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1. Introduccién

Si se define la Estructura Temporal de Tipos de Interés (ETTI) como la relacion
funcional entre los tipos de interés al contado y € plazo a que estan referidos, un primer
problema que se plantea a la hora de su determinacion se deriva del hecho de que los
tipos de interés a contado tan sdlo se pueden obtener a partir de activos financieros
emitidos a descuento o de tipo cupdn cero. Asi, la gran mayoria de trabajos sobre la
ETTI en Espafia estén referidos a mercado interbancario o a mercado de letras del
Tesoro.

Ademés, & mercado secundario de letras del Tesoro es poco activo, sobre todo
con aquellas letras con menos de 3 meses de vida. Por ello, para plazos inferiores a los
tres meses se han utilizado datos procedentes de operaciones simultdneas, que son
equivalentes a instrumentos emitidos a descuento con una vida igual a plazo de la
smulténea.

Asi, antes de cualquier andisis de los mercados de renta fija resulta necesario
estimar los tipos de interés a contado para distintos plazos. En este trabgjo se aborda la
modelizacion univariante de la serie de tipos de interés sobre Repos de |etras del Tesoro
a 1 dia en Espafia para € periodo 2/1/1991-30/12/1994, siguiendo los métodos y
procedimientos del andlisis de series temporades y haciendo especia referencia a la
dificultad de aplicar ciertos resultados conocidos (como es el caso de los contrastes de
raices unitarias) cuando la serie presenta claros algjamientos de la hipétesis de linealidad
(como en € caso de efectos ARCH o serie condicionalmente heterocedastica) y de
normalidad. Iguamente se estudia la posibilidad de la existencia de asimetrias, en el
sentido de una respuesta diferenciada ante shocks positivos 0 negativos, tanto en la
ecuacion de la media como de la varianza, y la posible existencia de efectos dia de la
semana y la influencia del voliumen de contratacion sobre la evolucion de la serie
estudiada

2. Andlisis Empirico del Tipo de Interés Spot

En esta Seccién se estudia el comportamiento empirico de la serie considerada con
el objeto de descubrir aquellas regularidades que permitan obtener un modelo univariante
apropiado para la descripcion de la misma.

2.1. Distribucién Empirica
En la Tabla 1 se puede observar que la serie es ligeramente asimétrica y
platicurtica, pero lo suficiente como para que los contrastes no paramétrico de
Kolmogorov-Smirnov y c2 rechacen la hipotesis de normalidad a cuaquier nivel de
signficacion, tanto para la serie original como estandarizada con la media y varianza
muestral.
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La estructura de correlacion muestra un lento decrecimiento de la FAS y de la
FAP, consistente con e supuesto de no estacionariedad que podria establecerse a partir
dd andlisis gréfico de la serie. Veremos en € siguiente punto como la contrastacion de
esta hipétesis presenta algunas dificultades derivadas de la estructura no lineal de la serie.

2.2. Estacionariedad. Contrastes de Raices Unitarias

En esta seccion estudiamos la contrastacion de raices unitarias en modelos
autorregresivos (contrastes de estacionariedad) para la serie observada utilizando los
contrastes de Dickey-Fuller (DF).

Uno de los principales problemas de los contrastes de raices unitarias es su escasa
potencia, es decir, su escasa capacidad para distinguir entre la hipétesis nulay diversas
alternativas situadas en un entorno proximo a ésta. También se ha de considerar que en
la aplicacion empirica de los contrastes de raices unitarias, pueden aparecer dificultades
para especificar correctamente el modelo a partir del cual se debe redlizar € contraste de
esta hipétesis nula. Esto junto con e hecho de que puede ocurrir que el proceso
generador de datos viole algunos de los supuestos asumidos para la tabulacion de las
distribuciones de los contrastes amplia considerablemente las vias de investigacion
tedricay empirica sobre la distribucion de los contrastes propuestos.

En este caso nos encontramos con que |os contrastes DF rechazan la hipétesis nula
de integracion de orden 1 cuando observamos que € comportamiento de la serie es
claramente no estacionario y la evidencia obtenida del andlisis de autocorrelaciones asi |0
corrobora (Tabla2.1.A.).

La ecuacién de regresion empleada para €l contraste es la siguiente:

DINT1, = m+ b(t- T/2) + alnT1,_, + y, (1)
donde {T1} es la serie de tipos de interés spot en niveles, {DInT1} es la primera
diferencia de la serie tomada en logaritmos, mes un término constante, b el parametro de
tendenciay a e parametro empleado para contrastar la hip6tesis nula de integracion de
orden 1. Se asume que {u} es una secuencia de variables aeatorias idéntica e
independientemente distribuidas, con media Oy varianza s?.

