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Resumen

En el presente trabajo se expone el modelo de volatilidad estocdstica en media, con
pardmetros que varian en el tiempo (SVM-TVP), introducido por Chan (2017), para modelar
el precio de crudo Oriente en el Ecuador. Se presenta un enfoque basado en la inferencia
bayesiana para estimar el modelo y se utilizan métodos de Monte Carlo con cadenas de
Markov, como son: el algoritmo de Metropolis-Hasting (MH), el muestreo de Gibbs y el
algoritmo de aceptacion y rechazo de Metropolis-Hasting (ARMH) de Chan (2017) para
simular la distribucién a posteriori de los pardmetros del modelo. Se propone una aplicacién
del trabajo de Chib (1995), la cual se basa en el muestreo de Gibbs, para estimar la funcién
de verosimilitud marginal del modelo SVM-TVP. Ademads, se compara el rendimiento
del modelo SVM-TVP con los otros modelos de volatilidad condicional como: GARCH,
GARCH-M, GARCH-J, GARCH-2 y sus contrapartes con volatilidad estocéstica, utilizando:
la funcién de verosimilitud marginal, el factor bayesiano y los criterios de informacion de
Akaike (AIC), y Schwarz (BIC). También se muestra el impacto de la caida de los precios
del petroleo en el Ecuador, especialmente en la balanza comercial y el sector publico. Por
ultimo, se plantean las posibles causas de la alta volatilidad de los precios del crudo.

Palabras clave: Modelo de volatilidad estocdstica en media, con pardmetros que varian
en el tiempo (SVM-TVP); Inferencia bayesiana; Métodos de Monte Carlo; Algoritmo
de Metropolis-Hasting (MH); Muestreo de Gibbs; Algoritmo de aceptacién y rechazo de
Metropolis-Hasting (ARMH); Factor bayesiano; Verosimilitud marginal; Modelos: GARCH,
SV y SVM-TVP.



Abstract

The present work exposes the stochastic volatility in mean model, with time-varying
parameters (SVM-TVP), proposed by Chan (2017), to model Oriente crude oil price from
Ecuador. An approach based on Bayesian inference is presented to estimate the model and
Markov chains Monte Carlo (MCMC) methods are used, such as Metropolis-Hasting (MH)
algorithm, the Gibbs sampling and the acceptance-rejection Metropolis-Hasting (ARMH)
algorithm described by Chan (2017) to simulate the a posteriori distribution of the parameters
of the model. An application from Chib (1995) is proposed, which is based on the Gibbs
sampling to estimate the marginal likelihood of the SVM-TVP model. In addition, the
performance of the SVM-TVP model is compared with the other conditional volatility
models such as GARCH, GARCH-M, GARCH-J, GARCH-2 and their counterparts with
stochastic volatility, using marginal likelihood, the Bayesian factor, Akaike information
criterion (AIC) and Schwarz information criterion (BIC). Also, the impact of the fall in oil
prices in Ecuador is presented, especially in the trade balance and the public sector. Finally,
the possible causes of the high volatility of oil prices are presented.

Key words: Stochastic volatility in mean model with time-varying parameters
(SVM-TVP); Bayesian Inference; Markov chain Monte Carlos; Hastings-Metropolis (MH)
algorithm; Gibbs sampling; Acceptance-rejection Metropolis-Hastings (ARMH) algorithm;
Bayesian factor; Marginal likelihood; Models: GARCH, SV y SVM-TVP.



CAPITULO 1

Introduccion

En este capitulo se presenta una breve introduccion a los temas que se desarrollardn
dentro de este trabajo de titulacion. En la primera parte se presenta la importancia de
los precios del petrdleo para el Ecuador y las diferentes alternativas para modelar su alta
volatilidad. En las proximas secciones se presenta una introduccion a: los espacios de
estados, los modelos autoregresivos de heterocedasticidad condicional y los modelos de
volatilidad estocéstica. Por tltimo, se hace una introduccién a la inferencia bayesiana, la
cual servird mas tarde para estimar el modelo SVM-TVP.

1.1 Motivacion

Desde finales del ano 2014, la subita caida del precio del petréleo ha afectado a la
economia de los paises exportadores, entre ellos el Ecuador donde el sector petrolero
signific6 el 11 % del PIB en el 2014. Especialmente, en Ecuador la caida de los precios
del crudo redujo las exportaciones de 13.275 a 6.660 millones de ddlares entre el 2014 y
20135, respectivamente, lo cual produjo un crecimiento del déficit en la balanza comercial de
712 a 2.094 millones de ddlares entre el 2014 y 2015. En el sector fiscal esto provoco una
reduccién de ingresos; el estado para cubrir este déficit aumento su deuda total (externa y
publica) de 24.099 a 33.930 millones de ddlares desde el 2014 al 2016, lo que deviene de
suma utilidad para un pais petrolero poder predecir los precios del crudo y su volatilidad para
de esta manera estar mejor preparado para una futura crisis.

La varianza de los precios del petréleo ha tendido a aumentar en los ultimos dos afos,
lo que ha producido malestar en las principales bolsas mundiales y paises productores. La
primera forma de modelar esta caracteristica de los datos es el modelo autoregresivo de
heterocedasticidad condicional (GARCH), desarrollado por Bollerslev (1986) para extender
el trabajo previo sobre los modelos ARCH de Engle (1982). La segunda clase de modelos
son los de volatilidad estocdstica, desarrollados por Taylor (1994); en estos la volatilidad es
una variable latente que sigue un proceso estocastico.

Koopman y Uspensky introducen el modelo de volatilidad estocéstica en media (SV-M)



en Koopman (2002) como una alternativa del modelo GARCH-M de Engle et al. (1987), bajo
el cual la volatilidad estocastica entra en la ecuacidén de observacion como una covariable.
Mais recientemente, el modelo de volatilidad estocdstica en media, con parametros que
cambian a través del tiempo en la media condicional, generaliza el modelo de volatilidad
estocdstica en media (SV-M).

1.2 Modelo de espacios de estados generalizado

Los modelos de espacios de estado generalizados son flexibles y adecuados para
una variedad de datos longitudinales, lo cual ha sido demostrado en la literatura como
Kitagawa (1987) y Jgrgensen et al. (1999). Un paso crucial en la aplicacion de todos
estos modelos al andlisis de datos es estimar la distribucién condicional de las variables
de estado dada la totalidad o parte de los datos observados, asi como los otros pardmetros
desconocidos del modelo. De forma abstracta, no existe dificultad en derivar los estimadores
de méxima verosimilitud (MLE); pero la implementacion real es extremadamente desafiante
debido a la falta de expresiones de forma cerrada para integrales tipicamente de muy alta
dimensionalidad en la funcién de verosimilitud. Por lo tanto, uno tiene que depender de
varias aproximaciones que esencialmente se dividen en tres categorias: analitica, Monte
Carlo, y numérica.

Un modelo de espacios de estados generalizado consiste de dos procesos estocdsticos: un
proceso de observacion d-dimensional ¥, y un proceso de estados g-dimensional x;, como se
expresa a continuacion:

= El proceso de estados xg, 1, . . ., s una cadena de Markov con condicion inicial xy ~
po(z) y distribucion de transicién condicional

z|re g ~ gi(x]Ti).

= El proceso de observacion y; es condicionalmente independiente dado el proceso de
estado {z;,t > 0} y cada y; es condicionalmente independiente de z,, s # T. Dado
x, la distribucién condicional es

?/t|$t ~ ft(yt|$t)~

El problema mds importante en el modelamiento de espacios de estados es la estimacion
de los estados x; de las observaciones. Muchos problemas en series de tiempo, tales como:
estimacion de pardmetros, cédlculo de la funcién de verosimilitud y la prediccion de una
serie de tiempo estacionaria o no estacionaria se pueden manejar al estimar los estados.
El problema de la estimacioén de los estados se puede formular como una evaluacién de
la funcién de densidad de probabilidades (f.d.p.) condicional de p(x,|Y;), donde: Y; es
el conjunto de observaciones {yi,...,y:}. Al corresponder a los tres diferentes casos:
n >t n =1tymn < t;el problema de la estimacién se puede clasificar dentro de tres
correspondientes categorias donde la f.d.p. condicional p(z,|Y;) se conoce como: predictor,
filtro y suavizador, respectivamente.



1.2.1 El modelo lineal gaussiano de espacio de estados

El modelo lineal gaussiano de espacio de estados:

Yt = ZtC(t + Et, Er ~ N(O,Ht) s (1211)
a1 = Ty + g e~ N(0,Q,) (12.1.2)

donde: y; es un vector p x 1 llamado vector de observaciones o medidas, a; es un vector
m X 1, denominado vector de componentes no observadas. Z; y T; son matrices de tamafios
p X mym X m, respectivamente.

La idea esencial en que se fundamenta este modelo es que la evolucién del sistema
a través del tiempo esta determinada por o, de acuerdo a la segunda ecuacion (1.2.1.2);
pero a causa de que a; no se puede observar directamente se debe basar el andlisis en las
observaciones 7;. La primera ecuacion (1.2.1.1) se denomina ecuacion de las observaciones
y la segunda ecuacion (1.2.1.2) de los estados o de transicion.

Hipotesis del modelo:

» Las matrices Z;, T3, H;, y (); inicialmente se asumen conocidas, y ademads, Z; y T; 1
dependen de vy, ...,y 1.

= Los términos de error £, y 7, se suponen serialmente no correlacionados e
independientes el uno del otro en todo momento del tiempo.

= Se asume que el estado inicial oy sigue una distribucién normal N (aq, P;) y es
independientemente de los errores €1, ...,£, Y 71, ..., 7, donde: a; y P, se asumen
conocidos.

La primera ecuacion de (1.2.1.1) tiene la estructura de un modelo de regresion lineal
donde el vector de coeficientes oy, varia con el tiempo. La segunda ecuacion (1.2.1.2)
representa un modelo autoregresivo de primer orden.

Las matrices Z;, T3, H; y ); se denominan hiperpardmetros para distinguirlos de los
elementos que intervienen en los vectores de estado, los cuales se pueden considerar como
parametros aleatorios.

Para el modelo lineal gaussiano de espacios de estados, las distribuciones
de probabilidades de z|r; ;1 y wi|r; son gaussianas, sus medias y matrices de
varianza-covarianza se pueden obtener por medio del filtro de Kalman !.

Sin embargo, para modelos no lineales o no gaussianos de espacios de estados, se utilizan
varias técnicas de aproximacion. Por ejemplo, para modelos con funciones no lineales en las
ecuaciones de observacion y estados con error aditivo se pueden utilizar el filtro de Kalman
extendido (ver pagina 195 de Anderson y Moore (1979)). Otro ejemplo, se observa en el

'El filtro de Kalman es un procedimiento recursivo unificado de prediccién y correccién que permite
actualizar los parametros del modelo en cada etapa de la estimacién. Una descripcién mds detallada del filtro
de Kalman se encuentra en la pagina 326 de Shumway y Stoffer (2011).



modelo bésico de volatilidad estocdstica de Harvey et al. (1994):

Yy = B exp %th t>1, (1.2.1.3)

hiyr = p+ ¢(he — p) + oy, (1.2.1.4)
0.2

hy ~N - 1.2.1.5

1 (:ua 1 N ¢2> ) ( )

donde: €; y 1; siguen la distribucion normal y no estan correlacionadas. Se puede transformar
a un modelo lineal al tomar el logaritmo de los cuadrados de las observaciones:

logy? = h; + log e2.

Finalmente, se emplea el filtro de Kalman para estimar los pardmetros 6 = (¢, 0727, w) €
(—1,1) x R x R al maximizar una funcién de cuasi-verosimilitud (ver apéndice de Kim
et al. (1998)), la cual supone que log €7 sigue una distribucién normal, esta dltima es una
pobre aproximacion.

1.3 Modelando la volatilidad de los precios del crudo Oriente

En esta seccion se introducen los modelos de volatilidad condicional y sus contra partes
estocdsticas, ambos formulados en forma de espacios de estados. Ademads, se introduce
el modelo de volatilidad estocastica en media, con pardmetros que varian en el tiempo
(SVM-TVP) aparecido por primera vez en Chan (2017), el cual generaliza la especificacién
del modelo de volatilidad estocastica en media (SV-M) de Koopman (2002).

1.3.1 Modelos GARCH

En esta seccion se describen los modelos auto-regresivos con heterocedasticidad
condicional generalizados (GARCH), introducidos en Bollerslev (1986) para extender el
trabajo anterior sobre los modelos ARCH, anteriormente expuestos en Engle (1982). Los
modelos GARCH son ampliamente utilizados para modelar precios del crudo (ver Chan y
Grant (2016)).

El primer modelo es GARCH (1,1):

Ye = [+ €, € NN(O,af) , (1.3.1.1)
ol =g+ el | + Biot |, (1.3.1.2)

donde: £g = 0y 0 es una constante. Para asegurar que el proceso de la varianza o? sea
siempre positivo y estacionario, se asume que «g > 0, a1 > 0,81 > 0y aqg + f1 < 1. Se
observa que la varianza condicional o2 es una funcién determinista de los pardmetros del
modelo y de la varianza pasada. A este modelo se lo conoce simplemente como GARCH.

La varianza condicional af en (1.3.1.2) sigue un proceso AR(1). A continuacién, se

introduce el modelo GARCH(2,1), en el cual af sigue el proceso AR(2),

2 _ 2 2 2
Oy = Qo+ Q€1 + ﬁlo-t_1 + 620-15—27
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donde: 02, = gy = 0y o} es constante. Una vez mds, para asegurar que la varianza del
proceso o2 es siempre positiva y estacionaria, se asume que los pardmetros ag, oy, 51y B2
son todos positivos y a1 + 81 + B2 < 1. A este modelo se lo conoce como GARCH-2.

El tercer modelo GARCH permite la posibilidad de infrecuentes “saltos” en la serie
de datos, los cuales se pueden adaptar a cambios drasticos en los precios del crudo. Mas
especificamente, se considera el siguiente modelo GARCH con saltos (GARCH-J), como se
expresa a continuacion:

Y = p+ kg + &, er ~N(0,07),
of = ag+ ay (yeo1 — p)’ + Bioy,
donde: ¢; € {0,1} es una variable de salto con probabilidad de éxito, con Pr (¢, = 1) = k.

Por lo tanto, si ¢ = 1, un salto ocurre en el tiempo ¢ y su tamafio es determinado por k;, el
cual se modela como &; ~ N (pug, 02).

Por dltimo, se establece el modelo GARCH en media (GARCH-M), bajo el cual
la varianza condicional tiene dentro de su expresion a la media condicional como una
covariable, como:

Y =+ Aol + ey, et ~N(0,07), (1.3.1.3)
or = ag+ay (g1 — p— A2 )’ + ot (13.1.4)

Esta variante permite que la serie de tiempo dependa de su propia volatilidad. Se tiene que
cuando A = 0, el modelo GARCH-M se reduce al modelo GARCH.

1.3.2 Modelos con volatilidad estocastica

Estos modelos se mencionan por primera vez en Taylor (1994). La volatilidad bajo
un modelo volatilidad estocastica (SV) es una variable aleatoria, en contraste al modelo
GARCH, en el cual la varianza condicional es una funcién determinista de los parametros
del modelo y los datos pasados de la serie. A continuacion, se introducen los cuatro modelos
con volatilidad estocdstica (SV) que son contrapartes muy cercanas de los modelos GARCH
descritos en la seccidn anterior.

En primer lugar, el modelo de Volatilidad Estocastica estindar (SV) es

Y = p+ ey, el ~ N (0,exp™), (1.3.2.1)
he = pn + o (he_1 — pn) + €l el ~N(0,w;), (1.3.2.2)

donde: el logaritmo de la volatilidad h, sigue un proceso estacionario AR(1), con: |¢p,| < 1
y media no condicional . El proceso es inicializado con hy ~ N (up,,w?/ (1 — ¢2)).

En el segundo modelo de Volatilidad Estocdastica, la ecuacidén de observacion es una
vez mds (1.3.2.1); pero el logaritmo de la volatilidad h; ahora sigue el siguiente proceso
estacionario AR(2):

hy = pn + &n (heo1r — pn) + pn (he_o — pp) + &b, ef ~N(0,wp),
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donde se asume que las raices del polinomio caracteristico asociadas con (¢p, pn) se
encuentran fuera del circulo unitario. Ademas, se supone que h; y ho siguen una distribucién

no condicional:
1 . 2
h17 h2 ~N <:uh7 ( ph) i ) .

(14 pn) (1= p)?* — ¢3)

Este modelo de volatilidad estocastica se lo conoce como SV-2, el cual se reduce al modelo
SV estandar cuando p;, = 0.

Similar al modelo GARCH-J, el tercer modelo de Volatilidad Estocéstica aloja la
posibilidad de saltos poco frecuentes. Especificamente, bajo el modelo de volatilidad
estocastica con saltos (SV-J]), la ecuacidén de observacion es

Yr = pb+ keqr + €7, ef ~N(0,exp hy),

donde el logaritmo de la volatilidad A, sigue el mismo proceso AR(1) como en (1.3.2.2). El
indicador de salto ¢; y el tamafio de salto k; se modelan exactamente como en el GARCH-J.

Finalmente, se introduce el modelo de volatilidad estocastica en media (SV-M) de
Koopman (2002), en el cual la volatilidad estocdstica entra en la ecuacién de observacion
como covariable:

Y = pb+ Aexp hy + €7, el ~ N (0,exp hy) .

El logaritmo de la volatilidad sigue el mismo proceso AR(1) como en (1.3.2.2). El pardmetro
A captura el grado de retroalimentacion de la volatilidad. El modelo SV-M se reduce al
modelo SV estdndar cuando A = 0.

Se resumen los modelos GARCH y SV en el Cuadro 1.1. Ambos modelos: GARCH y
SV se estiman utilizando técnicas bayesianas. La estimacion se describe en Chan y Grant
(2016).

Cuadro 1.1: Lista de modelos GARCH vy volatilidad estocastica

Modelos GARCH
GARCH GARCH(1,1) donde o7 sigue un proceso estacionario AR(1).
GARCH-2  Igual a GARCH, pero o7 sigue un proceso estacionario AR(2).
GARCH-J  Igual a GARCH, pero la ecuacion de observacion tiene una componente de “salto”.
GARCH-M Igual a GARCH, pero o7 entra en la ecuacién de observacién como una covariable.
’ Modelos de volatilidad estocastica \

SV Modelo de volatilidad estocdstica, donde h; sigue un proceso estacionario AR(1).
SV-2 Igual a SV, pero el log de la volatilidad h; sigue un proceso estacionario AR(2).
SV-] Igual a SV, pero la ecuacion de observacion tiene una componente de “salto”.
SV-M Igual a SV, pero h; es una covariable en la ecuacién de observacion.

1.3.3 Modelo de volatilidad estocastica en media con parametros que varian en el
tiempo

Se presenta el modelo de volatilidad estocdstica, con pardmetros que varian a través
del tiempo (SVM-TVP), introducido por primera vez en Chan (2017), donde la volatilidad
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estocéstica también entra en la ecuacidon de la media condicional, como se expresa a
continuacion:

Yr = Tt + agexp hy + €7, g} ~N(0,exphy), (1.3.3.1)
he = o+ ¢ (hyy — ) + Bys—1 + €7, ey ~N (0,07, (1.3.3.2)
Ve = Y1 + &7, g ~N(0,9), (1.3.3.3)

donde ¥, es la serie temporal de los precios del petréleo, el logaritmo de la volatilidad
estocdstica h; sigue un proceso estacionario AR(1) en (1.3.3.2), con |¢| < 1 que depende de
los precios pasados (y;—1) y es inicializado con:

0.2
’“”N(M’m)'

Ademds, el vector de coeficientes (v, = (o, Tt)/), sigue un proceso de caminata aleatoria
en (1.3.3.3), inicializado con ; ~ N (70,€) y € es su matriz de covarianzas 2 X 2.
Finalmente, para completar la especificacién del modelo, se asume que ¢/ y £ no estdn
mutuamente y serialmente correlacionados, y las distribuciones a priori para i, ¢, 3, 0%y Q
son independientes, y estdn dadas por:

MNN<M07V;L>7 ¢NN(¢O7V¢)7 /BNN(B(MVﬁ)?

1.3.34
(72’\139 (Uaz,ng), QNJW(UQ,SQ), ( )

donde JG(-,-) se refiere a la distribuciéon Gamma Inversa y JW (-,-) representa a la
distribucion inversa de Whishart.

Las ecuaciones (1.3.3.1) y (1.3.3.2) generalizan el modelo original en Koopman (2002),
al permitir que los pardmetros de la media condicional de y; puedan variar a través del
tiempo, es decir, que 7; y «; estén variando en el tiempo. Ademas, se tiene que el modelo
definido en (1.3.3.1) a (1.3.3.3), cuando oy = 0 parat = 1,..., 7T, se reduce al modelo
estandar de volatilidad estocéstica, con pardmetros que varian en el tiempo (SV-TVP) o
también conocido como SVM-TVP con «; = 0. Al permitir que oy # 0, el modelo se
vuelve mds resistente a cambios bruscos en h;_; que afectarian a h;, puesto que la volatilidad
estocdstica en escala logaritmica sigue un proceso AR(1).

El modelo SVM-TVP dado por las ecuaciones (1.3.3.1) a (1.3.3.3) define un espacio
de estados gaussiano con dos tipos de estados: v; y h; (variables latentes), en el cual no es
facil estimar sus pardmetros por métodos estdndar de méxima verosimilitud, puesto que la
ecuacion de observacion (1.3.3.1) no es lineal con respecto a la variable de estado A, por lo
que no se puede aplicar directamente el filtro de Kalman?.

1.3.3.1 Formulacion del modelo SVM-TVP en estado de espacios

El modelo SVM-TVP, dado por las ecuaciones (1.3.3.1), (1.3.3.2) y (1.3.3.3), se puede
re-formular como un espacio de estados. Al considerar (1.3.3.2) y (1.3.3.3), se tiene:

2Una descripcién detallada del filtro de Kalman se encuentra en la pagina 326 de Shumway y Stoffer (2011).

7



hi+1 ¢ 0 0 p—po| B A
Tiv1| |0 10 0 T 0 €T,
ar|  [000 10 | T o ¥ e, | (1.3.3.5)
1 000 1 1 0 0
Al establecer:
hy eh
_ | T el
.Z't— at 9 ét— 5? s
1 0
¢ 0 0 pu—po I
010 0 0
A= 0 01 0 ’ B = ol
000 1 0

se puede reescribir la ecuacion de estados (1.3.3.5), como se expresa a continuacion:
Ty = Axy + By + wipa,

donde y; entra en la ecuacién de estados como una variable exdgena. Por dltimo, faltaria la
ecuacion de observacion para especificar el espacio de estados, la cual esta dada por:

Yr =T + apexp hy + €7, el ~ N (0,exp hy) .

El modelo SVM-TVP no es facil de estimar sus pardmetros por métodos estindar de
maxima verosimilitud, puesto que la ecuacidon de observacion no es lineal con respecto a la
variable de estado h,, por lo que no se puede aplicar directamente el filtro de Kalman.

1.4 Inferencia bayesiana

La estadistica bayesiana es la rama de la estadistica que se concentra alrededor de la
féormula de Bayes:

plyle) = Pelyly) _ p(y)p(y). (1.4.0.6)
S p(zly)p(y)dy

(EI simbolo matematico ‘o’ se utiliza para indicar que dos valores son proporcionales). Para
apreciar por completo la inferencia bayesiana, es importante entender que su razonamiento
es diferente al de la estadistica clasica. En la estadistica clésica, los parametros del modelo
son desconocidos pero fijos; en cambio, en la estadistica bayesiana, los pardmetros de los
modelos son tratados como aleatorios en vez de cantidades fijas. Se utilizard la siguiente
notacion:

1. Las funciones de densidades de probabilidades (f.d.p.) y las f.d.p. condicionales
siempre utilizardn la misma letra p. Por ejemplo, en vez de escribir fx(z) y fy(y)



para las f.d.p. de X y Y, uno simplemente escribe p(x) y p(y). Similarmente, la f.d.p.
condicional de X dado Y fx|y(z|y) se denota como p(z|y). Este estilo de notacién es
de gran valor descriptivo, a pesar de su aparente ambigiiedad y se utilizaré a lo largo
de este trabajo de titulacion.

2. No se hace distincién entre variables aleatorias y sus posibles valores. Ambas son
usualmente indicadas en letras minusculas. Se asume que el contexto esta claro si una
variable se puede interpretar como el posible valor que toma una variable (nimero) o
una variable aleatoria.

El enfoque general de la estadistica bayesiana estd dado, como se sigue a continuacion
(comparado al enfoque clasico). Se asume que el vector de datos x ha sido obtenido a partir
de una f.d.p. condicional p(x|6), donde # es un vector aleatorio de parametros. La f.d.p. de
6 transmite una informacién a priori (existente de antemano o antes de alguna experiencia)
acerca de . Al observar los datos z se afecta el conocimiento de § y la forma para actualizar
esa informacion es utilizar la formula de Bayes (1.4.0.6). Los conceptos generales estdn
resumidos en la siguiente definicion.

Definicion 1 (A priori, verosimilitud y a posteriori). Sean x y 0 los datos y pardmetros en
un modelo estadistico bayesiano.

» Lafd.p. de 0 se llama la f.d.p. a priori.
» La f.d.p. condicional p(z|0) se llama la funcion de verosimilitud bayesiana.

» El objeto central de interés es la f.d.p. p(0|x), el cual por el teorema de Bayes, es
proporcional al producto de la f.d.p. a priori y la funcion de verosimilitud:

p(0]z) o< p(z]0)p(6).

