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Resumen

En este trabajo de grado se identifican los érdenes autorregresivos del modelo TAR (Threshold Auto-
Regressive) asumiendo los demés pardmetros estructurales conocidos tomando como referencia paquete
TAR de Zhang and Nieto (2017), adecuandolo a modelos TAR con ruido GED (distribucién generalizada
del error). Se realiza la continuacién del trabajo realizado en Castro (2016) empleando simulaciones de
Monte Carlo con el fin de garantizar los resultados tedricos realizados.
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Introducciéon

Los modelos TAR fueron propuestos por primera vez por Tong (1978) y discutido en detalle por Tong y
Lim (1980). El concepto bésico de un modelo de umbral es la linealizacién por partes a través de la intro-
duccién de la serie de tiempo basandose en una variable exégena denominada variable de umbrales. En
la literatura, se pueden encontrar extensiones del modelo TAR como el modelo autorregresivo promedio
mévil (TARMA) y la extensién para incluir algunas series temporales exdgenas (TARMAX), ver Tong
(2011). Igualmente, la discusién sobre la utilizacién de los modelos suavizados STAR cuya eleccién entre
un modelo STAR y un modelo TAR suele ser una cuestién de conveniencia, ver Tong (2015). En los mo-
delos TAR la variable de entrada es la variable de umbral y dependiendo de la localizacién de sus valores
en su espacio muestral, uno tiene diferentes tipos de respuestas de la variable de salida. Por ejemplo,
Nieto (2005) midié componentes hidrolégicos en presencia de datos faltantes, utilizé un modelo TAR para
su estimacion usando el enfoque Bayesiano para la identificacién y estimacion de pardmetros. Moreno y
Nieto (2014), buscaron evaluar el desempenio del modelo TAR en datos financieros, encontrando mejor
desempertio en los modelos GARCH . En este concepto coincide Zhang y Nieto (2015) afirmando que
los modelos GARCH tienen mejor desempeiio frente a los modelos TAR, con ruido Gausiano. En Castro
(2016) se estiman los modelos TAR con ruido GED tomando como referencia la metodologia empleada
en Zhang (2011) para estimar un modelo TAR con ruido ¢, siguiendo los pasos para la identificacién y
estimacién de modelos TAR propuestos por Nieto (2005) y Zhang y Nieto (2015).
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Este documento tiene como objetivos realizar la continuaciéon de la metodologia empleada en Castro
(2016) utilizando simulaciones de Monte Carlo en los modelos propuestos y utilizar el paquete TAR
de Zhang and Nieto (2017) del software estadistico R, editando las funciones correspondientes para la
identificacién de los 6rdenes autorregresivos para modelos TAR adaptédndolos al ruido GED. El orden del
documento es el siguiente: primero se definen algunos conceptos teéricos, en la segunda seccién se describe
el procedimiento para las estimaciones del modelo TAR y se muestran los resultados de la adaptacion
del paquete TAR a ruido GED para la estimacién de los érdenes autorregresivos, en la tercera seccion
se muestran los resultados de las simulaciones iniciadas en Castro (2016) ejecutadas via Monte Carlo y
finalmente conclusiones, referencias y anexos.

1. Definiciones tedricas

1.1. Modelos TAR

Los modelos TAR (Threshold Auto-Regressive) estdn definidos como un proceso estocdstico con un
proceso de entrada {Z;} y uno de salida {X,}, el modelo autorregresivo de umbrales con ruido GED est4
dado de la forma:

k;j
X =af + > a) X, +hDe, (1)
i=1
siZy € Rj = (rj_1,rj] paraalginj=1,---,1l,conrog=—ocoy r; =00y {e;} ~iiqa GED. Los valores

<+ <r;—1 denominan los umbrales y definen [ regimenes para el modelo. Zhang y Nieto (2015) propone
una modificacién a los modelos TAR bivariados para modelar valores positivos de las series de tiempo:

k;
mXe =af + 3 a? mX,_; + nDe (2)

i=1
Los parametros del modelo TAR estén divididos por dos grupos:

(a) los pardmetros estructurales en los que se encuentran el nimero de regimenes [, los umbrales ry
< -+- < r_1 que definen los [ regimenes del proceso {Z;} y los érdenes autorregresivos en los [
regimenes k1, - - -, k;, que son nimeros enteros no negativos.

(b) Los pardametros no estructurales que son los coeficientes autorregresivos az(-] ) con i = 0,---,k; v

j =1,---,1 las ponderaciones de la varianza h() con (j = 1,---,1) y los parametros propios de la

distribucién GED.

1.2. Distribucién GED

La distribucién generalizada del error (GED) es usada en el modelamiento estadistico, cuando los errores
no son necesariamente de distribucién normal. Nelson (1991) introdujo este tipo de distribuciones para
modelos GARCH. GED incluye la distribucién normal como caso especial, junto con otras distribuciones,
algunas con colas mas pesadas que la distribucién normal, por ejemplo, la doble exponencial, algunas
con colas delgadas como la uniforme.

La funcién de densidad de probabilidad de la GED estd dada por:
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_ vexp{—3I5"}
fol8) = gror (1)

,0>0yxelR (3)

_2T(3)

Donde A = [2 e

GED, E(z) = 0, E(z?) = 1, E(z*) < o0 para todo k >0. Cuando v = 2 GED se reduce a una distribucién
normal estdndar y cuando v = 1, esta se reduce a una distribucién doble exponencial, ver R. Vasudeva
(2013).

1
} “y T'(-) denota la funcién gamma. Es bien sabido que si z sigue una distribucién

2. Procedimiento de estimaciones del modelo TAR

Siguiendo la metodologia para la identificacién y estimacién de modelos TAR propuestos por Nieto (2005)
y Zhang y Nieto (2015), se llevaran a cabo las siguientes tres etapas:

1. La cantidad de regimenes y umbrales se identifican usando el muestreador de Gibbs basado en las
densidades condicionales.

2. La cantidad de regimenes y umbrales se fija, y los 6rdenes autorregresivos se identifican usando el
muestreador de Gibbs.

3. Condicionados a los parametros estructurales estimados, se estiman los parametros no estructurales
usando el muestreador de Gibbs.

