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persona que con muy poco logró estimular para que cada uno de nosotros fuera lo mejor

para ella, dando ejemplo de constancia y de no rendirse ante nada, dando lo mejor de

ella para que sus hijos fueran personas exitosas, es grato saber que de tres de sus hijos,

los tres somos profesionales, gracias madre.

A mi hermana Loryibel por que gracias a ella estoy aqúı en esta carrera, y mi her-
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RESUMEN

Se presenta el modelo estad́ıstico propuesto por Primiceri 2005 para modelar varias

variables con un vector autoregresivo de parámetros variables en el tiempo. La fuente de

variación de los parámetros en el tiempo son los coeficientes y la matriz de covarianzas

de las innovaciones. Se estima el modelo mediante el muestreo de Gibbs, la técnica se

utilizo para estimar un VAR de cinco variables de la economı́a venezolana con frecuencia

trimestral, las variables son; las Importaciones en $ U.S, el IPC del área metropolitana

de Caracas, el PIB, el Precio de la Cesta Petrolera venezolana, el TC (tipo de cambio)

no oficial Bs/$ en el periodo 1997 I-2015 IV.
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INTRODUCCIÓN

Algunas variables macroeconómicas muestran importantes cambios en su compor-

tamientos, que se expresan en cambios de su volatilidad y en sus interacciones. La

literatura considera dos clases princiales de explicaciones, la primera (vea Blanchard y

Simon (2001), Stock y Watson (2002) y Sims y Zha (2004)) se centra en la heteroce-

dasticidad de los choques exógenos. La segunda enfatiza los cambios en el mecanismo

de transmisión, es decir, la manera como las variables macroeconómicas responden a

los choques. El modelo planteado por Primiceri 2005 permite modelar simultáneamen-

te los dos aspectos planteado en un único modelo. Este tipo de modelo es de interés

para analizar la economı́a venezolana por los constantes cambios a que esta sometida

por ejemplo, las abruptas variaciones de los precios del petroleo, las modificaciones al

régimen cambiario, y los cambios en poĺıtica monetaria y fiscal.

El objetivo es estudiar el modelo para ser utilizado en la economia venezolana,

usando las técnicas de Primiceri que proporcionan un marco flexible para la estimación

y la interpretación de la variación en el tiempo de alguna variable a estudiar y su efecto

sobre el resto de las variables. Dos son las principales caracteŕısticas requeridas: (1)

Parámetros variando en el tiempo; (2) un modelo multivariado con el fin de entender

cómo los cambios de una variable han afectado al resto de las variables. Para este

propósito,se estima un vector auto regresivo (VAR), donde los coeficientes y la matriz de

covarianza de las innovaciones del modelo cambian en el tiempo. Observe que cualquier

intento razonable para modelar los cambios, la estructura y su interacción debe incluir

la variación temporal de la matriz de covarianzas de las innovaciones. Esto se refleja

tanto variación en el tiempo de las relaciones simultáneas entre las variables del modelo

y heteroscedasticidad de las innovaciones. Esto se hace mediante el desarrollo de una

simple estrategia de modelización multivariada de volatilidad estocástica de la ley del

movimiento de la matriz de covarianzas. Un algoritmo eficiente de simulación de cadena

de Markov Monte Carlo es propuesto para la simulación de las densidades a posteriori

de los parámetros de interés.
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Caṕıtulo 1

EL MODELO ESTADISTICO.

En este capitulo estudiaremos el modelo de Primiceri que es un modelo de serie

temporal con coeficientes y matriz de covarianza variables en el tiempo. El estudio de

los cambios en los coeficientes tienen el propósito de capturar posibles no linealidades o

variación en el tiempo en la estructura de rezago del modelo. La volatilidad estocástica

multivariada está destinado a capturar posible heterocedasticidad de los choques y las

no linealidades en las relaciones simultáneas entre las variables del modelo.

Considere el modelo.

yt = ct +B1,tyt−1 + · · ·+Bk,tyt−k + ut t = 1, ..T. (1.1)

donde

- yt es un vector n× 1 de variables endogenas observadas,

- ct es un vector n×1 de coeficientes variables en el tiempo que multiplica los términos

constantes,

- Bi,t i = 1, .., k son matrices n× n de coeficientes variando en el tiempo,

- ut son choques heterocedásticos centrados inobservables con matriz de covarianza Ωt

que satisface

AtΩtA
′
t = ΣtΣ

′
t (1.2)

donde At es la matriz triangular inferior

At =


1 0 · · · 0

α21,t 1
. . .