La f.d.p. a posteriori transmite el conocimiento de # después de tener en cuenta la
informacion de x. También nétese que la funcién de verosimilitud en la estadistica bayesiana
difiere de la estadistica cldsica. En la estadistica bayesiana, la funcién de verosimilitud p(z|6)
es una f.d.p. condicional de los datos x, mientras en la estadistica clésica, la funcién de
verosimilitud L(0;x) = p(z;0) es vista como una funcion de 6 para una z fija. La f.d.p.
a posteriori se puede ver como una version a escala de la verosimilitud clésica. En efecto,
si la f.d.p. a priori es constante, entonces la f.d.p. a posteriori coincide con la funcién de
verosimilitud cldsica, multiplicada por una constante.

1.4.1 Estimador bayesiano

Enla teoria de la estimacion y la teoria de la decision, un estimador de Bayes o una accioén
de Bayes es un estimador o regla de decision que minimiza el valor esperado posterior de
una funcién de pérdida, es decir, la pérdida esperada a posteriori.

__ Se supone que un pardmetro desconocido 6 tiene una distribucion a priori 7. Sean 0 =
() un estimador de 6, y L(6,0) una funcién de pérdida o riesgo, como el error cuadratico
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medio. El riesgo de Bayes de 0 se define como:
Eﬂ {L(97 é\)} )

(E {.} denota la esperanza matemadtica) donde la esperanza se toma sobre la distribucién de
probabilidad de ¢, de esta manera, la funcion de riesgo define una funcién de 6. Se dice que
un estimador # es un estimador de Bayes si minimiza el riesgo de Bayes entre todos los
estimadores. Equivalentemente, el estimador que minimiza la pérdida esperada a posteriori:

E {L(H, §)|x} ,
para cada x también minimiza el riesgo de Bayes y por lo tanto es un estimador de Bayes.

El error cuadratico medio (ECM) es la funcién de riesgo mas comtinmente utilizada, la

cual estd definida por:
~ 2
ECMzE{(G(:c) ~9) }

donde la esperanza se toma sobre la distribucion conjunta de 6 y x. Al utilizar el ECM como
funcién de riesgo, la estimacion de Bayes del pardmetro desconocido es simplemente la
media de la distribucion a posteriori (Teorema 1.1 de la pagina 228 de Lehmann y Casella
(1998)): R

O(x) =E{0|z}.

Este se lo conoce como el estimador de minimo error cuadratico medio (MECM).
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CAPITULO 2

Historia e impacto del petroleo en la economia del Ecuador y su
incertidumbre

En el segundo capitulo, se aborda en un ripido repaso el impacto del petrdleo en el
Ecuador, en especial las consecuencias en la economia de la caida de sus precios a finales
del afio 2014 en los sectores: fiscal, no financiero, balanza comercial y en su produccidn.
En la primera seccion se muestra una resefa histérica del descubrimiento del petréleo en
el Ecuador y el inicio de su extraccidn, a continuacion, se describe la relacion histérica del
petroleo con la economia ecuatoriana desde su descubrimiento a principios de la década de
los 70. Mas tarde, se muestra el impacto de los precios del crudo en la balanza comercial, PIB
y sector fiscal en los dltimos afios. Finalmente, se enumera los factores externos e internos
al sector petrolero que influyen a la volatilidad de los precios del crudo.

2.1 Descubrimiento del petroleo en Ecuador

La empresa Anglo perfor6 el primer pozo petrolero en el Ecuador, en Ancon, peninsula de
Santa Elena, el ano de 1911. Sin embargo, la produccion a niveles comerciales no comenz6
hasta 1925 y la exportacion inicié en 1928, aunque en cantidades marginales. Hasta 1971,
las exportaciones petroleras no superaban el 6 % del total de las exportaciones totales del
Ecuador, segtin datos del Banco Central.

Entre 1928 y 1957, el pais exporté 42 millones de barriles de crudo, igual al volumen
exportado solo en 1972, afio en que se inaugura la era del ‘boom’ petrolero. Durante cerca
de cuarenta anos, desde 1928 hasta 1959, la explotacion de crudo se concentro en la peninsula
de Santa Elena. Sin embargo, en esos afios varias compaiiias extranjeras: Shell, Standar Oil,
California Oil, Tennesse, y la Western Geophysical Co obtuvieron més de 5 millones de
hectdreas en nuevas concesiones para realizar exploraciones petroleras tanto en el litoral
ecuatoriano como en la region Amazoénica. Ello lo relata el libro PetroEcuador (2005).

El descubrimiento de nuevos pozos petroleros en la region amazonica después de 1967
convirtié al pais en un productor mundial de petréleo y conllevé al aumento de los ingreso
del gobierno de Velasco Ibarra al principio de 1972. Este afio se termind el Oleoducto
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Transecuatoriano, un oleoducto de 503 kilémetros desde el Oriente a la ciudad portuaria de
Esmeraldas. También se construy6 una refineria al sur de la ciudad de Esmeraldas. Gracias
a las exportaciones de crudo, las ganancias netas de divisas aumentaron de 43 millones de
dolares en 1971 a 370 millones de dolares en 1974 (ver Flores y Merrill (1989)).

2.2 Relacion historica entre sector petrolero y la economia ecuatoriana

La produccién y exportacion de petréleo, que se inicié a principios de la década de los
70 junto con draméticos aumentos de precios internacionales del petréleo debido al bloqueo
de la OPEP, contribuyeron significativamente a un crecimiento econémico sin precedentes.
El Producto Interno Bruto aumenté en promedio en mas del 9 % por afio entre 1970 y 1977
en comparacion con sélo el 5,9 % de 1960 a 1970. El PIB real del sector manufacturero
solo experimentd una tasa de crecimiento anual promedio del 12,9 % del PIB real durante
1975-1977. Ecuador se convirti6 en un pais de ingresos medio bajos; a pesar de esto, Ecuador
continto siendo uno de los paises mas pobres de América del Sur Flores y Merrill (1989).

Las importaciones reales aumentaron en un promedio anual de 7 % entre 1974 y 1979;
esto dio lugar a un patron de inflacion que erosiono los ingresos. Durante el mismo periodo,
la deuda externa del pais pas6 de 324 millones a cerca de 4,5 mil millones de ddlares (ver
Flores y Merrill (1989)).

En el afio 1985 Ecuador se retird por un afio de la Organizacion de Paises Exportadores
de Petréleo (OPEP) con el fin de liberarse de las cuotas de exportacion de esa organizacion y
por lo tanto aumentar los ingresos de exportacion de petréleo. En 1984 el petréleo represent6
aproximadamente el 70 % de todas las exportaciones de productos basicos y alrededor del
50% de los ingresos del gobierno central. En 1985 el Ecuador obtuvo mas de 1,8 mil
millones de ddlares en ingresos procedentes de las exportaciones de petrdleo, dos tercios
de los ingresos por exportaciones de Ecuador ese afio.

Sin embargo, una fuerte caida de los precios internacionales del petréleo en 1986 dio
lugar a una caida de las exportaciones a 1,1 miles de millones de ddélares en ingresos por
exportacion de petréleo. La cuenta corriente de la balanza de pagos, que registré un superavit
de 149 millones de dolares en 1985, mostr6 un déficit de 613 millones de ddlares para 1986.
Las reservas sobre tipos de cambio se redujeron a 145 millones de dolares para mediados
de 1986, y el crecimiento real del PIB para 1986 llegd a sélo el 1,7 %, en comparacién con
el 3,8 % en 1985. Para hacer frente a la crisis econdmica, en enero de 1987, el gobierno
suspendi6 los pagos de deuda a todas las instituciones de crédito privadas e impuso un
recargo del 25 % en muchos articulos importados.

En marzo de 1987 un terremoto destruyd unos cuarenta kilometros del oleoducto
transecuatoriano y sus estaciones de bombeo, provocando una suspension de casi seis meses
en la produccién del crudo y la pérdida de otros 700 millones de ddlares en ingresos por
exportaciones. El PIB cay¢ el 5,2% en 1987, la inflacién subi6é un 32,5% y el déficit
comercial se situ6 en 33 millones de ddlares. El gobierno respondié a la emergencia
financiera al elevar los precios internos de la gasolina en 80 %, y autobuis y taxi en un
14 %. Para ayudar a compensar el déficit de ingresos del petroleo, un consorcio de bancos
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internacionales prest6 a Ecuador un adicional de 220 millones de ddlares, con lo que la deuda
externa del sector publico a finales de 1987 lleg6 a ser de 9,6 mil millones de délares, una de
las de mas altas del mundo per cépita (ver Flores y Merrill (1989)).

El deterioro de los resultados economicos de 1997 a 1998 culminé en una grave crisis
financiera en 1999. La crisis se precipito por una serie de choques externos, tales como: el
fendmeno meteorologico de El Nifio en 1997 y la fuerte caida de los precios mundiales del
petréleo entre 1997 y 1998. Estos factores resaltaron la insostenible combinacion de politicas
econdmicas del Ecuador en grandes déficits fiscales y dio lugar a una contraccion del 7,3 %
del PIB, la inflacién anual del afio en 52,2 % y una devaluacién del 65 % de la moneda
nacional en 1999.

Impulsada por los precios més altos del petrdleo, la economia ecuatoriana experimento
una recuperacion modesta entre el 2000 y 2001, con un incremento del PIB del 2,3 % en
2000 y 5,4 % en 2001. El crecimiento del PIB se estabilizé a 3,3 % en 2002.

Ecuador recibi6é 77.530 millones de ddlares por exportaciones petroleras entre el 2007 y

el 2013, con precio promedio del crudo de 74,09 ddlares, y con un precio maximo por barril
de 140,1 ddlares en julio de 2008 y minimo de 23,8 délares en marzo de 2009.

(a) Serie z; (precios histéricos del crudo Oriente)

$90 4

$60 4

Precio crudo Oriente (ddlares)
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T T T T T T T
28/10/11 17/09/12 08/08/13 29/06/14 20/05/15 09/04/16 28/02/17
Fecha

Figura 2.1 Evolucién de los precios del crudo ecuatoriano.
Fuente: Sistema Nacional de Informacién (SNI)
Pese a que Ecuador recibi6 ingresos importantes por un precio alto, la 16gica cambi6 en
el 2014. Tras varios meses de caida, principalmente por el aumento de oferta de Estados
Unidos del petréleo de esquisto (que se obtiene de rocas a través de técnicas de fracturacion

hidrdulica); en noviembre la decision de la Organizacion de Paises Exportadores de Petrdleo
(OPEP) de no reducir su produccion precipit6 la caida.
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2.3 Produccion Petrolera del Ecuador

En la actualidad Ecuador extrae principalmente el crudo Oriente con 23 grados API!
promedio, que es catalogado como crudo intermedio, con una produccién de 6,8 millones de
barriles en el mes de diciembre de 2017. Ademas, se extrae el crudo Napo de 18 a 21 grados
API, catalogado como crudo pesado y agrio con una produccioén de 1,7 millones de barriles
en el mismo mes, también cabe recalcar que la produccién de este crudo se redujo en un
41,5 % de octubre a diciembre de 2017. En diciembre de 2017, las exportaciones de totales
crudo fueron de 10,3 millones de barriles, 14,1 % menos que igual mes de 2016, como se
puede ver en la Figura 2.2.
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Figura 2.2 Evolucién mensual de la produccién petrolera ecuatoriana.

Fuente: Banco Central del Ecuador

En 2015 el Ecuador produjo 198,2 millones de barriles, 2,4 % menos que la produccién
de 2014. Las empresas, Petroamazonas EP y la operadora Rio Napo, redujeron su produccion
en 3,6 % y 2,8 %, respectivamente; las compafiias privadas también mostraron una baja en
6,9 % (ver Figura 2.3). La disminucién de la produccion, consecuencia de los precios bajos
del petréleo, llevé al Gobierno Nacional a modificar las inversiones en este sector y a recortar
la produccién. El Gobierno Nacional priorizé los campos mds rentables o con menores costos
de produccion.

La produccién nacional presentd una contraccion anual de 3,4 % en el 2017 con respecto
al 2016. Esta caida se relaciona con el cumplimiento del acuerdo firmado por Ecuador en
noviembre de 2016, en el cual se comprometi6 con la OPEP a reducir su produccién a partir
de enero de 2017. El andlisis por empresas evidencia que Petroamazonas EP aument6 su
produccién en 6,6 % en 2017, debido a que el campo Sacha pasé a esta empresa desde agosto
de 2016. Por su parte, las compaiiias privadas continuaron bajando su produccién en 1,8 %.

!Grados API: de sus siglas en inglés American Petroleum Institute, es una medida de densidad que, en
comparacion con el agua a temperaturas iguales, precisa cuin pesado o liviano es el petréleo. Indices superiores
a 10 implican que son mads livianos que el agua y, por lo tanto, flotarian en esta.
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Figura 2.3 Produccién petrolera ecuatoriana por empresas.

Fuente: Banco Central del Ecuador

La produccién diaria de crudo para las empresas publicas alcanz6 401,2 miles de barriles
en promedio durante diciembre de 2017, lo cual representdé una reduccién del 6,85 %
respecto al mismo mes en el afio 2016 que alcanz6 430,7 miles de barriles en promedio (ver
Figura 2.4). A diciembre del 2016, la produccion de crudo en Ecuador se distribuia entre
Petroamazonas EP y la Operadora Rio Napo, el 82,5 % para Petroamazonas EP y 17,5 %
para la Operadora Rio Napo; en cambio, a diciembre de 2017 el 100 % de la produccién le
corresponde a Petroamazonas EP, luego de asumir la produccién de la Operadora Rio Napo.
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Figura 2.4 Produccién diaria promedio de Petroamazonas EP y Operadora Rio Napo en miles de barriles.

Fuente: Banco Central del Ecuador

La produccion diaria de crudo para las para las compaiiias privadas ha tendido a disminuir
de 126,4 a 110 miles de barriles entre enero de 2015 a enero de 2017 (ver la Figura 2.5); pero
durante el transcurso de 2017 aumento hasta 118,6 miles de barriles registrados en diciembre
de 2017.
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Figura 2.5 Produccioén diaria promedio de las compaiiias privadas en miles de barriles.

Fuente: Banco Central del Ecuador

2.4 Precios historicos de los crudos Oriente, Napo y WTI

Entre 2008 y principios de 2011, se observa en la Figura 2.6 como el West Texas
Intermediate (WTI) registr6 precios mayores a los precios de los crudos ecuatorianos:
Oriente y Napo. Pero esta situacion se revirtio para los crudos de origen ecuatoriano que se
comercializaron a precios superiores al del WTI por varios meses, durante el periodo abril de
2011 ajulio de 2013 para el caso del crudo Oriente y durante el periodo septiembre de 2011
a septiembre 2012 para el crudo Napo. Desde agosto de 2014, los precios internacionales del
petroleo han mostrado una tendencia a la baja, determinados principalmente por un exceso
de oferta en el mercado internacional. La tendencia a la baja termin6 a mediados de 2016;
aunque hasta la fecha el crudo no ha logrado alcanzar los precios comprendidos entre el 2011
y 2014.
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Figura 2.6 Evolucién de los precios del crudo WTI, Oriente y Napo, en ddlares.

Fuente: Banco Central del Ecuador
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En la Figura 2.7 se puede apreciar que el West Texas Intermediate (WTI) registré un valor
promedio de 57,9 ddlares el barril en diciembre de 2017, lo cual muestra un incremento en
su precio de 11,4 % con relacion a similar mes de 2016. Los precios de los crudos Oriente
y Napo alcanzaron un incremento anual de 26,2 % y 27,5 %, respectivamente, con relacion
a diciembre de 2016. Ultimamente, desde julio de 2017 se ha incrementado la tendencia al
alza del petréleo, debido a acuerdo de reduccién de cuotas fijadas por la OPEP.
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Figura 2.7 Evolucidn de los precios promedio mensuales del crudo WTI, Oriente y Napo en ddlares.

Fuente: Banco Central del Ecuador

2.5 Impacto del precio del Petroleo

2.5.1 Impacto en la balanza comercial

La balanza comercial total registré en el afio 2015 un déficit de 2.129,6 millones de
dolares, lo cual significé un aument6 en el déficit de 723,2 millones de dodlares, 194 % en
comparacion al 2014. Este comportamiento se explica principalmente por una disminucion
de las exportaciones, debidas a la caida del precio del petréleo; en cambio, el afio 2016
registré un superdvit de 1.247 millones de ddlares. Si se compara con el resultado del afio
2015, se puede concluir que hubo una recuperacion de la balanza comercial de 158,6 %,
gracias al leve aumento de los precios del crudo que ha sucedido desde el mes de febrero de
2016 (ver Figura 2.8).

La balanza comercial total a diciembre de 2016 registr6é un superavit de 86,7 millones de
dolares, lo cual significé una recuperacion comercial de 308,9 % frente al saldo a noviembre
de 2016 que registr6 un déficit de 41,5 millones de ddlares (ver Figura 2.9).
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Figura 2.8 Evolucién anual de la balanza comercial petrolera y no petrolera frente a los precios promedios
anuales del petrdleo.

Fuente: Banco Central del Ecuador
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Figura 2.9 Evolucién de la balanza comercial mensual millones de ddlares.

Fuente: Banco Central del Ecuador

Las exportaciones petroleras se redujeron draméticamente de 13.275,9 a 6.660,3 millones
de ddlares entre el 2014 y 2015, lo cual significé que el Ecuador dejo de recibir 6.615,6
millones de ddlares en exportaciones. Esta caida también produjo la reduccién de la balanza
comercial petrolera de 6.917,1 a 2.757,0 millones de délares entre 2014 y 2015 (ver Figura
2.10). Este menor superdvit se debe principalmente a una disminucion en el valor unitario
promedio del barril exportado de crudo, el cual pasé de 87,8 a 43,2 ddlares entre el 2014 y
2015, respectivamente. Por su parte, la balanza comercial no petrolera disminuy¢ su déficit
en 36 % frente al resultado contabilizado en el mismo periodo de 2014, es decir, se redujo el
déficit de 7.640,2 a 4.886,6 millones de ddlares entre el 2014 y 2015 (ver Figura 2.8).
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Figura 2.10 Evolucién anual de las exportaciones en millones de délares.

Fuente: Banco Central del Ecuador

Entre enero y diciembre de 2016, las exportaciones totales en valor FOB? alcanzaron
16.797,7 millones de ddlares, 8,4 % menor en términos relativos frente a las exportaciones
realizadas en el mismo periodo de 2015 (ver Figura 2.10). En cambio, en 2017 las
exportaciones totales en valor FOB alcanzaron 19.122,5 millones de ddlares, lo cual
represento 13,8 % mas que las ventas externas realizadas en el mismo periodo de 2016.

2.5.2 Impacto en el sector fiscal

Debido a la caida de los precios del petréleo desde diciembre de 2014, el estado
ecuatoriano ha dejado de recibir importantes ingresos que ha afectado a su tasa de
crecimiento del PIB; ademds, ha impulsado al crecimiento de la deuda publica y externa
para cubrir los huecos dejados por la falta de estos ingresos en el presupuesto general del
Estado ecuatoriano.

2.5.2.1 Impacto en el sector publico no financiero

El sector publico no financiero (SPNF) comprende: presupuesto general del estado
(PGE), empresas publicas no financieras (EPNF) y el conjunto de instituciones del resto
del SPNF (RSPNF). Por concepto de ingresos del SPNF, el Ecuador tuvo una recaudaciéon
de 33.586 millones de ddlares en 2015 (13,95 % menos que en el 2014 que fue de 39.032
millones de ddlares). Al mismo tiempo, se registré una reduccion del 12,7 % en los gastos
del SPNF que en el 2014 fueron de 44.346 millones de ddlares y se redujeron a 38.676
millones de délares en el 2015. De esta manera, se gener6 un resultado global® deficitario de

Free on board: cldusula de comercio internacional en la cual el vendedor debe realizar el tramite para la
exportacion de la mercancia, asi como asumir los costos de la misma.

3Resultado global: corresponde al resultado o déficit global y es aquel que se obtiene de la diferencia entre
los ingresos (con incluir desembolsos) y los gastos (con incluir amortizaciones pero incluyendo el pago de
intereses).
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5.091 millones de ddlares y un resultado primario* deficitario de 3.723 millones de ddlares

en 2015.
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2017 19974 12809 2835 -1.015%

Figura 2.11 Evolucién del sector piblico no financiero entre 2014 y 2016.

Fuente: Banco Central del Ecuador

Los ingresos petroleros fueron 6.346,2 millones de ddlares en 2015, lo cual significé un
reduccion del 41,8 % en comparacion al afio 2014 que fue 10.905,8 millones de ddlares. Los
ingresos petroleros significaron el 10,8 % y 6,4 % en el 2014 y 2015, respectivamente. En la
Figura 2.12 se muestra en detalle como los ingresos totales del Sector publico no financiero
(SPNF) decrecieron 14 % entre los afios 2014 y 2015.

Millones de délares

% de crecimiento

% del P.I.B.

2014 2015 2016 2017

2015-2016]2016-2017] 2014 | 2015] 2016 | 2017

INGRESOS TOTALES
Petroleros

No Petroleros
Ingresos tributarios

IVA

ICE

Alarenta

Arancelarios

Otros impuestos
Contribuciones Seguridad Social
Otros

Resultado operacional emp. Plb. No financ.

39.032,0 33.5859 30.314,1 327409

109058 6.346,2 54020 58689

239392 25.942,0 24.2943 252872
14.460,0 15.588,2 14.017,4 14.078,2
6.3756 6.352,3 5.399,7 59788
803.2 839,6 789,6 936,8
4.160,7 47342 36397 37639
1.357,1 20257 16327 14679
1.763,3 16363 25558 193038
4.718,1 50554 47414 54148
4.761,1 52984 55355 5.794,2

4.187,0 1.287,6 617,9 1.584,8

20142015
-14,0 9,7
-41,8 -14,9

84 6,4
78 -10,1
-0,4 -15,0
45 -6,0
13,8 23,1
49,3 -19,4
7,2 56,2
7.2 -6,2
113 45
-69,0 52,4

8,0 387 33,5 31,0 326
8,6 108 63 55 58

41 23,7 259 248 252
0,4 143 156 14,3 14,0
10,7 63 63 55 60
18,6 08 08 08 08
34 41 47 37 37
-10,1 L3 20 17 15
-24,5 1,7 16 26 19
14,2 47 50 48 54
4,7 47 53 57 58

156,5 41 13 06 16

Figura 2.12 Ingresos del SPNF entre 2014 y 2016.

Fuente: Banco Central del Ecuador

“Resultado primario o déficit primario consiste en la diferencia entre ingresos (con incluir desembolsos) y
gastos (con incluir ni amortizaciones ni el pago de intereses).
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2.5.2.2 Impacto en la deuda externa

A diciembre de 2015, el saldo de la deuda externa publica ascendi6 a 20.226 millones
de ddlares, lo cual significé un incremento del 15 % con respecto a diciembre de 2014 que
fue de 17.582 millones de dolares. En cambio, a diciembre de 2015, la deuda externa privada
ascendiod a 7.535 millones lo que significo un incremento del 15,6 % con respecto a diciembre
de 2014 que fue de 6.517 millones de ddlares. Entre los afios 2013 y 2015, la deuda externa
total experimentd un incremento desenfrenado de 8.988 millones de ddlares y el saldo de
esta al 2015 fue de 27.761 millones de ddlares, que represento el 27 % del PIB.
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. Ceuda piblica externa | 10,872 12,921 17,582 20,226 25,683 31.756
Deuda privada externa 5.132 5,852 6,517 7.535 8,251 7.532
Deuda Total 16004 18,773 24,099 27.761 33,934 359288

Figura 2.13 Evolucién de la deuda externa (publica y privada) en millones de délares.

Fuente: Banco Central del Ecuador

2.5.2.3 Impacto en la deuda interna

A diciembre de 2015, la deuda interna del Ecuador ascendia a 12.546 millones de ddlares,
lo cual represent6 el 12,66 % con relacién al PIB. A diciembre de 2014, la deuda interna
ascendia a 12.558 millones de ddlares, lo cual represent6 el 12,44 % del PIB. Ijltimamente,
en abril de 2016 > la deuda interna aument6 a 12.919 millones de d6lares, se incluy6 la deuda
con el IESS de 7.000 millones de ddlares.

En la Figura 2.14 se puede observar la evolucion de la deuda ptblica total. Hasta el afio
2011, la deuda publica se mantuvo estable, alcanz6 su minimo en 2009 (10.199 millones de
dolares). Desde el 2012 comenzo la tendencia del crecimiento de la deuda publica; aunque
la deuda todavia no representa 40 % del PIB (desde el afio 2000 hasta el 2016). Se estim6
que la deuda publica represent6 el 32,4 % del PIB a diciembre de 2016.

SA partir de mayo de 2016, el Banco Central ya no consideré la deuda con el IESS para calcular la deuda
interna.
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Figura 2.14 Evolucién de la deuda externa e interna del Ecuador.

Fuente: Ministerio de Finanzas

2.6 Incertidumbre en los precios del petroéleo

A diferencia de lo que se pensaria, los precios del petréleo no dependen solamente de
la produccién o cuotas diarias y costos de extraccion. Ademads, existen factores exdgenos
a la industria petrolera muy importantes que producen incertidumbre en la volatilidad de
los precios como, por ejemplo, los aspectos geopoliticos. Estos cambios se deben a eventos
exodgenos a la actividad econémica; sin embargo, tienen efectos reales en la economia del
mundo, especialmente los paises productores como el Ecuador.

