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Resumen

El propésito de este trabajo es modelizar el patron de volatilidad presente en la serie histérica de retornos del principal
indice del Mercado de Valores de Buenos Aires (MERVAL) entre el primero de enero del 2013 y el sexto de junio de
2016, empleando la familia de modelos hibridos ARIMA - GARCH. Se realiza un estudio de literatura econométrica
enfocada a la modelizacién de indices bursatiles para otras economias emergentes. Se verifican las condiciones para el
empleo de esta familia de modelos. El analisis confirma la presencia de asimetria y efecto apalancamiento por los que
se utilizan modelos asimétricos E — GARCH y GJR — GARCH, tanto con distribucién Normal como con distribucién t —
Student. Se estiman de forma iterativa modelos para distintos 6rdenes de las especificaciones mencionadas. Para la
seleccion de modelos dentro de la muestra se recurre al Criterio de Informacién de Schwarz. Se somete los modelos
estimados a una secuencia de pruebas de hipdtesis a fin de garantizar el cumplimiento de las siguientes propiedades: la
captura de todo componente sistematico del proceso, inexistencia de sesgo de signos y magnitud, y estabilidad de los
parametros. Posteriormente se emplean observaciones fuera de la muestra con el fin de evaluar su poder de prondstico.
Finalmente se constata que el E — GARCH ~ £ (1, 1), con modelos de media ARMA (2,0) y ARMA (2,1), resulta superior
dentro de la muestra y su capacidad predictiva no resulta significativamente inferior a la de otros modelos estimados.
Estos resultados son consistentes con la literatura econométrica y financiera consultada.

1. Introduccion

El estudio de la volatilidad (grado de fluctuacion del precio de un activo entre dos momentos en el tiempo) esta
fuertemente asociado al riesgo de mercado y cobra mayor importancia en el analisis de series cuya estimacién puntual
(pronéstico) es poco satisfactoria. Una primera aproximacion para el prondstico de los retornos a través del analisis
univariado de la serie de tiempo son los procesos ARIMA. Sin embargo, estos no son capaces de capturar y modelizar
la variabilidad en la volatilidad. Se recurre, entonces, a modelos de volatilidad variable de la familia ARCH, propuestos
por Engle (1982) y ampliados por Bollerslev (1986). Para contemplar la asimetria en la volatilidad (apalancamiento) se
consideraron tanto la familia E-GARCH, propuesta por Nelson (1991), como el modelo GJR-GARCH propuesto por
Glosten, Jagannathan, y Runkle (1993). En esta investigacién se aplican los mencionados métodos estadisticos para
modelizar la volatilidad futura del principal indice del Mercado de Valores de Argentina (MERVAL), en busqueda del
modelo que mejor describa y prediga las futuras realizaciones. El trabajo se organiza de la siguiente manera:
primeramente, se exhibe una revision de la literatura referente al andlisis estadistico de series financieras. Luego, se
desarrolla el marco teérico y metodoldgico del estudio. Posteriormente se presenta el anélisis econométrico de la serie

y, por ultimo, se exponen las conclusiones.

2. Revision de la Literatura

El trabajo de Engle y Bollerslev sobre la familia ARCH se transformé en la base del modelado de volatilidad, con

importante implicancia en la industria financiera. La popularidad de estos modelos se basa en su capacidad para
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realizar predicciones certeras sobre la volatilidad (Andersen y Bollerslev, 1998) que, a pesar de su simpleza, no son
superadas con facilidad por otros modelos mas complejos (P. R. Hansen y Lunde, 2005). No obstante, el planteo
original si presentaba ciertas limitaciones, en primer lugar, su incapacidad para capturar el efecto apalancamiento que
presentan algunos mercados o activos, algo también observado por Hansen y Lunde. Soluciones para este problema
fueron propuestas, entre otros, a través de los modelos E-GARCH y GJR-GARCH.