Para encontrar las densidades condicionales se necesita la funcién de verosimilitud que se puede hallar
de la siguiente manera:

Condicionando en los pardmetros estructurales y los valores iniciales x; = (z1,---,zg)/, donde k =
méx{ki, -,k } y la variable observada del proceso de umbrales z = (z1,- - -, zr)/ se tiene que:

f($|z7ea:) = f((ljk;+1|$k7z,0z) e f(‘rT'foh e ,,’El,Z,HI)

Donde 8, contiene todos los pardmetros estructurales y no estructurales. Ahora, la funcién de densidad
de probabilidad de GED estd dada por (3), donde e; ~;;q GED, entonces para cadat = k+1, ---, T,

la variable z¢|zi—1, - -, 21,2,0, se distribuye como una variable GED multiplicando por h*) y sumando
por agj 2 + i-ztl al(-] t)act,i, que por simplificar la notacién, la denotaremos x; y de esta forma, la funcién

de densidad es:

(Gt) ke (o)
1jee—ag =322 a7 Ty
vV exr —5 - 1
f(xt|xtfla"'7:1:17'270:1:792): p{ 2| ARG | } : -
A21+1/vp(L) RGe)

donde {j:} es la realizacién del proceso de indicadores {.J;} definido como J; = j si Z; € R;, para algin
j=1,---,1. Por consiguiente se tiene que:

v T—k T ‘ T 1 e |V
sete00 = (grryg) - I e 3 {5150 @
v t t=k+1

=k+1

_ 1 (Jt) ki, (3t)
Con e; = 7775 (xt —ag" =Y a7

De esta forma, en el desarrollo bayesiano la funcién de verosimilitud se reducird a f(z|z, 0,,).
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2.1. Estimacién de los parametros no estructurales

Para la estimacién de los pardmetros no estructurales via Monte Carlo se asumen los parametros estruc-
turales conocidos y se mencionan las estimaciones de los pardmetros no estructurales descrito por Nieto
(2005), ya demostrados en Castro (2016):

2.1.1. Estimacién del parametro 6;

Sea 6, = (agj),agj),--~,agj))’, para j = 1,---,1, y 8 = (0},---,0)), la distribucién a priori para 6; es
una distribucién normal multivariante, es decir, 8; ~ N (g ;, V. ;) Utilizando esta distribucién a priori
y la funcién de verosimilitud anterior, hallamos la distribucién condicional de 6; para cada j =1,---,I,
dados los demds parametros no estructurales 60;,i # j, h,0, y v esta dada por:

p(aj‘0i7i§éj,h7$,z’v)o(exp Z — : (5)
{t:ge=3}

1
exp {—2(9j —60,;) Vo,; (6: — 90,3‘)}

2.1.2. Estimacién del pardmetro h(?)

Sean los prametros A1) ... A la distribucién a priori para (h0))? es una distribucién Inverse —
Gamma(a, 3), entonces, para cada j = 1,---,1, la distribucién condicional a posteriori para (h())?
dados los parametros estructurales 8;,7 = 1,---,1, h, y 8, estd dada por:

p((h(j))z‘eh e ,0[7:1372,’1)) X

() ki () Y
) — Ty —ag’ =Yl a; xtﬂ‘)
() —2a—2—n; B 1 (
(h) 20721 e + 3 {3 = (6)

h(3))2
() {t:je=4}

Donde nj = #{t: j. = j}.

2.1.3. Estimacion del parametro v

Para la distribucién condicional a posteriori del parametro v, utilizamos para la a priori una distribucion
Gamma (o', '), cuya forma esta dada por:

p(’Ulela o '70lah7$az) O(p(.’l?|0,Z,h,’U)p(’U)

=k T jt ki, jt v
O o expd —— 4 Z R ag — 5% aay ) . o(T—k)+a’~1
A21+1/vT (L) B Rl 2 V)

(7)
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2.2. Estimacién de 6rdenes autorregresivos

En la identificacion de los pardmetros no estructurales del modelo TAR desarrollada en la seccién 2.1.
para modelos TAR con ruido GED, no se menciona la identificacién de los pardmetros estructurales y es
que en la literatura estos parametros se asumen conocidos, sin embargo, en el contexto de la estimacion
de los parametros estructurales que son el nimero de regimenes y los érdenes autorregresivos en cada
régimen, Nieto (2005) propone usar MCMC (Markov Chain Monte Carlo) y enfoques bayesianos para la
estimacién. En este numeral se procede a estimar los érdenes autorregresivos siguiendo la metodologia
de Nieto (2005) donde el nimero de regimenes y los umbrales se asumen conocidos, mediante el paquete
TAR de Zhang and Nieto (2017) teniendo en cuenta las condicionales desarrolladas en Castro (2016).

2.2.1. Descripcién teérica:

De acuerdo a P. Carlin y Chib (1995) y Nieto (2005), kma. denota el érden autorregresivo méximo
comtn en los [ regimenes, y que M es una variable aleatoria discreta que indexa los (k4. + 1)! posibles
modelos, para cada posible modelo M = m, se define el vector de pardmetros ©,, = (8},---,6;, h’)" con
m =1, (knaz + 1)!. P. Carlin y Chib (1995) encontré que:

p (y ‘ O, M = m)p(M = m)
S Py 0, M =m/)p(M =m’)

p(M =m|®,y) = (8)

(Y| Om, M =m)p(@p, [ M =m) siM=m

(@ | M =m) siM#m ©

p(@m | em’¢m7 M7 y) X {
donde © = (04, - - ,®2kmdz+1),)’, y contiene ambos procesos {z:} y {z:}, y la funcién p(©,,|M = m)
puede tomar como la distribucién previa de ©,,.

En el contexto de identificar los érdenes autorregresivos, el indicador M del modelo, estd determinado
por estos érdenes autorregresivos, y la densidad (8) es equivalente a:

p(x|0©,k,, Z)p(kij)
Vo p(x|©,K, 1, 2)p(k))

p(k:j|®, ki’#ﬁl,x,z) = (10)

con j=1,---,1, donde k = (k1,---,k;)" y k' se obtienen reemplazando el componente k; del vector k
por k:; p(k;) denota la distribucién a priori del érden autorregresivo en el régimen j, que podria ser una
distribucién de Poisson truncada o una distribucién uniforme discreta en los enteros 0,1, - -, kpgz-

Empleando el paquete TAR

El paquete TAR de Zhang and Nieto (2017) contiene funciones para la estimacién de modelos TAR con
ruido distribuido Gaussiano para los modelos (1) y (2). Para la ejecucién de este ejercicio se emplea el
modelo (1). En este documento se utilizan dos funciones para la estimacién de los érdenes autorregresivos
del modelo TAR con ruido GED que son: (a) simu.tar.norm y (b) ARorder.norm.