Los cambios en la volatilidad de los precios del petréleo se pueden generar por dos
factores exdgenos (ajenos) a la produccion o mercado del petrdleo, estos son: los eventos
relacionados con los miembros de la OPEP y la incertidumbre macroeconémica en general.

En primer lugar, los eventos relacionados con los miembros de la OPEP puede deberse
a guerras, tensiones diplomaticas, levantamientos politicos y crisis econOmicas que afectan
a uno o mds paises miembros de la OPEP. Para lograr aislar estos eventos exdgenos a la
actividad petrolera, en Plante y Traum (2015) se construye un indice, basado en el conteo
de articulos en los tres periddicos norteamericanos mds importantes: the Wall Street Journal,
the Financial Times, y the New York Times, utilizando la palabra clave OPEP. En la Figura
2.15 se muestra la evolucion histdrica del indice desde 1993 hasta 2016, por trimestres. En
la Figura 2.15 se observa que hay un alto niimero de ctispides cercanas a fechas de eventos
de la OPEP, en particular a reuniones de emergencia. Otras cuspides incluyen eventos como
la Primavera Arabe, la huelga de productores en Venezuela y la invasién norteamericana a
Iraq.
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Figura 2.15 Evolucién del indice de las noticias relacionadas con la OPEP.

Fuente:Plante y Traum (2015)

El segundo factor exdgeno es la incertidumbre macroecondmica, la cual se puede medirla
utilizando el indice VIX de la Chicago Board Operations Exchange (CBOE), el cual mide la
expectativa a plazo cercano de la volatilidad en el indice S&P 500. En cambio, para medir
la incertidumbre de los precios del petrdleo se puede utilizar el indice bursatil OVX, el cual
mide las expectativas del mercado a corto plazo en los precios nominales del crudo WTI. En
la Figura 2.16 se grafica el indice VIX versus OVX desde 2007 hasta 2016, por trimestres.
Sin embargo, la Figura 2.16 sugiere una fuerte relacion entre la incertidumbre econémica y
la incertidumbre de los precios del petréleo.
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Figura 2.16 Medidas de incertidumbre:VIX (volatilidad del indice S&P 500) y OVX (volatilidad de los
contratos futuros a un mes para WTI).

Fuente:Plante y Traum (2015)

Por ejemplo, ambos indices, VIX y OVX, crecen dramaticamente cuanto la economia
mundial entré en recesion al final de 2008 y los dos tienen una correlaciéon cruzada de
0,77. Esta alta correlacion entre VIX y OVX crea cierta incertidumbre acerca de anteriores
fuentes que indicaban una relacién negativa, entre la actividad econémica de E.E.U.U. y
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la incertidumbre del precio del petrdleo, encontrada en trabajos empiricos previos. Esto
se puede atribuir a eventos exdgenos, por ejemplo, las convulsiones politicas en paises de
la OPEP. Alternativamente, podria ser una consecuencia de la incertidumbre del precio
del petrdleo producida por cambios en la incertidumbre macroeconémica, 0 quizds una
combinacién de ambas.
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CAPITULO 3

Métodos de Monte Carlo basados en cadenas de Markov
(MCMCO)

En este capitulo se describen el método de Monte Carlo de muestreo por aceptacion y
rechazo, y los basados en cadenas de Méarkov (MCMC): el método de Metropolis-Hasting
(MH), muestreo de Gibbs, y aceptacion y rechazo de Metropolis-Hasting (ARMH). Mas
tarde, se los utilizardn para estimar el modelo SVM-TVP.

El objetivo de los MCMC es primero muestrear una funcién de distribuciéon de
probabilidad y entonces poder estimar esperanzas bajo la distribucion simulada. Més
especificamente, se quiere estimar la funcion de verosimilitud. La funcién de verosimilitud
sobre los pardmetros del modelo SVM-TVP, se define por una integral T-dimensional (dado
los pardmetros ¥ = (u, ¢, 3,02, )):

L(y) = plyly) = /p(.% h,y|¢)dhdry o< /p(ylh,%@b)p(hl%w)p(vlw)dhdv-l

Al establecer Y;_1 = (y1, ..., ¥:1), la funcion de verosimilitud se expresa como una mezcla
sobre las distribuciones de los estados:

T
L($) = p(yl) = Hp lYies.0) =TT [ pldbe il
t=1

Esta funcién de verosimilitud es intratable, es decir, no se puede calcular facilmente. La
fuente del problema es que la f.d.p. p(hs,v:|¢)) no se puede expresar en forma cerrada;
y ademds, y;|Y; 1,7 no tiene una expresién analitica. Como resultado, la funcién de
verosimilitud se debe aproximar por un método de simulacién. Esto también imposibilita
el andlisis directo de la f.d.p. a posteriori p(¢|y) (debido a que p(¢v|y) o p(y|v)p(w)).
Una de las primeras soluciones planteadas fue el método de Aumento de datos propuesto
por Tanner y Wong (1987). El algoritmo de Aumento de datos permite la estimacién de los
parametros ), sin calcular la funcién de verosimilitud; basicamente, los parametros de 1 son
aumentados a las variables latentes h y -y para formar un vector de pardmetros mds grande.

'Esta relacién se deriva de la férmula de Bayes. Sea A y B dos eventos, entonces el teorema de Bayes
establece P(A|B) = % donde P(A)y P(B) son probabilidades marginales de eventos aleatorios de
Ay B, respectivamente. El factor de proporcionalidad es P(B).
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La f.d.p. conjunta de (h,~, 1) sobre y, se denota por p(h,~,|y) (f.d.p. a posteriori); esta
ultima, la f.d.p. a posteriori, es ahora el centro de atencion.

El método de MCMC es simple y extremadamente general. Con el fin de obtener una
muestra® de una distribucién de probabilidad referida como la distribucién objetivo (para
el modelo SVM-TVP seria p(h,~,1]y)), se construye una cadena de Mérkov ergddica
(irreducible® y aperiédica*) reversible, puesto que la condicién de la reversibilidad® es una
condicion suficiente para que la n-ésima iteracion converja a la distribucion invariante que es
la distribucion objetivo (Teorema expuesto en Chib y Greenberg (1995)). Una vez construida
la cadena de Markov, una muestra de la distribucion objetivo se obtiene al simular la cadena
una gran cantidad de veces y guardando sus salidas.

3.1 Algoritmo de Metropolis-Hasting

Se supone que se tiene una f.d.p. candidata que puede generar a la f.d.p. objetivo (f(x));
la f.d.p. candidata generadora es ¢(y|z), tal que [ ¢(y|z)dy = 1. Esta funcién se puede
interpretar al decir que cuando un proceso estd en z, la f.d.p. genera un valor y de ¢(y|z).
Ahora, en el caso de que ¢(y|z) satisfaga la condicién de reversibilidad para todo (z,vy),
la busqueda terminaria (puesto que la reversibilidad es una condicién suficiente para la
convergencia de f(-)); pero lo mas probable es que no. Por ejemplo, se podria encontrarse
con el caso

f(@)a(ylx) > f(y)a(zly),

para algin (z,y). En este caso, el proceso se mueve de = a y mas a menudo que de y a .
Una forma de corregir esta condicion es reducir los movimientos de = a y al introducir la
probabilidad de movimiento

a(z,y) < 1.

De esta manera, las transiciones de x a y se hacen de acuerdo a:

pua(T,y) = q(ylz)alz,y), z # vy, (3.1.0.1)

donde a(x, y) no estd todavia determinado.

Al calcular a(z,y) de tal forma que py;y(x,y) satisfaga la condicion de reversibilidad,
se tiene que:

f@)pmn (2, y) = f(@)pmu(y, ), (3.1.0.2)
= 7(y)q(y, x)aly, x), (3.1.0.3)

2Se utiliza la palabra “muestrear” en el siguiente sentido: una muestra de una distribucién P(z) es una sola
realizacion de x, cuya distribucién de probabilidad es P(x) y no se refiere a una coleccién de realizaciones

3La irreducibilidad es la propiedad que, independientemente del estado actual, se puede alcanzar cualquier
otro estado en tiempo finito.

4Se dice que una cadena de Markov es aperiédica si todos sus estados son aperiddicos, es decir, sus periodos
son iguales a 1. De lo contrario, se dice que la cadena es periddica.

>Una funcién p(z, y) satisface la reversibilidad cuando p(x)p(z,y) = p(y)p(y, ).
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al definir a(y, ) tan grande como es posible, y puesto que es una probabilidad, su limite
superior es 1, se obtiene que:

f@)q(z,y)a(z,y) = f(y)e(y, ).

Al despejar a(x, y), se obtiene:

fWaly, =)

f(@)q(z,y)

De esta manera, se ha demostrado que para poder garantizar la reversibilidad de py/p(x, y),
la probabilidad de movimiento debe ser:

az,y) =

o [ 1] . .
a(:c,y):{mm [f(m)q(z,y)’ f(x)q(z,y) >0,

1 en otro caso,

A continuacion, se resume el algoritmo M-H tomado de Chib y Greenberg (1995) en el
Algoritmo 1

Algoritmo 1 Algoritmo de Metropolis Hasting (MH)

Entrada: Dado una f.d.p. candidata ¢(y|z) y un estado inicial 2%,
Salida: Muestras f(-), es decir, los valores {z("), 2™ ...z},
1: Paraj=1,2,..., N.
2: Generar y ~ q(-|29) y u ~ U(0,1)
3: Siu < a(zV),y)
(+1)

T =Yy

donde:

’ 2(9) . . .
oz, y) = {mm [—ﬁéiiziizﬂ;yl} si f(20))g(2V),y) > 0,

1 en otro caso,

4: Sino zUt) = z0)

Como en cualquier otro método de MCMC, sus valores de salida son vistos como
obtenidos de la f.d.p. objetivo 7(+); se consideran los datos después que la cadena ha pasado
una etapa de transicion o quemado, el cual es un periodo en el que las simulaciones obtenidas
dependeran del valor tomado como estado inicial de las cadenas de Markov, es decir, después
de este periodo de transicion, las simulaciones obtenidas no dependerdn de los valores
iniciales tomados.

3.2 Muestreo de Gibbs

Una vez mds, se desea extraer muestras de un vector aleatorio z = (z1,...,x,), con
f.d.p. f(z); sin embargo, resulta mds facil muestrear desde una f.d.p. condicional de X; dado
X = x; con j # . Se denota a estas f.d.p. por:

fi(xi|x17 ces Li—15 ity - - - wrn)?
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parai = 1,...,n. Silas simulaciones de f; son faciles de extraer, entonces se puede utilizar
el muestreo de Gibbs para construir la cadena de Markov X7, Xs, ..., con f.d.p. f.

El muestreo de Gibbs se reduce a un caso particular del algoritmo M-H visto en la seccién
anterior, al tomar como f.d.p. candidata generadora ¢;_,,(y|z) por:

Gon(Y]z) = filyil|za, .. 20) fo(Yalyr, @3, oo @n) oo fo(YnlYts - - Yn1),

y con probabilidad de aceptacion de movimiento igual a uno.

De esta manera, Y; se obtiene utilizando la f.d.p. fi(yi|ze,...,z,), Yo de
fo(ya|yr, @3, . .., z,) y asi sucesivamente; y a diferencia del algoritmo de M-H, la simulacién
generada se acepta siempre, es decir, X;;; = Y. El algoritmo de Gibbs es tomado de la
pagina 218 de Kroese et al. (2014) y se resume en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de Gibbs

Entrada: Dado las f.d.p. condicionales completas y un estado inicial z(*),
Salida: Muestras de f(-).
1: Parat=1,2,..., n.
2: Dado el estado actual X; = =z, generar Y = (Y;,...,Y,) como se expresa a
continuacion:
a. Yl ~ f1<y1|$2, Ce ,ZL’n).
b. Y~ fi(vilyi, - Yic1s Tint, oo Tn)- parai=2,...,n— 1.
c. Yy~ fn(yn|yla e 7yn71>'
3: Actualizar X't =Y.
4: Devolver los valores {Y7,Y5,...,Y,,}

A continuacion, antes de describir el algoritmo de aceptacion y rechazo de Metropolis
Hasting, se introduce el muestreo de aceptacion y rechazo.

3.3 Muestreo por aceptacion y rechazo (AR)

En contraste a los métodos de MCMC, el método AR no genera una cadena de Markov
(generalmente independiente), a menos de que la correlacion sea introducida artificialmente,
como un mecanismo para reducir la varianza. El objetivo es generar muestras de una f.d.p.
continua objetivo

m(x) = f(z)/K,

donde: f(x) es una f.d.p. no-normalizada y K es una constante (posiblemente desconocida).

Sea h(z) (conocida como funcién dominadora o de blanqueamiento) una f.d.p. que se
puede obtener por algiin método conocido y se supone que existe una constante c, tal que:

f(z) < ch(z)

para todo z. Para obtener las muestras de 7(-), se sigue el Algoritmo 3 tomado de Chib y
Greenberg (1995).
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Algoritmo 3 Algoritmo de aceptacion y rechazo (AR)

Entrada: Dado la f.d.p. candidata h(-) y una constante c.
Salida: Muestras 7(-).
1: Generar un candidato z ~ h(-) y un valor u ~ U(0, 1).
2: Siu < f(2)/ch(z)
Devolver =
3: Sino Volvera 1

A continuacién, se muestra la segunda aplicaciéon del algoritmo de M-H, una
implementacion del muestreo de Aceptacion y Rechazo (AR) cuando la funcién dominadora
no esta disponible.

3.4 Algoritmo de aceptacion y rechazo de Metropolis Hasting(ARMH)

El algoritmo es introducido en Tierney (1994), al introducir un paso de aceptacion y
rechazo (AR) para generar candidatos para un algoritmo M-H.

Una vez mas, se desea obtener muestras de la f.d.p. f(0|y) o f(y|0)w(0), y la f.p.d.
h(0|y) estd disponible para el muestreo. En el método AR visto en la seccién anterior, se
tiene un requerimiento fundamental que exista una constante c, tal que la condicion

D =A0: f(y|0)m(0) < ch(6]y)},

se mantenga para todo f € ©O; en cambio, el algoritmo ARMH es un procedimiento de
muestreo MCMC en el cual la condicién de dominacién

f(y|0)m(0) < ch(0]y),

no es satisfecha para 6 € ©; y por esta razén h(f|y) se conoce como f.d.p. pseudo dominada,
puesto que ch(f|y) no domina la f.d.p. objetivo en D¢ (por definicion), se tiene que la funcion
objetivo no se muestrea adecuadamente en esta region (D). Este problema se puede corregir
aplicando un paso M-H a los candidatos que son generados, a través de un paso AR. El
algoritmo ARMH se resume en el Algoritmo 4. (Tomado de Chib y Jeliazkov (2005))

30



Algoritmo 4 Algoritmo de aceptacion rechazo de Metropolis Hasting (ARMH)

Entrada: Dado una f.d.p. pseudo dominada h(6|y).
Salida: Muestras de f(6]y).
1: Paso AR: Generar 6 ~ h(f|y); se acepta §' con probabilidad

o f F0)r@)
aar(f |y) = min {1’ W}

2: Paso MH: Dados el estado actual de la cadena € y su valor propuesto 6':
a. Sif € D, se establece:

aOMH = (9,9,|y) =1,
b. Sifd e Dy 0" € D, se establece:

L _chlely)
00 W) = 5y gy (6)

c. Side Dy 0" € D¢, se establece:

o (0.6y) = min {17 f(yl0")m(0")h(bly) } .

3: Devolver §' con probabilidad a(6, 6’ |y)
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CAPITULO 4
Estimacion bayesiana del modelo SVM-TVP

En este capitulo se presenta un algoritmo basado en métodos MCMC introducido en
Chan (2017) para estimar los parametros del modelo SVM-TVP. Después, se propone una
aplicacion del trabajo de Chib (1995), basado en el muestreo de Gibbs para estimar la
verosimilitud marginal del modelo SVM-TVP. Por ultimo, se presentan los criterios de
comparacion entre modelos, utilizando: el factor bayesiano y los criterios de informacién
de Akaike (AIC) y Schwarz (BIC).

Para la estimacién del modelo SVM-TVP, existen varias razones para utilizar inferencia
bayesiana y los métodos de MCMC. Primero, la funcién de verosimilitud es intratable,
porque el modelo incluye ecuaciones de estado no lineales para la volatilidad estocéstica, lo
cual excluye el método de estimacion de maxima verosimilitud. Ademads, no se tiene acceso a
la forma analitica de la distribucién a posteriori; segundo, al utilizar los métodos de MCMC,
no solo se pueden muestrear simultaneamente el vector de parametros ¢ = (u, ¢, 3,0%,Q)’;
sino también las variables de estados v = (y1,...,vr) y o = (hi,...,hy) se obtienen
simultineamente, y se pueden hacer inferencias sobre las variables de estados con la
incertidumbre del vector de pardmetros .

Para el modelo SVM-TVP, al especificar la f.d.p. a priori p(¢)) en (1.3.3.4), se puede
obtener la f.d.p. a posteriori p(1),~, h|y). Existen varias formas de implementar el método
de MCMC para explorar esta distribucidn a posteriori; sin embargo, se utiliza el muestreo de
Gibbs, siguiendo la metodologia expuesta por primera vez en Nakajima et al. (2011) y mads
tarde, en Chan (2017), a través del muestreo secuencial de las siguientes f.d.p. condicionales
completas:

L p(hly, v, 1, ¢, 8,0%,Q) = p(hly, v, 1, , B, 7).
2. p(¥ly, by 1, 0, B,0%,Q) = p(vly, h, Q).

3. p(o®, Qy, v, b, 11,6, 8) = p(Q)p(a®|h, i, ¢, B).
4. p(p, dly, b, v, B, 0%,9Q) = p(, d|h, ).

5. p(Bly, hy v, 1, ¢,0%,Q) = p(Bly, h, p1, ¢, 0°).
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Los detalles del procedimiento se ilustran, a continuacidn, en las siguientes secciones.

4.1 Muestreo de h

La f.d.p. condicional conjunta p(hly, v, i1, ¢, c?) es altamente dimensional y no lineal.
Para obtener simulaciones desde esta f.d.p., se sigue el enfoque de Chan y Strachan (2014),
en el cual se utiliza una aproximacién gaussiana como f.d.p. propuesta (o candidata) en un
algoritmo ARMH. Ademés, puesto que la matriz Hessiana de esta f.d.p. gaussiana propuesta
es una matriz de banda, se puede explorar su estructura para calcular ficilmente su matriz
inversa de covarianzas de los estados para obtener las simulaciones de los candidatos.

Primero, se discute una forma eficiente de obtener una aproximacion gaussiana de

p(hly, v, i, ¢, 0?).

Por el teorema de Bayes, se obtiene:

p(hly, v, 1, ¢, 8,0%)  p(ylh,v)p(h|w, ¢, B,0°). (4.1.0.1)

A continuacién, se encuentran las f.d.p. del lado derecho de la expresion de arriba.
Resulta que la f.d.p. a priori p(h|u, ¢, 3,0?) es gaussiana (la demostracion se pude ver mds
abajo). Si se aproxima la funcién de verosimilitud p(y|h,~y) por una f.d.p. gaussiana en h,
inmediatamente, se obtiene una aproximacion gaussiana de p(hly, v, i, ¢, 8, 0%), para asi, se
pueda aproximar el logaritmo de la funcién de verosimilitud:

T
log p(ylh,v) =Y log p(yslhs, )
t=1

en un punto h = (ﬁl, ho, . .. ,h})/ € RT, al utilizar una expansién de Taylor de segundo
orden alrededor de h, para obtener:

o TN/ 1 TN/ g
log p(ylh,7) ~ log p(ylh, ) + (h = h) f = 5 (h = h) G(h = h), (4.1.0.2)
]. / ! g

~ <h Gh — 2h (f+Gh)> ta, 4.1.0.3)

con:
_ 0 1 h Gy = : 1 h
Je= g log p(wlhe, 1) Y TR og p(Yelhe, i) -
donde: ¢, es una constante independiente de h, f = (fi,....fr) y G =

diagonal(Gy, . .., Gr) (donde diagonal(.) denota a la matriz diagonal).

En otras palabras, GG es la negativa de la matriz Hessiana de la funcién de verosimilitud
condicional en escala logaritmica evaluada en h. Ademads, se tiene que G es diagonal, puesto
que el logaritmo de la f.d.p. condicional de ¥, dado las variables latentes h; y v, = (a, ﬂt)/
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esta dado por:

1 1 1 _ 2
log p(y:|he, i) = 5 log(2m) — §ht - 56 h ((yt —T) - Ofteht) )
1 1 1
=—3 log(27) — §ht — 567’“ ((ye — ) — 200" (yy — 1) + aje*™)
1 1 1
=3 log(2m) — §ht 3 (e (g — m)* = 2cu(h — 7) + ™)

al derivar una y dos veces respecto a h;, se obtiene:

) 1 1 1
o 1ng(yt|ht7'7t>__§ 3 ?eh“rQe Yy — 7)°

2 1 1
8h2 log p(ye|he, vi) = —50%2 el — 56 ht(?/t - Tt)2a

respectivamente.

A continuacién, se encuentra la densidad a priori p(h|u, ¢, 3,0?%). Para este fin, se
establece:

1 0 0 0
6 1 0 0
0

(0 0 - —¢ 1

Se tiene que la matriz H, es inversible, puesto que su determinante es igual a 1, facilmente
verificable, ya que H es bidiagonal. Ahora, al reescribir la ecuacion de estados de h; (ver
ecuacién 1.3.3.2) en forma matricial:

Hyh = b + ", eh ~ N, (0, S) (4.1.0.4)
donde:

on= (1, (L= )+ By, (1= d)p+Byra) . "= (... ef)

2

Sh = dzag <(10_-—¢),0'2,...,02) s

puesto que la combinacion lineal (afin) de una variable aleatoria normal sigue siendo normal
! se obtiene:

M, 6, 8,0 ~ N (60, (H, S, H,) )

con densidad en escala logaritmica igual a:

log p(hl, ¢, 8,0%) = —= (h2H¢S 'Hyh — 21" H,,S; 1H¢5h> + o, 4.1.0.5)

ISe tiene que AX + ¢ ~ N(Ap + ¢, AXA"), cuando X ~ N(p, ¥) (tomado del corolario 137 de Castro
(2008)).
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donde: 9;, = H;lgh y co es una constante independiente de /. Finalmente, al combinar
(4.1.0.3) y (4.1.0.5) en (4.1.0.1), se obtiene la siguiente expresion:

log p(hly, v, p, ,0°) = log p(ylh,~) +log p(h|p, ¢, B, 0%) + ¢, (4.1.0.6)
]. ! !
o< -3 (h Kyh —2h kh> e 4.1.0.7)

donde: c3 y ¢4 son constantes independientes de A, con:

Ky =H,S, ' Hy+ G

k= f+ Gh+ HyS;, ' Hydp.

Al utilizar los resultados de la pagina 238 de Kroese et al. (2014), se tiene que (4.1.0.7)
es el logaritmo de la una f.d.p. normal:

hly, v, p, ¢, B,0% ~ N (13, K,:l) , (4.1.0.8)

donde: h = K, 'ky. En otras palabras, p(h|y, v, i1, ¢, 3,0%) se puede aproximar por una
densidad gaussiana con media h y matriz de precision K. Esta aproximacion gaussiana se
puede utilizar como f.d.p. candidata en el algoritmo ARMH. Ahora, solamente faltaria por
seleccionar el punto h para la expansion de Taylor en (4.1.0.3).

Para finalizar, se puede estimar h al maximizar p(hly,~, i, ¢,53,02), o lo que
es equivalente a maximizar al logp(h|y,v,u, &, 3,0%), al utilizar el método de
Newton-Raphson (ver Kroese et al. (2013), paginas 688-689).

Se obtiene de (4.1.0.7) la matriz Hessiana negativa de log p(hly, v, i1, ¢, 3, 0?) evaluada
enh=hes K, y el gradiente evaluado en h = hes —Kph + kj. De esta manera, se puede
complementar el método de Newton-Raphson, como se expresa a continuacion: se inicializa
con h = h, para algin vector constante 2(). Al reemplazar h = k(") en la evaluacién de
Ky, y kp, se obtiene:

AUHD = b 1 K (KA 4 k),
= K, 'k,

parat = 1,2,.... Se repite este procedimiento hasta que un criterio de convergencia sea
alcanzado, por ejemplo, cuando:

6D — RO <,
para algin nivel de tolerancia prefijado e.

Ahora, antes de abordar el muestreo de ~y, se enuncia el siguiente resultado de las f.d.p.

condicionales a posteriori para modelos lineales (tomado de Kroese et al. (2014), paginas
239 y 240).
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Teorema 1 (Corolario 8.1 de Kroese et al. (2014)). Se considera el modelo bayesiano:

B~ N (5o, 2o), (4.1.0.9)
o ~ G (ag, \o) , (4.1.0.10)
(v — XBlB,0%) ~N(0,6°R), (4.1.0.11)

donde: y — X [3 es una transformacion afin de y, Ry >y son conocidas, [y es un vector fijo,
Yy ag ¥ Ag son constantes fijas. Entonces,

(Blo?,y) ~ N (p, D),
donde: p = D (X'R'y/o* + Xy By), con: D = (X' R'X/o? + 251)_1 y

(0218, 5) ~ 9 (a0 + /2. (y = XBY B (y = XB)/2+ Xo) .

