 |

-8.0E-14

-1.2E-13

1985 1990 1995 2000 2005
INPC Residuals

1.6E-13

1.2E-13

8.0E-14

4.0E-14

O.0OE+00

-4.0E-14 -

-8.0E-14

T T T T T
1985 1990 1995 2000 2005

Se aplica una prueba de hipoétesis para saber si existen efectos ARCH en las
series. La siguiente prueba de hipotesis es para las series en conjunto.
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System Residual Portmanteau Tests for Autocorrelations
Null Hypothesis: no residual autocorrelations up to lag h
Date: 03/11/09 Time: 19:59

Sample: 1981Q2 2007Q4

Included observations: 107

Lags Q-Stat Prob. Adj Q-Stat Prob. df
1 57.21564 0.0000 57.75541 0.0000 4

2 73.09277 0.0000 73.93496 0.0000 8

3 76.02751 0.0000 76.95436 0.0000 12
4 101.0687 0.0000 102.9680 0.0000 16
5 111.1093 0.0000 113.5009 0.0000 20
6 120.4769 0.0000 123.4249 0.0000 24
7 125.3866 0.0000 128.6783 0.0000 28
8 130.2044 0.0000 133.8854 0.0000 32
9 134.2055 0.0000 138.2540 0.0000 36
10 137.8794 0.0000 142.3066 0.0000 40
11 141.7553 0.0000 146.6267 0.0000 44
12 143.8052 0.0000 148.9354 0.0000 48

La tabla anterior indica el rechazo de la hipotesis nula: no existe correlacion
residual hasta el rezago 12. Es decir, el sistema anterior muestra
heteroscedasticidad condicional.

Ahora, si se analiza cada serie por separado se hace lo siguiente:

RESIDUOS2INPC=C(1)+C(2)*RESIDUOS2INPC(-1)+ C(3)
*RESIDUOS2INPC(-2)+C(4)*RESIDUOS2INPC(-3)+C(5)
*RESIDUOS2INPC(-4)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 23.95987 18.28900 1.310070 0.1932
C(2) 0.933563 0.100013 9.334380 0.0000
C(3) -0.070956 0.135379 -0.524133 0.6014
C(4) -0.234492 0.135379 -1.732122 0.0864
C(5) 0.141056 0.100021 1.410259 0.1616
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De acuerdo con la tabla anterior, existe heteroscedasticidad en la serie
correspondiente al INPC, y ademas el Unico pardmetro significativo es el
correspondiente al primer rezago; los parametros correspondientes a los
demas rezagos son no significativos, con una confianza del 95%.

Ahora para la serie correspondiente para el PIB se hace la misma prueba.

RESIDUOS2PIB=C(1)+C(2)*RESIDUOS2PIB(-1)+C(3)*RESIDUOS2PIB(
-2)+C(4)*RESIDUOS2PIB(-3)+C(5)*RESIDUOS2PIB(-4)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

Cc@) 2.384688 1.275905 1.869017 0.0646
C(2) 0.146528 0.095675 1.531517 0.1289
C(3) -0.050966 0.096529 -0.527993 0.5987
C4) 0.067001 0.096443 0.694728 0.4889
C(5) 0.319559 0.095483 3.346756 0.0012

La tabla también indica que existen efectos ARCH. Y el Unico parametro
significativo al 95% es el del quinto rezago. Entonces, del andlisis anterior
podemos concluir que ambas series exhiben efectos ARCH y por ello se
procedera a aplicar un modelo que incluya dichos efectos.

Las pruebas de hipdGtesis anteriores pueden servir para indicar el orden

del modelo ARCH a aplicar, que seria en este caso un ARCH(1) para la serie
correspondiente al INPC y un ARCH(5) para la serie correspondiente al PIB;
sin embargo en este trabajo no se va aplicar un modelo 4ARCH ynijvariado a
cada serie, sino un GARCH multivariado para ambas series. Bollerslev (1986)
muestra que un modelo GARCH(1,1) ynivariado es suficiente para capturar la
misma persistencia que un modelo ARCH(2) univariado. Se asume que ocurre
lo mismo para modelos multivariados, es decir, un modelo ¢ARLH  de orden

bajo captura toda la persistencia que un modelo ARCH de orden
relativamente alto.

4.3. Resultados econometricos
Ahora se aplica el modelo DVECH a las series del PIB e INPC descritas con
anterioridad.

Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla.
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Estimation Method: ARCH Maximum Likelihood (Marquardt)
Covariance specification: Diagonal VECH

Date: 03/25/09 Time: 21:35

Sample: 1981Q2 2007Q4

Included observations: 107

Total system (balanced) observations 214

Presample covariance: backcast (parameter =0.7)
Convergence achieved after 89 iterations

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Cc(@) -0.021489 0.571664 -0.037590 0.9700
C(2) 0.958764 0.010454 91.70859 0.0000
C(3) -0.197605 0.104093 -1.898356 0.0576
C(4) 1.344563 0.596741 2.253177 0.0242
C(5) -0.010860 0.009577 -1.133937 0.2568
C(6) 0.743288 0.098518 7.544667 0.0000

