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Resumen

La dinamica de la volatilidad de los precios del crudo ha devenido en un tema de creciente
interés académico y practico, al mismo tiempo que la evidencia sugiere que cambios en su
magnitud pueden tener efectos econdémicos y financieros relevantes. En el ambito venezolano,
caracterizar adecuadamente la dinamica de la volatilidad de los precios del crudo se convierte
en un problema de particular relevancia, teniendo en cuenta en este caso la alta exposicion
que todavia sigue manteniendo su Economia a las fluctuaciones que experimentan los precios
del crudo en los mercados internacionales. Siguiendo esta idea, el propésito de la presente
investigacion consiste en identificar cambios de régimen en la dindmica de la volatilidad de
los precios del crudo venezolano entre los anos 2000-2016. Con tal propésito, la aproximacién
metodolégica propuesta se basa en la estimacion del modelo de Volatilidad Estocéastica con
Cambios de Régimen Markovianos (MSSV), mediante técnicas de inferencia bayesianas y
de simulacion MCMC. Los resultados alcanzados a partir del modelo anterior permiten en
principio argumentar que el periodo bajo observacién estuvo caracterizado principalmente
por la presencia de altos niveles relativos de volatilidad en los precios del crudo venezolano.
Tal vez mas importante a fines practicos, los mismos resultados sugieren también que la
volatilidad de los precios del crudo venezolano pudieron haber estado caracterizados por
niveles mas bajos de persistencia que, aquellos que pueden serle atribuidos mediante el
uso de modelos méas tradicionales de volatilidad, permitiendo de esta manera cuestionar la
capacidad efectiva que tienen esta ultima clase de modelos para reflejar adecuadamente su

dindmica.
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Introduccién

La dindamica de la volatilidad de los precios del crudo se ha revelado como un tema de
creciente interés académico y practico, al mismo tiempo que la evidencia sugiere cada vez con
mas fuerza que no solamente cambios puntuales en los precios del crudo, sino también en la
propia variabilidad que éstos exhiben a través del tiempo, pueden traer consigo importantes
efectos econémicos y financieros. En general, una volatilidad més alta en los precios del crudo
puede vincularse con una mayor incertidumbre sobre los costos futuros que deberan enfrentar
los agentes que participan en la Economia y en tal sentido, es dable esperar entonces que
variaciones en sus niveles puedan tener un impacto significativo para modificar los planes
de gasto e inversion de los hogares y firmas, asi como para limitar la capacidad efectiva que
tienen los disenadores de politica para elaborar presupuestos nacionales mas robustos desde

el Gobierno Central (Rentschler, 2013).

En el ambito financiero, las variaciones en la volatilidad de los precios del crudo tienen
tal vez una influencia que termina siendo mas evidente, por cuanto ésta representa una va-
riable esencial para la valoracion de una amplia variedad de instrumentos financieros que son
negociados activamente en los mercados bursatiles. Por esta razon, cabe esperar que incluso
pequenas alzas o caidas en la volatilidad de los precios del crudo tengan un impacto notable
aun en el corto plazo para afectar, por ejemplo; los precios de acciones y titulos de deuda
emitidos por empresas del sector, los spreads de riesgo y costos de emisién de deuda que
deben asumir los Gobiernos de paises vinculados con la explotacion de esta materia prima,
los precios de activos derivados como contratos de futuros u opciones sobre los precios spot
del crudo, o también los precios y niveles de volatilidad que registran otras materias primas
y mercancias, tanto energéticas como no energéticas, debido en este caso a la existencia de
efectos de derrame o spill-over, que tienen su origen en la estrecha relacion que guardan

entre si los distintos mercados donde se negocian esta clase de bienes (Nwoko, 1., Aye, G.,
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Yildiz, F., y Asogwa, B., 2016).

En Venezuela, la dinamica de la volatilidad de los precios del crudo se plantea como un
problema de singular relevancia. Buena parte de ello se desprende de la marcada dependencia
que todavia mantiene su Economia sobre la explotacién de crudo como principal fuente de
ingresos para la Nacion. Incluso en el ano 2015, los ingresos provenientes de esta actividad
alcanzaron a sumar el 95% del total de ingresos obtenidos por concepto de exportaciones
en el pafs, mientras que sus sectores de crudo y gas agregaron en conjunto hasta el 25 %
de su Producto Interno Bruto (OPEP, 2016). La importancia vital que tiene el crudo para
dinamizar la Economia venezolana, se refleja principalmente a través de una alta exposi-
cién a las fluctuaciones que registran sus precios en los mercados internacionales y, provoca
ademas que los efectos negativos que se derivan sus movimientos, no solo se limiten al con-
texto econémico y financiero del pais, sino que lleguen incluso en muchas oportunidades a
transferirse hacia sus ambitos politico y social, con graves consecuencias para la estabilidad

de la Nacion.

Distintas aproximaciones, entre las cuales destacan por ejemplo la estimacién de modelos
de tipo GARCH (Engle, 1982; Bolerslev, 1986) y de Volatilidad Estocéstica (Taylor, 1986),
han sido utilizadas extensamente en el pasado para estudiar la dindmica de la volatilidad de
los precios del crudo. Vistos en conjunto, los resultados alcanzados sugieren que estos ulti-
mos muestran en principio propiedades que terminan siendo similares a las que pueden ser
observadas también en otras series de tiempo financieras, como por ejemplo: agrupamiento,
asimetria, colas gruesas y reversién a la media (Bina y Vo, 2007). Andlogamente, ciertos
estudios sobre el tema han dado mas recientemente evidencia por cambios estructurales en
la dindmica de la volatilidad de los precios del crudo (Wilson, Aggarwal e Inclan, 1996; Fong
y See, 2002), destacando ademds en tales casos que no dar cuenta adecuadamente por su
existencia, puede llevar erréneamente a la impresion de una alta persistencia en la volatilidad

de los precios del crudo y una mayor predictibilidad de sus magnitudes futuras (Vo, 2009).

Tomando lo anterior como premisa, el objetivo central de la presente investigacion consis-

te en identificar regimenes de alta y baja volatilidad en la evolucién reciente de los precios del
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crudo venezolano. Con esta finalidad, el enfoque metodolégico propuesto se basa en estimar
un modelo Volatilidad Estocéstica con Cambios de Régimen Markovianos (MSSV) similar
al planteado originalmente por So, Lam y Li (1998); usando para ello una muestra de datos
compuesta por observaciones semanales de los precios del crudo tipo Merey durante los anos
2000-2016 y, técnicas de inferencia bayesiana y de simulacién de Monte Carlo basadas en

Cadenas de Markov (MCMC).

En esencia, el modelo MSSV combina en un marco unificado los modelos de Volatili-
dad Estocastica (SV) y de Cambios de Régimen Markovianos (MS) de Hamilton (1989),
permitiendo de esta manera la posibilidad de dar cuenta por saltos discretos en la media
no condicionada del proceso que sigue la volatilidad de una variable de interés a través del
tiempo, tomando como punto de partida para ello la idea de que tales cambios pueden ser
vistos como consecuencia de un proceso no observado, cuya evolucién se caracteriza a su vez
en el caso mas simple por seguir una Cadena de Markov homogénea e irreductible de primer
orden. En comparaciéon con otros modelos de cambio estructural que podrian ser usados
con el mismo propdsito, la principal ventaja del modelo MSSV se desprende sin embargo
de que no requiere supuestos previos sobre los momentos en que se espera ocurran cambios
estructurales en la evolucion la volatilidad, ya que los mismos terminan siendo identificados

directamente a partir de la propios datos observados (Kuan, 2002).

En principio, el objetivo propuesto para la presente investigacién termina siendo rele-
vante porque, hasta donde es posible saber, no existen a la fecha otros trabajos similares
que hallan sido publicados, enfocados en analizar la presencia de regimenes de volatilidad
en los precios del crudo venezolano. En este sentido, cabe esperar que los resultados al-
canzados sean capaces de proporcionar nueva evidencia, que puede ser 1til inicialmente a
los fines de lograr una mejor comprension de la dindmica que siguen tanto la volatilidad
como los precios del crudo venezolano en los mercados internacionales. En este caso, cabe
notar que el periodo de estudio considerado en la investigacion da cierto valor adicional a los
resultados que puedan obtenerse a través de ella, no solamente porque éste ha sido carac-
terizado por haber mostrado una creciente volatilidad en los precios del crudo, sino porque

incluye también una serie de eventos politicos y econémicos, tanto en el ambito nacional
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como internacional, que por su magnitud pudieron haber tenido una incidencia significativa
en la dindamica de la volatilidad de los precios del crudo venezolano y, haber dado origen
a cambios estructurales en su evoluciéon que no han sido considerados anteriormente en la
literatura sobre el tema. Finalmente, es dable argumentar que el presente estudio también
puede tener una marcada utilidad préactica, tanto para instituciones del sector publico como
del sector privado de Venezuela, principalmente por introducir herramientas més novedosas
a los fines de evaluar la dinamica de la volatilidad de los precios del crudo, las cuales pue-
den ser relevantes a los fines de producir estrategias de cobertura mas eficientes para mitigar

los efectos negativos que pueden derivarse de una mayor variabilidad en los precios del crudo.

En lo que respecta a su organizacion, el presente trabajo se estructura en cuatro Capitu-
los. A continuacion, el Capitulo I ofrece una breve revisién de la literatura relacionada y
presenta los principales elementos tedricos y practicos que seran usados luego para lograr el
objetivo propuesto. A su vez, el Capitulo II introduce formalmente el modelo MSSV y descri-
be el procedimiento utilizado para su estimacion mediante técnicas de inferencia bayesiana
y de simulacion MCMC. El Capitulo III discute los resultados observados y finalmente, el
Capitulo IV finaliza con un apartado de conclusiones y recomendaciones para futuras inves-

tigaciones relacionadas.



Capitulo 1

Marco Teodrico

1. Introduccién

Este Capitulo introduce los principales elementos tedricos y practicos que seran utilizados
luego en el desarrollo de la presente investigacién. A continuacion se ofrece una breve revisién
de la literatura existente sobre volatilidad de series de tiempo financieras y en particular,
aquella relacionada con analizar la volatilidad de los precios del crudo. Seguidamente, se
introducen los modelos de Volatilidad Estacastica y de Cambios de Régimen Markovianos,

para continuar después con los métodos de inferencia bayesiana y de simulaciéon de Monte

Carlo basadas en Cadenas de Markov (MCMC).

2. Revisién de la literatura

Debido a su importancia econémica y financiera, cierto niimero de estudios han enfocado
su atencion en caracterizar el comportamiento de la volatilidad de los precios del crudo.
En general, la principal herramienta usada con este fin ha sido los modelos de volatilidad
condicional heterocedastica tipo GARCH. De esta manera, buena parte de la literatura se
ha concentrado en hallar cual de los modelos de esta familia describe con mayor presicion la
dindamica de la volatilidad de los precios del crudo. La evidencia hallada todavia parece sin
embargo lejos de un acuerdo sobre cual de ellos podria ser el mejor. Asi, por ejemplo, Kang,
Kang y Yoon (2009) hallan evidencia en favor del modelo tipo FIGARCH', sugiriendo de
esta manera la existencia de un proceso de memoria larga en la volatilidad de los precios

del crudo. A su vez, Cheong (2009) sefiala que los modelos GARCH (1,1) y FIAPARCH?

'Fractionally Integrated GARH.
2Fractionally Integrated APARCH.
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podrian ser mejores para reflejar la volatilidad de los precios del crudo y, Mohammadi y
Su (2010) concluyen que el modelo APARCH? termina siendo superior a otros modelos, al
permitir dar cuenta en este caso por la existencia de asimetrias en la distribucién de los

retornos del precio del crudo.

