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Abstract

In financial sector, one of the main study fields is financial series. Particularly, the study of behavior
of return series of underlying assets that exists in the market. For this, various statistic and econometric
models have been applied to model this behavior, mainly by time series. However, in practice, it has been
found that financial series have special characteristics that does not allow study them with traditional
methods of time series, mainly caused by volatility of underlying assets. To solve this problem, many
models have been proposed to try to capture these caracteristics, like stochastic volatility or conditional
heteroskedastic models, particularly, the Generalized Autorregresive Conditional Heteroskedastic model
(GARCH). The present work makes a comparative between GARCH model and a variant thereof, com-
paring the fit to the return series and forecasts of each model; likewise, a metodology is described make
the fit. The Prices and Quotes Index (IPyC) return series of the Mexican Stock Exchange will be the
index used in the work.

Resumen

En el dmbito financiero uno de los principales campos de estudio es el de las series financieras.
De manera particular, el estudio del comportamiento de las series de los retornos o rendimientos de
los diversos activos subyacentes que existen en el mercado de valores. Actualmente existen diversos
modelos econométricos y estadisticos que se aplican para modelar el comportamiento de éstas series,
principalmente por medio del uso de series temporales. Sin embargo, en la practica se ha observado que
las series financieras presentan caracteristicas muy propias que dificultan su estudio con los métodos
tradicionales de la teoria estadistica de las series de tiempo, causados por los efectos de la volatilidad
de los precios de los activos subyacentes. Para solucionar el problema de hallar un modelo que se ajuste
correctamente a éstas series, se han propuesto varias opciones sensibles a tales caracteristicas, tales como
los modelos de volatilidad estocédstica o los de heterocedasticidad condicional; en particular, el modelo
GARCH (por sus siglas en inglés, Generalized Autorregresive Conditional Heteroskedastic model). En el
presente trabajo se comparan el modelo GARCH original y una variante del mismo tomando en cuenta
el ajuste a la serie histérica de los retornos y la precision en los pronédsticos de cada modelo; asimismo se
describe una metodologia para el ajuste de éstos. La serie de retornos a usar serd la del Indice de Precios
y Cotizaciones (IPyC) de la Bolsa Mexicana de Valores.
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2 Modelado del IPyC

1. Introduccion

El presente trabajo aborda el tema de las variaciones porcentuales del Indice de Precios y Cotizaciones
de la Bolsa Mexicana de Valores. Este indice es de principal importancia para el pais pues representa el
comportamiento actual del mercado nacional, de donde puede inferirse las tendencias o principales movi-
mientos econémicos que se estan dando en las principales empresas nacionales. Se abordara este tema con el
enfoque de Tsay (1984), que propone una metodologia a seguir para la modelacién de las series de retornos
financieros, en la cual, el ruido (componente aleatorio) se ajusta mediante un modelo de la familia ARCH.
El objetivo del trabajo es hacer una comparacion de ajuste con variantes de ésta familia de modelos hetero-
cedasticos aplicados a las caracteristicas que presenta el IPyC, tales como el modelo GARCH y el EGARCH,
asi como una evaluacién de la capacidad predictiva que tienen estos modelos para esta serie en particular.

Se han hecho trabajos similares en cuanto al objetivo de éste trabajo, por ejemplo, en Robles (2002) se
trata una gran cantidad de modelos para la volatilidad de los retornos financieros y se hace un comparativo
de la capacidad predictiva de varios de éstos con datos del IBEX-35, el indice bursatil de la bolsa de valores
de Espana. Al final, no puede determinar que alguno de los modelos propuestos sea el mas adecuado para
modelar la volatilidad pues asegura que haria falta ser més preciso en las definiciones de muchos factores que
pueden ser de interés para dar por preferente a alguno de los modelos por sobre los otros. En Casas y Cepeda
(2008) de igual forma se hace una descripcién exhaustiva acerca de los modelos ARCH, GARCH y EGARCH
ademds de implementarse una aplicaciéon comparativa entre éstos modelos y su capacidad de ajuste sobre
los retornos de la compania Gillete. Lo que se puede resaltar de éste trabajo es el uso de las medidas de
informacién BIC y AIC como criterios de comparacién entre los modelos. En Cifter y Oziin (2007) se hace un
trabajo en el que se evalda la capacidad predictiva del modelo GARCH y algunas variantes de éste modelo.
Se trabaja con cinco modelos de volatilidad condicional, los cuales varian en distribucién para los errores:
normal estandar, ¢t de Student y ¢ de Student sesgada. Los resultados de las comparaciones demostraron que
el modelo que resulté con mejores capacidades predictivas fue el NMAGARCH (Normal Mixture Asymmetric
GARCH). En Ruiz (2011) se presenta un estudio acerca del indice de volatilidad en México, VIMEX, donde
se usan los log-retornos semanales del indice y se proponen diversos érdenes de los procesos GARCH y ARCH
para modelar el ruido de la serie, y se comparan tales modelos mediante los valores AIC y BIC obtenido por
cada modelo. El modelo propuesto final es un modelo tipo GARCH puro, GARCH(1,1) para modelar la serie
de los retornos de dicho indice. Al final concluye con la recomendacién de utilizar suposiciones distintas para
la distribucién de los errores del proceso GARCH, tales como la distribucién ¢ de Student o la distribucién
de errores generalizados.

2. El indice de Precios y Cotizaciones

Los indices son medidas estadisticas disenadas para mostrar los cambios de una o mas variables relacio-
nadas a través del tiempo. La funcién de un indice accionario es reflejar el comportamiento conjunto de un
grupo de acciones. Pueden ser usados de tres formas: como indicador del funcionamiento y direccién de los
mercados, como punto de comparacién de desempeno para los asesores de inversiones y como base de un
instrumento o producto de inversion.

