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INTRODUCCION

A. Situacion econdémica en la regiéon

Los paises de Latinoamérica han experimentado un gran desarrollo en sus
mercados de capitales en los Ultimos 20 afios.

El avance de los mercados bursatiles emergentes coincidié con entradas masivas
de capitales extranjeros. En las economias de los mercados emergentes se revisaron al
alza las expectativas de beneficios, reforzandose en muchas de ellas la confianza de los
inversionistas. Actualmente los mercados latinoamericanos ofrecen un fuerte potencial a
largo plazo.

La evidencia de inversién en valores en paises de América Latina a largo plazo es
muy sélida. A lo largo de la regién, los elementos macroeconémicos estan mejorando al
tiempo que la demanda de activos financieros latinoamericanos se mantiene alta. Las
valoraciones se mantienen relativamente atractivas, a pesar de las subas en estos
mercados durante los ultimos afios. Aunque el entorno politico puede generar algo de
volatilidad a mediano plazo en los mercados

Los indicadores macroeconémicos en Latinoamérica son relativamente saludables.
Las posiciones en cuenta corriente se han fortalecido, ayudadas por los altos precios de
las materias primas como el petrdleo y el cobre, mientras que el entorno inflacionario es
benigno en casi todos los paises. Los tipos de interés estan a la baja (particularmente en
los principales mercados, Brasil y México) y los flujos de inversidn extranjera directa en
la mayoria de los paises latinoamericanos estan también superando las expectativas.

Otro factor que favorece a Latinoamérica es la creciente demanda de activos
financieros de la region por parte de inversores globales. En particular, las valoraciones
en el mercado de acciones se mantienen relativamente atractivas, a pesar del
extraordinario comportamiento que se ha presenciado en los mercados de la regién,
ayudado por un crecimiento en los beneficios de las empresas. En general, la rentabilidad
de la Renta Variable es extremadamente buena en empresas de Latinoamérica, al tiempo
que estan siendo mejor dirigidas y viven mas preocupadas por los intereses de los
accionistas.

Si se pone atencidn en cada uno de los paises:

& Brasil es de lejos el mayor mercado de la regidn, y sus cifras econdmicas se
mantienen bastante bien. La prevision es positiva mientras Brasil gana
participacion en las exportaciones mundiales, a pesar de la apreciacion de su
moneda. El excedente en la balanza comercial ha aumentado. También ha
mostrado buenos resultados en la inversion de capital, mientras que se cree
que el motor de la economia serd el consumo de los hogares. La inflacion
parece estar bajo control, las tasas de interés tienden a bajar y la posicidon
fiscal del gobierno también se encuentra bien. Un factor negativo potencial a
tener en mente es qué tan flexible serd la respuesta del gobierno a una
reducciéon en los ingresos en caso de una reducciéon en los precios de las
materias primas.

& En México, el segundo mercado mas grande de la regién, hay mucho margen
para bajas de tipos de interés contra un contexto de inflacién benigna. Sin
embargo, México ha estado perdiendo cuota de mercado en las exportaciones
a Estados Unidos a favor de China, mientras que la exposicion de la economia
mexicana a la debilitada industria del automévil en Estados Unidos es también
un problema. Un aspecto positivo es que la moneda ha estado fuerte en los



mercados de divisas, mientras que ha aumentado la demanda de los
consumidores por conseguir préstamos bancarios.

& El buen comportamiento econdmico de Chile serd sostenido, mientras que el
precio del cobre (uno de los principales productos de exportacion) se
mantenga firme, lo que dependera del nivel de la demanda futura de China.
Actualmente, Chile se beneficia de un excedente de 4 billones de ddlares entre
exportaciones de Cobre e importaciones de petréleo. De la misma manera que
en Brasil, un factor importante sera la reaccién del gobierno chileno ante un
declive futuro en los ingresos relacionados con el cobre.

& Argentina, presumiblemente, estd alcanzando un punto de viraje como
economia. Esta beneficiandose de los tipos de interés y de un tipo de cambio
gue se mantiene alto de forma artificial. Seguramente, el gobierno necesitara
decidir si continla tolerando la alta tasa de inflacion que supone esta politica.

En gran parte, la historia macroeconémica en Latinoamérica es tranquila. No
obstante, es importante hacer énfasis en la “despolitizacién” de la economia. Cada vez
hay mas consenso dentro de la region, debido a que ciudadanos ven los beneficios de la
liberalizaciéon de la economia en sus vidas cotidianas, la despolitizaciéon reducira el
impacto de los resultados no deseados por parte de los inversores.

Existen razones optimistas sobre las oportunidades de inversion a largo plazo
disponibles en Latinoamérica. Aunque existe un potencial de volatilidad debido al riesgo
politico, la importancia de este riesgo ha descendido con respecto al pasado. Las
economias de la regiéon se comportan bien, ayudadas por la fortaleza de los precios de
las materias primas, la demanda de activos financieros y las valoraciones atractivas de
sus companias.

No obstante, las perspectivas de mayores movimientos de flujos para los
mercados latinoamericanos dependen de las perspectivas especificas de mejores
infraestructuras financieras y juridicas, que generen una reduccion en la incertidumbre y
el riesgo. Por ello, la regién tiene todavia mucho camino por recorrer.

América Latina enfrenta grandes problemas de tipo sistémico, los mercados de
capitales son mas volatiles y la crisis que surja en un pais puede ahora repercutir mas
facilmente en otro, debido a la globalizacién.

Los ciclos pasados de auge y depresidon impidieron que se desarrollara una base
amplia de inversores, fundamental para que puedan crecer los mercados de capitales de
la zona. Es mas, uno de los principales problemas con que se ve confrontada la regiéon es
la volatilidad. En los ultimos afios, ha quedado perfectamente claro que la estabilidad de
la economia mundial depende cada vez mas que el sistema financiero sea estable. Es por
ello que América Latina tiene que avanzar por el camino de la implementaciéon de las
medidas correctas de politica macroecondémica y financiera.

Una de las caracteristicas sobresalientes de las crisis financieras modernas es que
han ocurrido en Economias Emergentes consideradas generalmente exitosas hasta el
momento de la crisis. En los ultimos 20 afios se han desarrollado una nueva variedad de
crisis en América Latina con 4 caracteristicas que las distinguen:

10) El Mercado Internacional de Capitales ha sido el principal generador de
shocks, tanto positivos como negativos

29) Los flujos generalmente se han efectuado entre agentes privados, es decir se
trata de corrientes de “privados a privados”. Por lo general, los déficits
fiscales han cumplido un papel secundario en la mayoria de los casos.

30) Las victimas de estas crisis han sido economias emergentes consideradas
“muy creibles” y “exitosas”. En realidad el grueso de las corrientes financieras
privadas se concentrd en unos pocos paises en desarrollo que figuraban entre
los mas florecientes y mejor organizados.



40) Estas corrientes se han caracterizado por una falta de regulacién tanto por el
lado de la oferta como de la demanda. Los sistemas financieros de Latino
América han sido liberalizados sin la evolucién paralela, en grado suficiente,
de un sistema de supervision y regulacién prudencial interno.

Es indudable que una de las caracteristicas principales del financiamiento en los
mercados emergentes latinoamericanos durante los afios noventa ha sido prevalecencia
de los ciclos de auge y depresién. éPor qué? Un motivo de peso ha sido que predomind el
tipo de inversor inconstante, motivado tan solo por el oportunismo. Los activos de los
mercados emergentes son mas vulnerables a los cambios de preferencia de los
inversores causados por perturbaciones externas.

En el decenio de 1990 los Mercados Bursatiles en Latinoamérica estuvieron
cargados de altas volatilidades. Las crisis generadas en este periodo generaron un rapido
efecto de contagio a otros mercados latinos. En todos estos episodios tuvieron un fuerte
impacto de contagio sobre las distintas economias nacionales latinoamericanas en ambos
extremos del ciclo, con el contagio del exceso de optimismo, primero, y de un pesimismo
exagerado, mas tarde.

La crisis de Argentina del 2001/2002 arrastré nuevamente a los mercados latinos
a un escenario de incertidumbre y altas volatilidades.

Pasada esta crisis, se abrieron nuevas posibilidades y perspectivas de crecimiento
financiero en todos los mercados latinoamericanos. Las principales bolsas latinas dieron
en estos Ultimos afios una demostracién de desarrollo y solidez impulsada por el mejor
desempefio de sus empresas y la abundante liquidez internacional.

El auge, de los mercados emergentes de América, iniciado a principios de 2003
continué a buen ritmo durante la mayor parte del periodo analizado. Los principales
mercados financieros de América Latina volvieron a caracterizarse por la tranquilidad y
las condiciones acomodaticias, como reflejo de la sorprendente fortaleza de la economia
mundial y la persistente abundancia de liquidez. Todo esto unido al mejoramiento en la
confianza de los inversionistas atrajo masivas entradas de capital extranjero, generando
un gran crecimiento y evolucién en los mercados bursatiles de la regién.

Uno de los fendmenos mas importantes que revelan episodios de inestabilidad
financiera es la interrelacion que se produce entre los riesgos de crédito, mercado y
liguidez en situaciones criticas. La modelizaciéon y medicidon de los riesgos es una tarea
complicada. El riesgo es un concepto escurridizo, que se resiste a ser encerrado en
modelos formales. Una mejora en el conocimiento e informacion del riesgo de los
Mercados Emergentes Latinos para su posterior manejo contribuye a reducir la
incertidumbre sobre la evolucion futura de sus economias y sus mercados por parte de
los agentes econdmicos. Si América Latina quiere atraer a un grupo mas amplio de
inversores, tendra también que ofrecer mas transparencia, facilitando a los mercados y al
publico en todos los niveles mejor informacion y en forma mas oportuna. La
transparencia fomenta el funcionamiento ordenado y eficiente de los mercados
financieros al tiempo que alienta la competencia.

Existen buenos motivos para creer que América Latina podra conseguir mercados
de capitales mas eficientes que faciliten el financiamiento de un crecimiento econémico
sostenido y de una prosperidad ampliamente compartida.

Por todo esto es interesante analizar si todos los paises emergentes en
Latinoamérica estan emparentados bajo el un mismo destino, sufriendo los mismos ciclos
de volatilidad, con la misma intensidad o si algun mercado a través de politicas
financieras mas claras ha logrado diferenciarse soportando menores volatilidades ante los
efectos contagio de los shocks externos.

Por lo tanto, el problema que induce a esta investigacion lo podemos plantear
bajo la pregunta de si éEs correcto afirmar que todos los Mercados de Valores de los
paises emergentes de Latino América presentan un riesgo similar, afectados por



intensidades de volatilidad semejantes, o existe independencia en sus destinos y el
efecto contagio no afecta a todos los mercados de idéntica forma?

B. Objetivos e hipotesis

El objetivo principal del presente trabajo es realizar un analisis comparativo del
grado de volatilidad que presentan los Mercados Bursatiles de los paises Emergentes de
América Latina.

Este trabajo nos llevara a analizar los diferentes métodos para estimar la
volatilidad y asi poder elegir aquél mas adecuado.

Los objetivos especificos de la investigacién se reducen a:

& Aplicar los diferentes métodos propuestos para estimar la Volatilidad del
Mercado Bursatil Argentino calculado sobre el Indice General y establecer una
comparacién con los resultados obtenidos de los célculos derivados del Indice
Merval.

& Estimar la Volatilidad de los Mercados Bursatiles de Chile, México, Brasil y
Colombia a través de los diferentes métodos propuestos.

& Proponer el modelo aplicable, dentro de la familia de modelos ARCH, para
cada uno de los principales indices de bolsa de los paises propuestos.

& Analizar el comportamiento de las volatilidades en cada uno de los Mercado
Bursatiles estudiados.

& Establecer relacidn, si es que la hay, entre el resultado del anélisis de nuestro
mercado y los restantes mercados analizados.

& Formular un andlisis Estadistico, Econométrico y Conceptual sobre la base de
la base de la informacion obtenida.

Se realizara estadistica descriptiva utilizando principalmente el programa Eviews y
el programa Excel.

C. Metodologia

Los métodos que se emplearan son netamente cuantitativos. Se aplicara
estadistica descriptiva principalmente el programa EVIEWS

Se mantiene el lapso muestral de diez afos, con datos diarios, rentabilidad
logaritmica y los pasos desarrollados al estimar el mejor modelo para el indice Merval.

Los pasos a aplicar a cada indice son los siguientes.
& Determinacion del rango de datos.
Grafico de comportamiento del cierre y su rentabilidad diaria.

Analisis la serie “rentabilidad”

4 8 4

Aplicacién de los modelos de la familia ARCH para la determinacién de la
ecuacidon de la varianza. Seleccidn del modelo mds adecuado mediante la
aplicacién de: criterio de informaciéon de Akaike, criterio de informacion de
Schwarz y analisis de los estadisticos principales de los residuos (kurtosis,
Asimetria y Jarque-Bera) buscando una distribucion que se acerque a la



normal.
& Eleccion definitiva del modelo mas adecuado para cada indice.

& Analisis comparativos del comportamiento de la volatilidad en cada uno de los
Mercado Bursatiles estudiados, estableciendo relaciones.



CAPITULO I

ANALISIS DE LA VOLATILIDAD DEL INDICE
GENERAL DE LA BOLSA DE COMERCIO DE BUENOS
AIRES

El objeto de este capitulo es lograr determinar el modelo aplicable, dentro de la
familia de modelos ARCH, para el Indice Bursatil General Argentino y establecer una
comparacion con los resultados obtenidos de los célculos derivados del indice Merval
alcanzados en el trabajo previo.

Se mantendra en principio el lapso muestral que va desde el primero de enero de
1997 al 30 de junio del 2007, con datos diarios, rentabilidad logaritmica y los pasos
desarrollados al estimar el mejor modelo para el indice Merval, con la salvedad de que se
presentaran aqui solamente cuadros resumen de las regresiones y criterios de seleccion
aplicados, y el modelo final elegido para cada indice.

Posteriormente, se ampliara el periodo muestral al 31 de diciembre de 2007, con
la intensidn de incluir en el periodo la crisis inmobiliaria de Estados Unidos y poder asi
testear si las regresiones obtenidas cambian sustancialmente o los modelos estimados
son consistentes ante eventuales crisis mundiales.

Los pasos a seguir son: la obtencion de datos para luego realizar un grafico
comparativo entre la actuacién del valor de cierre del Merval y del Indice General de
Bolsa. Luego se efectuara un analisis comparativo del comportamiento del cierre del
Indice General y su rentabilidad diaria. Estudio de la serie “rentabilidad”. Aplicacion de
los distintos modelos de la familia ARCH para la determinacion de la ecuacion de la
varianza. Seleccién del modelo mas adecuado mediante la aplicaciéon de: “h” de Durbin,
correlograma muestral de los residuos y de los residuos al cuadrado, estabilidad
intrinseca, criterio de informacion de Akaike, criterio de informacion de Schwarz y
analisis de los estadisticos principales de los residuos (kurtosis, asimetria y Jarque-Bera)
buscando una distribucién que se acerque a la normal. Eleccion definitiva del modelo mas
adecuado para el indice General de Bolsa. Comparacion del modelo elegido para este
indice con el elegido para el Indice Merval.

A. El indice General de Bolsa !

Para determinar las tendencias de un mercado se utilizan los indices, los cuales
actian como indicadores oficiales del mercado. Los titulos valores que integran el Indice
General de Bolsa de Comercio de Buenos Aires se modifican trimestralmente. Al cierre de
cada trimestre calendario se determina el conjunto de acciones que han negociado como
minimo el 20% de las ruedas de los Ultimos seis meses, las que constituyen la nédmina de
componentes del indice.

! MERCADO DE VALORES DE BUENOS AIRES, sitio internet: www.bolsar.com .



http://www.bolsar.com/

El nuevo Indice General de la Bolsa de Comercio de Buenos Aires es ponderado
por capitalizacién bursatil. De este modo, su valor resulta de la divisién entre el importe
agregado de la capitalizacion bursatil (acciones emitidas por la empresa multiplicadas por
su precio de mercado) de las acciones componentes a valores corrientes, por el concepto
analogo referido a la fecha base. Este cociente se multiplica por el valor inicial del indice,
que es 19.570,98, correspondiente al Indice de Valor al 30 de junio de 2000, el cual fue
reemplazado por este otro indicador y a los efectos de poder seguir comparando las
evoluciones a lo largo del tiempo y como una forma de empalme de las series.

Zkit Pt
|, =19.570,98 <

zkiO'piO

La formula es la siguiente:

En donde:
I; = Valor del indice en el periodo t

ki = Capital considerado de la accién i en el periodo t

ki, = Capital considerado de la accion i en el periodo 0
pi: = Precio de la accién i en el periodo t
pic = Precio de la accion i en el periodo 0

Los capitales considerados ki: y kio de las acciones extranjeras se determinan en
funcién de su participacion en el volumen.

A los efectos de la mejor comprensién del método de célculo, se utilizara para la
difusidon publica, su expresion como valor de una cartera, o sea la suma de cantidad
teoricas por precios, del siguiente modo:

It :Zpit'pit

En donde: g = Cantidad tedrica correspondiente a la accién i en el periodo t.

1. Andlisis comparativo entre el Indice General de Bolsa y el Merval

Se procede al analisis de Indice General de Bolsa de Buenos Aires. Del sitio de
internet www.bolsar.com se obtuvieron los valores de cierre diario del Indice General. La
muestra que se analizard en primer lugar abarca un periodo que va desde el dia
02/01/1997 hasta el dia 29/06/2007, incluyendo 2.599 datos diarios de cierre del indice.

Para este andlisis se utiliza el programa Excel para algunos calculos y graficos y el
programa Eviews para las regresiones, graficos, histogramas, analisis de correlacion y
estacionariedad, verificacion de consistencia a través de distintos test.

El Grafico 1 describe el comportamiento del indice general de bolsa y el indice
Merval en esta Ultima década. En él se observa claramente que esta muy emparentada la
evolucidon de ambos indices. Las alzas o bajas en sus valores de cierre se dieron en forma
proporcional muy parejo para los dos, en cada instante de tiempo.

Se puede contemplar en el desenvolvimiento de ambos indicadores dos periodos
bien definidos: el primero hasta el 2002 (salida de Convertibilidad) caracterizado por una
importante incertidumbre en los mercados reflejada en bajos niveles de los indices y
cuantiosas presencias de periodos de baja en los valores de la bolsa.


http://www.bolsar.com/

En cambio, el segundo periodo (posterior a la salida de la convertibilidad, a partir
de la asuncién del nuevo presidente electo) caracterizado por un crecimiento sostenido
de los valores de los indices, logrando frecuentemente niveles record que superan al
anterior. Este segundo momento se diferencia por una relativa tranquilidad en los
mercados, estableciendo mayores oportunidades para los inversores en los mercados
argentinos.

Para contrastar esta estrecha relaciéon aparente que existe entre el indice Merval y
el indice General de Bolsa se calcula, a través de Eviews 5, la matriz de autocorrelacion
simple para las series cierre de ambos indices. Se analiza las asociaciones lineales entre
las mismas, buscando alguna evidencia de ser significativas.

Grafico 1: Evolucion del valor de cierre del indice General de Bolsa y el indice Merval
entre enero de 1997 y junio 2007

Evolucién del indice General de Bolsa vs. indice Merval
2500
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio
www.holsar.com (Diciembre 2007)

En la tabla 1 se plasman los coeficientes de correlacién simple entre los indices.
Se puede comprobar sin ninguna duda la elevada correlacidn que existe entre ambas
series ya que los coeficiente rgm y rmg = 0,98, casi 1.

Tabla 1: Matriz de correlacion entre el indice General de Bolsa y el indice Merval

MATRIZ DE CORRELACION
Indice General Merval
Indice General 1.000000 0.982795
Merval 0.982795 1.000000

FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio
www.bolsar.com (Diciembre 2007).

Por ello se puede afirmar que el comportamiento de ambos indices esta
influenciado por las mismas variables explicativas, ya que evolucionan a la par. Es de
esperar, por lo tanto, que los resultados a obtener en ésta investigacion para el Indice
General de Bolsa sean muy similares a los alcanzados para el indice Merval.
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2. Comportamiento de cierre y rentabilidad diaria del indice General de Bolsa

Se observa en el Grafico 2 un continuo crecimiento: desde un minimo de 18.237
puntos el dia 02/01/1997 alcanza un valor maximo en octubre de 1997 y, a partir de ahi
sufre un sin numero de alzas y bajas originadas mayormente por crisis externas. El
primer cimbronazo del periodo analizado es generado por la Crisis de Asia en la segunda
mitad de 1997 seguido por la crisis Rusa en agosto del998 y la quiebra del Long-Term
Capital Management en septiembre-octubre de 1998. En el primer mes de 1999 se da la
crisis de Brasil, la cual afecta a la Bolsa Argentina mas directamente por las semejanzas
de los mercados y por las interrelaciones que se generan en materia de exportaciones e
importaciones entre ambos paises, ligados fundamentalmente a la evolucion del PBI de
Brasil.