Variance Equation Coefficients

C(7) 1.412891 0.675236 2.092440 0.0364
C(8) -0.858657 0.541073 -1.586950 0.1125
C(9) 1.422913 1.251421 1.137038 0.2555
C(10) 1.593777 0.429735 3.708747 0.0002
C(11) 0.303341 0.229647 1.320904 0.1865
C(12) 0.242017 0.085955 2.815603 0.0049
C(13) 0.074751 0.048483 1.541813 0.1231
C(14) 0.277616 0.208153 1.333709 0.1823
C(15) 0.467786 0.290905 1.608038 0.1078
Log likelihood -522.8786 Schwarz criterion 10.42850

Avg. log likelihood -2.443358 Hannan-Quinn criter. 10.20570

Akaike info criterion 10.05381

Equation: INPC = C(1) + C(2)*INPC(-1) + C(3)*PIB(-1)

R-squared 0.928851 Mean dependent var 34.03514
Adjusted R-squared 0.927483 S.D. dependent var 38.67391
S.E. of regression 10.41452 Sum squared resid 11280.08
Prob(F-statistic) 0.570513

Equation: PIB = C(4) + C(5)INPC(-1) + C(6)*PIB(-1)

R-squared 0.603853 Mean dependent var 2.612349
Adjusted R-squared 0.596235 S.D. dependent var 3.545153
S.E. of regression 2.252680 Sum squared resid 527.7549
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Prob(F-statistic) 1.558685

Covariance specification: Diagonal VECH

GARCH =M + A1.*RESID(-1)*RESID(-1)' + B1.*GARCH(-1)
M is an indefinite matrix

Al is an indefinite matrix

B1 is an indefinite matrix

Tranformed Variance Coefficients

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
M(1,1) 1.412891 0.675236 2.092440 0.0364
M(1,2) -0.858657 0.541073 -1.586950 0.1125
M(2,2) 1.422913 1.251421 1.137038 0.2555
Al1(1,1) 1.593777 0.429735 3.708747 0.0002
Al(1,2) 0.303341 0.229647 1.320904 0.1865
Al(2,2) 0.242017 0.085955 2.815603 0.0049
B1(1,1) 0.074751 0.048483 1.541813 0.1231
B1(1,2) 0.277616 0.208153 1.333709 0.1823
B1(2,2) 0.467786 0.290905 1.608038 0.1078

De acuerdo con la tabla anterior, los parametros de la media significativos al
5% son C(2), C(4) y C(6). En este modelo C(2) es el cambio marginal del INPC
ante cambios en el INPC del periodo anterior, el cual es 0.95. El pardmetro
C(4) se puede interpretar como el cambio porcentual del PIB con respecto al
trimestre anterior a largo plazo, en este caso es 1.34. Por ultimo, el
parametro C(6) es el cambio marginal del PIB ante cambios en el PIB del
periodo anterior, el cual es 0.74. De acuerdo con esto el modelo no es capaz
de capturar la relacion entre crecimiento del PIB e inflacién expresada por
Friedman (1977). También se aplicaron los modelos CCC y OLS y los resultados
fueron los mismos. Las razones de que esto ocurra pueden ser que el modelo
esté mal especificado, que el tamafio de la muestra sea demasiado pequefio 0
que la relacién mencionada por Friedman (1977) no exista, al menos, para el
periodo de la muestra. Sin embargo, lo mas probable es que el modelo no
capture la relacion existente entre ambas variables por la baja frecuencia
relativa de las observaciones como indica Engle (2003).
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Conclusiones

El objetivo de este trabajo ha sido analizar las propiedades de sesgo, error
cuadratico medio, varianza y distribucion del estimador en muestras finitas.
Para la generacion de datos se ha considerado un modelo VAR (2) para la
media condicional junto con un proceso diagonal-VECH para la varianza. Para
la estimacion se consideraron tres especificaciones diferentes. La primera no
considera la heteroscedasticidad y por consiguiente esta mal especificado; en
este caso se utiliza el estimador OLS. La segunda especificacion toma en
cuenta la heteroscedasticidad; sin embargo, el proceso de varianza no se
especifica de forma correcta; en este caso se utiliza el estimador de maxima
verosimilitud de un modelo CCC. La tercera especificacion es la correcta y
utiliza el estimador de maxima verosimilitud de un modelo diagonal-VECH. Se
han escogido estos modelos porque son los mas aplicados y son
suficientemente parsimoniosos.

Se han considerado cuatro configuraciones de pardmetros de alta y baja
persistencia tanto en media como en varianza. Se hacen 10,000 repeticiones
para cada simulacion y asi obtener una distribucion empirica de los
estimadores.

Las simulaciones indican que el sesgo y la varianza de todos los
estimadores disminuyen de forma inversamente proporcional al tamafio de la
muestra. Mientras mas alta sea la persistencia en el proceso de la media
(varianza), los estimadores de la media (varianza) son mas sesgados, muestran
una desviacién estdndar mas alta y un error cuadratico mas alto. Para
procesos con alta persistencia en la varianza, los estimadores de la media son
sesgados. Los estimadores de la varianza no siguen distribuciones estandar
conocidas y en el caso de alta persistencia en la varianza, es muy probable
gue se estimen parametros mayores a uno. Con ello podria sospecharse que la
varianza sea un proceso muy explosivo, lo cual es erréneo, ya que no se trata
de un problema del proceso sino un problema de pocas observaciones.