El indice de precios y cotizaciones (denotado por I;) es el indice méds importante y representativo de
la Bolsa Mexicana de Valores. Esta conformado por una muestra de 35 emisoras, seleccionando a la serie
accionaria mds bursatil (la de mayor grado de facilidad de compra o venta en el mercado) en el mercado
accionario y es el de mayor representatividad hacia inversionistas locales y extranjeros. El IPyC se formuld
por primera vez en octubre de 1978 con base Iy =0.78162. La muestra se revisa una vez al afio (agosto) y
tradicionalmente se sustituye a un grupo de cinco a seis acciones. El cdlculo del valor del indice esta dado
por la siguiente férmula (ver [BMV 2012)):
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35
Zpit X Qi X FAF;
L=l | —= , (2.1)
Zpi,t—l X Qit—1 X FAF; X fi 11
i=1

donde:

1; : Indice al dia ¢.

P;; : Precio de la serie accionaria ¢ al dia t.

Qi+ : Acciones inscritas de la serie accionaria i el dia ¢.

F AF; : Factor de ajuste por acciones flotantes de la serie accionaria i.
fi.+ : Factor de ajuste por ex-derechos de la serie accionaria ¢ al dia t.

Este es el fndice que diariamente se proporciona en los medios informativos y la prensa en forma general.
Puesto que durante el dia este valor se va actualizando momento a momento, el valor que se reporta es
unicamente el ultimo que tiene al momento en que las instituciones financieras en México dejan de laborar,
esto es, a las 15:00 horas (hora del centro del pais). En si, éste dltimo valor reportado no indica mucho
acerca de la evolucién que tuvo el indice a lo largo de toda la jornada. Su valor cobra importancia cuando
se compara con los resultados del dia anterior al actual, esto es, calculando el retorno del dia t con respecto
al dfa t — 1 de la siguiente forma:

I — I

R P
‘ Iy

(2.2)

Se compara siempre el valor del indice al dia t con el dia habil inmediato anterior. Con este valor, ya es
mas plausible poder hacer interpretaciones acerca de lo que se informa de manera diaria en la prensa, pues
los porcentajes son indices libres de escala y de representacién muy intuitiva de lo que esta sucediendo con el
indicador. Se considera que cuando el valor del log retorno excede un 5% del valor del log retorno inmediato
anterior, ya sea un exceso positivo (boom) o negativo (crack), es alarmante.

Los log retornos r; son calculados de acuerdo con la siguiente relacién: r, = in(1+ R;). Para este trabajo,
se considera el estudio de los log retornos r;, debido a las grandes ventajas y propiedades estadisticas que
poseen, asi como la mayor generalizacién de su uso en estudios de series financieras.

2.1. Propiedades empiricas de los retornos y la volatilidad

El modelado de las series de tiempo financieras es un problema complejo, principalmente debido a las
caracterfsticas estadisticas que presentan (stylized facts), las cuales son comunes para la gran mayorfa de
este tipo de series. Tales caracteristicas son ampliamente documentadas en la literatura correspondiente y
se enuncian a continuacion:

Reversion a la media. Es el regreso al valor medio de la serie a largo plazo.

Ausencia de autocorrelacién en las series de los precios. Cuando se grafican las funciones de auto-
correlacion de las series de precios originales, éstos parecen no estar autocorrelacionados, similar a un
ruido blanco.

Autocorrelacion en las series de los retornos al cuadrado. Cuando se grafican las series de autoco-
rrelacién de los retornos de las series de precios elevados al cuadrado (r?) o incluso los valores absolutos
de los retornos, parecen tener fuertes niveles de autocorrelacion.

Agrupamiento de la volatilidad. Los valores absolutos grandes de la serie de los log retornos tienden a
aparecer agrupados. Perfodos muy turbulentos (alta volatilidad) suelen estar seguidos de perfodos muy
tranquilos (baja volatilidad). Estos periodos son recurrentes pero no aparecen de forma periddica.
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Exceso de curtosis. Al graficar la densidad empirica de los retornos se aprecia que la gréafica generalmente
no presenta las caracteristicas propias de la densidad normal estdandar. Al calcular el coeficiente de
kurtosis, éstos tienden a tener valores més altos que tres, nivel de referencia para la distribucién
normal estandar.

Efecto de apalancamiento. Se refiere a los efectos de asimetria que se observan por el impacto de los
valores negativos y positivos de los retornos en la volatilidad.

Estacionalidad. Debido a que los precios de las series financieras estan determinados por los momentos
que atraviesa la economia, ciertas fechas pueden tener efectos muy fuertes sobre los mismos como la
cercania de los fines de semana, vacaciones o dias festivos. Por ejemplo, los periodos de transicion
politica, elecciones, siempre generan un incremento en la volatilidad.

De aqui en adelante se entenderd a la volatilidad como la desviacién estdndar condicional de una serie
de tiempo (o), en particular, de la serie de los log retornos del IPyC.

El estudio de la volatilidad es un tema importante en finanzas. En estadistica, modelar la volatilidad
de una serie de tiempo puede mejorar la eficiencia en la estimacién de los parametros y la exactitud en un
intervalo de prondsticos. Una caracteristica especial de la volatilidad es que es un proceso no observable. Esto
mismo, provoca que sea muy complicado evaluar la exactitud de los prondsticos de los modelos desarrollados
para éste tipo de procesos, sin embargo, con base en las caracteristicas antes mencionadas, se ha tratado de
que los modelos reflejen los mismos comportamientos, lo que ha llevado a diversas variantes para tratar de
captar todos los efectos posibles que presentan las series financieras.