El interés por estudiar la existencia de cambios estructurales en la volatilidad de series de
tiempo financieras encuentra su origen con Diebold (1986) y Lamoreaux y Lastrapes (1990),
quienes sostienen que la alta persistencia usualmente observada en la volatilidad de esta
clase de series puede ser resultado en realidad de la incapacidad de los modelos tradiciona-
les para dar cuenta por tales cambios. Partiendo de esta premisa, Cai (1994) y Hamilton y
Susmel (1994) incluyen entonces Cambios de Régimen Markovianos (Hamilton, 1989) en el
modelo basico GARCH. El modelo MRS-GARCH* resultante, ha sido usado entre otros por
Zhang, Yao y He (2015) para analizar especificamente la volatilidad de los precios del crudo
WTI. En particular, los autores contrastan los resultados este modelo contra los obtenidos a
través del modelo GARCH estandar y ciertos modelos no lineales de la misma familia, como
el GRJ-GACRH® y EGARCHS, concluyendo que éste ofrece generalmente un mejor ajuste
a los datos, aunque notan también que su superioridad declina rapidamente al reducir la

frecuencia temporal de los datos usados en el analisis.

Relacionado al anterior, Lux, Segnon y Gupta (2015) constatan la capacidad predicti-
va de los modelos: GARCH, IGARCH’, GJR-GARCH, EGARCH, APARCH, FIGARCH,
HYGARCH?®, FIAPARCH y MSM?, usando informacién para los precios del crudo WTI du-
rante varios subperiodos entre los afios 1875-2014. Con base en los resultados obtenidos, ellos
concluyen que ninguno de los modelos anteriores termina demostrando realmente una clara

superioridad sobre los otros, ain cuando hallan que el modelo MSM es aquel que exhibe un

3 Asymmetric Power ARCH.

“Markov Regime Switching GARH.
5Glosten/Jagannathan/Runkle GARCH.
SExponential GARCH.

"Integrated GARCH.

8Hyperbolic GARCH.

9Markov Switching Multifractal.
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menor nimero de casos en los cuales es superado. Los autores anteriores también sugieren
que en general, aquellos modelos que dan cuenta por la existencia de memoria larga en la
dindmica de la volatilidad parecieran en principio reportar resultados mas ajustados a los

datos.

Paralelamente con el empleo de modelos de la familia GARCH para describir la dinamica
de la volatilidad de series financieras, otra clase de modelos que ha sido utilizada para ellos
son aquellos que se desprenden de la familia de modelos de Volatilidad Estocéstica (SV).
El interés por esta clase de modelos fue introducida en la literatura financiera por Clark
(1973), atn cuando suele ser a Taylor (1982) a quien se le atribuye usualmente su presen-
tacién matématica basica. En este caso, la propiedad central que distingue al modelo SV se
desprende del supuesto de que la volatilidad condicional de una serie de tiempo puede ser
vista como un proceso latente. Aunque esta caracteristica hace que el modelo SV sea mas
flexible en su implementacién, también dificulta considerablemente su estimacion en compa-

racién con el modelo GARCH.

Una descripcion de las técnicas iniciales usadas para ajustar el modelo SV es provista
por: Taylor (1982); Melino y Turbull (1990); Harvey, Ruiz y Shepard (1994) y Ruiz (1994).
Alternativamente, Jaquier, Polson y Rossi (1994); Kim, Shepard y Chib (1998); Jaquier,
Polson y Rossi (2004) y Carvalho y Lépes (2007), discuten el uso de métodos de inferencia
bayesiana y técnicas de simulacién basadas en Cadenas de Markov (MCMC) para estimar
el modelo SV. Las principales extensiones del modelo SV y repercusiones practicas, han si-
do desarrolladas por: Harvey y Shepard (1996); Krichene (2003); Jaquier et al. (2004); Yu
(2005) y Shepard y Andersen (2008), entre otros.

En su aplicacién para estudiar la dindmica de la volatilidad de los precios del crudo, Lars-
son y Nossman (2011) hallan evidencia a favor del modelo SV con saltos en los retornos y
volatilidad para los precios spot diarios del crudo WTT durante el periodo 1989-2000. Por su
parte, Chan y Grant (2015) comparan siete modelos tipo GARCH contra sus equivalentes SV

para describir la volatilidad de los precios diarios del crudo WTI y Brent, encontrando que en
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todos los casos, los segundos terminan ofreciendo resultados que se ajustan mejor a los datos.

El modelo SV con Cambios de Régimen Markovianos (MSSV) fue desarrollado por So, Li
y Lam (1998), quienes lo proponen como una aproximaciéon novedosa de explicar las fluctua-
ciones en la volatilidad de series financieras debidas inicamente a fuerzas de tipo econémico.
A fin de comprobar la viabilidad del nuevo modelo MSSV, los autores emplean datos sema-
nales del indice SP500 entre los anos 1990-1999 y, encuentran en este caso evidencia positiva

para la existencia de cambios estructurales en la evolucién de la volatilidad de este indice.

Otros estudios similares al de So et al. (1998) empleando el modelo MSSV han sido lle-
vados a cabo también por: Kalimipanelli y Susmel (2004), empleando datos para las tasas
de interés de los Estados Unidos, Hwang et al. (2007), para el indice bursatil SP500, Shibata
y Watanabe (2006), en el caso del indice bursatil de la bolsa de Tokyo, Carvalho y Ldpes
(2006), para el indice IBOVESPA en Brasil, Kwiatkowski (2010), para el indice bursatil
de Varsovia (WIG) y, méas recientemente, Qi y Pan (2013), usando informacién del indice
bursatil SP500 durante la crisis subprime en 2008. Con excepcion de este ultimo, el resto de
los autores anteriores corroboran en principio las conclusiones iniciales de So et al. (1998),
en cuanto a la posibilidad de encontrar diferentes regimenes para el comportamiento de la
volatilidad, asi como una caida significativa en el coeficiente de autocorrelacion del modelo,
la cual puede interpretarse como una disminucién en la persistencia de la volatilidad. A fin
de explicar la aparente contradiccién que suponen sus hallazgos, Qi et al. (2013) argumentan
sin embargo que la imposibilidad de ver diferencias importantes entre los resultados de los
modelos SV y MSSV, podria ser una consecuencia de la propia amplitud que tuvo en su
momento la crisis subprime, la cual produjo niveles extremadamente altos de persistencia en

la volatilidad del indice SP500 que terminaron reflejandose en ambos modelos por igual.

En general, las aplicaciones del modelo MSSV a los precios del crudo ha sido mucho mas
reducida hasta ahora. El tnico ejemplo concreto se debe a Vo (2009), el cual emplea este
modelo para estudiar la persistencia de la volatilidad del precio semanal del crudo WTI du-
rante el periodo 1986-2008. El autor usa el algoritmo de Gibbs como técnica para estimar los

parametros del modelo y producir proyecciones de los niveles de volatilidad. De acuerdo a los
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resultados alcanzados, existe una fuerte evidencia sobre la existencia de cambios de régimen
en la volatilidad del crudo WTI, los cuales al no ser considerados pueden llevar a la falsa
impresién de alta persistencia en la volatilidad en el mercado de crudo y en consecuencia,
alta predictibilidad de éste. Mas aun, el autor encuentra que el modelo estimado hace un
buen trabajo en capturar los principales eventos que determinaron la evolucién del mercado
de crudo en el periodo analizado y favorece ademas la capacidad predictiva del modelo SV

estéandar.

3. El modelo de Volatilidad Estocastica estandar (SV-AR(1))

La clase de modelos SV suele ser presentada como la alternativa natural a la familia de
modelos GARCH. Sean r; los retornos centrados en torno a su media de la serie de tiempo
que es objeto de interés y h; el logaritmo de su varianza para cada momento t = 1,...,7T; el
modelo canénico SV-AR(1) en tiempo discreto, tal como fuera propuesto por Taylor (1986),

puede ser especificado como:

(1.1) ry = exp(hy/2)ey, e~ N(0,1),
(1.2) he = p+ ¢he—r — 1) +ne, Vg NN(()?U?R)’
(1.3) cov(gg,my) = 0.

En esencia, el modelo SV-AR(1) representa un ejemplo de los modelos de espacio de
estados’. En este caso, (1.1) representa la ecuacién de observacién, mientras (1.2) es la ecua-
cion de medida. El proceso latente h; puede ser interpretado intuitivamente como aquel que
describe el arribo de nueva informacié al sistema. El mismo se asume sigue un proceso auto-
rregresivo gaussiano de primer orden. El pardametro 7; suele ser referido como la ”volatilidad
de la volatilidad” . A fin de garantizar la estacionariedad de este proceso, la condicién | ¢ |< 1
debe ser impuesta. Siendo asi, ¢ puede ser observado entonces como un parametro de per-
sistencia, que mide la velocidad a la cual h; converge sobre su media. Esta ultima se puede

encontrar viene dada por:

9State Space Models.
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(1.4) = B(he) =

1—¢
De forma andloga, bajo las condiciones de estacionariedad impuestas, es dable hallar

ademas que la varianza no condicionada de h; es igual a:

2
(1.5) or = Var(h) = 1_—77;52

Para fines practicos, las principales ventajas del modelo SV-AR(1) en comparacién con
los modelos de la familia GARCH se desprenden de la inclusion de un término de error
adicional 7, el cual provee la posibilidad de lograr un mejor ajuste mas para el proceso
h;. La preferencia por el modelo SV-AR(1) en la literatura ha sido también justificada por
su capacidad para dar cuenta de forma més natural por algunos de los principales hechos
estilizados asociados a las series de retornos financieros. Buena parte de ello se debe al hecho
de que los retornos ajustados se suponen son generados en (1.1) a partir de la convolucién
de dos variables aleatorias: €; y h;. Debido a que la primera de éstas se define como un ruido
blanco, se desprende que r; serd estacionaria si h; también lo es. Por tanto, la condicién
| ¢ |< 1 que garantiza la estacionariedad de h; hace lo propio para r;. Por la misma razén
anterior y debido ademés a que &; se supone esta distribuida con media igual a cero y
es ademas independiente de 7, se puede demostrar que 7; se ajusta a una martingala en

diferencia:

(1.6) E(ry) = E(ry | ri—1,hi—1) = 0.

Debido a que &; es simétrica en torno a su media, todos los momentos impares de r;
terminan siendo nulos. Sin embargo, debido a que hy ~ N(up,03), es posible encontrar que
exp(hy) sigue una distribucién log-normal y por tanto, todos sus momentos pares y; existen

y estan definidos para 7 como (Platanioti et al.,2005):

T ’7'2

(1.7) B(y7) = Bleap(h)31E [(e)?] = BlGpn+ =ob)




4. EL MODELO DE CAMBIOS DE REGIMEN MARKOVIANOS (MS) 11

Tomando como punto de partida este resultado, es posible definir el segundo momento o

varianza de r; como:

(1.8) Var(r,) = El(n)’) = eaplm + 507).

De forma similar, el cuarto momento de r; vendra dado por:

(1.9) E[(r)* = 3 - exp(2up, + 207).

Con base en estos resultados es posible hallar ahora que la curtosis de r; puede ser definida

COINoO:

(1.10) k=—=3+ —)} = 3exp(o}) — 1.

Ya que por definicién o7 > 0, se tiene entonces que £ > 0 en todo momento. Por tanto,
se tiene que el modelo SV-AR(1), la distribucién de 7, no solamente tiende a ser simétrica
en torno a cero, sino que también muestra exceso de curtosis en comparacion con una dis-
tribucion Normal, lo cual es una caracteristica frecuentemente encontrada en la distribucion

de retornos de activos financieros.