En el ejercicio de aplicacion practica se nota que el modelo no captura la
relacion entre inflacion y crecimiento que Friedman (1977) propone y las
posibles causas son las pocas observaciones que se tienen o la baja frecuencia
relativa de las observaciones como indica Engle (2003).

Este trabajo podria ampliarse al considerar valores negativos para los
pardmetros de la especificacion de la media o incluir tanto parametros
negativos como positivos en la especificacion de la media. También podrian
considerarse otros modelos en la generacion de datos como un VECH general,
un modelo BEKK, O-GARCH o un DDC. Se podrian considerar otros modelos
para la estimacion de los parametros en especial la estimacion por dos etapas
gue propone Engle (2002a) o el método de estimacion que proponen Ledoit,
Santa-Clara y Wolf (2003).

CIDE
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Apéndice

Se muestran los resultados de las simulaciones, resumidos en las siguientes
tablas. Primero para la especificacion de alta persistencia en la media y alta
persistencia en la varianza (AA).

Especificacion Sesgo (%) Desviacion estandar
AA
OoLS Tamafio de muestra Tamaifio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
Ly 157.4180 | 74.7304 33.9608 15.9607 1.8604 1.0605 0.6362 0.4058
W14 -24.4295 -11.379 -5.3580 -2.6110 0.2073 0.1206 0.0762 0.0501
@12 14.0140 5.3705 3.8517 2.6089 0.1914 0.1146 0.0739 0.0498
Cg 83.8134 42.2472 19.9746 9.9711 2.4716 1.4423 0.8694 0.5747
Doy -70.6329 | -32.793 -14.937 -7.3556 0.3003 0.1749 0.1063 0.0710
Pra -24.8195 -13.125 -6.3040 -3.1715 0.2468 0.1644 0.1135 0.0798
Especificacion AA Error cuadratico medio
oLs
Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200
Cy 5.9389 1.6830 0.5200 0.1901
Wg 0.0811 0.0228 0.0076 0.0029
P12 0.0368 0.0132 0.0055 0.0025
Cq 8.9180 2.7940 0.9154 0.3701
oy 0.0952 0.0317 0.0115 0.0051
Pz 0.0831 0.0332 0.0143 0.0067
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Especificacion Sesgo (%) Desviacion estandar
AA
ccc Tamafio de muestra Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
Cy 161.6802 | 76.4004 34.0173 15.5879 1.9650 1.1459 0.6689 0.4255
@y -24.8884 | -11.6648 -5.4206 -2.5872 0.2204 0.1314 0.0807 0.0528
D12 12.5542 5.4803 4.8049 3.1422 0.2048 0.1246 0.0792 0.0534
Cq 85.3493 41.5392 18.3168 8.6133 2.5990 1.4893 0.8465 0.5348
Wiy -67.8375 | -29.8342 | -13.6733 -6.7880 0.3184 0.1805 0.1037 0.0647
Dra -26.2605 | -13.5106 -5.8474 -2.7065 0.2672 0.1735 0.1105 0.0722
ky -51.3939 | -13.0148 | 14.8061 28.1829 0.9060 1.1006 1.1743 1.1639
oy -200.3216 | -142.0252 | -80.5824 | -46.6113 | 0.3487 0.2694 0.2039 0.1559
By 77.5503 | 37.6524 5.9536 -9.6439 0.5018 0.5451 0.5248 0.4866
ky -7.5841 48.2748 54.6517 33.3916 1.9637 2.0097 1.6922 1.2552
s -123.6412 | -63.8187 | -21.4056 -3.4828 0.3981 0.3231 0.2134 0.1338
fiz 42.2180 3.6174 | -12.9215 | -10.0398 | 0.5206 0.5231 0.4159 0.2861
0 -18.4817 | -16.7639 | -16.6658 | -16.7381 | 0.2248 | 0.1459 | 0.1032 | 0.0752
Especificacion AA Error cuadratico medio
CccC
Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200
€y 6.4748 1.8967 0.5631 0.2053
W1y 0.0882 0.0260 0.0084 0.0032
@5 0.0421 0.0156 0.0063 0.0029
Cq 9.6681 2.9079 0.8507 0.3157
2y 0.1060 0.0335 0.0109 0.0042
©aa 0.0962 0.0367 0.0134 0.0055
ky 1.0850 1.2282 1.4006 1.4339
0y 0.1617 0.0928 0.0481 0.0265
B 0.4021 0.3325 0.2763 0.2391
ko 3.8616 4.2714 3.1618 1.6869
e 0.2196 0.1207 0.0474 0.0179
. 0.3352 0.2741 0.1790 0.0855
p 0.0591 0.0283 0.0176 0.0127
CIDE
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Especificacion

Sesgo (%)