La primera funcién que se utiliza es simu.tar.norm que se emplea para simular series de modelos TAR
con {e;} ~ GWN(0,1), {Z} ~ AR(1) con ¢ = 0.5. El primer cambio llevado a cabo es el error Gausiano
por GED cambiando {e;} dentro de la funcién del paquete para generar valores distribuidos GED en el
software estadistico R mediante el comando rged, los parametros de la funciéon son media 0, desviacién
1 y el pardmetro v = 3, manteniendo los valores de los pardmetros {Z;} ~ AR(1) y ¢ = 0.5 iguales.

La segunda funcién es ARorder.norm que consiste en estimar los érdenes autorregresivos condicionados
por el numero de regimenes y umbrales. La funcién original se utiliza con cuatro argumentos: la serie
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de umbral {Z;}, la serie de interés {X;}, el ntimero de regimenes y los umbrales. Sin embargo, la
programacion de la funcién cambia debido al parametro de forma v de la GED tomada como parametro
adicional, que en efecto, la funcién del paquete no contiene, ya que es bajo distribuciéon Gaussiana, por
ejemplo, si se realiza el ejercicio con la distribucién t habria que encontrar la distribucién condicional a
posteriori del grado de libertad del proceso de ruido n e incluirla en el paquete como pardmetro adicional.

La funcién de verosimilitud es una de las principales herramientas del modelo TAR y bajo la metodo-
logia propuesta por Nieto (2005), cambia la expresién de la verosimilitud a la forma (4) dependiendo
directamente de la distribucién de los errores GED y por lo tanto las expresiones de las distribuciones
condicionales a posteriori de los parametros no estructurales cambian a las expresiones del numeral 2.1
(ver demostraciones en Castro (2016)), con el fin de implementar el muestreador de Gibbs. El muestrea-
dor de Gibbs funciona condicionado al nimero de regimenes [ definidos previamente y tomando valores
iniciales para los coeficientes, las varianzas y el parametro de forma de la GED, se incluyen las condi-
cionales de los pardmetros coincidiendo con el modelo TAR con error GED. Finalmente utilizando las
densidades en las ecuaciones (8) y (9), se recurre al muestreador de Gibbs para obtener las estimaciones
de las probabilidades de todos los valores posibles para los 6rdenes autorregresivos, y se elige el orden
con la probabilidad estimada més alta de acuerdo a metodologia ejecutada en Zhang and Nieto (2017).

A continuacién se ilustra un ejemplo del uso del paquete TAR:

14 0.6X; 1 — 0.5X; o + 1.5¢; si Zy < —0.6
X =4054+02X; 1 +05X; 2+01X; 35+2¢ si0.6>2 >—0.6 (11)
—0.5 — 0.3Xt71 + 0.1Xt72 + 2€t si Zt >0.6

con {e;} ~ GED, v = 3, {Z;} ~ AR(1) y ¢ = 0.5. Se puede identificar los érdenes autorregresivos
estimados en todos los regimenes, asi como las probabilidades posteriores para todos los valores posibles
en cada régimen. Teniendo en cuenta que los valores predeterminados de los valores minimo y maximo
para los érdenes autorregresivos son 0 y 3 y el nimero de simulaciones es de 1000, se generan asi los
siguientes resultados:

= Resultados para v = 3, para una serie de longitud 500:

The identified AR order in the 1st regime is: 2
The identified AR order in the 2nd regime is: 3
The identified AR order in the 3rd regime is: 2

A posteriori probability of the autoregressive orders are:

0 1 2 3
Regimel 0.000000 0.000000 0.599526 0.400473
Regime2 0.000036 0.075732 0.125076 0.799526
Regime3 0.000000 0.000000 0.568057 0.431942

Las probabilidades a posteriori indican que el modelo es de érden 2,3,2 es decir, en el régimen 1 la
probabilidad mayor es 0.59 que corresponde al 6rden 2, para el régimen 2 la mayor probabilidad es 0.799
que corresponde al érden 3 y para el régimen 3 la mayor probabilidad es 0.568 que corresponde al 6rden
2.

3. Simulaciones con Monte Carlo

La simulacién de Monte Carlo es una metodologia que permite ejecutar desarrollos tedéricos de gran
dificultad, una de sus caracteristicas es que se pueden ejecutar modelos bivariados lineales o no lineales,
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resolviendo la dificultad de comparar modelos de diferente dimensionalidad e independientes entre si; por
ejemplo: en Nieto (2005) el andlisis del modelo TAR se lleva a cabo por medio de Markov Chain Monte
Carlo (MCMC) y enfoques bayesianos debido a que la estructura de las condicionales requiere métodos
numéricos para su estimacién, en Nieto, Zhang, y Li (2013) utilizan RIMCMC (Reversible Jump Markov
Chain) para estimar modelos TAR considerando tres tipos de transiciones en la cadena subyacente de
Markov (que estéd disenada de tal manera que puede saltar entre modelos con espacios de pardmetros de
diferentes dimensiones) en el cambio de nimero de regimenes [, en el cambio de algtin orden autoregresivo
kj y en el cambio del vector de parametro no estructural total 6;.

En las estimaciones llevadas a cabo en Castro (2016) se dejé abierta la posibilidad de aplicar la me-
todologia de Monte Carlo, ya que debido a las limitaciones de tiempo las simulaciones se restringieron
para una serie simulada, [ = 2, 100 iteraciones, para una serie de tamano T = 300, con {Z;} ~ AR(1),
aplicando el método de la grilla. En esta seccién, se realiza la comprobacion de la eficiencia del método
de estimacion con el fin de garantizar los desarrollos tedricos aplicando la metodologia de Monte Carlo,
aumentando la cantidad de series y el nimero de simulaciones teniendo en cuenta los mismos parametros
apriori aplicados en Castro (2016). Para la comprobacién se llevaron a cabo en 16 diferentes modelos
variando el tamano de las series entre 7' = 300 y T' = 1000, con el parametro v variando entre 1 y 3 y con
1.000 simulaciones de Monte Carlo para cada uno de los modelos, con un total de 45 modelos simulados
(ver anexo).

