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Resumen

El propdsito de este trabajo es modelizar el patrén de volatilidad presente
en la serie histdrica de retornos del principal indice del Mercado de Valores
de Buenos Aires (MERVAL) entre el 1 de enero de 2013 y el 6 de junio de
2016, empleando la familia de modelos hibridos ARIMA—GARCH. Se realiza
un estudio de literatura econométrica enfocada a la modelizacion de indices
bursétiles para otras economias emergentes. Se verifican las condiciones
para el empleo de esta familia de modelos. El andlisis confirma la presencia
de asimetria y efecto apalancamiento por los que se utilizan modelos
asimétricos E-GARCH y GJR—GARCH, tanto con distribucion Normal como
con distribucion t — Student. Se estiman de forma iterativa modelos para
distintos Ordenes 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 hacen 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.
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Abstract

The aim of this work is to model the volatility pattern during the histor-
ical stock return of the most important index of the Buenos Aires Stock
Exchange (MERVAL) from January 1 of 2013 to June 6 of 2016, using the
family of hybrid Arima-Garch models. The study is based on econometrics
bibliography with a focus on stock index modeling for other emerging econ-
omies. The conditions to employ this family of models are verified. The
analysis confirms the existence of asymmetry and a leverage effect, which
is the reason why the asymmetric E-Garch and GJR-Garch models are
used, with both normal and student’s t distributions. For different orders
of the aforementioned specifications, the models are repeatedly esti-
mated. For the selection of models to use in-sample, the Schwarz infor-
mation criterion is opted for. The estimated models are subject to hypoth-
esis testing in order to guarantee compliance with the following properties:
each systematic component of the process is taken into account, there are
no bias of indicators or magnitude, and there is parameter stability. Then,
the out-of-sample forecast performance is tested. Finally, it is observed
that the E-Garch ~ ¢ (1, 1), with ARMA (2,0) and ARMA (2,1) models,
is superior in-sample and its forecasting performance is not significantly
inferior to the other estimated models.

Resumo

0 objetivo deste trabalho é modelizar o padrao de volatilidade presente
na série histdrica de retornos do principal indice do Mercado de Valores
de Buenos Aires (MERVAL) entre o 1 de janeiro de 2013 e o0 6 de junho de
2016, utilizando a familia de modelos hibridos ARIMA — GARCH. Realiza-se
um estudo de literatura econométrica focada a modelizagao de indices
burséteis para outras economias emergentes. Verificam-se as condigdes
para 0 uso desta famflia de modelos. A andlise confirma a presenga de
assimetria e efeito alavancagem pelos que se utilizam modelos assimé-
tricos E-GARCH e GJR — GARCH, tanto com distribuigdo Normal quanto
com distribuicdo ¢ — Student. Estimam-se de forma iterativa modelos
para diferentes ordens das especificagdes mencionadas. Para a selegao
de modelos dentro da amostra recorre-se ao Critério de Informacdo de
Schwarz. Submete-se os modelos estimados a uma sequéncia de provas
de hipdtese a fim de garantir o cumprimento das seguintes propriedades:
a captura de todo componente sistematico do processo, inexisténcia de
sesgo de signos e magnitude, e estabilidade dos parametros. Posterior-
mente utilizam-se observagoes fora da amostra com o fim de avaliar seu
poder de prognostico. Finalmente constata-se que o E-GARCH~ ¢ (1,1),
com modelos de meia ARMA (2,0) e ARMA (2,1), resulta superior dentro
da amostra e sua capacidade preditiva nao resulta significativamente
inferior a de outros modelos estimados.



1. Introduccion

El estudio de la volatilidad (grado de fluctuacion
del precio de un activo entre dos momentos en el
tiempo) estd fuertemente asociado al riesgo de
mercado y cobra mayor importancia en el analisis
de series cuya estimacion puntual (prondstico) 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 volati-
lidad. 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 (apalanca-
miento) 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 investigacion se aplican los
mencionados métodos estadisticos para modelizar
|a volatilidad futura del principal indice del Mercado
de Valores de Argentina (MERVAL), con el objeto de
obtener el 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 econo-
métrico de series financieras y la relevancia del
andlisis de la volatilidad para la economia. Luego,
se desarrolla el marco tedrico y metodolégico del
estudio. Posteriormente, se presenta el andlisis
econométrico de la serie y, por Gltimo, se exponen
las conclusiones.