4. El Modelo de Cambios de Régimen Markovianos (MS)

Intuitivamente, los modelos de switching o cambio de régimen usan multiples ecuaciones
o estructuras con el propésito de caracterizar el comportamiento de una variable. El modelo
MS de Hamilton (1989) representa un ejemplo especifico de esta clase de modelos y, al igual
que como ocurre en el caso del modelo SV-AR(1), su construccién se basa también en la de

un de modelo de espacio de estados.

El elemento central que caracteriza al modelo MS es el supuesto de que el proceso la-
tente que gobierna los cambios entre regimenes o estados para variable de interés sigue una

Cadena de Markov irreductible y homogénea de primer orden. Por tanto, la probabilidad de
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que ésta se encuentre en cierto estado en un momento dado, depende del estado en el que se
encontraba en el momento anterior. Esta propiedad del modelo MS supone una diferencia im-
portante por ejemplo con el modelo de cambios aleatorios de Quandt (1972)'°, en el cual los

eventos de cambio se suponen son independientes entre si a lo largo del tiempo (Kuan, 2002).

En su presentacion mas simple, considerando tinicamente dos régimenes o estados po-
sibles, el modelo MS para la media de un proceso z; puede ser representado a través del

siguiente grupo de ecuaciones:

(1.11) Ty = g + Gxe_q + 1) I/tNN(O,a?h),
(1.12) s, = S1eH1 + Sacfh2 1 < fbo,
(1.13) Sy =1si8 =1y sy =08sis #1i, 1€ {1,2},
(1.14) P(s; =181 =J) = pji,

2
(1.15) Zpﬁ =1.
=1

En este caso, s; es la variable latente que denota el estado o régimen en el cual se en-
cuentra el proceso x;. Debido a que solamente se consideran dos régimenes, i = 1,2, s;
puede ser igual a 1 6 2 en cada momento t € N. Asumiendo que v2 # 0 e imponiendo la
condicié | ¢ |< 1, el modelo anterior admite entonces dos estructuras distintas para x;. La
primera es un proceso estacionario AR(1) con media igual a ﬁ—&@ cuando x; se encuentra en
el primer régimen (s, = ¢), mientras que la segunda es otro proceso similar con media ahora

12

(1-9)

igual a cuando z; se encuentra en el segundo régimen(s; = j).

La probabilidad de cambiar del régimen s,_; = j al régimen s; = i vienen determinadas
por pj;. El supuesto de irreductibilidad implica no existe un estado absorbente, garantizando
de esta manera que el proceso siempre puede cambiar entre estados. Dado que el proceso
que gobierna los cambios entre régimenes se asume ademas homogéneo, este no depende del

tiempo y las probabilidades pj;; terminan siendo constantes a lo largo de éste. La matriz de

0Random Switching
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transicién () que sintetiza la evolucién de la variable latente s; puede ser escrita entonces

COIMoO:

(1.16) Q= P(sp=1[sa=1) P(si=2]s1=1) _ [P P2
P(lsi=1]s81=2) P(s;=2]|8-1=2) P21 P22

Por construccién, los elementos de la matriz () satisfacen la condicién p;; + p;; = 1 para

todo 7,5 € {1,2}. Por tanto, se tiene:

(1.17) pi2 = 1 —pi1,

(1-18) P21 = 1 — poo.

Partiendo de la matriz de transicién (@) es posible verificar que el proceso estocastico
s; termina siendo estrictamente estacionario y admite por tanto, una representacién AR(1)

(Kwiatowski, 2009):

(1.19) s¢ =1—pi + (=14 p11 + pa2)si—1 + v

En esta ultima expresion, v; representa un termino de error con las caracteristicas des-
critas por Hamilton (1989). Con el propdésito de establecer las propiedades asintéticas o de
largo plazo de s;, es posible definir 7 = py; + p22 — 1. Entonces, por induccion es dable
encontrar que el paso t para la matriz de transicié () vendra determinado por (Cristopeit y

Cron, 1997):

1| (T=py2)+ (1 —p)rt (L—pu)+ (1 -7

1.20 "=
(1.20) ¢ L=7 1 T—pp)+ Q-7 (1 —pw)+(1—pu)r

De esta manera, cuando t — oo, se tiene:

1 (1 —p22) (1 —pun)

(1.21) @ = 1—7 (1 —pe) (1—pn)

De lo anterior se desprende finalmente que:
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1-— 1-—

(1.22) Poret = D22 _ D22 ’
1—m 2 —pn —p2
1—pn

(1.23) Psi=2 =7 = L = pg=1.

Respectivamente, (1.20) y (1.21) dan las probabilidades ergédicas de que el sistema se
encuentre en el régimen s, = 1 y s, = 2. Vistas en conjunto, ellas definen la distribucion

estacionaria o de equilibrio a la cual converge el proceso s;.

5. Inferencia estadistica a través de técnicas bayesianas

Debido a que los modelos SV y MS incluyen variables latentes cuyos valores también
deben ser hallados, su inferencia estadistica no puede ser llevada a cabo mediante métodos
tradicionales de maximizacion sin incurrir en dificultades practicas importantes. El problema
en este caso se desprende del hecho de que la funcién de verosimilitud de estos modelos suele
tomar la forma de una integral multidimensional, cuya solucién puede ser dificil de encon-
trar analitica o incluso nimericamente. Teniendo esto en cuenta, otras técnicas alternativas
de inferencia suelen ser empleadas en estos casos. Especificamente, una aproximacion que
ha venido ganando popularidad en la literatura consiste en el uso de ténicas de inferencia
basadas en el Teorema de Bayes, con las cuales es posible construir la distribuciéon completa
de los parametros que integran un modelo matematico dado. En las siguientes sub-secciones
introducimos primero el método de estimacién por Maxima Verosimilitud a fin de proveer
un marco de referencia, sobre la cual discutir luego los elementos especificos que definen la

técnica de inferencia bayesiana.

5.1. Estimacién por Maxima Verosimilitud (ML).

La estimacién por ML puede ser vista como la aproximacién tradicional a la inferencia
estadistica. Sea Y = (yi,...,y7) un vector de observaciones para cierto fenémeno que se
quiere estudiar y, sea ademds © = (6y,...0y) un vector que contiene los parametros del
modelo que se piensa permite aproximar los datos observados; es posible entonces definir

la probabilidad condicionada de ver los datos condicionada a los valores de los pardmetros
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como P(Y | ©), de modo que el problema de estimar los valores de estos ltimos se reduce

entonces a resolver:

(1.24) Oure = argméx{P(Y | ©)}.
(61,...0n)

De este modo, la estimacién por ML involucra buscar en el espacio de los parametros
aquellos valores que maximizan la probabilidad de reproducir los datos observados. La pro-
babilidad condicional P(Y | ©) se denomina funcién de verosimilitud o proceso generador
de los datos, estando representada como L(Y | ©). Bajo el supuesto de que las observaciones

(y1, ..., Y1) son independientes, esta tltima es igual entonces a:

T
(1.25) LY |©)=P(Y | 61, ....0x) = [ [(wi | 61, ... On).
t=1

La estimacio por ML representa un método versatil, lo cual no implica sin embargo que
puede ser utilizado indiscriminadamente. En particular, la capacidad de este método para
producir estimados adecuados de los parametros de un modelo dado depende de la forma que
toma L(Y | ©). Si esta ultima es plana, por ejemplo, la estimacién por ML puede llevar a
no obtener ningun resultado viable. De igual modo, si L(Y | ©) no es claramente unimodal,
entonces este método puede llevar a obtener resultados sesgados para los parametros del

modelo.

5.2. Inferencia Bayesiana.

A diferencia del método ML, la inferencia bayesiana puede ser presentada como una
técnica de estimacién puramente estocastica. A diferencia de la primera, su principal carac-
teristica se desprende del supuesto de que los parametros del modelo pueden ser tratados

ahora como variables aleatorias, sujetas por tanto a cierto grado de incertidumbre en torno
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a sus verdaderos valores . De esta manera, el técnica de inferencia bayesiana se distin-
gue porque no es so6lo un metdédo para obtener los valores puntuales de los parametros que
permiten maximizar la probabilidad de ver los datos observados, sino que se trata de una

aproximacién para construir la distribucién completa de todos sus valores probables.

Supongase un vector de observaciones Y = (y1,...,yr) y un vector de parametros dado
por © = (#y,...0y). Partiendo de estos, es posible definir la distribucién de los pardmetros
condicionada a los datos observados como P(© | Y'). Usando el Teorema de Bayes, esta

ultima termina siendo igual a:

P(Y | ©)- P(©)
P(Y)

En esta expresion, el término en el denominador puede ser visto como un factor de

(1.26) PO|Y)=

normalizacion, cuya forma general viene dada por:

(1.27) P(Y) = / P(Y | ©)- P(O)do.

Debido a que este ultimo integra a la unidad, el mismo puede ser omitido sin afectar los

resultados. Por tanto, se tiene entonces:

(1.28) PO |Y) x P(Y | ©)P(©).

Esta ultima expresion resume el método de estimacién bayesiana. El termino P(© | Y)
es la distrbucién posterior conjunta'® de los pardmetros, que es la que realmente termina
siendo de interés determinar. El simbolo o indica que ésta es proporcional al producto de
dos términos conocidos. El primero de ellos, P(Y | ©) representa la funcién de verosimilitud
L(Y | ©) del modelo, la cual, al igual que ocurria en el caso de la estimacién ML, tiene como

Hyale notar, que la inferencia bayesiana tambien considera que los propios modelos estan sujetos a esta
misma clase de incertidumbre. En general, la manera de dar cuenta por ésta consiste en computar el Factor
de Bayes asociado a cada uno de los modelos que compiten entre si y comparar luego para cual de ellos
este ultimo es mayor. Debido a que los objetivos de este trabajo no incluyen en realidad la comparacién de
diferentes modelos, la explicacién detallada de este procedimiento se omite

B3pull joint posterior
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finalidad dar cuenta por el proceso generador de la datos. El segundo, a su vez, dado por
P(©), se conoce como la distribucién a priori de los pardmetros y en esencia, tiene como
propésito introducir en el modelo toda la informacién exégena adicional disponible sobre los

parametros, antes incluso de ver los datos.

El paso final en el método de estimacion bayesiana consiste en derivar la distribucién de
cada uno de los pardmetros que integran el modelo. Esto ultimo se logra integrando sobre la
distribucion posterior conjunta a fin de aislar el pardmetro de interés. De esta manera, por

ejemplo, la distribucién marginal del parametro #; viene dada por:

(1.29) P, = / PO | Y)P(©)do_;.

En este caso, ©_; representa el vector de parametros exeptuando 6;. Alternativamente,

también es posible encontrar la distribucién condicional completa posterior ** de 6;, es:

PO|Y

(1.30) P6; | ©_;,Y) = P [T

Para esta ultima expresion, su denominador es igual a:

(1.31) PO_,|Y)= / PO |Y)db.

0;
La posibilidad de definir tanto la distribucion marginal como la distribcién condicional de
los parametros ofrece cierta flexibilidad al método de inferencia bayesiana. Esto, basicdmen-
te, porque brinda la oportunidad de emplear distintos procedimientos de simulacién para

obtener una u otra dependiendo del caso.

5.3. La distribucién a priori.
La seleccion de la distribucion a priori es un tema de cierta relevancia en el contexto de
la estimacion bayesiana. Esto se debe a que la misma influye sobre la forma que adquiere la

distribucion posterior de los parametros. Tal vez méas importante aun, ciertas distribuciones

13Full conditional posterior
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a priori pueden ayudar también a reducir la complejidad de los cémputos necesarios y per-

mitir ademas una interpretaciéon mas clara de los resultados que se obtienen.