Para muestrear las condicionales se recurren a métodos de simulacién, en este trabajo se aplica el método
de la grilla. A continuacién se presenta la variacién porcentual entendido como la diferencia entre el
pardmetro estimado (resultado de las simulaciones) y el parametro real del modelo, el resultado se divide
entre el pardmetro real del modelo con el fin de obtener un estadistico que sirva de comparacién entre
los diferentes resultados. Se realizaron 32 modelos en Castro (2016) y en este documento se muestran los
resultados de los 45 modelos aplicando Monte Carlo que se nombran como ejercicio 2. Estos modelos son
los mismos, sin embargo, la cantidad de simulaciones aplicando Monte Carlo aumentan debido a que se
realiza con series de tamano 1" = 300 y 7' = 1000, a continuacién los resultados:

» Variacién porcentual promedio general de los pardmetros de los modelos de Castro (2016) y del
ejercicio 2:

Castro (2016) Ej. 2
V.P. -1.925% 1.542%

= Variacién porcentual promedio para los modelos del ejercicio 2 con T = 300 y T" = 1000:

T 300 1000
V.P. -5.603% 13.147%

= Variacién porcentual promedio para los pardametros 6, h y v:

e Castro (2016):

Param 0 h v
V.P. -7.239% 6.815% 7.168%

e Ejercicio 2:

Param 0 h v
V.P. -5.662% 17.102% 4.687%
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= Variacién porcentual promedio para v:

e Castro (2016):

v 1 3
VP 20341% -7.76%

e Ejercicio 2:

A\ 1 3
V.P. 3995% -0.558%

= Variacién porcentual promedio para los érdenes de los coeficientes autorregresivos del ejercicio 2:

Orden 0 1 2 3
V.P. 0.1911% 0.1077% 1.8061% 2.0120%

Las estimaciones realizadas con respecto al parametro real no tienen mayor variacion porcentual promedio
segun el tamano de la serie, en cambio presentan mayor variacién porcentual promedio los ponderadores
de varianza h; segin el pardmetro v de la GED las variaciones porcentual promedio son mayores cuando
es igual a 1 que cuando es igual a 3, asi mismo, la variacién porcentual promedio de los érdenes de los
coeficientes autorregresivos aumenta a medida que aumenta el érden de los coeficientes.

1.05-
1.00- T 2016

— 2019

— Péarametro Verdadero
0.95-

Mod.01.017
Mod.01.037
Mod.02.017
Mod.02.037
Mod.03.017
Mod.03.037
Mod.04.017
Mod.04.037
Mod.05.017
Mod.05.037
Mod.06.017
Mod.06.03 7
Mod.07.017
Mod.07.037
Mod.08.017
Mod.09.017
Mod.09.037
Mod.10.017
Mod.10.037
Mod.11.017
Mod.11.037
Mod.12.017
Mod.12.037

Figura 1: Comparacién entre resultados de 6 Castro 2016/2019 y pardmetro verdadero

En la figura 1 se comparan los resultados de 23 modelo donde el pardmetro verdadero de 6 es 1, el
resultado en Castro (2016) evidencia estimaciones mds alejadas al pardmetro verdadero, comparado al
ejercicio con Monte Carlo cuyos resultados mejoran considerablemente.

A continuacién dos ejemplos simulados con sus respectivos intervalos de credibilidad:

3.1. Ejemplo simulado 1

El ejemplo 1 es una serie de tiempo {X;} de longitud 1000 y el modelo tiene la siguiente forma,
(A.24.Modelo 8.3.1000 del anexo):
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SthSO

si Zt >0

1-04X, 1+
7] =05 - 0.6X_1 + 0.3X, 0 + 2e;

con e; ~iijqg GED conv =3y {Z;} ~ AR(1). La serie simulada se muestra en la figura 2.

T
0 200 400 600 800 1000

Time

T
0 200 400 600 800 1000

Time

Figura 2: Serie simulada {X,;} y {Z:} para modelo 1.

Tabla 1: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
cuando v = 3 y T = 1000.

Coeficientes Autorregresivos

Ponderaciones h

v

0 ) ) 0.998 1.996 3.0
(0.945, 1.051) | (1.889, 2.101) (2.625, 3.535)
. 1 -0.399
Régimen 1| 015 1.080) | (-0.443, -0.355) N/A
-0.499 -0.599 0.296

Régimen 2

(-0.658, -0.329)

(-0.684, -0.516)

(0.204, 0.384)

Ya que los pardmetros estructurales se asumen conocidos, se calcula la mitad de la cadena de 100
iteraciones del muestreador de Gibbs. Las estimaciones de los pardametros no estructurales arrojan buenos
resultados bajo intervalos de credibilidad del 95 %, ya que las estimaciones puntuales se encuentran en el
intervalo. La estimacién del parametro del error GED es v = 3.05, cuyo valor se encuentra en el intervalo
de credibilidad del 95 % de ( 2.62, 3.53).

En la seccién 2.2.1. se aplica el paquete TAR con error distribuido GED, en esta seccién se evalia la
metodologia aplicandola a la ecuacién (12):

The identified AR order in the 1st regime is: 1
The identified AR order in the 2nd regime is: 2

A posteriori probability of the autoregressive orders are:
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0 1 2
Regimel 0.000000 0.6958118972 0.3041881
Regime2 0.000000 0.0008819664 0.9991180

Las probabilidades a posteriori indican que el modelo es de 6rden 1,2 es decir, en el régimen 1 la
probabilidad mayor es 0.69 que corresponde al 6rden 1, para el régimen 2 la mayor probabilidad es 0.99
que corresponde al érden 2.

3.2. Ejemplo simulado 2

Se simulé una serie de tiempo {X;} de longitud 300 siguiendo el modelo (A.45.Modelo15.1.300 del anexo):

5, _ {1 —0.6X; 1+ 03X, 2+ 04X, 3 +e¢; siZ <0 13

] —0.5—0.6X;_1 + 0.3X:_o + 2¢; si Zp >0

con e; ~;ig GED, v =1y {Z;} ~ AR(1). La serie simulada se muestra en la figura 3.

o 50 100 150 200 250 300

Time

o 50 100 150 200 250 300

Time

Figura 3: Serie simulada {X;} y {Z;:} para modelo 2.