...
...

. . . . . . 0

αn1,t · · · αnn−1,t


3



4 Caṕıtulo1.EL MODELO ESTADISTICO.

y Σt es la matriz diagonal

Σt =


σ1,t 0 · · · 0

0 σ2,t
. . .

...
...

. . . . . . 0

0 · · · 0 σn,t


resulta que

yt = ct +B1,tyt−1 + · · ·+Bk,tyt−k + A−1t Σtεt,

V (εt) = In.
(1.3)

Apilando en un vector Bt todos los coeficientes del lado derecho, (1.3) se puede reescribir

como

yt = X ′tBt + A−1t Σtεt,

X ′t = In ⊗
[
1, y′t−1, ..., y

′
t−k
]
,

(1.4)

donde el śımbolo ⊗ denota el producto Kronecker.

Una descomposición de la matriz de covarianza resultante en (1.4) es común, sobre todo

en la literatura sobre el problema de la estimación eficientemente de matrices de cova-

rianza, En el contexto de modelos VAR con estructura variable en el tiempo, Cogley

(2003) and Cogley and Sargent (2003) tienen una descomposición similar, pero con una

matriz At invariante en el tiempo. Es importante darse cuenta de que permitir que la

matriz At vaŕıe con el tiempo es crucial para un VAR con parámetros que vaŕıa en

el tiempo. Una constante At implicaŕıa que una innovación a la variable i-ésima tiene

un impacto constante en el tiempo de la variable j-ésima. Esto es claramente no es

adecuado si el objetivo es un modelo de ecuaciones simultáneas variando en el tiempo,

donde las interacciones simultáneas entre variables son fundamentales.

La estrategia consiste en modelar los procesos coeficiente en (1.4) en lugar de (1.1).

Observe que hay una relación uno a uno entre (1.1) y (1.4) que es totalmente justificado

este enfoque. Sea αt el vector distinto de cero y distinto de unos de la matriz At (apilada

por filas) y σt sea el vector de los elementos diagonales de la matriz de Σt. La dinámica

de los parámetros variables en el tiempo del modelo se especifican como sigue:

Bt = Bt−1 + νt, (1.5)

Jose Muñoz



5

αt = αt−1 + ζt, (1.6)

log σt = log σt−1 + ηt. (1.7)

Todas las innovaciones en el modelo se supone que se distribuye normalmente en forma

conjunta con los siguientes supuestos sobre la matriz de covarianza:

V = V ar




εt

νt

ζt

ηt



 =


In 0 0 0

0 Q 0 0

0 0 S 0

0 0 0 W

 (1.8)

donde In es una matriz identidad n-dimensional, Q,S,W son matrices definidas posi-

tivas, en Primiceri se señala que ninguna de las restricciones sobre la estructura de V

son esenciales. Sin embargo, hay al menos dos factores que sugieren una selección de V,

tales como el descrito en (1.8). La primera está relacionada con el ya alto número de

parámetros del modelo. Sumando todos los elementos fuera de la diagonal de V, reque-

riŕıa la especificación de prioris sensatos, capaces de prevenir los casos de los parámetros

mal determinados. La segunda (y más importante) razón es que permite una estructu-

ra de correlación completamente general entre las diferentes fuentes de incertidumbre

impediŕıa cualquier interpretación estructural de las innovaciones.

Puede ser visto (1.4), (1.5), (1.6) y (1.7) como una representación de espacio de estado

donde yt es la variable observable y Bt, αt, σt son las variables no observables o varia-

bles de estado, lo que permite emplear un algoritmo de kalma como se vera más adelante.

La siguiente notación, que emplearemos en el resto del trabajo, se utiliza para de-

notar la historia de un vector general de variables ωt hasta un tiempo τ:

ωτ = [ω′1, ..., ω
′
τ]
′
.

Para una matriz general de variables y términos constantes Mt,

M τ = [m′1, ...,m
′
τ]
′
,

donde mt es un vector columna construido con elementos de Mt variando en el tiempo.

Jose Muñoz





Caṕıtulo 2

INFERENCIA BAYESIANA.