3. Modelos de heterocedasticidad condicional

Para el presente trabajo se utilizé el modelo GARCH y una variante del mismo, el modelo EGARCH, los
cuales fueron evaluados en diversos érdenes (retardos de las componentes) y en distintas caracteristicas para
seleccionar uno de ellos como mejor modelo. En Argdez et al (2014) se describen los modelos originales y
las variantes que han sido mayormente empleadas en las series de datos de las areas de economia y finanzas,
mencionando sus caracteristicas principales y algunas de sus aplicaciones. En este articulo se considerara
para todos los modelos comparados que el componente aleatorio lleva una distribucién normal estandar.

3.1. El modelo GARCH

El modelo GARCH fue propuesto por Bollerslev (1986) y se define de la siguiente manera, sea X; un
proceso estocdstico de valores reales en tiempo discreto y F;—1 el conjunto de informacién (o-algebra) de
toda la informacién a través del tiempo ¢. El proceso GARCH (p, q) es entonces dado por las ecuaciones

Xt = O&¢ (31)
P q
0252 = Qo+ Z ﬂjO’?_j + Z aiXE—ia (32)
j=1 i=1
donde ¢ > 0,p > 0,9 > 0, & > O para i = 1,2,...,q y B; > 0 para j = 1,...,p. €; es una secuencia
de variables aleatorias i.i.d. con media cero y varianza unitaria (generalmente la literatura maneja a ésta

variable aleatoria con una distribucién normal estdndar, por lo que en este caso se tomard de igual forma).
Otra restriccién que se pone a los pardmetros es

q P
doaity Bi<l,
i=1 j=1
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para garantizar que la varianza no condicional de X; sea finita, a diferencia de la varianza condicional o?
que evoluciona a través del tiempo.

Los pronésticos de un modelo GARCH pueden obtenerse de manera similar a los de un modelo ARMA.
Considérese el modelo GARCH(1,1) y asimase que el origen del pronéstico es el tiempo h. Para el pronéstico
en [ pasos en el tiempo futuro se tiene que

oi(l)=ag+ (a1 +B1)oi(l—1)  1>1, (3.3)

donde [ es la cantidad de pasos a futuro donde se desea conocer el valor de o?. Haciendo sustituciones

repetidas, se puede expresar a o7 (l) en términos del primer prondstico

_ ol = (ar + 1)

oi(l) = TRp—) + (a1 + £1) " toi (1), (3.4)
de donde se puede deducir que
2 Qo
o () — fR— tanto como | — oo,

siempre y cuando se cumpla que a3 + f; < 1. Consecuentemente, el prondstico en varios pasos simultdneos
hacia adelante de un modelo GARCH(1,1) converge a la varianza no condicional de X? cuando el horizonte
de prondstico tiende a infinito, siempre y cuando la Var(X;) exista ([Tsay, 1984]).

3.2. El modelo EGARCH

Para solventar algunas debilidades del modelo GARCH cuando se ajusta series financieras, Nelson (1991),
propuso el modelo GARCH exponencial (EGARCH). En particular, el modelo captura los efectos asimétricos
positivos y negativos entre los retornos de activos financieros por medio de una funcién de las innovaciones
de la forma:

g(er) = age +[leg| — E(lee])],

donde a y v son ambos valores reales. Ambos €; y || — E(|e¢|) son secuencias independientes idénticamente
distribuidas con media cero y distribuciones continuas, por tanto, E[g(e;)] = 0. La asimetria de g(e;) puede
ser reescrita como

g(er) = {(O‘ + e —vE[ler]] sier >0 s

(a —y)er —yE]le]] sier <O.
Cuando &; se distribuye normal estandar, E[|e:|] = 1/2/7. Un modelo EGARCH (p, q) puede escribirse
como
Xt = &10¢ (36)

In(o}) = a0+ (it villewil = Blei)]) + D Biln(oi_)), (3.7)
j=1

i=1

donde g es una constante, €; es el ruido de la serie, a; el coeficiente que captura el signo de la innovacién
v i el coeficiente que captura la magnitud de la innovacién.
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En este modelo el valor de la varianza no condicional Var(X;), es

Qo
0-2 - 71).
1- j:lﬂj

Ya que las innovaciones negativas tienden a tener efectos mayores que las positivas, se espera en la practica
que el valor de v; sea negativo. Este modelo se diferencia del GARCH usual en diversas formas. Primero, usa
un valor de varianza condicional aplicada por un logaritmo para relajar las condiciones de positividad en los
pardmetros del modelo. Segundo, usa una funcién g(e;) que permite al modelo responder de forma distinta
a las innovaciones positivas y negativas lo que da como resultado la captacién de asimetria de la serie de los
retornos.

Entre las principales observaciones que se pueden hacer al modelo estan las siguientes:

1. La relacién

o = e H exp{g(es—i)} H(Ut{j)ﬁj
j=1

i=1

muestra que, en contraste con el modelo GARCH esténdar, la volatilidad tiene una dindmica multipli-
cativa. Las limitantes de positividad sobre los coeficientes pueden ahora ignorarse ya que el logaritmo
puede tomar ambos signos.

2. De acuerdo a las interpretaciones usuales, valores grandes en médulo deben aumentar la volatilidad.
Esto genera algunas limitantes sobre los coeficientes, que para el caso general, basta con que

=i < oy <Y a; >0 B]ZO
3. La propiedad de asimetria es tomada a través del coeficiente «;.

4. La varianza condicional es escrita como una funcién de las innovaciones estandarizadas pasadas (esto
es, divididas por su desviacién estdndar condicional).