4.2 Muestreo de v

A continuacion, se aborda una forma eficiente de obtener muestras de p(7|y, h, 2). Al
reescribir (1.3.3.1), como se expresa:

= z;’yt +ef, el ~N (O, eht) , (4.2.0.12)

donde: z, = (e",1)" yv; = (v, B;)". Por lo tanto, (4.2.0.12) y (1.3.3.3) definen un espacio de
estados lineal gaussiano con respecto a 7;, como estado. Por consiguiente, se puede obtener
simulaciones de p(7|y, h, ) por medio del filtro de Kalman 2 o por un procedimiento mas
eficiente basado en inferencia bayesiana tomado del Apéndice A de Chan (2017). Se elige el
segundo enfoque, para este fin, se reescribe (4.2.0.12) en forma matricial, como se expresa a
continuacion:

y=2v+¢eY, e’ ~N(0,S5,), (4.2.0.13)
donde: e¥ = (&f,...,&%),
e 0 0 2z 0 0
0 eh 0 0 2z 0
Sy — . 9 Z = :
0 0 ehr 0 0 27

Por otro lado, para encontrar la densidad a priori de -y, se reescribe la ecuacion de estados
de 7, (ver la ecuacién (1.3.3.3)) en forma matricial:

Hy=06,+¢, e ~N(0,S,), (4.2.0.14)

2Se explica de manera detallada el filtro de Kalman en la p4gina 326 de Shumway y Stoffer (2011).
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! ’ ’

donde: 6, = (75,0,...,0), ¢ = ((]) ..., (e})), Sy = diag(Q,Q,...,Q) y Hesla
matriz de diferencias:

[ Tin 0 0 0

—Iyyr Ly O 0
H = 0 SR P cee 0

0 0 R (NS R S

Al aplicar el corolario 137 de Castro (2008) (Combinaciones lineales de una v.a. normal) a
(4.2.0.14), se obtiene:

(7€) ~N (57, (H'S;lH)‘1> : (4.2.0.15)

donde: 6, = H _1(5;. Abhora, al utilizar el Corolario 8.1 de Kroese et al. (2014) (Teorema 1),
enunciado antes de empezar esta seccion con (4.2.0.14) y (4.2.0.15), se obtiene:

(Vy, b, Q) ~N (%, D,), (4.2.0.16)

donde: D7' = H'S7'H + Z' S, ' Z y 4 = Dy(H S Hb, + Z' S, 'y).

4.3 Muestreo de (2

El siguiente resultado se ha tomado de la pagina 114 de Nakajima et al. (2011), para
obtener la densidad condicional a posteriori de €2. Se asume que la f.d.p. a priori de €2 es

Q~ JW (UQ, SQ) y

donde JW es la distribucion inversa de Wishart. A continuacion, se obtiene la distribucion
condicional a posteriori de €2, que se puede deducir, como se explica a continuacion:

p(Q]y) o< p(v[)p(),

T
v Hptl 1 o 1 1 ’s
o |9 = exp {_5 Tr (S50 1)} H |Q|1/2 exXp {_5(% — Y1) O (e — ’Ytl)}a
t—2
_ (Bg+p+1) ]_ . 1
< [ exp -3 Tr (SQQ ) , (4.3.0.17)
donde:
~ T
Ug=vo+T1T—1 y Sa :SQ‘FZ(’Vt_’thl)(%_%fl) -
t=2

Noétese que la f.d.p. a posteriori para {2 depende, solamente, de v y de (4.3.0.17); se
concluye que la f.d.p. a posteriori de {2 sigue una distribucién inversa de Wishart, tal como,
se expresa a continuacion:

Qly ~ IW (UQ LT -1, SQ) . (4.3.0.18)
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4.4 Muestreo de o2

El siguiente resultado se ha tomado de la pagina 116 de Nakajima et al. (2011), para
obtener la densidad condicional a posteriori de 0. Se asume que f.d.p. a priori de o2 es

0?2 ~ 3G (v,2,8,2), (4.4.0.19)

donde J§G se refiere a la distribucion inversa de Gamma. Al reescribir (1.3.3.2) en forma
matricial:
Zg = Xgf+ ", 5h~N(0,021),

donde: Z; = (\/1 2 (hy — 1), ho — St — (1 — &), by — Shpy — (1 — ¢)) y

X5 =(0,y1,... ,yT_l)/, por consiguiente:
Zs — XsBly,h,p, ¢, 8,0% ~ N (0,0°1) . (4.4.0.20)

Una vez mads, al utilizar el Corolario 8.1. de Kroese et al. (2014) con (4.4.0.19) y
(4.4.0.20), se obtiene la siguiente expresion:

T -
o?|h, pu, ¢ ~ IS (UU2 + 3 Sc,z> , (4.4.0.21)

donde: S,2 = S,2 + [(1 — ¢?)(hy — p)* + ZtT:g(ht — = P(hy—y — p) — 5%—1)2/2] :

4.5 Muestreo de 3

El siguiente resultado se ha tomado de la pagina 10 de Chan (2017), para obtener la
densidad condicional a posteriori de 0. Se asume que la f.d.p. a priori de 3 es

B ~N(0,V). (4.5.0.22)
Al reescribir (1.3.3.2) en forma matricial, como se expresa a continuacion:
Zg = XpB+ e e" ~N(0,0°I),

donde: Zﬁ = (hg — gbhl — M(l — gb), ceey hT — gth—l — M(l — gb))/ y XB = (yl, e ,yT_l)l;
por consiguiente, se obtiene la siguiente expresion:

Zg — XpBly, b, pi, ¢, 0% ~ N (0,0°1) . (4.5.0.23)

Al utilizar el Corolario 8.1 de Kroese et al. (2014) (Teorema 1) con (4.5.0.22) y (4.5.0.23),
se obtiene:

Bly, h, i, ¢,0° ~ N (B, Dg) , (4.5.0.24)

donde: D;' = V' + X, Xs/02y B = Ds(Vy ' Bo + X3Z3/0%).
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4.6 Muestreode 11y ¢

A continuacion, se muestra el procedimiento utilizado en Chan (2017), para obtener la
densidad condicional a posteriori de ;1 y ¢. Se supone que las f.d.p. a priori para ;1 'y ¢ son

no~ N (ﬂﬂ? V,u)

¢~ N(o, Vo) L(|¢| <1),

respectivamente. Se implementa el método de cadenas de Markov de Metropolis Hasting,
para extraer las simulaciones de la siguiente f.d.p. a posteriori de 1t y ¢ en escala logaritmica:

log p(p, 9|k, B,0%) = log (p(h|p, ¢, B, 0%)p(p, 918, 07)) ,
= log (p(hlu, ¢, B,0*)p(1)p(d)) ,

1—¢)? 1
= _%(hl — )’ = 292 tz:; (he — hi—y — (1 — ) — Byr—1)”
T 1 1 1
—5 log(2mo?) — 3 log(2mVy,) — W (6 — ¢o)* — 5 log(27V,,)
1
— s = )’ (4.6.0.25)
Ko

puesto que la densidad a posteriori no se puede expresar de una manera analiticamente
simple.

Para obtener muestras de la f.d.p. a posteriori (4.6.0.25), se utiliza como densidad
propuesta (¢(+|-)) a una t de Student bivariante ¢, (u,>), con media v igual a la moda de
la f.d.p. a posteriori p(u, ¢|h, y, 3, 02):

u = argméxlog p(p, ¢|h, y, 8,0°),
78

(es decir, que el método de estimacion de maxima a posteriori estima a los pardmetros como
la moda de la distribucién a posteriori de esta v.a.), la cual se puede calcular por medio
del método de Newton-Raphson (con BHHH). La varianza (X)) es la inversa de la Hessiana
de (4.6.0.25) con signo negativo evaluado en u. Este enfoque para especificar la densidad
candidata o generadora fue introducido en Chib y Jeliazkov (2001), paginas 274 y 275.

A continuacion, se enuncia el teorema de la transformacién tomado de Kroese et al.
(2014) (pagina 85, Teorema 3.5.), el cual sera utilizado para extraer las simulaciones
conjuntas de pu y |¢| < 1.

Teorema 2 (Teorema de la transformacion ). Sea X un vector aleatorio de dimencién n con
fd.p. fxy gunafuncion de R" a R" con inversa g~'. Entonces, Z = g(X) tiene como f.d.p.
a:

f2(2) = fx (97'(2) 1= (2)], 2z € Ry,

donde: |J,-1(z)| = 1/|Jy(x)| y |J4(2)| denota a la determinante de la matriz Jacobiana
evaluada en z.
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4.6.1 Restriccion del parametro ¢

En el modelo SVM-TVP se tiene la siguiente suposicion en (1.3.3.2):
6] < 1.
Es posible utilizar la transformacién:
n = arctanh (¢) , —00 < 1N < 00, (4.6.1.1)
donde el parametro restringido ¢ se puede obtener de vuelta con:
¢ = tanh (n), —-1<op<1. (4.6.1.2)

Con estas transformaciones, las ¢ propuestas se generan en dos pasos: primero, se genera (i y
n de la f.d.p. generadora (¢, (u, 2)); en el segundo paso, se obtiene de regreso a ¢ utilizando
(4.6.1.2); y si se requiere continuar con el algoritmo de M-H, se regresa a 7 utilizando
(4.6.1.1).

Ademds, se debe conocer la f.d.p. generadora conjunta de p y ¢ para calcular la
probabilidad de aceptacién al emplear el algoritmo M-H. Al conocer la f.d.p. generadora
conjunta de o y 7, se puede encontrar la f.d.p. generadora conjunta de i y ¢, utilizando la
transformacion:

g: (n,m) — (4, ¢ = tanh (n)).
Entonces, la matriz Jacobiana de g~' : (i, ) — (i, arctanh (n)) es

con determinante |.J,-1 (i, ¢)| = 1/ (1 — ¢?). Al utilizar el teorema de la transformacién, se
concluye que i y ¢ tienen como f.d.p. generadora conjunta a

129 (’LL,Z) / (1 - ¢2) )

donde: t,, (u, X)) es la f.d.p. conjunta de 1 y 7.

4.6.2 Calculo de los parametros de la funcion propuesta generadora

A continuacion, en esta subseccion se mostrardn los cdlculos, para encontrar los
parametros u, > y v, de la f.d.p. propuesta generadora; primero, se enuncia rapidamente
el algoritmo de Newton-Raphson con BHHH para encontrar u; segundo, se brinda una
aproximacion del parametro X; y finalmente, se establecen los grados de libertad v, al
compararlos con su tasa de aceptacion en el algoritmo M-H.

El algoritmo de Berndt—Hall-Hall-Hausman (BHHH) fue introducido en Berndt et al.
(1974), el cual es un algoritmo de optimizacion numérica similar al algoritmo de
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Newton-Raphson; y se lo utiliza para encontrar el maximo del logaritmo de la funcién de
verosimilitud (), donde:
T
Q= Z Q-
t=1

En particular, el procedimiento iterativo se define, como se expresa a continuacion:

Uk = g + N (—H ' gr) (4.6.2.1)
con:
T
—He =) _ g9, (4.62.2)
t=1
y
T
9= o (4.6.2.3)
t=1

donde: A\, es un parametro (llamado tamafio de paso) y g; es el gradiente de ;. De esta
manera, el algoritmo de BHHH se diferencia del Newton-Raphson, al aproximar la Hessiana
negativa con el producto del gradiente por su transpuesta.

En particular, la funcion de verosimilitud esta dada por (4.6.0.25), se la puede reescribir
como una sumatoria de ();, utilizando:

1—¢)? 1
Ql == _( 20_2 ) (hl - /’l’)2 - 2‘/(1)0 ((b - ¢0)2 - 2‘/#0 (H - /“L(])Q (4624)
y
Qu= =5 (b = Sy — (1= 9) = By )", 4625)
02

para2 <t < T'. Alrealizar el cambio de variable, dado por: (4.6.1.1) en (4.6.2.4) y (4.6.2.5),
se obtiene las siguientes expresiones:

sech?n 2 1 9 9
_ hy — _ tanhn — — — 4.6.2.6
Q1 552 (hy — ) o, (tanhn — ¢y) oV (1 — po) ( )
y
1
Q; = ~5.2 (hy — hy_y tanhn — p (1 — tanhn) — Bye_1)°, (4.6.2.7)
para2 <t < T'. Se obtiene el gradiente de () al derivar (4.6.2.6) y (4.6.2.7), la cual estd dada
por:
0Q1 sec®n (fy — py) — o)
— e ) = o’ ) Vio 46.2.8
g ( 88;65,:1 ) sech? ntanhn (—(hlg_z“) — %) + ‘?70 sech? 7 ( )
0 0
y
96, L (hy — hy_i tanhn — p (1 — tanhn) — By,
gt = 88(5,5 = < sec?1277((hf_1—u§ ' ( ) ! 1) > s (4629)
o === (hy — p—tanhn (hy—y — p) — Bye—1)
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para 2 <t < T'. De esta manera, se puede calcular iterativamente u, al reemplazar (4.6.2.8)
y (4.6.2.9) en (4.6.2.2), (4.6.2.3) y (4.6.2.1). Ademads, se puede aproximar la Hessiana de
(4.6.0.25), utilizando (4.6.2.2).

Finalmente, solo faltaria establecer v (grados de libertad). En el Cuadro 4.1 se muestran
las tasas de aceptacion para cada grado de libertad, en la cual se puede observar que cuando
aumentan los grados de libertad, aumenta también la tasa de aceptacién de las simulaciones
generadas por la funcidén candidata generadora. Especialmente, a partir de 5 grados de
libertad; se observa que la tasa de aceptacion, solamente, aumenté 1,12 % cuando los grados
de libertad varian de 5 a 10, debido a que a medida que crece el nimero de grados de libertad,
la distribucion t se aproxima a la distribucion normal (a v también se la conoce como el
parametro de normalidad). Se decide tomar v = 5, aunque se podria tomar cualquier valor
mayor a 5; pero no se notaria una diferencia significativa en los resultados del muestreo de

©wy o

Cuadro 4.1: Tasa de aceptacion de la funcidn propuesta generadora al extraer las
simulaciones de p y ¢.

v Tasa de aceptacion
1 51,73 %
2 59,69 %
3 62,74 %
4 63,55 %
5 65,55 %
7 66,29 %
10 66,67 %

4.7 Verosimilitud marginal

En la presente secciéon se utiliza la estimacién bayesiana por medio del muestreo
de Gibbs, para desarrollar un enfoque simple que permita calcular la densidad marginal
de los datos (verosimilitud marginal), a partir de simulaciones obtenidas de las f.d.p. a
posteriori de los parametros. Consecuentemente, se pueden calcular los factores bayesianos
para realizar las respectivas comparaciones entre modelos; sin embargo, estos calculos son
extremadamente dificiles. El acercamiento utilizado aqui estd basado en el trabajo expuesto
en Chib (1995), el cual explota el hecho de que la densidad marginal se puede expresar
como el nimero de veces de la f.d.p. a priori de la funcién de verosimilitud sobre la f.d.p.
a posteriori. Se demuestra que una estimacion de una f.d.p. a posteriori estd disponible si
todas las simulaciones de las condicionales completas lo estdn. Para mejorar la precision
de la densidad a posteriori, esta se estima en un punto de alta densidad. A continuacion, se
aplican estas ideas al modelo SVM-TVP.
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4.7.1 Verosimilitud marginal del modelo SVM-TVP

En Newton y Raftery (1994) se muestra que la funciéon de verosimilitud marginal
(equivalente a la densidad marginal de y) bajo el modelo M, estd dado por:

m(y|My) = / Py, Mi)p(6| M)y,

donde: p(y|i, My,) es la funcién de densidad de los datos y = (1, ..., yr) bajo el modelo
My, para k = 1,2,..., K, dado el vector de parametros especificados del modelo ;
p(1| M) es la densidad a priori de ©; y p(¢|y, My,) es la f.d.p. a posteriori.

Al suprimir el indice k para el modelo, se considera a p(y|¢) como la funcién de
verosimilitud para un modelo dado y p(¢)) su densidad a priori. Se supone que para un
conjunto de bloques de pardmetros v = ((u, ), [, (0% €)) se conocen las siguientes
densidades condicionales completas:

p(u, dly, b, 7y, B,0°%,Q), 4.7.1.1)
p(Bly. h,p, b, 0°,Q), 4.7.1.2)
p(o®,Qly, b, 7y, 1, ¢, B), (4.7.1.3)
p(hly, v, 1, 0, 8,0%,Q) y (4.7.1.4)
p(Yly, b, 1, b, B, 0%, Q); (4.7.1.5)

para aplicarlas al muestreo de Gibbs.
El objetivo es calcular la densidad marginal m(y|M}), al utilizar las simulaciones
{(,U(g)7 p9), B). (29, Q(g))’ h9) 7(9)}
generadas por (4.7.1.1), (4.7.1.2), (4.7.1.3), (4.7.1.4) y (4.7.1.5), respectivamente.

El enfoque utilizado aqui consiste en dos ideas. La primera, utilizando el teorema de
Bayes, m(y) se puede expresar como:

m(y) = Pyl¥)p(d) 4.7.1.6)

p(¥ly)

A esta simple expresion, se la conoce como la identidad bésica de la funcion de verosimilitud
marginal (BML). La segunda, para una v dada (¢*), la funcién de verosimilitud y la f.d.p.
a posteriori se estiman en *, y se denotan por p(y|v*) y p(¢*|y), respectivamente, las
cuales se pueden estimar utilizando las densidades completas ((4.7.1.1), (4.7.1.2), (4.7.1.3),
(4.7.1.4) y (4.7.1.5)). La técnica para hacer esto se discutird més adelante. Por otro lado,
si la funcién de verosimilitud y la f.d.p. a posteriori se estiman en *, estas se denotan
por: p(y|v*) y p(*|y), respectivamente, entonces la estimacion propuesta de la densidad
marginal sobre una escala logaritmica es

log m(y) = log p(y|v*) + log p(v*) — log p(¥*|y). (4.7.1.7)
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4.7.1.1 Eleccion de ¢)*

La expresion BML en (4.7.1.6) se cumple para cualquier v, por esta razon la eleccion del
punto no es critica; pero las consideraciones de eficiencia dictaminan que para un nimero
dado de muestras de la f.d.p. a posteriori, la densidad se estima con mayor precision en un
punto de alta densidad, donde més muestras estén disponibles que en un punto en las colas.
A continuacién, se muestra como la funcién de verosimilitud y la densidad a posteriori se
pueden estimar utilizando el muestreo de Gibbs.

4.7.1.2 Estimacion de la verosimilitud p(y|¢*)

La funcién de verosimilitud p(y|i*) (también llamada verosimilitud integral) se puede
obtener al utilizar la regla de producto de probabilidades:

T-1

p(ylv) = pn ) [ ] p(eni Vi, v),

t=1

donde: Yi.; = {1, .-,y } Y P(ys+1|Y14, ©) es la densidad predictiva, la cual es basicamente
la densidad de ;11 a un paso. Por definicion, la densidad predictiva se define por:

p(yt+1|Y27¢> = /p(ytﬂ‘yt,ht+17%+17¢>p(ht+1a%+1|yta%aht;¢)p(ht>%\ytyw)dhtﬂd%ﬂdhtd%-

Entonces, la verosimilitud integral se puede estimar utilizando las densidades predictivas a
un paso, COmo se expresa a continuacion:

logp yW yt’ht 7'7 7 )7 (4718)

||M§

donde: las simulaciones de la f.d.p. hti ,fyti ]'yti 1, h ti 15 w* se pueden obtener utilizando las

ecuaciones de estados (1.3.3.2) y (1.3.3.3). Por tltimo, ht 1 fyt 1]Y; 1, 9" se puede obtener

por el muestreo de Gibbs utilizando (4 1.0.8) y (4.2.0.16), con ?* fijo. Se observa que en

la ecuacion (4.7.1.8) se utiliza p(yt|ht ,%(Z), Y*) en vez de p(y;|Yi—1,h E),% ,U*); esto se

debe a que y; en la ecuacidn de observacion (1.3.3.1) solo depende de los estados y de los
parametros, que varian en el tiempo.

4.7.1.3 Estimacion de p(¢*|y)

Abhora, el objetivo es estimar p(1)*|y), el cual se puede expresar por:

p(W*ly) = p(i*, ¢ |y)p(a™, Xy, 1", 6" )p(B* |y, 1*, %, 0, ), (47.1.9)
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donde:
p(, ¢*ly) = /p(u*,¢*\y,h,v,B,UQ,Q)p(h,%ﬁ,UQ,Qly)dﬂdUQdehd%

(4.7.1.10)
p(o®*, Vy, u*, ¢*) = /p(UQ*,Q*Iy, h,y, 1", ¢, B)p(h,~, Bly, n*, ¢*)dBdhdy
(4.7.1.11)
y
p(B*|y, p*, 9%, 0™, Q%) = /p(ﬁ*!y, hoy, 1*, @%, o™, QY )p(h, Y|y, u*, ¢*, 0>, ") dhdy
(4.7.1.12)

son las densidades condicionales reducidas.

Entonces, se tiene que una estimacion apropiada de (4.7.1.10) es el promedio de la f.d.p.
condicional completa de (1, ¢) evaluada en (u*, ¢*), como se expresa a continuacion:

G

Plp*, ¢*ly) = Z (1", ¢"[y, B9, 49, 39, 520 QW)), (4.7.1.13)

g:

donde: las simulaciones {h 9 ~9 B9 (g2 (9))} se obtienen al aplicar el muestreo de
Gibbs con:

p(hly, v, 1, 8, 8,0%,9Q) = p(hly, v, 11, 6, 8, %),
p(Yly, h, B, 0%,9Q) = p(vly, h, ),
p(Bly, h, v, 1, ¢, 0%, Q) = p(Bly, h, 1, ¢, 0°),
p(p, dly, by, B,0%,9Q) = p(p, dlh, 0%) y

(o

p(o®, Qy, h,v, 1, 6, B) = p(Qly)p(o?|h, p, ).
(4.7.1.14)

La estimacion en (4.7.1.10) es consistente, es decir, p(u*, ¢*|y) — p(p*, ¢*|y) cuando
G — o0, casi seguramente, como consecuencia de que la ley de los grandes niimeros, se
cumple para cualquier cadena ergddica (Teorema 3 de Tierney (1994)).

Una técnica similar, se puede utilizar para obtener la f.d.p. condicional reducida de
(o, Q*|y, u*, ¢*) en (4.7.1.11); pero si se emplea un muestreo de Gibbs utilizando las
distribuciones marginales completas de h, v, Q, 02, 3, i1y ¢ (ver las ecuaciones (4.1.0.8),
(4.2.0.16), (4.3.0.18), (4.4.0.21),y (4.5.0.24) y la seccion 4.6, respectivamente), se obtienen
las simulaciones de la f.d.p. h, v, Bly y no de h,~, S|y, u*, ¢*. Ademas, la f.d.p. condicional
completa de (02, Q) no se puede promediar directamente. En Chib (1995) se propone una
solucién para lidiar con esta complicacion, la cual es continuar el muestreo de Gibbs para G
iteraciones adicionales con las densidades condicionales completas:

p(a?, Qy, h,y, ¥, 8%, 8) = p(Qly)p(a?|h, u*, ¢*),
p(Bly, h, v, 1", 6%, 0%, Q) = p(Bly, h, 1", ¢*, o),

p(yly. by 1*, 6%, 8,0%,Q) = p(vly, h, Q) y

p(hly, v, 1", ¢*, 8,0°,Q) = p(hly,~, u*, 6", 5, %). (4.7.1.15)
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En cada una de estas densidades, ;1 y ¢ se igualan a p* y ¢*, respectivamente. Se puede
verificar de la teorfa de MCMC que las simulaciones { (), ), 3U)} obtenidas del muestreo
de Gibbs utilizando (4.7.1.15) siguen una distribucién h,~y, 5|y, u*, ¢*, como se requeria
(enfoque tomado de Chib (1995), pagina 1315), consecuentemente:

G
A~ * * 1 * *
po™, ) == > p(o™, Xy, b9 A9, 67, B9) (4.7.1.16)

es una estimacién consistente de (4.7.1.11) donde las simulaciones {h(@, @) 3@} se
generan por p(h,~, Bly, u*, ¢*). Este procedimiento conlleva a un incremento del nimero
de iteraciones; aunque no requiere de nueva programacion, por lo tanto es ficil de
implementarlo.

Ahora, solo falta por estimar p(3*|y, u*, ¢*, 0%*,0*) en (4.7.1.12); pero nuevamente se
tiene que las simulaciones de (h,y) obtenidas por medio del muestreo de Gibbs utilizando
4.7.1.1), (4.7.1.2), (4.7.1.3), (4.7.1.4) y (4.7.1.5) siguen una distribucién h,7|y, y no
de h,vyly, p*, ¢*, 0%, *, como se requiere en (4.7.1.12). Para superar este problema, se
continda con el muestreo de Gibbs con G iteraciones adicionales con las densidades
condicionales completas:

p(Bly, by v, 1, 0%, 0%, Q%)
p(Y|y, b, 1*, 9%, B, 0%, Q)
p(hly, v, u*, ¢%, B, 0%, Q%)

p(/6|y7 h7M*7¢*’0-2*)7
p(yly, h, Q") y
p(hly, v, u*, ¢%, 5%, 0*).

(4.7.1.17)

donde en cada una de las densidades, se evaldan u, ¢, 0% y Q en p*, ¢*, o2* y QF,
respectivamente. Ahora, se tiene que las simulaciones {h(g),v(g)} del dltimo muestreo
siguen una distribucion h, |y, u*, ¢*, 02*, 2*. Consecuentemente, se tiene que:

P8y, 11", 6%, 0%, ") Gzpﬁly, ) A, 6, o™, ) (4.7.1.18)

es una estimacion consistente de (4.7.1.12).