En cuanto a la aplicacién del enfoque mencionado para el andlisis de series de tiempo de activos financieros en
economias emergentes la literatura resulta diversa, tanto por las metodologias aplicadas como por la ubicuidad
geografica. van Dijk (2003), encontrdé en su analisis comparativo de los modelos de la familia GARCH para los
mercados de valores de Argentina, Brasil, Chile, México, Corea, Malasia, Filipinas, Taiwan y Tailandia entre enero de
1998 y diciembre de 2002, incidencia significativa de apalancamiento y demostré la superior capacidad predictiva del
modelo E-GARCH. Wiphatthanananthakul y Sriboonchitta (2010) calcularon el indice de Volatilidad de Tailandia (VIX)
realizando un andlisis comparativo de modelos ARMA-GARCH, E-GARCH, GJR-GARCH y P-GARCH. Sus
conclusiones demuestran la persistencia de un efecto asimétrico estadisticamente significativo para todos los modelos,
pero sin efecto apalancamiento. A su vez concluyeron que el mejor modelo segun el criterio de Akaike seria el ARMA-
PGARCH, mientras que el E-GARCH resultd superior siguiendo el criterio bayesiano de Schwartz. Sin embargo,
siguiendo los criterios MAPE y RSME hallaron al GJR-GARCH como aquél que mejor se ajustaba. Sinha (2012), por su
parte, realizé un analisis de la volatilidad presente en los retornos historicos de los dos principales indices nacionales de
India (BSE y NSE). Su aporte demuestra que la utilizacién de los modelos E-GARCH y GJR-GARCH proporciona un
mejor ajuste relativo al modelo GARCH original generalizado por Bollerslev. Ademas, comprob6 la presencia de
autocorrelacion y asimetria negativa en los retornos diarios, asi como la persistencia de los shocks en el tiempo. Ugurlu,
Thalassinos, Muratoglu, y cols. (2012) realizaron un anélisis de la aplicacién de los modelos tipo GARCH para la
modelizacién de la volatilidad de los retornos de los mercados de valores de Bulgaria, Republica Checa, Polonia,
Hungria y Turquia, considerados emergentes en finanzas. Su investigacion evidencia la presencia de efecto ARCH en
todos los casos exceptuando a Bulgaria. Andersson y Haglund (2015) se propusieron investigar cual de los modelos
usados para la proyeccion del Value at Risk (VaR) - GARCH, GJR-GARCH y E-GARCH - resulta mas apropiado y con
qué distribucién (Normal o t - Student) para el forecast de siete indices internacionales. Concluyendo que el E-GARCH
(1,1) resulta el modelo mas apropiado para dicho propoésito, si se considera una distribucion t - Student, sugiriendo que
el mejor desempefio ha de atribuirse a la inclusion del efecto del apalancamiento juntamente con la mejor captura del
efecto de la curtosis presente en su muestra. Finalmente, Kannadhasan, Thakur, Aramvalarthan, y Radhakrishnan
(2018), en su estudio de la presencia y el patron de agrupamiento de la volatilidad y el apalancamiento para el indice
NIFTY50 entre 1996 y 2015 demostraron como la modelizacion mediante un GARCH (1,1) resulté la estructura mas
apropiada para predecir la performance futura de dicho indice. A modo de sintesis, el aporte de Engle dio lugar a una
ingente variedad de estudios para series financieras que se propusieron detectar y desarrollar metodologias acordes a

las particularidades de las mismas.

3. Marco Teorico Modelos
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3.1 Modelos ARIMA

Sea y(w.t),t € T,w € una sucesion de variables aleatorias observadas y ordenadas en el tiempo, si T € N,, se
dice que se trata de un proceso estocastico de tiempo discreto. Un proceso es débilmente estacionario, u estacionario
de orden dos, si posee media constante y momento de orden dos finito y constante, y su funcién de autocovarianzas
Vi = cov(yt, yt+|k|) Vvt Vk. Cualquier proceso estocastico débilmente estacionario admite la descomposicion de la
forma Y; = D, + X;, donde D es un proceso puramente deterministico, combinacién lineal de las realizaciones
pasadas del proceso, y X es una combinacion de shocks aleatorios incorrelacionados (Wold y cols., 1948). Wold
introdujo el concepto pero su aplicacion practica se logrd recién a través de la metodologia derivada por Box y Jenkins
(1970). Una representacion ARMA (p,q), se forma como una combinacion lineal de sus p realizaciones pasadas y sus q
innovaciones pasadas:
Ve =0+ 1yt + pyep t e+ 01601+ + 046 (1)

El caso més general de estas representaciones contempla la presencia de d raices unitarias, las cuales se eliminan

diferenciando la serie, obteniéndose una representacion ARIMA (p,d,q):

p q
Vi =8+ ) diVly i+ ) G ()
i=1 =1

3.2 Modelos ARCH, GARCH, E-GARCH y GJR-GARCH

La especificacién de Engle para la modelizacién de la volatilidad en presencia de heterocedasticidad condicionada parte
de:

€ = 0wy we~L.d N1 / E(€f)|Fey =0 (3)
donde F,_; es el conjunto de informacion al momento ¢. Ergo, la varianza condicional [6Z = Var(y; | F_1) ] bajo
un modelo ARCH (r) es:

T
of =,u+ZaietZ_i Yu>0;a; =0(4)
i=1

Bollerslev present6 una generalizacion en la cual modeliza o2 incluyendo realizaciones pasadas de ¢, quedando asi
definidas las ecuaciones para un modelo GARCH(r,s):

ot =u+Yl_ aiel ;i + Z;zlﬁjatz_j Vu >0 a =0 p;=0()
Un modelo GARCH exponencial -denotado E-GARCH (r,s)- busca capturar el efecto asimétrico en la volatilidad. En él,
g(w;) debe ser funcién del signo y la magnitud de €;, por lo que se la define como una combinacién lineal de w;y
|w;|. Entonces, la varianza condicional se representa:

)
2 Et—i
(@) =+ ) B |0 +yi<
i=1

Ot—i

€t—i €t—i

g

donde © y y son constanteas reales y no ambas cero, @ es una constante que representa el efecto magnitud o de

Ot—i Ot—i

Jj=1

)) + i a; ln(af_j) (6)

simetria en el modelo, y representa la asimetria ( y = 0 significa un modelo simétrico), tal que un valor y > 0 implica
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que las innovaciones positivas son mas desestabilizantes que las negativas y viceversa, f y u son secuencias no
estocasticas reales, S representa la persistencia. EI modelo presentado por Glosten, Jagannathan y Runkle -GJR-
considera la asimetria en el proceso a través de la variable dummy S;, que toma los valores 1sie; < 0y 0sie; > 0.
Se captura la diferencia en o2 producto del signo que toman los residuos, y se cuantifica la asimetria a través del
parametro y. De modo tal que la ecuacién para el GJIR-GARCH (r,s) es:

of = u+ Yl el + X5 Biof; + Xea Seivieb (7)
Por ultimo, dado que el peso de las colas de la distribucidn de las innovaciones del proceso de media puede no ser

capturado por una distribucion normal, se trabaja también con la distribucién t. De este modo, se tiene:

. _ (E) _é €2 _Uzi_
€ ~ t — student; f(e,v,0%) = \/EFZ(;) ((v - 2)01?) (1 + (v—zt)atz) ;v>2 (8)

Donde v son los grados de libertad. El desarrollo de las funciones de verosimilitud, asi como los algoritmos para la
estimacién de los parametros para los modelos precedentes se puede encontrar detallado por Casas Monsegny y
Cepeda Cuervo (2008).

3.3 Pruebas de volatilidad asimétrica

La serie de pruebas propuestas por Engle y Ng (1993), conocidas como pruebas de sesgo de signo y magnitud brindan
informacién para determinar la suficiencia de un modelo GARCH simétrico, o la necesidad de utilizar uno asimétrico. En
primer lugar, se define V/; como el cociente entre el residuo estandarizado del modelo de media y la raiz de la varianza
estimada. La prueba de sesgo de signo se centra en el impacto diferenciado que las innovaciones positivas y negativas
tienen en la volatilidad, y que no se haya capturado por el modelo.

La prueba de sesgo de signo se centra en el impacto diferenciado que las innovaciones positivas y negativas tienen en
la volatilidad y que no se haya capturado por el modelo. Las pruebas de sesgo de magnitud negativo y positivo refieren
a los efectos no capturados por el modelo generados por innovaciones pequefias y grandes, negativas y positivas,
respectivamente. Los efectos pueden comprobarse individualmente mediante fests t que evaluen la significatividad de
los parametros b sobre regresiones individuales o de forma conjunta a través de una prueba F, sobre una regresion
multiple definida como:

VZ = b + b Df +byDi €1 +bs(1—=D)eg +v,  (9)

4. Analisis Econométrico
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Figura 1. Serie de los retornos logaritmicos.
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La serie consta de 1557 observaciones obtenidas de Yahoo Finance, comprendidas entre el 1o de enero de 2013 y el 6¢

de junio de 2019. La informacién de interés es el precio de cierre de cada dia. En base a esta serie se obtienen los

b P, . . .
retornos logaritmicos (r; = ln(P—t)) que conforman la serie cuyas caracteristicas se busca modelizar. Esta fue
t—1

dividida en un segmento de 779 observaciones para la estimacion del modelo ( Training Set), y unas 778 observaciones

restantes (Validation Set) para la evaluacion del pronéstico.

Se comprobd que la serie de los retornos logaritmicos cumpliera con las dos condiciones iniciales para la modelizacion
de la volatilidad mediante modelos GARCH. La estacionariedad de la serie se verificd mediante una combinacion de
analisis gréafico y pruebas de hipétesis (todas realizadas considerando un a del 5 %).