En el caso del modelo EGARCH(1,1) los prondésticos estdn dados por la siguiente expresion

. N . 2 2
oi(j) = 63 (7 — Deaplaoleap(—yiv/2/m)[el 1 2 (ar +y1) + el e (31 —ar)],  (3.8)
donde j > 0y ® es la funcién de distribucién acumulada de la normal esténdar. Ademas Ep[o7, , ;] = 67(5)
donde
Eylof.;] = Bloy5 ) explao) En{explg(en+)]}

donde Ej, denota la esperanza condicionada a la informacién pasada de la serie al momento de origen h. La
esperanza de exp(g(ep+1)) puede calcularse de la siguiente forma

/ " eoplone + 1 (le] — VaTm) (e)de

Elexp(g(e))]

& 1 2 0 1 2
= exp(— 2/m elatm)e _—_p—¢ /2d6+/ elor=mle _—_e=¢/2g¢
w-nvem | [ = B =

= eap(—m/2/m) [l APy + 1) + el 2P(qy — ay)),

ya que las variables ¢; son indepedientes entre si para toda t.
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4. Metodologia

En ésta seccidn se presenta la metologia a utilizar para el presente trabajo. Los pasos a seguir y las
recomendaciones mencionadas para la construcciéon del modelo estan basadas en los criterios que sugiere
Tsay (1984). Para el ajuste a la serie de los log retornos se usa la teoria desarrollada en el libro de Francq y
Zakoian (2010) de la estimacion del proceso ARMA-GARCH y la validacién del modelo.

4.1. Construccién del modelo
Construir un modelo de volatilidad para el retorno de un activo consta de cuatro etapas:

1. Especificar una ecuacién media para probar la dependencia serial de los datos y, si es necesario, construir
un modelo econométrico, tal como un modelo ARMA, para la serie de los retornos y remover cualquier
dependencia lineal.

2. Usar los residuales de la ecuacién media para probar la existencia del efecto ARCH.

3. Si el efecto ARCH resulta estadisticamente significativo, especificar un modelo de volatilidad y aplicar
un método de estimacion conjunta de las ecuaciones de la media y de la volatilidad.

4. Revisar el modelo ajustado y de no ser adecuado, postular otro modelo si es necesario.

La ecuacién para la media p; debe de ser simple (menor cantidad de pardmetros a estimar en la medida de
lo posible), y se asumird que r; sigue un modelo de serie de tiempo simple tal como un modelo ARM A(p, q)
estacionario con algunas variables explicativas. En otras palabras, el modelo debe ser de la forma

k P Q
re=pe+ X, =G0+ Y Ml + Y b — > OmXim, (4.1)
i=1 =1 m=1

donde k, Py @ son enteros no negativos y las variables y;; son variables explicativas, ¢;, 1; y 0, son los
pardmetros del modelo donde j = 0,1,....,P, i =1,2,....k, m = 1,2,...,@Q son valores reales constantes. La
serie X? es usada para probar la existencia de heterocedasticidad condicional, la cual es también conocida
como el efecto ARCH. En caso de determinarse la existencia del efecto ARCH en la serie, X; podria seguir
un proceso de tipo GARCH o EGARCH. Asimismo, por simplicidad, no se considerara alguna variable
explicativa extra y;; para el modelo.

4.2. Comparacién de los modelos

Para verificar las bondades que provee cada modelo en relacion a otro, se propone comparar las siguientes
caracteristicas en ambos:

= Captacion de la volatilidad.

» Especificacién correcta del modelo (variables explicatorias necesarias).

» Comparacién de ajuste (medidas de error, criterios de informacién).

» Estabilidad del modelo (pardmetros).

Para llevar a cabo lo anterior, se han propuesto varias pruebas estadisticas que arrojen informacién acerca
de las hipétesis correspondientes para cada caso. De manera particular, se ha elegido utilizar la curva de
nuevos impactos para inspeccionar de manera grafica la captacion de la volatilidad, asi como las pruebas del
signo del sesgo (sign bias test), la prueba Ljung-Box y la prueba de estabilidad de Nyblom como pruebas

analiticas, ademds de los valores correspondientes de los criterios de informacién (AIC, BIC) junto con las
medidas de error aplicables (RMSE, MAFE).
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Figura 1: Gréfico de la serie histérica de los valores del IPyC de la muestra.

5. Ajuste, comparacion y evaluacion de los modelos

En ésta seccion se muestra el desarrollo y los resultados de la aplicacién de los métodos presentados
en secciones anteriores al indice de precios y cotizaciones. Toda la metodologia es aplicada con el software
estadistico R (R Development Core Team, 2012). En primera instancia se describe la muestra tomada y las
especificaciones que se tendrd para trabajar con ella, seguidamente, se hace el ajuste de los modelos. Mas
adelante se procede a hacer la comparacién entre éstos ultimos y finalmente se hace una evaluacion de la
capacidad predictiva de éstos.

La muestra utilizada tiene valores diarios registrados del IPyC que van del dia 3 de Enero del 2000 al
1 de Febrero del 2013, esto es, un total de 3297 datos, considerando tinicamente los dias hédbiles que tuvo
la Bolsa Mexicana de Valores, que son precisamente aquellos cuando el IPyC tiene actividad registrada. La
grafica de la muestra puede verse en la figura 1. Esta muestra se dividié en dos partes para su estudio: la
primera (r,gl)) que va del 3 de enero del 2000 al 31 de diciembre del 2010 (2770 datos) y la segunda (7"152))7
que es el restante de la muestra, va del 3 de enero del 2011 hasta el 1 de febrero del 2013 (527 datos). Esto
con el fin de utilizar la primera parte para medir el ajuste que tienen los modelos y la segunda para evaluar
la capacidad predictiva de los mismos, tal como en los trabajos de Aragonés y Blanco (1996), Cifter y Ozun
(2007) y Abdalla et al. (2012), entre otros.

Sesgo Kurtosis
Valor 0.04459359 4.177939

Tabla 1: Sesgo y kurtosis muestrales de la serie rgl).