En principio existen diversas aproximaciones para clasificar las distribuciones a priori.
Un criterio comun para agrupar estas distribuciones parte de tomar en cuenta la cantidad
de informacién que éstas contienen. Asi, por ejemplo, las distribuciones a priori pueden ser
clasificadas en: informativas, débilmente informativas, menos informativas y no informativas
(Koduvely, 2015). En particular, las tltimas pueden ser caracterizadas como aquellas que no
introducen ningin tipo de informacién preliminar sobre el valor del parametro que se desea
estimar. Esta clase de distribuciones también suelen llamarse planas debido a la forma que

toma su funciéon de densidad o funcién de probabilidad de masa.

De modo similar, una distribucion a priori se puede clasificar como propias o impropias.
La diferencia entre ambas es que, en el caso de la segunda la integral sobre su dominio no
converge sobre la unidad, por lo cual no puede ser normalizada (Koduvely, 2015). Un ejemplo

de esta clase de distribuciones es la uniforme en el intervalo (—oo, 400).

Una clase importante de distribuciones a priori son las llamadas conjugadas. Una distri-
bucién a priori se dice es conjugada si su producto por la funcién de versosimilitud, produce
una distribucion posterior dentro de la misma familia de distribuciones. La principal ventaja
de las distribuciones conjugadas es que facilitan significativamente los calculos, ofreciendo en
ciertos casos incluso la posibilidad de hallar soluciones analiticas para la distribucién poste-

rior.

Finalmente, las distribuciones a priori pueden ser clasificadas como jerarquicas. Esta clase
de distribuciones tienen lugar cuando la distribucion a priori seleccionada depende de algin
parametro, el cual a su vez se supone es también una variable aleatoria que depende de otro

pardmetro. En este caso, la ecuacién (1.26) puede reescribirse como:

(1.32) PO|Y)x P(Y |O)P(O | ¢)P(p).
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Igual que antes, el término P(Y | ©) representa la verosimilitud del modelo, sin embar-
go la distribucian a priori viene dada ahora por el producto de los dos ultimos términos,
P(© | ¢) - P(p).Esta ultima refleja el hecho de que en este caso el conjunto de pardmetros
O depende a su vez de un hiper-parametro . Este esquema de jerarquizacidan en principio
puede ser extendido, por ejemplo, haciendo que ¢ dependa a su vez de otro hiper-hiper-
parametro \ y asi sucesivamente. Claramente, la principal ventaja que tiene el uso de prioris
jerarquicas, incluso a pesar de su mayor complejidad, es la posibilidad que ofrece para re-
presentar la verdadera estructura de dependencia subyacente en cierto proceso que se quiere

modelar.

6. Métodos de Monte Carlo basados en Cadenas de Markov (MCMC)

La aplicacion del método de estimacién bayesiana puede ser complicada por la necesi-
dad de resolver integrales multidimensionales. Diversas ténicas han sido propuestas como
posibles soluciones a este problema, como por ejemplo, el método de estimaciéon a maximo
posteriori (MAP) y la Aproximacién de Laplace. La experiencia ha demostrado sin embargo
que estos métodos pueden también traer consigo ciertos problemas adicionales, por ejemplo,
cuando la distribucién posterior presenta colas gruesas (Koduvely, 2015). Como consecuencia
de ello, también se ha hecho frecuente el uso de métodos de simulacién. Dentro de éstos, tal
vez las mas populares son las técnicas de simulacién de Monte Carlo basadas en Cadenas de

Markov (MCMC) y en particular, el algoritmo Metropolis - Hastings y el algoritmo de Gibbs.

6.1. El Algoritmo Metropolis - Hastings (MH).

La principal técnica MCMC es el algoritmo MH. La ventaja de éste radica en su ver-
satilidad, pues permite producir cada nueva iteraciéon o paso de la cadena a partir de una
distribucién arbitraria y, forzar luego la invarianza de la distribucion objetivo mediante la

implementacion de un mecanismo de aceptacién - rechazo.

Supongase que se quiere obtener muestras sucesiva de una distribucién objetivo 7(©),

la cual puede ser dificil de muestrear directamente y para la cual © = (64, ...0x) supone un
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vector de N x 1 parametros. En este caso, el algoritmo MH permite puede ser usado para

obtener J muestras de dicha distribucién llevando a cabo los siguientes pasos:

Paso 1: Proponer una distribucién candidata ¢(©7™! | © m4s facil de muestrear.
Para j =1,..., J.
Paso 2: Generar un valor candidato ©U*Y a partir de ¢(QU+) | ©0)).

Paso 3: Computar la probabilidad ¥ de aceptar ©U+D) | a partir de:

(6+))/q(65+)
W(@(i))/q(@(j)) 11

(1.33) U= rm’n{7T

Paso 4: Generar u ~ UJ0, 1].
Paso 5: Si u < ¥ aceptar ©;4; con probabilidad ¥, en cualquier otro caso retener ©;.

Paso 6: volver al Paso 2.

Al implementar el algoritmo anterior, una simplicacion comtn es generar la distribucion

candidata como una caminata aleatoria. De esta manera, se tiene:

(1.34) QU =@U) 4 ¢, e~ N(0,%).

Debido a que & se distribuye de acuerdo a una Normal, entonces: ¢, = QU+ — QU)

también esta distribuida normalmente y, como esta es simétrica, se verifica que:

(1.35) g(OUt) | @) = ¢(eW) | @+,

Por tanto, la probabilidad de aceptacién ¥ definida en el Paso 3 puede ser definida ahora

como:
) W(@(jﬂ))'
U = mln{—ﬂ(@(j)) 1}

Respectivamente, el numerador y denominador de la expresion anterior representan la
distribucién objetivo evaluada ©U*Y) y ©U), En la préctica, la varianza ¥ en (1.32) se fija
exdégenamente, permitiendo ajustar a través de ella la tasa de aceptacion para las muestras

obtenidas. Intuitivamente, un mayor valor para ¥ permite explorar un espacio de valores mas
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amplio para ©, aunque con el costo de una tasa de aceptaciéon méas baja. En contraste, un
valor més bajo para Y permite incrementar la tasa de aceptacién, aunque ahora con el costo

de considerar un espacio de posibles valores para © mas reducido (Blake y Mumtaz,2002).

6.2. El Algoritmo de Gibbs.

El algoritmo de Gibbs representa un caso particular del algoritmo HM, el cual permite
extraer las distribuciones de los paradmetros a partir de su distribuciéon conjunta, la cual por
su dificultad puede ser considerada intratable. El algoritmo de Gibbs resulta especialmente
util en el contexto de la estimacién bayesiana, debido a que usualmente es mas facil obte-
ner las distribuciones condicionales de los parametros a partir de su distribucién conjunta
posterior que sus distribuciones marginales.

Supongase que se tiene la distribucién objetivo 7(©), para la cual © = (64, ...0y) repre-
senta un vector de N x 1 pardmetros. Supongase ademas que es dable definir el conjunto
de las distribuciones condicionales de los pardmetros como A(©; | ©_;) con i = 1,..., N.Si
estas tienen formas conocidas y son ademas féciles de muestrear, entonces, el algoritmo para

obtener J muestras a partir de m(©) procede de la siguiente manera:

Paso 1: Seleccionar los valores iniciales para @go),@go),@éo)"“’@gg)il’@%) v fijar j = 1.
Para j =1,...,J.

Paso 2: Transitar las condicionales y generar muestras para cada uno de los parametros:
(a) Generar ©7 a partir de A(© | @gj—1)7 @éj—l)’ . @%:i)j @%—1))7
(b) Generar @;’ a partir de \(O | @(lj)’ @gj—l)7 . @%j), @%_1)),
(¢) Generar @é a partir de \(O3 | @gj), @gj)’ " @%:?7@%—1))’

(d) Generar ©), a partir de A\(Oy | @gj), @g),,@éj), ...,@%)71),
Paso 3: Hacer j = j 4+ 1 y volver al Paso 2.

A diferencia del algoritmo HM, en el algoritmo de Gibbs no hay necesidad de incluir
un paso de rechazo para las muestras obtenidas. En cambio, bajo condiciones suaves de

regularidad como las propuestas por Tierney(1991), es dable verificar que a medida que J —
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00, las muestras que se consiguen a partir del algoritmo de Gibbs convergen en distribucién

sobre las distribuciones marginales y conjunta relevantes. Asi, por ejemplo, se tiene:

(1.36) 01" — p(6:),

(1.37) 6],...0%) — n(©).

De esta manera, para J suficientemente grande, de modo que la condiciéon de convergen-
cia ha sido alcanzada, las muestras sucesivas (6], ...0%) para j = (J +1), ..., (J + M) pueden

ser vistas como si fueran extraidas directamente de la distribucién objetivo 7(0).

El algoritmo de Gibbs puede ser modificado para permitir agrupar los parametros en blo-
ques. Por tanto, no es necesario generar muestras para cada parametro individualmente, sino
que es posible hacerlo en grupos, usando para ello distribuciones multivariantes. A manera
de ejemplo, supongase que se tiene el vector de pardmetros © = (61,65, 05,0,) vy se definen
los bloques (61, 0) y (61, 05). Entonces, el algoritmo de Gibbs puede ser llevado a cabo de la

siguiente manera:

Paso 1: Seleccionar los valores iniciales para @go),@go),@éo), @io) y fijar j = 1.
Para j =1,..., J.

Paso 2: Transitar las condicionales y generar muestras para cada uno de los pardametros:
(a) Generar (@{,9%) a partir de A\(©1, 0, | @éj—l)’ @Elj_l))7
(b) Generar (@%,@i) a partir de A\(O3, 0y | @5]’)7 @éj))’

Paso 3: Hacer j = j + 1 y volver al Paso 2.



Capitulo 2

El Modelo de Volatilidad Estocastica con Cambios de Régimen
Markovianos (MSSV)

1. Introduccién

Continuando con los conceptos presentados, este Capitulo tiene como finalidad introducir
el modelo de Volatilidad Estocéstica con Cambios de Régimen Markovianos (MSSV), asi co-
mo describir el procedimiento para estimar sus parametros mediante técnicas bayesianas y
de simulacién MCMC. El modelo MSSV fue inicialmente introducido en la literatura por
So et al. (1998) y ha sido usado con cierta amplitud por otros autores para identificar la
existencia de cambios de régimen en la volatilidad de series financieras y, estudiar diferencias

en los niveles de persistencia que pueden ser asociados a la volatilidad de esta clase de series.