Los estadisticos de la regresiéon para contrastar la autocorrelacion sefialan que este
término de perturbacion presenta correlacion serial, 10 que nos llevara a especificar un
modelo DFA (Tabla2.2.A y B),

DInT1, = m+ b(t- T/2) + alnT1,_, + u, + d,DInT1,_, + d,DInT1,, (2
mientras que los contrastes de heterocedasticidad sobre el término de perturbacion
rechazan la hipétesis de homocedasticidad, siendo especidmente significativo €
contraste para errores ARCH(1) de Engle (1982) y Bollerdev (1986) de laforma

U, =V,'S,
Stz = a'0 +a1ut2-1
dondev, ~i.i.d.N(0,1).

La evidencia presentada en Kim y Schmidt (1993) y en Hecq y Urbain (1993) en €
caso de contrastes de raices unitarias con heterocedasticidad condicional indican que s €
proceso ARCH no esta proximo a la integracion, € problema del sobrerechazo de la
hipétesis nula de integracion en media de los contrastes t de DF se solucionara en
principio empleando la correccion por heterocedasticidad de White (1980), siendo éstala
aproximacion considerada en la Tabla 2.1.B y 2.2.B, donde se acepta correctamente la
hipétesis nula. En todo caso, la precision de los contrastes DF en presencia de
heterocedasticidad dependera de la proximidad del proceso de la varianza a la
integracion y de lamagnitud del coeficiente autorregresivo del proceso ARCH, a,.
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Se han estimado diversos modelos tipo ARCH a partir de los errores de laec.(2) y
en todos €llos se obtiene un grado de integracion no muy elevado (Tabla 2.3) y, en todo
caso, algjado de los niveles que en los trabagjos citados determinarian una baja potencia
de los contrastes DF, |o que nos permite considerar que la estacionariedad de la serie se
alcanza con la primera diferenciaregular.

El andliss de correlacion de la serie {DInT1} nos permite identificar ciertas
estructuras que nos llevan a identificar un modelo AR(2) como e més préximo al
proceso generador de la serie (Tabla 3.A), aungque como veremos en e siguiente
apartado alin persisten ciertas regularidades en los momentos de orden elevado de sus
residuos que cuestionan la adecuacion total de esta especificacion.

2.3. Dinamica Nolineal

La mayoria de los modelos propuestos para € mango de series temporales no
lineales se caracterizan por generar series temporales que exhiben poca o nula
correlacion seria, y sin embargo la serie no es estocasticamente independiente de sus
valores retardados. Ello implica que los contrastes tradicionales de dependencia lineal
(tales como los coeficientes de autocorrelacion,...) no detectardn la dependencia no
lineal. Ta es e caso de los modelos media movil no lineal, los modelos threshold
autorregresivos, los modelos bilineales y los modelos tipo ARCH.2

Asi, siguiendo a McLeod y Li (1983) hemos aplicado los contrastes Box-Pierce y
Ljung-Box a los coeficientes de autocorrelacion de los residuos cuadraticos del modelo
AR(2) bajo lahipotesisde que si {e} esla secuencia de residuos independientes, también
lo serd {€°}2, y encontramos estructuras dindmicas que permiten detectar dependencias
estadisticas no lineales en los residuos del modelo gjustado.

Tsay (1986) desarrolla un contraste para detectar cualquier tipo de no linealidad,
mientras que Hsieh (1989) desarrolla un contraste similar a de Tsay, pero que discrimina
entre dos tipos de dependencia no lined: aditiva y multiplicativa, que son las mas
estudiadas y las més frecuentemente observadas en la practica.

A. Dependencia Aditiva y Multiplicativa

Sea {e} los datos filtrados linealmente, es decir, los residuos del modelo AR(2).
Podemos distinguir dos tipos de dependenciano lineal en{e}:

Dependencia aditiva: e = v, + | (DInT1, ,,...,.DInT1, € ,,....6.})