El objetivo en este capitulo es presentar las técnicas de simulación bayesiana (vea

Gary Koop) utilizadas para estimar el modelo VAR con parámetros variando en el

tiempo presentado en el capitulo anterior. Los métodos bayesianos se utilizan para esti-

mar la distribución a posteriori de los parámetros de interés, es decir, BT , AT ,ΣT y los

parametros de la matriz covarianza V. Hay tres argumentos que hacen que los métodos

bayesianos sean particularmente adecuados para la estimación de esta clase de modelos

y preferibles a la estimación clásica. En primer lugar, si la varianza de los coeficientes

variable en el tiempo es pequeña, la clásica estimación de máxima verosimilitud de

esta variación tiene un punto de masa en cero. El segundo inconveniente de máxima

verosimilitud clásica se relaciona con la alta dimensionalidad y la no linealidad del pro-

blema. Con este complicado modelo será muy posiblemente tener una probabilidad con

múltiples picos, algunos de los cuales se encuentran en regiones carentes de interés o

inverośımiles de los parámetros de espacio. Además, si estos picos son muy estrechos, la

probabilidad puede alcanzar valores particularmente altos, no es en absoluto represen-

tativo de ajuste del modelo en una región más amplia y de parámetros más interesante.

En un entorno bayesiano, el uso de distribuciones a priori poco informativas sobre las

regiones razonables de los parámetros de espacio, es efectivo para descartar este mal

comportamiento. La tercera razón es práctica: a pesar de que en principio es posible

escribir la probabilidad del modelo, es una tarea dif́ıcil de maximizarlo sobre un espacio

de tan alta dimensión. Los métodos bayesianos abordar eficazmente la alta dimensión

del espacio de parámetros y las no linealidades del modelo, la división del problema de

estimación original en otras más pequeñas y más simples. Aqúı, el muestreo de Gibbs

se utiliza para la estimación de las densidades a posteriori de los parámetros de interés.

El muestreo de Gibbs es un tipo de cadena de Markov Monte Carlo (MCMC) que con-

siste en la simulación de densidades a posteriori condicional de dimensiones inferiores

a diferencia de densidades a posteriori conjunta de alta dimensión de todo el conjunto

7



8 Caṕıtulo2.INFERENCIA BAYESIANA.

de parámetros.

2.1. Modelo de espacio de estado.

Considere una ecuación de medida:

yt = Htβt + εt

donde yt es una variable observable, Ht es la matriz de coeficiente la cual es conocida,

βt es una variable observable, εt es inobservable y la ecuación de transición viene dada

por

βt = Fβt−1 + ut

donde [
εt

ut

]
i.i.d.N

([
0

0

]
,

[
Rt 0

0 Q

])
Denotando

βt|s = E (βt|Y s, Hs, Rs, Q) ,

Vt|s = V ar (βt|Y s, Hs, Rs, Q)

Jose Muñoz



2.1.Modelo de espacio de estado. 9

Entonce, dado β0|0 y V0|0 el filtro de Kalma estandar es el siguiente algoritmo recur-

sivo que permite estimar βt|t y Vt|t para cada instante de tiempo t:

βt|t−1 = Fβt−1|t−1,

Vt|t−1 = FVt−1F
′ +Q,

Kt = Vt|t−1H
′
t

(
HtVt|t−1H

′
t +Rt

)−1
,

βt|t = βt|t−1 +Kt

(
yt −Htβt|t−1

)
,

Vt|t = Vt|t−1 −KtHtVt|t−1.

Los últimos elementos de la recursividad son βT |T y VT |T , los cuales son la media y

la varianza de la distribución Normal usada para estimar βT . La estimación de βT y la

salida del filtro se utiliza ahora para la primera etapa de la recursión hacia atrás, los

cuales proporcionan βT−1|T y VT−1|T , que son usado para la estimación de βT−1.

La recursión hacia atrás continúa hasta que el tiempo sea cero. Para un tiempo general

t, las fórmulas de actualización de la recursión hacia atrás son:

βt|t+1 = βt|t + Vt|tF
′V −1t+1|t

(
βt+1 − Fβt|t

)
,

Vt|t+1 = Vt|t − Vt|tF ′V −1t+1|tFVt|t.

La estimación de la variable no observable βt y Vt empleando algoritmo MCMC es

bien conocido en la literatura. Se emplea el algoritmo de Gibbs que presentaremos a

continuación.