Se calculd la serie de los log retornos y se grafico el resultado y por medio de la inspeccién visual se
comprobaron las caracteristicas usuales de las series financieras (la existencia de clisters, reversién a la
media, exceso de kurtosis, asimetria) tal como se aprecia en la figura 2, donde se observa la serie de los log
retornos junto con el autocorrelograma (acf) de esta misma serie y el acf de la serie al cuadrado. El primer acf
muestra dnicamente al primer retardo de la serie como significativo (sobresale de las bandas de confianza) sin
ninguna tendencia aparente, contrario al segundo acf que claramente presenta una tendencia en los retardos
donde todos se muestran significativos, mismo fenémeno que se observa en los autocorrelogramas parciales
de la serie (figura 3), indicativo de la posible presencia del efecto ARCH. En la tabla 1 se muestran los
coeficientes muestrales para la asimetria y la kurtosis en donde ambos indices indican valores distintos de
los que se presentan en variables con distribucién normal estandar. En la construccién del modelo, para el
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ajuste de la ecuacién media condicional, se proponen tres modelos: ARMA(1,1), AR(1) y un MA(1), con
el objetivo de realizar las comparaciones de ajuste conjunto con los modelos de varianza condicional. Los
resultados de los ajustes se encuentran en la tabla 2.

0.03

-0.05
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Figura 2: Serie de los log retornos rt(l) junto con el autocorrelograma de la serie y de la serie al cuadrado.

De la tabla se observa que todos los modelos son significativos (con todos los p valores de cada pardmetro
por sobre el nivel de significancia «), con valores AIC muy cercanos entre si, lo que considerando la cantidad
de pardametros en cada modelo ajustado, indicaria valores de verosimilitud muy similares. La idea de proponer
tres modelos para la media condicional es debido a que inicialmente se desconoce con cudl de éstos modelos,
en conjunto con el ajuste de un modelo de heterocedasticidad, podra reflejar mejor las caracteristicas que
presenta la serie en cuestion. Cabe recordar que una de las recomendaciones al ajustar éste tipo de modelos
es tener la menor cantidad de parametros posible.

Desde la inspeccion visual de la serie de los log retornos, se anticipa que la serie presenta las caracteristicas
usuales de las series financieras, por lo que se prevee que las pruebas para verificar el efecto ARCH no rechacen
ésta hipdtesis, como la agrupacién de la volatilidad, de manera concreta en los periodos cercanos al mes de
julio de 2006 (periodo de elecciones federales) y en la segunda mitad del ano 2008 (efectos de la crisis
inmobiliaria de estados unidos); asi como indicios de la reversién a la media, donde en la gréafica se observa
que el valor medio de la serie parece mantenerse constante. Los resultados de la prueba Ljung-Box sobre

la serie rgl) se presentan en la tabla 3, donde se puede apreciar que los todos los p valores estimados son



10

Modelado del IPyC

d T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 a5
Lag
s _‘l‘“}HHM """"" | Tl """""" fro e [
e T I U LA
| DI !’; 1IU 1I5 EIU 2|5 3ID 3|5
Lag

Figura 3: Autocorrelograma parcial de la serie r

D y de la serie al cuadrado.

Modelo Pardmetro Estimacién FError Estdndar Valor t Pr(> [t])
ARMA(1,1) arl -0.2860263 0.0909816 -3.144 0.00167 **
AIC = -15462.99 mal 0.4063965 0.0865862 4.694  2.69e-06 ***
intercepto  0.0008084 0.0003992 2.025 0.04284 *
AR(1) arl 0.1059263 0.0188470 5.620  1.91e-08 ***

AIC = -15452.06 | intercepto  0.0005679 0.0002821 2.013 0.0441 *
MA(1) mal 0.1228283 0.0199770 6.148  7.82e-10 ***

AIC = -15457.55 | intercepto  0.0006358 0.0003162 2.011 0.0443 *

Tabla 2: Estimacién de los modelos para la media condicional (*p <0.05, **p <0.01, ***p <0.0001).

pequenos. Los resultados indican que, independientemente del modelo elegido, todas las series de residuales
presentan una autocorrelacién de sus valores al cuadrado de manera significativa, indicio de existencia del
efecto ARCH. De acuerdo a la metodologia propuesta, el siguiente paso es ajustar un modelo de varianza
condicional para captar correctamente las caracteristicas de la serie.

Lag ARMA(L,1) AR(1) MA(1)

5 p<1x10% p<1x1077 p<1x10~"
10 p<1x107® p<1x1077 p<i1x1077
15 p<1x107® p<1x1077 p<1x1077
20 p<1x107® p<1x1077 p<1x1077

Tabla 3: p valores asociados a la prueba del efecto ARCH para los residuales de los modelos ajustados.

A continuacién se procedié a la estimacién de los pardmetros del modelo de la media condicional en
conjunto con los del modelo GARCH. Para ello, se probaron tres 6rdenes del modelo y los resultados de las
estimaciones conjuntas se presentan en la tabla 4. Los modelos en los cuales los pardmetros en conjunto no
fueron significativos (con alguno de los pardmetros estimados con un p valor mayor al nivel « de significancia
considerado) se marcan con una X, mientras que los modelos que si resultaron significativos (los p valores
de los pardmetros menores a 0.05) se muestran con su valor AIC como apoyo en la seleccién del un mejor
modelo. El hecho de que éstos valores se encuentren tan cercanos entre si puede indicar que no existe mucha
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diferencia entre la informacién que se pierde por ajuste de un modelo a otro.

Media-Ruido GARCH(1,1) GARCH(2,1) GARCH(1,2)

ARMA(L,1) X X X
MA(1) -5.8469 X X
AR(1) -5.8407 -5.8639 X

Tabla 4: Ajuste de los modelos de la media condicional-GARCH.