Tabla 2: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
cuando v =1y N = 300.

Coeficientes regresivos Ponderaciones h v
0 1 9 3 2.857 2.329 0.671
(0.996, 2.97) | (1.744, 2.746) (0.516, 1.172)
Régimen 1 0.693 -0.186 0.153 0.116
(-0.158, 1.502) | (-0.609, 0.003) | (-0.002, 0.477) | (-0.037, 0.436)
- -0.489 -0.602 0.29
Régimen 2\ 764 _0.921) | (:0.763, -0.475) | (0.164, 0.412) N/A

Las estimaciones de los parametros no estructurales arrojan buenos resultados bajo intervalos de cre-
dibilidad del 95% ya que las estimaciones puntuales se encuentran en el intervalo. La estimacién del
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parametro del error GED es v = 0.671, cuyo valor se encuentra en el intervalo de credibilidad del 95 %
de (0.52,1.72). Aplicando el paquete TAR con error distribuido GED:

The identified AR order in the 1st regime is: 3
The identified AR order in the 2nd regime is: 2

A posteriori probability of the autoregressive orders are:

0 1 2 3
Regimel 0.000000 0.000000 0.000000 1.0000000
Regime2 0.000000 0.000016 0.813958 0.1860244

Las probabilidades a posteriori indican que el modelo es de érden 3, 2, es decir, en el régimen 1 la
probabilidad mayor es 1 que corresponde al 6rden 1, para el régimen 2 la mayor probabilidad es 0.813
que corresponde al érden 2.

4. Conclusiones

= Se aplico el paquete TAR para la estimacion de los 6rdenes autorregresivos adecuando las funciones
ARorder.norm y simu.tar.norm para ruido GED. Se aplica la metodologia en ejercicios de la
investigacién iniciada en Castro (2016) generando buenos resultados en las estimaciones.

» En este trabajo se comprobé que la metodologia empleada en Castro (2016) estimando 45 modelos
de tamafio 300 y 1000 via Monte Carlo presenta una (de 45) estimacién alejada del valor real y
por fuera de los intervalos de credibilidad para series con 6rden autorregresivo 3. Se presentaron
variaciones porcentuales promedio mayores para los ponderadores de varianza, sin embargo, el
método de estimacion empleado a nivel general da indicio de eficiencia en el método de estimacion.
Estas ejecuciones demandaron bastante tiempo debido a la exigencia computacional y a nivel tedrico
este documento se basa en los ejercicios realizados en Castro (2016).

» En conclusidn el trabajo realizado en Castro (2016) y este trabajo tienen buenos resultados que
dan indicio de que la metodologia funciona y es aplicable.

= Para futuros trabajos se pretende adecuar todas las funciones para ruido GED del paquete TAR y
la introduccién de la modificacién del modelo TAR para modelar valores positivos de las series de
tiempo, ver ecuacion (2) para ruido distribuido GED. Se aplicé el método de la grilla, sin embargo,
los métodos como Metropolis Hasting, Aceptacion y Rechazo también podrian ser utilizados.

Este trabajo se realiza en el desarrollo de la autora bajo la direccién de la profesora Hanwen Zhang
PH.D. para optar por el titulo de maestria en estadistica aplicada de la Universidad Santo Tomas.
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A. Anexo: Modelos ejecutados via simulacién.

A.1. Modelol1.1.300

Tabla 3: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 1, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 ((,).2'1%7,81%)11) (1.1(;352)92(27) ((,)éigfgl%)z1 )
Régimen 1 ((’1.;80'19 '(11.)'12) NA
Régimen 2 (-_((1).'7540.2-(()_.3?)1) NA
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Tabla 4: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 1, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 ((J.gii%ll%)sm (1235?2(.21)7) (2?;703443(?%7)
Régimen 1 ((J‘xligfo 1(.1 1) 62) NA
Régimen 2 (-(_](.)%3?;? ((Jofga) NA

A.3. Modelo1.3.1000

Tabla 5: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 1, cuando v =3 y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (0.(’)(.)59125.3 ﬁ()'):):;) (1 éi)glg,g-zﬁ)o:a) (2.2'1013.33%})1)
Régimen 1 (().8.]?19.9121))78) NA
Régimen 2 (-E?('???;l.-(()_fi;l )| NA

A.4. Modelo2.1.300

Tabla 6: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 2, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 ((J.gf’igﬁ)zs) (1.(1;('?52,723%0) (().81(52.71(.1:;31)
Régimen 1 (0.;5010.31%8) (t)?ég(.s (()%5(35)
Régimen 2 ((?75?3(()3?;) NA
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A.5. Modelo2.1.1000

Tabla 7: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 2, cuando v =1y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (().8&?2?3121))83) (}273(12(1) (U.il)ig)? '(11.)15)
Régimen 1 (0.8:22)9.91%)09) ((,)Qig? (3052) )
Régmen | 0P () | NA

A.6. Modelo2.3.300

Tabla 8: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 2, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (().8(%931%)9:&) (1;%?57.72?66) (23(??9>(1>)\(>>
Régimen 1 (02?3? 1 18) (o(.)ﬁ?? (gom))
Régimen 2 (()0\329(0015;% ) A

A.7. Modelo3.1.300

Tabla 9: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 3, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (().2:2917.21.(?26) ( 1.:1)!'?02_92?75) ((’).1585?_5322)
Regimen 1 (()28911 bt 5) NA
Régimen 2 (()OriM(oOz;o) (-[Pégg?-({)%??)