Desviacion estandar

AA
DVECH Tamafio de muestra Tamaifio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
4 163.4252 | 77.2896 | 34.7327 16.0981 1.9149 1.1288 0.6848 0.4409
P1q -25.2064 | -11.7045 | -5.5589 -2.5644 0.2141 0.1289 0.0827 0.0539
i1s 11.7805 4,2997 3.9099 2.6865 0.1991 0.1230 0.0809 0.0548
Cz 85.8813 42.0429 18.8519 8.8473 2.5270 1.5021 0.8771 0.5468
oy -69.3735 | -29.7019 | -13.5496 -6.6493 0.3080 0.1807 0.1069 0.0662
e -26.3003 | -13.7334 -6.0775 -2.7765 0.2576 0.1716 0.1137 0.0737
k L -49.0788 | -15.8920 16.9348 38.9071 0.8871 0.9964 1.1282 1.1920
e, -31.2632 4.3179 38.7920 64.5968 0.5234 0.6178 0.7017 0.7011
18 -6.1685 44.3227 57.1365 37.8630 1.8579 1.8240 1.6111 1.2236
1
k., -58.3233 | -85.8986 | -70.6361 | -50.5919 0.2479 0.2219 0.1888 0.1543
t -55.1795 | -79.3071 | -50.5637 | -22.7315 0.2808 0.2035 0.1484 0.0987
18- -61.4792 | -48.0253 | -21.7848 | -6.8950 0.2774 0.2648 0.1997 0.1262
k : 66.5489 35.4728 7.2107 -11.8777 0.3938 0.4475 0.4880 0.4890
s 168.7080 | 114.9665 | 62.5347 22.8626 0.4463 0.4794 0.5224 0.5185
183 35.5392 4.6145 -10.6295 -9.1368 0.4093 0.4309 0.3810 0.2702
Especificacion AA Error cuadratico medio
DVECH Tamafo de muestra
Parametro 25 50 100 200

Cy 6.3371 1.8714 0.5896 0.2203

a1 0.0865 0.0254 0.0088 0.0033

@14 0.0398 0.0152 0.0066 0.0030

Cq 9.3354 2.9631 0.9113 0.3302

B4 0.0997 0.0335 0.0116 0.0044

@22 0.0913 0.0362 0.0143 0.0057

ky 1.0277 1.0179 1.3014 1.5720

iy 0.2983 0.3821 0.5300 0.5958

131 3.4554 3.5232 2.9218 1.6404

2 0.0648 0.0566 0.0406 0.0264

e 0.0819 0.0477 0.0246 0.0102

JB: 0.0921 0.0793 0.0418 0.0161

_I: 2 0.2658 0.2317 0.2394 0.2426

o 0.4554 0.3487 0.3081 0.2735

13! 0.2130 0.1864 0.1492 0.0760

a

DIVISION DE ECONOMIA




Daniel Angeles Galvan y Rodolfo Cermefio

En seguida se muestran los resultados de las simulaciones cuando se supone un
proceso de baja persistencia en la media y alta persistencia en la varianza

(BA).
Especificacion Sesgo (%) Desviacién estandar
BA
OoLS Tamafio de muestra Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
Cy 20.4391 9.7699 4.8373 2.1714 0.6893 0.4418 0.3007 0.2070
45 -34.5028 | -16.8409 -8.2613 -4.0463 0.2364 0.1626 0.1131 0.0802
q:,o; -3.1325 -1.0540 -0.6092 0.0848 0.1906 0.1217 0.0813 0.0560
z 16.8651 8.2263 4.2739 2.1763 0.9374 0.6275 0.4455 0.3166
Py -26.2572 | -3.7148 -6.5712 -3.1509 0.3497 0.2285 0.1544 0.1082
Doz -30.5063 | -4.8512 -7.7028 -3.9189 0.2461 0.1728 0.1261 0.0914
Especificacion BA Error cuadratico medio
oLS
Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200
Cy 0.5168 0.2047 0.0927 0.0433
1y 0.0666 0.0290 0.0134 0.0066
B12 0.0363 0.0148 0.0066 0.0031
Cg 0.9924 0.4207 0.2057 0.1021
By 0.1230 0.0524 0.0239 0.0117
®az 0.0689 0.0318 0.0164 0.0085
CIDE
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Especificacion Sesgo (%) Desviacion estandar
BA
CcccC Tamaro de muestra Tamario de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
Cy 21.4534 | 10.5531 5.2112 2.2818 0.7726 0.5069 0.3338 0.2429
g -36.5690 | -18.0498 -9.0745 -4.1137 0.2694 0.1879 0.1288 0.0940
P -2.6994 -0.4698 0.4649 0.9473 0.2144 0.1381 0.0907 0.0659
Caq 18.0279 8.3651 3.9573 1.8318 1.0544 0.6749 0.4418 0.2992
Dy -24.7394 | -14.6678 | -6.5647 -3.3788 0.3902 0.2511 0.1594 0.1050
o -33.4134 | -15.0387 | -7.1288 -3.2977 0.2768 0.1887 0.1256 0.0853
ky -49.1928 | -13.7798 | 13.8818 28.7723 0.9338 1.0754 1.1586 1.1680
oy -193.1935 | -153.4702 | -90.2766 | -51.8417 0.3536 0.2622 0.2062 0.1608
Bs 75.6330 | 40.8404 8.4024 -9.1205 0.4910 0.5239 0.5199 0.4871
ko -9.6635 | 50.4327 | 54.3400 | 34.7811 1.9041 2.0093 1.6883 1.2833
Lig -118.4004 | -65.5483 | -23.2368 | -4.3089 0.3991 0.3213 0.2148 0.1379
Bz 41.5488 3.2919 | -12.2233 | -10.1020 | 0.5125 0.5148 0.4141 0.2913
p -17.0492 | -16.7814 | -16.4181 | -16.2325 0.2210 0.1464 0.1032 0.0784
Especificacion BA Error cuadratico medio
CCC
Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200
Cy 0.6428 0.2680 0.1141 0.0595
Wiy 0.0846 0.0382 0.0173 0.0090
P12 0.0460 0.0191 0.0082 0.0043
Cg 1.2416 0.4834 0.2015 0.0908
s 0.1529 0.0633 0.0255 0.0110
Pra 0.0867 0.0376 0.0162 0.0074
fry 1.1139 1.1753 1.3615 1.4468
oy 0.1623 0.0923 0.0506 0.0285
By 0.3841 0.3161 0.2720 0.2394
ko 3.6344 4.2913 3.1455 1.7677
v 0.2153 0.1204 0.0483 0.0191
g 0.3248 0.2654 0.1769 0.0885
p 0.0561 0.0285 0.0174 0.0127
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Especificacion