Los resultados muestran que el modelo ARMA(1,1) no pudo ajustarse significativamente en ninguno
de los casos con el modelo GARCH. A diferencia de éste, los modelos AR(1) y MA(1) se pudieron integrar
correctamente con éste, incluso hasta de un orden superior en el caso del modelo AR(1), dando como resultado
tres propuestas para la serie de los log retornos del IPyC. Se procedi6 asimismo, a realizar las estimaciones
conjuntas de los mismos modelos para la media condicional junto con el modelo EGARCH en los mismos
6rdenes que fue estimado el modelo GARCH y los resultados se muestran de manera andloga en la tabla
5. En este caso, los resultados muestran que basté solo los primeros 6rdenes de los pardmetros para que el
modelo se ajustara de manera significativa. Cabe recalcar incluso, que los valores AIC obtenidos para cada
combinacién de los modelos tiene un valor similar a los otros.

En general, tanto el modelo GARCH como el EGARCH solamente necesitaron los primeros érdenes
para tener resultados estadisticamente significativos, lo que resulta ventajoso ya que no se necesitan grandes
cantidades de pardmetros a estimar y resalta la gran capacidad que tienen para ajustarse a las caracteristicas
de la serie financiera. Esto es un hecho bastante comun en la literatura correspondiente a estos modelos.
Para el caso de las ecuaciones de las medias condicionales, los trabajos revisados muestran que en general,
basta con un modelo AR(1) para ajustar las series de los log retornos estudiadas, sin embargo, en todos estos
casos las series estudiadas fueron de una temporalidad menor e indices financieros distintos al estudiado en
este caso, razén por la cual en el presente trabajo, se propuso tres modelos distintos para el modelo de la
ecuacion media.

Media-Ruido EGARCH(1,1) EGARCH(2,1) EGARCH(1,2)

ARMA(1,1) “5.8805 X X
MA(1) -5.8808 X X
AR(1) -5.8805 X X

Tabla 5: Ajuste de los modelos de la media condicional - EGARCH.

Una vez obtenidos los seis modelos posibles, se realizé la comparacién entre los mismos con una serie de
pruebas estadisticas y graficas que validen la captacién de las distintas caracteristicas de la serie de los log
retornos del IPyC. En adelante para las figuras y tablas se manejara la siguiente notacion:

Mod 1 AR(1)-GARCH(1,1)

Mod 2 AR(1)-GARCH(2,1)

Mod 3 MA(1)-GARCH(1,1)

Mod 4 ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
Mod 5 AR(1)-EGARCH(1,1)
Mod 6 MA(1)-EGARCH(1,1)

Primero se evalué captacién de la asimetria que presenta la serie de los log retornos debido al signo de
las innovaciones de forma grafica en cada uno de los modelos por medio de las curvas de nuevos impactos.
Lo que éstas curvas representan es como el modelo es afectado cuando se tiene nueva informacion en la serie,

considerando tanto por el tamano del impacto como el signo del mismo. En la figura 4 pueden observarse
las distintas curvas de nuevos impactos para cada modelo ajustado.
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Prueba Mod1l Mod2 Mod3 Mod4 Modb5 Mod®6
Signo del Sesgo  0.2391  .0093  0.2275 0.1361 0.1968 0.1920
Sesgo Negativo  0.2173  .0156  0.2034 0.5804 0.6311 0.6325
Sesgo Positivo 0.0569 .0108 0.0631 0.3679 0.3533 0.3467
Efecto conjunto  0.0001  .0000 0.0001 0.0982 0.1446 0.1362

Tabla 6: p valores obtenidos para los modelos respectivos en la prueba del signo del sesgo (a=0.05).

En los casos donde se ajustaron modelos tipo GARCH las curvas muestran un comportamiento simétrico,
indicando que es indistinto del signo del nuevo dato y que incrementa de igual manera en proporcién oy
la varianza condicional. Por otro lado, los modelos donde se ajusté un modelo tipo EGARCH muestran
una mayor sensibilidad al signo del nuevo impacto, dando mayor importancia a los incrementos de precios
negativos en la serie, incrementando la varianza condicional en mayor proporciéon que cuando se tienen
impactos positivos, lo que es mas cercano al comportamiento de la economia en la realidad, la volatilidad
incrementa cuando existe incertidumbre en los rendimientos de algiun activo en el mercado. Analiticamente
esto puede demostrarse mediante la prueba del signo del sesgo (Sign Bias Test). En este caso, la hipGtesis
nula es Hy : El modelo estd correctamente especificado contra la hipdtesis alternativa Hi: El modelo no
esta correctamente especificado. En el caso de los primeros tres modelos, los p valores en la tabla 6 indican
que no se puede rechazar la hipdtesis nula en los casos cuando se miden los efectos de forma separada. Sin
embargo, cuando se toman todos los efectos en conjunto, los p valores indican claramente que el modelo no
estd especificado correctamente para ninguno de los modelos con ruido tipo GARCH. Analogamente, para los
modelos 4, 5 y 6 los p valores resultantes de la prueba del signo del sesgo muestran que no se puede rechazar
la hipétesis nula para ninguno de los casos, ya fuese midiendo efectos por individual en cada modelo o en
conjunto, indicando una buena captacién de las caracteristicas de la serie por los respectivos modelos.