A partir de ahi, se observa un periodo de relativa calma, con una menor
volatilidad hasta el primer semestre de 2001. La debilidad del gobierno de la Alianza, las
disputas entre ellos y los cambios estructurales que no llegan son propicios para un
ambiente de mucha incertidumbre en los mercados, conduciendo primero a los
inversores extranjeros a buscar en otros mercados posiciones menos riesgosas, pero el
efecto contagio llega rapidamente también a los inversores nacionales.

Es un periodo de alta volatilidad en la rentabilidad diaria del Indice General de
Bolsa. En noviembre de 2001, comienza la corrida financiera provocando fuga de
depédsitos y también una fuerte huida de capitales. Se presiona a una salida de la
Convertibilidad.

Grafico 2: Evolucion del indice General de Bolsa entre enero de 1997 y junio 2007,
cierre y rentabilidad diaria en porcentaje
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FUENTE: Elaboracién propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bolsar.com
(Diciembre 2007).

En diciembre 2001 se da la caida del gobierno de la Alianza y en enero de 2002 se
decreta la salida de la convertibilidad. Esta crisis se ve reflejada en los valores minimos
record del periodo tanto para el Indice General de Bolsa como para su rentabilidad.

A partir de mayo/junio de 2001 se muestra una tendencia de recuperacion dado
por los cambios estructurales que eran tan necesarios realizar en materia econémica-
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financiera. En este segundo periodo se advierte una reduccion sustancial en la volatilidad
de la rentabilidad diaria del Indice General de Bolsa.

De la comparaciéon de las curvas de evoluciéon del valor de cierre del Indice
General de Bolsa y su rentabilidad diaria se observa que generalmente los periodos de
mayor volatilidad coinciden con los periodos descendentes en los valores del cierre del
Indice General.

3. Analisis de medidas principales de la Serie Rentabilidad diaria

_ Para el célculo de la rentabilidad diaria, se ha utilizado los precios diarios de cierre
del Indice Merval de los dias en los que operd el mercado. Los rendimientos se definen
como la variacién porcentual del logaritmo natural del precio de cierre del indice para dos
dias consecutivos de mercado

Iniciamos el analisis de la serie rentabilidad, viendo primero su histograma y sus
estadisticas principales en el Grafico 3.

El valor de rendimiento medio es de 0.07%, apenas superior a cero y, apenas
superior al rendimiento medio del indice Merval el cual alcanzé para el mismo periodo
0.04%. Es decir que el rendimiento en el mercado accionario argentino se mueve en
torno a cero, por lo que en promedio no hay ni pérdidas ni ganancias.

El rendimiento del Iindice de Bolsa logra como valor maximo 13,67% diario vy
como valor minimo -13,66% diario. Ambos extremos, en valor absoluto, un tanto menor
que los alcanzados por el rendimiento del indice Merval.

Grafico 3: Histograma y estadisticos principales de la RENTABILIDAD diaria
Indice General de Bolsa entre enero de 1997 y Junio del 2007

HISTOGRAMA SERIE RENTABILIDAD
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FUENTE: Elaboracién propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bolsar.com
(Diciembre 2007).

De la observacion del Grafico 3 se puede afirmar a priori que en el centro la
densidad de probabilidades es menor en relacién con lo normal, en tanto que los
extremos (colas) de la distribucidn se concentra una densidad de probabilidades mayor
en relacion también a lo normal.
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Si se analizan los estadisticos principales se confirma la ausencia de normalidad
en la distribucion de probabilidades. El valor de la Curtosis se eleva a 11.14 muy superior
a 3 que corresponde a una distribucion normal estandar. El valor de la Asimetria
(Skewness) es de 0.20 levemente superior al correspondiente valor de la distribucion
normal estandar de 0, indicando una cola derecha mayor a lo normal. Ademas, el
estadistico Jarque-Bera alcanza un valor de 7203.126, muy alto, lo que lleva a rechazar
la hipétesis nula de normalidad

La primordial conclusion sobre el andlisis de las medidas principales de la serie
rentabilidad sugiere que los retornos poseen una distribucidn leptocurtica, es decir,
presenta un elevado grado de concentracidon alrededor de los valores centrales de la
variable, esto significa que posee una mayor altura que la distribucion normal con las
colas mas anchas.

El Grafico 3 indica a priori que la serie es estacionaria, lo cual es confirmado por el
test Dickey-Fuller en sus tres acepciones, donde para un nivel de confianza de 1%, 5% y
10% se rechaza la hipdtesis nula, por lo tanto hay evidencia estadistica de que la serie
RENT es estacionaria.

El test Dickey-Fuller revela ademads la existencia de autocorrelaciéon de primer
grado ya que el coeficiente del primer retardo de la variable RENT es plenamente
significativo. Incorporando en el test DFA cuatro rezagos, el coeficiente del estadistico
Durbin-Watson sefiala la eliminacién correcta de posibles problemas de autocorrelacion
en los residuos.

En el Cuadro n° 1° se representa la caminata aleatoria con intercepto y tendencia,
una de las tres alternativas para analizar la presencia de una raiz unitaria que propone
Dickey-Fuller. En la tabla, claramente se observa que al 1%, 5% y 10% de confianza se
rechaza la hipétesis nula, por lo tanto hay evidencia estadistica de que la serie RENT es
estacionaria.

4. Verificacion de presencia del proceso AR(1)

Se procede a comprobar la presencia de autorregresion realizando la regresion de
la ecuacién de la media de la variable rentabilidad mediante un proceso AR(1). Es decir,
se agrega como variable explicativa el rendimiento del periodo anterior para ver si es esa
la especificacidon de los residuos.

El proposito es testear la especificacidon autorregresiva para la media a través de
un proceso AR(1), Es decir, corroborar que los rendimientos medios de hoy estan
explicados, en parte, por los rendimientos obtenidos dias anteriores.

Los modelos Autoregresivos presentan como caracteristica importante la
capacidad de ser utilizados como instrumentos de prediccion y dado que la serie
rentabilidad es estacionaria, podemos utilizar las pruebas t y F para testear la
significancia de los coeficientes individuales obtenidos de las regresiones.

Se realiza la regresién de la variable Rentabilidad Diaria del Indice General como
un proceso AR(1), AR(2) y AR(3). En ellas se puede comprobar la significatividad del
coeficiente del elemento AR(1), Cuadro n° 1, no asi de los coeficientes AR(2) y AR(3)
donde el estadistico t es poco significativo. Por lo que se esta en presencia de un proceso
autorregresivo de orden uno.

Se formaliza una regresion de la variable rentabilidad, buscando la mejor ecuacion
de la media. Para ello se incluyen como variables explicativas a una constante, una
constante y AR(1), una constante y MA(1) y una constante y AR(1) MA(1) se compara y
se elige a la ecuacidon que mejor representa a la media.

2Vid infra, pag. 64.
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Se desarrolla la eleccion mediante la comparacion de los estadisticos t respecto a
los coeficientes arrojados por las distintas regresiones y por el menor valor del criterio de
informacién Akaike.

Los mejores modelos resultaron aquellos que incluyen como variable explicativa a
una constante y AR(1) (AIC 4,035717) y una constante y la media moévil MA(1) (AIC
4.035242). Por lo que se valida la utilizacion de modelos autoregresivos para el cdlculo
de la volatilidad de la renta del indice General de Bolsa.

Tabla 2: Test Dickey Fuller Aumentado de verificacion de existencia de raices unitarias de la
variable rentabilidad del indice de bolsa con inclusion de Tendencia e Intercepto

Null Hypothesis: RENT has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 4 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -21.59350 0.0000
Test critical values: 1% level -3.961583

5% level -3.411541

10% level -3.127634

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RENT)
Method: Least Squares
Date: 01/19/08 Time: 22:38
Sample (adjusted): 1/10/1997 6/29/2007
Included observations: 2593 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.

RENT(-1) -0.862725 0.039953  -21.59350 0.0000
D(RENT(-1)) -0.027902 0.036097  -0.772983 0.4396
D(RENT(-2)) -0.043325 0.031761  -1.364074 0.1727
D(RENT(-3)) -0.010692 0.026321  -0.406235 0.6846
D(RENT(-4)) -0.019228 0.019658  -0.978130 0.3281

C -0.026635 0.071723  -0.371359 0.7104
@TREND(1/02/1997)  6.66E-05 4.78E-05 1.392602 0.1639
R-squared 0.447125 Mean dependent var -0.000549
Adjusted R-squared 0.445842  S.D. dependent var 2.445037
S.E. of regression 1.820130  Akaike info criterion 4.038388
Sum squared resid 8567.087  Schwarz criterion 4.054210
Durbin-Watson stat 2.000814  Prob(F-statistic) 0.000000

5. Heterocedasticidad en 1a Varianza

La heterocedasticidad se da cuando se deja de cumplir el supuesto de igualdad en
la varianza para cualquier periodo i. Si se desea saber si, para el periodo analizado, la
varianza deja de ser constante a lo largo de toda la serie comportandose de forma
cambiante se puede efectuar el contraste de White. Este test consiste en regresar los
residuos al cuadrado de la regresion original en funcion de las variables explicativas, sus
cuadrados y sus productos cruzados de a pares. Si todos los coeficientes de la regresion
son conjuntamente distintos a cero, excepto la constante, se acepta la hipotesis de
heterocedasticidad en la varianza.

Se utiliza como estadisticos de contraste los estadistico F y TR? (producto de el
numero de observaciones por el coeficiente de determinacion de la regresién), los que



14

poseen una distribucidon Chi-cuadrado con (p -1) grados de libertad, donde p es el
numero de regresores de la estimacion.

En nuestro caso, por los valores obtenidos en los estadistico F y el TR? (Cuadro n®
2°) se estd en condiciones de rechazar la hipdtesis nula de existencia de
homocedasticidad ya que los coeficientes son altamente significativos, siendo el valor del
estadistico F de 144.3580 y del estadistico TR* de 260.1003, muy por encima de chi-
cuadrado con 2 grados de libertad. Los estadisticos F y TR? indican un 100% de
probabilidad de existencia de heterocedasticidad.

Otro método para contrastar heterocedasticidad que muchos autores sugieren es
el test LM-ARCH. Si se realiza una regresion con los valores de los residuos al cuadrado
de éstos y su correspondiente primer retardo, se podria observar que si existe una clara
relacion de dependencia. Este es el test LM-ARCH para contraste de heterocedasticidad.

El contraste se realiza como una funcidon de Lagrange en la que se compara el
modelo restringido (sin incluir como variables explicativas el error al cuadrado de sus
retardos pasados) y el modelo propuesto (incluyéndolos). El cociente entre los ECM
(error cuadratico medio) de ambos modelos se distribuye como una F-Snedecor con n-q

grados de libertad, siendo "q" el nimero de retardos que incluyamos.

Se realiza el Test ARCH LM para el caso analizado, incluyendo como variables
explicativas los retardos uno, dos, tres y cuatro (Cuadro n° 3*). El contraste es
claramente significativo en la relacion cuadratica entre el residuo y sus valores
retardados uno, dos y tres; el cuarto retardo deja de ser significativo.

El test con 3 retardos tiene los coeficientes significativos y los menores valores del
Criterio de Informacion de Akaike y del Criterio de Informacion de Schawarz, por lo tanto
indica que el modelo podria ser un ARCH (3).

Dadas las caracteristicas analizadas para la serie de rendimiento del indice
General de Bolsa, se puede concluir afirmando que la serie analizada presenta las
particularidades tipicas de las series financieras, es decir son: asimétricas y leptocurticas;
presentan ausencia o escasa correlacion en las series de rendimientos; poseen varianza
cambiante a lo largo del tiempo, alternando periodos de poca volatilidad seguidos de
otros de alta volatilidad (agrupamiento de la volatilidad); presentan correlacién en los
cuadrados de los rendimientos de la serie y estas decrecen de forma lenta hacia cero
(persistencia de la volatilidad).

Por todo esto, se estd en condiciones de afirmar que son aplicables a este caso los
modelos de la familia ARCH ya que los efectos mencionados anteriormente quedan
completamente recogidos en estos modelos. Parece, entonces conveniente construir un
modelo ARCH para identificar correctamente el proceso de formacién de la varianza del
error, para estimar asi la volatilidad de los rendimientos del indice General de Bolsa de
Buenos Aires.

6. Estimacion de los Distintos Modelos de Ia Familia ARCH

Las caracteristicas, con caracter genérico de la serie, justifican la eleccién de los
modelos de Volatilidad Condicional Variables (ARCH) y sus posibles variantes; para la
modelizacién, estimacién y prediccion de la volatilidad en los rendimientos del indice
General de Bolsa.

La volatilidad en este tipo de modelos se define como una funciéon determinista de
las innovaciones pasadas al cuadrado y de la varianza condicional retardada. Es
determinista en el sentido de que la ecuacion de la media tiene un término de

3 Ver en pag. 64.
* Ver en pég. 65.
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perturbacion y que su varianza se modeliza condicionalmente segin el conjunto de
informacién hasta el periodo t-1. El modelo ARCH es un método en el que la varianza
depende de una cierta funcion de valores pasados del proceso, por tanto la variabilidad
de la varianza es aleatoria y no un suceso producido en forma exdégena.

Los resultados obtenidos de la estimacién de los modelos ARCH para los
rendimientos del indice General de Bolsa para el periodo que va desde principio de 1997
a junio de 2007 son los siguientes

Tabla 3: Evaluacion de la capacidad de los modelos para explicar la rentabilidad del indice
General de Bolsa

INDICADOR ARCH(1)  GARCH(L,1)  TARCH(L1) EGARCH(L1) COR“FES’;E”‘
R? 0,005114 0,011439 0.011811 0.011754 0.011609
Sum squared resid 8648,781 8593,804 8590.562 8591.064 8592,324
Akaike info criterion 3,885054 3,739093 3.730076 3.751489 3.736484
Schwarz criterion 3,804084 3,750380 3,744519 3.765032 3,754542
Prob(F-statistic) 0,004034 0,000005 0.000010 0.000011 0.000085

En la Tabla 3 se pueden visualizar los principales parametros obtenidos de las
regresiones para los distintos modelos de la familia ARCH. En ella se puede apreciar que
la estimacion del modelo TARCH(1,1) presenta los menores valores emanados de los
criterios de informacion Akaike y Schwarz, lo que lo hace preferible a los demas modelos
analizados. Conjuntamente posee el mejor estadistico R?, que representa la mejor
explicacion de la variable dependiente a través de las variables independientes
escogidas; y ademas este modelo minimiza la suma de los residuos al cuadrado. Ademas
se verifica que todos los pardmetros son significativos.

Todos estos parametros hacen completamente preferible al modelo TARCH(1,1) a
la hora de estimar la volatilidad del indice General de Bolsa de Buenos Aires para el
periodo analizado

Los principales momentos muestrales obtenidos de los residuos de los
rendimientos diarios del indice General de Bolsa se pueden observar en la Tabla 4.

Tabla 4: Caracteristicas de la distribucion de los residuos estandarizados de la rentabilidad del
indice General de Bolsa

INDICADOR ARCH(1) GARCH(L,1)  TARCH(L1)  EGARCH(L1) COR“FE’S’;E”‘
Media 20.018167 0.027135 20.002439 0.002798 10.019866
Varianza 1.000032 0.999406 1.000176 1.000460 1.016422
Maximo 6.805042 5.886648 6.507133 6.243759 6.109218
Minimo 5.554829 7.187334 7.134491 -8.516788 7.225548
Curtosis 6.471842 5.957127 6.104760 7.160310 5.945073
Asimetria 10.033860 -0.249051 0.141800 0.247601 0.213897

Jarque-Bera 1515.562 973.0855 1051.781 1899.425 958.9168
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Se busca aquella distribucién de los residuos que se acerque a la distribucion
normal. Del analisis de los estadisticos principales de los residuos, se puede concluir que
en todos los modelos examinados carecen de normalidad en la distribucion de los
residuos, ya que todos los modelos presentan una curtosis superior a 3 y un coeficiente
de asimetria por debajo de cero. En comparacién con los rendimientos del indice Merval,
los residuos de los rendimientos del indice General se alejan mucho mds de una
distribucién normal que los residuos del indice Merval, aunque para esté ultimo, su cola
hacia la izquierda es mucho mas pronunciada que para el indice General.

El modelo que mas se aproxima a una distribucién normal es TARCH(1,1), al
poseer la media y varianza mas cercanos a 0 y 1, respectivamente. Ademas obtiene el
coeficiente de asimetria mas préximo a 0, aunque el menor valor de la curtosis y el
estadistico Jarque-Bera lo adquiere el modelo del Componente ARCH.

La significatividad mostrada por los pardmetros de asimetria de los mencionados
modelos sugiere que la volatilidad de los rendimientos del indice General se ve afectada
mayormente por los efectos de las malas noticias que por las buenas. La persistencia en
la volatilidad y la presencia del efecto apalancamiento evidencian el aumento del
nerviosismo en el mercado Argentino cuando hay caidas en la Bolsa.

Todo lo analizado, indica que el modelo mas adecuado para estimar la volatilidad
del rendimiento del indice General de Bolsa es el TARCH(1,1) cuya regresion se
encuentra en la Cuadro n° 4°. Aunque es necesario verificar si las predicciones ratifican al
modelo TARCH (1,1) como el modelo mas apropiado.

7. Prediccion del Comportamiento del Indice General de Bolsa

Predecir la volatilidad es uno de los problemas mas relevantes a que puede
enfrentarse un inversor. Para pronosticar la volatilidad, se utilizara como método de
prediccién la simulacion de los modelos de estimacién GARCH (1,1), TARCH (1,1) y
EGARCH (1,1), obtenidos en el punto anterior, y se establecerd comparaciones con los
valores de los rendimientos realmente alcanzados por el indice General de Bolsa.

Tabla 5: Evaluacion de la capacidad de los modelos para pronosticar el indice de Bolsa

INDICADOR GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Raiz del error cuadratico medio 1.829866 1.829594 1.829625
Error absoluto medio 1.245312 1.245486 1.245624
Error porcentual absoluto medio 118.2849 109.4968 108.1619
Coeficiente U de Theil 0.966054 0.964658 0.967898
Proporcion de Sesgo 0.000305 0.000009 0.000043
Proporcién de Varianza 0.997787 0.997762 0.997836
Proporcién de Covarianza 0.001908 0.002229 0.002122

El procedimiento de elaboracidon de los prondsticos fue predecir el precio del
siguiente periodo mediante los parametros de la ecuacién de la media de los
rendimientos obtenidos al considerar la volatilidad cambiante en el tiempo mediante los
modelos GARCH, TARCH y EGARCH estimados. En |la Tabla 5 se presentan algunas de las
medidas que se usan convencionalmente para evaluar la capacidad predictiva de un
modelo para pronosticar, estas medidas se generaron considerando los 2597 prondsticos

> Ver pag. 65.
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elaborados, por lo que pueden usarse como indicadores de la capacidad predictiva de los
modelos fuera de la muestra, es decir ex-post.

La raiz del error cuadratico medio, también conocido como error estdndar del
prondstico y el error absoluto medio dependen de la escala de la variable dependiente,
por consiguiente se deben utilizar como una medida relativa para comparar prondsticos
de la misma serie entre diferentes modelos. Entre menor sea este valor, mayor sera la
habilidad pronosticadora del modelo. Bajo el criterio de la raiz del error cuadratico y error
absoluto medio, el modelo TARCH (1,1) supera marginalmente al Modelo EGARCH (1,1)
en capacidad para pronosticar el indice General de Bolsa. Estas medidas son Utiles para
construir los intervalos de confianza del prondstico, esto implica que los intervalos seran
mas amplios si el prondstico se realiza mediante el modelo EGARCH.

El error porcentual absoluto medio es una medida proporcional que no depende de
la escala de las variables involucradas. Este ilustra el error de prondstico en términos
porcentuales. Para este estadistico el modelo que alcanza el valor mas pequefio es el
EGARCH.

Es importante destacar el alto porcentaje de error medio que presentan todos los
prondsticos, todos superan al 100%.

El coeficiente de desigualdad de Theil es un valor comprendido entre cero y uno,
en donde cero indica un prondstico perfecto. Para el caso analizado, el coeficiente de
desigualdad indica que los mejores prondsticos son los emanados por el modelo TARCH
(1,1), por presentar los valores mas cercanos a cero. Aunque en los tres modelos
examinados el coeficiente de Theil supera 0.90 acercandose a la unidad. Lo que indica
gue queda mucho que trabajar en materia de prondsticos.

Los coeficientes de proporcidon de sesgo, varianza, y covarianza suman uno.

La proporcion de sesgo indica cuan lejos la media de los prondsticos esta de la
media de los valores observados. Si la prediccion es buena el coeficiente del sesgo debe
ser pequefio, si es alto indica que la predicciéon de la media de la rentabilidad es muy
pobre.

Puede observarse que, en general los valores son muy pequefios. Esto indica que
la media de los prondsticos, a grandes rasgos, difiere poco de la media observada. No
obstante, se vuelve a destacar el modelo TARCH (1,1) con el mejor resultado, el mas
cercano a cero.