Jose Muñoz



10 Caṕıtulo2.INFERENCIA BAYESIANA.

2.2. Muestreador de Gibbs.

Considere el caso del muestreador de Gibbs, donde θ = (θ1, θ2) con un iterado inicial

θ01, se obtiene

θ02 ∼ p (θ2|y, θ01) luego i = 1, .., j se obtiene de forma recursiva

θi1 ∼ p
(
θ1|y, θi−12

)
θi2 ∼ p

(
θ2|y, θi−11

)

Jose Muñoz



Caṕıtulo 3

ALGORITMO MCMC.

En este capitulo las distribuciones a priori propuestas en este documento son ele-

gidos debido a su intuición y la comodidad en las aplicaciones. En primer lugar, es

conveniente suponer que los estados iniciales de los coeficientes, de las covarianzas, de

los log volatilidades y los parametros de la matriz de covarianza son independientes el

uno del otro. Las densidades a priori de los parámetros de la matriz de covarianza Q,W

y los bloque de S se suponen que son distribuidos independientes inversa Wishart. Las

densidades a priori para los estados iniciales de coeficientes variando en el tiempo, rela-

ciones simultaneas y log de errores estándares, p(B0), p(α0) y p(log σ0), se suponen que

son normalmente distribuidos. Estos supuestos junto con (1.5), (1.6) y (1.7) implican

densidades a priori normales en las secuencias completas de los B, α y log σ (condicional

sobre Q, W y S). En resumen

B0 ∼ N Q ∼ IW

α0 ∼ N W ∼ IW

log σ0 ∼ N S ∼ IW

Que se usan para estimar la densidad a posteriori conjunta de parametros p
(
BT , AT ,ΣT , V |y

)
donde para estimar dicha densidad se utiliza el algoritmo de Gibbs, para ello se requiere

simular las ”Full” densidades a parte. Es decir simular

p
(
BT |yT , AT ,ΣT , V

)
p
(
AT |yT , BT ,ΣT , V

)
p
(
ΣT |yT , AT , BT , sT , V

)
p
(
sT |yT , AT ,ΣT , V

)
V , de

p
(
Q,W, S|yT , BT , AT ,ΣT

)
= p

(
Q|yT , BT , AT ,ΣT

)
·

p
(
W |yT , BT , AT ,ΣT

)
· p
(
S1|yT , BT , AT ,ΣT

)
· . . . · p

(
Sn−1|yT , BT , AT ,ΣT

)
11



12 Caṕıtulo3.ALGORITMO MCMC.

La densidad a priori normal sobre B es usual. Es importante destacar una desven-

taja potencial de los supuestos de modelado (1.4), (1.6), (1.7) y (1.8), en combinación

con las distribuciones previas sobre A y Σ. El inconveniente es el hecho de que, en

principio, el orden de las variables importa en (1.4). Esto es debido a la estructura

triangular inferior impuesta a la matriz At.

El modelo se obtiene mediante la estimación de la distribución de los parámetros

de interés, dados los datos. En lo siguiente se esboza el algoritmo MCMC utilizado

para generar una muestra a posteriori conjunta de
(
BT , AT ,ΣT , V

)
. Como se mencionó

anteriormente, el muestreo de Gibbs se utiliza con el fin de explotar la estructura

de bloque de los parametros. El muestreo de Gibbs se lleva a cabo en las siguientes

etapas, estimación sucesiva de los coeficientes
(
BT
)

variando en el tiempo, las relaciones

simultáneas
(
AT
)
, volatilidades

(
ΣT
)

y parámetros de la matriz de covarianza (V ),

condicionadas a los datos observados y el resto de los parámetros.

Jose Muñoz
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EL ALGORITMO BASICO DE LA CADENA DE MARKOV MONTE CARLO.

Paso 1: Estimación de los estados de los coeficientes p
(
BT|yT,AT,ΣT,V

)
.

Condicional sobre AT , ΣT y V , la ecuación (1.4) es lineal y tiene innovaciones gaus-

siana con varianza conocida.

factorizado como

p
(
BT |yT , AT ,ΣT , V

)
= p

(
BT |yT , AT ,ΣT , V

) T−1∏
t=1

p
(
Bt|Bt+1, y

t, AT ,ΣT , V
)

donde

Bt|Bt+1, y
t, AT ,ΣT , V ∼ N

(
Bt|t+1, Pt|t+1

)
,

Bt|t+1 = E
(
Bt|Bt+1, y

t, AT ,ΣT , V
)
,

Pt|t+1 = V ar
(
Bt|Bt+1, y

t, AT ,ΣT , V
)
.