2. Descripcion del modelo

El modelo MSSV supone una combinacion de los modelos SV de Taylor (1982) y MS de
Hamilton (1989). El mismo puede ser descrito como un modelo de espacio de estados, con
la caracteréstica de incluir ahora dos variables latentes en su estructura. Asumiendo en este
caso la posibilidad de dos régimenes en la dinamica de la volatilidad de una serie financiera,

el modelo MSSV puede ser especificado entonces a partir del siguiente sistema de ecuaciones:

(21) Ty = exp(ht/Q)Et, gy~ N<Oa 1)7

(22) ht = s, + gb(ht—l - ILLSt—l) + Mt e ~ N(Oa 0-72;)a COU(Eta nt) = 07

23
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(2.3) s, = S1efb1 T S2t - [ha, 1 < W,
(2.4) Sy =1sis; =1y sy =0si 8 # 1, i€ {1,2},
(25) P(St =1 | St—1 = j) = sz‘,

2
(2.6) > =1
=1

Respectivamente, r, denotan los retornos de la serie de tiempo que es objeto de interés,
mientras h; es el logaritmo de su varianza en cada momento t = 1,...,7. Al igual que
en el modelo SV estandar, se asume que h; es un proceso latente que sigue un proceso
AR(1) gaussiano estandar con pardmetro de persistencia | ¢ |< 1 y media us,. En esta
presentacion del modelo MSSV, sin embargo, esta ltima se asume puede transitar ahora
entre dos régimenes de volatilidad acuerdo a los valores que toma una segunda variable latente
s¢. En particular, se tiene entonces que h; se encuentra en un régimen de baja volatilidad
cuando s; = 1 (us, = p1) y se halla a su vez en un régimen de alta volatilidad cuando s; = 2
(s, = po). La propiedad markoviana que define la evolucién de s, viene especificada a través
de (2.5) y (2.6). Por tanto, es posible hallar que la dindmica de s; se encuentra resumida en

la matriz de transiciéon (). La misma puede ser representada como:

1—
(2.7) 0= P11 P11
1 — pao P22
Con base en esta ultima, es posible encontrar que las probabilidades no condicionales de

cada régimen son iguales finalmente a:

1— 1-—
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3. Estimacién del modelo

Dado un vector de observaciones R = (rq, ...ry), la estimacién del modelo MSSV requie-
re inferir los valores del conjunto de parémetros © = (uq, u2, ¢, 0727), las probabilidades de
transicion I = (p11, P12, P22, Po1), asi como de cada uno de los elementos que integran los
vectores de variables latentes H = (hq,...,hr) vy S = (81, ..., s7). En particular, la presencia
de estos dos tultimos vectores implica que la funcién de verosimilitud en el modelo MSSV
debe ser integrada sobre (2-7 + 8) variables. Jaquier et al. (1994) muestran sin embargo que
los métodos tradicionales de estimacién tienden a fallar en estos casos frente a la compleji-
dad de la funcién de verosimilitud, por lo cual sostienen que una mejor alternativa consiste

entonces en utilizar métodos de estimacién alternativos.

La aproximacion bésica para estimar el modelo MSSV usando técnicas bayesianas y
de simulacién MCMC fue presentada inicialmente por So et al. (1998). En particular, al
igual que Jaquier et al. (1994), estos autores usan el principio de aumento de datos de
Tanner y Wong (1987), para incluir las variables latentes H y S en un vector de pardmetros
aumentado W = (0,11, H,S), cuya densidad posterior condicional puede ser escrita como:
f(©,H,S | R). Usando el Teorema de Bayes, So et al. (1998) demuestran que esta ultima

puede ser descompuesta como:

(2.9) F(U|R) x f(R|©,1IL H,S)f(0,11,H,S).

Donde, usando (2.1) se tiene que f(R | ©,II,H,S) < f(R | H) y, por tanto:

(2.10) f(VR) o f(R]H)f(H | O,11,5)f(0,11,5),
(2.11) fOVR) o f(R[H)f(H |O,11,5)f(5S]6,1) - f(6,11).
En esencia, la densidad posterior conjunta del modelo MSSV muestra como se relacio-

nan los modelos SV y MS. El primer término a la derecha del signo de proporcionalidad

puede ser interpretado propiamente como la funcién de verosimilitud del modelo. A su vez,
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f(H | ©,11,5) corresponde a la densidad posterior del modelo AR(1) estdndar con cambios
de regimén (una vez S es conocida), mientras que f(S | ©,1I) es la densidad posterior del
Modelo de Cambios de Régimen. Finalmente, f(©,1I) es la densidad conjunta a priori de los

parametros y probabilidades de transicion.

A fin de estimar el modelo MSSV, So et al. (1998) proponen usar el algoritmo de Gibbs.
De este modo, la estimacién del modelo MSSV puede ser llevada a cabo iterando un ntimero

J de veces suficiente cada uno de los siguientes pasos:

Paso 1: Seleccionar los valores iniciales: H®, S© 0© y fijar j = 1.
Para j =1,...,J.
Paso 2: Simular U+ ~ f(© | HW) S0, @),
Paso 2.1: Simular o, 20+ f(o? ] HO), SG) gl >M§ ),Néj)),
Paso 2.2: Simular ,u”l),,ugﬁl) ~ [, po | HD, 8U) 0, 02 (j+1))’
Paso 2.3: Simular ¢Ut) ~ f(¢ | HD, SO o7 (JH)’ugﬁl)’uéﬁl))’
Paso 3: Simular SUT) ~ f(S | HW, @+1),
Paso 3.1: Simular pJJr ) f(pr1 | SUHH),
Paso 3.2: Simular pS,™ ~ f(pss | SU+D),

Paso 3.3: Simular p]Jr )1 — p(]1+1)7

i~ 1= ™

Paso 4: Simular HU™) ~ f(H | R, SUT) @U+Y),
Paso 5: Fijar j =5 + 1.

Paso 3.4: Simular py;

Paso 6: Mientras 7 < J ir al Paso 2.

3.1. Muestreo de O.

El procedimiento empleado para generar piq, o, ¢y a% termina siendo andlogo al descrito
por Chib y Albert (1993) asi como Kim y Nelson(1999), para el caso de procesos autorre-
gresivos. En esencia, el mismo puede ser considerado inicialmente como una extension del
procedimiento utilizado habitualmente en la estimacién de modelos lineales de regresion. En

comparacion con este ultimo sin embargo, la principal diferencia proviene del tratamiento
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que debe tenerse en cuenta para las primeras observaciones de la muestra de datos empleada.

3.1.1. Muestreo de 0%.

Con la finalidad de generar muestras de 0727, se define primero:

(2.12) Vi= (= i) = 6+ (huor = o).

La distribucion a priori de 0727 se puede asumir viene dada por:

(2.13) f(0727 | &, p11, p2) ~ IG(Ag, By).

En este caso, IG denota la distribucién inversa-gamma. Respectivamente, Ay y By definen
los hiper-parametros de esta distribucion. Partiendo de esta ultima, es dable encontrar que

se puede generar 0% directamente a partir de su distribucion posterior dada por:

T

By+ (1= ¢%) - (hy — )? V2
AT o+ (1—¢%) - (h u1)+t221t

2 2

(214) f(O'% |H,S,¢,/L1,M2)N]G( )

3.1.2. Muestreo de 11 y pa-
Los parametros fu;, o pueden ser generados en bloque. Definiendo inicialmente s;; = 1

sis; =1y s;; =0 en otros casos para ¢ = 1,2, es posible reescribir (2.2) como:

(2.15) hy = pasy, + pasy + 1

En esta tdltima expresiéon, hy = hy — ¢hy_1 y s = siy — ¢s;y—1 para ¢ = 1,2. A fin de

hacer que ésta sea ademd homocedastica, la misma puede se divide entre o,,, para obtener:

Sy s7
(2.16) by = =% 4 = 4wy, vy ~ N(0,1).
On Tn

En notacién matricial, esta tltima se convierte en:
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(217) h; = <§;~ : ﬂ + v Vg, ~ N(O,IT_1>.

De esta manera, es posible derivar la distribucién posterior de (1, p2) dada una distri-

bucién a priori apropiada. En particular, es dable asumir que esta ultima es igual a:

(218) f(:ula 1 25) | ¢7 072]> ~ N(A07 BO)I[M1<MQ}-

Respectivamente, Ay y By son los hiper-parametros de la distribucién a priori. Por su
parte, I[u; < po] es una funcién indicadora que, en este caso, sirve para denotar que solo
se consideran aquellas realizaciones que cumplan la condicién p; < po. Esta condicion es
necesaria para garantizar la identificacién de un estado de baja volatilidad (i) y otro de alta
volatilidad (uz). Partiendo de ésta densidad, se tiene que la distribucién posterior conjunta

de (u1, p2) viene dada por:

(219) f(/’Llu 2 ‘ H7 Sv ¢(j)7 0727 (j+1)) ~ N(Alu Bl)[[,u1<,u2]'

En ésta, ahora A; y By pueden ser interpretados como los hiperparametros posteriores.

Identificando la transpuesta de un vector con el signo (), éstos son iguales a:

(2.20) By = (By' +8780) 7",

(2.21) Ay = By(By A + &0k

A fin de satisfacer la condicién py < po se emplea un algoritmo de aceptacién y rechazo.

3.1.3. Muestreo de ¢.
Para generar muestras del pardmetro ¢ hacemos hi* = h; — ps,, de modo que (2.2) puede

ser escrita ahora como:

(2.22) hi* = ¢hi* | + ¢, g, = N(0,02).



3. ESTIMACION DEL MODELO 29

A fin de hacer esta expresiéon homocedastica, se puede dividir entre o,,. De esta manera

se obtiene:

it _ i

On On

(223) —|— (N Uy ~ N(O, 1)

En notacién matricial lo anterior se puede escribir como:

(2.24) W =g X+, e~ N(0, Ir_y).

De esta manera, es dable obtener muestras para ¢ si se considera una distribucion a priori

apropiada para éste. En particular, se puede asumir que esta tltima viene dada por:

(6| g1, i, 7) ~ N(Ag, Bo)jgj<1-

Para ésta, Ay y By representan los hiper-pardmetros de la distribucion a prioriy | ¢ |< 1
es una funcion indicadora que sirve para condicién para garantizar la estacionariedad del
proceso h;. Partiendo de esta distribcion es posible entonces derivar la distribucién posterior

de ¢ como:

(225) f(¢ | H7 Su U?]J/’L17/’L2) ~ N<A17 B1)|¢‘<1

En ésta, A; y B; representan los hiperparametros posteriores. Estos vienen dados res-

pectivamente por:

(2.26) B, = (Bj'+ X' X)™!,
(2.27) Ay = Bi(B; ' Ay + X'hi).
Finalmente, con el propdsito de garantizar la condicién | ¢ |< 1, se emplea el un algorit-

mo de aceptacién y rechazo. De esta manera, si | ¢/ |< 1, entonces ¢’ es aceptado, de otra

manera el valor de ¢/ se rechaza y vuelve a ser generado.
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3.2. Muestreo de S.

El procedimiento para generar (si,...,s7) se basa en un esquema de muestreo FFBS!
(Carter y Kohn, 1994) como el descrito por Kim et al.(1999). El mismo involucra primero
generar las probabilidades de cada estado o régimen y luego, usar esta informacién con el
propdsito de inferir cada uno de los elementos del vector S = (sy,...,s7). A fin de lograr el
primero de los pasos anteriores, una opcion consiste en utilizar secuencialmente el Filtro de

Hamilton y luego el Suavizador de Kim.

3.2.1. Filtro de Hamilton.
La implementacién del Filtro de Hamilton en procesos autoregresivos es presentada en
detalle por Hamilton(1994) y Mei-Yuan (2008). Presentado de forma sintética,la aplicacién

del filtro requiere llevar a cabo los siguientes pasos:

Paso 1: Sea la probabilidad de encontrarse en cierto régimen ¢ = 1,..., K al principio
del periodo t = 1,2, ..., T condicionada al conjunto de informacién A;_; igual a: P(s;_1 =1 |

A¢—1), los pesos P(sy = j, 841 =1 | Ay_q) parai,j =1,..., K son computadas como:

(2.28)
P(St =7,8-1=1 | At—l) = P(St =7,8-1= i)P(st—l =1 | At—l) = pijP(St—l =1 ’ At—l)-

Paso 2: Una vez h; es observado al final del periodo ¢, entonces:

(229) P(St == j, St—1 = 1 | At) == P(St == j7 St—1 — 1 | At—l; ht)

P(St =7,8-1=1 | At71> _ f(ht | St =17,8-1= Z'aAtfl) : P<3t =7,8-1=1 ’ Atfl)
he | A M M . . . . '
Sl 1A S S Flh | 50 = osir — i A1) P(si = Joset — i | Ausy)
j=li=1

Paso 3: Se actualiza la probabilidad de cada régimen:

M

(2.30) P(si=3j|A)=> Plsy=j.s1=1|M\)

=1

Mporward Filtering - Backward Sampling
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A fin de dar inicio al Filtro, se emplean las probabilidades ergddicas obtenidas a partir

de la matriz de transicion @) en (2.6). Asi, se tiene entonces P(so =1 | Ag) = ;.