Se efectud la prueba de Dickey-Fuller aumentada (Said y Dickey, 1984) y se rechazoé la hipotesis nula de existencia de
raiz unitaria (t = —28.38, vc,-s50, = 0.146). El resultado de la prueba ADF se complementd con la prueba de KPSS
(Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, y Shin, 1992) empleando una hipotesis nula de estacionariedad en tendencia y en
media. Para ninguna de las dos alternativas se pudo rechazar H, (7 = 0.023,vcgy—50, = 0.146 y u =
0.1452,vcy-50, = 0.463). En base a estos resultados empiricos se concluye que no hay evidencia de no
estacionariedad. En segundo término se procedid a verificar que existiera agrupamiento de la volatilidad en el proceso.
A este fin, se realizd el test de Multiplicadores de Lagrange descripto por Engle, con una hipétesis nula de inexistencia
de efecto ARCH, la cual se rechaza (y? = 146.71, p-valor = 0). Hay indicios graficos y empiricos de correlacion tanto
en el valor absoluto como en el cuadrado de las observaciones. De este modo, quedan verificadas las condiciones

necesarias para modelizar utilizando la familia de modelos de heterocedasticidad condicionada.

Retornos Absolutos Retornos Cuadraticos

FAC

00 02 04 06 08 10
FAC

00 02 04 06 08 10

Figura 2. Correlogramas para los retornos absolutos y cuadraticos.

5. Seleccion de modelos

Se especificaron dentro de la muestra las combinaciones posibles de modelos hibridos ARMA-GARCH, ARMA-E-
GARCH y ARMA-GJR-GARCH de orden p,q,r y s desde (0, 0, 1, 0) hasta (2, 2, 4, 4) asumiendo innovaciones con
distribucién normal y con distribucién t - Student, contabilizando 720 modelos. Los modelos dentro de la muestra fueron
seleccionados y jerarquizados mediante a su bondad de ajuste utilizando el criterio SIC. Se verifico que los modelos de
varianza estimados lograran capturar todo componente sistematico, para lo cual se realizé un test Q de Ljung-Box sobre
sus residuos a fin de establecer la incorrelacién de los mismos, y la inexistencia de efecto ARCH. También se constato
que los pardmetros cumplan con la restriccion de no negatividad (para las especificaciones GARCH y GJR-GARCH) y
que su suma no supere la unidad. Por Gltimo, se practicaron las pruebas de sesgo de signo y magnitud que revelaron la

necesidad de optar por modelos asimétricos. Entre estos, el analisis mostrd que los modelos E-GARCH logran capturar
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la asimetria de manera mas efectiva que los GJR-GARCH, y que la distribucién t — Student, ajusta mejor a los datos

dentro de la muestra. Para la totalidad de modelos se realizé un rolling-forecast a 1 periodo y se obtuvo el MSE.

(p,9)-(r,s) Especificacion SIC MSE
(2,0)-(1,1) E-GARCH-t -4.726569064 5,28543667873296e-7
(2,1)-(1,1) E-GARCH-t -4.724281102 5.27114690769544 e-7

Tabla 1. Mejores modelos por Scharz: Especificacion del modelo, distribucion de los residuos, SIC, MSE y

MAE para el modelo de varianza.

(p,q)-(r,s) Especificacion SIC MSE
(1,2)-(3,3) E-GARCH-N -4.664631918 5,23417056818824e-7
(2,1)-(2,1) E-GARCH-N -4.686264295 5,23728180256075¢e-7

.Tabla 2. Mejores Modelos por MSE: Especificacion del modelo, distribucién de los residuos, SIC, MSE y MAE para el

modelo de varianza.

6. Analisis de los modelos

Parametro 21)- (1) 2,0-(1,1) 21)-(21) (1,2)-(33)
b, -0.84101 0.069078 -0.843341 -0.955180
b, 0.10047 0.049332 0.11589 0
0, 0.91377 0 0.911857 1.036703
0, 0 0 0 0.120434

n 156762 1532244 -1.599649 -2.248711
« -0.18351 -0.176673 -0.178615 -0.148956
. 0 0 0.019068 -0.142281
s 0 0 0 0.108786
B, 0.79134 0.795822 0.786439 0.231797
B, 0 0 0 0.785212
Bs 0 0 0 -0.316044
" 0.27190 0.265488 0.199232 0.215436
¥ 0 0 0.092401 0.180826
Va 0 0 0 0.032581

Tabla 3: Parametros estimados para los mejores modelos dentro y fuera de la muestra.