A.8. Modelo3.3.300

Tabla 10: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 3, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (('?.;)9.912 (5;)0) (1 ;@)917.72?77) (2.?@?4%43515;4)
Régimen 1 ((,).;507931.(1)41& ) NA
Régimen 2 (4_)2@32.9 7((_)?120) (,(}F’g??? (0057; 1)
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A.9. Modelo4.1.300

Tabla 11: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 4, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
0.978 (1) 1.917 (2) 1.066 (1)
Orden 0 Orden 1 (0.836, 1.152) | (1.617, 2.25) (0.869, 1.323)
- 1.001 (1) 0.497 (0.5)
Régimen 1\ 05771 132) | (0.438, 0.55)
Régimen 2 -0.499 (-0.5) -0.7 (-0.7)

(-0.747, -0.229) | (-0.804, -0.595)

A.10. Modelo4.1.1000

Tabla 12: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 4, cuando v =1y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (0%???8;2) (}2812(12%) (().sl)i,&l.iﬂ.s)
Régimen 1 (0.8.;?19_91 F(l))ﬁo) ((?tfl(ig.g()(g:?z)
Régimen 2 | 0 00 | (o, 000

A.11. Modelo4.3.300

Tabla 13: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 4, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (().8&?4111);6) ( 1.;357,62?(;3) (2?;(8)53,(3)0))
Régimen 1 ((,).253381?69) (()(.)é?z.s (%5(?6)
Régimen 2 (439%3%.6 (00152%) ( 4_)98?38 (()0)7()) 1)

A.12. Modelo4.3.1000

Tabla 14: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 4, cuando v =3 y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 (().f?g??ﬁ%un (1.?@23191%2)1) (242'794%73?44)
Régimen 1 ((’).8&'3;991 ((1J)<\<\ ) ((')(.)ﬁ?? (gojl)
Régimen 2 1 —()._((i)(.ig (:(()J ;18) (-(_)(.)%2? (()Oo?;())
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A.13. Modelo5.1.300

Tabla 15: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 5, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 <;(>.2'?1?21ﬁ)1m; (1.(}(')29(?2(‘22)07) <;(>.(1\;-70(;9.4'(11.;);1)‘>
Régimen 11 ();.3()(31(11'15) (kugf ? 75)0?())\) (()23?3(<?;)_>; )
Régimen 2 (7()}?1.(?(:[:'IE.)')244) NA NA

A.14. Modelo5.3.300

Tabla 16: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 5, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 ( ()Al)t'g?llﬁ)uz) (1.71(;?).71(‘21)37) (24:?1;01??;(.?91)
Régimen 1 [().o(‘):f())?ﬁ(.lf(js; (11.01.(‘)13.2 ffiu (7(_)(.]:31?;.7(:3'.;31)
Régimen 2 (7(;.()7';1:?623350 ) NA NA

A.15. Modelo6.1.300

Tabla 17: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 6, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 (()_2;?37_31 %3) (1.(}0?;.14;.2;34&) <;().:(}2?%(_1:;32)
Régimen 1 <’(>.86g?91(.11>15) NA NA
Régimen 2 (;(}?%935.;(:832) <;u._$:.;67(.7(j'(?.>47) (‘().Ol'(?? .4 f)oj),l )

A.16. Modelo6.1.1000

Tabla 18: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 6, cuando v =1y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
0.991 (1) 1.98(2) 1.020(1)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 (0.91, 1.079) | (1.798, 2.168) (0.908, 1.15)
Régimen 1 0-998) NA NA

(0.935, 1.066)
-0.498(-0.5) -0.599(-0.6) 0.298(0.3)
(-0.638, -0.361) | (-0.66, -0.534) | (0.237, 0.362)

Régimen 2
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Tabla 19: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 6, cuando v =3 y N = 300

A.18. Modelo7.1.300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 ((J.&?S%Tﬁs:;) (|.71s}97_72~32(,?|)<;7) ( 2_:?(}2%?;.?93)
Régimen 1 | “(lf(?5f>l)) NA NA
Régimen 2 (f(;.?'s?r?%(»if:)u) ('fu_.(;‘f(?.gf([;),&) m.QL:?f .6 f?j)u)

Tabla 20: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 7, cuando v =1y N = 300

A.19. Modelo7.1.1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (;(1.3';2.7 1(1 1)(32) [l.(?‘_;g?i(.?;(iﬁ) ) (;(;.(1;;2)7.5i1.3;7>
Régimen 1 ((l_:ﬁf’ll(_‘lgf) ,) NA NA NA
ez | 0 | UG [ | v

Tabla 21: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 7, cuando v =1 y N = 1000

A.20. Modelo7.3.300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (().g{??% f(l)?\‘,'] (1 .Tlﬁ.Ji??Z(.zl)Tl ) (().511.|012.5(|1.>| 5)
Régimen 1 <'Il.!l:’,.}>.(ll).()371 NA NA NA
Régimen 2 (-u_.?i.:i?.5-(|_;).§)|u,> m.o 1':151?.7 1(?7(),1 )| 1)0373 100((;];)2\) (().(();'33? 1()077<>>2)

Tabla 22: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 7, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
X . 1.007 (1) 2.066(2) 2.886(3)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (0.9, 1.279) | (1.801, 2.969) (0.778, 3.564)
Régimen 1 0.9 NA NA NA
(0.835, 1.168)
L. -0.475(-0.5) 0.482(0.5) -0.294(-0.3) 0.666(0.7)
Régimen 2.\ ) 516 0.001) | (0.292, 0.631) | (-0.457, -0.026) | (0.305, 0.84)
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A.21. Modelo7.3.1000

Tabla 23: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 7, cuando v =3 y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
] 0.998 (1) 1.998(2) 3.042(3)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (0.945, 1.05) | (1.894, 2.108) (2.606, 3.538)
Régimen 1 o NA NA NA

(0.918, 1.083)
-0.496(-0.5) 0.497(0.5) -0.302(-0.3) 0.694(0.7)
(-0.658, -0.323) | (0.42, 0.571) | (-0.388, -0.214) | (0.609, 0.771)

Régimen 2

A.22. Modelo8.1.300

Tabla 24: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 8, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 <j|).2<%6_61f11)2:;> (1.&52_2{13(3:;1 ) <j(l.:é?,811(.1:;) 17)
Régimen 1 u),sl,;(:)a(,ml(.ll)zm (;1).;%(73?:);:1:1) NA NA
Régimen 2 \(;2;199(1;)_?%1 ) 11)()7?04((?;))()» (0. ?ﬁ)?(ﬁii)z | NA

A.23. Modelo8.1.1000

Tabla 25: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 8, cuando v =1y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden2 | Orden 3 (l).?)(?(?sl 21))55) (1 .711,4)2?82(‘21)03,) ((J,jl.(;?gl(.ll)JrZ)
Régimen 1 ((;.4)::;(1;.(;(;1) (—l_)(.)ﬁ??(:(oli)(;) NA NA
Régimen 2 [-u_.?{:?*? 8(1?«)) 1) 1-1).;;2'26,(:00?)323) (l).(')_’?g.ﬁ f?:()>\> NA