De igual manera, se revisé si quedd algun efecto de correlacién entre los residuos del modelo, asi como si
el efecto ARCH fue removido correctamente mediante la prueba Ljung-Box aplicada a la serie de los nuevos
resituales xﬁ” y los nuevos residuales al cuadrado (;vgl))Q. Los p valores correspondientes a esta prueba en
cada serie se muestran en la tabla 7 para todos los modelos ajustados. Primero se muestran los resultados
para la serie :z:gl) en los retardos 1, P+ Q+1y P+ Q + 5, donde P y @ son los retardos de las ecuaciones
medias correspondientes. En el caso de los residuales al cuadrado, se evalud sobre los retardos 1,p 4+ q + 1
y p+q+ 5, donde p y ¢ son los retardos de los modelos de varianza condicional correspondientes a cada
modelo. Para la serie xgl) la prueba Ljung-Box indica que estadisticamente, no existe correlacién lineal entre
éstos datos, excepto en el segundo retardo para los modelos ajustados con un modelo AR(1). En el caso de
los residuales al cuadrado, la prueba indica en todos los casos que el efecto ARCH fue removido en cada uno
de los retardos evaluados.

Serie {xil)} Mod1l Mod2 Mod3 Mod4 Mod5 Mod 6
1 0.18510 0.56273 0.2767 05720 0.4818 0.5761
p+Q+1 0.04499 0.04564 0.1125 0.3049 0.0224  0.0636
P+Q+5 0.24129 026295 0.3886 0.5994 0.1690 0.3051
Serie {(z{V)2} Mod1 Mod2 Mod3 Mod4 Mod5 Mod 6
1 0.6282 04398 0.6357 0.7332 0.7551 0.7450
prqt+l 0.5622  0.2176 0.5629 0.7003 0.7336 0.7198
p+q+b 0.9760  0.8142 09771 0.8604 0.8404 0.8434

Tabla 7: p valores asociados a la prueba Ljung-Box sobre la serie de los residuales y los residuales al cuadrado
de los modelos ajustados con ruidos tipo GARCH y EGARCH (a = 0.05).

El siguiente paso fue evaluar el ajuste de cada uno de los modelos a la serie de los log retornos. Se
utilizaron las medidas de error MAE y RMSE asi como los criterios de informaciéon AIC y BIC para la
seleccién de un mejor modelo y los mismos se muestran en la tabla 8. Para el criterio de informaciéon AIC,
los valores obtenidos no distan mucho unos de otros, siendo méas cercanos, y mas pequenos, los obtenidos
por los modelos ajustados con un ruido tipo EGARCH. En el caso del BIC, los resultados son un poco
mas distantes, sin embargo, siguen siendo los modelos ajustados con un ruido tipo EGARCH los que se
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Modelo AIC BIC RMSE MAE

Mod 1  -5.8407 -5.8300 0.01488382 0.01048567
Mod 2 -5.8693 -5.8565 0.01487207 0.01049350
Mod 3  -5.8469 -5.8362 0.01487558 0.01048130
Mod 4 -5.8805 -5.8655 0.01485175 0.01048243
Mod 5  -5.8805 -5.8676 0.01487293 0.01049238
Mod 6  -5.8808 -5.8680 0.01486435 0.01048819

Tabla 8: Criterios de informacién y medidas de error de los modelos seleccionados.

encuentran més a la izquierda en la recta de los nimeros reales. En ambos casos, el modelo que posee el
valor minimo de ambos criterios es el 6. En cuanto a las medidas de error, se tienen valores muy cercanos,
al grado de no diferenciarse uno de otro hasta el quinto digito después del punto decimal, lo que indica muy
poca diferencia en ajuste uno de otro. Sin embargo, debido a que las medidas calculadas son dependientes de
la escala, es dificil decir en qué medida una ajuste es mejor que otro debido a que los retornos tienen valores
muy cercanos al cero. Es precisamente por esta razén que tampoco fue posible el calculé del MAPE. Los
modelos con errores mas pequenos fueron el modelo 4 y el modelo 3 para el RMSE y el MAE respectivamente.

El siguiente paso fue probar la estabilidad del modelo con la prueba de Nyblom. La prueba indica si
los parametros son sensibles a cambios a lo largo del tiempo, en cuyo caso, el modelo no seria apto para
realizar prondsticos confiables. Los resultados de aplicar la prueba a los modelos ajustados se muestran en la
tabla 9. Se tienen dos niveles de valores criticos para cada modelo ajustado, individual y conjunto. Debido
a la cantidad de parametros ajustados para éstos modelos es recomendable tomar unicamente de referencia
el valor critico conjunto. De acuerdo a esto, cuando el valor estimado es mayor que el critico se rechaza
la hipétesis nula (los pardmetros son estables a lo largo del tiempo). Los valores obtenidos muestran que
Unicamente en los modelos ajustados con ruidos tipo EGARCH no es posible rechazar la hipétesis nula,
mientras que los modelos ajustados con ruidos GARH, la evidencia estadistica muestra que los mismos no
son capaces de ofrecer prondsticos confiables, al nivel de significancia del 0.05

Mod. 1 | Mod. 2 | Mod. 3 | Mod. 4 | Mod. 5 | Mod. 6
mu 0.1097 | 0.09549 | 0.1030 | 0.1099 | 0.1177 | 0.1188
arl 0.4413 | 0.52098 - 0.5757 | 0.4634 -
mal - - 0.5372 | 0.5837 - 0.5372
omega 1.9820 | 1.40820 | 1.9124 | 0.1710 | 0.1684 | 0.1693
alphal 0.1469 | 0.15300 | 0.1489 | 0.3368 | 0.3628 | 0.3551

alpha2 - 0.20805 - - - -
betal 0.1989 | 0.20956 | 0.2023 | 0.1681 | 0.1654 | 0.1664
gammal - - - 0.2170 | 0.1911 | 0.1994
Conj. 16.4056 | 5.765 16.0406 | 1.5962 | 1.4079 | 1.4864
Ind. 0.47 0.47 0.47 0.47 0.47 0.47
Conj. 1.47 1.68 1.47 1.9 1.68 1.68

Tabla 9: Prueba de Nyblom de estabilidad de los parametros para los modelos seleccionados. Los valores de
las dos ultimas filas son los valores criticos individuales (Ind.) y en conjunto (Conj.).