Dependenciamultiplicetiva: g, = v,-} (DInT1,_,,...,DINT1, ,.,&, ,,....& ),
donde v, es una variable aleatoria i.i.d. con media cero e independiente de los DINTL, y g,
pasados, y | () es una funcion no lineal arbitraria de DInT1, ,,...,DINT1, € ,,....& , para
algun k finito. La dependencia aditiva postula que la no linealidad se introduce sdlo a
través de la media del proceso (modelos media movil no lineal, threshold autorregresivo
y bilineal), mientras que la dependencia multiplicativa postula que la no linedidad se
introduce solo a través de la varianza del proceso (modelos ARCH). El modelo ARCH-
M de Engle, Lilien y Robins (1987) es un hibrido puesto que la no linealidad se introduce
tanto a través de la media como de la varianza del proceso.

lver C.W.J.Granger y T.Terésvirta (1993) para una revision de todas estas especificaciones no lineales.
2Este razonamiento también es aplicable alos coeficientes de autocorrelacion de |os residuos absolutos
l&] que presentan un nivel de correlacion serial incluso superior a de |os residuos cuadréticos.
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Tanto la no linealidad aditiva como la multiplicativa implican que € esta
correlacionado con sus propios retardos, pero sin embargo, la dependencia multiplicativa
implica que

E[g|DInTY, ,,...,.DINTY,_,,& ,,....6.] =0, (3
mientras que la dependencia aditivaimplica que
E[g|DInTY, ,,....DINTY,_,,& ,,....6.] * O, 4

lo que nos permitiria distinguir entre ambos tipos de no linealidad. En €l siguiente punto
se presentan |os contrastes propuestos paratal propésito.

B. Contrastes de Dependencia Nolineal

El contraste de Tsay (1986) parte de una representacion muy genera de una serie
temporal estacionaria, € desarrollo de Volterra, para derivar un contraste en 3 etapas
gue se basa en encontrar productos cruzados significativos entre la serie objeto de
estudio y los errores de las regresiones propuestas. Se obtienen asi dos estadisticos de
contraste de la hipétesis nula de linealidad, F y C3, basados en la significacion conjunta
de la regresion propuesta en la etapa (iii), distribuidos ambos como F-Snededor con
grados de libertad m, (T- M- m- 1) y M,(T- M- 1) respectivamente, donde m=M(M+1)/2.

Por otro lado, Hsieh (1989) formula los resultados en (3) y (4) en términos de un
coeficiente de autocorrelacion de tercer orden para los residuos del modelo AR(2), {e},
(( ,j):E(et-eI_i-et_j)/r::‘, estableciendo la no linealidad multiplicativa como la hip6tesis
nula, Hy: r (1,j)=0 " i,j>0, frente a la alternativa de no linealidad aditiva, H,: r (i,j)* O
paraaguni,j>0. Laestimacionder (i,j) es,

é l:l \15
1 u

r (|j)— aee e, 8TaetH
e |1J

Bajo H,, OT[r(i.j)/(Wij)/s)0s], se distrlbuye asintéticamente normal estéandar,
siendo lavarianzaw(i,j)/S¢ estimada consi stentemente por,

e 03

e

thal L’ySTae‘l‘fI
]

Hsieh interpreta € contraste de Tsay en estos términos, de forma que en aquél se
contrasta conjuntamente la hipotesis de linedlidad, es decir, H,: r (i,j)=0 " i>0, j<k,
contrala alternativa de no linealidad general, r . (i,j)* O, que puede descomponerse en las
2 clases de dependencia no lineal consideradas anteriormente: aditiva s r (i,j)* O para
aginij>0y multiplicativas r .(i,j)=0" i,j>0.

Una diferencia fundamental entre ambos contrastes es que en Tsay (1986) se
asume que g, esi.i.d., mientras que Hsieh considera sdlo que E[e]e, ,,...,6.,]=0. Esto hace
que e contraste de Tsay sdlo tenga buena potencia contra no linealidad aditiva,
presentando baja potencia contra no linealidad multiplicativa.

En la Tabla 4 se presentan |os resultados de ambos contrastes y se puede observar
como €l contraste de Tsay, para M=2, rechaza |la hip6tesis de linealidad, mientras que €
contraste de Hsieh concreta la no linealidad de la serie estudiada en multiplicativa,
registrando la aceptacion de la hipétesisnula” i,j considerado a nivel de significacién del
1%, excepto parai,j = 3,3y 4,1 a nivel de 5%y parai,j = 4,3 a nivel de 10%.

3La diferencia entre ambos estadisticos es que & segundo, C, considera la posibilidad de no linealidad
concurrente o simultanea en la estructura de dependencia no lineal.
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Estos resultados, junto con los presentados en la Tabla 3.B sobre contrastes de
errores ARCH(1) y no linealidad en los errores tipo Bilineal, BL(0,0,1,1) y BL(0,0,1,1)-
ARCH(1), apuntan a que la fuente de no linealidad presente en la serie objeto de estudio
es la que hemos denominado aditiva, es decir, errores condicionalmente
heterocedésticos.