A.24. Modelo8.3.1000

Tabla 26: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 8, cuando v =3 y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden2 | Orden 3 ( 1).8'3?81f11>)31> (;1.;3?%(,21)1;1) (2.(370.5;(:..)3:;3 )
Régimen 1 (u.@u.}),(limwl) 41)0113?92??)”» NA NA
Régimen 2 (-1)_.?;..‘?‘\3.9-((_;].':\:?3!)') ( ()(())\5 ?92;)(7)1 6) (()9)(2)?_6 <<1021 1) NA
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A.25. Modelo9.1.300

Tabla 27: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 9, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 [;u,iff.i%)(u) ( 1.2395%2(.2;))7) (0. ?%i?ﬁ(.lzzls)
Régimen 1 ((),iﬁ(:)’,(.nl(.lfso) («()?ii??%?l) NA NA
Régimen 2 xuexl?‘((?u)m ) (4)%??2?&1) (()0,(\]34((100317) <’4)(.)t')121:1;.5(3:?74)

A.26. Modelo9.3.300

Tabla 28: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 9, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 r’(i;ﬁzo(;?, <11)()) (1.?)}?16.22)7,1 (0. 1101179;(? 18)
Régimen 1 (().71(')?)(.)91(,1:,;10) (k(l(,):i;%;gl'{.)(&??z;) NA NA
Régimen 2 u;orllﬁgiﬂf?)) \'71)2.11112?((?:2)(;1,) \1)012?8(00()3 im (4;(.)(')(2)?.5(1?:?&:;)

A.27. Modelo9.3.1000

Tabla 29: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 9, cuando v =3 y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 ((1,5;,3?71 f;)r.i) r’2412;'(?z7.6;2,!))7,> ( (1,:? ii?lzs(.?isl )
Régimen 1 (u.:(.g(.)i(g(us) (0. 1?5?%?77) NA NA
Régimen 2 | (6o t10s) | (0, 0.500) | (0445, 0004) | (0. 0.5

A.28. Modelo10.1.300

Tabla 30: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 10, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (jt).i?)l;%glf(l;?u <;1.&ig(4)i(,21)0m ((;.:!ﬁ”ﬁ(.l(?n)
Régimen 1 (1;.29_;91(.551(.11):’_(3) m?ﬁ? ,4 ((>U>)\u ((.%72(?5(532 | NA
Régimen 2 (1)2%?6((?21 31 ( u.(.)s‘(?f? (()0773) 1) NA NA
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A.29. Modelo10.1.1000

Tabla 31: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 10, cuando v =1y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (l).fl)'lolqglfll)us)) (1..‘1\:?;71;21)32) H),f}l'(i))?ﬁl(.ll)ﬂi')
Régimen 1 m.f):,:;(lf .068) (().4?)'(?(?')24:;) pt).:ﬂi(’jﬁ?z5s>,‘> NA
Régimen 2 \f(l_.({)a.:?? .87(173':?)30) 1’().?;? ?471()0.'77.)31) NA NA

A.30. Modelo10.3.300

Tabla 32: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 10, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (;'1).14;?.2%.8:12) (j1.71$?3.7(?’_>(,21)77) (234.0341(?;(?57)
Régimen 1 ((1.2_;?1?91(.1|)ns> (’(1_(:)#4)1(?.7((?:%1) [()0)3?9(1?;())‘) NA
Régimen 2 ((1(1;136(1511)2;)) ((1,(,)3.ng11()0.;:1)>(;) NA NA

A.31. Modelo10.3.1000

Tabla 33: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 10, cuando v =3y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (;1).11).4(3?2121 )?34‘) (1.:ég?i(.2(;f)7w (’2%‘_?14,2:(;)31 )
Régimen 1 ((1,}).10:?1&1.?19) m.o ii?,g ((:]?)m (-11.:_;01‘?,(_-0('):.5-)35:;) NA
Régimen 2 [;(u_.(();.:’lf?.gf([?':?:);(s) ((i?;gg.?n()o.;();:;) NA NA

A.32. Modelo11.1.300

Tabla 34: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 11, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (().S.I?)B.GI (1|)_>)) ( |.(}§?1.2§_>(.22)<;2> (:().53;2.861(.1:;)79)
Régimen 1 r(;&;i?gl(.ll)4r) ) (’(1,04':?3 .61()0.'.i3 .)35) (—(l,:_;)';.(?(’j‘l%’)_’Jij NA
Régimen 2 | <1(;??6((?2)13> (-(1?('315)2?(-_3'.61)&) m0172?2((>01311> NA
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Tabla 35: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 11, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Onteno | Owent | Owenz | Odens || (&0 G | (1o b | | et das)
Régimen 1 (((J,_\tli?ml(.lx)rlj tl;l(f)ﬁ(o :? 3) (()0}5:)1((?;))2) NA
Régimen 2 m?(?f?(l?f)\m (()(?'?36(1?463)) ) (().01?3? 1(1043;(7; NA

A.34. Modelo11.1.1000

Tabla 36: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 11, cuando v =1y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (().2%3?11 F(lv)‘\‘:’,) ( 1.31'12.71(21) 16) (j().s}i??gl(.ll),31)
Régimen 1 ('u.su(l).(li.ur:;) [’(1.()4'(21?491(;)4'.?:)%4) r;u.:_;(:):'r?(ﬁf')z(sf)) NA
Régimen 2 ((10()55015104(,)\> (;u_.(();'r? ?.87(;10_'212) ((),()2':?3.9 ((;]:)m NA

A.35. Modelo11.3.1000

Tabla 37: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 11, cuando v =3y N = 1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (“8,19 19.61711310) ( 11\?)?)7(?1) <’2.<?_;(i_5£.(f’33<;;)
Régimen 1| ) o, 1)(11 091) 044(? b :1:1) (71).:_;(1':?.(72')3:)23(;,) NA
Régimen 2 41.(_5?‘.'(?.(:01')%:);:;,\?) ('ft).;;?;f.(-j')(.),)s:m ( ().Qz':??é (()0?()> ) NA

A.36. Modelo12.1.300

Tabla 38: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 12, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
] ] 0.971 (1) 1.917(2 1.093(1
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (0.817, 1.13) | (1.161, _._UA (0.887. 1. i)l
- 0.999(1) 0. 499(( -0.298(-0.3)
Régimen 1 | g6 131y | (0.433, 0. m (-0.353, -0.238) NA
Réeimen 2 -0.493(-0.5) —0 596( 0.6 0.292(0.3) 0.393
g -0.747, -0.213) -0. 4:4} (0.177, 0.404) (0.271, 0
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Deysi Yurany Castro Toloza. & Hanwen Zhang PH.D.