Finalmente se evalué la capacidad predictiva de los modelos ajustados. Para esto, se usaron las medidas
de error RMSE y MAE sobre la serie r§2) y la serie de los pronésticos para cada modelo respectivo. Los
prondésticos se calcularon de acuerdo a las férmulas (3.4) y (3.8), calculando un paso hacia adelante t 4+ 1 a
partir del momento ¢ y posteriormente volverlo parte de la serie ajustada para calcular el punto ¢+ 2 a partir
del punto ¢ + 1. Los resultados se muestran en la tabla 10. Los valores obtenidos indican diferencias muy
pequenas entre los modelos; sin embargo, se tiene el mismo problema que cuando se realizaron anteriormente
ya que éstas medidas son dependientes de la escala de la variable en estudio, por lo que no es posible saber con
precisién (o al menos con algiin grado de referencia) cudl es la diferencia relativa entre los errores obtenidos.
En el caso del RMSE, los modelos 5 y 6 fueron los que presentaron valores mas pequends en comparacién con
los demas. En el MAE, los modelos ajustados con ruidos tipo EGARCH fueron los més pequenos, guardando
poca diferencia entre ellos. Cabe recalcar también que éstas medidas no son sensibles a ciertas caracteristicas
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Modelo RMSE MAE

Mod 1  0.01000107 0.007089756
Mod 2 0.01000295 0.007091363
Mod 3  0.01000989 0.007091106
Mod 4  0.01001308 0.007068358
Mod 5  0.00998080 0.007069841
Mod 6  0.00998869 0.007068388

Tabla 10: Medidas de error para las predicciones de los modelos seleccionados.

en la muestra como el sesgo o exceso de kurtosis, por lo que cuando existe evidencia de lo anterior éstas
medidas son incapaces de reflejarlo. En este caso, se ha propuesto realizarlas debido a que siguen siendo
medidas de informacién muy ttiles a pesar de no ser tan precisas por su naturaleza al medir los errores.

6. Discusién y conclusiones

La evidencia obtenida de las diversas pruebas realizadas indica en general, que los modelos ajustados con
ruidos de tipo EGARCH resultaron con un mejor comportamiento al ajustarse a las caracteristicas de los
log retornos del IPyC.

En cuanto a la metodologfa aplicada, Tsay (1984) en su propuesta de construccién del modelo no especifica
los criterios a usarse para evaluar el correcto comportamiento del modelo. Efectivamente, debe revisarse en
primera instancia que se cumplen los supuestos propios del modelo; sin embargo, en este trabajo se evaluaron
ademads otras caracteristicas como el error en el ajuste y la estabilidad de los parametros para realizar
pronésticos. Asimismo, Tsay parte de un modelo base, el cual se va refinando hasta obtener uno adecuado.
Para el estudio se propusieron varios modelos de ecuaciéon media junto con distintas combinaciones para
los ruidos, lo que originé seis candidatos distintos de modelos y entre ellos se compararé cuédl podria ser la
combinacién que mejor se adaptara al comportamiento de la serie. Como se vio, no hubo ningin modelo
que fuera sobresaliente en todas y cada una de las pruebas, sino que dependiendo de la caracteristica que
se estuviera evaluando se veian las ventajas de unos u otros, siendo en forma general, el modelo EGARCH
mejor que el GARCH. Cabe recalcar que los modelos solamente necesitaron los primeros 6rdenes para poder
tener ajustes significativos a la serie en cuestién.

Distinto a lo encontrado por Lépez (2004), Herndndez (2011), Lorenzo y Ruiz (2011) y Durén y Lorenzo
(2012), los modelos autorregresivos no fueron los mejores candidatos para modelar la ecuacién media, ya que
no captan completamente la estructura de dependencia subyacente en la serie trabajada, posiblemente por el
tamano de muestra que fue distinto para los trabajos anteriores, ya que en el presente se usé un periodo mas
largo, tanto para ajuste como para prediccién; en vez de eso resulté més adecuado un modelo ARMA(1,1)
de acuerdo a la evidencia ya mostrada. En cuanto a los modelos de volatilidad, se concuerda con todos, salvo
con Durdn y Lorenzo (2012) que concluyen con la conveniencia de utilizar siempre el modelo GARCH pero
cambiando la distribucién tedrica para el ruido por una distribucién normal sesgada; que el mejor modelo
para ajustar a las caracteristicas de la volatilidad en el IPyC es el modelo EGARCH(1,1).

Desafortunadamente no se pudo contar con mayor informacién que pudiera respaldar la elecciéon de uno
u otro modelo como mejor pronosticador. Esto es consistente con lo hallado por Robles (2002), que también
afirma que hace faltan mas medidas de informaciéon que pudieran ser base sélida para la eleccién de un
predictor.

Finalmente concluimos, para la muestra utilizada, que los modelos ajustados con ruidos de tipo EGARCH
fueron superiores a los modelos con ruidos GARCH tradicionales, tanto para ajuste como para prediccién.
Independientemente de la suposicién para la distribucién de los errores estandarizados, errénea segin lo
observado empiricamente, los modelos tuvieron desempenos muy buenos. Al realizar la construccién de un
modelo de volatilidad, debe darse méas importancia a la eleccién de la ecuacién media, que en la literatura,
pareciera ser en algun grado subestimada su importancia. En el presente trabajo el mejor modelo de ajuste
resulté ser el ARMA(1,1)-EGARCH(1,1), seguido del MA(1)-EGARCH(1,1). La evaluacién de los pronésticos
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debe ser desarrollada en una forma més profunda, donde es muy probable que nuevamente, el mismo modelo
para ajuste repitiera como mejor modelo predictor; pero las evidencias mostradas en el trabajo no son lo
suficientemente sélidas para confirmarlo.
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