En lo que sigue profundizaremos en la especificacion mas apropiada para este
proceso.

3. Modelos Consistentes con las Regularidades Empiricas
A. Modelos de Varianza Condicional
Lamodelizacion del tipo de interés a 1 dia parte de una especificacion lineal parala
media condicional, en este caso, un modelo AR(2):
DInTL, =f,+f,DInT1 , +f DInTl ,+¢
donde{e} esuna secuencia de variables aleatorias i.i.d., con distribucion marginal (0,52)
y distribucion condicional dada por:
ell.,~ (0,87)
donde |, , es €l conjunto de informacion disponible hasta el instante t- 1. Este conjunto de
informacion permitira especificar distintas parametrizaciones para la varianza condicional
del proceso, s?.
Se obtiene asi un modelo que consta de un filtro lineal aplicado a un input
condicionalmente heterocedastico, es decir:
& =S¢z ©)
conz ~i.i.d.(0,1).
Formulamos, a continuacion, la varianza condicional siguiendo las siguientes
parametrizaciones.
ARCH(0):

s’za +g.a»e2»
t 0 N i~t-i (6)

para i=1,2,3. La correcta especificacion del modelo requiere que a,>0, a0 " i y que
todas |as raices del polinomio caracteristico [1- &,., | =0 caigan estrictamente fuera
del circulo de radio unidad.

GARCH(p,q):

(7)
para(i,j) = (1,1), (1,2), (2,2), (2,2). De nuevo, para que e modelo quede perfectamente
definido se ha de cumplir que a>0, a;,b20 " i,j y que todas las raices del polinomio
caracteristico [1- &, @/l - &, bl 1=0 caigan estrictamente del circulo de radio unitario.

Las condiciones de no negatividad son impuestas para asegurar que la varianza sea
positiva, mientras que las referidas a las raices se refieren a la estacionariedad del
proceso, que conlleva la existencia de la varianza marginal.

L os resultados de la estimacion se presentan en la Tabla 5.

En genera, aunque en todos los modelos la mayoria de los pardmetros son
altamente significativos, se producen claras violaciones de las restricciones de
estacionariedad y de positividad de algunos pardmetros, junto con algunos problemas de
convergencia. El algoritmo empleado es e algoritmo de Berndt, Hall, Hall y Hausman
(1973) para maximizar conjuntamente |as ecuaciones de mediay varianza condicional.

Ademas, aun cuando estos modelos permiten capturar algunas de las regularidades
empiricas més caracteristicas de los datos financieros de alta frecuencia, €l conjunto de

2 g 2 8 2
St :a0+aaiet.i+abjst.ja
i=1 =1
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restricciones impuestas, ademas de producir grandes dificultades en e proceso de
estimacion numérica de los pardmetros del modelo, pueden ocasionar errores en la
correcta especificacion del proceso. Estos pueden ser:

i) Una excesivainercia en la dinamica de la funcion, puesto que todo shock tendra
un efecto estrictamente positivo sobre todas las varianzas futuras. Ello supone
gue estos modelos no son capaces de capturar comportamientos oscilatorios de
la varianza y su capacidad de reaccién ante una sucesion de perturbaciones no
homogéneas (con distinta pauta) es muy limitada. Por tanto, e modelo podria
realentizar en exceso la incorporacion de nueva informacion ante una situacién
de cambio frecuente en la volatilidad.

ii) Una respuesta simétrica de la varianza a los errores en cada periodo. Asi, el
efecto de las innovaciones sobre la varianza es independiente de que éstas sean
positivas 0 negativas. Estos modelos no permiten analizar en qué medida las
malas noticias (rendimientos menores que los esperados) generan més
volatilidad que las buenas (rendimientos superiores a los esperados), una
regularidad empirica encontrada frecuentemente.