Finalmente, al substituir (4.7.1.9) en (4.7.1.7) con (4.7.1.13), (4.7.1.16) y (4.7.1.18) en
(4.7.1.9), se obtiene la siguiente estimacion de la verosimilitud marginal:

logm(y) = log p(y|p*, %, B*, 0, Q%) + log p(u, ¢, 3,02, Q)

G
1
_logaz ( ¢ ‘y7 77 (@) 6(!]) 0_2(9)79(5]))

G

—log Z 0% Q' ly, b9 A9 i, 7, B9)

G

—log = Z (B°1y, B9, A9, i, 9%, 0%, 07),

=1

4.7.1.19)
donde: p(y|u*, ¢*, B*, 0**, %) estd dado por (4.7.1.8).
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4.8 Probabilidades que a; # 0

Se asume que su f.d.p. a priori es igualmente probable que la restricciéon de o, = 0 se
mantenga o no, es decir, P(a; = 0) = P(ay # 0) = 0, 5. Entonces, la probabilidad a favor
de que a; = 0 se puede calcular por medio de la razén de Savage-Dickey:

p(ay = Oly)
play =0)

donde el numerador de la f.d.p. a posteriori marginal de «; se evalia en cero. Primero, la
f.d.p. a posteriori marginal p(cy|y) es desconocida; pero se conoce que p(cy|y, h,2) es
gaussiana; para ver esto, se conoce que la f.d.p. conjunta p(v|y, h,2) es gaussiana (ver
ecuacion (4.2.0.16)), puesto que todas las f.d.p. marginales de una gaussiana conjunta son
gaussianas, asi que p(7v|y, h,2) lo es. Por consiguiente, se puede utilizar el muestreo de
Gibbs para obtener p(a; = Oly) al utilizar la media de las simulaciones como estimador
de minimo error cuadritico medio de las simulaciones de p(a; = 0ly, h®, QW) donde
{h(i), Q(i)} se simulan con sus f.d.p. a posteriori marginales completas. Finalmente, se puede
calcular las probabilidades a posteriori:

POt:

1
Pla # 0ly) = 15 PO,

4.9 Criterios de comparacion entre modelos

En esta seccion se brinda un vistazo a varios criterios para comparar el poder predictivo
del modelo SVM-TVP con los modelos GARCH, GARCH-2, GARCH-J, GARCH-M, SV,
SV-2, SV-J y SV-M. Todos ellos basados en la verosimilitud marginal o integral.

4.9.1 Factor bayesiano, criterio de la informacion de Schwarz y Akaike

Se supone que se desea comparar el conjunto de modelos {M;, ..., M;}. Cada modelo
M; es formalmente definido por dos componentes separados: una funcion de verosimilitud
p(y|wi, M;) que depende del vector de parametros »; de dimension p; que especifica el
modelo y la densidad a priori p(¢|M;). Un criterio popular de comparacién es el factor
bayesiano (FB) en favor de M; y en contra de M}, se define como:

BF,; = p(y[M;) :
p(y|M;)

donde p(y|M;) es la verosimilitud marginal bajo el modelo M;, la cual se calculd al final de
la anterior seccion. Esta verosimilitud marginal se puede interpretar como una densidad de
prediccion de los datos bajo el modelo M; evaluado en los datos actuales y. Por lo tanto, si los
datos observados son verosimiles (probables) bajo el modelo, la verosimilitud marginal seria
mas grande. Ademds, se sigue que BF;; > 1 indica que los datos observados son mucho
mas verosimiles bajo el modelo M;, comparados al modelo M/;; y de esta manera, son vistos
como una evidencia en favor del modelo M,;.
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En segundo lugar, se tiene al criterio de la Informacion de Schwarz (BIC) para el modelo
M;, el cual se define como:

1 .
BH2=:f[—2bgMmeAL%+wbgT]
El tercer y tltimo criterio es el criterio de Informacion de Akaike (AIC):
1 A
AIC = 7 [—QT log p(y|w;) + 2w] ,

donde: 1@, es la estimacion de los pardmetros del modelo, 7" es el tamano de la muestra 'y w
es la dimensidn del vector de pardmetros estimados en el modelo. Una propiedad muy util de
este criterio es que compensa el nimero de parametros estimados en un modelo, permitiendo
asi una comparacion justa entre modelos que implican diferentes numeros de pardmetros.

Cabe recalcar que el logaritmo del factor bayesiano es asintOticamente equivalente
al BIC. Ademas, el factor bayesiano y el BIC son criterios de seleccion de modelos
consistentes, es decir, ellos seleccionaran asintoticamente el modelo candidato con la
correcta estructura con una probabilidad de uno. Por otra parte, el criterio de Akaike no
es consistente.

4.10 Pruebas de diagndstico

El modelo SVM-TVP se basa en un supuesto relativo a los residuos del anélisis. Estos
residuos deben satisfacer la propiedad de independencia. En esta seccién se analiza dos
pruebas que se pueden utilizar para establecer si los residuos satisfacen esta suposicion.
Estas pruebas se aplican a lo que se conoce como errores de prediccion estandarizados, los

cuales se definen por:
Ut

Vexphy

donde: v; son errores de las predicciones a un paso y exp h; es la volatilidad del modelo.

€t =

La suposicion de la independencia de los residuos se puede verificar con el estadistico de
Box-Ljung. Al establecer:
n—k

D (er =€) (e —€)
T = )

Z?:l(et —e)

denota la autocorrelacion residual para £ retardos, donde € es la media de los n residuos. El
estadistico de Box-Ljung, se define por:

2
r
k) = 2 L
en cambio, el estadistico de Li-McLeod, se define por:
k(k+1) B2
2(k) = T
Q2(k) 2T + Z n—1



En ambos, se rechaza la hipdtesis nula (los datos se distribuyen de forma independiente, al
nivel del 5 %) cuando:

Q(k) > X(k—w;0,05)-

Existen varios criterios para elegir el nimero de retardos (k) que se utilizan para las
pruebas, por ejemplo: el mas comun es min (20, 7'—1), donde 7" es la longitud de la serie. Este
criterio es propuesto en la pagina 314 de Box et al. (1994). El segundo es tomar k£ = log T’
propuesto en la pagina 33 de Tsay (2005).
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CAPITULO 5
Resultados computacionales

En el siguiente capitulo se reportan varios resultados de la estimacion de los pardmetros
del modelo SVM-TVP, utilizando las técnicas anteriormente expuestas en el Capitulo
4. Ademéds, se realizan algunas pruebas de diagndstico del modelo y se revisan sus
predicciones. Por ultimo, se compara el desempefio del modelo SVM-TVP con otros
modelos de volatilidad condicional y estocastica, utilizando: la verosimilitud marginal, el
factor bayesiano y los criterios de informacion de Akaike (AIC) y Schwarz (BIC).

El presente trabajo utiliza los precios del crudo Oriente obtenidos en la pagina web de
Sistema Nacional de Informacion (SNI). En esta pagina web se obtuvieron 2.073 registros
con los precios del crudo Oriente desde el 2 de enero de 2012 hasta el 3 de septiembre de
2017. En los resultados computacionales expuestos en este capitulo, se utilizan los precios
promedios semanales del crudo Oriente, lo que forma una serie de tiempo de 296 precios
promedios semanales. En la primera parte de este capitulo, se utilizardn 284 observaciones
para estimar los pardmetros del modelo y los restantes 12 se guardaran para compararlos
con las predicciones del modelo, y en la segunda parte, se utilizardn 272 para estimar los
parametros del modelo y los restantes 24 para compararlos con las predicciones. Se utilizara
la siguiente transformacion

Zt—1

v = 100 log (i) , (5.0.0.1)

donde: z; son los precios promedios semanales. En la Figura 5.1 se representa la evolucion
histdrica de las series y; y z;. Para volver a la serie original, se utiliza la siguiente férmula

2 = 21 exp (y¢/100). (5.0.0.2)

Se utiliz6 el cédigo de Chan (2017) en MATLAB! (ver Anexo A) para el modelo de
volatilidad estocastica, con pardmetros que varian en el tiempo (SVM-TVP), y se utiliz6
el cédigo empleado en Chan y Grant (2016)? para los modelos: GARCH, GARCH-2,
GARCH-J, GARCH-M, SV, SV-2,SV-J y SV-M. En el Cuadro 5.1 se exponen los tiempos de

IDisponible en http://joshuachan.org/code/SVM.zip
Disponible en http://joshuachan.org/code/code_GARCH_SV.zip
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Figura 5.1 Evolucion histérica desde el 2012 a 2017 de (a) la serie z; y (b) la serie y;.

ejecucion de los codigos utilizando el software matematico MATLAB 2013a en una laptop
Acer 5552-5898 con procesador AMD Phenom II X3 N830 de tres nticleos con 4 GB de
memoria RAM DDR3.

Cuadro 5.1: Tiempos de ejecucion de los codigos para los diferentes modelos en Matlab.

Modelo Tiempo (segundos)

GARCH 380,90
GARCH-2 634,94
GARCH-J 1387,48
GARCH-M 278,76
SV 146,97
SV-2 153,87

SV-J 1.098,75
SV-M 154,31

TVP-SVM 1.255,04
TVP-SVM cona =0 607,47

Los resultados estan basados en 10.000 simulaciones de la densidad a posteriori y la
verosimilitud marginal. En la Figura 5.2 se pueden observar las primeras 5.000 iteraciones.
Al observar (b), (c), (d), (e), (), (g) y (h) de la Figura 5.2, se puede concluir que después
de 1.500 iteraciones se empiezan a estabilizar las estimaciones; por esta razon se descartan
las primeras 2.000 (generalmente, se acostumbra a descartar las primeras 2 000 iteraciones
(ver Kim et al. (1998))), a esta practica se llama periodo de quemado, el cual es un periodo
en el que las simulaciones obtenidas dependerdn del valor tomado como estado inicial de
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las cadenas de Markov, es decir, que después de este periodo de transicidn, las simulaciones
obtenidas no dependerdn de los valores iniciales tomados. Se podria evitar la practica del
periodo de quemado si se eligieran valores iniciales que estén en una zona de alta densidad.
Por ejemplo, i@ = log(Var(y)) (donde Var(.) denota a la varianza) empieza en una zona de
alta densidad, 5 también podria empezar en una zona de alta probabilidad si se iniciara en
—0,04 ynoen 0, 04.

5.1 Resultados del modelo SVM-TVP con pronosticos a 12 semanas

La serie de tiempo posee 296 precios promedios semanales, de los cuales 284 se
utilizardn para estimar los parametros del modelo y los restantes 12 se guardardn para
compararlos con las predicciones del modelo SVM-TVP, y los otros modelos expuestos en
la seccion 1.3 de este trabajo de titulacion.

El muestreo MCMC fue inicializado al establecer: 3 = 0, ¢ = 0,98, 02 = 0,0242,
Q) = diagonal(0, 2%;0,5%) y u = log(Var(y)). Por dltimo, se inicializa h; con una normal
con media 4 y varianza 0. Para la extraccion de las simulaciones de las distribuciones a
posteriori de los parametros y estados, se realizan 10.000 iteraciones, de las cuales las 2.000
se desechan (generalmente se acostumbra en la bibliografia a descartar las primeras 2.000
iteraciones (ver Kim et al. (1998))). Al establecer el error cuadratico medio (ECM) como
funcién de riesgo, la estimaciéon de Bayes es la media de la distribucién a posteriori de
las 8.000 iteraciones restantes. Después, se calcula la probabilidad dindmica que a; # 0y
la verosimilitud marginal con el mismo nimero de iteraciones. Por ultimo, se calculan los
puntos de prediccidn, utilizando una vez més a la media de las simulaciones como estimador
de minimo error cuadratico medio (MECM).

Cabe recalcar que se utilizd el muestreo de Gibbs para extraer las simulaciones de
las distribuciones a posteriori de los parametros (excepto u y ¢); pero para extraer las
simulaciones de la f.d.p. a posteriori de la volatilidad en escala logaritmica (h;), se utilizd
algoritmo de ARMH con funcidén generadora a una aproximacion gaussiana con una tasa
de aceptacion del 99,97 %; en cambio, para extraer simultdneamente las simulaciones de la
f.d.p. a posteriori de 1 y ¢, se utilizé el algoritmo de Metropolis-Hasting (M-H) con f.d.p.
generadora a una t de Student bivariante con una tasa de aceptacion del 65,55 % , lo cual no
es tan alta como en el muestreo de h,; pero ain continua siendo aceptable.

5.1.1 Hiperparametros de las distribuciones a priori

En esta seccion, se proveen los detalles de los hiperpardmetros utilizados en el modelo.
Las distribuciones a priori estan descritas en (1.3.3.4) en la subseccion 1.3.3. En particular,
i, ¢y 3 siguen distribuciones normales, con medias: o = 1,968, ¢9 = 0,5y By = —0, 03,
y varianzas: V,, = 0,05, V; = 0,1y V3 = 0, 152, respectivamente.
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Figura 5.2 Primeras 5.000 simulaciones de (a)-(g) las f.d.p. a posteriori de los pardmetros p, 3, ¢, o2y €,

(h)-(i) los estados v y 7 para el primer intervalo de tiempo después de la inicializacién, y (j) la

verosimilitud en un punto de alta densidad.
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Las varianzas de los estados h; y 7; son independientemente distribuidas, y tienen las
siguientes distribuciones a priori: 02 ~ JG (v,2, S52) y © ~ IW (vg, Sq), con pardmetros
vg = 4y v,z = 10; para los pardmetros de escala, se establece: S,2 = 0,02%(v,2 — 1)
y Sq = (vq + 3)diag {0,1%;0,12}. Estas distribuciones a priori fueron elegidas con estos
hiperpardmetros, con excepcién de €2 y 3, adoptando la propuesta utilizada para modelar los
precios del crudo W.T.I. en Chan y Grant (2016) en los modelos SV y SV-M.

5.1.2 Estimacion del modelo SVM-TVP para el crudo Oriente

En el Cuadro 5.2 se exponen las estimaciones de los pardmetros utilizando la media de las
simulaciones como estimador de minimo error cuadratico medio (MECM) y los intervalos
de credibilidad al 95 %, que son obtenidos utilizando los cuantiles 0,025 y 0,975 de las
simulaciones extraidas.

La estimacion asociada con los parametros del proceso AR(1) de h; es altamente
persistente, con media posterior de ¢ igual a 0,969, esto también implica que resta en 97 %
el efecto de ;.. También se tiene que [3, el coeficiente asociado con el efecto del tltimo precio
en la volatilidad estocéstica es muy pequeino (-0,034). De hecho, su intervalo de credibilidad
al nivel del 95 % estda muy cerca de cero, indicando que el dltimo precio del crudo tiene un
impacto muy limitado en la volatilidad en escala logaritmica.

Al observar el Cuadro 5.2 y la Figura 5.3 (u), se tiene que la estimacion de la correlacién
entre oy y 7; es el Unico pardmetro que tiene dentro de su intervalo de credibilidad, al
nivel del 95 %, al cero (-0,086 ; 0,261). En la Figura 5.3 también se observa como las
autocorrelaciones empiezan a desaparecer y estabilizarse.

Cuadro 5.2 Estimacion a posteriori de los momentos y cuantiles de los pardmetros del modelo SVM-TVP
guardando 12 observaciones.

Parametros del modelo SVM-TVP
Pardmetros Media a posteriori Intervalo de credibilidad al 95 %

[ 1,325 (0,613 ; 1,910)
3 —0,034 (—0,047 ; —0,022)
¢ 0, 969 (0,947 ; 0,999)
o 0,027 (0,016 ; 0,044)
Q, 0,07 (0,015 ; 0,190)
Qo r 0,053 (—0,086 ; 0,261)
Q. 0,333 (0,015 ; 1,806)

En la Figura 5.4 se muestra la evolucién de h; y de sus parametros que varian a través
del tiempo asociados oy, asi como sus intervalos de credibilidad asociados al 95 % de
credibilidad. Las estimaciones de h; muestran que la volatilidad de los precios del crudo
oriente se dispard desde finales de 2014 y se mantuvieron asi, al alza, hasta mediados de
2016 cuando empezé a disminuir. Ademads, se observa el efecto de la volatilidad a través
de los parametros a; en los precios del crudo Oriente, que al parecer pierden importancia al
incrementar la volatilidad; es decir, mientras mayor sea la volatilidad, menor sera su efecto en
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la prediccidn en los precios del crudo. Algo similar sucede con los intervalos de credibilidad
de a4, puesto que mientras mayor sea la volatilidad, menor serd el ancho de los intervalos de
credibilidad de ;. Por ultimo, cabe recalcar que el punto més alto de volatilidad se obtuvo
en el punto mas bajo del precio del crudo.
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Figura 5.3 (a)-(g) Simulaciones en cada iteracién de las f.d.p. a posteriori de los pardmetros,

(h)-(0)

Correlogramas de las simulaciones y (p)-(v) Histogramas de las simulaciones. En total se realizaron
10.000 iteraciones, descartando las primeras 2.000.
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Figura 5.4 (a)-(c) Evolucién de las f.d.p. a posteriori de los estados: h; (a), a; (b) y 7 (c). Las medias de las
simulaciones se representan con las lineas sélidas negras; y los intervalos de credibilidad, al 95 %
de nivel, por lineas punteadas rojas.

5.1.3 Probabilidades que «; # 0

Se asume que su f.d.p. a priori es igualmente probable que la restricciéon de o, = 0 se
mantenga o no, es decir, P(oy, = 0) = P(oy # 0) = 0,5. La probabilidad a favor de que
oy = 0 se calcula por medio de la razén de Savage-Dickey. En la Figura 5.5 se muestran los
resultados que indican que la probabilidad de o; # 0 es mayor a 0,5 en la mayor parte del
tiempo, lo cual justifica su insercion de a; en el modelo. Ademads, se observa que existe alta
probabilidad que o, = 0, cuando la volatilidad es alta.

P(a # 0ly)
1.00 A
0.75
0.50
0.25
0.00
T T T T T T T
28/10/11 17/09/12 08/08/13 29/06/14 20/05/15 09/04/16 28/02/17
Fecha

Figura 5.5 Probabilidades a posteriori que a;; # 0.
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5.1.4 Resultados de las pruebas de diagnéstico

Utilizando 283 errores estandarizados, se obtienen los estadisticos de Ljung-Box y
Li-McLeod para diferentes retardos con w = 7 (ver Figura 5.6). Se observa en (b) de la
Figura 5.6 que para todo retardo menor que 30, la hipétesis nula de independencia no es
rechazada al nivel del 5 %; pero la prueba de Li-McLeod rechaza la hipétesis nula al nivel
de significacion del 5 % para todo retardo menor que 16 y al nivel del 10 % para todo retardo
menor que 23 (ver (c) de la Figura 5.6). El FAC en (a) de la Figura 5.6 confirma la existencia
de una baja correlacion.
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Figura 5.6 (a) Funcién de auto correlacion para los errores,(b) Prueba de Ljung-Box para la independencia de
los residuos y (c) Prueba de Li-McLeod para la independencia de los residuos.

5.1.5 Predicciones del modelo SVM-TVP

A continuacion, se establecen las predicciones del modelo SVM-TVP para poder evaluar
su poder predictivo, al comparar los puntos de prediccion con las observaciones guardadas.
En la metodologia clésica, introducida por Box-Jenkins, se obtiene una estimacion de la
media de la funcién de densidad de probabilidad condicional en cada periodo, en el horizonte
de prediccion; en cambio, en la metodologia de MCMC, se generan un par de predicciones:
la f.d.p. predictiva y el punto de prediccion, que es la media de la f.d.p. predictiva (debido a
que se utiliza al error cuadritico como funcion de riesgo), para cada periodo en el horizonte
de prediccion.

En la practica, la media predictiva y la f.d.p. predictiva de y;,; no se pueden calcular
analiticamente; en cambio, ellas se obtienen utilizando simulaciones. Mds precisamente, en
cada iteracion de MCMC, dado los pardmetros del modelo y estados hasta el tiempo ¢, se
simulan los estados futuros desde el periodo ¢, hasta ¢y + k£ — 1, donde: £, es la semana del
09/06/2017 (t, = 284), utilizando las ecuaciones de estado (ecuaciones (1.3.3.2) y (1.3.3.3),y
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simulando los errores 7 y €]) . También se simulan los errores futuros ¥, para s = to +
1,...,to+k—1.Por dltimo, se puede obtener las simulaciones extraidas de la f.d.p. predictiva
(p(Ye+x|Y1.¢)), facilmente, al reemplazar las simulaciones en (1.3.3.1); y al tomar la media de
la f.d.p. predictiva, debido a que se utiliza al error cuadratico como funcién de riesgo, se
estima el punto de prediccion (E { v x|y1.¢ })-

Cabe recalcar que se obtienen las predicciones de z; (la serie original) de la siguiente
manera: primero, después de realizar las 20.000 simulaciones de y; (al utilizar las ecuaciones
(1.3.3.1), (1.3.3.2) y (1.3.3.3)) para cada periodo en el horizonte de prediccion, se utiliza la
ecuacion (5.0.0.2) (inversa de la transformacion (5.0.0.1)) para obtener las simulaciones de
la serie original z;; segundo, se estima la media de las simulaciones de z;, utilizando su
promedio; de esta manera, se obtienen, primeramente, las realizaciones la f.d.p. predictiva
(p(zt4%]214)) y en segundo lugar, su correspondiente estimacion de la media (E {z;x|21.¢}),
para cada periodo en el horizonte de prediccién. Por lo tanto, los puntos de prediccién del
modelo SVM-TVP no estan subestimados (menores a las predicciones reales), puesto que
la estimacion de la media (promedio) se aplica después de la transformacion convexa y no
antes que la transformacion convexa (desigualdad de Jensen en pagina 37 de Knight (1999)).
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Figura 5.7 (a) Evolucién de los precios, 296 registros, en linea negra; evolucion de los 12 puntos de prediccién
(linea azul); y los intervalos de credibilidad, al nivel del 95 % (linea roja). (b) Media de la densidad
predictiva como prondsticos para 12 semanas con intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %. (c)
Evolucién de los prondsticos de h; para 12 semanas con intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %.

En la Figura 5.7 y en el Cuadro 5.3, se observa que los puntos de prediccion y los
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intervalos de credibilidad al 95 %, con k = 1,...,12, es decir, los valores esperados y los
intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, que se obtienen utilizando los cuantiles 0,025 y
0,975 de las simulaciones extraidas, para los precios del crudo Oriente para 12 semanas. Se
puede observar que ninguno de los 12 precios promedios semanales esta fuera del intervalo
de credibilidad, al nivel del 95 %. También se tiene que los intervalos de credibilidad van
creciendo, segun aumenta el nimero de predicciones k.

La métrica para evaluar los puntos de prediccion es la raiz cuadrada del error cuadrético
de prediccion (RECPM), utilizando la media como punto de prediccidn, se definine por:

T—k/ o
RECPM = Zt:to (yt+k —E {yt+k|y1:t})27
T—k—ty+1

donde: y7, ;. denota los valores observados de y; .

Cuadro 5.3: Predicciones e intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, para 12 semanas.

k Fecha Observado (z;) Prediccion Limite inferior Limite superior
1 18/06/2017 40,73 42,11 39,81 4476
2 25/06/2017 39,37 41,91 38,06 46,56
3 02/07/2017 40,88 42,02 36,98 48,27
4 09/07/2017 41,07 42,21 36,05 49,77
5 16/07/2017 41,52 41,58 34,62 50,24
6 23/07/2017 42,47 40,79 33,22 50,07
7 30/07/2017 44.42 40,54 32,36 50,82
8 06/08/2017 45,59 40,86 31,92 52,15
9 13/08/2017 44,89 40,92 31,3 53,29
10 20/08/2017 43,87 40,4 30,36 53,19
11 27/08/2017 43,66 40,76 30,12 54,36
12 03/09/2017 43,21 40,1 29,08 54,05

Una ventaja de este enfoque es que se puede medir y predecir la volatilidad. En la Figura
5.4 se observa como desde finales del primer trimestre del afio 2016, la volatilidad del crudo
Oriente comenz6 a bajar y termind por estabilizarse. Las predicciones dicen que la volatilidad
se estabilizaria en el tercer trimestre de 2017, como efectivamente sucedio (ver la Figura 5.7

(c)).

5.1.6 Modelo SVM-TVP con o; = 0

A continuacion, se muestran los resultados para un caso particular del modelo SVM-TVP
cuando fijamos o;; = 0. De esta manera, este modelo seria un SV, con pardmetro que cambia
con el tiempo (Unicamente 7;), y no dependeria de la volatilidad. Para este objetivo, se utiliz6
el mismo cddigo (ver Apéndice A) con dos pequefios cambios. Primero, después de extraer
las simulaciones de la f.d.p. a posteriori de v;; se fijan a a; = 0. En segundo lugar, después
de extraer las simulaciones de la distribucion a posteriori de €2; se fijan €2, y {2, con un
valor muy cercano a cero.

60



La ventaja de este modelo es que no va a depender de los cambios bruscos de la
volatilidad. También se observa que en tiempos de alta volatilidad, el efecto de a; es muy
pequefio como se observé en el modelo SVM-TVP.

Se tienen las siguientes observaciones al comparar los Cuadros 5.4 y 5.2: la primera,
se prueba que todos los pardmetros son diferentes a cero, al nivel del 95 %, puesto que no
se incluye al cero dentro de ninguno de los intervalos de credibilidad de los parametros; la
segunda, 5y ¢ no cambian, a diferencia de (), que aumenta de 0,333 a 1,001.

Cuadro 5.4 Estimacion a posteriori de los momentos y cuantiles de los pardmetros del modelo SVM-TVP con
oy = 0 guardando 12 semanas.