Es usado p(.) para denotar una función de densidad general, mientras que N denota

la distribución Gaussiana. Los vectores de B pueden ser fácilmente estimado porque

Bt|t+1 y Pt|t+1 puede ser calculado usando las recurrencias forward(adelante,filtro de

Kalman) y backward(atras), se aplica a la forma de espacio de estado dada por (1.4)

y (1.5). Espećıficamente, la última recursividad del filtro ofrece BT |T y PT |T , es decir

la media y la varianza de la distribución a posteriori de BT . Estimando un valor de

esta distribución es usado en la recurción backward para obtener BT−1|T y PT−1|T y

aśı sucesivamente(Para más detalles sobre el muestreo de Gibbs para los modelos de

espacio de estado vea Carter y Kohn (1994)).

Jose Muñoz



14 Caṕıtulo3.ALGORITMO MCMC.

Paso 2: Estimación los estados de la covarianza p
(
AT|yT,BT,ΣT,V

)
.

El sistema de ecuaciones (1.4) puede ser escrito como

Atŷt = At (yt −X ′tBt) = Σtεt (3.1)

donde, tomando BT como dada, ŷt es observable. Como At es una matriz triangular

inferior con unos en la diagonal principal, (3.1) puede ser escrito como

ŷt = Ztαt + Σtεt. (3.2)

Es definido αt en (1.6) y Zt es la siguiente matriz n× n(n−1)
2

:

Zt =



0 · · · · · · 0

−ŷ1,t 0 · · · 0

0 −ŷ[1,2],t
. . .

...
...

. . . . . . 0

0 · · · 0 −ŷ[1,...,n−1],t


donde, abusando de la notación, ŷ[1,...,n−1],t denota el vector fila [ŷ1,t, ŷ2,t, . . . , ŷi,t].

Observe que el modelo dado por (3.2) y (1.6) tiene una representación de espacio de

estado Gaussiano pero no lineal. El problema, intuitivamente, es que la variable depen-

diente de la ecuación observación, ŷt, también aparece en el lado derecho en Zt. por lo

tanto, el vector[ŷt, α̂t] no es normal conjunta y, aśı, las distribuciones condicionales no

pueden ser calculada usando la recurción de filtro de Kalman estandar. Sin embargo,

bajo el supuesto adicional de que S es diagonal,este problema se puede resolver median-

te la aplicación del filtro de Kalman y la ecuación de recursión hacia atrás ecuación por

ecuación. Esto no es sólo debido a que la variable dependiente de cada ecuación ŷi,t, no

aparece en el lado derecho de la misma ecuación, pero debido a que el vector ŷ[1,...,i−1],t

también puede ser tratado como predeterminado en la i-ésima ecuación, debido a la es-

tructura triangular. Otra forma de ver esto es reinterpretar los tiempo como ir a través

de las ecuaciones, que es el tratamiento de diferentes de ecuaciones de medición como

pertenecientes a peŕıodos de tiempo distintos y posteriores.Exactamente igual que en

el paso anterior de la toma de muestras, este procedimiento permite que se recuperan

de forma recursiva

αi,t|t+1 = E
(
αi,t|αi,t+1, y

t, BT ,ΣT , V
)
,

Jose Muñoz
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Λi,t|t+1 = V ar
(
αi,t|αi,t+1, y

t, BT ,ΣT , V
)

donde αi,t es el i-ésimo bloque de αt, correspondiente a los coeficientes de la i-ési-

ma ecuación en (3.2). Como anteriormente, αi,t puede ser estimado recursivamente de

p
(
αi,t|αi,t+1, y

t, BT ,ΣT , V
)
, el cual es N

(
αi,t|t+1,Λi,t|t+1

)
.

Observe que si S no fuera diagonal no seŕıa posible aplicar la ecuación recursiva

ecuación por ecuación y extraer por separado cada bloque αT
i . Sin embargo mientras

que la suposición diagonal de bloques de S simplifica el análisis, no es esencial y el

Apéndice D en Primiceri 2005,proporciona una modificación de este algoritmo con el

fin de hacer frente a S sin restricciones.

Paso 3: Estimación de estados de volatilidad p
(
ΣT|yT,BT,AT,V

)
.