Una especificacion que permite recoger respuestas asimétricas de la varianza

condiciona a las innovaciones pasadas y que no requiere la imposicion de restricciones
de no negatividad es e modelo EGARCH(p,q) de Nelson (1991):

8 d
logs; =a,+a b;logs; +9(z.,)+a a,9(z... ),
=1 i=1 (8
donde los parametros b; no estan restringidos en signo, g(-) es una funcion asimétrica de
los residuos estandarizados pasados dados por (5), z, = e/s,. El proceso es estacionario s
|las raices del polinomio [1-&_, bl =0 caen edtrictamente fuera del circulo de radio
unitario.
Laforma elegida por Nelson (1991) parag(-) es
g(ztl) - dz[-l + q[lzt 1|' E(lzt 1|)]
que bagjo lanormalidad de {z}, se convierte en
9(z.,) =dz., + dlz .- (Z/p)*]

Para - ¥ <z,_,<0, la pendiente de g(-) esigual a - 1+d, mientras que para Ofz_,<+¥,
la pendiente es 1+d. Asi, la funcién g(-) permite que las innovaciones estandarizadas
influencien la varianza condicional asimétricamente. El término |z _,|- E(|z_,[) mide €
efecto magnitud, mientras que € término dz,_, mide el efecto signo o apalancamiento.

Dependiendo del signo de los coeficientes, d y g, el efecto signo puede reforzar o
compensar parcialmente el efecto magnitud.

Para obtener evidencia de este comportamiento asimétrico, Engle y Ng (1993)
desarrollan unos contrastes que pueden aplicarse tanto a los residuos de modelos de
volatilidad condicional previamente estimados para obtener evidencia de insuficiencia en
la explicacion que proporciona a la formacion de la volatilidad como a los datos de
partida para explorar la naturaleza de una volatilidad variable en € tiempo, sin imponer
inicialmente un modelo de volatilidad.

Los resultados de la Tabla 6 obtenidos de la aplicacion a los residuos del modelo
AR(2) indican que el tamariio de los shocks de rendimientos negativos y positivos tienen
efectos significativos y diferenciados sobre el comportamiento de la varianza del proceso.
Se emplea entonces un modelo EGARCH(1,0) cuyos resultados de estimacion se
presentan en laTabla 7:

logs? =a, +b, logs; , +dz_,+dlz , |- (2/p)"*].
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En general, los resultados son més satisfactorios, incluyendo la estacionariedad del
proceso que se cumple cuando |b,|<1. Ademés, dado que g>0 y - 1<d<O0, se tiene que
una innovacion negativa (z<0) sera seguida de una volatilidad superior a la de una
innovacion positiva (z>0), 1o que es consistente con el efecto apalancamiento observado
en el mercado de valores.

B. Especificaciones Alternativas
A partir del modelo AR(2) se han empleado variables dummy para contrastar la
posible influencia de los signos de los shocks, los dias de la semana 'y € volimen de
negociacion en la ecuacion de lamedia condicional con la siguiente especificacion:

g g
DInTL=f,+f ,DInTL,_,+f ,DInT1_,+a gPOS, + A WNEG,,

i=1 i=1
+I 1DLUN,t +I ZDMAR,t +I 3DMIE,t +I 4DJUE,t +I SVOLt
donde POS, = DInT1, s DInT132 0, o en otro caso, NEG, = DInT1, s DInT1,<0, o en otro
cas0, D, y\» Dyars Duies Dyue Y Dy, SOniguales a1 € diade la semana queindican'y 0 en
el resto, y VOL, es € volimen de negociacion diario.
La hip6tesis de asimetria puede contrastarse de dos formas:
i) El impacto total de un incremento en el precio pasado es e mismo que e de un
descenso de precios:
HO: é'i:l,mg = é'i=1,mVVi
H,: H, no escierta
ii) Lavelocidad de gjuste de un incremento de precios es igual ala de un descenso:
Hyg=w"i
H,: H,no escierta
En ninguno de los casos se ha encontrado un efecto significativo asi como para €l
resto de variables incluidas en esta especificacion. Por lo tanto mantenemos como
especificacion més aproximada la apuntada en €l apartado anterior [EGARCH(1,0)].

4. Conclusiones

En este trabgjo hemos observado las extremas dificultades que se presentan para
lograr una correcta modelizacién del tipo de interés spot a 1 dia para € periodo 1991-
1994, dada la dta no linealidad encontrada en la serie asi como el hecho de que recoge
todas las importantes perturbaciones acaecidas durante este periodo, especiamente las
sucesivas devaluaciones de la peseta entre finales de 1992 y comienzos de 1993. A esto
se une la posterior evolucién ala baja seguida por |os tipos de interés en Espafia

Este estudio ha sido sdlo una primera aproximacion a la modelizacion de una serie
tan compleja empleando tanto herramientas tradicionales del andlisis de series temporales
como algunas de técnicas més recientes del mismo. Las dificultades encontradas dejan
abierta la posibilidad de emplear técnicas mas avanzadas y, sobre todo, més flexibles:
modelos Threshold Autorregresivos, Modelizacion Semiparametrica.
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Apéndice Estadistico