Pardmetros Media a posteriori Intervalo de credibilidad al 95 %

[ 1,705 (0,773; 2,425)
3 —0,039 (—0,058; —0,022)
¢ 0,978 (0,960; 0,991)
o2 0,036 (0,011; 0,062)
Q, 1,001 (0,092; 2,699)

La independencia de los errores mejora con respecto al modelo SVM-TVP, puesto que en
las dos pruebas (Box-Ljung y Li-McLeod) rechazan la hipdtesis nula al nivel del 5 %; para
todo retardo menor que 30 en la prueba de Box-Ljung y para todo retardo menor que 24 en
la prueba de Li-McLeod (ver Figura 5.14).
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Figura 5.8 (a) Funcién de auto correlacion para los errores del modelo SVM-TVP con a; = 0, (b) Prueba de
Ljung-Box para la independencia de los residuos y (c) Prueba de Li-McLeod para la independencia
de los residuos.
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Figura 5.9 (a)-(g) Simulaciones en cada iteraciéon de las f.d.p. a posteriori de los pardmetros del modelo

SVM-TVP con oy = 0, (h)-(0) Correlogramas de las simulaciones, (p)-(v) Histogramas de las
simulaciones. En total se realizaron 10.000 iteraciones, descartando las primeras 2.000.

La gran desventaja del modelo son sus predicciones (ver el Cuadro 5.5 y la Figura 5.10),
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k = 12 es (29, 08; 54, 05),pero para el modelo con a; = 0 es (20, 05;58,42). Este ultimo
es un problema ya que el precio del crudo nunca ha llegado a estar a 20,05 ddlares durante
este siglo; de igual manera, sucede para la volatilidad, sus intervalos de credibilidad crecen
linealmente a través del tiempo.
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Figura 5.10 (a) Evolucién de los precios, 296 registros, en linea negra; evolucion de los 12 puntos de prediccién
(linea azul) del modelo SVM-TVP con oy = 0; y los intervalos de credibilidad, al nivel del
95 % (linea roja). (b) Media de la densidad predictiva como prondsticos para 12 semanas con
intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, del modelo SVM-TVP con «; = 0. (c) Evolucién de
los prondsticos de h; para 12 semanas con intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, del modelo
SVM-TVP con a; = 0.

Cuadro 5.5 Predicciones e intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, del modelo SVM-TVP con oy = 0 para

12 semanas.
k Fecha Observado (z;) Prediccion Limite inferior Limite superior
1 18/06/2017 40,73 41,76 38,92 44,82
2 25/06/2017 39,37 41,18 37,14 45,55
3 02/07/2017 40,88 40,61 35,33 46,13
4 09/07/2017 41,07 40,07 33,74 46,94
5 16/07/2017 41,52 39,55 31,86 47,65
6 23/07/2017 42,47 39,06 30,09 48,66
7 30/07/2017 44.42 38,6 28,41 49,66
8 06/08/2017 45,59 38,15 26,59 51,11
9 13/08/2017 44,89 37,75 24,87 52,61
10 20/08/2017 43,87 37,38 23,22 54,42
11 27/08/2017 43,66 37,06 21,6 56,41
12 03/09/2017 43,21 36,78 20,05 58,42
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5.1.7 Comparacion con otros modelos

Todos modelos: GARCH, GARCH-2, GARCH-J, GARCH-M, SV, SV-2, SV-J y SV-M
son estimados utilizando técnicas bayesianas expuestas en Chan y Grant (2016) y se utiliz6 el
c6digo del mismo *. En el Cuadro 5.6 se muestra como los modelos GARCH y GARCH-M
incluyen el cero en al menos en uno de los intervalos de credibilidad de sus pardmetros. De
igual manera, se puede ver en el Cuadro 5.7, que los modelos de la familia de volatilidad
estocdstica poseen en algunos parametros el cero en sus intervalos de credibilidad. Esto
indica una clara mala especificaciéon por parte de estos modelos. Por tanto, se llega a la
misma conclusion de Chan en Chan y Grant (2016) para los precios del crudo WTIL.

Cuadro 5.6 Estimacion de los pardmetros y sus desviaciones estandar de los modelos GARCH guardando 12

semanas.

Parametros GARCH GARCH-2 GARCH-] GARCH-M
L -0,21 (0,18) -0,20(0,18) -0,05 (0,18) -0,53 (0,27)
Qp 0,35(0,17) 0,47 (0,28) 0,67 (0,29) 0,39 (0,19)
oy 0,13 (0,03) 0,18 (0,04) 0,28 (0,06) 0,13 (0,03)
01 0,83 (0,03) 0,43 (0,06) 0,69 (0,09) 0,83 (0,04)
B 0,37 (0,07)
K 0,08 (0,02)
i -1,04 (0,21)
o? 10,73 (1,54)
A 0,03 (0,02)

Cuadro 5.7 Estimacién de los pardmetros y sus desviaciones

estdndar de los modelos SV guardando 12

semanas.

Parametros SV SV-2 SV-J SV-M
1 -0,16 (0,17) -0,15(0,18) -0,15(0,19) 0,39 (0,26)
Lbh 2,31 (0,65) 2,23(0,44) 2,15(0,80) 2,02 (0,64)
On 0,98 (0,01) 1.02(0,08) 0,98 (0,02) 0,98 (0,01)
w? 0,05 (0,02) 0,10 (0,05) 0,05(0,02) 0,04 (0,02)
Ph -0,10 (0,10)
K 0,04 (0,03)
M -0,24 (2,31)
o2 10,27 (11,41)
A -0,05 (0,02)

Ahora, se puede comparar los nueve modelos expuestos en la seccién 1.3, utilizando: el
logaritmo de la funcién de verosimilitud marginal, el factor bayesiano, AIC, BIC y RECPM
4 (ver el Cuadro 5.8). Al utilizar el logaritmo de la funcién de verosimilitud marginal, se
observa que el mejor modelo es SVM-TVP; en segundo y tercer lugar estin: SV y SV-2,

3http://joshuachan.org/code/code_GARCH_SV.html
“RECPM: Raiz cuadrada del error cuadrético de prediccién utilizando la media
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respectivamente; en los dltimos lugares, se encuentran los modelos SVM-TVP cona; =0y
SV-M. El logaritmo de la verosimilitud marginal de los modelos SVM-TVP, SV y SV-2 son:
—719,17, —752,2 y —752, 6, respectivamente; esto implica factores bayesianos de 2,21 X
10 en favor de SVM-TVP en contra de SV y 3,29 x 10 en favor de SVM-TVP en contra
de SV-2 (observar el Cuadro 5.8). Una vez mas, se muestra que el SVM-TVP es el mejor
modelo al utilizar los criterios de informacién de Akaike y Schwarz; sin embargo, el modelo
SVM-TVP con a; = 0 queda en segundo lugar (ver el Cuadro 5.8). Igualmente, al utilizar
la RECPM, se tiene que el modelo SVM-TVP tiene mayor poder predictivo que el modelo
SVM-TVP con o = 0.

Cuadro 5.8 Logaritmo de verosimilitud marginal, integral, BIC, AIC, FB, Q, Q2 y RECPM de los modelos:
GARCH, SV, GARCH-2, SV-2, GARCH-J, SV-J, GARCH-M, SV-M, SVM-TVP y SVM-TVP con

ay = O
Modelos w  logp(ylv*) logm(y) BIC AIC FB Q Q2 RECPM
GARCH 4 -746,9 -755,8 5,31 531 8,09 x 10 79,73 37,58
GARCH-2 5 -744.,44 27544 53 529 1,99 x 10 77,99 35,38
GARCH-J 7 -740,98 -754,1 529 529 1,47 x 10'® 64,32 28,79
GARCH-M 5 -745,43 -761,5 531 53 2,41 x10*® 76,81 35,13
SV 4 -746,36 27522 531 53 2,21 x10"% 86,12 37,87
SV-2 5 -752,01 27526 5,36 535 3,29 x 10" 82,65 37,53
SV-] 7 -746,1 27532 5,33 532 6,01 x 10" 82,01 34,65
SV-M 5 -747,4 -762,7 533 532 8,03 x 10'® 84,42 33,01
SVM-TVP 7 -587,53 -719,17 421 4,21 1 34,56 20,97 5,05
SVM-TVPcona=0 5 -711,41 277534 5,07 5,06 2,48 x 10%* 48,27 24,17 14,62

Como se puede observar en el Cuadro 5.8, los modelos de volatilidad estocéstica
tienen un mejor rendimiento que los de volatilidad condicional. La excepcion a esta regla
es GARCH-M que supera a SV-M, puesto que el modelo GARCH-M tiene un mejor
rendimiento que el SV-M. Como se mencion6é més temprano, bajo los modelos GARCH,
la varianza condicional es una funcién determinista de sus pardmetros y datos pasados;
en cambio, en los modelos de volatilidad estocéstica, el logaritmo de la volatilidad es una
variable aleatoria.

Los modelos de volatilidad estocastica son mas robustos a la mala especificacién y a
cambios drasticos de la serie de tiempo. Esto ayuda a explicar ;por qué estos ultimos tienen
un mejor rendimiento que sus contra-parte con varianza condicional?. Ademads, se observa
que al insertar una componente de salto al modelo GARCH, esto le da al modelo més
flexibilidad en contra de la mala especificacion y puntos atipicos, dindole una ventaja frente
a los otros modelos GARCH.

5.2 Resultados del modelo SVM-TVP con prondsticos a 24 semanas

La serie de tiempo que posee 296 precios promedios semanales, de los cuales 272 se
utilizardn para estimar los pardmetros del modelo y los restantes 24 se guardardn para
compararlos con las predicciones del modelo SVM-TVP y los otros modelos expuestos en
la seccion 1.3 de este trabajo de titulacion. De igual manera que en la seccion anterior (ver
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inicio de la seccién 5.1), se utilizan los mismos valores para inicializar el muestreo MCMC
y se realizan 10.000 iteraciones de las cuales las 2.000 se desechan.

5.2.1 Estimacion del modelo SVM-TVP para el crudo Oriente

En el Cuadro 5.9 se exponen las estimaciones de los pardmetros, como la media de las
simulaciones y los intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, que se obtienen utilizando
los cuantiles 0,025 y 0,975 de las simulaciones extraidas.

Cuadro 5.9 Estimacion a posteriori de los momentos y cuantiles de los pardmetros del modelo SVM-TVP
guardando 24 observaciones.

Pardmetros Media a posteriori Intervalo de credibilidad al 95 %

[ 1,414 (0,765 ; 1,972)
3 —0,032 (0,045 ; —0,021)
¢ 0,971 (0,949 ; 0,986)
o 0,027 (0,016 : 0,043)
Q, 0,057 (0,013 ; 0,183)
Qo 0,024 (—0,129 ; 0,186)
Q. 0,241 (0,008 ; 1,398)

La estimacion asociada con los pardmetros del proceso AR(1) de h; es altamente
persistente, con media posterior de ¢ igual a 0,971; esto también implica que resta en 97 % el
efecto de p. También se tiene que (3, el coeficiente asociado con el efecto del dltimo precio en
la volatilidad estocastica, es muy pequefio (-0,032). De hecho, su intervalo de credibilidad,
al nivel del 95 %, esta muy cerca de cero, indicando que el ultimo precio del crudo tiene un
impacto muy limitado en la volatilidad en escala logaritmica. Al observar el Cuadro 5.9, se
tiene que la estimacion de la correlacion entre oy y 7 (€2,,;) es el Gnico pardmetro que tiene
dentro de su intervalo de credibilidad, al nivel del 95 %, al cero.

Al comparar los Cuadros: 5.2y 5.9, se observa que los pardmetros que mds varian son:
), de 0,333 (guardando 12) a 0,241 (guardando 24) y u de 1,325 (guardando 12) a 1,414
(guardando 24); en ambos se muestra una diferencia de alrededor de una décima; en cambio,
los pardmetros 3, ¢, 02,0, y (2, varian en maximo tres centésimas. La evolucién de h;,
y de los pardmetros, que varian a través del tiempo, asociados: «; y 7;, y sus intervalos de
credibilidad asociados al 95 % de credibilidad son idénticos, como se observa en la Figura
5.4.

En la Figura 5.11 se muestra la evolucién de la probabilidad de que o # 0, a través del
tiempo. También se puede observar que la probabilidad de que «; # 0 es mayor a 0,5 durante
mayor parte del perido, lo cual justifica la insercion de «; en el modelo SVM-TVP. Ademés,
se observa que existe alta probabilidad de que o; = 0 cuando la volatilidad es alta.

66



P(a # 0ly)

1.00 A

0.75 1

0.50

0.25

0.00

T T T T T T T
28/10/11 17/09/12 08/08/13 29/06/14 20/05/15 09/04/16 28/02/17
Fecha

Figura 5.11 Probabilidades a posteriori que ai; # 0.

5.2.2 Resultados de las pruebas de diagnéstico

Utilizando 283 errores estandarizados se obtienen los estadisticos de Ljung-Box y
Li-McLeod para diferentes retardos con w = 7 (ver Figura 5.12). Se observa en (b) de la
Figura 5.12 que para cualquier retardo menor a 30, la hipotesis nula de independencia no es
rechazada al nivel del 5 %; pero para la prueba de Li-McLeod se rechaza la hipétesis nula
al nivel del 5 % para todo retardo menor a 15 y al nivel del 10 % para todo retardo menor a
23 (ver (c) de la Figura 5.12). La FAC en (a) de la Figura 5.12 confirma la existencia de una
baja correlacion.

5.2.3 Predicciones del modelo SVM-TVP

Las predicciones se evaldan para t = ty,...,t0 + k — 1, donde: ¢y es la semana del
19/03/2017 (ty = 272) y k = 1,...,24 son las semanas a predecir. En la Figura 5.13 y en
el Cuadro 5.10, se observan que los puntos de prediccion y los intervalos de credibilidad,
al nivel del 95 %, para los precios del crudo Oriente para 24 semanas. También se puede
observar que ningin punto observado se encuentra fuera del intervalo de credibilidad al
nivel del 95 %. Ademas, se tiene que los intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, van
creciendo segiin aumenta el numero de predicciones.
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Figura 5.12 (a) Funcién de auto correlacién para los errores, (b) Prueba de Ljung-Box para la independencia
de los residuos y (c) Prueba de Li-McLeod para la independencia de los residuos.
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Figura 5.13 (a) Evolucién de los precios, en linea negra; evolucién de los 24 puntos de prediccion, linea azul;
y los intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, linea roja. (b) Media de la densidad predictiva
como prondsticos para 24 semanas con intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %. (c) Evolucién
de los prondsticos de h; para 24 semanas con intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %.
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Cuadro 5.10: Predicciones e intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, para 24 semanas.

k Fecha Observado (z;) Predicciéon Limite inferior Limite superior
1 26/03/2017 42,26 43,82 41,70 46,19
2 02/04/2017 44,16 43,48 40,11 47,46
3 09/04/2017 46,72 42,46 38,13 47,53
4 16/04/2017 47,01 41,16 35,88 47,23
5  23/04/2017 45,62 40,74 34,61 47,76
6 30/04/2017 44,15 41,03 33,91 49,19
7 07/05/2017 42,41 42,96 34,83 52,85
8 14/05/2017 42,90 44,45 35,27 56,06
9 21/05/2017 45,03 45,94 35,83 59,07
10 28/05/2017 45,48 47,33 36,42 61,55
11 04/06/2017 44,08 48,74 37,16 63,98
12 11/06/2017 42,34 49,86 37,58 66,06
13 18/06/2017 40,73 50,28 37,40 67,27
14 25/06/2017 39,37 49,37 36,34 66,58
15 02/07/2017 40,88 48,53 35,24 66,03
16 09/07/2017 41,07 48,64 35,01 66,76
17 16/07/2017 41,52 48,51 34,45 67,11
18 23/07/2017 42,47 48,41 33,86 67,54
19 30/07/2017 44,42 48,78 33,72 68,71
20 06/08/2017 45,59 48,94 33,47 69,57
21 13/08/2017 44,89 48,14 32,18 69,31
22 20/08/2017 43,87 47,90 31,51 69,56
23 27/08/2017 43,66 47,43 30,61 69,73
24 03/09/2017 43,21 46,18 28,98 68,78

5.2.4 Modelo SVM-TVP con oy = 0

A continuacion, se muestran los resultados para un caso particular del modelo SVM-TVP
cuando se fija oy = 0. En el Cuadro 5.9 se prueba que todos los parametros son diferentes a
cero, al nivel del 95 %, puesto que no se incluye al cero dentro de ninguno de los intervalos
de credibilidad de los pardmetros. Al comparar los Cuadros: 5.4 y 5.11, la estimacién de los
parametros 3y ¢ no cambian; en cambio, p aument6 de 1,414 a 1,617 y €2, de 0,241 a 1,059.

Cuadro 5.11 Estimacion a posteriori de los momentos y cuantiles de los pardmetros del modelo SVM-TVP con
a; = 0 guardando 24 obsevaciones.

Parametros Media a posteriori Intervalo de credibilidad al 95 %

[ 1,617 (0,697 ; 2,415)
3 —0,039 (—0,057 ; —0,022)
¢ 0,978 (0,960 ; 0,991)
o 0,035 (0,020 ; 0,063)
Q. 1,059 (0,014 ; 2,555)
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Figura 5.15 (a) Evolucién de los precios, 296 registros, en linea negra; evolucién de los 24 puntos de prediccién
(linea azul) del modelo SVM-TVP con oy = 0; y los intervalos de credibilidad, al nivel del
95 % (linea roja). (b) Media de la densidad predictiva como prondsticos para 24 semanas con
intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, del modelo SVM-TVP con «; = 0. (c) Evolucién de
los prondsticos de hy para 24 semanas con intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, del modelo

SVM-TVP con a; = 0.

La independencia de los errores mejora con respecto al modelo SVM-TVP, puesto que
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en las dos pruebas (Box-Ljung y Li-McLeod) rechazan la hipétesis nula al nivel del 5 %;
para todo retardo menor que 30 en la prueba de Box-Ljung y para todo retardo menor que
23 en la prueba de Li-McLeod (ver Figura 5.14). La gran desventaja del modelo son sus
predicciones (ver el Cuadro 5.12 y la Figura 5.15), debido a que su intervalo es mas grade
que en el modelo original que, por ejemplo, para la semana del 03/09/2017 (k = 24) es
(28,98 ; 68, 78), mientras que para el modelo con oy = 0es (7,1 ; 124,01).

Cuadro 5.12 Predicciones e intervalos de credibilidad, al nivel del 95 %, del modelo SVM-TVP con a; = 0
para 24 semanas.

k Fecha Observado (z;) Predicciéon Limite inferior Limite superior
1 26/03/2017 42,26 43,53 41,18 45,9
2 02/04/2017 44,16 42,89 39,45 46,47
3 09/04/2017 46,72 42,27 37,81 46,98
4 16/04/2017 47,01 41,67 36,03 47,68
5 23/04/2017 45,62 41,09 34,23 48,54
6 30/04/2017 44,15 40,55 32,44 49,6
7 07/05/2017 42,41 40,05 30,64 50,91
8 14/05/2017 42,9 39,58 28,87 52,25
9 21/05/2017 45,03 39,14 26,88 54,08
10 28/05/2017 45,48 38,74 25,18 56,13
11 04/06/2017 44,08 38,37 23,29 58,28
12 11/06/2017 42,34 38,04 21,65 60,64
13 18/06/2017 40,73 37,78 19,95 63,02
14 25/06/2017 39,37 37,53 18,33 66,07
15 02/07/2017 40,88 37,36 16,76 69,31
16 09/07/2017 41,07 37,26 15,22 72,98
17 16/07/2017 41,52 37,23 13,96 76,99
18 23/07/2017 42,47 37,27 12,72 81,2
19 30/07/2017 44,42 37,41 11,49 86,61
20 06/08/2017 45,59 37,64 10,53 91,9
21 13/08/2017 44,89 38,01 9,7 98,23
22 20/08/2017 43,87 38,48 8,61 106,28
23 27/08/2017 43,66 39,09 7,9 114,29
24 03/09/2017 43,21 40,29 7,1 124,01

5.2.5 Comparacion con otros modelos

Ahora, utilizando las primeras 272 observaciones, se estiman todos modelos: GARCH,
GARCH-2, GARCH-J, GARCH-M, SV, SV-2, SV-] y SV-M. Al comparar los Cuadros: 5.6
con 5.13 y 5.7 con 5.14, se muestran pequefios cambios alrededor de una décima en las
estimaciones, excepto en u, que decrecid de -1,04 a -4,25 en los modelos GARCH (ver
Cuadro 5.13 ) y u,, aument6 de 10,73 a 11,07 en los modelos de volatilidad estocdstica (ver
Cuadro 5.14).
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observaciones.

Cuadro 5.13 Estimacién de los pardmetros y sus desviaciones estdndar de los modelos GARCH guardando 24

Parametros GARCH GARCH-2 GARCH-] GARCH-M
L -0,21 (0,18) -0,19 (0,18) 0,06 (0,19) -0,54 (0,28)
Qp 0,36 (0,17) 0,38 (0,19) 0,76 (0,27) 0,38 (0,18)
o 0,14 (0,03) 0,17 (0,03) 0,26 (0,06) 0,13 (0,03)
51 0,84 (0,03) 0,38 (0,09) 0,63 (0,06) 0,84 (0,03)
5o 0,42 (0,10)
K 0,07 (0,02)
Ly -4,25 (0,99)
o? 11,07 (7,67)
A 0,03 (0,02)

observaciones.

Cuadro 5.14 Estimacién de los pardmetros y

sus desviaciones estandar de los modelos SV guardando 24

Parametros SV SV-2 SV-J SV-M

I -0.16 (0.18) -0.15(0.19) -0.16(0.19) 0.40 (0.26)
[ 2.28 (0.74) 2.22(0.48) 2.10(0.79) 2.00 (0.64)
on 0.98 (0.02) 1.02(0.08) 0.98 (0.02) 0.97 (0.02)
w3 0.05 (0.02) 0.11(0.05) 0.05(0.02) 0.05(0.02)
Ph -0.10 (0.10)

K 0.04 (0.03)

i 0.04 (2.20)

o? 9.38 (9.29)

A -0.05 (0.02)

Ahora, se pueden comparar los nueve modelos expuestos en la seccion 1.3, utilizando: el
logaritmo de la funcién de verosimilitud marginal, el factor bayesiano, AIC, BIC y RECPM?
(ver el Cuadro 5.15). Al utilizar el logaritmo de la funcidén de verosimilitud marginal, se
muestra que el mejor modelo es SVM-TVP; en segundo y tercer lugar estin: GARCH-J
y SV, respectivamente; en los ultimos lugares se encuentran los modelos: SVM-TVP con
o = 0y SV-M. El logaritmo de la verosimilitud marginal de los modelos: SVM-TVP,
GARCH-J y SV son: —710, —716,73 y —718,92, respectivamente; esto implica factores
bayesianos de 8,37 x 10? en favor de SVM-TVP en contra de GARCH-J y 7,48 x 103 en
favor de SVM-TVP en contra de SV (observar el Cuadro 5.15). Una vez mas, se muestra
que el SVM-TVP es el mejor modelo al utilizar los criterios de informacién de Akaike y
Schwarz; pero el modelo SVM-TVP con a;, = 0 queda en segundo lugar. Igualmente, al
utilizar la RECPM, se concluye que el modelo SVM-TVP tiene mayor poder predictivo que
el modelo SVM-TVP con a; = 0.

SRECPM: Raiz cuadrada del error cuadrético de prediccién utilizando la media
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Cuadro 5.15 Logaritmo de verosimilitud marginal, integral, BIC, AIC, FB, Q, Q2 y RECPM de los modelos:
GARCH, SV, GARCH-2, SV-2, GARCH-J, SV-J, GARCH-M, SV-M, SVM-TVP y SVM-TVP

con a; = 0.

Modelos w  logp(ylv*) logm(y) BIC AIC FB Q Q2 RECPM
GARCH 4 -714,8 -723,12 5,09 5,08 4,99 x 10° 81,99 35,59
GARCH-2 5 -711,12 -721,63 5,07 5,06 1,12 x10° 81,01 34,03
GARCH-J 7  -705,75 -716,73 5,05 5,04 8,37 x 10> 64,52 284
GARCH-M 5 -717,16 -728,74 5,11 51 1,38 x10® 81,73 378
SV 4 716,64 718,92 51 509 7,48 x10® 87,88 36,86
SV-2 5 -714,51 -719,51 5,09 5,08 1,35 x 10* 84,08 35,24
SV-J 7 -731,4 -720,02 523 522 2,25x10* 83,37 339
SV-M 5 -724.,6 -7294 5,16 5,16 2,66 x 108 8536 32,17

SVM-TVP 7  -578,38 -710 4,15 4,14 1 3395 20,88 14,13
5

SVM-TVP cona = 0 -678,14 -73471 4,84 483 5,39 x 1010 44,86 23,76 20,94

73



10.0 1

7.5

5.01

2.5

(@) 5, de GARCH

(e) exp(hy/2) de SV

(i) exp(hy/2) de SYM-TVP

10.0

7.5

5.0

251

8
74
6
54
44
3
24
01/0I1/13 01/0I1/15 01/0‘1/17 01/0‘1/13 01/0‘1/15 01/0‘1/17 01/0‘1/13 01/0‘1/15 01/0I1/17
Fecha Fecha Fecha
(b) oy de GARCH-2 (f) exp(hy/2) de SV-2 (i) exp(hy/2) de SVM-TVP con o;=0
15
s
10 1
6
41 54
24

10.0

7.5

501

251

T T
01/01/15 01/01/17

Fecha

(¢) 5y de GARCH-J

T
01/01/13

=
p

T T
01/01/15 01/01/17

Fecha

(9) exp(h/2) de SV-J

T
01/01/13

T T
01/01/15 01/01/17

Fecha

T
01/01/13

(d) 5, de GARCH-M

=
.