Sesgo (%)

Desviacién estandar

BA
DVECH Tamafio de muestra Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
€4 23.0392 10.8839 5.5044 2.3629 0.7667 0.5035 0.3496 0.2611
P14 -38.4701 | -18.7624 | -9.5318 -4.4218 0.2663 0.1863 0.1341 0.1010
115 -6.8379 -1.2177 -0.0264 0.5232 0.2135 0.1385 0.0944 0.0718
g 18.7103 8.7181 4.1721 1.7734 1.0376 0.6810 0.4615 0.3121
@7 4 -26.8618 | -12.5312 -7.6850 -3.1726 0.3913 0.2514 0.1631 0.1122
é—E: -35.1365 | -16.3295 | -7.3839 -3.3821 0.2722 0.1888 0.1283 0.0883
k 1 -48.2618 | -14.2359 16.4985 37.7175 0.8752 1.0150 1.1287 1.1765
oy -29.0778 5.4891 38.6174 65.2269 0.5163 0.6161 0.6900 0.6993
ﬁ -6.3388 49.1934 57.0218 39.0590 1.7885 1.8657 1.6190 1.2532
1
k 2 -48.1893 | -90.9736 | -77.1084 | -55.2978 0.2482 0.2180 0.1863 0.1582
g -33.0800 | -75.2220 | -50.6515 | -24.9192 0.2774 0.1998 0.1472 0.1004
[ -56.0657 | -48.1776 | -23.5564 | -8.6303 0.2757 0.2631 0.1967 0.1323
ko 65.3699 | 36.2394 9.0565 -9.6853 0.3804 0.4340 0.4811 0.4819
f 165.3280 | 115.6652 | 62.5924 23.9486 0.4361 0.4653 0.5120 0.5163
ng 35.0882 3.7310 -9.8647 -8.6754 0.4009 0.4259 0.3755 0.2730
Especificacién BA Error cuadratico medio
DVECH —~
Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200

4 0.6408 0.2653 0.1252 0.0688

014 0.0842 0.0379 0.0188 0.0104

01+ 0.0456 0.0192 0.0089 0.0051

Ca 1.2166 0.4941 0.2199 0.0986

Dy 0.1538 0.0634 0.0267 0.0126

04 0.0852 0.0381 0.0169 0.0079

k 1 0.9988 1.0504 1.3011 1.5263

cty 0.2876 0.3803 0.5133 0.5954

,@ 3.2025 3.7225 2.9461 1.7229

1

k. 0.0639 0.0558 0.0407 0.0281

CLm 0.0781 0.0456 0.0242 0.0107

: 0.0886 0.0785 0.0409 0.0178

k a 0.2515 0.2212 0.2334 0.2346

ety 0.4362 0.3369 0.2974 0.2717

J@a 0.2051 0.1819 0.1445 0.0772
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Las siguientes tablas muestran los resultados cuando para un proceso con alta
persistencia en la media y baja persistencia en la varianza (AB).