La proporcion de varianza mide cuan lejos la variacion de los prondsticos esta de
la variacion de los valores observados. El modelo que exhibe menor diferencia en sus
variaciones con respecto a los datos observados es nuevamente el modelo TARCH (1,1).

La proporcién de covarianza indica qué proporcion de los errores de prondstico
obedecen a la parte no sistematica del modelo. El modelo EGARCH, en este analisis,
alcanza el mayor valor de proporcidon de covarianza lo que evidencia que los errores de
prondstico de este modelo obedecen principalmente a su parte no sistematica.

La parte sistematica de los errores de prondstico, medidas por las proporciones de
sesgo y varianza, son menores en el modelo TARCH, lo que indica que sus errores de
prondstico principalmente provienen de su parte sistematica.

Para el caso especifico del Indice General de Bolsa para el periodo analizado, el
modelo que es superior no solo para la estimacion si no también para la prediccion es el
modelo TARCH(1,1), a diferencia de lo analizado anteriormente para el indice Merval que
propuso como mejor especificacién para estimar la volatilidad al modelo TARCH (1,1),
pero en cambio, el modelo EGARCH(1,1) fue superior al modelo TARCH (1,1) a la hora de
predecir la volatilidad.

En suma, se puede concluir entonces, que el mejor modelo para estimar y
pronosticar la volatilidad en los rendimientos del Indice General de Bolsa de Buenos Aires
es el TARCH (1,1).
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8. Eleccion definitiva del modelo mis adecuado para el indice

El modelo mas adecuado para el Indice General de Bolsa es el TARCH (1,1) cuya
regresion se encuentra en el Cuadro n° 4%, en él se observa que todos los coeficientes
son estadisticamente significativos.

Ecuacion de la media:
Vi=Ct YY1t €y
ye = 0.065566 + 0.109008 y¢;+ € ¢

La ecuacidon de la media indica que la rentabilidad diaria de corto plazo tiene un
promedio de 0.0655%. El 11% del rendimiento de ayer influye sobre el rendimiento de
hoy.

La media incondicional o de largo plazo es de 0.073%'. La rentabilidad media
esperada para el Indice General es levemente superior a la esperada para el indice
8
Merval, ya sea a corto como a largo plazo.

Ecuacion de la varianza:
Gzt=W+ a Szt_]+'Y Szt_l dt_] + B Gzt_l dt= 1 si & < Oydt= 0 si &> 0
6’ =0,168503 + 0,082594 &% ; + 0,095476 &> .; d . + 0,8127406°,

Aqui las malas noticias tendran un impacto (a+7) sobre la varianza condicional,
en cambio las buenas noticias solo impactaran en o. Cuando y toma un valor
estadisticamente representativo distinto de cero recibe el nombre de Efecto Leverage

De acuerdo a los resultados del modelo las malas noticias tendrian un impacto del
17,80% sobre la volatilidad de la rentabilidad del dia posterior. Levemente superior al
Indice Merval que tiene un impacto de 16.53% ante las malas noticias. En cambio las
buenas noticias solo afectarian a la volatilidad de los rendimientos del Indice General en
un 8%.

Para el periodo analizado se evidencia la presencia de efecto leverage
(apalancamiento) ya que y toma un valor de 0.0825, que es estadisticamente
significativo.

La varianza no condicional o de largo plazo de este proceso TARCH se define

como:
w
Var =
0,1680503

Var = =
[yt ] 1-0,082594 —-0,812740-0,047738

Por lo que la varianza no condicional para este periodo fue de 2.96% diario, lo que
equivale a una volatilidad diaria del 1.72%.

¢ Ver pag. 65.

" Es resultado del cociente (c/1-y).

® En el estudio previo, el indice merval para el periodo analizado, a través de la estimacién del modelo
TARCH(1,1) presenta una rentabilidad media de corto plazo del 0.055% y una rentabilidad de largo
plazo del 0.06%.
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En el Gréfico 4 se puede analizar la volatilidad del mercado Bursatil Argentino
medido a través de la desviacion estandar condicional de la regresién del modelo
TARCH(1,1). En él se distingue dos periodos muy bien definidos: el primero hasta la
salida de la convertibilidad, caracterizado por una brusca volatilidad; y el segundo a
partir del 2002, determinado por periodos de mayor calma.

A continuacién se ampliara el periodo muestral al 31 de diciembre de 2007, con la
intension de incluir en el periodo la crisis Inmobiliaria de Estados Unidos y poder asi
testear si los resultados obtenidos cambian sustancialmente o los modelos estimados son
consistentes ante eventuales crisis mundiales. Esta ampliacion del periodo sirve ademas
para efectuar comparaciones con los restantes paises emergentes de Latinoamérica para
un periodo similar.

Grafico 4: Desviacion estandar condicional de la regresion de la variable rentabilidad diaria del
Indice General de Bolsa como un proceso TARCH(1,1) entre enero de 1997 y Junio del 2007
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bolsar.com
(Diciembre 2007).

B. indice General de Bolsa de enero 1997 a
diciembre 2007

En la gréfica de la izquierda del Grafico 5 se observa el desarrollo del Indice
General hasta el 30 de Diciembre de 2007 y a la derecha se representa la evolucion de la
rentabilidad del Indice General para el mismo periodo. Pasando la segunda mitad del afio
2007, se observa en estos graficos una fuerte caida en el indice, provocada por la crisis
inmobiliaria de Estados Unidos, alcanzando un precio de cierre minimo de 99.265 el 16
de agosto.

Este escenario provoca una mayor volatilidad en el mercado interno. Se puede
apreciar mayores fluctuaciones en la rentabilidad a partir de fines julio de 2007, pasando
de periodos en los cuales la volatilidad reducida a rangos que oscilan en +/-1.5% a
periodos donde las variaciones superan +/- 6%, como se puede observar mas
claramente en el grafico 6.

Hacia fines de septiembre se va desvaneciendo el impacto de la crisis hipotecaria
de Estados Unidos en nuestro pais, exhibiendo fluctuaciones mas suaves en la
rentabilidad del Indice General.
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Grafico 5: Evolucion del indice General de Bolsa entre enero de 1997 y Dic 2007, cierre y
rentabilidad diaria en porcentaje.
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FUENTE: Elaboracién propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bolsar.com (Febrero 2008).

Grafico 6: Evolucion de la Rentabilidad del indice General de Bolsa

entre Junio y Dic 2007
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bolsar.com (Febrero 2008).

1. Estimacion del modelo para el periodo de 01-01-1997 al 31-12-2007

Los resultados obtenidos de la estimacion de los modelos ARCH para los
rendimientos del Indice General de Bolsa para el periodo que va desde principio de 1997
a fines del 2007 se muestran a continuacién.

Al incluir una nueva crisis financiera internacional en el periodo de analisis se
valida al modelo TARCH (1,1) como el mejor modelo para estimar la volatilidad en los
rendimientos del Indice General de Bolsa de Buenos Aires.
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Tabla 6: Evaluacion de la capacidad de los modelos para explicar la rentabilidad del indice
General de Bolsa a dic. 2007

INDICADOR ARCH(I)  GARCH(Ll) TARCH(1,1)  EGARCH(1,1) Cozé’gae”t
R? 0,004436 0,010397 0.010878 0.010803 0.010704
Sum squared resid 8946,794 8893.225 8888.907 8889.581 8890,472
Akaike info criterion 3,872672 3,731446 3.722557 3.742502 3.727865
Schwarz criterion 3,881358 3,742303 3,735587 3.755531 3,745237
Prob(F-statistic) 0,007106 0,000010 0.000017 0.000018 0.000132

Como se puede advertir en la Tabla 6 la estimacion del modelo TARCH(1,1)
presenta los menores valores emanados de los criterios de informacion Akaike y
Schwarz, lo que lo hace preferible a los demas modelos analizados. Conjuntamente
posee el mas alto estadistico R? y la menor suma de los residuos al cuadrado. Se verifica,
ademas, para la regresion que todos los parametros son significativos, generando, por lo
tanto, la mejor explicacion de la variable dependiente través de las variables
independientes escogidas.

Los principales momentos muestrales obtenidos de los residuos de los
rendimientos diarios del Indice General de Bolsa se pueden observar en la Tabla 7.

Tabla 7: Caracteristicas de la distribucion de los residuos estandarizados de la rentabilidad del
indice General de Bolsa

INDICADOR ARCH(1) GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) Component
ARCH

Media -0.017880 -0.028445 -0.002910 -0.008321 -0.006070
Varianza 1.000022 0.999318 1.000174 1.000330 1.027330
Méaximo 6.819505 5.897953 6.550873 6.270653 6.137886
Minimo -5.583118 -7.169607 -7.123240 -8.550901 -6.964272
Curtosis 6.663163 5.836460 6.006405 7.036862 5.708739
Asimetria -0.054483 -0.255129 -0.145165 -0.247577 -0.212339
Jarque-Bera 1522.699 941.6780 1034.293 1875.385 852.3103

Al igual que el analisis para el periodo anterior, ninguno de los modelos
examinados manifiesta normalidad en la distribucién de los residuos, ya que todos
los modelos presentan una curtosis superior a 3 y un coeficiente de asimetria por debajo
de cero.

E igualmente al caso anterior, el modelo que mas se aproxima a una distribucion
normal es el TARCH(1,1), al poseer la media y varianza mas cercanos a 0 y 1
respectivamente. Ademas obtiene el coeficiente de asimetria mas préximo a 0, aunque el
menor valor de la curtosis y el estadistico Jarque-Bera lo adquiere el modelo del
Componente ARCH.
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Todos estos indicadores vuelven a hacer completamente preferible al modelo
TARCH(1,1) a la hora de estimar la volatilidad del indice General de Bolsa de Buenos
Aires para el nuevo periodo analizado.

Para evaluar nuevamente el potencial predictivo del modelo TARCH (1,1), en la
Tabla 8 se presentan algunas de las medidas que se usan convencionalmente para
evaluar la capacidad predictiva de un modelo para pronosticar. Estos indicadores se
generaron considerando los 2721 prondsticos generados a través de la simulacion de los
modelos de estimacion obtenidos en el punto anterior para los modelos GARCH (1,1),
TARCH (1,1) y EGARCH (1,1).

Se contrasta el poder de prondstico de los diferentes modelos y para ello se hace
uso de pruebas estadisticas especialmente disefiadas para ese proposito.

Como se puede apreciar en la Tabla 8, el modelo que produce los mejores
prondsticos, de acuerdo al criterio del menor valor de la Raiz del Error Cuadratico Medio,
es el TARCH(1,1). Ademas es este modelo quien presenta el menor error de pronosticos
en términos porcentuales; y el menor coeficiente de sesgo y de varianza, indicando que
las predicciones de la media y de la varianza son muy buenas.

Tabla 8: Evaluacion de la capacidad de los modelos para pronosticar
el Indice de Bolsa

INDICADOR GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Raiz del error cuadratico medio 1.817629 1.817333 1.817338
Error absoluto medio 1.239093 1.239319 1.239138
Error porcentual absoluto medio 120.1811 110.4866 113.2301
Coeficiente U de Theil 0.946117 0.965128 0.959340
Proporcién de Sesgo 0.000332 0.000008 0.000012
Proporcién de Varianza 0.997938 0.997934 0.998087
Proporcién de Covarianza 0.001730 0.002058 0.001901

En cuanto al coeficiente de desigualdad de Theil el menor valor lo obtuvo el
modelo GARCH (1,1), aunque en todos los modelos el coeficiente de desigualdad superé
los 0.90 puntos, muy alejados del prondstico perfecto que se obtiene con un coeficiente
igual a cero.

El modelo GARCH, es ademas, el que alcanza el mayor valor de proporcion de
covarianza lo que evidencia que los errores de prondstico de este modelo obedecen
principalmente a su parte no sistematica.

La parte sistematica de los errores de prondstico, medidas por las proporciones de
sesgo y varianza, son menores en el modelo TARCH, lo que indica que sus errores de
prondstico se originan especialmente de su parte sistematica.

El resultado de los analisis y regresiones realizadas nos lleva a afirmar que el
modelo que es superior tanto para la estimacién como también para la prediccién de la
volatilidad del rendimiento del indice General de Bolsa en el mercado Argentino es el
modelo TARCH(1,1), ya que es quién ofrece mejores predicciones en todos los
horizontes. Es justo mencionar que el modelo EGARCH también es bastante robusto para
recoger la evolucién de la volatilidad en nuestro mercado.
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2. Eleccion del modelo mis adecuado para el indice

El modelo mas adecuado para el Indice General de Bolsa, para el nuevo periodo
analizado, es el TARCH (1,1) cuya regresion se encuentra en el Cuadro n° 5°, en ella se
observa que todos los coeficientes son estadisticamente significativos.

Ecuacion de la media:
Ve=Cctyyeurt ey
ye=0.064272 + 0.102250 y¢q+ € ¢

La ecuacion de la media indica que la rentabilidad diaria de corto plazo tiene un
promedio de 0.064% equivalente al 1.28% mensual y el 10% del rendimiento de ayer
influye sobre el rendimiento de hoy. Parametros muy cercanos a los obtenidos cuando no
se considerd la crisis inmobiliaria de Estados Unidos®®.

La media incondicional o de largo plazo es de 0.0716%, levemente inferior a
0.073% obtenida en el periodo anterior.

Ecuacién de la varianza:
62t=W+(l£2t_1+’Yﬁzt_]dt_1 +l362t-1 dt =1 si 8t<0ydt=0 si 8t>0
Gzt =0,174619 + 0,082233 &t 0,101020 & c1der + 0,80748962t_1

De acuerdo a los resultados del modelo las malas noticias tendrian un impacto del
18,32% sobre la volatilidad de la rentabilidad del dia posterior. En cambio las buenas
noticias solo afectarian a la volatilidad de los rendimientos del indice General en un
8.22%. Indicando un impacto levemente superior, ante ambos tipos de noticias que el
periodo que no considera la ultima crisis internacional.

C. Conclusioén

De este estudio se desprende que en el mercado de capitales argentino no
repercuten igual las buenas noticias que las malas noticias, los movimientos a la baja en
el mercado se dan con mayores volatilidades que los movimientos al alza. Cuando el
rendimiento cae por abajo de lo esperado se genera un escenario donde las noticias son
malas, la volatilidad incrementa y por otra parte cuando las noticias son buenas,
movimientos alcistas, la volatilidad disminuye.

El mercado argentino es uno de los mas sensibles a noticias, aunque con menor
persistencia de la volatilidad pasada.

Todo el analisis realizado sobre el mercado bursatil argentino lleva a la conclusion
de que el modelo mas adecuado para la estimacién y prediccién del riesgo de los
indices bursatiles a través de la volatilidad del indice General de Bolsa sigue siendo el
modelo TARCH (1,1), cuya caracteristica principal es reflejar fielmente la asimetria
existente en los mercados en cuanto a la reaccidn de los inversores ante las buenas y las
malas noticias para el mercado.

La evidencia de la persistencia de la volatilidad y la presencia del efecto leverage,
en ambos periodos analizados, apuntan a un aumento en el nerviosismo en el inversor

% Ver pag. 66.
¢ =0.0655;y=0.109
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argentino cuando hay caidas en el mercado, estos efectos quedan capturados mas
fielmente en el modelo TARCH(1,1).

Este modelo asimétrico es capaz de capturar el efecto mas fuerte que tienen los
rendimientos negativos en la volatilidad, permite recoger los efectos apalancamientos
observados por Engle y Ng. El modelo que depende de un umbral (threshold) por medio
del cual define su reaccidén. Las malas noticias que se generan en el mercado argentino
son interpretadas como valores negativos de los residuos de la regresion y las buenas
como valores de residuos positivos. Si la innovacidon es negativa el umbral esta prendido,
por lo que el efecto sobre la varianza condicional es mayor, por una contribucién.
Mientras que si la innovacion es positiva el umbral estd apagado y no hay contribucion a
la varianza condicional.

Se esta en condiciones ademas de afirmar que quedan capturados y explicados en
el modelo TARCH las crisis financieras internacionales que afectan nuestro mercado,
teniendo la mejor capacidad predictiva ante futuras crisis bursatiles.
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CAPITULO II

ANALISIS DE LA VOLATILIDAD DE LOS PRINCIPALES
INDICES BURSATILES LATINOAMERICANOS

El objeto de este capitulo es lograr determinar el modelo mas aplicable, dentro de
la familia de modelos ARCH, en la intencién de estimar la volatilidad individual para cada
uno de los principales indices de bolsa propuestos como representativos del mercado
bursatil latinoamericano, para luego en un proximo capitulo efectuar sus comparaciones
con el indice representativo de la bolsa argentina.

Se mantendra en principio el lapso muestral de enero de 1997 a diciembre de
2007, con datos diarios, rentabilidad logaritmica y los pasos desarrollados al estimar el
mejor modelo para el indice Merval, con la salvedad de que se presentaran aqui
solamente cuadros resumen de las regresiones y criterios de seleccidon aplicados, y el
modelo final elegido para cada indice.

Para cada indice se determinard primero el rango de datos para luego realizar
graficos que describan el comportamiento del valor de cierre y su rentabilidad diaria. Los
pasos siguientes consistiran en:

& Analisis de la serie “rentabilidad” para cada indice, observando histograma vy
estadisticos principales.

& Determinacién de la ecuacidon de la media. Verificacion de presencia de
proceso AR(1).

& Cotejo de la existencia de Heterocedasticidad en la varianza mediante el
contraste de White.

& Aplicacién de los modelos de la familia ARCH para la determinacién de la
ecuacioén de la varianza.

& Seleccidon del modelo mas adecuado para la estimacion mediante el criterio de
informacion de Akaike, criterio de informaciéon de Schwarz y sumatoria de los
residuos al cuadrado y el R?,ademas del andlisis de los estadisticos principales
de los residuos (kurtosis, Asimetria y Jarque-Bera) buscando una distribucion
gue se acerque a la normal.

& Eleccidon del modelo mas adecuado para la prediccion mediante el criterio error
cuadratico medio, error porcentual absoluto medio, Coeficiente U de Theil y
los errores de prondsticos medidos a través de la proporcion de sesgo
varianza y covarianza

& Designacion del modelo mas propicio para estimar y predecir la volatilidad de
los rendimientos de los distintos indices bursatiles de los paises emergentes
de Latinoamérica.
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A. El indice Bovespa de Brasil

La Bolsa de Valores de San Pablo fue fundada el 23 de agosto de 1890. Su
principal indice es el BOVESPA que fue creado en 1.968. Este indice es el indicador mas
representativo de la evolucidén de precios del mercado accionario de Brasil y muestra el
comportamiento de las principales acciones transadas en el mercado de Sao Paulo.

El Bovespa fue creado en 1968, estda basado en una cartera compuesta por
acciones que en conjunto representan el 80% del volumen transado durante los 12
meses anteriores a la definicién de la misma y que hayan presentado operaciones al
menos en el 80% de las ruedas durante ese periodo.

La muestra a analizar abarca desde el dia 02/01/1997 hasta el dia 30/12/2007,
incluyendo 2.719 observaciones diarias de valor de cierre del indice.

Grafico 7: Evolucion del indice BOVESPA de BRASIL y Rentabilidad Porcentual Diaria entre
enero de 1997 y Dic. 2007
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FUENTE: propia sobre la base de datos obtenidos del sitio br.finance.yahoo.com (Internet, Feb. 2008).

En la evolucién del precio de cierre del Bovespa se puede visualizar dos periodos
muy bien diferenciados. El primero hasta el 2002 caracterizado por fuertes fluctuaciones
provocadas por una gran incertidumbre en el mercado financiero, generadas por efectos
contagios de otras bolsas y por su propia crisis ocurrida a mediados de 1999. Estas crisis
produjeron importantes salidas netas de capitales de corto plazo. Este periodo se destaca
por bajos niveles del Indice Bovespa y hasta presencia de periodos de baja en los valores
de la bolsa.

El segundo periodo estuvo diferenciado por un sostenido crecimiento de los
valores del precio de cierre del indice, logrando un nivel record para el periodo de 65791
el 6 de Diciembre de 2007 muy lejano al valor minimo del periodo de 4761 alcanzado el
10 de Septiembre de 1998.

En el Gréfico de rentabilidad diaria se observa un periodo de muy alta volatilidad
hasta mediados de 1999, fecha donde se produce la crisis brasilera; donde la volatilidad
se sale del rango +/- 25% y otro periodo, a partir de ahi, donde las fluctuaciones del
rendimiento van moderandose paulatinamente alcanzando una banda de +/-3%

Al superponer ambos graficos, se observa que generalmente los periodos de mas
fuerte volatilidad coinciden con los periodos descendentes en los valores del cierre del
indice Bovespa.
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Gréfico 8: Evolucion del indice BOVESPA de BRASIL entre enero 1997 y diciembre 2007,
comparacion cierre y rentabilidad diaria en porcentaje
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FUENTE: Elaboracién propia sobre la base de datos obtenidos del sitio br.finance.yahoo.com (Feb. 2008).
1. Andlisis Ia serie “rentabilidad”

Con una simple observacion en la Grafica 9 se puede afirmar a priori que presenta
un elevado grado de concentracion alrededor de los valores centrales de la variable
rentabilidad. Hay una mayor concentracién de los datos en torno a la media. Mientras
que sus colas son mayores a las que presenta la distribucion normal, particularmente a la
derecha; caso un tanto atipico en los mercados bursatiles. Es decir, las probabilidades de
rendimientos positivos (ganancias) en el mercado accionario brasilero son mayores que
las perspectivas de ganancias dadas por una distribucién normal.