T T
01/01/15 01/01/17

Fecha

(h) exp(hy/2) de SV-M

T
01/01/13

T T
01/01/15 01/01/17

Fecha

T
01/01/13

T T
01/01/15 01/01/17

Fecha

T
01/01/13

T T
01/01/15 01/01/17

Fecha

T
01/01/13

Figura 5.16 Evolucién de las desviaciones estandar de los modelos: GARCH, SV, GARCH-2, SV-2, GARCH-J,

SV-J, GARCH-M, SV-M, SVM-TVP y SVM-TVP con a; = 0.



CAPITULO 6

Conclusiones y recomendaciones

A partir del trabajo realizado, se presentan las siguientes conclusiones 'y
recomendaciones:

1.

Como se puede ver en el Cuadro 5.2, el pardmetro /5 del modelo SVM-TVP es muy
pequeiio y no tiene un impacto significativo en la prediccion de los precios del petréleo,
es decir, la volatilidad no depende del tltimo precio del crudo.

. En el modelo SVM-TVP la volatilidad estocéstica es inversamente proporcional a los

parametros oy, es decir, mientras aumenta la volatilidad disminuye el efecto de esta
ultima en la prediccion de los precios del petrdleo (ver Figura 5.4).

. En el modelo SVM-TVP se justifica la presencia de a; # 0, puesto que sus

probabilidades de ser diferentes a cero son en su mayoria mayores a 0,5 (ver Figura
5.5) y porque el poder predictivo de SVM-TVP es mayor al de SVM-TVP con oy = 0
(ver la RECPM en el Cuadro 5.15).

. El modelo SVM-TVP permite estimar la volatilidad de una manera mds precisa, puesto

que al ser estocéstica utiliza un error adicional, eh. Ademads, es mds resistente a la mala
especificacion, puesto que cuenta con mas parametros (ver Figura 5.16).

Como se muestra en la Figura 5.7, el modelo acierta en predecir la estabilidad de la
volatilidad del precio del crudo en las primeras semanas de junio a septiembre de 2017;
pero la tendencia de los pronoésticos indica que los precios se mantendrian estables a
finales de 2017, algo que no fue asi, puesto que tendieron al alza. Esto muestra lo
dificil de predecir los precios de crudo en la actualidad, pues hay un fuerte impacto de
orden geopolitico.

. El Cuadro 5.3 muestra que el modelo SVM-TVP podria ser itil para predecir a un

plazo menor a dos meses, puesto que las bandas de los intervalos de credibilidad
se hacen cada vez mas grandes, mientras mayor sean el niimero de prondsticos (ver
Figura 5.7). Ademas, existen muchos factores exdgenos que influyen en los precios del
crudo: la volatilidad macroecondémica y los eventos relacionados con los miembros de
la OPEP.
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10.

. El modelo SVM-TVP y el SVM-TVP con o, = 0 fueron los tinicos modelos en los

cuales sus errores no estan correlacionados (ver Figuras 5.6 y 5.8), lo cual muestra que
al introducir los pardmetros que varian en el tiempo en la ecuacion de observacion,
ayudo a la independencia de los errores.

. El factor bayesiano (ver Cuadro 5.15) esta inflado para este caso, puesto que al estar la

verosimilitud marginal muy cerca del cero produce valores muy elevados (5, 39 x 101°
para el modelo SVM-TVP en contra del modelo SVM-TVP con o, = 0). Bastaria solo
utilizar la verosimilitud marginal para comparar el rendimiento de los modelos, puesto
todos los criterios de comparacidn dependian de este y casi todos muestran las mismas
conclusiones (ver Cuadros: 5.15 y 5.8).

. Utilizando la verosimilitud marginal y los criterios expuestos, se muestra que los

modelos estocasticos SV y SV-2 tienen un mejor desempefio que los modelos GARCH
y GARCH-2, respectivamente. En cambio, el GARCH-J y GARCH-M se ajustan
mejor a los datos observados que los modelos SV-J y SV-M (ver Cuadros 5.8 y 5.15).

En futuras investigaciones seria interesante verificar si el modelo SVM-TVP también
tiene un buen ajuste para otras series macroecondémicas o financieras. Ademads, seria
interesante pronosticar los precios del crudo Oriente con el modelo GARCH-J con
parametros que varian en el tiempo, debido aque los pardmetros que varian en el tiempo
podrian ayudar a la independencia de los errores (como sucede con el modelo SV-M y
SVM-TVP, ver los Cuadros 5.8 y 5.15) y, de esta manera, el modelo GARCH-J podria
ser adecuado.
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APENDICE A

Cédigo en Matlab

9% Modelo con pardmetros que varian en el tiempo con volatilidad estocdstica
9o
P %y -t = tau-t + alpha_t exp(h_t) + e_t, e-t ~ N(O,exp(h_t)),
% % h _t = mu + phi (h_{t—1}—mu) + beta y_{t—1}+ v_t, v_t ~ N(0,sig2),
% %
% % gam_t = (alpha_t, tau_t)’
% % gam_t = gam_{t—1} + w_t, w_t ~ N(0,Omega)
% % Condiciones Iniciales: tau_-l1 ~ N(O,Vtau), h_-1 7~ N(mu,sig2/(1—phi~2)).
% %
%
clear; clc;
nloop = 10000;
burnin = 2000;
M=200;
c¢=100;
is_.dym_prob = true; %% true: calcula las probabilidades dinamicas de alpha
is_alp_const = false; %% true:
load ’PreciosOriente .csv’;
z=PreciosOriente (1:284 ,:);
y =cxdiff (log(PreciosOriente (1:284,:)));
zcompleto =PreciosOriente (:,:);
T = length(y);
tid = linspace(2012,2017.475,T) ’;
if is_alp_const && is_alp_const
error ('Las probabilidades dindmicas TVP-SVM- alp=const no puden ser calculadas’);
end
9% Hiperpardmetros a priori
phi0 =0; Vphi = 1;
mu0 = 2; Vmu = 3;
Vgam = 2xeye(2);
invVgam = Vgam\speye (2);
beta0 = 0; Vbeta = 372;
nuOmega = 4;
nuh =10; Sh = .2"°2%(nuh—1);
SOmega = (nuOmega+3)*diag ([.1"2 .17°2]);
model_name = 'UCSVM’ ;
9% fdp a priori
prior=@(m,!,g,n,k) —0.5%log(2%pi)—0.5%log(Vmu) —0.5%(m-mu0) "2/Vmu
—0.5%log (2% pi) —0.5%log (Vphi) —0.5%(1—phi0) "2/ Vphi
—0.5%log (2% pi) —0.5%xlog (Vbeta) —0.5%x(g—betal) "2/ Vbeta
+nuhx*log (Sh)—gammaln(nuh)—(nuh+1)*log (n)—Sh/n
+0.5%xnuOmegaxlog (det (SOmega) )—nuOmegaxlog (2)—gammaln (nuOmega/2) ...
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62
63
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67
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69
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71

S
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120
121

%

—0.5%(nuOmega+3)*log (det(k))—0.5%xlog(trace (SOmegaxinv(k)));

9% Inicializacion de la cadena de Markov
beta = 0.02;

mu = log(var(y)); phi = 0; sig2 =.5"2;
Omega = diag ([.172 .17°2]);

h = mu + sqrt(sig2)*randn(T,1);

exph = exp(h);

9% Inicializacién del almacenaje

store_theta = zeros(nloop — burnin,7); %% [mu beta phi sig2 Omega([l 2 4])]
store_tau = zeros(nloop — burnin,T);

store_alp = zeros(nloop — burnin,T);

store_h = zeros(nloop — burnin,T);

QQ=zeros (nloop — burnin ,30);

QQ2=zeros (nloop — burnin ,30);

9% Calcular una pocas cosas a fuera del lazo

H = speye(2%T) — sparse (3:2%T,1:2%x(T—1),ones(1,2%x(T—1)),2%T,2%T);

Hphi = speye(T) — sparse (2:T,1:(T—1),phixones(1,T—1),T,T);
newnuh = T/2 + nuh;

counth = 0; countlam = 0;

disp ([ ’Comenzando MCOMC para ’ model-name ’.... ’]);
start_time = clock;

for loop = 1:nloop

9% Muestreo de gamma
invOmegagam = [invVgam sparse (2,2x(T—1)); ...
sparse (2x(T—1),2) kron(speye(T—1),0mega\speye(2))1;
Xgam = SURform ([exph ones(T,1)]);
templ = Xgam’ * sparse (1:T,1:T,1./exph);
Kgam = H’xinvOmegagam=H + templ=xXgam;
Cgam = chol (Kgam, "lower’);
gamhat = Kgam\(templx*y);
gam = gamhat + Cgam’\randn(2xT,1);
alp = gam(1:2:end);
tau = gam(2:2:end);

9% Muestreo de h
HinvSH = Hphi’*xsparse (1:T,1:T,[(1 —phi“2)/sig2; 1/sig2*ones(T—1,1)])=*Hphi;
deltah = Hphi\([mu; mux(l—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);
HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah ;
s2 = (y—tau)."2;
errh = 1; ht = h;
while errh> 107°(—3)
expht = exp(ht);
sinvexpht = s2./expht;
alp2expht = alp."2.xexpht;
fh = —.5 + .5xsinvexpht — .5xalp2expht;
Gh = .5xsinvexpht + .Sxalp2expht;
Kh = HinvSH + spdiags(Gh,0,T,T);
newht = Kh\(fh+Gh.xht+HinvSHdeltah);
errh = max(abs(newht—ht));
ht = newht;
end
cholHh = chol (Kh, "lower’);
9% Paso — AR:
hstar = ht;

uh = hstar—deltah;
logc = —.5%uh’x«HinvSHxuh —.5%sum(hstar) + .
— .Sxexp(—hstar) «(y—tau—alp.*exp(hstar))."2 + log(3);
flag = 0;
ich=0;
while flag == 0

ich=ich+1;
hc = ht + cholHh \randn(T,1);

vhe = hc—ht;
uhc = hc—deltah;
alpARc = —.5xuhc’s«HinvSH*uhc —.5xsum(hc) +

—.5xexp(—hc) "x(y—tau—alp.*xexp(hc)).”2 + .5%vhc’«Khxvhc — logc;
if alpARc > log(rand)
flag = 1;
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end
end
9% Paso — MH
vh = h—ht;
uh = h—deltah;
alpAR = —.5xuh’xHinvSHxuh —.5%xsum(h) + ...
—.5xexp(—h) *«(y—tau—alp.xexp(h))."2 + .5xvh’+«Khxvh — logc;
if alpAR < 0
alpMH = 1;
elseif alpARc < 0
alpMH = — alpAR;
else
alpMH = alpARc — alpAR;
end
if alpMH > log(rand) || loop ==
h = hc;
exph = exp(h);
counth = counth + 1;
end

9% Muestreo de beta
ybeta = h(2:end) — mu — phix(h(l:end—1)-mu);
Dbeta = 1/(1/Vbeta + y(l:end—1)’xy(l:end—1)/sig2);
betahat = Dbetax(betaO/Vbeta + y(l:end—1)"+xybeta/sig2);
beta = betahat + sqrt(Dbeta)xrandn;

9% Muestreo de Omega
err = reshape(gam(3:end,:) — gam(l:end—2,:),2,T—1)";
Omega = iwishrnd (SOmega + err 'xerr ,nuOmega + T—1);

9% Muestreo sig?2
errth = [(h(l)-mu)*sqrt(l—phi~“2); h(2:end)—phixh(1l:end—1)—mux(l—phi)—y(l:end—1)xbeta];
newSh = Sh + sum(errh."2)/2;
sig2 = 1/gamrnd(newnuh, 1./newSh);

9% Muestreo conjunto de mu y phi
suml = sum(h(2:end));
sum2 = sum(h(l:end—1));
flam = @(x) —(1—x(2))"2/(2%sig2)*(h(1)—x(1))"2 — 1/(2*sig2) =x*
sum((h(2:end) — x(2)*h(l:end—1) — x(1)*(1—x(2))—y(l:end—1)xbeta)."2) ...
— 1/(2% Vphi) *(x(2)—phi0) "2 — 1/(2%Vmu) *(x(1)—mu0) "2;
[lamc,g] = proplam(h,sig2 ,phiO, Vphi,mu0) ;
MHprob = flam (lamc) — flam ([mu; phi]) + g([mu; phi]) — g(lamc);
if exp(MHprob) > rand
mu = lamc(1);
phi = lamc(2);
countlam = countlam+1;
end
Hphi = speye(T) — sparse(2:T,1:(T—1),phixones(1,T—1),T,T);

9% Estadistico Q y Q2
if loop>burnin
i = loop—burnin;

store_tau(i,:) = tau’;
store_h(i,:) = h’;
store_alp(i,:) = alp’;

store_theta(i,:) = [mu beta phi sig2 Omega([1 2 4])];
% Céalculo del estadistico Q
u = (y—diag(alp)=*exp(h)—tau) ./exp(h/2);
for j = 1:30
rtmp = autocorr(u,j);
QQ(i,j) = T*((T+2)./(T—(1:j)))*rtmp (2:end)."2;
end

nlag=20;
rtmp = autocorr(u,nlag);
Q = Tx((T+2)./(T—(1:nlag)))*rtmp(2:end)."2;

9% Calculo del estadistico Q2 de Li—McLeod
u = (y—diag(alp)*exp(h)—tau)./exp(h/2);
for j = 1:30

rtmp = autocorr(u.”2,j);
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QQ2(i,j) = T+((T+2)./(T—(1:j)))*rtmp (2:end)."2;
end
rtmp = autocorr(u.”2,nlag);
Q2 = T+((T+2)./(T—(1:nlag)))*rtmp(2:end)."2;
store_Q(i,:) = [Q Q2];
logmuphi (i)=Txlog (2% pi)/2—(1—phi) "2%(h(l)—mu) "2/(2*sig2"2)—sum(h(2:T) ...

—phixh(1:T—1)—mux(l—phi))"2/(2*sig2"2)—(phi—phiO)"2/(2* Vphi) ...

—(mu—mu0) “2/(2*Vmu) ;
end
if (mod(loop,1000) == 0)
disp ([num2str (loop)

s

loops ... 1)
end
end

9%% Estimador bayesiano como accidén la esperanza y riesgo el error cuadratico
tauhat = mean(store_tau) ’;

alphat = mean(store_alp) ’;

hhat = mean(store_h) ’;

thetahat = mean(store_theta) ’;

hCI = quantile (store_h ,[.025 .975]) ’;

alpCl = quantile(store_alp ,[.025 .975]) ’;

tauCl = quantile (store_tau ,[.025 .975]) ’;

thetaCl = quantile(store_theta ,[.025 .975]) ’;

Q=mean(store_-Q);

Q2=Q(2);

Q=Q(1);

Qhat = mean(store-Q) ’;

Qstd = std (store_Q) ’;
yfitted=diag (alp)=*exp(h)+tau;
ev=diag (alp)*exp(h);
e=y—yfitted;

9% Calculo de los Pronosticos
m=12; 9%% Predicciones adelante

3 n=20000; %% Simulaciones para las predicciones

Ome=[thetahat (5),thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)];
store_y = zeros(n,m);
store_.z = zeros(n,m);
store_hh = zeros(n,m);

store_ttau=zeros (n,m);

store_aalp=zeros(n,m);

egamma=randn (n,2)*chol (Ome) ;

store_aalp (:,1)=mean(store_alp (:,end))+egamma(:,1);
store_ttau (:,l)=mean(store_tau (:,end))+egamma(:,2);

eh = normrnd (0,(thetahat(4))"0.5,n,1);
store_hh (:,1)= thetahat(l)+thetahat(3)*(mean(store_h (:,end))—thetahat(1))...
+thetahat (2)*y(end)+eh;
ey=zeros(n,1);
for j=1:n
ey (j)=normrnd (0,(exp(store_hh(j,1)))"0.5,1,1);
end
store_y (:,l)=store_ttau (:,1)+ dot(store_aalp (:,1),exp(store_hh(:,1)),2)+ey;
store_z (:,1)=z(end)*exp(store_y (:,1)/c);
for i=1:m—1
for j=1:n
ey (j)=normrnd (0,(exp(store_-hh(j,i)))"0.5,1,1);
end
store_y (:,i+1)=store_ttau (:,i)+ dot(store_aalp (:,1),exp(store_hh(:,i)),2)+ey;
store_z (:,i+1)=diag(store_z (:,i))*exp(store_y (:,i+1)/c);
a=mvnrnd ([0;0] ,[ thetahat (5) ,thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)],1);
ealp=a(l);
etau=a(2);
eh = normrnd (O,(thetahat(4))"0.5,n,1);
store_aalp (:,i+1l)=store_aalp (:,i)+ealp;
store_ttau (:,i+1)=store_ttau (:,i)+etau;
store_hh (:,i+1)= thetahat(l)+thetahat(3)*(store_hh (:,i)—thetahat(l))...
+thetahat (2)*store_y (:,i)+eh;
end
yCI = quantile (store_y ,[.025 .975]) ’;
yFI = median(store_-y);
hCIf = quantile (store_hh ,[.025 .975]) ’;
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266 hFIf= median(store_hh);

267

268 yforest=mean(store_z);

269 yLimmits=quantile (store_-z ,[.025 .975]) ’;
270

271 %) Poder predictivo

272 RMSFE=sqrt ((sum(zcompleto (285:end,1)—yforest ))"2/length (zcompleto(285:end,1)));
273

274 9% Graficos

275 figure;

276 hold on

277 plot(1:12, yforest,’—r’, ’LineWidth’,2,’Color’, blue’);

278 plot(1:12, yLimmits, —r’,’LineWidth’ ,2);

279 plot(1:12, zcompleto(285:end,:),’ LineWidth’,2,’Color’,’Black’);
280 title ([ "Pronosticos de la precios del crudo’])

281 hold off

282

283

284 figure;
285 hold on

286 plot(1:12, hFIf, ’'LineWidth’,2,’Color’,’black’);
287 plot(1:12, hCIf, —r’, LineWidth’ ,2);

288 title ([’ Pronosticos de la volatilidad’])

289 hold off

290

291 9%k Probabilidad de alpha=0

292

293 if is_dym_prob

294 compute_dyn_prob;

295 figure

296 plot(tid ,prob, ’LineWidth’,2,  Color’, black’);

297 box off; ylim([0 1.02]);

298 title ("Probabilidades dindmicas que \alpha_t \neq 0°);
299 end

300

301 % Graficos

302 figure

303 plot(tid, y); title( y-t’); box off;
304 set(gcf, Position’,[100 100 500 400]);
305

306 figure;

307 subplot(1,2,1);

308 hold on

309 plot(tid , hhat, ’LineWidth’,2,’Color’, black’);
310 plot(tid, hCI,’—r’,’LineWidth’ ,2);
311 hold off

312 title (Th_t’);
313 subplot(1,2,2);
314 hold on

315 plot(tid , alphat, ’LineWidth’,2,’Color’,’ black’);
316 plot(tid , alpCI,’—r’,’LineWidth’,2);
317 hold off

318 title (\alpha_t’);

319 set(gef, Position’,[100 100 1000 400]);

320

321 figure;

322 subplot(1,2,1);

323 hold on

324 plot(tid , alphat, ’LineWidth’,2,’Color’,’ black’);
325 plot(tid , alpCI,’—r’,’LineWidth’,2);

326 hold off

327 title (*\alpha_t’);

328 subplot(1,2,2);

329 hold on

330 plot(tid , tauhat, ’LineWidth’,2,’Color’,’black’);
331 plot(tid, tauCI,’—r’, LineWidth’ ,2);

332 hold off

333 title (*\tau_t’);

334

335 apt-rate = [counth countlam ]/ nloop;

336 clc;

337 fprintf(’\n’);
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fprintf (’Pardmetro | Media a posteriori | Intervalo de confianza al 95 % %:\n’);

fprintf ( mu | %.3f | (%.3f, %3f)\n’, thetahat(1l) ,...
thetaCI(1,1), thetaCI(1,2));

fprintf (’beta | %.3f | (%.3f, %3f)\n’, thetahat(2) ,...
thetaCI(2,1), thetaCI(2,2));

fprintf (’ phi | %.3f | (%.3f, %3f)\n’, thetahat(3) ,.
thetaCI(3,1), thetaCI(3,2));

fprintf (’sigma?2 | %.3f | (%.3f, %3f)\n’, thetahat(4) ,
thetaCI(4,1), thetaCI(4.,2));

fprintf (’omega2_alpha | %.3f | (%.3f, %3f)\n’, thetahat(5) ,.
thetaCI(5,1), thetaCI(5.,2));

fprintf (’omega_{alpha,tau} | %.3f | (%.3f, %.3f)\n’, thetahat(6) ,
thetaCI(6,1), thetaCI(6,2));

fprintf(’omega2_tau | %.3f | (%.3f, %3f)\n’, thetahat(7) ,.

thetaCI(7,1), thetaCI(7,2));

disp(’Cdlculo de la versimilitud marginal .... ’);

Ilike0 = fdp-y-dado_h_gamma_psi(y,thetahat ,ht,phiO, Vphi,mu0,Vmu, betaO , Vbeta ,Vgam,nuOmega, ...

nuh, Sh, nloop , burnin);

9% log verosimilitud mu and phi

Ilikel = fdp-mu_phi_dado_h_gamma_beta_sig2_Omega(y,thetahat ,ht,phiO, Vphi,muO,Vmu,betaO ,...
Vbeta , Vgam, nuOmega, nuh , Sh, SOmega, nloop , burnin) ;

9% log verosimilitud sigma2 Omega

Ilike2 = fdp-sig2_-Omega_dado_-h_gamma_mu_phi_beta(y, thetahat ,ht,phiO, Vphi,muO,Vmu, betaO ,...
Vbeta ,Vgam, nuOmega, nuh , Sh, SOmega, nloop , burnin) ;

9% log verosimilitud beta

Ilike3 = fdp_beta_dado_h_gamma_mu_phi_sig2_Omega(y, thetahat ,h ht,phiO, Vphi,mu0,Vmu, betaO ,...
Vbeta ,Vgam, nuOmega, nuh, Sh,SOmega, nloop , burnin) ;

Ilike=prior(thetahat(1l),thetahat(3),thetahat(2),thetahat(4) ,[thetahat(5),thetahat(6) ;...

thetahat (6),thetahat(7)])+mean(llike0—Ilikel —Ilike2 —1like3);

fprintf(’\n’);

fprintf(’log de la verosimilitud integral: %\n’, mean(1like0));

fprintf (*\n");

fprintf(’log de la verosimilitud marginal: %\n’, llike);

fprintf (*\n’);

disp( ['MOMC toma ° num2str( etime( clock, start_time) ) ’ segundos’ ] );

9% Calculo de las probabilidades dindmicas que alpha_-t no igual a 0.

postalp = zeros(T,1);
prialp = zeros(T,1);

Omega = zeros(2,2);

disp (’Calculo de las probabilidades dindmicas que alpha_t no igual a 0.... 7);
9% Evaluar la densidad a posteriori en alpha_-t igual a 0
for loop = l:nloop — burnin

Omega([1 2 4]) = store-theta(loop,5:7);
Omega(3) = store_theta (loop,6);

9o

h = store_h (loop,:) ’;

invOmegagam = [invVgam sparse (2,2%(T—1));
sparse (2x(T—1),2) kron(speye(T—1),0mega\speye (2))];

Xgam = SURform ([exp(h) ones(T,1)]);

tmpl = Xgam’ * sparse(1:T,1:T,1./exp(h));

Kgam = H’xinvOmegagam+H + tmplx+Xgam;

Dgam = diag (Kgam\speye (2%T));

gamhat = Kgam\(tmplxky);

postalp = postalp + normpdf(0,gamhat(1:2:end),sqrt(Dgam(1:2:end)));
end

9% Evaluar la densidad a priori en alpha_t igual a 0O

N = 5000;
H = speye(T) — sparse(2:T,1:(T—1),0nes(1,T—1),T,T);
for ii=1:N

Omega = iwishrnd (SOmega,nuOmega) ;

omega2alp = Omega(l);

invOmegaalp = sparse (1:T,1:T,[1/Vgam(1l) 1/omega2alpxones(1,T—1)]);
Kalp = H’+xinvOmegaalpx*H;

Dalp = diag(Kalp\speye(T));
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end

prialp = prialp + normpdf(0,0,sqrt(Dalp));

BF = postalp/(nloop—burnin) ./ (prialp/N);
prob = 1./(1+BF);

9% Simulacién de la fdp p(mu, phi|h,gamma,beta,sig2 ,0Omega) usando muestreo de Gibbs

function llike=fdp-mu_phi_-dado_-h_gamma_beta_sig2_Omega(y,thetahat ,ht,phiO,Vphi,mu0,...

for

Vmu, beta0 , Vbeta , Vgam, nuOmega , nuh , Sh,SOmega ,M, burnin )
invVgam = Vgam\speye (2);

mu=thetahat (1) ;

beta=thetahat (2);

phi=thetahat (3);

sig2=thetahat (4);

Omega=[thetahat (5),thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)];

9% compute a few things outside the loop
T = length(y);

D=repmat (1/sig2 ,T,1);
D(1)=(1—phi“2)/sig2;

ish=diag (D) ;

H = speye(2xT) — sparse(3:2xT,1:2%x(T—1),ones(1,2%(T—1)),2+T,2%T);
Hphi = speye(T) — sparse(2:T,1:(T—1),phixones(1,T—1),T,T);