Especificacion Sesgo (%) Desviacion estandar
AB
OoLsS Tamario de muestra Tamaiio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
Cy 159.1847 | 72.8860 34.0376 16.1045 1.7841 1.0168 0.6112 0.3950
. o -25.8307 | -12.1811 -5.7780 -2.7885 0.2383 0.1387 0.0858 0.0560
O 245745 | 14.8589 8.0135 4.4123 0.2495 0.1504 0.0983 0.0663
Caq 80.0860 | 38.7283 | 18.3795 8.9393 1.9904 1.1589 0.7126 0.4784
Pay -76.2621 | -36.9418 | -16.652 -8.2669 0.2890 0.1648 0.1024 0.0674
Pra -22.0566 | -10.6526 | -5.2148 -2.4871 0.2885 0.1827 0.1256 0.0875
Especificacion AB Error cuadratico medio
OLS
Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200
Ly 5.7028 1.5687 0.4973 0.1819
P14 0.0986 0.0293 0.0097 0.0036
P12 0.0614 0.0233 0.0097 0.0044
g 6.2610 1.9125 0.6440 0.2608
Py 0.0847 0.0281 0.0108 0.0046
Bag 0.1001 0.0376 0.0168 0.0079
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Especificacion AB Sesgo (%) Desviacion estandar
CCC
Tamaiio de muestra Tamafo de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
Cq 163.8454 | 75.6063 | 34.5865 | 15.5016 | 1.8803 1.1064 0.6515 0.4072
g -26.4796 | -12.6318 | -6.0369 | -2.8033 | 0.2504 0.1515 0.0918 0.0581
©12 23.8990 | 15.5306 9.5234 5.7834 0.2641 0.1652 0.1044 0.0691
Ly 81.7897 | 39.9079 | 18.1060 | 7.8532 | 2.0848 | 1.2261 | 0.7255 | 0.4610
g -74.3330 | -37.6061 | -17.5930 | -8.6198 | 0.3027 0.1753 0.1047 0.0654
Pz -23.2051 | -11.0035 | -4.8691 | -2.0222 | 0.3040 0.1944 0.1263 0.0833
iy -70.2695 | -50.7152 | -34.0125 | -7.0928 | 0.5459 0.6434 0.6922 0.7112
oy -15.2802 | -59.6402 | -98.5476 | -2.4627 | 0.3208 0.2539 0.1991 0.1669
ng 344.7380 | 255.2678 | 172.1506 | 99.4045 | 0.5084 0.5541 0.5540 0.5378
.E;:= -60.6811 | -30.9410 | -11.1058 | -0.1316 | 0.7646 0.8501 0.8166 0.6964
i -26.3821 | -73.1135 | -33.7769 | -1.4589 | 0.3856 0.3185 0.2326 0.1647
B 183.9375 | 101.3904 | 43.3754 | 12.9765 | 0.5357 0.5593 0.4932 0.3808
P 24.5695 | 25.2647 | 25.3065 | 25.2409 | 0.1723 | 0.1109 | 0.0768 | 0.0587

Especificacion Error cuadratico medio
AB
CccC Tamafo de muestra
Parametro 25 50 100 200
£y 6.2262 1.8234 0.5498 0.1898
W14 0.1067 0.0338 0.0108 0.0039
W1z 0.0689 0.0280 0.0108 0.0048
Cq 6.7764 2.1427 0.6537 0.2371
Pay 0.0923 0.0321 0.0113 0.0044
- 0.1112 0.0426 | 0.0166 | 0.0071
kg 0.7937 0.6760 0.5892 0.5349
oy 0.1495 0.0902 0.0504 0.0317
5, 0.7355 0.5621 0.4209 0.3287
k. 0.9372 0.8184 0.6672 0.4848
tig 0.2149 0.1207 0.0578 0.0277
: 0.5832 0.4039 0.2591 0.1465
p 0.0444 0.0285 0.0219 0.0194
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Especificacion

Sesgo (%)

Desviacion estandar

AB
DVECH Tamafio de muestra Tamaifio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
4 164.9758 | 76.8248 | 35.1641 16.3416 1.8248 1.0789 0.6651 0.4208
P1q -26.4564 | -12.5734 | -6.0580 -2.8013 0.2424 0.1468 0.0932 0.0597
i1s 21.8537 | 13.1385 8.6692 49573 0.2562 0.1604 0.1067 0.0706
Cz 82.5117 39.9441 18.1244 8.2145 2.0323 1.2069 0.7389 0.4722
oy -76.6533 | -36.4579 | -16.9162 -8.6590 0.2930 0.1711 0.1062 0.0675
0 m -23.1341 | -11.2940 | -5.0601 -2.1675 0.2953 0.1891 0.1282 0.0846
k, -69.0826 | -52.0429 | -31.4865 | -8.3442 0.4832 0.5613 0.6618 0.7213
o, -50.0037 | -26.8531 1.2141 27.7637 0.2975 0.3777 0.4555 0.4759
B -58.2143 | -32.5390 | -11.0145 1.2922 0.6750 0.7326 0.7491 0.6418
1
k : -28.6146 | -86.8690 | -76.2031 | -4.6038 0.2349 0.1951 0.1676 0.1388
- -2.1639 | -64.3412 | -49.2454 | -3.7983 0.2359 0.1704 0.1278 0.0912
1'9: -47.6288 | -53.3488 | -33.5469 | -7.0721 0.2589 0.2396 0.1960 0.1422
k . 316.3456 | 247.0524 | 170.2693 | 85.4060 0.3773 0.4295 0.4950 0.5298
e, 172.9871 | 123.5247 | 70.0554 23.4402 0.3535 0.3894 0.4514 0.4563
183 170.4084 | 104.8175 | 51.2767 21.3106 0.3957 0.4330 0.4328 0.3451
Especificacion AB Error cuadratico medio
DVECH
Tamafo de muestra
Parametro 25 50 100 200

Cy 6.0514 1.7838 0.5688 0.2038

T1q 0.1029 0.0322 0.0113 0.0041

@1g 0.0658 0.0264 0.0114 0.0050

Ca 6.6303 2.0821 0.6818 0.2499

Erq 0.0879 0.0302 0.0115 0.0046

fing 0.1072 0.0406 0.0174 0.0073

k 0.7238 0.5871 0.5286 0.5271

, 0.1602 0.1555 0.2056 0.2457

,@ 0.8193 0.6458 0.5563 0.4120

1

k 2 0.0564 0.0460 0.0339 0.0222

Lo 0.0562 0.0334 0.0188 0.0089

13: 0.0757 0.0678 0.0431 0.0214

- 0.5427 0.4305 0.3556 0.3098

i 0.3931 0.2866 0.2497 0.2131

,@ 0.4171 0.2902 0.2118 0.1232

a
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Por ultimo se muestran los resultados de las simulaciones para un modelo con
baja persistencia en la media y baja persistencia en la varianza BB.