Grafico 9: Histograma y estadisticos principales de la RENTABILIDAD diaria indice Bovespa
entre enero 1997 y diciembre 2007
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FUENTE: Elaboracién propia sobre la base de datos obtenidos del sitio br.finance.yahoo.com (Feb. 2008)
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El valor de rendimiento diario medio es de 0.08%, moviéndose mayormente en
torno a cero por ciento, aunque la brecha entre la rentabilidad maxima y minima fue de
45 puntos.

Los retornos en cuestidn muestran un altisimo valor en la curtosis de 17.29,
excediendo ampliamente el valor de 3. El valor de la asimetria es de 0.40 muy distante
de un valor cero propuesto por la distribucién normal, lo que sugiere que los retornos
poseen leptocurtosis, esto significa que posee una mayor altura que la distribucién
normal con las colas mas anchas y una cola derecha mayor a la normal.

El estadistico Jarque-Bera alcanza un valor de 23224.88, muy alejado de su valor
critico, lo que lleva a rechazar el supuesto de normalidad en los retornos del indice
Bovespa. Por lo que se puede afirmar la ausencia de normalidad en la distribucion.

2. Verificacion de presencia del proceso AR(1)

Con el objeto de buscar la mejor ecuacién de la media se ejecutan distintas
regresiones de la variable rentabilidad, incluyendo como variables explicativas a una
constante, constante y @TREND(1),una constante y AR(1), una constante y MA(1) y una
constante y AR(1) MA(1) se compara y se elige a la ecuacidon que mejor representa a la
media.

La eleccién se basa en la obtencién de estadisticos t significativos respecto a los
coeficientes arrojados por las distintas regresiones y por el menor valor del criterio de
informacion akaike y mejor R2.

Los mejores modelos resultaron aquellos que incluyen como variable explicativa a
una constante y AR(1) (AIC 4,482719) y una constante y la media moévil MA(1) (AIC
4.482290), ya que las restantes especificaciones arrojaron coeficientes con estadisticos
no significativos y signo no esperado. Por lo que se valida la utilizacion de modelos
autoregresivos para el calculo de la volatilidad de la renta del Indice de la Bolsa de Sao
Paulo.

A continuacion se ejecuta la regresidon de la variable Rentabilidad diaria del indice
Bovespa como un proceso AR(1) para las 2718 observaciones para el periodo estudiado,
luego se amplia el analisis para un AR(2), AR(3) y AR(4). Estas regresiones arrojan como
resultado un estadistico t significativo para el coeficiente del elemento AR(1), como se
observa en el Cuadro n° 6, no asi para los coeficientes AR(2), AR(3) y AR(4) donde el
estadistico t es poco significativo. Por lo que se estd en presencia de un proceso
autorregresivo de orden uno.

3. Heterocedasticidad en Ia Varianza

Otra caracteristica que se tiene que dar en los mercados para la aplicacion de los
modelos de la familia ARCH es la heterocedasticidad en la varianza, la que se da cuando
se deja de cumplir el supuesto de igualdad en la varianza para todo periodo i,
comportandose de forma cambiante a lo largo del tiempo.

Uno de los métodos para verificar si la varianza de la serie rentabilidad del indice
BOVESPA, para el periodo analizado, deja de ser constante a lo largo del tiempo, es el
contraste de White. Este test consiste en regresar los residuos al cuadrado de la
regresidn original en funcion de las variables explicativas, sus cuadrados y sus productos
cruzados de a pares. Si todos los coeficientes de la regresion son conjuntamente distintos
a cero, excepto la constante, se acepta la hipdtesis de heterocedasticidad en la varianza.

1 Ver pag. 66.
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Se utiliza como estadisticos de contraste los estadistico F y TR? los que poseen
una distribucién Chi-cuadrado con (p -1) grados de libertad.

En el caso del rendimiento para el BOVESPA, los estadisticos F y TR? indican un
100% de probabilidad de existencia de heterocedasticidad, ya que el estadistico F
alcanza un valor de 99.95 y del estadistico TR?> de 186.40, muy por encima de 10.59,
valor critico arrojado por una distribucién chi-cuadrado con 2 grados de libertad para un
99.5% grado de probabilidad. Dados los resultados obtenidos para los estadisticos F y el
TR? (Cuadro n° 7)* se acepta la hipdtesis alternativa de existencia de heterocedasticidad
pues los coeficientes son altamente significativos.

4. Estimacion de los Distintos Modelos de 1a Familia ARCH

Las caracteristicas de la serie Rentabilidad BOVESPA justifican la eleccion de la
aplicacion de modelos ARCH, en consecuencia, se emplea la metodologia propuesta por
la familia de los modelos ARCH para identificar y estimar los parametros que caracterizan
cada modelo. El resultado es el que explica el comportamiento histérico de la serie, y
también permite realizar acertadas predicciones sobre los cambios de tendencia de la
volatilidad

En la Tabla 9 se puede apreciar que el modelo que presenta los mejores valores
de los criterios de informacion Akaike y Schwarz es el TARCH (1,1) pero el término ARCH
resultd poco significativo por lo que se lo descarta de la seleccién.

El mejor ajuste del modelo medido a través del R?> lo adquiere el modelo
asimétrico EGARCH. Es este modelo también el que minimiza los errores de estimacién
medidos a través de la suma al cuadrado de los residuos. Y fundamentalmente, es quien
presenta los menores valores de los criterios de informacidon Akaike y Schwarz., lo que lo
hace el modelo predilecto a la hora de estimar la volatilidad de los rendimientos
bursatiles en el mercado Brasilero.

Tabla 9: Evaluacion de la capacidad de los modelos para explicar la rentabilidad del indice

BOVESPA
INDICADOR ARCH(1) GARCH(L,])  TARCH(L1l) EGARCH(L1) C°£”£g’;e”t
R? 0,000034 0,000483 0.001163 0.001329 0.000786
Sum squared resid 14074,31 14067,799 14058,42 14056,08 14063.72
Akaike info criterion ~ 4,325590 4,195426 4.160491 4168793 4.177250
Schwarz criterion 4,334287 4,206297 4.173536 4181838 4.194643
Prob(F-statistic) 0.992846 0,859659 0.675914 0.607054 0.952105

Al observar las estadisticas de los residuos en la Tabla 10, se puede advertir que
el modelo EGARCH mantiene una media muy cercana a cero y la mejor la varianza de
1.0006. Siendo este modelo asimétrico el que mas se acerca a una distribucién normal
con media cero y varianza igual a 1. Ademas, su curtosis y sesgo caen a 4.29 y -0.23
acercandose a los valores de la distribucién normal de 3 y 0, respectivamente. Todos
estos indicadores de los residuos ratifican al modelo EGARCH(1,1) como el mejor
estimador de la volatilidades bursatiles en el mercado carioca.

12 Ver pag. 67.
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Tabla 10: Caracteristicas de la distribucion de los residuos estandarizados de la rentabilidad del

indice BOVESPA
INDICADOR ARCH(1) GARCH(L,1)  TARCH(L1)  EGARCH(L1) Coz‘gg';e”t
Media -0.039928 -0.039908 -0.000964 -0.001027 :0.031237
Varianza 0.998794 0.998726 1.000620 1.000624 1.042441
Méximo 4.898170 5.457271 4.761060 5.077085 5.136549
Minimo 6.816543 5.150345 5.532686 5.252654 5.221675
Curtosis 5.922776 4.474035 4147227 4.291049 4.206117
Asimetria :0.280237 10.292843 :0.254120 -0.232701 0.287051
Jarque-Bera 1002.658 284.8104 178.2393 213.2173 201.9988

5. Prediccion del Comportamiento del Indice BOVESPA

Es preciso verificar si las predicciones ratifican al modelo EGARCH (1,1) como el
modelo mas apropiado dado que se modela para predecir la volatilidad.

Para pronosticar la volatilidad, se utiliza como método de prediccion la simulacion
de los modelos de estimacién GARCH (1,1), EGARCH (1,1) y Component ARCH, se
emplea el valor actual del rendimiento rezagado (yt_l) para el calculo de la primera
prediccion, luego para predecir las subsiguientes observaciones se utiliza el valor
pronosticado del rendimiento (y) en el periodo previo. A través de los parametros

obtenidos en el punto anterior se obtiene una nueva serie de predicciones, con la que se
establece comparaciones con los valores de los rendimientos realmente alcanzados por el
indice BOVESPA. En la Tabla 11 se presentan algunas de las medidas que se usan
habitualmente para evaluar la capacidad predictiva de un modelo, estas medidas se
generaron considerando los 2717 prondsticos generados mediante la simulacion del
modelo.

Tabla 11: Evaluacién de la capacidad de los modelos para pronosticar el indice BOVESPA

Component
INDICADOR GARCH(1,1) EGRCH(1,1) AIRF’)CH
Raiz del error cuadratico medio 2.277160 2.276011 2.276783
Error absoluto medio 1.602422 1.603946 1.602456
Error porcentual absoluto medio 117.3325 106.9072 115.3178
Coeficiente U de Theil 0.936688 0.965534 0.941557
Proporcion de Sesgo 0.001005 0.000001 0.000677
Proporcién de Varianza 0.998763 0.999554 0.998955
Proporcién de Covarianza 0.000231 0.000445 0.000368

Segun los resultados de los estadisticos que evaltan la previsién: el modelo que
produce los mejores prondsticos, de acuerdo al criterio del menor valor de la Raiz del
Error Cuadratico Medio, es el EGARCH(1,1). Ademas es este modelo quien presenta el
menor error de pronosticos en términos porcentuales. El menor coeficiente de sesgo,
también lo posee el modelo EGARCH(1,1), cayendo a un valor de 0.000001, esto indica
que la media de los prondsticos practicamente no difieren de la media observada
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El modelo que exhibe menor diferencia en sus varianzas y covarianzas con
respecto a los datos observados es el GARCH(1,1).

En cuanto al coeficiente de desigualdad de Theil el menor valor lo obtuvo también
el modelo GARCH (1,1), aunque en todos los modelos el coeficiente de desigualdad
superd los 0.90 puntos, muy alejados del prondstico perfecto que se obtiene con un
coeficiente igual a cero.

No obstante, el modelo que puede considerarse como un buen pronosticador de la
volatilidad del rendimiento del indice BOVESPA es el EGARCH(1,1).

El fruto de los analisis y regresiones realizadas nos lleva a asegurar que el modelo
gue es superior tanto para la estimacion como también para la prediccion de la
volatilidad del rendimiento del indice BOVESPA en el mercado Brasilero es el modelo
EGARCH(1,1).

6. Eleccion definitiva del modelo mis adecuado para el indice

El modelo que mejor estima y predice la volatilidad del indice bursatil brasilero
BOVESPA, para el periodo analizado, es el EGARCH (1,1) cuya regresion se encuentra
en el Cuadro n° 8%, en ella se observa que todos los coeficientes son estadisticamente
significativos.

Ecuacion de la media:

Ye=Ct Yyt &y
y: = 0.07977 + 0.051047 y.1 + & ¢

La ecuacidn de la media indica que la rentabilidad diaria de corto plazo tiene un
promedio de 0.079% lo que equivale a un 1.58% mensual (suponiendo 20 ruedas al
mes) y a un 19.75% anual (suponiendo 250 ruedas al afo). La media incondicional o
renta media de largo plazo es de 0.084%.* El solo el 5% de las noticias de rendimiento
de ayer influye sobre el rendimiento de hoy.

Ecuacion de la varianza:
log(o2t) =w + a abs(e t-1 / ot-1 ) +y (¢ t-1 / ot-1 ) + B log(c2t-1)

log(c”) = -0.068591 + 0.187455 abs(e 1 / 61 ) — 0.134023 (€1 / 61 ) +
+0.9415421 log(¢w1)

gue es una linealizacién de :
6’ = (crzm)B exp[wt+aabs(€w1/6¢1)+ Y (€¢1/6¢1) ]

6% = (67.)" "> exp [ -0.068591+0.187455 abs(¢ .1/6¢.1)-0.134023 (€ .1/6¢.1) |

La rentabilidad diaria de corto plazo tiene una varianza condicional que oscila
alrededor del 0.933% diariols, conformando el valor final de la varianza mediante la
adicion del valor de la varianza condicional del periodo anterior elevado a la 0.9415421
mas el exponencial del valor absoluto del cociente del error del dia anterior y la

B3 Ver pag. 67.

140.07977/(1-0.051047)

> Surge de exp(-0.068591) suponiendo que la varianza del periodo anterior es nula y que el error de
predicion del periodo anterior es también nulo.
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dispersion del dia anterior multiplicado por 0.187455, menos el exponencial del cociente
del error del dia anterior y la dispersidn del dia anterior multiplicado por 0.134023.

Este modelo capta el comportamiento asimétrico:

& Las buenas noticias para el mercado tendrdn un impacto sobre la volatilidad
de (a0 + y) o sea de 5%.

& En cambio si € 1 es negativo, las malas noticias en el mercado tendran un

impacto (o - y) en este caso de 0,321478 o sea que el impacto es del 32%
sobre la volatilidad de los rendimientos del BOVESPA.

Matematicamente:

& Si € ., > 0 la varianza condicional es 0% = (0%.1)%%*%* exp [-0.068591 +

0.053432 (€ t.1/0¢.1)]

& Si € ..; < 0 la varianza condicional es o%
0.321478 (E t-l/Ot-l)]

(0%.1)%2%1%%2 exp [-0.068591 +

La varianza no condicional o de largo pIazo16 es de 0.3093 % diario, lo que
equivale a una volatilidad diaria del 0.5591%.

La persistencia en la volatilidad viene indicada por el parametro B, para el caso
brasilero es muy alta; mientras que y mide la magnitud del efecto apalancamiento. La
hipétesis del efecto apalancamiento se testea con la significatividad de y, como el
coeficiente es distinto de cero significa que el impacto es asimétrico. Ademas al sery < 0,
implica que innovaciones negativas ejercen un mayor impacto sobre la volatilidad que
innovaciones positivas de igual tamano.

En cuanto a la estabilidad intrinseca, en una primera instancia se cumple ya que
el coeficiente GARCH es INFERIOR a la unidad (0.9415421). Para confirmarlo efectuamos
el test de Wald proponiendo como hipdtesis nula que el coeficiente B sea igual a la
unidad, dando por resultado un estadistico F igual a 82.3166 con un p-level de 0.00
rechazandose en consecuencia la hipétesis nula con un 100% de confianza.

Grafico 10: Desviacion estandar condicional de la regresion de la variable rentabilidad diaria del
Indice BOVESPA como un proceso EGARCH(1,1)
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio br.finance.yahoo.com (Feb. 2008).

'8 a varianza no condicional es constante y esta dada por: Var[ yt ]= exp[w/ (1 — B )]
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La significatividad mostrada por los parametros de asimetria del modelo EGARCH
sugiere que la volatilidad de los rendimientos del BOVESPA se ve afectada mayormente
por los efectos de las malas noticias que por las buenas. La persistencia en la volatilidad
y la presencia del efecto apalancamiento evidencian el aumento del nerviosismo en el
mercado Brasilero cuando hay caidas en la Bolsa.

En el Grafico 10 se puede analizar la volatilidad del indice BOVESPA medido a
través de la desviacién estandar condicional de la regresion del modelo EGARCH(1,1). De
la observacion del grafico se podria afirmar que hay dos periodos muy bien definidos: el
primero hasta la crisis brasilera, caracterizado por una brusca volatilidad; y el segundo a
partir de fines del 99, determinado por periodos de mayor calma.

En conclusidn, el modelo EGARCH es quien mejor demostré ser bastante robusto
para recoger y predecir la evolucién de la volatilidad en los rendimientos del indice
BOVESPA.

B. El indice IPC de México

El Indice de Precios y Cotizaciones es el principal indicador de la Bolsa de Valores
de México'’, expresa el rendimiento del mercado accionario, en funcién de las variaciones
de precios de una muestra balanceada, ponderada y representativa del conjunto de
acciones cotizadas en la Bolsa. Este indicador, aplicado en su actual estructura desde
1978, expresa en forma fidedigna la situacién del mercado bursatil y su dinamismo
operativo

El IPC, con base en octubre de 1978, es un indicador altamente representativo y
confiable del Mercado Accionario Mexicano. La muestra actualmente esta integrada por
35 emisoras.

Del sitio de internet www.mx.finance.yahoo.com se obtuvieron los niveles de
cierre diario del Indice de Precios y Cotizaciones IPC para el periodo del primero de enero
de 1997 a fines de Diciembre de 2007. Eliminando los dias que no hubo negociacion en el
mercado bursatil mexicano se obtienen 2756 observaciones. En el Grafico 11 se describe
el comportamiento del IPC durante el periodo de referencia.

En la evolucién del precio de cierre del IPC se puede visualizar al igual que en el
caso de Argentina y Brasil, dos periodos muy bien diferenciados. El primero hasta el 2002
caracterizado por fuertes fluctuaciones en el mercado financiero. Este primer periodo se
destaca por bajos niveles del indice y vasta presencia de periodos de fuertes bajas en los
valores de la bolsa. El segundo periodo a partir de mediados del 2002, el cual estuvo
diferenciado por un sostenido crecimiento de los valores del precio de cierre del indice
IPC, logrando un nivel record para el periodo de 32.836,12 el 18 de Octubre de 2007
muy lejano al valor minimo del periodo de 2.856,10 alcanzado el 10 de Septiembre de
1998.

En el Gréafico de rentabilidad diaria se observa un periodo de muy alta volatilidad
hasta mediados de 2002, donde la volatilidad se sale del rango +/- 15% y otro periodo, a
partir de ahi, donde las fluctuaciones del rendimiento van moderandose paulatinamente
alcanzando una banda de +/-3%. A partir del afio 2006 se nota un nuevo aumento en la
volatilidad alcanzando rangos de +/-7%.

En el Gréafico 12 se superpone cierre y rendimiento. De su comparacién se puede
deducir la relacidon que existe entre periodos descendentes en los valores del cierre del
indice IPC y los periodos de mas fuerte volatilidad en los rendimientos.

1" Bolsa de Valores de México, sitio web www.bmv.com.mx



http://www.mx.finance.yahoo.com/
http://www.bmv.com.mx/
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Grafico 11: Evolucion del indice IPC de MEXICO y Rentabilidad Porcentual Diaria entre enero de
1997 y diciembre de 2007
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio mx.finance.yahoo.com (Feh. 2008).

Grafico 12: Evolucion del indice IPC de MEXICO entre enero de 1997 y diciembre de 2007,
comparacion cierre y rentabilidad diaria en porcentaje
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio mx.finance.yahoo.com (Feb. 2008).
1. Anadlisis Ia serie “rentabilidad”

El histograma vy los estadisticos principales de la serie rentabilidad se muestran en
el Grafico 13. La serie presenta una curtosis de 9.89 superior respecto a la distribucion
normal correspondiente y un ligero sesgo negativo de -0.06. Se observa elevado grado
de concentracion alrededor de los valores centrales de la variable rentabilidad, siendo
mayor en relacion a la distribucion normal. Mientras que sus colas son mas anchas que
las que presentan la distribucion normal, particularmente a la izquierda, lo que indicaria
que la probabilidad de obtener ganancia diaria en el mercado accionario mexicano es
levemente menor a la probabilidad de obtener pérdidas. Aunque en promedio la
rentabilidad media del Indice de Precio y Cotizaciones esperada es de 0.078% diario.
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La rentabilidad maxima del periodo trepa a 12.15%, mientras que la minima cae a
-14.31% siendo la brecha entre la rentabilidad maxima y minima de 26.5 puntos.

Gréfico 13: Histograma y estadisticos principales de la RENTABILIDAD diaria indice IPC
entre enero 1997 y diciembre 2007
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FUENTE: propia sobre la base de datos obtenidos del sitio mx.finance.yahoo.com (Internet, Feb. 2008).

Dados los altos valores que alcanzan el coeficiente de curtosis y el estadistico
Jarque-Bera, lo que sugiere que los retornos poseen leptocurtosis, se rechaza la hipétesis
de distribucién normal, esto significa ausencia de distribucién normal.

2. Verificacion de presencia del proceso AR(1)

En busca de la mejor ecuacién de la media se ejecutan distintas regresiones de la
variable rentabilidad del IPC, incluyendo como variables explicativas a una constante,
constante y @TREND(1),una constante y AR(1), una constante y MA(1) y una constante
y AR(1) MA(1) se compara y se elige a la ecuacidon que mejor representa a la media.