Considere ahora el sistema de ecuaciones

At (yt −X ′tBt) = y∗t = Σtεt, (3.3)

donde,tomando BT y AT como dados, y∗t es observable. Este es un sistema de ecua-

ciones de medidas no lineal, pero se puede convertir fácilmente en uno lineal, elevando

al cuadrado y tomando logaritmos de todos los elementos de (3.3) Debido al hecho

de que y2i,t puede ser pequeño, una constante de compensación se utiliza para hacer el

procedimiento de estimación más robusta. Esto lleva a la siguiente forma de espacio de

estado de aproximación:

y∗∗t = 2ht + et (3.4)

ht = ht−1 + ηt. (3.5)

con y∗∗i,t
∼= log

[(
y∗i,t
)2

+ c
]

; c es la constante de compensación (establecida a 0.001);

ei,t = log
(
ε2i,t
)
; hi,t = logσi,t. Observe que los e y los η no están correlacionado dado

que son independiente(ver Harvey et al 1994).

El sistema de esta forma tiene una forma lineal, pero una forma de espacio de estado no

gaussiana, debido a las innovaciones en las ecuaciones de medida se distribuyen como

logχ2(1). Con el fin de transformar aún más el sistema en uno aproximado Gaussiano,

una mezcla de aproximaciones de normales de la distribución logχ2 es usado, como

se describe en Kim et al. (1998). Observe que la matriz de covarianza de los ε es la

Jose Muñoz
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identidad. Esto implica que la matriz de covarianza de los e es tambien diagonal, lo

que permite utilizar la misma mezcla (independiente) de las aproximación de normales

para cualquier elemento de e (Kim et al 1998) seleccione una mezcla de siete densida-

des normales con probabilidades de componentes qj medias mj-1.2704, y varianza v2j

j = 1, ..., 7. Las constantes
{
qj,mj, v

2
j

}
se eligen para que coincida con una serie de

momentos de la distribución logχ2(1).

Se define sT = [s1, ..., sT ]′, la matriz de variables indicadoras en cada punto en el tiem-

po, qué miembro de la mezcla de la aproximación normal tiene que ser utilizado para

cada elemento de e. Condicional sobre BT , AT , V y sT , el sistema tiene una forma de

espacio de estado lineal y Gaussian aproximada. Una vez más, exactamente igual que

en los pasos anteriores de la toma de muestras, este procedimiento permite recuperan

de forma recursiva

ht|t+1 = E
(
ht|ht+1, y

t, AT , BT , V, sT
)
,

Ht|t+1 = V ar
(
ht|ht+1, y

t, AT , BT , V, sT
)

y recursivamente simular cada ht de p
(
ht|ht+1, y

t, AT , BT , V, sT
)
, el cual esN

(
ht|t+1, Ht|t+1

)
.

Condicional sobre y∗∗T y la nueva hT , es posible muestrear la nueva matriz sT , para ser

utilizado en la siguiente iteración.

Como en Kim et al. (1998), esto se hace fácilmente mediante el muestreo de forma

independiente de cada uno de los si,t de la densidad discreta definida por

Pr
(
si,t = j|y∗∗i,t , hi,t

)
∝ qjfN

(
y∗∗i,t |2hi,t +mj − 1.2704, v2j

)
, j = 1, ..., 7, i = 1, ..., n.

Jose Muñoz
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Paso 4: Estimación de los parámetros de la matriz de covarianza

p
(
V|yT,BT,AT,ΣT

)
.

Los parámetros de la matriz de covarianza del modelo son los bloques diagonales de

V : Q,W y los bloques diagonales de S (correspondiente a los parámetros que pertenecen

a diferentes ecuaciones). Condicional sobre BT ,ΣT , AT y yT , cada bloque cuadrado

tiene una distribución a posteriori inversa Wishart,independiente de los otros bloques.

Ademas, condicional sobre BT ,ΣT , AT y yT , es fácil de simular de éstas densidades a

posteriori inversa-Wishart debido a que las innovaciones son observables(ver Gelman,

Carlin,Stern and Rubin 1995).

Paso 5: Resumen.

El muestreador toma la forma:

a. Inicializar AT ,ΣT , sT y V .

b. Muestra BT de p
(
BT |yT , AT ,ΣT , V

)
.

c. Muestra AT de p
(
AT |yT , BT ,ΣT , V

)
.

d. Muestra ΣT de p
(
ΣT |yT , AT , BT , sT , V

)
.

e. Muestra sT de p
(
sT |yT , AT ,ΣT , V

)
.

f. Muestra V , mediante el muestreo de Q, W y S de p
(
Q,W, S|yT , BT , AT ,ΣT

)
=

p
(
Q|yT , BT , AT ,ΣT

)
·

p
(
W |yT , BT , AT ,ΣT

)
· p
(
S1|yT , BT , AT ,ΣT

)
· . . . · p

(
Sn−1|yT , BT , AT ,ΣT

)
g. Ir a b

Jose Muñoz
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Paso 6: La selección de la distribución de mezcla para ser logχ2(1).