Tabla 39: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 12, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Ouden0 | Owdenl | Owen2 | Onend || 40" o0 | (1w aimy | | i a0
Régimen 1 (n).(\'lz';?(.nl(.ll)mﬂ [1).01‘?(?.9 f?}??—;;) (;-t)j;?f:,))(-no)'.:?:zl ) NA
Régimen 2 (|>(?“‘??1<|?1)| 1) (t>(;§)_§)7(1?(13)17) ((J.E)'li?((()lisl):%(i) m.(-)_;isg.g ((;)3\ )

A.38. Modelo12.1.1000

Tabla 40: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 12, cuando v =1y N = 1000

A.39. Modelo13.1.300

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 ((ug;?gi.((:;z) ule?Ilf)Z)m <’u.s}(.»2.251(.11)3\x)
Régimen 1 u),n:i:ls,( li,ur:su m,ol'rz;l ?,9 (()(])>;()J mo,i?g(t;)_j:m NA
Régimen 2 u)?)_??ht?i)w (-t)_.?i'r?‘?.g-(n_)o 'g)m [1&%?%5?%?:3) <;l).(:J;. |3?.8 1(10?)1))

Tabla 41: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 13, cuando v =1y N = 300

A.40. Modelo13.1.1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
) 2.682 (1) 2.185(2) 0.775(1)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (0.92, 2.97) | (1.743, 2.686) (0.519, 1.398)
- -0.086(-0.5) 0.298(0.5) -0.072(-0.3) 0.405(0.7)
Régimen 1\ 555 °0.009) | (0.01, 0.615) | (:0.352, 0.062) | (0.014, 0.79)
Régimen 2 | | _(1'?93(-0}5)_ NA NA NA
(-0.778, -0.243)

Tabla 42: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 13, cuando v =1y N = 1000

Facultad de Estadistica

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
) ) 2.941 (1) 2.379(2) 0.674(1)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (2.97,2.97) | (1.994, 2.743) | | (0.554, 0.976)
Réoi 1 -0.01(-0.5) 0.266(0.5) -0.023(-0.3) 0.371(0.7)
CEIME S (0,052, 0.001) | (0.018, 0.581) | (-0.266, 0.032) | (0.03, 0.772)
L. -0.496(-0.5)
Régimen 2 (-0.64. -0.348) NA NA NA
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Tabla 43: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 13, cuando v =3 y N = 300

A.42. Modelo13.3.1000

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (()2021)23(1())*; {1\2)%053(2\)3 1) [(1.313?;(.5(:);(.31)1(3)
Régimen 1 u?()l 14 11,(-(?.‘15)1) m.(())'?(%? ((?()37) u?),lnl\?((()](?ﬂ ( ().((]i'ﬁf.«:f;u
e B N S

Tabla 44: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 13, cuando v =3y N = 300

Coeficientes Autoregresivos

Ponderaciones h

A.43. Modelo14.1.300

A%
] ] ) . 2.838 (1) 2.651(2) 0.972(3)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (1.079, 2.97) | (1.964, 2.906) (0.598, 3.173)
L. -0.056(-0.5) 0.331(0.5) -0.058(-0.3) 0.443(0.7)
Régimen 1| ) 513.0.001) | (0.035, 0.587) | (-0.328, 0.045) | (0.105, 0.758)
. -0.502(-0.5)
Régimen 2.\ 515 0.209) NA NA NA

Tabla 45: Estimacién e intervalos de credibilidad del 95 % para los pardmetros no estructurales estimados
del Modelo 14, cuando v =1y N = 300

Coeficientes Autoregresivos

Ponderaciones h

A.44. Modelo14.3.300

‘ v
) 2.969 (1) 2.843(2) 0.374(1)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (2.968, 2.97) | (2.695, 2.914) (0.319, 0.443)
.. 0.006(-0.5) 0.0005(0.5) -0.001(-0.3) 0.0004(0.7)
Régimen 1| 016, 0.032) | (-0.001, 0.004) | (-0.0003, 0) | (-0.001, 0.005)
- -0.579(-0.5) 0.782(0.8)
Régimen 2\, 151 " 0.059) | (0.65, 0.895) NA NA

Tabla 46: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 14, cuando v =3 y N = 300

Coeficientes Autoregresivos

Ponderaciones h

v

_ 2.969 (1) 2.90(2) 0.387(3)
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (2.968, 2.97) | (2.843, 2.933) (0.329, 0.461)
. 0.006(-0.5) 0.0005(0.5) -0.001(-0.3) 0.002(0.7)
Régimen 1\ 1319 0.043) | (-0.001, 0.007) | (-0.001, 0.0006) | (-0.001, 0.0204)
. -0.649(-0.5) 0.767(0.8)
Régimen 2.\ 704 "0.261) | (0.529, 0.991) NA NA
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A.45. Modelo15.1.300

Deysi Yurany Castro Toloza. & Hanwen Zhang PH.D.

Tabla 47: Estimacion e intervalos de credibilidad del 95 % para los parametros no estructurales estimados
del Modelo 15, cuando v =1y N = 300

Facultad de Estadistica

Coeficientes Autoregresivos Ponderaciones h v
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 (u%;iﬁ?;i)ﬁ} ( \.72 13129_)(27) 16) m..'? ii.?1|(.11)72)
Régimen 1 \7().(1);’)6'\?31( .l,zmz ) u)ot)ll)ib(u()(;n)m) u)omnliig(n(:&l)ﬁ ) (fn(_)n.u:la?((ﬁ):;(; )
Régimen 2 \(Jqffg(ﬁzéu \(Jqf(}n(ﬁ)?m r().?(‘;i?((o)‘jlz ) NA
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