El criterio de eleccion se basa en la obtencidon de estadisticos t significativos
respecto a los coeficientes arrojados por las distintas regresiones y por el menor valor del
criterio de informacién akaike y mejor R

Las regresiones de los modelos de especificacion de la media que arrojaron
coeficientes significativos fueron aquellos que incluian coma variable explicativa a una
constante, a una constante y un termino autorregresivo AR(1) y una constante y la
media moévil MA(1), obteniendo los menores valores del criterio informacion akaike el
modelo que incluye una C y AR(1) (AIC 3.753686) y el modelo que incorpora C y MA(1)
(AIC 3.753050). Por lo que se valida la utilizacion de modelos autoregresivos para el
calculo de la volatilidad de la renta del indice de la bolsa de México.

Para testear el orden de rezagos del modelo autorregresivo se corre la regresion a
través del método de los minimos cuadrados como un proceso AR(1), AR(2), AR(3) vy
AR(4).

Los resultados de las regresiones arrojo un coeficiente significativo para el
elemento AR(1), como se puede observar en el Cuadro n° 9% y coeficientes no

18 Ver pag. 68.
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significativos para las variables AR(2), AR(33 y AR(4) donde el estadistico t no alcanzé un
valor mayor que 2 en términos absolutos® , aceptando, por ende, la hipdtesis nula de
coeficientes poblacionales igual a cero, por lo que se esta en presencia de un proceso
autorregresivo de orden uno.

3. Heterocedasticidad en Ia Varianza

El problema de heterocedasticidad aparece cuando la varianza deja de ser
constante a lo largo de toda la serie y de comportarse de forma sistematica. Esta
caracteristica que suele darse en las series financieras queda muy bien capturada en los
modelos de la familia ARCH.

Para corroborar la existencia de heterocedasticidad en la varianza de la serie
rentabilidad del IPC, para el periodo bajo analisis, se aplica el contraste de White. Este
test consiste en regresar los residuos al cuadrado de la regresion original en funcién de
las variables explicativas, sus cuadrados y sus productos cruzados de a pares. Si todos
los coeficientes de la regresidn son conjuntamente distintos a cero, excepto la constante,
se acepta la hipdtesis de heterocedasticidad en la varianza. Los estadisticos de contraste
son F y TR? los que poseen una distribucién Chi-cuadrado con (p -1) grados de libertad.

Al correr el test de White a través del Eviews 5 (Cuadro n° 11%) se puede
confirmar que todos los coeficientes de la regresidn son conjuntamente significativos vy
distintos de cero. Los estadisticos de contraste arrojan para F un valor de 141.36 y para
TR? de 256.64 muy por encima del valor critico de 10.59 concebido por una distribucién
chi-cuadrado con 2 grados de libertad para un 99.5% grado de probabilidad. Dado estos
resultados, se acepta con un 100% de probabilidad, la hipétesis alternativa de existencia
de heterocedasticidad en la varianza de la serie rentabilidad del IPC.

4. Estimacion de los Distintos Modelos de 1a Familia ARCH

Las caracteristicas contrastadas en los puntos anteriores para la serie rentabilidad
del indice de precio y cotizaciones justifican la eleccion de modelos ARCH para estimar su
volatilidad, en consecuencia, se emplea la metodologia propuesta para identificar y
estimar los pardmetros para cada modelo.

Tabla 12: Evaluacién de la capacidad de los modelos para explicar la rentabilidad del indice IPC

INDICADOR ARCH(1)  GARCH(L,1)  TARCH(L,l)  EGARCH(L1) Cog’ggﬂem
R? 0,005295 0,004167 0.005723 0.005663 0.004332
Sum squared resid 6877.841 6885.643 6874.883 6875.299 6884.500
Akaike info criterion 3,666877 3.508360 3.470944 3.468477 3.491321
Schwarz criterion 3,675479 3.519113 3.483847 3.481380 3.506375
Prob(F-statistic) 0.00.2194 0,021675 0.007516 0.008054 0.063520

La totalidad las regresiones efectuadas dieron como resultado que todos los
coeficientes que acompafiaban a la media y la varianza resultaron ser significativos.

¥ Ver Cuadro n° 10, pag. 68.
20 \er pag. 69.
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El resumen de los resultados obtenidos en las regresiones se encuentra en la
Tabla 12. De su analisis se puede optar por el modelo EGARCH(1,1) por poseer los
menores valores emanados de los coeficientes Akaike y Schwarz. Aunque es de destacar
que el modelo TARCH (1,1) es el que obtiene menores residuos y el que presenta mayor
grado de bondad del ajuste del modelo, es decir mayor R?.

Del analisis de los estadisticos principales de los residuos buscando una
distribucién que se acerque a la normal (Tabla 13), se puede concluir que en todos los
modelos examinados existe ausencia de normalidad, ya que todos los modelos
presentan una curtosis superior a 3 y un coeficiente de asimetria por debajo de cero;
asimismo, en todos los casos el test de Jarque-Bera da muy alejado del valor critico de
10,59 correspondiente a una distribucion Chi cuadrado con dos grados de libertad al
99,5% de confianza.

Los modelos que mas se aproximan a una distribucién normal con media cero y
varianza igual a 1 son los modelos TARCH(1,1) y EGARCH(1,1), ademas son quienes
presentan los coeficientes de curtosis y asimetria mas proximos a una distribucion
normal. Al mismo tiempo obtienen los menores estadisticos de Jarque-Bera.

Todos estos indicadores de los residuos ratifican al modelo EGARCH(1,1) como el
mejor estimador de la volatilidad del indice de precios y cotizaciones del mercado bursatil
mexicano.

Tabla 13: Caracteristicas de la distribucion de los residuos estandarizados de la rentabilidad del

indice IPC
INDICADOR ARCH(1) GARCH(L])  TARCH@L1)  EGARCH(11) Comg‘j’m
Media 10.030141 -0.058123 :0.011394 -0.005314 0.053267
Varianza 0.999430 0.996724 1.000048 0.999752 0.991840
Méximo 5.021937 4.923521 4.931769 4.407152 4.068136
Minimo 7.274896 6.648791 5.536419 6.084839 6.585733
Curtosis 6.289616 5.009391 4.421526 4513735 4.614738
Asimetria 10.058856 10.284333 -0.163129 10.186187 10.273083
Jarque-Bera 1242.914 500.2471 244.0053 278.7477 333.3053

5. Prediccion del Comportamiento del Indice IPC

Dado que se modela para predecir, seria preciso confirmar si las predicciones
ratifican al modelo EGARCH (1,1) como el modelo mas apropiado para modelar la
volatilidad en el mercado mexicano.

El procedimiento de elaboracion de los prondsticos dinamicos consiste en predecir
el precio del siguiente periodo considerando los parametros de la ecuacién de la media y
varianza de los rendimientos obtenidos al considerar la volatilidad cambiante en el
tiempo mediante los modelos GARCH, TARCH y EGARCH estimados.

En la Tabla 14 se presentan algunas de las medidas que se emplean
convencionalmente para evaluar la capacidad predictiva de cada modelo para
pronosticar, estas medidas se obtienen considerando los 2754 prondsticos del
rendimiento del IPC generados por medio de la simulacion de los tres modelos
anteriormente mencionados. En términos generales, puede considerarse como los
mejores vaticinadores de la volatilidad del rendimiento del indice IPC a los modelos
EGARCH(1,1) y TARCH(1,1).
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Tabla 14: Evaluacion de la capacidad de los modelos para pronosticar el indice IPC

INDICADOR GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Raiz del error cuadratico medio 1.586625 1.584775 1.584737
Error absoluto medio 1.120213 1.119667 1.119821
Error porcentual absoluto medio 142.7397 121.1050 118.5323
Coeficiente U de Theil 0.910522 0.945328 0.950119
Proporcion de Sesgo 0.002369 0.000049 0.000003
Proporcion de Varianza 0.995351 0.997352 0.997335
Proporcién de Covarianza 0.002280 0.002599 0.002662

Segun los resultados de los indicadores que evaltan la facultad de prediccién y
siguiendo con el criterio del menor valor de la Raiz del Error Cuadratico Medio, el modelo
que produce los mejores prondsticos es el EGARCH(1,1). Posee ademas el menor error
de prondsticos en términos porcentuales. Es importante destacar el alto porcentaje de
error medio que presentan los prondsticos, todos superan al 100%.

La proporcion de sesgo indica cuan lejos la media de los prondsticos esta de la
media de los valores observados. Si la prediccion es buena el coeficiente del sesgo debe
ser pequefio, si es alto indica que la prediccion de la media de la rentabilidad es muy
pobre. Para este estadistico el modelo que alcanza el valor mas pequefo es el EGARCH,
cayendo a un valor de 0.000003, lo que indica que la media de los pronosticos
practicamente no difiere de la media observada.

El coeficiente de desigualdad de Theil es un valor comprendido entre cero y uno,
en donde cero indica un prondstico perfecto. Para el caso del prondstico del IPC, el
coeficiente de desigualdad indica que el mejor ajuste del modelo para pronosticar lo
posee el modelo GARCH (1,1), por presentar los valores mas cercanos a cero. Aunque
en los tres modelos examinados el coeficiente de Theil supera 0.90 acercandose a la
unidad. Lo que indica que queda mucho que trabajar en materia de modelizacién para
pronadstico.

El modelo GARCH es, ademas, el que alcanza los menores valores de proporcion
de varianza y covarianza. El mayor valor de proporcion de covarianza se lo atribuye al
modelo EGARCH, lo que evidencia que los errores de prondstico de este modelo
obedecen en gran medida a su parte no sistematica.

Por todo lo analizado, el modelo que puede considerarse como el mejor
pronosticador de la volatilidad del rendimiento del indice IPC es el modelo asimétrico
EGARCH(1,1).

Los resultados emanados del analisis de los prondsticos llevan a ratificar al
modelo EGARCH (1,1) como el modelo mas apropiado tanto para la estimacién como
también para la prediccién de la volatilidad de los rendimientos del indice IPC en el
mercado Mexicano.

Es justo mencionar que el modelo TARCH también es bastante robusto para
recoger la evolucién de la volatilidad del mercado financiero de México.

6. Eleccion definitiva del modelo mis adecuado para el indice.

El resultado de los analisis y regresiones realizadas en las secciones anteriores
conduce a la seleccién del modelo EGARCH (1,1) como el mas adecuado para la
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estimacion y prediccion de la volatilidad del indice IPC, para el periodo analizado, ya que
es quién ofrece mejores predicciones en todos los horizontes.

En el Cuadro n® 12% se representa la regresién de la serie rentabilidad del IPC
como un proceso EGARCH (1,1), de ella se desprenden los coeficientes que mejor
describen al comportamiento de la media y la varianza cambiante de la serie. Se verifica
que todos los coeficientes son estadisticamente significativos.

Ecuacion de la media:
Ye=CtY Yt &y
ye = 0,081109 + 0.110570 y., + €,

La rentabilidad media diaria de corto plazo tiene un promedio de 0.081% lo que
equivale a un 1.62% mensual (suponiendo 20 ruedas al mes) y a un 20.27% anual
(suponiendo 250 ruedas al afio), siendo levemente superior a la obtenida por el mercado
de valores argentino y brasilero en el mismo periodo. La media incondicional o renta
media de largo plazo es de 0.091%.% EI impacto de las noticias de ayer sobre los
rendimientos de hoy es del 11%.

Ecuacion de la varianza:
log(6’) =W+ a abs(z.1/ 6¢1) + Y (8c1/ 61 ) + B log(c’r)
log(czt) =-0.126591 + 0.194748 abs(&¢.; / 6.1 ) — 0.132336 (£¢.1 / 6¢1 ) + 0.963091 log(ozt-l)

que es una linealizacion de:
2 2
o’c= (") exp [W+ aabs(ect/ 6t1) + Y €1/ 6c1) ]

6%t = (6%1)""""! exp [-0.126591 + 0.194748 abs(€ 1.1/6w.1) — 0.132336 (€ 1.1/61.1)]

La varianza condicional de corto plazo fluctia alrededor del 0,88% diari023, bajo el
supuesto que la varianza del dia anterior sea nula y que el error de prediccion del periodo
anterior sea también nulo. El valor final de la varianza se forma mediante la adicion del
valor de la varianza condicional del periodo anterior elevado a la 0.963091 mas el
exponencial del valor absoluto del cociente del error del dia anterior y la dispersion del
dia anterior multiplicado por 0.194748, menos el exponencial del cociente del error del
dia anterior y la dispersién del dia anterior multiplicado por 0.132336.

El comportamiento asimétrico queda perfectamente capturado en este modelo:

e Si€w; > 0 la varianza condicional es 0% = (0°%.1)%%%3%! exp [-0.126591 +
0.062412(€ 1.1/0v1)]

e Si ey < 0 la varianza condicional es 0% = (0%.1)%%%%! exp [-0.126591 +
0.327084 (€ 1.1/0t1)]

Las buenas noticias que se generen en el mercado mexicano tendran un impacto
sobre la volatilidad del 6.25%. En cambio, las malas noticias en el mercado tienen un
impacto de (a - y) o sea que el impacto serd del 32% sobre la volatilidad de los
rendimientos del IPC.

La varianza no condicional o de largo plazo es constante y esta dada por:
Var[yt]= exp [w / (1 - B )] alcanzando un valor de 0.032% diario, lo que equivale a una
volatilidad diaria del 0.18%.

2 Ver pag. 69.
22 Es el resultado del cociente (c/1-y) =[0.081109/(1-0.110570)]
2 Surge de exp(-0.126591)
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El parametro B es un indicador de la persistencia de la volatilidad. Alcanzando B
un valor de 0.963091 se estd en condiciones de asegurar la alta persistencia de la
volatilidad que se produce en el mercado mexicano ante situaciones de shocks.

El alcance del efecto apalancamiento lo mide el parametro y. La hipoétesis del
efecto apalancamiento se testea con la significatividad de y. Como puede observarse en
el Cuadro n°® 12* el coeficiente y es distinto de cero, lo que implica que el impacto es
asimétrico. Ademas al ser y < 0, indicaria que las innovaciones negativas ejercen un
mayor impacto sobre la volatilidad que las innovaciones positivas de igual tamanio.

En cuanto a la estabilidad intrinseca, en una primera instancia se cumple ya que
el coeficiente B es inferior a la unidad (0.963091). Para confirmarlo se formaliza el test
de Wald proponiendo como hipdtesis nula que el coeficiente GARCH sea igual a la unidad,
dando por resultado un estadistico F igual a 83.9499 con un p-level de 0.00, superior al
valor critico, rechazandose en consecuencia la hipétesis nula con un 100% de confianza.

Puede destacarse como caracteristicas tipicas del Mercado Bursatil Mexicano la
persistencia en la volatilidad y la presencia del efecto apalancamiento. La volatilidad de
los rendimientos del IPC se ve afectada en mayor magnitud por los efectos de las malas
noticias que por las buenas.

La desviacién estandar condicional de la regresion del modelo EGARCH(1,1) es
una medida representativa de la volatilidad del indice IPC. De la observacién del Grafico
14 se podria distinguir dos momentos muy bien definidos: uno de bruscas oscilaciones
alcanzando magnitudes cercanas al 6%, intercalandose con periodos de mayor calma,
donde la volatilidad no supera los 1.5%.

Grafico 14: Desviacion estandar condicional de la regresion de la variable rentabilidad diaria del
indice IPC como un proceso EGARCH(1,1)
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En conclusion, el modelo quien mejor demostrd ser bastante robusto para recoger
y predecir el riesgo del mercado bursatil mexicano, medido a través la evolucién de la
volatilidad en los rendimientos del indice IPC, es el EGARCH(1,1). Cuya caracteristica
principal es reflejar fielmente la asimetria existente en los mercados en cuanto a la
reaccién de los inversores ante las buenas y las malas noticias que se dan en México.

*\er pag. 69.
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C. El indice IGPA de Chile

La bolsa de Comercio de Santiago publica tres indices Bursatiles: el fndice General
de Precios de Acciones (IGPA), el Indice General de Precios Selectivo de Acciones (IGSA)
y el INTER-10.

El IGPA® creado en 1958 se compone de la mayoria de las acciones con cotizacién
bursatil. Su finalidad es medir las variaciones de precio del mercado accionario en un
contexto de largo plazo. Esta medicion se efectla a través del Patrimonio Bursatil o Valor
Bolsa de las diferentes sociedades componentes, clasificadas en rubros y sub-rubros,
dentro del indice segun su actividad. El indice General de Precios de Acciones se obtiene
a través de un promedio simple de las variaciones de precio diario de todas las acciones
que pertenecen a éste. Este promedio de variaciones, incrementa porcentualmente el
valor del indice del dia anterior.

La cartera de este indice se re-evalia cada 30 el diciembre de cada ano, de
acuerdo a la frecuencia en que se registran sus operaciones y a los volUmenes transados.
La base son los 100 puntos a partir del 30 de diciembre de 1980.

A partir de enero de 2008 la Bolsa de Comercio de Santiago modifica Ila
metodologia de seleccién y calculo de sus indices accionarios.

El IGPA, a partir de ahora, queda constituido por todas las sociedades cuyo monto
transado anual en la Bolsa de Comercio de Santiago supere 360.000 doélares, y cuya
presencia bursatil anual (dias transados/dias habiles) sea igual o mayor a un 5%.

La metodologia de calculo de todos los indices de la Bolsa de Comercio de
Santiago respondera a una estructura de indices de capitalizacion ajustada por free-float.
De este modo, la participacién de cada sociedad en el respectivo indice quedara definida
por la valorizacién bursatil del numero efectivo de acciones disponibles para ser
transadas en el mercado.

Grafico 15: Evolucion del indice IGPA de Chile y Rentabilidad Porcentual Diaria
entre enero 1997 y diciembre 2007
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.infomercados.com (Feb. 2008)

% Sitio internet: www.bolsadesantiago.com.
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La serie bajo estudio se obtuvo del sitio de internet www.infomercados.com. De
ahi se extrajeron los valores de cierre diario del indice General de Precios de Acciones
para el periodo que va desde el 29/01/1997 al 30/12/2007. Excluyendo de la muestra los
dias que no hubo negociacién en el mercado de Santiago se capturan 2704
observaciones, las cuales quedan reflejadas en el Grafico 15, el cual describe el
comportamiento del valor de cierre y rentabilidad del indice IGPA durante el periodo de
referencia.

La Grafica de la evolucion del precio de cierre del IGPA es muy parecida a la
evolucion de los indices de los paises ya estudiados. Muestra, al igual que en el caso de
Argentina, México y Brasil, dos periodos muy bien diferenciados. El primero hasta el 2002
caracterizado por bruscas oscilaciones de precios proveniente de fuertes incertidumbres
provocadas por los continuos shocks externos. Destacandose este periodo por bajos
niveles del indice y una enorme cantidad de periodos de bajas en los valores de la bolsa.
El segundo periodo, al igual que el resto de los paises muestra un sostenido crecimiento
de los valores del precio de cierre del indice IGPA logrando el nivel record para el periodo
de 15.618,38 el 25 de Octubre de 2007 muy lejano al valor minimo del periodo de
2.980,95 alcanzado el 14 de Septiembre de 1998.

En el Grafico de rentabilidad diaria se observa un periodo de alta volatilidad hasta
mediados de 2002, donde la volatilidad se sale del rango +/- 5% y otro periodo, a partir
de ahi, donde las fluctuaciones de los rendimiento van moderandose paulatinamente,
alcanzando una banda de +/-1%. A partir del afio 2006, al igual que México, exhibe un
nuevo brote en la volatilidad, ocasionado por la incertidumbre que contagia Estados
Unidos, alcanzando rangos de oscilaciones en la rentabilidad de +/-3.5%. Aunque puede
observarse que la variaciones mas fuertes se dan ante la baja.

Grafico 16: Evolucion del indice IGPA de Chile entre enero de 1997 y diciembre 2007,
comparacion cierre y rentabilidad diaria en porcentaje
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.infomercados.com (Feb. 2008).

Al superponer los graficos de cierre y rentabilidad del IGPA, se observa la gran
correlacién existente entre los periodos de mas fuerte volatilidad con los periodos de
bajas en los valores del cierre del indice General de Precios de Acciones (Grafico n° 16).

Es interesante destacar, que si bien el indice IGPA exhibe reacciones en su
comportamiento muy similar al resto de los principales indices bursatiles
latinoamericanos, la magnitud de sus fluctuaciones es mucho menor, reflejando esto la
mayor tranquilidad reinante en el mercado Chileno, ya que el indice estd fuertemente
influenciado por empresas de servicios que fueron privatizadas.


http://www.infomercados.com/
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1. Analisis Ia serie “rentabilidad”

El Grafico 17 refleja el histograma y los principales estadisticos de la serie
rentabilidad del indice IGPA. En él se observa un elevado grado de concentracion
alrededor de los valores centrales de la variable rentabilidad, siendo mayor en relacion a
la distribucion normal. Mientras que sus colas son mas anchas que las derivadas de una
distribucién normal, particularmente a la izquierda, lo que indicaria que las
probabilidades de rendimientos negativos en el mercado accionario chileno son mayores
gue las perspectivas de pérdidas dadas por una distribucién normal.