ω qj = Pr(ω = j) mj v2j

1 0.00730 −10.12999 5.79596

2 0.10556 −3.97281 2.61369

3 0.00002 −8.56686 5.17950

4 0.04395 2.77786 0.16735

5 0.34001 0.61942 0.64009

6 0.24566 1.79518 0.34023

7 0.25750 −.08819 1.26261
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Caṕıtulo 4

APLICACIÓN EN LA ECONOMÍA VENEZOLANA.

En este capitulo, las técnicas que acabamos de describir se emplearan para la apli-

cación del modelo de Primiceri en periodo trimestral de la economı́a de VENEZUELA.

Cinco variables están incluidas en el modelo:

- Las importaciones en $ U.S.

- El IPC del área metropolitana de Caracas.

- El PIB.

- El precio de la cesta petrolera venezolana.

- El TC (tipo de cambio) no oficial Bs/$.

La muestra se extiende desde 1997: I hasta 2015: IV. Los datos se transformaron

en logaritmo con incremento de orden cuatro. Las simulaciones se basan en 5.000 ite-

raciones del muestreo de Gibbs, desechando los primeros 2000 para la convergencia.

Como se muestra en el Apéndice B de PRIMICERI (2005), se dan, las funciones de

autocorrelación de las estimaciones, descomposición bastante rápida y los controles de

convergencia son satisfactorios.
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4.1. DENSIDADES A PRIORI DEL MODELO PARA LA

ECONOMIA VENEZOLANA.

Los primeros 5 años (20 observaciones, a partir de 1997: I a 2002:I) se utilizan para

calibrar las distribuciones a priori. Por ejemplo, la media y la varianza de B0 se eli-

gen para que sean las estimaciones puntuales de OLS(mı́nimos cuadrados ordinarios)(
B̂OLS

)
y cuatro veces su varianza en un VAR invariante en el tiempo, que se estima

en la pequeña submuestra inicial. De la misma manera, un priori razonable para A0 se

pueden obtener. Para log σ0 , la media de la distribución se elige para ser el logaritmo

de las estimaciones puntuales OLS de los errores estándar del mismo VAR invariante

en el tiempo, mientras que la matriz de covarianza se asume arbitrariamente para ser

la matriz identidad. Por último, los grados de libertad y la escala de las matrices se

necesitan para las distribuciones previas de la inversa del Wishart de los parámetros

de la matriz de covarianza. Los grados de libertad se fijan a 4 para W y 2 y 3 para

los dos bloques de S (básicamente, uno más la dimensión de cada matriz). La razón de

que los grados de libertad son elegidos de manera diferente es que para la distribución

de la inversa del Wishart sea adecuada los grados de libertad deben ser superiores a

la dimensión W , respectivamente, y los bloques de S. Para Q los grados de libertad se

fijan a 20 (el tamaño de la submuestra inicial anterior), ya que un priori un poco más

estrecho parece ser necesaria a fin de evitar comportamientos ficticio de coeficientes

que vaŕıan con el tiempo. Las matrices de escala, Q̄, W̄ , S̄1 y S̄2, se eligen para ser

fracciones constantes de las varianzas de las estimaciones OLS correspondientes en la

submuestra inicial ( multiplicado por los grados de libertad, ya que, en la distribución

de la inversa del Wishart, la matriz de escala tiene la interpretación de suma de residuos

al cuadrado).
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Resumiendo, los prioris toman las formas:

B0 ∼ N
(
B̂OLS, 4 · V

(
B̂OLS

))
,

A0 ∼ N
(
ÂOLS, 4 · V

(
ÂOLS

))
,

log σ0 ∼ N (log σ̂OLS, In) ,

Q ∼ IW
(
k2Q · 20 · V

(
B̂OLS

)
, 20
)
,

W ∼ IW (k2W · 4 · In, 4) ,

S1 ∼ IW
(
k2S · 2 · V

(
Â1, OLS

)
, 2
)
,

S2 ∼ IW
(
k2S · 3 · V

(
Â2, OLS

)
, 3
)
,

donde S1 y S2 denotan dos bloques de S, mientras que Â1, OLS y Â2, OLS coloca

dos bloques correspondientes de ÂOLS. Los resultados de referencia presentados en esta

sección se obtienen utilizando los siguientes valores: kQ = 0.01, kS = 0.1, kW = 0.01.
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Caṕıtulo 5

RESULTADOS COMPUTACIONALES.