3.2.2. Suavizador de Kim.

El Filtro de Hamilton usa la informacién disponible hasta cierto momento t < T para
inferir la probabilidad de cada régimen en el momento ¢. El Suavizador de Kim sin embargo,
permite mejorar los resultados obtenidos en el paso anterior al usar toda la informacion
disponible ¢ = T' para estimar la probabilidad de cada régimen en el momento ¢. A fin de

implementar este iltimo procedimiento, se requiere seguir el siguiente paso:

Paso 1: Dado P(sr | Ar) en la dltima iteracién del Filtro de Hamilton, entonces en el

momento T — 1 se tiene:

(2.31)
P(ST:j‘AT)'P(ST,lzi‘ATfl)'P(ST:j ‘ ST,1:Z')
P(ST =J | ATA) ’

P(ST—lzi,St:ﬂAT):

M
P(sp_y =1 Arp) :ZP(STA =id,5 =7 | Ap).

j=1
El procedimiento anterior se repite para T’ — 2, T'— 3,...,2, 1, permitiendo inferir de esta

manera las probabilidades suavizadas para todos los periodos considerados.

3.2.3. Inferencia de (s, ..., sT).

En general, una vez halladas las probabilidades suavizadas para uno de los estados para
cada momento t, el procedimiento para hallar s; consiste ahora en comparar sus valores
contra un valor aleatorio u ~ U [0,1] (Kim et al., 1999). De esta manera, por ejemplo, de-
cimos que s; = 1 si se verifica que P(s; = 1 | ¥;) > w y, decimos en cambio que s; = 2 si

P(St:1|\I]t)<U.

Para el presente estudio, la regla anterior es modificada ligeramente, imponiendo la con-
dicién v = 0,5 para todo t = 1,2, ...T". La desicién de usar éste criterio para inferir los estados

sy se debe a que favorece la obtencién de resultados mas estables en el tiempo y por tanto,
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ma significantes para una interprecién de caracter macroeconémica de largo plazo sobre los

resultados obtenidos.

3.2.4. Inferencia de p11 Yy paa.
Asumiendo distribuciones independientes Beta para pi; y pao, sus distribuciones a priori

pueden ser especificadas como:

(2.32) f(pii) ~ Beta(Aq, By), i,j={1,2}.

Respectivamente, Ay y By son los hiper-parametros a priori. Con base en éstas, es posible

encontrar que las distribuciones posteriores de p;; y pe2 vienen dadas entonces por:

(233) f(pm | S) ~ Beta(Ao + nii,Bo + nij), Z,j = {1,2}

Usando estas distribuciones es posible entones generar p1; y p22. En este caso, n;; puede
ser obtenido a partir de (sy, ..., $7), simplemente contando el nimero de veces que el proceso
transita del régimen s;_; = 7 al régimen s; = j. Partiendo de los resultados anteriores,
las probabilidades de transicion pys y po; pueden ser halladas como el complemento de las

anteriores:

(2.34) fi | S) ~1—pa, i,j =1{1,2}.

3.3. Muestreo de H.

Con el propésito de generar el vector H se emplea un algoritmo MH con aceptacién -
rechazo como el propuesto por Jaquier et al. (1994). El mismo fue luego desarrollado con més
detalle por Kim, Shepard y Chib (1998), quienes proponen una funién candidata diferente.
En este caso, los pasos necesarios para la ejecucién del algoritmo pueden ser resumidos de

la siguiente manera:

Paso 1: Generar h} de la distribucién candidata py (ks | of, 3?).
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Paso 2: Generar u ~ U [0, 1].
. 3 f*(Tt7h*7®)
Paso 3: Siu < —g*(n’h%’@).
Fijar hy = h;.

En otro caso volver al Paso 1.

Respectivamente, py denota la funcién Normal con media o y varianza 3. Estos tltimos

vienen dados a su vez por:

(2.35) oy =+ %2 (r? - exp{—a,} — 1),
o (ht+1 - MSt) + (htfl - Ma)
(236) oy = g, + ¢ : (1 T ¢2) )
2
(2.37) g —_In__
(14 ¢?)

Por su parte, f*(ry, hy, ©) v g*(r¢, he, ©) estén son iguales:

1 2
(2:38)  log f*(ri,hi, ©) = —5hi — <= feap(—ar)},

1 1 r?
(2.39) log g*(rt, he, ©) = —§l0g(27r) — §ht — Et lexp(—az) {1 + oy — heexp(—ay)}] .

3.4. Hiper-parametros.

Una vez establecido el procedimiento general para estimar el modelo MSSV, el paso final
consiste en seleccionar los hiper-parametros para la distribucién a Priori de los parametros.
Los mismos pueden ser seleccionados a fin de reflejar escasa informacién que se tiene de los
valores reales de estos de los parametros. En particular, atendiendo a la literatura, éstos
pueden ser seleccionados de la siguiente manera: Ag’z’ =5, Bg’% = 0,05, Af" =0, B{" = 100
para i = 0,1, A = 0, B{ = 100, A% = 20 y A" = 15. Las densidades a Priori para
los parametros del modelo, resultantes tras incorporar los hiper-pardametros seleccionados

previamente, se reflejan en la Figura 2.1.
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Capitulo 3

Resultados

1. Introduccién

La implementacion del modelo MSSV y los hallazgos obtenidos a partir de éste para los
precios del crudo venezolano se resumen en el presente Capitulo. Seguidamente, la Seccion 2
introduce la muestra de datos utilizados, asi como los supuestos especificos que fueron consi-
derados. Por su parte, la Seccién 3 presenta y discute los resultados alcanzados. Finalmente,
la Seccién 4 da cuenta por el objetivo central de la investigacion, al revelar los los periodos de
alta y baja volatilidad que pudieron ser identificados para los precios del crudo venezolano

entre los anos 2000 - 2016.

2. Datos e implementacion

La muestra de datos usada agrega un total de 864 observaciones semanales de los precios
del crudo tipo Merey. Este ultimo sirve como referencia para el crudo venezolano. Las ob-
servaciones se denotan en Dolares de los Estados Unidos por barril (USD/barril) y reflejan
especificamente, el precio de cierre de cada lunes a lo largo del periodo comprendido entre
el 03 de enero de 2000 y el 24 de octubre de 2016. La fuente de la cual se recolecté toda la
informacion fue Thompson Reuters. Con base en éstos, los retornos geométricos semanales

para los precios del crudo venezolano fueron computados como:

(3.1) ry = log P, — log P;_;.

Si bien el objetivo central es estimar el modelo MSSV para los precios del crudo venezo-
lano, también se considerd necesario estimar primero el modelo SV-AR(1), a fin de proveer
un marco de comparacion para los resultados obtenidos. Intuitivamente, el modelo SV-AR(1)
puede ser visto como una aplicacién especifica del modelo MSSV, en el cual solamente se

considera la existencia de 1 regimén. Por tanto, este ultimo puede ser estimado a partir

35
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del mismo algoritmo presentado en la Seccion 3 del Capitulo 2, imponiendo sin embargo la
condicion po = p1. De esta manera, se fuerza a que los dos regimenes considerados colapsen
sobre uno sélo. A fin de dar inicio al algoritmo para estimar los modelos SV - AR(1) y MSSV

se utilizaron como valores iniciales: ,ugo) = -2, ugo) =—1, ¢\ = 0,5, 02’(0) =0,2, h§°) =0y

SEO) = 1parat=1,..,T. Estos fueron seleccionados con base en la literatura.

Un total de 15.000 iteraciones se llevaron a cabo para obtener un ntimero similar de mues-
tras o realizaciones de los parametros para el modelo SV-AR(1). De éstas, se eliminaron las
primeras 5.000 a fin de reducir el efecto de los valores iniciales mostrados anteriormente.
Teniendo en cuenta la mayor complejidad que incorpora el modelo MSSV, se consider6 pru-
dente incrementar el nimero de iteraciones hasta un total de 28.000 y, eliminar luego las

primeras 8.000 a fin de obtener los valores finales de sus parametros.

3. Resultados

3.1. Resultados para el modelo SV-AR(1).
Se presentan primero los resultados para el modelo basico SV - AR(1). Los valores esti-

mados para sus distintos parametros se resumen en el Cuadro 3.1.

CUADRO 3.1. Parametros del modelo SV estandar

Parametro Media Mediana Desviaciéon Estandar Intervalo posterior 95 %
L -6,532  -6,547 0.689 (-7,358;-7,358)
0] 0,973 0,974 0.012 (0,943;0,995)
02 0,047 0,044 0.015 (0,024;0,084)
—log (2)/log (¢) 57,37 27,01 554,26 (12,02; 147,31)

Fuente. Elaboraciéon propia.

Vistos en conjunto, cabe senalar que los resultados hallados para el modelo SV-AR(1)
se ajustan a lo que cabria esperar de acuerdo a la literatura. En este caso, cabe notar que
el valor de p refleja la media no condicionada del logaritmo de la varianza. Por tanto, la

desviacién estandar a puede ser obtenida directamente a partir de su magnitud como una
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medida mas intuitiva de la volatilidad de los precios del crudo venezolano, usando el hecho de
que esta ultima es igual a exp(h;/2). De esta manera, dado que el estimado de mu termina
siendo igual a -6,60, es dable hallar que la desviacién estandar promedio para los precios

semanales del crudo venezolano es aproximadamente 3,68 %.

Maés importante atin sin embargo, es posible ver que el modelo SV-AR(1) es posible atri-
buir una alta persistencia a la volatilidad de los precios del crudo venezolano, en tanto el
valor estimado para el pardmetro ¢ termina siendo cercano a la unidad, mientras que su
intervalo posterior al 5% se Uibica también muy por encima de 0,90. Esta propiedad sugiere
entonces que el caso de los precios del crudo venezolano, la volatilidad observada en cierto

periodo tiene una alta influencia sobre sus valores posteriores.

En un sentido tal vez mas préactico, es posible apreciar los efectos que se derivan de una
alta persistencia en la volatilidad, calculando para ello la Vida Media (Half - Life) de un
choque aleatorio sobre su méagnitud. Esta tltima puede ser computada como —log(2)/log(¢).
De esta manera, usando las realizaciones obtenidas para ¢, la misma termina siendo igual
a 57,37 semanas. En otras palabras, tomaria incluso entre 14 y 15 meses, poco mas de un
ano, para que una variacio inesperada en la volatilidad de los precios del crudo venezolano

decayera hasta la mitad de su valor inicial.

La Figura 3.1 muestra la densidad que corresponde a la Vida Media de un choque alea-
torio en la volatilidad segin el modelo SV-AR(1). Esta se obtuvo usando las realizaciones de
¢. Cabe notar que, el valor de la Vida Media crece considerablemente cuando ¢ se aproxima
a la unidad. Por ejemplo, para ¢ = 0,9999 se tiene que la Vida Media es igual a 6.931
semanas. Por esta razon, algunos valores para obtenidos para la vida media llegan incluso a
superar las 30.000 semanas. La presencia de estos altos valores también explica la aparente
incongruencia que existe entre la magnitud de la desviacién estandar y los limites hallados
para su intervalo de confianza, lo cual en realidad denota solamente un gran sesgo en la
distribucién de la vida media. A fin de lograr una mejor representacion de la Figura 3.1,

aquellos valores superiores a 5.000 fueron omitidos.
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Ficura 3.1. Vida Media para un choque en la volatilidad de acuerdo a los
valores obtenidos para ¢ segin el modelo SV-AR(1). Fuente: Elaboracién pro-
pia.
La Figura 3.2 permite ver las densidades posteriores de: pu, ¢ y 03 halladas a partir del
modelo SV-AR(1). A la derecha de cada una de éstas, la figura también muestra la evolucién

que tuvo la media de las realizaciones de cada parametro, relativo al numero de iteraciones

llevadas a cabo durante el proceso de estimacion de sus valores.