La serie presenta una curtosis de 6.70, superior al valor critico 3 que ostenta la
distribucidon normal; un coeficiente de asimetria negativo de -0.2287 distante de cero y
un estadistico Jarque - Bera que alcanza un valor de 1569.57 muy alejado de su valor
critico. Los altos valores que alcanzan el coeficiente de curtosis y el estadistico Jarque-
Bera, sugieren una distribucidon en los retornos leptocurtica, rechazando la hipotesis de
distribucién normal, esto significa ausencia de distribucion normal.

En promedio la rentabilidad media esperada del indice General de Precio de
Acciones es de 0.037% diario. La rentabilidad diaria maxima alcanzada en el periodo
asciende a 4.46%, mientras que la minima cae a -3.85% siendo la brecha entre la
rentabilidad maxima y minima de 8.3 puntos. Mucho menor a las brechas que
presentaron los anteriores paises analizados, esto marca la tranquilidad en el mercado
Chileno. La rentabilidad esperada es baja, pero su nivel de riesgo es mucho menor con
respecto a otros paises emergentes, lo que lo hace atractivo para los inversores adversos
al riesgo.

Grafico 17: Histograma y estadisticos principales de la RENTABILIDAD diaria indice IGPA entre
enero 1997 y diciembre 2007
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FUENTE: Elaboracién propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.infomercados.com (Feb. 2008)

2. Verificacion de presencia del proceso AR(1)

La intencién de este apartado es testear cuales son las variables explicativas que
influyen sobre la rentabilidad media, determinando la mejor ecuacién esta variable. El
criterio de eleccidon se basa, a través de distintas regresiones, en la obtencién de
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estadisticos t significativos respecto a los coeficientes arrojados por las distintas
regresiones y por el menor valor del criterio de informacién Akaike y mejor R?.

Para ello se ejecuta una serie de regresiones sobre la variable rentabilidad del
IGPA incluyendo como variables explicativas a una constante, constante y @TREND(1),
una constante y AR(1), una constante y MA(1) y una constante y AR(1) MA(1l) se
compara y se elige a la ecuacion que mejor representa a la media de acuerdo a los
criterios anteriormente mencionados.

Todas las regresiones de los modelos de especificacion de la media que arrojaron
coeficientes significativos. Obteniendo los menores valores del criterio informacion akaike
el modelo que incluye una C y AR(1) (AIC 1.996406) y el modelo que incorpora C y
AR(1) MA(1) (AIC 1.995497).También son estas dos especificaciones las que obtienen los
mayores indicadores de ajustes de la regresion R2. Los resultados obtenidos permiten
validar la utilizacion de modelos autoregresivos para el calculo de la volatilidad de la
renta del indice de la bolsa de Santiago de Chile.

Para evaluar el orden de rezagos éptimos del modelo autorregresivo se corre la
regresiéon de la variable Rentabilidad diaria del indice IGPA para las 2702 observaciones
para el periodo estudiado a través del método de los minimos cuadrados como un
proceso AR(1), AR(2), AR(3) vy AR(4).

Las regresiones arrojaron como resultado coeficientes significativos para el
elemento AR(1) en las sucesivas regresiones, como se puede observar en el Cuadro n©
13% y coeficientes no significativos para las variables AR(2), AR(3) y AR(4) donde el
estadistico t no alcanzé un valor mayor que 2 en términos absolut0527, aceptando, por
ende, la hipdtesis nula de coeficientes poblacionales igual a cero. Por lo que se esta en
presencia de un proceso autorregresivo de orden uno.

3. Heterocedasticidad en Ia Varianza

Para corroborar la existencia de varianzas cambiante en el tiempo para la serie
rentabilidad del IGPA, para el periodo bajo andlisis, se aplica el contraste de White. Si
todos los coeficientes de la regresién son conjuntamente distintos a cero, se acepta la
hipétesis de heterocedasticidad en la varianza. Los estadisticos de contraste utilizados
por el test de White son F y TR? los que poseen una distribucién Chi-cuadrado con (p -1)
grados de libertad.

Los resultados arrojados por el Test aplicados al indice Bursatil Chileno pueden
visualizarse en el Cuadro n® 15%., Todos los coeficientes de la regresion son
conjuntamente significativos y distintos de cero. Los estadisticos de contraste arrojan
para F un valor de 153.52 y para TR? de 275.99 muy por encima del valor critico de
10.59 concebido por una distribucion chi-cuadrado con 2 grados de libertad para un
99.5% grado de probabilidad.

Dado estos resultados, se acepta con un 100% de probabilidad, la hipdtesis
alternativa de existencia de heterocedasticidad en los residuos de un proceso AR(1) para
la variable rentabilidad del indice IGPA.

% \Ver pag. 70.

2" \Ver Cuadro n° 13 del Apéndice. Al ir incluyendo un rezago mas, el ultimo término incorporado pasa
a ser significativo, pero pierde su significatividad al incluir un nuevo rezago

% \er pag. 71.
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4. Estimacion de los Distintos Modelos de Ia Familia ARCH

La eleccién de modelos ARCH y sus posibles variantes para estimar la volatilidad
en los rendimientos diarios de la serie IGPA se sustenta en las caracteristicas
contrastadas en los puntos anteriores, en consecuencia, se emplea la metodologia
propuesta para identificar y estimar los parametros para cada modelo.

Los resultados obtenidos de la estimacién de los modelos ARCH para los
rendimientos del indice General de Precio de Acciones para el periodo que va desde
principio de 1997 a Diciembre de 2007 se encuentran detallados en la Tabla 15. En la
totalidad las regresiones efectuadas dieron como resultado que todos los coeficientes que
acompafiaban a la media y la varianza resultaron ser significativos.

De acuerdo a los parametros obtenidos de las regresiones para los distintos
modelos de la familia ARCH se puede afirmar que este tipo de modelos se adaptan
mucho mas al mercado Chileno para explicar la volatilidad bursatil, ya que en todas las
variantes del modelo ARCH la sumatoria de los residuos al cuadrado alcanzaron valores
mucho mas bajos que los obtenidos en los otros paises estudiados. Es decir que
minimizan mucho mejor los errores. Ademas presentan un mayor ajuste del modelo (R?)
en comparacién con los otros paises.

En la Tabla 15 se puede apreciar que la estimacion del modelo del Componente
ARCH(1,1) presenta los menores valores emanados de los criterios de informacién Akaike
y Schwarz, lo que lo hace preferible a los demas modelos analizados. Aunque es de
destacar que el modelo EGARCH (1,1) es el que obtiene menores residuos y el que
presenta mayor grado de bondad del ajuste del modelo medido a través del R?.

Del andlisis de los estadisticos principales de los residuos buscando una
distribucién que se acerque a la normal (Tabla 16), se puede advertir que esta serie es la
gue mas se acerca a la normalidad en todos los modelos bajo estudio.

Los modelos que mas se aproximan a una distribucion normal con media cero y
varianza igual a 1 conjuntamente son los modelos TARCH(1,1) y EGARCH(1,1)

Tabla 15: Evaluacion de la capacidad de los modelos para explicar
la rentabilidad del indice IGPA

INDICADOR ARCH(1)  GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) COR“FSS’;Ie”t
R? 0,094772  0,097119  0.097436 0.097504  0.097192
rseusrlg squared 1166.721  1163.696  1163.288  1163.200  1163.603
Akaike info 1007033  1.775444 1769444 1773534  1.764764
criterion

Schwarz criterion 1.915770 1.186366 1.782550 1.786639 1.782238
Prob(F-statistic) 0.000000 0,000000 0.000000 0.000000 0.000000

El modelo EGARCH(1,1) y el modelo del componente ARCH son quienes presentan
los coeficientes de curtosis y asimetria mas préximos a una distribucién normal. Al
mismo tiempo obtienen los menores estadisticos de Jarque-Bera.

Estos buenos indicadores de los residuos alcanzados por el modelo del
Componente ARCH lo ratifican como el mejor estimador de la volatilidad del indice
General de Precios de Acciones del mercado bursatil Chileno. Aunque cabe destacar que
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el modelo EGARCH también es bastante robusto para recoger la evoluciéon de la
volatilidad en nuestro mercado.

Tabla 16: Caracteristicas de la distribucion de los residuos estandarizados de
la rentabilidad del indice IGPA

INDICADOR ARCH(1) GARCH(1,1)  TARCH(1l)  EGARCH(L1) Cog‘g‘é';_lem
Media :0.007614 -0.023082 -0.002669 -0.003591 10.021406
Varianza 1.000304 1.002239 1.002625 1.002581 1.023751
Maximo 5.907155 4391281 4.362490 4.343200 4.293436
Minimo 6.216181 6.135303 5.956592 5.804961 ~5.738222
Curtosis 5.581529 4.159342 4,031327 4,000473 3.971675
Asimetria 10.010128 10.082871 0.010773 -0.001756 0.036177
Jarque-Bera 750.3341 154.4130 119.7999 112.6912 106.8851

5. Prediccion del Comportamiento del Indice IGPA

De acuerdo al criterio de minimo valor Akaike el modelo del Componente ARCH es
el mas apto para estimar la volatilidad bursatil en el mercado Santiaguino. Pero, dado
gue se modela para pronosticar futuros comportamientos en la volatilidad, seria
imperioso confirmar si las predicciones ratifican a este modelo como aquel mas apropiado
para modelar la volatilidad en el mercado Chileno.

Para vaticinar la volatilidad, se utilizarda como método de prediccién la simulacion
de los modelos de estimacion TARCH (1,1), EGARCH (1,1) y del Componente ARCH
obtenidos en el punto anterior y se establecerd comparaciones con los valores de los
rendimientos realmente alcanzados por el indice IGPA. Estos modelos son elegidos por
ser los que obtienen los parametros mas optimos a la hora de estimar un modelo que
refleje el comportamiento de la volatilidad bursatil en Chile.

El procedimiento de elaboracion de los prondsticos dinamicos fue predecir el
precio para el siguiente periodo mediante los parametros de la ecuacién de la media de
los rendimientos obtenidos al considerar la volatilidad cambiante en el tiempo mediante
los modelos del Componente ARCH, TARCH y EGARCH estimados. En la Tabla 17 quedan
recogidas algunas de las medidas que se usan universalmente para evaluar la capacidad
predictiva de un modelo a la hora de pronosticar, estas medidas se generaron
considerando los 2702 prondsticos logrados, por lo que pueden usarse como indicadores
de la capacidad predictiva de los modelos fuera de la muestra, es decir ex-post.

Se puede afirmar a priori que en términos generales, puede considerarse como el
mejor vaticinador de la volatilidad del rendimiento del Indice IGPA al modelo
EGARCH(1,1).

Segun los resultados de los indicadores que evaluan la facultad de prediccion y
siguiendo con el criterio del menor valor del Error Cuadratico Medio, el modelo que
produce los mejores prondsticos es el EGARCH(1,1). Posee ademas el menor error de
prondsticos en términos absolutos y porcentuales, aunque es importante destacar el alto
porcentaje de error medio que presentan los prondsticos, todos superan al 100%.

La proporciéon de sesgo indica que tan cercana la media de los prondsticos esta de
la media de los valores observados. Para este estadistico el modelo que alcanza el valor
mas pequefio es el EGARCH, cayendo a un valor de 0.000035, lo que indica que la media
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de los prondsticos practicamente no difiere de la media observada, exteriorizando la
opulencia de la prediccién de la media.

Tabla 17: Evaluacion de la capacidad de los modelos para pronosticar el indice IGPA

Component
INDICADOR TARCH(1,1) EGARCH(1,1) ARE)CH
Raiz del error cuadratico medio 0.690666 0.690630 0.690921
Error absoluto medio 0.501593 0.501529 0.501912
Error porcentual absoluto medio 155.4300 149.7276 173.0613
Coeficiente U de Theil 0.937243 0.942306 0.922330
Proporcion de Sesgo 0.000139 0.000035 0.000873
Proporcion de Varianza 0.983992 0.984072 0.983823
Proporcion de Covarianza 0.015869 0.015893 0.015304

En cuanto al coeficiente de desigualdad de Theil el valor mas cercano a cero lo
obtuvo el modelo del Componente ARCH, aunque en todos los modelos el coeficiente de
desigualdad superd los 0.90 puntos, muy alejados del prondstico perfecto que se
presenta cuando el coeficiente alcanza un valor igual a cero.

El modelo del Componente, es ademas, quien alcanza los menores valores de
proporcion de varianza y covarianza, revelando estos coeficientes que sus errores de
prondsticos se deben en gran medida a su parte sistematica.

El mayor valor de proporcion de covarianza se lo atribuye al modelo EGARCH, lo
que evidencia que una gran dosis de los errores de prondstico de éste modelo obedecen
a su parte no sistematica.

Por todo lo analizado, y siguiendo el criterio que minimiza los errores de
prediccién, el modelo que puede considerarse como el mejor pronosticador de la
volatilidad del rendimiento del indice IGPA es el modelo asimétrico EGARCH(1,1).

Los resultados emanados del analisis de los prondsticos no ratifican al modelo del
Componente ARCH como el modelo mas apropiado para la prediccion de la volatilidad de
los rendimientos del indice General Chileno.

6. Eleccion definitiva del modelo mis adecuado para el indice

Si bien, de acuerdo a los analisis precedente, el Modelo del Componente ARCH
resultd ser el modelo mas adecuado para estimar la volatilidad del indice IGPA, no pudo
defender su supremacia a la hora de pronosticar. En cambio, el modelo EGARCH(1,1) fue
superior a los otros modelos en el momento de generar predicciones de la volatilidad.

En consecuencia, la consideracién conjunta de todos los resultados de los andlisis
y regresiones realizadas en las secciones anteriores conduce a la seleccion del modelo
EGARCH(1,1) como el mas adecuado para la estimacion y prediccion de la volatilidad
del indice IGPA, para el periodo analizado, ya que es quién ofrece mejores predicciones
en todos los horizontes.

La regresién de la serie rentabilidad del IGPA como un proceso EGARCH (1,1)
queda reflejada en el Cuadro n° 16.”° De la regresidon se desprenden los coeficientes que

» Ver pag. 71.
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mejor describen al comportamiento de la media y la varianza condicional cambiante en el
tiempo de la serie. Se verifica que todos los coeficientes son estadisticamente
significativos.

Ecuacion de la media:

Ye=Ct Yyt &y
V= 0,040755 + 0.322622 yi + € ¢

La rentabilidad media diaria de corto plazo tiene un promedio de 0.040% lo que
equivale a un 0.8% mensual (suponiendo 20 ruedas al mes) y a un 10% anual
(suponiendo 250 ruedas al afio), siendo la rentabilidad media mas baja obtenida entre
los paises emergentes analizados.

La media incondicional o renta media de largo plazo es de 0.06% diarioSO, también
inferior al resto de los paises latinos. En cambio, el impacto de las noticias de ayer sobre
los rendimientos de hoy es del 32%, mucho mas alto que en otros paises bajo analisis.

Ecuacion de la varianza:
log(6’) =w+ a abs(€w1/ 61 ) + ¥ (€c1/ 61 ) + B log(c”r)
log(c%) = -0.246734 + 0.259369 abs(& 1. / 61 ) — 0.043792 (£ / 611 ) + 0.956986 log(c>..1)
gue es una linealizacién de:
6’ =(c’1)’ exp [W+aabs(ee; / 6c1)+ Y (Ec1/6e1) ]
6% = (6%.1) 5% exp [-0.246734 + 0.259369 abs(e .1/6¢1) — 0.043792 (€ 1/61)]

Suponiendo que la varianza del dia anterior sea nula y que el error de prediccion
del periodo anterior sea también nulo, la varianza condicional de corto plazo se mueve
alrededor del 0,78% diario®, El valor final de la varianza se forma mediante la adicién del
valor de la varianza condicional del periodo anterior elevado a la 0.956986 mas el
exponencial del valor absoluto del cociente del error del dia anterior y la dispersién del
dia anterior multiplicado por 0.259369, menos el exponencial del cociente del error del
dia anterior y la dispersion del dia anterior multiplicado por 0.043792

El parametro B es un indicador de la persistencia de la volatilidad. Alcanzando B
un valor de 0.956986 se estd en condiciones de asegurar la alta persistencia de la
volatilidad que se produce en el mercado Chileno ante situaciones de shocks.

El alcance del efecto apalancamiento lo mide el parametro y, medido a través de
la significatividad del coeficiente y. Como puede observarse en el Cuadro n° 15% el
coeficiente y es distinto de cero, aunque muy pequefio de -0.0437, lo que implica que el
impacto es asimétrico. Ademas al ser y < 0, indicaria que las innovaciones negativas
ejercen un mayor impacto sobre la volatilidad que las innovaciones positivas de igual
tamafio.

El comportamiento asimétrico queda perfectamente capturado en este modelo:

e Si e > 0 la varianza condicional es 0% = (0%.1)%°°%%% exp [-0.246734 +
0-215577(£t—1/0t—1)]

e Si€e.; < 0 la varianza condicional es 0%
0.303161(g+.1/0w1)]

(02.1)299%98 exp [-0.246734 +

% Es el resultado del cociente (c/1-y) =[0.040755/(1-0.322622)]
3! Surge de exp(-0.246737)
32 \er pag. 71.
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Las buenas noticias que se presentan en el mercado de Santiago tendran un
impacto sobre la volatilidad del 21.55% (o +7y). En cambio, las malas noticias en el
mercado tienen un impacto de (o —7y) o sea que el impacto sera del 30.32% sobre la
volatilidad de los rendimientos del IGPA.

La varianza no condicional o de largo plazo es constante y esta dada por: Var [yt]
= exp [w / (1 - B)] alcanzando un valor de 0.0032% diario, lo que equivale a una
volatilidad diaria del 0.05%. La menor alcanzada hasta este momento.

En primera instancia, se puede afirmar la existencia de estabilidad intrinseca, ya
que el coeficiente B es inferior a la unidad (0.956986). Se efectua el test de Wald para
verificar la estabilidad, proponiendo como hipédtesis nula que el coeficiente GARCH sea
igual a la unidad. El resultado alcanzado por el estadistico F fue de 38.80 superior al
valor critico, con un p-level de 0.00, rechazandose en consecuencia la hipétesis de p = 1
con un 100% de confianza.

Si bien, para el caso de Chile, las malas noticias (retornos negativos) impactan en
mayor medida en la expectativa de volatilidad que las buenas noticias, a la vez que la
volatilidad pasada también impacta en la volatilidad esperada, estos efectos de asimetria
y persistencia son mucho menores que en los restantes paises analizados.

Como medida representativa de la volatilidad se toma la desviacion estandar
condicional de la regresion del modelo EGARCH(1,1). En el Grafico 18 se plasma el grado
de riesgo, medido a través de la volatilidad, que atravesé el indice General de Precios de
Acciones en el periodo analizado.

La magnitud que alcanza la volatilidad del indice IGPA no supera en todo el
periodo un valor al 2%. Los picos mas altos de volatilidad se dan entre 1998 y 1999,
generandose un nuevo brote en el 2007. Los periodos de mayor calma la volatilidad
oscila entre 0.4% y 1%.

Cabe destacar al mercado Bursatil Chileno como el menos riesgoso entre los
mercados bursatiles analizados hasta el momento.

Grafico 18: Desviacion estandar condicional de la regresion de la variable rentabilidad diaria del
indice IGPA como un proceso EGARCH(1,1)
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FUENTE: Elaboracidn propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.infomercados.com (Feb. 2008)
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D. El indice COLCAP de Colombia

La Bolsa de Valores de Colombia (BVC), creada el 3 de julio de 2001, es
actualmente el Unico mercado de acciones y otros valores de Colombia, organizado a
través de la estructura de Bolsa. Anteriormente operaban tres bolsas de valores
independientes: Bolsa de Bogota (1928), Bolsa de Medellin (1961) y Bolsa de Occidente
(Cali, 1983) las que se fusionaron para crear la Bolsa de Valores colombiana.

Esta entidad de bolsa alcanzd en poco tiempo ser la que posee mayor volumen
de activos negociado de toda la region iberoamericana. No obstante lo anterior, el mismo
se compone en un 98% por titulos de deuda publica, caso atipico en la regién pues es la
Unica bolsa que cuenta con un sistema organizado de transaccion para titulos de deuda
publica. De considerar Unicamente el volumen transado en acciones, la BVC quedaria en
cuarto puesto después de la Bolsa de San Paulo (Brasil), Bolsa de Valores de Santiago
(Chile) y la Bolsa Mexicana de Valores (México).

El indice COLCAP, incorporado a la canasta de indices de la BVC a partir del 15 de
enero de 2008, es un indicador que refleja las variaciones de los precios de las 20
acciones mas liquidas de la Bolsa de Valores de Colombia (BVC), donde el valor de la
Capitalizacién Bursatil Ajustada de cada compania determina su nivel de ponderacion.

El nimero de acciones del COLCAP es un numero fijo equivalente a 20 acciones
por canasta. Sin embargo solo tendra en cuenta un solo emisor dentro de esta, el cual
agregara las diferentes especies del emisor siempre y cuando se encuentren dentro de
las 20 mas liquidas. La Bolsa de Valores de Colombia actualizarad la canasta del indice y
sus especies a través de las acciones mas representativas en cada momento cada
trimestre. La base de referencia son 1000 puntos a partir del 15 de enero del 2008.