En este capitulo presentaremos definición de la función Impulso Respuesta (vea Ja-

mes Hamilton), instante de tiempo para comparar el comportamiento de la economı́a

venezolana en estos periodos por medio de la función Impulso respuesta, las gráficas de

la función Impulso Respuesta de cada una de las variable a estudiar y su respuesta en

las demás variables.

Recordemos la definición de la función Impulso Respuesta.

Función impulso respuesta.

Un vector autoregresivo (VAR) en forma de vector MA(∞) es escrito como

yt = µ+ εt + Ψ1εt−1 + Ψ2εt−2 + ... = µ+ Ψ(L)εt

Aśı, la matriz Ψs tiene la siguiente interpretación

∂yt+s

∂ε′t
= Ψs

Es decir, el elemento de la fila i y columna j de Ψs identifica la consecuencia de un

aumento en una unidad en la j-eśıma variable innovación en el tiempo t (εij) para el valor

de la i-eśıma variable a tiempo t+s(yi,t+s), manteniendo todas las otras innovaciones en

todo tiempo constante.

Si el primer elemento de εt se cambia por δ1, al mismo tiempo que el segundo elemento

se cambia por δ2,..., y el n-eśımo elemento se cambia por δn entonce el efecto de esos

cambios sobre el vector yt+s, seria dado por

∆yt+s =
∂yt+s

∂ε1t
δ1 +

∂yt+s

∂ε2t
δ2 + ...+

∂yt+s

∂εnt
δn = Ψsδ

Con δ = (δ1, ..., δn)′ .

Una simple manera de encontrar estos multiplicadores dinámicos numéricamente es por
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simulación. Para implementar la simulación se fija yt−1 = yt−2 = ... = yt−p = 0. Fijando

εij = 1 y todos los otros elementos de εt igual a cero, y simulamos el sistema

yt = c+ Φ1yt−1 + Φ2yt−2 + ...+ Φpyt−p + εt

con εt ∼ iid N(0,Ω) para instantes t, t+1,..., con c y εt+1, εt+2, ... todos cero. El valor

del vector yt+s en el instante t+s de esta simulación corresponde a la j-eśıma columna

de la matriz Ψs. Haciendo una simulación separada por impulso por cada una de las

innovaciones (j=1,...,n) todas las columnas de Ψs pueden ser calculadas.

El gráfico del elemento de la i-eśıma fila y la j-eśıma columna de Ψs

∂yi,t+s

∂εjt

como una función de s es llamado la función impulso respuesta. Esta describe la res-

puesta de yi,t+s a un único impulso en yjt con todas las otras variables con instante t o

anterior constante (Ver en Hamilto J. D. Time Serie Analysis).

En lo que sigue se presentara la función impulso respuesta de las siguiente variables:

- Las Importaciones en $ U.S.

- El IPC (Indice de precio al consumidor )del área metropolitana de Caracas.

- El PIB(Producto interno bruto).

- El Precio de la Cesta Petrolera Venezolana.

- El TC (Tipo de cambio) no oficial Bs/$.

Un choque en una variable generara una respuesta tanto en esta variable como en

las demás variables, esto generara el gráfico Impulso Respuesta de todas las variables

del VAR en tres instante de tiempo diferentes que son:

- 2003:Q4.

- 2007:Q4.

- 2014:Q4.
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Gráficas de la Función impulso respuesta.

Figura 5.1: Respuesta al impulso dado por las importaciones A.
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Figura 5.2: Respuesta al impulso dado por las Importaciones B.
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Figura 5.3: Respuesta al impulso dado por el IPC A.

Figura 5.4: Respuesta al impulso dado por el IPC B.
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Figura 5.5: Respuesta al impulso dado por el PIB A.

Figura 5.6: Respuesta al impulso dado por el PIB B.
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Figura 5.7: Respuesta al impulso dado por la CPV A.

Figura 5.8: Respuesta al impulso dado por la CPV B.
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Figura 5.9: Respuesta al impulso dado por la TC A.

Figura 5.10: Respuesta al impulso dado por la TC B.
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