HinvSH = Hphi’*ishxHphi;

deltah = Hphi\([mu; mux(l—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);
HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah ;

newnuh = T/2 + nuh;

counth = 0; countlam = 0;

h = mu + sqrt(sig2)*randn(T,1);

exph = exp(h);

llike=zeros (M, 1) ;

i = 1:M

9% sample gam

invOmegagam = [invVgam sparse (2,2x(T—1)); ...
sparse (2%(T—1),2) kron(speye(T—1),0mega\speye(2))];

Xgam = SURform ([exph ones(T,1)]);

templ = Xgam’ * sparse(1:T,1:T,1./exph);

Kgam = H’sxinvOmegagam=+H + templ=xXgam;

Cgam = chol(real (Kgam), lower’);

gamhat = Kgam\(templxy);

gam = gamhat + Cgam’\randn(2xT,1);

alp = gam(1:2:end);

tau = gam(2:2:end);

9% sample h
D=repmat (1/sig2 ,T,1);
D(1)=(1—phi“2)/sig2;
ish=diag (D) ;
HinvSH = Hphi’*ishxHphi;
deltah = Hphi\([mu; mux(l—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);
HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah;
s2 = (y—tau)."2;
errh = 1; ht = h;
while errh> 0.001;
expht = exp(ht);
sinvexpht = s2./expht;
alp2expht = alp."2.xexpht;
fh = —.5 + .Sxsinvexpht — .5xalp2expht;
Gh = .Sxsinvexpht + .5xalp2expht;
Kh = HinvSH + spdiags (Gh,0,T,T);
newht = Kh\(fh+Gh.xht+HinvSHdeltah);
errh = norm ((newht—ht));
ht = newht;
end
cholHh = chol(real (Kh), lower’);
% AR—step :
hstar = ht;
uh = hstar—deltah;
logc = —.5*%uh’+«HinvSH*xuh —.5*xsum(hstar) + .
— .Sxexp(—hstar) "x(y—tau—alp.xexp(hstar)).”2 + log(3);
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68 logc=real (logc);

69 flag = 0;

70 while flag == 0

71 hc = ht + cholHh’\randn(T,1);

72 vhe = hc—ht;

73 uhc = hc—deltah;

74 alpARc = —.5xuhc’s«HinvSH*uhc —.5%sum(hc) +

75 —.5xexp(—hc) "x(y—tau—alp.*xexp(hc)).”2 + .5%vhc’«xKhxvhc — logc;
76 if alpARc > log(rand)

77 flag = 1;

78 end

79 end

80 JoMH-step

81 vh = hc—ht;

82 uh = hc—deltah;

83 alpAR = —.5%xuh’xHinvSHxuh —.5%sum(hc) +

84 —.5%xexp(—hc) *«(y—tau—alp.*exp(hc))."2 + .5%xvh’«Khxvh — logc;
85 if alpAR < 0

86 alpMH = 1;

87 elseif alpARc < 0

88 alpMH = — alpAR;

89 else

90 alpMH = alpARc — alpAR;

91 end

92 if alpMH > log(rand) || loop ==

93 h = hc;

94 exph = exp(hc);

95 counth = counth + 1;

96 end

97

98 9% sample beta

99 ybeta = h(2:end) — mu — phix(h(l:end—1)-mu);

100 Dbeta =real (1/(1/Vbeta + y(l:end—1)"+«y(l:end—1)/sig2));

101 betahat = Dbetax(betaO/Vbeta + y(l:end—1)"+xybeta/sig2);

102 beta = betahat + sqrt(Dbeta)*randn;

103

104 9% sample Omega

105 err = reshape(gam(3:end,:) — gam(l:end—2,:),2,T—1)";

106 Omega =real (iwishrnd (SOmega + err *sxerr ,nuOmega + T—1));

107

108 %) sample sig2

109 errth = [(h(l)—mu)*sqrt(l—phi~“2); h(2:end)—phixh(1l:end—1)—mux(l—phi)—y(l:end—1)xbeta];
110 newSh = Sh + sum(errh.”2)/2;

111 sig2 = 1/gamrnd(newnuh, 1./newSh);

112

113 9% sample mu and phi jointly

114 suml = sum(h(2:end));

115 sum2 = sum(h(l:end—1));

116 flam = @(x) —(1—x(2))"2/(2%sig2)*(h(1)—x(1))"2 — 1/(2*sig2) * ...
117 sum((h(2:end) — x(2)*h(l:end—1) — x(1)*(1—x(2))—y(l:end—1)*beta)."2) ...
118 — 1/(2% Vphi) *(x(2)—phi0) "2 — 1/(2%Vmu) *(x(1)—mu0) "2;

119 [lamc,g] = proplam(h,sig2,phiO, Vphi,muO) ;

120 MHprob = flam (lamc) — flam ([mu; phi]) + g([mu; phi]) — g(lamc);
121 if exp(MHprob) > rand

122 mu = lamc(1);

123 phi = lamc(2);

124 countlam = countlam+1;

125 end

126 Hphi = speye(T) — sparse(2:T,1:(T—1),phi*xones(1,T—1),T,T);

127

128 1like (1)=—0.5%T*log (2« pi*xsig2)—(1—phi) "2/(2*sig2)*(h(1)—thetahat (1)) 2 ...
129 —sum ((h(2:end)—thetahat (3)*h(1:end—1)—thetahat (1)*(1—thetahat(3))...
130 —betaxy(l:end—1))."2) /(2% sig2)—0.5xlog (2« pi*Vphi) —0.5...

131 *(thetahat (3)—phi0)."2—-0.5%log (2% pi*Vmu) —0.5%(thetahat (1)—mu0) ."2/Vmu;
132

133

134 end

135 1like=(llike ((burnin+1):end));
136

137 end

1 9% Simulacién de la fdp p(betasx|y,h,gamma,mu%,phix,sig2x,0megax) usando muestreo de Gibbs
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3 function llike=fdp-beta_dado_h_gamma_mu_phi_sig2_Omega(y, thetahat ,ht,phiO, Vphi,mu0,Vmu,...
4 beta0 , Vbeta , Vgam, nuOmega , nuh , Sh, SOmega ,M, burnin)
5 invVgam = Vgam\speye (2);

6 mu=thetahat (1);
beta=thetahat (2);
8 phi=thetahat (3);
9 sig2=thetahat (4);
10 Omega=[thetahat (5),thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)];
1
12 9% compute a few things outside the loop
13 T = length(y);
14 D=repmat (1/sig2 ,T,1);
15 D(1)=(1—phi“2)/sig2;
16 ish=diag(D);
17
18 H = speye(2xT) — sparse(3:2xT,1:2%x(T—1),ones(1,2%(T—1)),2+T,2xT);
19 Hphi = speye(T) — sparse(2:T,1:(T—1),phixones(1,T—1),T,T);
20 HinvSH = Hphi’*ishxHphi;
21 deltah = Hphi\([mu; mux(l—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);
22 HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah ;
23
24 newnuh = T/2 + nuh;
25 counth = 0; countlam = 0;
26 h = mu + sqrt(sig2)*randn(T,1);
27 exph = exp(h);
28 llike=zeros (M, 1) ;
29 for i = 1:M
30 9% sample gam
31 invOmegagam = [invVgam sparse (2,2%(T—1));
32 sparse (2x(T—1),2) kron(speye(T—1),0mega\speye(2))1;
33 Xgam = SURform ([ exph ones(T,1)]);
34 templ = Xgam’ % sparse(1:T,1:T,1./exph);
35 Kgam = H’xinvOmegagamx*H + templ*Xgam;
36 Cgam = chol(real (Kgam), lower’);
37 gamhat = Kgam\(templx*y);
38 gam = gamhat + Cgam’\randn(2xT,1);
39 alp = gam(1l:2:end);
40 tau = gam(2:2:end);
41
42 %% sample h
43 D=repmat (1/sig2 ,T,1);
44 D(1)=(1—phi~2)/sig2;
45 ish=diag (D) ;
46 HinvSH = Hphi’*ish*Hphi;
47 deltah = Hphi\([mu; mux(l—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);
48 HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah;
49 s2 = (y—tau)."2;
50 errh = 1; ht = h;
51 while errh> 0.001;
52 expht = exp(ht);
53 sinvexpht = s2./expht;
54 alp2expht = alp."2.xexpht;
55 fh = —.5 + .5*xsinvexpht — .5xalp2expht;
56 Gh = .Sxsinvexpht + .S5xalp2expht;
57 Kh = HinvSH + spdiags(Gh,0,T,T); %% spdiags pone diagonal a Gh q es vector
58 newht = Kh\(fh+Gh.xht+HinvSHdeltah);
59 errh = norm ((newht—ht));
60 ht = newht;
61 end
62 cholHh = chol(real (Kh), lower’);
63 9% AR—step :
64 hstar = ht;
65 uh = hstar—deltah;
66 logc = —.5*%uh’«HinvSHxuh —.5%xsum(hstar) + ...
67 — Sxexp(—hstar) *s«(y—tau—alp.*xexp(hstar))."2 + log(3);
68 logc=real (logc);
69 flag = 0;
70 while flag == 0
71 hc = ht + cholHh \randn(T,1);
72 vhc = hc—ht;
73 uhc = hc—deltah;
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74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112 end

113

114

115 end

26

28 for

29

alpARc = —.5xuhc’«HinvSH*uhc —.5%sum(hc) + ...
—.5xexp(—hc) *x(y—tau—alp.xexp(hc))."2 + .5%xvhc’«Khxvhc — logc;
if alpARc > log(rand)
flag = 1;
end
end
9% MH-s te p
vh = hc—ht;
uh = hc—deltah;
alpAR = —.5xuh’s«HinvSH*uh —.5xsum(hc) + .
—.5xexp(—hc) "x(y—tau—alp.xexp(hc)).”2 + .5%xvh’xKhxvh — logc;
if alpAR < 0

alpMH = 1;
elseif alpARc < 0
alpMH = — alpAR;
else
alpMH = alpARc — alpAR;
end
if alpMH > log(rand) || loop == 1
h = hc;
exph = exp(hc);
counth = counth + 1;
end

9% sample beta

ybeta = h(2:end) — mu — phi*(h(l:end—1)—mu);

Dbeta =real (1/(1/Vbeta + y(l:end—1)"xy(l:end—1)/sig2));
betahat = Dbetax(betaO/Vbeta + y(l:end—1)"+xybeta/sig2);
beta = betahat + sqrt(Dbeta)*randn;

%% Puntos de alta densidad

mu=thetahat (1);

beta=thetahat (2);

phi=thetahat (3);

sig2=thetahat (4);

Omega=[thetahat (5),thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)];
Ilike (i)=—log (2« pixDbeta)/2 —(beta—betahat)"2/(2+ Dbeta);

1like=(1like ((burnin+1):end));

9% Simulacién de la fdp p(sig2=,0megax*|y,h,gamma, beta ,mu, phi) usando muestreo de Gibbs

function llike=fdp-sig2_-Omega_dado_h_gamma_mu_phi_beta(y, thetahat ,ht,phiO, Vphi,mu0,Vmu,...

betal , Vbeta ,Vgam,nuOmega, nuh, Sh,SOmega ,M, burnin)
9% initialize the Markov chain
invVgam = Vgam\speye (2);
mu=thetahat(1);
beta=thetahat (2);
phi=thetahat (3);
sig2=thetahat (4);
Omega=[thetahat (5),thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)];

9% compute a few things outside the loop
T = length(y);
D=repmat (1/sig2 ,T,1);
D(1)=(1—phi“2)/sig2;
ish=diag (D) ;
h = mu + sqrt(sig2)*randn(T,1);
exph = exp(h);
H = speye(2xT) — sparse (3:2%T,1:2%(T—1),ones(1,2%x(T—1)),2xT,2%T);
Hphi = speye(T) — sparse(2:T,1:(T—1),phi*ones(1,T—1),T,T);
HinvSH = Hphi’*ishxHphi;
deltah = Hphi\([mu; mux(l1—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);
HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah ;
newnuh = T/2 + nuh;

counth = 0; countlam = 0;
llike=zeros (M, 1) ;
i = 1:M

9% sample gam
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35

36
37

39
40
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42
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44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
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101

invOmegagam = [invVgam sparse (2,2%(T—1)); ...
sparse (2x(T—1),2) kron(speye(T—1),0mega\speye(2))];
Xgam = SURform ([ exph ones(T,1)]);
templ = Xgam’ % sparse (1:T,1:T,1./exph);
Kgam = H’xinvOmegagam=+H + templ=xXgam;
Cgam = chol(real (Kgam), lower’);
gamhat = Kgam\(templxy);
gam = gamhat + Cgam’\randn(2xT,1);
alp = gam(1:2:end);
tau = gam(2:2:end);

9% sample h
D=repmat (1/sig2 ,T,1);
D(1)=(1—phi“2)/sig2;
ish=diag (D) ;

HinvSH = Hphi’*ishxHphi;

deltah = Hphi\([mu; mux(l1—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);

HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah ;
s2 = (y—tau)."2;
errh = 1; ht = h;
while errh> 0.001;
expht = exp(ht);
sinvexpht = s2./expht;
alp2expht = alp."2.xexpht;

fh = —.5 + .S5xsinvexpht — .Sxalp2expht;
Gh = .Sxsinvexpht + .5xalp2expht;
Kh = HinvSH + spdiags(Gh,0,T,T); %% spdiags pone diagonal

newht = Kh\(fh+Gh.x ht+HinvSHdeltah);
errh = norm ((newht—ht));
ht = newht;

end

cholHh = chol(real (Kh), lower’);

9% AR—step :

hstar = ht;

uh = hstar—deltah;

logc = —.5%uh’+«HinvSH*xuh —.5%xsum(hstar) +

— .Sxexp(—hstar) *x(y—tau—alp.xexp(hstar)).”2 + log(3);

logc=real (logc);
flag = 0;
while flag == 0
hc = ht + cholHh \randn(T,1);
vhe = hc—ht;
uhc = hc—deltah;
alpARc = —.5xuhc’s«HinvSH*uhc —.5%sum(hc) +

—.5xexp(—hc) "x(y—tau—alp.xexp(hc)).”2 + .5%vhc’«xKhxvhc — logc;

if alpARc > log(rand)
flag = 1;

end
end
9o MH-s te p
vh = hc—ht;
uh = hc—deltah;
alpAR = —.5%xuh’«HinvSHxuh —.5%sum(hc) +

a Gh q

—.5%xexp(—hc) **«(y—tau—alp.*exp(hc))."2 + .5%xvh’«Khxvh — logc;

it alpAR < 0
alpMH = 1;
elseif alpARc < 0
alpMH = — alpAR;
else
alpMH = alpARc — alpAR;
end
if alpMH > log(rand) || loop ==
h = hc;
exph = exp(hc);
counth = counth + 1;
end

9% sample beta
ybeta = h(2:end) — mu — phi*(h(l:end—1)-mu);
Dbeta =real (1/(1/Vbeta + y(l:end—1)’*xy(l:end—1)/sig2));
betahat = Dbetax(betaO/Vbeta + y(l:end—1)’xybeta/sig2);
beta = betahat + sqrt(Dbeta)*randn;
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102
103

104 %) Puntos de alta densidad

105 mu=thetahat (1);

106 phi=thetahat (3);

107 sig2=thetahat (4);

108 Omega=[thetahat (5),thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)];

109

110 err = reshape(gam(3:end,:) — gam(l:end —2,:),2,T—1)";

111 errh = [(h(l)—mu)*sqrt(l1—phi~“2); h(2:end)—phixh(1l:end—1)—mux(l—phi)—y(l:end—1)xbeta];
112 newSh = Sh + sum(errh.”2)/2; %% S_sig2 techo

113 SOmegahat=SOmega+ err 'xerr; %% S_Omega

114 v=nuOmega+T—1;

115 al=(—(v+2+1)/2)*xlog(det (SOmegahat/(v+2+1)));

116 a2=—0.5«trace (SOmegahat+*inv (SOmegahat/(v+2+1)));

117 a3=(v/2)xlog(det(SOmegahat))—log (2°(v))—log(pi~(0.5))—gammaln(v/2)—gammaln(v/2—-0.5);
118 b=newnuhxlog (newSh)+(—newnuh—1)*xlog (sig2)—(newSh)/sig2—log (gamma(newnuh));

119 1like (i)=al+a2+a3+b;

120

121 %) sample Omega

122 err = reshape(gam(3:end,:) — gam(l:end—2,:),2,T—1)";

123 Omega =real (iwishrnd (SOmega + err 'serr ,nuOmega + T—1));

125 % sample sig2

126 errh = [(h(l)—mu)*xsqrt(1—phi®2); h(2:end)—phixh(1l:end—1)-mux(1—phi)—y(l:end—1)*xbeta];
127 newSh = Sh + sum(errh."2)/2;

128 sig2 = 1/gamrnd(newnuh, 1./newSh);

129 end

130 1like=(llike ((burnin+1):end));

132 end

9%k Simulacién de la fdp p(y|h,gamma, psi*) usando muestreo de Gibbs

Vbeta , Vgam, nuOmega , nuh ,Sh,M, burnin)

1
3 function 1like = fdp-y-dado_h_gamma_psi(y,thetahat 6 ht,phiO, Vphi,mu0,Vmu,betaO ,...
4
5 invVgam = Vgam\speye (2);

6 mu=thetahat (1) ;
beta=thetahat (2);
8 phi=thetahat (3);
9 sig2=thetahat (4);
10 Omega=[thetahat (5),thetahat(6);thetahat(6),thetahat(7)];
11
12
13 9% compute a few things outside the loop
14 T = length(y);
15 D=repmat (1/sig2 ,T,1);
16 D(1)=(1—phi“2)/sig2;
17 ish=diag (D) ;
18
19 H = speye(2xT) — sparse (3:2%T,1:2%(T—1),ones(1,2x(T—1)),2%T,2%T);
20 Hphi = speye(T) — sparse(2:T,1:(T—1),phixones(1,T—1),T,T);
21 HinvSH = Hphi’*ish*Hphi;
22 deltah = Hphi\([mu; mux(l1—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);
23 HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah ;
24
25
26 newnuh = T/2 + nuh;
27 counth = 0; countlam = 0;
28 h = mu + sqrt(sig2)*randn(T,1);

29 exph = exp(h);
30 Ilike=zeros (M, 1) ;
31 for i = 1:M

32 9% sample gam

33 invOmegagam = [invVgam sparse (2,2%(T—1));

34 sparse (2%(T—1),2) kron(speye(T—1),0mega\speye (2))];
35 Xgam = SURform ([exph ones(T,1)]);

36 templ = Xgam’ x sparse (1:T,1:T,1./exph);

37 Kgam = H’*invOmegagam+H + templ*Xgam;

38 Cgam = chol(real (Kgam), lower’);

39 gamhat = Kgam\(templx*y);

40 gam = gamhat + Cgam’\randn(2xT,1);
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110
111

112

end

alp = gam(1:2:end);
tau = gam(2:2:end);

%% sample h
D=repmat (1/sig2 ,T,1);
D(1)=(1—phi“2)/sig2;
ish=diag (D) ;

HinvSH = Hphi’*ishxHphi;

deltah = Hphi\([mu; mux(l—phi)*ones(T—1,1)] + [0;y(l:end—1)]*beta);

HinvSHdeltah = HinvSHxdeltah ;
s2 = (y—tau)."2;
errh = 1; ht = h;
while errh> 0.001;
expht = exp(ht);
sinvexpht = s2./expht;
alp2expht = alp."2.xexpht;

fh = —.5 + .5xsinvexpht — .5xalp2expht;

Gh = .5xsinvexpht + .5xalp2expht;

Kh = HinvSH + spdiags(Gh,0,T,T); %% spdiags
newht = Kh\(fh+Gh.xht+HinvSHdeltah);

errh = norm ((newht—ht));
ht = newht;
end
cholHh = chol(real (Kh), lower’);
9% AR—step :
hstar = ht;
uh = hstar—deltah;

logc = —.5%uh’«HinvSHxuh —.5%sum(hstar) + ...
— Sxexp(—hstar) s«(y—tau—alp.*exp(hstar))."2 + log(3);

logc=real (logc);

flag = 0;

while flag ==
hc = ht + cholHh \randn(T,1);
vhc = hc—ht;
uhc = hc—deltah;

alpARc = —.5xuhc’s«HinvSH*uhc —.5%sum(hc) +

pone

diagonal

a Gh q es

—.5xexp(—hc) *x(y—tau—alp.xexp(hc))."2 + .5%xvhc’«Khxvhc — logc;

if alpARc > log(rand)
flag = 1;

end
end
9% MH-s te p
vh = hc—ht;
uh = hc—deltah
alpAR = —.5xuh’*«HinvSHxuh —.5%xsum(hc) +

—.5xexp(—hc) "x(y—tau—alp.xexp(hc)).”2 + .5%xvh’xKhxvh — logc;

if alpAR < 0

alpMH = 1;
elseif alpARc < 0
alpMH = — alpAR;
else
alpMH = alpARc — alpAR;
end
if alpMH > log(rand) || loop == 1
h = hc;
exph = exp(hc);
counth = counth + 1;
end

s2 = (y—tau)."2;

expht = exp(ht);

sinvexpht = s2./expht;

alp2expht = alp."2.xexpht;

fh = —.5 + .S*xsinvexpht — .5xalp2expht;
Gh = .5xsinvexpht + .5xalp2expht;

Ilike=(1like ((burnin+1):end));

end
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Ilike (i)=—0.5%Txlog (2% pi) —0.5*sum(ht) —0.5%(exp(—ht) .x(y—tau—alp.xexp(ht))) **...
(y—tau—alp.xexp(ht))+(hc—ht)’*«fh —0.5%(hc—ht) **(Gh.*(hc—ht));



% Esta funcién obtiene una desidad candidata para muestrear (mu, phi) usando
% un paso MH

% Detalles: se utiliza el método de Newton—Raphason (con BHHH) para maximizar
% la distribucién condicional parmetrizada de (mu, phi) como

% delta = (mu, tanh”(—1)(phi))

% para obtener las muestras de (mu, phi) de regreso se utiliza el teorema de
% cambio de variable

% Salida: una muestra extraida de (mu, phi) y la densidad candidata propuesta

o R - NV N SOOI SR

function [lam g] = proplam(h,sig2 ,phiO, Vphi,mu0)

5

)

13 maxcount = 100;

14 T = size(h,1);

15 s = zeros(T,2);

16 mut = mean(h);

17 phit = (h(l:end—1)-mut) *(h(2:end)—mut)/sum((h(l:end—1)-mut)."2);
18 delt = [mut atanh(phit)]’;

19 count = 0;

20 flag = 0;

21 while flag == 0

22 s(1,1) = sech(delt(2))"2/sig2=*(h(l)—delt(1l))—(delt (1)—mu0)/Vphi;

23 s(2:T,1) = (I1—tanh(delt(2)))/sig2 x*

24 (h(2:end)—tanh(delt(2))*h(l:end—1) — delt(l)*(1—tanh(delt(2))));
25 s(1,2) = sech(delt(2)) " 2xtanh(delt(2))*((h(l)—delt(1l))"2/sig2 —1/Vphi) ...
26 +phi0/Vphixsech (delt(2))"2;

27 $(2:T,2) = sech(delt(2))"2/sig2 = (h(l:end—1)—delt (1)) .x

28 (h(2:T)—delt(1)—tanh(delt(2))*(h(l:end—1)—delt(1)));

29 S = sum(s) ’;

30 B = s’x*s;

31 delt = delt + B\S;

32 count = count + 1;

33 if sum(abs(B\S)) > 10°(—4) && count < maxcount % stopping criteria
34 flag = 1;

35 end

36 end

37 [C,p] = chol(B, lower’);

38 if count == maxcount || p~=0

39 delt = [mut atanh(phit)]’;

40 s(1,1) = sech(delt(2))"2/sig2=*(h(l)—delt(1l));

41 §(2:T,1) = (1—tanh(delt(2)))/sig2 x*

42 (h(2:end)—tanh(delt(2))*h(l:end—1) — delt(l)*(l1—tanh(delt(2))));
43 s(1,2) = sech(delt(2))"2xtanh(delt(2))/sig2 * (h(l)—delt(l));

44 $(2:T,2) = sech(delt(2))"2/sig2 = (h(l:end—1)—delt (1)) .x

45 (h(2:T)—delt (1)—tanh (delt(2))*(h(l:end—1)—delt(1)));

46 B = s’x*s;

47 C = chol (B, "lower’);

48 end

49 %t proposal with df nu = 5

50 nu = 5;

51 del = delt + C’\randn(2,1)/sqrt(gamrnd(nu/2,2/nu));

52 lam = [del(1); tanh(del(2))];

53 ¢ = gammaln((nu+2)/2) — gammaln(nu/2) — log(nu) — log(pi) + .5xlog(det(B));

55 g = @(x) ¢ + 2xlog(cosh(atanh(x(2)))) ... %Jacobian of transformation

56 — (nu+2)/2 * log( 1 + 1/nu % ([x(1) atanh(x(2))]—delt ’)*inv(B)*([x(1); atanh(x(2))]—delt));
57

58 end

% Esta funcidén construye la matriz de regresién X, asi que la regresidn
% estd en la forma SUR %

% mirar (Chan, J.C.C. (2017))

function Xout = SURform (X)

[r ¢] = size( X );

idi
idj

kron((1:r)’,ones(c,1));
(l:rxc)’;

T T - N N O

11 Xout = sparse (idi,idj ,reshape(X’,r*c,1));

13 end
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