Del sitio web www.bvc.com.co/bvcweb se extrajeron los valores de cierre diario
del indice Accionario de Capitalizacion Bursatil de Colombia para el periodo que va desde
el 15 de Julio de 2002 al 8 de Febrero de 2008. Eliminando los dias que no hubo
negociacion en el mercado Colombiano se capturan 1361 observaciones, cuya evolucién
de su valor de cierre y rentabilidad se reflejan en el Grafico 19.

La Bolsa de Valores de Colombia ha alcanzado un crecimiento exponencial en sus
volimenes y logrando un mejor posicionamiento en el contexto latinoamericano y
mundial.

Grafico 19: Evolucién del indice COLCAP de Colombia y Rentabilidad Porcentual Diaria entre
julio 2002 y febrero 2008
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FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bvc.com.co (Marzo 2008)


http://es.wikipedia.org/wiki/Colombia
http://www.bvc.com.co/bvcweb
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En la evolucién del precio de cierre del Indice Accionario de Capitalizaciéon Bursatil
de Colombia se puede visualizar un fuerte crecimiento sostenido que alcanza su pico
maximo el 4 de Abril de 2006 (Grafico n°® 19), logrando un valor de cierre de 1153.15
puntos. Este primer periodo de crecimiento estd caracterizado por caidas muy poco
frecuentes y de pequefia magnitud. Pero a partir del segundo trimestre de 2006, las
oscilaciones en el precio de cierre del ColCap comienzan a hacerse muy fuertes y las
caidas se tornan mas bruscas.

En el grafico de rentabilidad diaria (Grafico n® 19) se observa un periodo de
mucha calma donde las fluctuaciones del rendimiento van incrementandose
paulatinamente, partiendo de una banda de oscilacion de +/-1.5% hasta llegar a +/-5%
a principios de 2006. A partir de ahi, y por todo el 2006 se dan variaciones mucho mas
violentas, oscilando en torno al +/-15%. Después de este shock las fluctuaciones del
rendimiento del ColCap van moderandose paulatinamente.

Grafico 20: Evolucion del indice ColCap de Colombia entre julio 2002 y febrero 2008,
comparacion cierre y rentabilidad diaria en porcentaje
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FUENTE: propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bvc.com.co (Internet, Marzo 2008)

En el Grafico 20 se realiza un analisis comparativo superponiendo cierre y
rendimiento del indice ColCap. En su cotejo se observa, al igual que en todos los indices
analizados, la existencia de una gran correlacion entre los periodos de baja en los valores
de cierre del indice y los periodos de mas fuerte volatilidad en sus rendimientos.

1. Analisis Ia serie “rentabilidad”

Se inicia el analisis de la serie rentabilidad del .indice de Capitalizacion Bursatil de
Colombia, mediante el estudio de su histograma y sus estadisticas principales expuestos
en el Grafico 21.

Con una simple observacion en la grafica se puede afirmar a priori que en el
centro la densidad de probabilidades es mayor en relacion con lo normal, se observa un
elevado grado de concentracion alrededor de los valores centrales de la variable
rentabilidad, mucho mayor que el observado en los anteriores indices analizados. En
tanto que los extremos (colas) de la distribucidon, particularmente a la izquierda, se
concentra una densidad de probabilidades mayor en relacién también a lo normal. Es
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decir, las probabilidades de rendimientos negativos (pérdidas) en el mercado accionario
colombiano son mayores que los riesgos de pérdidas generados en una distribucion
normal.

La ausencia de Normalidad se puede demostrar a través de los siguientes
estadisticos:

10) La Curtosis es de 23.54, bastante superior a la que corresponde a una
distribucién normal estandar de 3.

20) El valor de la Asimetria (Skewness) es de -0.10 inferior al correspondiente
valor de la distribucién normal estandar de 0, indicando una cola izquierda mayor a lo
normal.

30) El estadistico Jarque-Bera alcanza un valor de 23908,98, extremadamente
alto.

Estos resultados excesivos llevan a rechazar rotundamente la hipdtesis de
normalidad. Sugiriéndose una distribucion en los retornos leptocurtica muy alejada de
una distribuciéon normal.

Grafico 21: Histograma y estadisticos principales de la RENTABILIDAD diaria indice COLCAP
entre julio 2002 y febrero 2008
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FUENTE: propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bvc.com.co (Internet, Marzo 2008)

La rentabilidad media alcanzada por el indice ColCap asciende a 0.1365% diario.
El valor de rendimiento medio esperado es positivo y algo superior a cero, como se
advierte en los otros rendimientos bursatiles analizados.

El indice de Capitalizacion Bursatil de Colombia alcanza una rentabilidad diaria
maxima del periodo de 18.12%, mientras que la rentabilidad minima obtenida cae a -
13.25%, siendo la brecha entre la rentabilidad maxima y minima de 31.37 puntos, una
amplitud bastante importante. El grado de varianza logrado por el indice es de 2.62.

2. Verificacion de presencia del proceso AR(1)

La intencién de este apartado es encontrar qué variables explican
significativamente a la ecuacion de la media de la rentabilidad del indice Accionario de
Capitalizacién Colombiano, determinando la mejor ecuacidn para el rendimiento esperado
del indice COLCAP.
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Para ello se efectlia una serie de regresiones de la variable rentabilidad, buscando
coeficientes significativos para las variables dependientes de la ecuacion de la media y
seleccionando aquel modelo que posea el menor valor del criterio de informacidon akaike
y mejor R

Para este analisis, primero se toma como variables explicativas a una constante,
constante y @TREND(1), una constante y AR(1), una constante y MA(1) y una constante
y AR(1) MA(1) para luego ejecutar las regresiones correspondientes sobre la variable
rentabilidad del COLCAP, posteriormente se compara y se elige a la ecuacion que mejor
representa a la media de acuerdo a los criterios anteriormente mencionados.

Las regresiones, de las distintas especificaciones de la media propuestas, que
arrojaron coeficientes significativos fueron aquellos que incluian coma variable
explicativa: a una constante, a una constante y un termino autorregresivo AR(1) y una
constante y la media movil MA(1), obteniendo los menores valores del criterio
informacion akaike el modelo que incluye una C y AR(1) (AIC 3.764927)33 y el modelo
gue incorpora C y MA(1) (AIC 3.763822). Son, ademas, éstas dos especificaciones las
que obtienen los mayores indicadores de la bondad del ajuste de la regresién R2. Por lo
que se valida la utilizacion de modelos autoregresivos para el calculo de la volatilidad de
la renta del indice Accionario de Capitalizacién Bursatil de Colombia.

A continuacion se corre la regresion de la variable Rentabilidad diaria del indice
COLCAP como un proceso AR(1), AR(2), AR(3) y AR(4), para las 1360 observaciones
para el periodo bajo andlisis, con la intencién de hallar el orden de rezagos éptimos de la
variable autorregresiva

Los resultados obtenidos de las regresiones arrojaron como producto coeficientes
significativos para la variable AR(1) en las sucesivas regresiones, como se puede
observar en el Cuadro n® 13 y coeficientes no significativos para los elementos AR(2),
AR(3) y AR(4), donde el estadistico t no supera en términos absolutos al valor critico 2,
como puede observarse en el Cuadro n° 18 del Apéndice®, aceptando, por ende, la
hipotesis nula de coeficientes poblacionales igual a cero.

Por lo que se verifica la especificacion autorregresiva para la media a través de un
modelo AR(1), es decir, se incorpora como Vvariable explicativa de la media al
rendimiento del periodo anterior.

3. Heterocedasticidad en Ia Varianza

Una de las condiciones que debe presentar una serie para aplicar los Modelos
Autoregresivos de Heterocedasticidad Condicional, es justamente verificar la existencia
de varianzas cambiante en el tiempo.

Para corroborar la presencia de heterocedasticidad en la serie rentabilidad del
indice COLCAP, para el periodo bajo analisis, se aplica el contraste de White. Si se
verifica que todos los coeficientes de la regresidn son conjuntamente distintos a cero,
excepto la constante, se acepta la hipdtesis de heterocedasticidad en la varianza. Los
estadisticos de contraste son F y TR? los que poseen una distribucién Chi-cuadrado con
(p -1) grados de libertad.

Al correr el test de White a través del Eviews 5 (Cuadro n° 19%) se puede
demostrar que todos los coeficientes de la regresion son conjuntamente significativos y
distintos de cero. Los estadisticos de contraste arrojan para F un valor de 93.14 y para
TR? de 164.14 muy por encima del valor critico de 10.59 concebido por una distribucién
chi-cuadrado con 2 grados de libertad para un 99.5% grado de probabilidad. Dado estos

% Ver Cuadro n° 17 del Apéndice en pag. 72.
% Ver pag. 72.
% Ver pag. 72.
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resultados, se acepta con un 100% de probabilidad, la hipétesis alternativa de existencia
de heterocedasticidad en la varianza de la serie rentabilidad del ColCap.

4. Estimacion de los Distintos Modelos de 1a Familia ARCH

Las caracteristicas verificadas por la serie Rentabilidad del COLCAP justifican la
eleccion de la aplicacion de modelos ARCH, en consecuencia, se emplea la metodologia
propuesta por la familia de los modelos ARCH para identificar y estimar la volatilidad en
los rendimientos diarios de la serie COLCAP. El resultado es el que explica el
comportamiento histdrico de la serie, y también permite realizar acertadas predicciones
sobre los cambios de tendencia de la volatilidad.

La efectividad de los diferentes modelos ARCH se evallan a través de los
resultados arrojados por una serie de estadisticos obtenidos de la estimacién de los
modelos ARCH, los que se encuentran detallados en la Tabla 18.

Para los rendimientos del indice accionario de capitalizacidon bursatil de Colombia,
para el periodo que va desde Julio de 2002 a Febrero de 2008, la totalidad las
regresiones efectuadas dieron como resultado que todos los coeficientes que
acompafiaban a la media y la varianza resultaron ser significativos.

Tabla 18: Evaluacion de la capacidad de los modelos para explicar
la rentabilidad del indice COLCAP

INDICADOR ARCH(1)  GARCH(L,1) TARCH(L1) EGARCH(L1) Cofggﬂe”t
R? 0,020038 0,032241 0.031588 0.031411 0.032400
Sum squared resid 3476.884 3433590 3435.908 3436.534 3433.024
Akaike info criterion 3.249156 3.133002 3.127111 3.130484 3.125530
Schwarz criterion 3.264504 3.152277 3.150133 3.153506 3.156226
Prob(F-statistic) 0.000005 0,000000 0.000000 0.000000 0.000000

El mejor ajuste del modelo medido a través del R? lo adquiere el modelo del
Componente ARCH. Es este modelo también el que minimiza los errores de estimacion
medidos a través de la suma al cuadrado de los residuos. Y fundamentalmente, es quien
presenta los menores valores de los criterios de informacién Akaike, lo que lo hace el
modelo predilecto a la hora de estimar la volatilidad de los rendimientos bursatiles en el
mercado Colombiano.

Aunque el menor valor emanado del criterio de informacidon Schwarz se puede
advertir en el modelo TARCH(1,1).

Al observar las estadisticas de los residuos en la Tabla 19, se puede advertir que
el modelo ARCH mantiene una media muy cercana a cero, y la mejor la varianza de
1.000734. Siendo este modelo el que mas se acerca a una distribucion normal con media
cero y varianza igual a 1. Ademas su curtosis y sesgo caen a 4.29 y -0.23 acercandose a
los valores de la distribucién normal de 3 y 0 respectivamente. Todos estos indicadores
de los residuos ratifican al modelo EGARCH(1,1) como el mejor estimador de las
volatilidades bursatiles en el mercado carioca.

El modelo EGARCH(1,1) y el modelo del Componente ARCH son quienes presentan
los coeficientes de curtosis y asimetria mas proximos a 3 y 0 respectivamente
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acercandose a una distribucion normal. Al mismo tiempo son quienes obtienen los
menores estadisticos de Jarque-Bera.

Estos buenos indicadores de los residuos alcanzados por el modelo del
Componente ARCH lo ratifican como el mejor estimador de la volatilidad del indice
Capitalizacién Bursatil de Colombia.

Aunque, es apropiado mencionar que los modelos asimétricos EGARCH y TARCH
también son bastante sdélidos para recoger la evolucion de la volatilidad del mercado
Colombiano.

Tabla 19: Caracteristicas de la distribucion de los residuos estandarizados
de la rentabilidad del indice IGPA

INDICADOR ARCH(1) GARCH(L1])  TARCH@L1)  EGARCH(11) Comgﬁm
Media 0.001737 0,011431 0.015935 0.015605 10.004161
Varianza 1.000734 1.000890 1.000940 1.000758 1.023757
Méximo 4,082280 3.635163 3.752179 3.736392 3.871847
Minimo 5.073862 4573295 4274519 -4.280531 -4.281939
Curtosis 5.161691 4.263145 4.183385 4136927 4.150080
Asimetria 10.359736 0.353143 10.309144 -0.265224 0.349022
Jarque-Bera 293.9146 118.5939 100.9444 89.12652 102.4885

5. Prediccion del Comportamiento del Indice COLCAP

Es ineludible confirmar si las predicciones ratifican al modelo del Componente
ARCH como aquel mas apropiado para modelar la volatilidad en el mercado Colombiano
ya que idealmente se modela para pronosticar futuros comportamientos en la volatilidad,
con el objetivo de predecir los riesgos a asumir en cada mercado.

El procedimiento de elaboracién de los prondsticos consiste en predecir el precio
del siguiente periodo considerando los parametros de la ecuacion de la media y varianza
de los rendimientos obtenidos al considerar la volatilidad cambiante en el tiempo
mediante los modelos GARCH, TARCH y EGARCH estimados. Se emplea el valor actual
del rendimiento rezagado (y,,) para el calculo de la primera prediccién, luego para

predecir las subsiguientes observaciones se utiliza el valor pronosticado del rendimiento
(y ) en el periodo previo.

En la Tabla 20 quedan recogidas algunas de las medidas que se usan
convencionalmente para evaluar la capacidad predictiva de un modelo a la hora de
pronosticar, estas medidas se generaron considerando los 1359 prondsticos logrados
para el indice ColCap, por lo que pueden usarse como indicadores de la capacidad
predictiva de los modelos fuera de la muestra, es decir ex-post.

Segun los resultados de los estadisticos que evaltan la previsién: el modelo que
produce los mejores prondsticos, de acuerdo al criterio del menor valor de la Raiz del
Error Cuadratico Medio, es el Modelo del Componente ARCH. Ademds es este modelo el
qgue presenta el menor error de prondsticos en términos Absolutos.

En cuanto al coeficiente de desigualdad de Theil el menor valor también lo obtiene
el modelo del Componente ARCH. De igual manera, el menor coeficiente de sesgo
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también lo posee el modelo del Componente, cayendo a un valor de 0.000005, esto
indica que la media de los prondsticos practicamente no difiere de la media observada.

Tabla 20: Evaluacién de la capacidad de los modelos para pronosticar el indice COLCAP

INDICADOR TARCH(L,1)  EGARCH(L1) Component
ARCH
Raiz del error cuadratico medio 1.616078 1.616027 1.615924
Error absoluto medio 1.013988 1.013766 1.013162
Error porcentual absoluto medio 156.1559 158.5543 166.7954
Coeficiente U de Theil 0.931113 0.928865 0.921387
Proporcion de Sesgo 0.000184 0.000121 0.000005
Proporcion de Varianza 0.994508 0.994564 0.994993
Proporcion de Covarianza 0.005308 0.005315 0.005002

El modelo que exhibe menor diferencia en sus varianzas con respecto a los datos
observados es el TARCH(1,1). En cambio, la menor proporciéon en covarianza lo obtiene
el modelo del Componente.

Consecuentemente, el fruto de los analisis y regresiones realizadas conduce a
sostener al modelo del Componente ARCH como el modelo superior tanto para la
estimacion como también para la prediccién de la volatilidad del rendimiento del indice
COLCAP en el mercado Bursatil Colombiano.

6. Eleccion definitiva del modelo mis adecuado para el indice.

De acuerdo a los andlisis precedentes, el Modelo del Componente ARCH resultd
ser el modelo mas adecuado para estimar la volatilidad del indice ColCap, ya que es
quién mejor estima y predice la volatilidad del Indice de Capitalizacién Bursatil de
Colombia, para el periodo analizado.

En el Cuadro n° 20%* se representa la regresién de la serie rentabilidad del ColCap
a través del Modelo del Componente ARCH que incluye un término umbral, de ella se
desprenden los coeficientes que mejor describen al comportamiento de la media y la
varianza, asi como también la varianza de largo plazo de la serie. Se comprueba que
todos los coeficientes son estadisticamente significativos.

Ecuacion de la media:

Vi=Ct+tYYye1t ey
ye=0,132115 + 0.236830 yo; + £

La rentabilidad media diaria de corto plazo tiene un promedio de 0.13% lo que
equivale a un 2.64% mensual (suponiendo 20 ruedas al mes) y a un 33% anual
(suponiendo 250 ruedas al afio). La media incondicional o renta media de largo plazo es
de 0.17% diari037, el impacto de las noticias de ayer sobre los rendimientos de hoy es del
23%.

% \Ver pag. 73.
% Es el resultado del cociente (c/1-y) =[0.040755/(1-0.322622)]
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Tanto los rendimiento medios de corto como de largo plazo alcanzados por el
mercado Colombiano son superiores a los obtenidos por los otros mercados latinos
analizados.

Ecuaciéon de la varianza:

La primicia que incorpora el modelo del componente ARCH es permitir que la
media de la ecuacion de la varianza cambie en el tiempo (q.), transformando el modelo
en:

- q= o (41 Q1) + B (6% 1-1 - Gra)
Qt :W+¢(Qt—1-ﬁ5)+(P(82t—1'02t—1)

La varianza condicional se expresa en dos partesgs: la primera (c?) con efectos
importantes de muy corta duracion en el tiempo; vy la otra (q.) con efectos mas discretos,
pero persistentes en el tiempo

Se puede apreciar que la varianza condicional o? todavia es volatil, pero la
particularidad es que g reemplazd en la ecuacidén a w y por lo tanto testea la presencia
de una volatilidad a largo plazo cambiante en el tiempo.

La primera ecuacidn describe el componente transitorio (¢®: - q:) el que converge
a cero con una velocidad de a+p. La segunda ecuacién describe el componente de largo
plazo q: el que converge a @ con una velocidad de ¢.

Combinando el modelo del Componente con el modelo de Asimetria TARCH, se
introduce un efecto en la ecuacién transitoria:

Gzt' = a (82t—1 -Qr1) + P (Gzt—l - Qr1) Ty (82t—1 - Q1) dt-1
G =@+ (G-1-®) + ¢ (E-1-6°t-1)

donde d; indica skocks negativos. Un y positivo indica efectos de leverage transitorios en
la varianza condicional.

Las ecuaciones de la varianza de largo plazo y varianza de corto plazo para el
modelo que explica la volatilidad de los rendimientos del indice ColCap para el periodo de
Julio de 2002 a Febrero de 2008 quedarian asi:

=0+ 1-®)+¢ € 1-6"1)
g = 1.49169 + 0.912332 (q;_1 -1.49169) + 0.18042 (¢%_1- 6°(_1)
ot =qta(e’-1-qe) FB O -1-qe) Y E-1-qe) d s
6% =gy - 0.080793 (%1 - Q1) + 0.805214 (6% ¢_1 - Q1) + 0.219994 (€% _1 - 1) d (_1

El componente de largo plazo g: converge rapidamente a 1.49 ya que su velocidad
de ¢ es de 0.91.

Sustituyendo q: en c%, la varianza condicional del rendimiento del ColCap
quedaria:

ot =1.49169 +0.912332 (g;_1 -1.49169) + 0.18042 (¢4 _1- 6%(_1)

-0.080793 (¢% -1 - Q1) +0.805214 (6%(_1 - Q1) + 0.219994 (g% _1 - Q1) d t-1

%% BORDA, Rafael “20 Afios de Modelos ARCH: Una Visién de Conjunto de las Distintas Variantes De
la Familia” (Espana, Universidad Autébnoma de Madrid, 2002) pags. 15/16-
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El coeficiente y mide el peso que tienen las malas noticias, al ser y > 0 se puede
decir que existe efecto “leverage” o asimétrico, es decir el impacto de las malas noticias
tendrd una magnitud del 22% mayor que las buenas noticias en la varianza de corto
plazo.

Como medida representativa de la volatilidad del indice ColCap se toma la
desviacion estandar condicional de la regresion del modelo del Componente ARCH. El
Grafico 22 plasma el grado de riesgo, medido a través de la volatilidad, que atraveso el
indice de Accionario de Capitalizacion Bursatil de Colombia en el periodo analizado.

Se observa como la volatilidad del indice ColCap mantiene una tendencia creciente
a través del tiempo. Situacidn completamente opuesta a la presentada por los otros
indices que mostraron una tendencia a la disminucién de sus volatilidades.