Especificacion

Sesgo (%)

Desviacién estandar

BB
OoLS Tamario de muestra Tamarfio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
€y 21.5379 9.9777 5.1085 2.7852 0.6739 0.4370 0.2987 0.2069
TP -4,7092 -7.4328 -8.5494 -4.5803 0.2799 0.1894 0.1301 0.0918
D12 -6.0432 -0.6763 -0.7329 -0.3050 0.2531 0.1627 0.1096 0.0758
£a 16.7974 8.1083 |3.9630 2.1262 0.7765 0.5320 0.3773 0.2702
@y -20.3220 | -11.0281 -5.4692 -2.8757 0.3398 0.2245 0.1525 0.1064
D -31.4576 | -15.0728 -7.3243 -3.8283 0.2875 0.1966 0.1397 0.1006
Especificacion Error cuadratico medio
BB
oLs Tamarfio de muestra
Parametro 25 50 100 200
£y 0.4965 0.1997 0.0918 0.0435
W1y 0.0900 0.0387 0.0176 0.0087
i 0.0637 0.0265 0.0120 0.0058
iz
Ca 0.7125 0.3067 0.1486 0.0747
oy 0.1161 0.0503 0.0233 0.0113
Bz 0.0918 0.0407 0.0200 0.0102
Especificacion Sesgo (%) Desviacion estandar
CBCBC Tamarfio de muestra Tamarno de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
£y 225771 10.3219 5.0961 2.7678 0.7476 0.4967 0.3289 0.2232
D14 -36.9974 -18.5377 -9.1919 -4.6641 0.3142 0.2163 0.1429 0.0983
W1z -6.0424 0.5646 0.7004 -0.0755 0.2803 0.1839 0.1204 0.0803
€3 17.4044 8.3176 3.7043 1.8217 0.8652 0.5813 0.3876 0.2620
Dy -19.9389 | -10.4662 -6.2585 -2.8084 0.3806 0.2456 0.1599 0.1074
f,C':'- -32.8218 -15.4354 -6.5098 -3.3814 0.3186 0.2156 0.1453 0.0965
.E.;l -70.1364 -49.4844 -33.7518 -16.5414 0.5195 0.6496 0.6889 0.7106
oy -05.0952 -63.5463 -108.156 -66.8021 0.3331 0.2494 0.2031 0.1720
By 340.5920 | 253.0594 | 177.8311 | 100.5823 0.4868 0.5509 0.5431 0.5369
,ic: -61.0256 -31.1429 -0.8282 0.0695 0.7697 0.8376 0.8387 0.7095
a -21.2835 -74.8510 -35.2868 -10.4932 0.3896 0.3183 0.2368 0.1691
: 181.9146 | 102.6616 44,7137 15.1114 0.5244 0.5546 0.4923 0.3774
) 25.9763 25.5662 25.4597 25.7994 0.1676 0.1110 0.0791 0.0656
CIDE




Desempefo de estimadores alternativos en modelos GARCH bivariados...

Especificacion BB Error cuadratico medio
CCC
Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200
€4 0.6075 0.2562 0.1107 0.0509
P1g 0.1123 0.0496 0.0212 0.0100
i 0.0776 0.0339 0.0145 0.0065
Ca 0.8684 0.3632 0.1557 0.0700
Doy 0.1472 0.0604 0.0256 0.0115
#,;; 0.1114 0.0486 0.0215 0.0094
kE, 0.7600 0.6685 0.5885 0.5339
ar, 0.1529 0.0877 0.0529 0.0341
15-‘1 0.7060 0.5595 0.4214 0.3302
ko 0.9706 0.7844 0.7129 0.5038
g 0.2121 0.1218 0.0611 0.0290
B, 0.5756 0.4002 0.2604 0.1437
0.0446 0.0287 0.0225 0.0210
Especificacion Sesgo (%) Desviacion estandar
BB
DVECH Tamafio de muestra Tamafio de muestra
Parametro 25 50 100 200 25 50 100 200
©y 24.9965 11.3656 5.5515 3.4368 0.7468 0.4937 0.3374 0.2468
1y -40.3021 | -19.3520 | -9.2325 -4.6035 0.3075 0.2114 0.1474 0.1067
D1z -9.0248 -1.7787 -0.7310 0.1574 0.2754 0.1810 0.1222 0.0835
Cs 18.5371 8.5709 3.9526 2.0563 0.8450 0.5795 0.3968 0.2829
Py -22.4750 | -10.9401 -5.5937 -2.5811 0.3746 0.2448 0.1649 0.1124
Py -35.4468 | -16.4249 -7.2872 -3.4596 0.3093 0.2104 0.1458 0.0990
kl 68.1484 | -51.4554 | -29.9199 -7.8350 0.4894 0.5618 0.6703 0.7062
€, -48.2726 | -26.3090 3.1352 28.5691 0.3056 0.3671 0.4593 0.4760
131 -57.8616 | -33.5330 | -10.0777 0.8431 0.6892 0.7345 0.7571 0.6469
k -16.1528 | -82.6496 | -82.6496 | -62.7289 0.2343 0.1933 0.1670 0.1470
t 14.4054 | -56.9324 | -49.5487 | -25.0932 0.2342 0.1732 0.1298 0.0927
I@_ -41.1717 | 51.7951 | -35.3387 | -16.8743 0.2566 0.2386 0.1986 0.1463
k: 311.9682 | 245.2429 | 171.0183 | 91.3214 0.3714 0.4194 0.4917 0.5178
€Ly 170.8807 | 121.4331 | 71.0719 24.9826 0.3448 0.3790 0.4451 0.4531
B 169.3157 | 107.8910 | 55.0837 | 23.2755 0.3873 0.4243 0.4261 0.3435
a
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Especificacion BB