El ARMA (2,0)-E-GARCH-t (1,1) posee un parametro no significativo (¢,). La estabilidad de estos se evalla a través de
la prueba de Nyblom-Hansen (B. E. Hansen, 1992; Nyblom, 1989), la cual no da indicios de inestabilidad ni de forma
individual ni conjunta. Rechaza la hipétesis nula de la prueba de bondad de ajuste de Pearson con respecto a la
distribucion elegida y logra capturar la totalidad del componente sisteméatico de modo que no hay evidencia de
correlacion en sus residuos ni residuos cuadraticos. Por Ultimo, el modelo logra superar las pruebas de sesgo de signos.

El ARMA(2,1)-E-GARCH-{(1,1) posee parametros significativos. No hay indicios de inestabilidad. Tampoco presenta
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problemas de ajuste a la distribucién elegida de acuerdo a la prueba y2 de Pearson. No hay asimetria no capturada por
el modelo. EI ARMA(1,2)-E-GARCH-N (3,3) posee dos parametros no significativos (81 y y3), ningun paradmetro
inestable y logra capturar la asimetria de acuerdo a la prueba de sesgo de signos, asi como no existe evidencia de
correlacién en sus residuos ni residuos cuadraticos. EI ARMA(2,1)-E-GARCH-N(2,1), posee un pardmetro no
significativo (¢2), aunque no presenta inestabilidad de acuerdo a la prueba de Nyblom y Hansen. Esté correctamente
especificado en términos de capturar la asimetria y de incorrelacion de sus residuos.

A continuacion se evalua la diferencia en la capacidad predictiva del ARMA(2,1)-E-GARCH-(1,1) y aquella de los
mejores modelos en cuanto a prediccion fuera de la muestra. Se utiliza la siguiente forma funcional para la diferencia

relativa;

DR = MSEa —MSEDb (10)
MSEa

Donde MSEa es la métrica para el mejor modelo de acuerdo al criterio SIC, y MESb es la métrica para el modelo con
mejor capacidad predictiva. Al comparar la capacidad predictiva del ARMA(2,0)-E-GARCH-t(1,1) y el El ARMA(1,2)-E-
GARCH-N(3,3) se obtiene un valor de DF 0.009699503, y al comparar con el ARMA(2,1)-E-GARCH-N(2,1) se obtiene
un valor de 0.00911086. Al comparar el EIl ARMA(2,1)-E-GARCH-t(1,1) con el El ARMA(1,2)-E-GARCH-N(3,3), el valor
es de 0.007014857, y de 0.006424618 al compararlo con el ARMA(2,1)-E-GARCH-N(2,1). Los resultados obtenidos no
son significativos, es decir que la capacidad predictiva de los modelos elegidos por criterio SIC no es significativamente

inferior a la de los modelos que mejor predicen de acuerdo al criterio MSE.

0.004 0.008
| 1

1

P b A t/‘ll‘w”\,m«x J\u\_w‘_,pl_,d\wn.k»\\,\_..\\j\u%gwjk-«\uh-k.ujll\/\.l‘u Ml MI‘A \,N“m\ ‘\\NNJ\MJ‘ A
T T T T T

0.000

Figura 3. Volatilidad pronosticada (rojo) para el ARMA(2,1)-E-GARCH-(1,1) contra retornos cuadraticos (azul) .

7. Conclusiones

Este trabajo modelizé la volatilidad de los retornos para la serie del Merval entre el primero de enero de 2013 y el sexto
de junio del 2019, utilizando modelos ARMA-GARCH, E-GARCH y GJR-GARCH.

Los resultados de la investigacion constatan la existencia de heterocedasticidad condicionada y asimetria en la
volatilidad lo cual justifica la necesidad del empleo de modelos asimétricos. La superior performance de los modelos E-
GARCH ~ t (1,1) dentro de la muestra queda constatada, juntamente con el hallazgo de que su poder predictivo fuera
de la muestra no es significativamente inferior al de otros modelos evaluados. Estas observaciones se condicen con los
resultados de estudios similares para otros indices bursatiles obtenidos por Sinha, van Dijk y Wiphatthanananthakul y
Sriboonchitta.

La investigacion se limitd a un conjunto y familia de modelos con distribuciones normales y t-Student. A futuro, resulta
pertinente expandir el estudio de la volatilidad a otras distribuciones de error, emplear modelos multivariados o recurrir a

modelos de volatilidad estocastica.
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