La desviacion estandar arranca con valores muy bajos oscilando entre 0.5% vy
1.5%, en los primeros afios, haciendo referencia a un mercado poco riesgoso y de gran
calma. Paulatinamente va creciendo el riesgo hasta alcanzar el pico maximo de
volatilidad del 9% en el junio del 2006. Pasada la crisis ‘06 la volatilidad baja
gradualmente, aunque aun se mantiene en valores muy altos comparada con la
volatilidad observada al principio del periodo; y también alta comparada con el resto de
los indices bursatiles analizados.

Grafico 22: Desviacion estandar condicional de la regresion de la variable rentabilidad
diaria del indice COLCAP como un proceso del modelo del Componente ARCH

VOLATILIDAD DEL COLCAP

8., .. = - ]
4 ]

diEne s s |

2003 2004 2005 2006 2007

| —— Conditional Standard Deviation |

FUENTE: Elaboracién propia sobre la base de datos obtenidos del sitio www.bvc.com.co (Marzo 2008)
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CONCLUSION

Este trabajo se centra en el estudio comparativo de las series temporales de
volatilidades asociada a la rentabilidad diaria de los Indice General de Bolsa de Buenos
Aires, BOVESPA de Brasil, IPC de México, IGPA de Chile y COLCAP de Colombia, para el
periodo comprendido entre enero de 1997 a Diciembre de 2007, excepto para el indice
Colombiano cuyo rango es de julio de 2001 a febrero de 2008.

Al establecer una comparacion entre las inferencias obtenidas del anélisis
realizado en el trabajo anterior, sobre el indice Merval y el estudio actual, sobre el indice
General de Bolsa de Buenos Aires, se deduce que los modelos seleccionados para estimar
y predecir la volatilidad en el mercado bursatil argentino para sus dos indices principales
no es el mismo.

La volatilidad del Indice General de Bolsa queda capturada y explicada en el
modelo TARCH(1,1), teniendo la mejor capacidad predictiva ante futuras crisis
bursatiles. Mientras que el modelo mas adecuado para la estimacion y prediccion de la
volatilidad del Indice Merval es el modelo EGARCH(1,1), ya que éste ofrece mejores
predicciones en todos los horizontes.

Es justo mencionar que el modelo TARCH(1,1) también es bastante robusto para
recoger la evolucién de la volatilidad del indice MERVAL, es éste modelo el mejor
estimador de la volatilidad del rendimiento, pero a la hora de realizar predicciones el
modelo EGARCH es quién mas se aproxima a la realidad.

A pesar de esta diferencia, la significatividad mostrada por los parametros de
asimetria de los modelos TARCH Y EGARCH sugiere que la volatilidad en el mercado
Argentino se ve afectada mayormente por los efectos de las malas noticias que por las
buenas. Las noticias malas impactan con mayor fuerza en la expectativa de volatilidad.

A partir de los resultados obtenidos para los indices bursatiles analizados en el
capitulo I y II, las conclusiones se pueden sintetizar en los siguientes cuadros
comparativos:

La Tabla 21 resume los modelos mas eficaces dentro de la familia ARCH para
predecir y estimar la volatilidad de los diferentes indices, con sus respectivos coeficientes
tanto de la ecuacién de la media como de la varianza.

En todos los casos los modelos asimétricos resultaron ser los mas apropiados para
describir y predecir las volatilidades de los rendimientos de los distintos indices
latinoamericanos. Se observa, en cada pais, una mayor magnitud en la volatilidad ante
cambios negativos que positivos.

El indice General de Bolsa de Buenos Aires se representa y pronostica mejor a
través de un modelo TARCH(1,1). La rentabilidad diaria de corto plazo del indice general,
tiene un promedio de 0.064% equivalente al 1.28% mensual. Mientras que la media
incondicional o de largo plazo es de 0.0716%,

Las malas noticias tendrian un impacto del 18,32% sobre la volatilidad de la
rentabilidad del dia posterior. En cambio las buenas noticias solo afectarian a la
volatilidad de los rendimientos del indice general en un 8.22%. El indice de asimetria en
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el mercado portefio es de 2.22*. El mercado argentino es sensible a noticias, aunque con
menor persistencia de la volatilidad pasada

Tabla 21: Modelo seleccionado; ecuacion de la varianza y ecuacion de la media

indice Varianza w a Y B Media w Y

General

Bs. As TARCH(1,1) 0.174619 | 0.082233 | 0.101020 | 0.807489 | C+AR(1) | 0.064272 | 0.102250

BOVESPA | EGARCH(1,1) | -0.06859 | 0.187455 | -0.13402 | 0.941542 | C+AR(1) | 0.079770 | 0.051047

IPC EGARCH(1,1) | -0.12659 | 0.194748 | -0.13233 | 0.963091 [ C+AR(1) | 0.081109 | 0.110570

IGPA EGARCH(1,1) | -0.24673 | 0.259369 | -0.04379 | 0.956986 | C+AR(1) | 0.040755 | 0.322622
Compont

COLCAP ARCH 1.49169 -0.08079 | 0.219994 | 0.805214 | C+AR(1) | 0.132115 | 0.236830

Coeficientes de los modelos obtenidos para las ecuaciones de la media y la varianza de los indices de
Latinoamérica entre enero 1997 y diciembre 2007, excepto para el indice de Colombia cuyo rango es
de julio 2001 a febrero 2008.

FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos de las regresiones efectuadas
con el programa Eviews5.0.

Tanto para el caso de Brasil, México como Chile, el modelo mas indicado para
describir el comportamiento de la volatilidad en el rendimiento de sus indices bursatiles
de referencia es el EGARCH(1,1), lo que haria referencia a la forma de manifestarse la
asimetria en estos mercados ante movimientos al alza, con menores varianzas, y
movimientos a la baja, con mayores volatilidades. También implica que para estos tres
paises el efecto leverage es exponencial mas que cuadratico.

El modelo EGARCH permite que las novedades buenas o malas (shocks), afecten a
la volatilidad de diferentes maneras. La persistencia en la volatilidad viene indicada por el
parametro B, mientras que y mide la magnitud del efecto apalancamiento.

El indice IPC de México demuestra tener la mayor persistencia ante shocks,
mientras que la mayor magnitud del efecto apalancamiento la obtiene el indice Bovespa
de Brasil. Chile refleja un nivel de efecto leverage considerablemente chico con respecto
a los otros paises analizados.

Como se esperaba para los tres indices, y alcanza un valor negativo, lo que
implica que innovaciones negativas ejercen un mayor impacto sobre las volatilidades que
innovaciones positivas de igual tamafio. El signo negativo confirmaria la presencia de un
sobre-impacto de las noticias negativas con una contribucion sobre la volatilidad de
32.14%, 32.70% y 30.31% sobre la rentabilidad de los indices BOVESPA, IPC y IGPA
respectivamente. La mayor reaccidn negativa de la regién la muestra México, mientras
que el mercado Chileno es el menos nervioso.

El indice de asimetria de la volatilidad condicionada estd dado por el siguiente
ratio*:

¥ El indice se asimetria del modelo TARCH resulta del cociente entre el efecto negativo y el efecto
positivo:

(a+vy)/a=0.183253/0.082233 =2.2284605

0 CIBERCONTA, “Modelos Financiero-Econométricos” en sitio web: www.Ciberconta.unizar.-
es/leccion.
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El mayor grado de asimetria ante nuevos sucesos lo posee el indice BOVESPA con
6.01, seguido por el IPC con 5.24 y muy atras el IGPA con 1.4.

El Indice de mercado Colombiano COLCAP se representa mejor a través del
modelo del Componente ARCH, lo que asume un comportamiento cambiante a largo
plazo en la varianza. Este modelo permite que la ecuacion de la varianza cambie en el
tiempo.

El y positivo indica efectos leverage transitorios en la varianza condicional. De
acuerdo a los resultados del modelo las malas noticias tendrian un impacto del 13.92%"
sobre la volatilidad de la rentabilidad del dia posterior. En cambio, las buenas noticias
reducirian la volatilidad de los rendimientos en un 8 %. El indice de asimetria del Colcap
alcanza los 1.72 puntos.

En lo referente a la ecuacién de la media los cinco indices forman la rentabilidad
del dia tomando en cuenta la rentabilidad del dia anterior mas una constante, siendo el
Indice de la Bolsa de Chile el que posee el mayor valor del coeficiente del término
autorregresivo, indicando que el 32% de la rentabilidad del periodo anterior (t-1) forma
parte de la rentabilidad del periodo en curso (t). Le sigue el Indice de Colombia con una
influencia del 23%, quien ademas posee el mayor valor del término de la constante, un
0,13% diario de rentabilidad positiva. El menor impacto de la rentabilidad del periodo
anterior sobre la media lo posee Brasil con solo un 5%.

Tabla 22: Rentabilidad y volatilidad

Rentabilidad diaria Volatilidad diaria Rango Rango

indice minima media Maxima | minima media Maxima | Rentabilidad | Volatilidad

GggE/fSAL -13.66541 | 0.069717 | 13.67136 | 0.947847 | 1.642722 | 6.232987 | 27.33677 | 5.285140

BOVESPA | -17.20824 | 0.081588 | 28.83245 | 1.027029 | 2.033844 | 7.436628 | 46.040690 | 6.409599

IPC -14.31446 | 0.078934 | 12.15364 | 0.583678 | 1.456182 | 5.696144 | 26.46810 | 5.112466

IGPA -3.853468 | 0.037114 | 4.464726 | 0.275019 | 0.614001 | 1.792153 | 8.318194 | 1517134

COLCAP | -13.25305 | 0.136433 | 18.12616 | 0.648694 | 1.293738 | 10.63135 | 31.37921 | 9.982656

Valores de la Rentabilidad y Volatilidad diaria de los indices de Latinoamérica entre enero 1997 y
diciembre 2007, excepto para el indice de Colombia cuyo rango es de julio 2001 a febrero 2008.

FUENTE: propia sobre la base de datos obtenidos de las regresiones, histogramas y estadisticos efectuados
con el programa Eviews 5.0

La mayor rentabilidad le pertenece al indice ColCap, con un promedio diario de
0,136% equivalente a un 34.11% anual, con la salvedad que su rango de datos bajo
estudio representa solo el 60% del periodo total del estudio de 11 afios, ya que la Bolsa
de Valores de Colombia (BVC), fue creada el 3 de julio de 2001, quedando librada del
periodo de mas volatilidad en los mercados bursatiles latinos.

El Indice Bovespa le sigue en orden de rentabilidad con un valor de 0,08%
promedio diario, equivalente a 20.40% anual, a continuaciéon se ubica el IPC con un

“(a+y)
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19.74% muy pegadito del indice General de Buenos Aires con 17.42% anual resultante
del 0,069% diario.

La menor rentabilidad le pertenece al Indice de Chile, el IGPA con 9.28% anual
resultante de 0,037% diario.

La mayor brecha entre la rentabilidad maxima y minima la conserva Brasil y es de
46 puntos. El indice de capitalizacidon accionario de Colombia también ostenta un gran
rango entre la maxima y minima rentabilidad. El menor grado de amplitud se da en el
mercado de Chile.

Tabla 23: Rentabilidad y volatilidad diaria y anual

Rentabilidad Volatilidad Cociente

indice Diaria Anual | Rango diario | Diaria Anual | Rango diario | Vol / Rent
General Bs.As. | 0.069717 | 17.42925 27.33677 1.642722 | 25.973716 5.285140 1.490237
BOVESPA 0.081588 | 20.3970 46.040690 | 2.033844 | 32.157896 6.409599 1.576599

IPC 0.078934 | 19.7335 26.46810 | 1.456182 | 23.024258 | 5.112466 1.166760
IGPA 0.037114 | 9.2785 8.318194 | 0.614001 | 9.708208 1.517134 1.046312
COLCAP 0.136433 | 34.10825 [ 31.37921 | 1.293738 [ 20.455793 | 9.982656 0.599731

FUENTE: Elaboracion propia sobre la base de datos obtenidos de las regresiones, histogramas y estadisticos
efectuados con el programa Eviews5.0.

Los valores de las volatilidades son obtenidos de los estadisticos de la serie
desviacion estandar, derivados de la ecuacién de la varianza del modelo seleccionado
para cada serie. El dato anual supone 250 ruedas y se aplica la regla del cuadrado del
tiempo para agregar volatilidades. Esta regla, aunque no es una expresion exacta, se
utiliza para calcular la volatilidad para m dias y resulta de multiplicar el valor de la
volatilidad diaria por la raiz cuadrada del tiempo, en el caso del calculo anual se utiliza la
raiz cuadrada de 250.

La mayor volatilidad corresponde al indice BOVESPA con un valor de 2,03% diario,
equivalente a 32.16% anual. Le sigue el indice General de Bolsa con un 1.64% diario, o
sea un 25.97% anual., muy cercano se encuentra el indice de México con una volatilidad
diaria de 1.46% correspondiente a un 23.03% anual. El indice IGPA, por lejos, es el de
menor volatilidad, con un valor anual de 9,98% resultante de un 0,61% diario.

El indice IGPA posee el menor rango de volatilidad, es decir la menor diferencia
entre el maximo y el minimo de la muestra, con un valor de 1.51% diario, le siguen en
orden creciente el indice de México con 5.11%, el indice General con 5.28% diario y el
indice Bovespa con 6.4%. Finalmente el indice ColCap con una fuerte amplitud del 9.98%
diario.

De la simple observaciéon grafica de las series evaluadas, se puede verificar que
los comportamientos de las volatilidades condicen con los valores obtenidos.
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Brasil es quien exhibe la mayor volatilidad, Argentina es también un mercado muy
volatil, pero en una medida algo menor a Brasil. México presenta una volatilidad algo
mas leve a la que muestra Argentina y Colombia viene manifestando a partir del 2004 un
incremento muy fuerte en su volatilidad alcanzando valores que superan los 10 puntos.

Chile ostenta la menor volatilidad de la regidén, caracterizandose por ser muy
moderada a lo largo de todo el periodo analizado, hablando claramente de sus fuertes
politicas estructurales que se mantienen a través del tiempo proporcionando a los
inversores un marco de estabilidad en el @mbito financiero y juridico.

Un indicador interesante de analizar es el que relaciona la rentabilidad esperada
con el riesgo asumido. El valor del cociente volatilidad/rentabilidad va a indicar cual es el
riesgo adicional a tomar si se desea aumentar en un 1% la rentabilidad esperada, podria
definirselo como el Costo Marginal de la Rentabilidad.

En el caso de los paises emergentes latinoamericanos, si se toman iguales
periodos de muestra, invertir en el Mercado de Santiago de Chile es el que presenta
menor Costo Marginal, con una relaciéon Vol/Rend de 1.04, lo que puede interpretarse
como el costo de buscar un incremento del 1% en la rentabilidad, es de un 1,04% mas
de riesgo para éste indice. Practicamente diria que aspirar a un aumento en la
rentabilidad implica asumir un mayor riesgo en la misma proporcion. El mercado Chileno
es un mercado optimo para aquellos inversores neutrales al riesgo que exigen que la
Utilidad Marginal de inversién sea igual al Costo Marginal de Inversién.
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El indice IPC de México es el que le sigue en orden de menor costo marginal de la
rentabilidad promedio con un valor de 1,17 es decir cada punto mas de rentabilidad
buscada tendra un costo de incrementar el riesgo en un 1,17%.

El indice General de Buenos Aires tiene un costo Marginal mayor a México a pesar
de que sus evoluciones han sido muy similares, pero Argentina mostré siempre un nivel
de riesgo algo mayor y rendimientos diarios promedios levemente inferiores. Es decir que
nuestro mercado es mas costoso en términos de riesgo asumido por cada punto
de rentabilidad esperada que Colombia, Chile y México.

El indice BOVESPA es el de mayor costo marginal ya que por cada punto de
rentabilidad esperada se debe asumir 1.58 puntos mas de riesgo. Un costo mayor al 1.49
del indice General de Bolsa de Argentina. Ademas es este indice el que posee un mayor
rango de volatilidad diario. Es decir el mercado brasilero ha tenido oscilaciones mas
bruscas que todos los restantes paises analizados, su mercado es el mas
costoso en términos de riesgo asumido por cada punto de rentabilidad asumida.

Cabe destacar que su nivel de rentabilidad ofrecida es la mas atractiva de la
region, por ello el mercado Brasilero seduce a los inversores mas amantes al riesgo.

El indice de Colombia, tiene un menor costo, pero es debido al rango de los datos,
gue comienza en julio de 2001, no abarcando los periodos anteriores de alta volatilidad.

Para concluir, si se quiere responder a la pregunta que origind esta investigacion
sobre si: ¢todos los Mercados de Valores de los paises emergentes de Latino América
presentan un nivel de riesgo similar, afectados por intensidades de volatilidad
semejantes, o si existe independencia en sus destinos y el efecto contagio no afecta a
todos los mercados de idéntica forma? Se puede sefialar que el nivel de riesgo que se
asume en cada mercado no es el mismo. Ante un shock externo negativo, si bien todos
reaccionan con una mayor volatilidad, la magnitud de las variaciones no es la misma en
todos los mercados de la region. Si existe efecto contagio entre ellos, pero la magnitud
de la reaccion no es similar en todos los mercados, algunos se recuperan mas rapido que
otros, no poseen igual persistencia ante shocks ni igual magnitud del shock.

La similitud en el destino del Mercado Bursatil Argentino con los mercados de
Brasil y México estan dadas por su perecido en materia micro y macroecondémica. El
mercado de Chile es una clara evidencia de la posibilidad de independencia en los
destinos.

Existen buenos motivos para creer que América Latina podra conseguir mercados
de capital mas eficientes que faciliten el financiamiento de un crecimiento econémico
sostenido y de una prosperidad ampliamente compartida. Muchas economias de mercado
emergente han reducido sus déficit fiscales y frenado la inflacidon, y estan
reestructurando los sistemas financieros y mejorando la supervisidon y regulacion
prudenciales. También estdan tomando medidas para protegerse frente a los vaivenes
adversos del mercado; por ejemplo, han elevado sus reservas, han diversificado las
fuentes de financiamiento, confian en mayor grado en las fuentes internas y los recursos
a largo plazo, y estan desarrollando los mercados nacionales de bonos.

Como es aconsejable, si América Latina quiere atraer a un grupo mas amplio de
inversores, tendra también que ofrecer mas transparencia, facilitando a los mercados y al
publico en todos los niveles mejor informacion en forma mas oportuna. La transparencia
genera un mayor grado de responsabilidad de los formuladores de la politica y la mayor
credibilidad de las medidas. También fomenta el funcionamiento ordenado y eficiente de
los mercados financieros al tiempo que alienta la competencia.
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APENDICE DE CUADROS*2

Cuadro 1: Regresion de la variable Rentabilidad diaria del indice General de Bolsa como un proceso AR (1)

Dependent Variable: RENT
Method: Least Squares
Date: 02/13/08 Time: 10:21
Sample (adjusted): 1/06/1997 6/29/2007
Included observations: 2597 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.071175 0.040058 1.776800 0.0757

AR(1) 0.108712 0.019513 5.571101 0.0000
R-squared 0.011819  Mean dependent var 0.071245
Adjusted R-squared 0.011438 S.D. dependent var 1.829947
S.E. of regression 1.819451  Akaike info criterion 4035717
Sum squared resid 8590.497  Schwarz criterion 4.040231
Log likelihood -5238.378  F-statistic 31.03717
Durbin-Watson stat 1.997790  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots A1

Cuadro 2: Contraste de White para testear la existencia de heterocedasticidad de los residuos de un proceso AR(1)
para la variable rentabilidad del indice General de Bolsa

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 144.3580  Probability 0.000000
Obs*R-squared 260.1003  Probability 0.000000

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 02/13/08 Time: 10:50
Sample: 1/06/1997 6/29/2007
Included observations: 2597

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 2.310786 0.197642 11.69179 0.0000
RENT(-1) -0.172201 0.103451 -1.664566 0.0961
RENT(-1)"2 0.301073 0.017720 16.99065 0.0000
R-squared 0.100154  Mean dependent var 3.307854
Adjusted R-squared 0.099460  S.D. dependent var 10.12584

* Todas la Tablas de este capitulo fueron elaboradas utilizando el programa E-Views 5.0.
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S.E. of regression 9.609092  Akaike info criterion 7.364451
Sum squared resid 239516.1  Schwarz criterion 7.371223
Log likelihood -9559.740  F-statistic 144.3580
Durbin-Watson stat 2.098777  Prob(F-statistic) 0.000000

Cuadro 3: Test ARCH LM de verificacion de la existencia de heterocedasticidad de los residuos de un proceso
AR(1) de la variable rentabilidad del Indice General de Bolsa

ARCH Test:
F-statistic 115.2416  Probability 0.000000
Obs*R-squared 392.0300  Probability 0.000000

Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares
Date: 02/13/08 Time: 11:10
Sample (adjusted): 1/10/1997 6/29/2007
Included observations: 2593 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 1.537380 0.203493
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