Tabla 1: Andlisis Descriptivo dela serie{T1}

T =996

m= 11.0605 (0.073)1 Autocorrelacion:
s2=5.29134 FAS

s =2.30029 r, = 0.984 (0.0317)*
Normalidad: r, =0.975 (0.0543)!

g, =-0.29060 (0.077)
k =-0.96858 (0.155)
k-s(ms)= 4.063 [0.000]2
k-s(0,1)= 31.559 [0.000]2
c2 = 128.663 [1.000]3

r, = 0.968 (0.0697)*
r, = 0.959 (0.0821)*
r = 0.950 (0.0927)*
Q(5) = 0.468E+04
Q(10) = 0.905E+04
FAP
f, =0.984 (0.03169)

, =-0.0215 (0.03169)*
f. = 0.0325 (0.03169)!

1 Desviacion Estandar
2 P-value
3 Significacion

Tabla 2.1. Contrastes Dickey-Fuller (ec.(1))

A. Estimacién Sin Correccién por Heter ocedasticidad de White (1980)

Coeficiente Error Estandar Razon-t

m 0.064944 0.017752 3.65845

b - 0.171675E-04 0.574844E-05 - 2.98646

a - 0.027568 0.00744292 - 3.70385!
Contrastes de Autocorrelacion sobre {0} :
dw.2= 2.53847
B/G LM: AR/MAL3= 82.2132[0.000] L-BQ1*= 72.3041[0.000]
B/G LM: AR/MA23= 111.105[0.000] L-BQ2*= 75.6888[0.000]
Contrastes de Heterocedasticidad sobre { G} :
ARCH(1) = 137.828[0.000]  Whiteb = 29.2679[0.000]
LR (Chow)® = 31.4312[0.000] B/P7 = 0.156684E-11[0.000]

B. Estimacion Con Correccién por Heter ocedasticidad de White (1980)

Cosficiente Error Estandar Razén-t
m 0.064944 0.024991 2.59874
b -0.171675E-04 0.769299E-05 - 2.23158
a - 0.027568 0.010547 - 2.613881

Los nimeras entre corchetes son p-values.
1 Puntos Criticos obtenidos de MacKinnon (1991):

- 3.97225(1%), - 3.41668(5%); - 3.13034(10%)
2 Estadistico Durbin Watson para autocorrelacion de primer orden.

3 Estadistico para autocorrelacion serial de orden p.

4 Contraste Ljung-Box para autocorrelacion serial de orden p.

5 Contraste de razén de verosimilitud para heterocedasticidad entre dos periodos

muestrales
6 Contraste de White (1980)
7 Contraste de Breusch-Pagan (1979)
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Tabla 2.2. Contrastes Dickey-Fuller (ec.(2))

A. Estimacién Sin Correccién por Heter ocedasticidad de White (1980)

Coeficiente Error Estandar Razon-t

m 0.038135 0.017058 2.23555

b - 0.109319E-04 0.550122E-05 -1.98717

a - 0.016445 0.715020E-02 - 2.299921

d, - 0.325524 0.031600 -10.3015

d, - 0.162684 0.031416 - 5.17835
Contrastes de Autocorrelacion sobre {(,} :
dwz2= 2.00399
B/G LM: AR/MAL3= 0.15457[0.694] L-BQ1*= 0.00430164[0.948]
B/G LM: AR/MA23= 1.36855[0.504] L-BQ2*= 0.00914760[0.995]
Contrastes de Heterocedasticidad sobre { .} :
ARCH(1) = 79.6943[0.000] Whitef = 124.187[0.000]
LR (Chow)® = 11.9372[0.001] B/P’= 0.879245E-12[0.000]

B. Estimacion Con Correccién por Heter ocedasticidad de White (1980)

Cosficiente Error Estandar Razén-t
m 0.038135 0.022082 1.72695
b - 0.109319E-04 0.690958E-05 -1.58213
a - 0.016445 0.937105E-02 - 1.754861
d, - 0.325524 0.091306 - 3.56519
d, - 0.162684 0.062680 - 2.59547

Ver piede paginadelaTabla2.1

Tabla 2.3. Modelos ARCH estimados a partir de los residuos DFA(2)