Una rapida inspeccién de la Figura 3.1 permite observar que para los tres parametros,
sus densidades tienen inicialmente formas acampanadas. Teniendo esto en cuenta, es tam-
bién claro que las densidades ¢ y 0% sin embargo, muestran también un mayor grado de
asimetria, en torno a sus respectivos limites (Por construccién, ¢ < 1y ag > 0). Por su
parte, la evoluciéon de la media de las realizaciones de los parametros sugieren que un alto
grado de convergencia sobre sus valores reales existe tras de la iteracién 5.000. Esto, al mismo
tiempo que es posible apreciar que su magnitud no muestra grandes variaciones después de

este punto.
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FiGUrA 3.2. Densidades posteriores y medias de las realizaciones de u, ¢ y

a% obtenidas a partir del modelo SV. Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, la Figura 3.3 revela la dindmica de la volatilidad exp(h;/2) para los precios
del crudo venezolano durante el periodo observado de acuerdo al modelo SV-AR(1). Con el
propésito de obtener h;, simplemente se promedian las 10.000 muestras obtenidas en cada se-
mana t = 1, ...,863. La figura incluye también los percentiles correspondientes al 5% y 95 %,

dando de esta manera una idea de como evolucioné la distribucion de h; a lo largo del periodo.

La Figura 3.3 muestra que en al menos en un sentido amplio, la dindmica de la volati-
lidad de los precios del crudo venezolano, estuvo mas bien caracterizada por una continua

caida de sus valores, interrumpida tinicamente de manera significativa en torno al ano 2008
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Ficura 3.3. Volatilidad exp(h;/2) y percentiles al 5% y 95 % (en lineas grises
punteadas) para los precios del crudo venezolano de acuerdo al modelo SV-

AR(1). Fuente: Elaboracién propia.

y luego a partir del ano 2014. Déspues de comenzar en torno a una magnitud de 6,0 % en
enero de 2000, ésta sin embargo tuvo en promedio a declinar al menos hasta el mes de mayo
de 2006, cuando empez6 a mostrar entonces un comportamiento méas estable hasta abril de
2007. La creciente confusién de los mercados financieros internacionales paralelamente con el
comienzo de la crisis sub-prime en los Estados Unidos, asi como su efecto en la volatilidad de
los precios del crudo venezolano, es claramente visible en el acelerado crecimiento que mues-
tra a partir de entonces hasta alcanzar un méximo de 8,9 % en noviembre de 2008. Aunque
luego la volatilidad tuvo nuevamente a declinar hasta alcanzar incluso un minimo de 2,9 %
para todo el periodo en noviembre de 2014, los anos 2015 y 2016 se caracterizan no obstante
por un claro incremento en el nivel de la volatilidad de los precios del crudo venezolano,

que alcanzan en promedio niveles incluso similares a los observados para el ano 2000. Varios
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factores diversos contribuyeron a este aumento. Entre estos por ejemplo: el desaceleramiento
del crecimiento de la Economia China y otros paises emergentes como Rusia, India y Brasil
luego de 2010; el aumento de la produccion de crudo en algunos paises como Estados Unidos
y Canada y finalmente; la desicion de algunos paises del Medio Oriente como Arabia Saudita
de mantener sus niveles de produccion a pesar de la caida de los precios internacionales del

crudo a fin de preservar sus cuotas de mercado.

3.2. Resultados para el modelo MSSV.

Los resultados para el modelo MSSV se reportan en el Cuadro 3.2. Las medias e inter-
valos posteriores al 95 % para i y po se ubican bastante alejadas de cero, permitiendo por
tanto identificar la existencia de al menos dos regimenes diferentes para la volatilidad para
los precios del crudo venezolano. Especificamente, es dable apreciar que existe ahora un régi-
men de baja volatilidad, para el cual la media de su logaritmo es igual a -8,095 (desviacién
estdandar exp(u1/2) = 1,75%) vy, otro de alta volatilidad para el cual esta ultima se ubica
en -6,22 (exp(ua/2) = 4,35 %). El hecho de que los intervalos posteriores para p; y pe no se

solapen entre si, sugiere que no existen en principio problemas de identificacion entre ambos

regimenes.
CUADRO 3.2. Pardametros del modelo MSSV

Parametro Media Mediana Desviacién Estandar Intervalo posterior 95 %
{1 -8,095  -8,104 0,266 (-8,584; -7,514)
fho -6,271  -6,273 0,103 (-6,466; -6,058)
0] 0,692 0,707 0,097 (0,477; 0,829)
072] 0,286 0,277 0,073 (0,169; 0,459)
P11 0,982 0,984 0,011 (0,952; 0,996)
D22 0,995 0,996 0,002 (0,988; 0,999)

(1—pn)™! 91,85 63,43 146,61 (21,01; 321,71)

(1= pa2)™! 386,04 266,32 606,74 (89,04; 1354,85)

—log (2)/log (¢) 2,08 2,00 0,717 (0,93; 3,71)

Fuente. Elaboraciéon propia.
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De acuerdo a Shibata et al (2005), una de las principales observaciones que se desprenden
del modelo MSSV es que, el estimado de ¢ termina siendo méas bajo y, el estimado de 0727
més alto que en el modelo SV-AR(1). Los resultados aqui reportados para el modelo MSSV
también confirman esta observacién. El valor estimado para la media posterior de ¢ como su

intervalo de confianza al 95 % caen significativamente hasta 0,692 y (0,477; 0,829), mientras

2

, alcanza a ubicarse ahora en 0,286 y su intervalo posterior al

que la media posterior de o
95 % es igual a (0,169; 0,459). El estimado més bajo para ¢ puede ser interpretado en prin-
cipio como resultado de una disminucién en el grado de persistencia que exhibe la volatilidad
de los precios del crudo venezolano; la cual es a su vez consecuencia de la incorporacion de
cambios estructurales en su dinamica, los cuales se reflejan aqui como saltos discretos en la

magnitud de p.

Al igual que antes para el modelo SV-AR(1), resulta posible calcular la Vida Media de
un choque aleatorio en la volatilidad de los precios del crudo venezolano usando las realiza-
ciones de ¢ obtenidas a partir del modelo MSSV. Con base en los resultados reportados en
la Tabla 2, es posible hallar que esta ltima se ubica ahora en torno a 2 semanas. De hecho,
considerando los limites del intervalo de confianza obtenido para la Vida Media, (0,93;3,71),
tomaria incluso menos de 1 mes para que un choque aleatorio en la volatilidad de los precios
del crudo venezolano redujera su magnitud inicial hasta la mitad. La Figura 3.4 muestra la
densidad de la Vida Media, construida a partir de las realizaciones simuladas para ¢. Inicial-
mente, es posible sostener que esta termina mostrando un alto grado de asimetria en torno
a su media. Esta apreciacién también parece corroborada por la mediana obtenida para la

Vida Media, la cual claramente termina siendo bastante proxima a su media.

Relacionado con lo anterior, es importante notar también el crecimiento en la magnitud
de 05, en la medida que revelan aspectos sobre el propio funcionamiento del modelo MSSV.

Siguiendo a Kalimipanelli et al. (2004) es dable hallar que el coeficiente de correlacién entre

2

. es altamente significativo e igual a -0,7001 (p — valor : 0,000).

las realizaciones de ¢ y o
Esta relacion negativa entre ambos parametros sugiere que, a fin de dar cuenta por la exis-

tencia de dos procesos de volatilidad en torno a 1 y o, la magnitud de 03 debe aumentar,
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haciendo a su vez que el estimado de ¢ decline.
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FicurA 3.4. Vida Media para un choque en la volatilidad de acuerdo a los

valores obtenidos para ¢. Fuente: Elaboracién propia.

En general,vale notar que los estimados obtenidos para ¢ y 03 parecen congruentes con la
literatura. En particular, estos terminan siendo similares aunque no necesariamente iguales
a los reportados por Vo (2009). Este ultimo encuentra usando el modelo MSSV que, para
el caso del crudo WTI, el valor de ¢ es 0,52, mientras que el estimado de o, es igual a 0,66
15 La similitud de los resultados da inicialmente cierta seguridad sobre la eficacia del pro-
cedimiento implementado. Claramente, varios factores, entre los cuales cabe considerar: el
periodo de tiempo observado y las diferencias en los procedimientos aplicados, asi como las
propias disparidades en la evoluciéon de la volatilidad del crudo WTI y venezolano, explican

las diferencias de los resultados aqui reportados y Vo (2009).

Por otro lado, los estimados obtenidos para las probabilidades de transicion py; y poo ter-

minan encontrandose cerca de la unidad. Especificamente, las medias posteriores para cada

15Vo reporta la desviacién esténdar y no la varianza
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una de estas son iguales a 0,982 y 0,995. Por su parte, las probabilidades pio y po; vienen
dadas por el complemento de las anteriores. Partiendo de éstas, cabe senalar entonces que
en el caso de los precios del crudo venezolano, la probabilidad de que ocurran cambios entre
régimenes de alta y baja volatilidad es méas bien pequena. Tomando como base los valores
estimados para pi; y peg, €s posible entonces medir el nimero promedio de semanas que to-
maria a la volatilidad de los precios del crudo venezolano transitar de un estado a otro. Esto
es, la duracién media de cada régimen. Asi por ejemplo, empleando la expresién (1 — py;) ™7,
se puede encontrar que una vez h; se ubica en el régimen de baja volatilidad, tardaria cerca
de 92 semanas (23 meses) para transitar nuevamente al régimen de alta volatilidad. De modo
similar, cuando h; entra al régimen de alta volatilidad, le tomaria en promedio 386 semanas

(96,5 meses) salir de éste y volver al régimen de baja volatilidad.

A modo de resumen, la Figura 3.5 muestra las densidades posteriores halladas para los
parametros: iy, p2, O, 03], P11 ¥V poe. Tal como se puede ver, todas ellas muestran formas
acampanadas. Teniendo esto en cuenta, sin embargo, también es claro que ellas revelan
cierto grado de asimetria y curtosis en todos los casos. Especificamente, al computar los
estadisticos correspondientes, es posible encontrar que el coeficiente de asimetria y curtosis
para pp son iguales a 0,276 y 0,302, para us estos terminan siendo iguales 0,39 y 1,42, para
¢ son -0,912 y 1,23, para 0,,27 son 0,79 y 0,85, para p;; son -1,33 y 2,68 y finalmente, para pgs
estas son iguales a 1,32 y 2,58.

Un aspecto importante de cualquier estimacion basada en métodos bayesianos y de simu-
lacién, tiene que ver con la convergencia de los valores alcanzados para los parametros sobre
sus magnitudes reales. Por esta razén, tal como se hizo en el caso del modelo SV-AR(1), la
Figura 3.6 muestra la evolucién de la media de las realizaciones simuladas de los parametros:
W1, fo, @, 02, P11 YV P22, respecto al nimero de iteraciones realizadas. La figura de esta manera
provee cierta garantia de convergencia y por tanto, permite considerar que efectivamente los
estimados reportados para todos los pardmetros se acercan en gran medida a sus valores

reales.
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partir del modelo MSSV. Fuente: Elaboracién propia.
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Habiendo presentado los resultados basicos del modelo MSSV, la Figura 3.7 muestra
finalmente la evolucién de exp(hy/2) para los precios del crudo venezolano de acuerdo al
modelo MSSV. Tal como cabria esperarse, la misma termina siendo analoga a la hallada
previamente con el modelo SV-AR(1), atn cuando es claro también que ésta es ahora més
menos suave o mas fluctuante que el caso anterior. La explicacién de ello se desprende basi-

camente del mayor valor de 0727 en el caso del modelo MSSV.