Error cuadratico medio

DVECH
Tamafo de muestra
Parametro 25 50 100 200

Cy 0.6181 0.2565 0.1169 0.0621
Wiy 0.1096 0.0483 0.0225 0.0116
D1 n 0.0749 0.0331 0.0149 0.0070
Cq 0.8466 0.3642 0.1636 0.0820
Wway 0.1409 0.0599 0.0272 0.0125
s 0.1069 0.0470 0.0217 0.0098
k 1 0.7024 0.5757 0.5387 0.5047
ety 0.1533 0.1501 0.2112 0.2459
|'91 0.8218 0.6446 0.5832 0.4135
k. 0.0553 0.0438 0.0347 0.0258
X 0.0539 0.0333 0.0193 0.0092

: 0.0729 0.0666 0.0444 0.0225

ka 0.5293 0.4160 0.3588 0.3025
Ctn 0.3798 0.2758 0.2435 0.2098
Ba 0.4090 0.2837 0.2089 0.1220

CIDE




Desempefo de estimadores alternativos en modelos GARCH bivariados...

Ahora se presentan los histogramas de los estimadores de minimos cuadrados

(OLS).

Histograma phill BB (OLS) Histograma phi22 BB (OLS)
1800 Variable 4 Variable
M [ phiza(2s) eoi0 M [ phizz2(25)
1600 i @ phi11(s0) | @ phi22(s0)
[ phin1(100) 1400+ . [ phi22(100)
14004 N [ phi11(200) [ phi22(200)
12004
1200
2 2 10004
S 1000+ <
g 800 % 8007
3 1
£ & 600
600 il
400 48Dy
200 2004
0- T 0- T
-0,9 -0,6 -0,3 0,0 0,3 0,6 0,9 2 -0,70 -0,35 0,00 0,35 0,70 1,05 1,40
Data Data
Histograma phill AB (OLS) Histograma phi22 AB (OLS)
1800 Variable 1200 Variable
M [ phiz2(25)
1600 M = @ phi22(50)
[ phi11(100) 1000+ M phi22(100)
1400 = O phit1(200) AL O phi22(200)
1200 800
> >
2 1000 2
3 S 6001
g 800 g
fis fis
600 400
400
2004
2001
- 0- T
-0,6 -0,3 0,0 0,3 0,6 0,9 12
Data
Histograma phill BA (OLS) Histograma phi22 BA (OLS)
Variable 1200 Variable
12004 [ phira(25) [ phizz(25)
[ phi11(s0) r @ phi22(50)
[ phi11(100) 1000 [ phi22(100)
10004 O3 phit1(200) O phi22(200)
8004 800
z ]
3 S 6001
o 600 >
fis i
400 48Dy
200 2004
0- 0- T
-0,75 -0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 -0,75 -0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Data Data
Histograma phill AA (OLS) Histograma phi22 AA (OLS)
Variable 1400 Variable
2000+ 1 [ phit(25) - W phiz2(25)
[ phi11(s0) @ phi22(50)
[ phi11(100) 1200+ B phizz(100)
[ phi11(200) @ phi22(200)
15004 1000
> >
2 2 8001
2 2 6004
400
2004
T T 0- T T
-0,225 0,000 0,225 0,450 0,675 0,900 1,125 -0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25
Data Data

DIVISION DE ECONOMIA




Daniel Angeles Galvan y Rodolfo Cermefio

Ahora los estimadores de maxima verosimilitud del modelo CCC. Primero para
la especificacion AA.

Histograma phill AA (ML-CCC) Histograma phi22 AA (ML-CCC)
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Desempefo de estimadores alternativos en modelos GARCH bivariados...

Ahora para la especificacion AB.

Histograma phill AB (ML-CCC) Histograma phi22 AB (ML-CCC)
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Ahora para la especificacion BA.

Histograma phill BA (ML-CCC) Histograma phi22 BA (ML-CCC)
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Desempefo de estimadores alternativos en modelos GARCH bivariados...

Ahora para la especificacion BB.

Histograma phill BB (ML-CCC) Histograma phi 22 BB (ML-CCC)
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Ahora se colocan los histogramas del modelo DVECH. Primero para
especificacion AA.

Histograma phill AA (ML-DVH) Histograma phi22 AA (ML-DVH)
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Desempefo de estimadores alternativos en modelos GARCH bivariados...

.- -/
Para la especificacion AB.
Histograma phill AB (ML-DVH) Histograma phi22 AB (ML-DVH)
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Para la especificacion BA.
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Por ultimo para la especificacion BB.
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