ARCH(1) | ARCH(2) | GARCH(1,1) | GARCH(L2) | GARCH(2,1) | GARCH(2,2)
a, 0.60264E-03 | 0.600534E-03 | 0.328469E-03 | 0.347959E-03 | 0.331799E-03 | 0.458196E-03
(91.1676) | (89.0498) (13.3476) (12.8394) (14.1797) (19.5339)
a, 0589976 | 0.368701 0.301497 0.335081 0.321331 0.323106
(14.3170) | (7.91329) (8.50187) (7.75687) (8.75233) (7.61364)
a, 0.124228 0.000000 0.089055
(5.75493) (0.000000) | (5.42037)
b, 0.411181 0.262250 0.391242 0.000000
(10.0670) (4.02154) (9.83668) | (0.000000)
b, 0.104807 0.193670
(2.55448) (5.29318)
log-MV 2127.20 2134.99 2142.78 2143.21 2141.68 2143.08
(1-3a-&b) | 0410024 | 0507071 0.287322 0.297862 0.287427 0.394169
da+ab, 0589976 | 0.492929 0.712678 0.702138 0.712573 0.605831
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Tabla 3. Modelos ARMA Estimados a partir dela serie {DlogT1}

A. Estimacion

AR(1) AR(2) AR(3) ARMA(L1) ARMA(L2) ARMA(21) ARMA(22)
f, -0.9026E-3  -0.1052E-2 -0.107E-03 -0.617E-03 -0.979E-03 -0.981E-03 - 0.930E-03
(-0.89895) = (-1.06207) (-1.07950) (-1.13582) (-1.06075) (- 1.05861) (- 1.00381)
f, -0.286993  -0.335510 -0.338517 0.114721  -0.404719 -0.256581 - 0.099093
(-9.44073) = (-10.7220) (-10.6588)  (1.31052) (-0.885098) (- 1.39465) (- 0.282559)
f, -0.169078 - 0.175048 -0.146566 - 0.229408
(-5.40315) (- 5.29387) (-2.33643) (- 2.55392)
f, -0.017791
(- 0.56014)

q, 0456061 -0.069221 0081322  0.236209
(5.81739) (-0.152922) (0.437407) (0.669822)
q, 0.195567 - 0.140837
(1.28364) (- 0.826612)
SRC 0995229 | 0966773 00966466 0970021  0.968399  0.966539  0.966028
R? 008236 | 0108597 0108881  0.105603  0.107117  0.108813  0.109285
g, -0.39353 = 10.33350  -0.40299  -0.40573  -0.39%477 1034216  10.32177
K 2572677 12585501 2399704  24.41780 2420201 12596930 12555106

JB 27097.7 23399.1 23438.1 24460.6 23405.1 23924.8 23962.8
dw. 2.09690 2.00590 1.99884 1.99640 2.00630 2.00041 2.00369
Q(10) 4140261 | 1417693 1435285 1871962  16.86294  14.34448  12.96261

Q¥(10) 118 88.0 87.4 92.3 90.3 87.6 86.9

B. Contrastes de Especificacion
ARCH(1)! 104.947514 77.553868 77.565796 83.019874 80.781386  77.562814  76.810356
a, 0.0068E-03 | 0.7009E-03 0.7007E-03 0.6938E-03 0.6965E-03 0.7007E-03 0.7017E-03
(4.20633) (4.56741) (4.56226) (4.47983) (4.51682) (4.56392) (4.56920)
a, 0.324932 0.279325 0.279345 0.289000 0.285078 0.279340 0.277982
(10.8213) (9.16231) (9.16303) (9.50807) (9.36753) (9.16285) (9.11455)

BL(0,0,1,1)°
1 4.4913 0.0533 0.0596 0.4171 0.1835 0.0556 0.0354
ARCH(1)® 102.707 78.3045 79.0203 86.8706 82.7224 78.8578 77.5342
2 2.4889 0.0474 0.0583 0.4057 0.1789 0.0555 0.0334
ARCH(1)® 111.014 78.6492 78.8036 86.2268 82.9825 78.7651 77.7268
3 0.20298 0.6465 0.6328 0.4901 0.6247 0.6341 0.6871

ARCH(1)®}  105.024 77.6555 77.6499 83.1348 80.8743 77.6524 76.8738
JB es el contraste Jarque-Bera de Normalidad
d.w. es el contraste Durbin-Watson para autocorrelacion de primer orden.
Los nimeros entre paréntesis son €l ratio-t de significacion.
1 Contraste ARCH(1) alos residuos de los modelos ARMA estimados
2 Contraste BL(0,0,1,1) P y, = +d,y, 16 ;