2000 2005 2010 2015
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F1GURA 3.7. Volatilidad exp(h;/2) y percentiles al 5% y 95 % (en lineas grises
punteadas) extraida del modelo MSSV para los precios del crudo venezolano.

Fuente: Elaboracion propia.

4. Regimenes de volatilidad en los precios del crudo venezolano

Partiendo del modelo MSSV, es posible inferir las probabilidades posteriores para los
Regimenes de alta y baja volatilidad P(s; = 7), con i = 1,2. La Figura 3.8 muestras aque-

llas que corresponden al régimen de alta volatilidad (s; = 2). De forma equivalente, las
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probabilidades para el régimen de baja volatilidad (s; = 1) pueden ser obtenidas como el

complemento de éstas.
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FicurA 3.8. Probabilidades filtradas (arriba) y suavizadas (abajo) para el
régimen de alta volatilidad P(s; = 2) obtenidas a partir del modelo MSSV.

Fuente: Elaboraciéon propia.

Al igual que para la variable hy, los valores estimados de P(s; = 2) para cada punto de
tiempo t = 1, ..., 863 se obtienen promediando las 20.000 realizaciones que fueron generadas
a partir de su distribucién posterior. En particular, la parte superior de la Figura 3.8 muestra
las probabilidades halladas a partir del Filtro de Hamilton. Por su parte, la seccién inferior de
la misma figura presenta las probabilidades luego de ser suavizadas usando el procedimiento

de Kim et al.(1999). Las diferencias entre ambas se vinculan principalmente al menor grado
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de fluctuacién que presentan las segundas.

A partir de la dindmica de P(s; = 2) la observacion central a realizar es que el periodo
03/01/2000 - 24/10/2016 fue mayormente uno de altos niveles de volatilidad relativos en los
precios del crudo venezolano. Este resultado, tal vez era de ser esperado si se tiene en cuenta
los diferentes hechos econémicos y politicos que ocurrieron durante el periodo. El inicio de la
Guerra contra el Terror, la invasién de Irak, la Crisis Sub - Prime, la creciente inestabilidad
politica de los paises del Medio Oriente, asi como el desarrollo del Fracking, se hallan muy
probablemente entre los principales factores que explican la alta volatilidad de los precios

del crudo venezolano.

Con base en P(s; = 2), es posible identificar con mayor exactitud los periodos de alta
y baja volatilidad que caracterizaron la evoluciéon de los precios del crudo venezolano. Para
ello, se denota una fecha ¢t como un punto de cambio o switching hacia el régimen de baja
volatilidad si es posible verificar que P(s;—; = 2) > 0,5 y P(s; = 2) < 0,5. Andlogamente,
se caracteriza a su vez t como un punto de cambio hacia el régimen de alta volatilidad si
P(s;—1 =2) <05y P(s; =2) > 0,5. Usando este criterio, se identifican los puntos o fechas
en las cuales ocurrieron cambios de régimen en la evoluciéon de la volatilidad de los precios

del crudo venezolano.

Especificamente, partiendo de la informacion contenida en la Figura 3.7, cabe identificar
al menos dos periodos de alta volatilidad, el primero, mas largo, entre el 10 de enero de 2000
y el 7 de noviembre de 2011 y, el segundo,mas corto, entre el 29 de septiembre de 2014 y el
24 de octubre de 2016. Agregados, ambos periodos dan cuenta por un total de 714 semanas,
las cuales agregan el 82,7% del periodo observado. En comparacién, solamente es posible
identificar un claro periodo de baja volatilidad, el cual ocurrié entre el 14 de noviembre
de 2011 y el 22 de septiembre de 2014, cuya duracién totaliza 149 semanas y el 17,3 % del

periodo bajo estudio.

La Figura 3.9 y la Figura 3.10 permiten finalmente los periodos de alta y baja volatilidad

que fueron identificados anteriormente, contra los precios y retornos semanales del crudo
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venezolano durante el periodo observado. En este caso, el tinico periodo de baja volatilidad

aparece resaltado en azul.

Partiendo de las figuras anteriores, es posible ver que el modelo MSSV hace en principio
un buen trabajo para caracterizar la evolucion de la volatilidad en los precios del crudo ve-
nezolano entre periodos de alta y baja . Esto, basicamente, porque resulta claro a partir de
las figuras que el periodo de baja volatilidad se ajusta en este caso también con una mayor
estabilidad de los precios del crudo venezolano, asi como con una menor variabilidad en sus
retornos. A fin de explicar este resultado, tal vez lo mas importante tener en cuenta el princi-
pio de asimetria que caracteriza el comportamiento de la volatilidad de una serie financiera,
el cual hace que ésta tienda a disminuir al mismo tiempo que aumentan los precios de cierto
activo. Por esta razon entonces, no es extrano apreciar que el periodo de baja volatilidad
identificado coincide también con aquel que se caracteriza por presentar en promedio precios

mas altos para el crudo venezolano.
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FIGURA 3.9. Régimenes de alta y baja volatilidad (en azul) comparados con-

tra los precios del crudo venezolano. Fuente: Elaboracién propia.
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FI1GgUurA 3.10. Régimenes de alta y baja volatilidad (en azul) comparados
contra los retornos semanales del crudo venezolano. Fuente: Elaboracién pro-

pia.

Finalmente, cabe notar que el procedimiento para generar la variable s;; en especifico:
el uso de un umbral de 0,5 para inferir su valor, tiene un importante papel para explicar la
estabilidad de los regimenes en el periodo. En particular, cambiar este valor por una variable
u ~ U0, 1] llevarfa a obtener una mayor variabilidad entre regimenes. Si bien este dltimo
caso probablemente llevaria a resultados més interesantes desde un punto de vista financiero
o economico de corto plazo, es también posible argumentar que emplear un umbral como el

utilizado aqui permite obtener resultados mas significantes desde una perspectiva largo plazo.



Capitulo 4

Conclusiones y recomendaciones

El objetivo de la presente investigacion consistié en identificar cambios estructurales o de
régimen en la volatilidad de los precios del crudo venezolano. Con esta finalidad, la aproxi-
macion metodologia empleada consititié en estimar el modelo de de Volatilidad Estocastica
con Cambios de Régimen Markovianos (MSSV), usando para ello datos semanales para los
precios en USD/barril del crudo tipo Merey entre los afios 2000-2016 y, técnicas de inferen-
cia bayesiana y de simulacién Monte Carlo basadas en Cadenas de Markov (MCMC). A fin
de comparar los resultados alcanzados, también se llevé a cabo la estimacién del modelo
estdndar de Volatilidad Estocastica (SV) usando las misma informacién y método de infe-

rencia para sus parametros.

En conjunto, los resultados alcanzados parecen adecuarse a los presentados en la literatura
relacionada, lo que a nuestro entender brinda en principio cierta garantia sobre su veraci-
dad. Aunque es cierto que desde un punto de vista mas estricto, ciertas pruebas estadisticas
podrian ser llevadas a cabo con el propdsito de lograr una mayor certeza y formalidad en
cuanto a la validez de los resultados presentados, su omisiéon en este caso se justifica en las
propias dificultades practicas que conlleva la realizcion de tales pruebas, lo que hace entonces
que este paso pueda ser visto en si mismo como un tema de estudio mas apropiado para una

futura investigacion relacionada.

Teniendo lo anterior en cuenta, tal vez la observacion mas importante a destacar en
funcion del objetivo general propuesto para la presente investigacion es que, para el caso
de la volatilidad de los precios del crudo venezolano, el modelo MSSV permite identificar
con claridad la ocurrencia de cambios estructurales o de régimen en su dindmica a lo largo
del periodo considerado. En particular, es posible entonces senalar la ocurrencia de dos lar-
gos periodos de alta volatilidad relativa, los cuales tuvieron lugar especificamente entre el

10/01/2000-07/11/2011 y el 29/09/2014-24/10/2016. En conjunto, éstos periodos agregaron
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714 semanas de un total de 863 semanas efectivamente consideradas en la muestra de datos
que fue usada, lo que termina haciendo dificil entonces negar la idea de los anos 2000 -
2016 estuvieron caracterizados mayormente por la existencia de altos niveles de volatilidad
en los precios del crudo venezolano. Notablemente, el tinico periodo de baja volatilidad que
pudo ser identificado efectivamente para los precios del crudo venezolano se encontrd entre
el 14/11/2011-22/09/2014, comprendiendo de esta manera aquel que coincide generalmente

con el fin de la crisis sub-prime y la explosién del fenémeno del fracking en los Estados Unidos.

En principio, vale notar que el bajo numero de eventos de cambio de régimen encontrados
para la volatilidad de los precios del crudo venezolano, se vincula a la propia aproximacion
metodologica utilizada para en su identificacién. En particular, la utilizacion de una refe-
rencia de 0,5 a fin de asignar los valores de la variable s;. Como consecuencia de ésta, las
probabilidades de transicion halladas entre los regimenes de alta y baja volatilidad considera-
dos terminaron siendo considerablemente pequenas. Tal como se argumenté en su momento,
esta variacion sobre la aproximacion habitualmente empleada en la literatura previa para
inferir los valores de s;, se justifica sin embargo en el deseo de lograr resultados mas signifi-

cativos desde una perspectiva macroecénomica o de largo plazo.

Por su parte, al comparar los resultados del modelo MSSV con aquellos encontrados a
partir del modelo SV estandar, se destaca que en el primero se observa una disminucion
significativa en la persistencia que exhibe la volatilidad de los precios del crudo venezolano,

as{ como un incremento igualmente notable en su varianza. Tanto la disminucion de la mag-

2

nitud de ¢ como el aumento de oy,

se encuentran estrechamente relacionados y terminan
siendo un hallazgo frecuente en la literatura. Con base en esta ultima, estos resultados su-
gieren que en el caso de los precios del crudo venezolano, tal como ocurre también con otras
series de tipo financieras, buena parte de la persistencia que exhibe su volatilidad, es en
realidad resultado de la ocurrencia de cambios estructurales en su dinamica, los cuales de

no ser tenidos en cuenta adecuadamente, pueden llevar entonces a una falsa impresion sobre

los verdaderos niveles de persistencia que presenta la volatilidad de los precios del crudo.
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Por 1ltimo, vale notar que por su construccién, el modelo MSSV ofrece una amplia fle-
xibilidad en su aplicacién. En en sentido, estudios subsecuentes podrian enfocar su atencion
en considerar un mayor nimero de regimenes para la volatilidad de los precios del crudo,
asi como incorporar también elementos adicionales en éste a fin de dar cuenta por hechos
estilizados asociados con la volatilidad de series financieras como, por ejemplo: asimetrias o
efectos de memoria larga. Igualmente, otro posible avance sobre esta investigacion consiste
en el uso del modelo MSSV a los fines de lograr valores proyectados para la volatilidad de
los precios del crudo venezolano, o bien llevar a cabo la comparacion de los resultados que
pueden ser obtenidos a partir de éste con los de otros modelos de volatilidad similares, pa-
ra ilustrar entonces con mayor claridad su verdadera eficacia a los fines de caracterizar la

dinamica de la volatilidad de los precios del crudo venezolano.
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