1® vy, = agay,. 1+a2yt2_ 1, TRZ~ cf 2@ vy, = bytz_ 1 (modelo diagonal) TRZ ~ cf

3® vy, = by, 1Y;. , (modelos subdiagonales y superdiagonales) TR2~c f
3 Contraste ARCH(1) alos residuos de los modelos BL estimados
Tabla 4. Contrastes de Dependencia Nolineal

Contrastede M F
Tsay(1986) 2 40.39175
Contragede ) Feee(i) OTT o (.0)/(W(1)/S)® N(O,1)
Hsieh(1989) 1,1 0.03521656 0.05244953
2,1 0.07310163 0.50225657
2,2 0.0662258 0.24083753
31 - 0.31800673 - 1.20798954
3,2 - 0.06865253 -0.5176968
33 0.4692924 1.9627131°
4,1 0.22681137 1.9514794°
4,2 - 0.0660174 - 0.90544205
43 - 0.22957156 - 1.51795784°
4,4 0.27340375 1.12779775

2 Significativo al nivel 5%
b Significativo al nivel 10%
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Tabla 5. AR(2)-(G)ARCH

ARCH(1) ARCH(2) ARCH(3) GARCH(1,1) GARCH(1,2) GARCH(2,1) GARCH(2.2)
fo -0.000184 -0.000793 0.0003572 -0.000424437 -0.000360593 -0.000327577 - 0.000525700
(0.000106) (0.000160) (0.000076) (0.000118512) (0.000107466) (0.000113647) (0.000059030)

f N 1462364 1.2163869 1.032365 1.255216450 1.256991554 1.269427305 1.164604115
(0.003965) (0.004541) (0.007842) (0.007343414) (0.008437297) (0.007704331) (0.004592389)
f ) -0.574134 -0.385218 -0.314384 -0.415699842 -0.421097303 -0.427684244 -0.365548677
(0.001733) (0.003036) (0.004011) (0.005625873) (0.006545425) (0.005965371) (0.003103119)

a, 0.267E-04 0.215E-04 0.169E-04 0.3724E-05 0.3264E-05 0.3744E-05 0.10407E-04

(0.12E-05) (0.69E-06) (0.66E-06)  (0.254E-06) (0.204E-06) (0.267E-06) (0.521E-06)

a, 21669296 1.252315 0.6518091  1.280530638 1.052954121 1.179152810 1.325196346
(0.089478) (0.084496) (0.029681) (0.085158529) (0.066482022) (0.096517562) (0.017686347)

a, 0.4310973 0.1311062 0.211596377 1.147901422
(0.044180) (0.010504) (0.070927960)  (0.032274015)

a, 0.2088846
(0.015241)

b1 0.381058410 0.611401823 0.336957702 - 0.594087113
(0.014992433)  (0.024629718) (0.016778361) (0.034670907)

b2 - 0.120254397 0.241562923
(0.010921810) (0.008821010)

LogL 4010.897 4084.947 3787411 4122.135 4126.096 4123.727 4066.078
IV 21669296 1.6834123 0.9917999  1.66158905 1.54410155 1.72770689 2.12057358
L os nimeros entre paréntesis son errores estandar asintoticos
IV denota la persistencia (o integracién) en varianza, medida por: éi:l]qai+é j=l,pbj

Tabla 6. Contrastes de Sesgo de Sgno
(D Z' =a+bS ;+e
@Z =a+bS i, +q
(9 Z =a+bSig,+¢
4 Z =a+bS.;+bS16,+bS 16, +g
S..=1sie ,<0,0enotrocaso; S.; =1si e 30, 0enotro caso

Estadistico 1 2 3 4

t, 1.10305 - 7.02995 3.33583

t - 0.784467
to - 7.29931
ts 4.01276

TRe-CS 66.238172

(D Contraste de Sesgo de Signo; @ Contraste de Sesgo de Signo Negativo
(3 Contraste de Sesgo de Signo Positivo; 4 Contraste Conjunto

Tabla 7. AR(2)-EGARCH(1,0)

Coeficiente Error Estandar
f 0 - 0.000288141 0.000098327
f, 1.256343436 0.006004328
f, - 0.409493892 0.004571716
a, - 1.305524183 0.090139372
b, 0.844816025 0.009957639
d - 0.048487622 0.031703929
q 1.194478450 0.049910270
VM 4.1103 dias

Log L =4173.232

VM = vida media de unainnovacion = log(0.5)/log(b,)
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