2. Revision de la literatura

La representacion de series financieras es una preo-
cupacion histdrica de las ciencias econdmicas. Las
dificultades que esta tarea trae aparejadas, por lo
tanto, forman parte del niicleo de la teoria finan-
ciera. Con fines didacticos dividiremos el desarrollo
de esta seccidn en tres partes: la primera dedicada
a la imposibilidad de predecir el valor futuro de las
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series de activos, la segunda abocada a la teorfa y
aplicacion de los modelos de volatilidad de series de
tiempo, finalmente, la tercera discutira algunos de
los efectos macroecondmicos de la alta volatilidad
del mercado de valores.

2.1. Modelos de Media:

sobre la imposibilidad de predecir
cotizaciones futuras

Uno de los principales modelos que se destaca
dentro de esta literatura es la hipétesis de los
paseos aleatorios —~Random Walk hypothesis—
cuyo origen puede rastrarse hasta la segunda mitad
del siglo XIX Esta hipétesis, por su parte, recobrd
vigor hacia mediados de 1970 gracias a la labor
del economista estadounidense Eugene Fama
(1995), quien en el espiritu de los defensores de
la misma desarrollé su propia teoria, la hipdtesis
de los mercados eficientes —efficient—market
hypothesis— que le valid el premio Sveriges Riks-
bank Prize en Ciencias Econdmicas en la memoria
de Alfred Nobel 2013. Eugene Fama definid un
mercado como «informativamente eficiente» si los
precios a cada momento incorporan toda la infor-
macion disponible sobre valores futuros. A su vez,
la eficiencia informacional es una consecuencia
directa de la competencia entre numerosos agentes
que en un intento de predecir los precios futuros
de los activos tomaran decisiones en funcién de
cada una de las sefiales que encuentren ya sean
de eventos pasados o futuros. Naturalmente este
juego dard lugar a que, dentro de mercados de
estas caracteristicas, el valor presente de un activo
sea un buen estimador de su valor intrinseco. En
otras palabras, en un mercado informacionalmente
eficiente no existe informacion desaprovechada,
implicando que las series financieras seran por
lo tanto paseos aleatorios imposibles de predecir.
Cabe aclarar que el mismo Fama es el primero en
explicar como la eficiencia informacional es un
ideal, asf como la competencia perfecta y tantos
otros conceptos cotidianos en la teoria econdmica.
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Cuanto se aproxima a dicho ideal un mercado del
mundo real ser una cuestion para el analisis empi-
rico (Fama, 1970).

2.2. GARCH: modelizando volatilidad
El trabajo de Engle y Bollerslev sobre la familia
ARCH se transformd en la base del modelado de
volatilidad, con importante implicancia financiera.
La popularidad de estos modelos se basa en su
capacidad para realizar predicciones certeras sobre
la volatilidad (Andersen y Bollerslev, 1998) que, a
pesar de su simpleza, no son superadas con faci-
lidad por otros modelos mas complejos (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 aplicacion del enfoque mencio-
nado para el andlisis de series de tiempo de activos
financieros en economias emergentes la literatura
resulta diversa, tanto por las metodologfas aplicadas
como por la ubicuidad geografica. Van Dijk (2003)
encontrd 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. Wiphatthana-
nanthakul y Sriboonchitta (2010) calcularon el indice
de Volatilidad de Tailandia (VIX) realizando un anlisis
comparativo de modelos ARMA—GARCH, E-GARCH,
GJR—GARCH y P—GARCH. Sus conclusiones demues-
tran la persistencia de un efecto asimétrico estadis-
ticamente significativo para todos los modelos, pero
sin efecto apalancamiento. A su vez concluyeron
que el mejor modelo seg(in el criterio de Akaike seria
el ARMA-P—GARCH, 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 el que mejor
se ajustaba. Sinha (2012), por su parte, realizé un
andlisis de la volatilidad presente en los retornos
histdricos de los dos principales indices nacionales
de India (BSE y NSE). Su aporte demuestra que la
utilizacion de los modelos E-GARCH y GJR—GARCH
proporciona un mejor ajuste relativo al modelo
GARCH original generalizado por Bollerslev (1986).
Ademas, comprobd 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 aplicacion de los modelos tipo GARCH
para la modelizacion de la volatilidad de los retornos
de los mercados de valores de Bulgaria, Repliblica
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 cuél de los modelos usados
para la proyeccion del Value at Risk (VaR) —GARCH,
GJR—GARCH y E-GARCH— resulta mas apropiado y
con qué distribucion (Normal o {-Student) para el
forecast de siete indices internacionales. Conclu-
yendo que el E-GARCH—(1,1) resulta el modelo
mas apropiado para dicho propésito, si se considera
una distribucion t~Student, sugiriendo que el mejor
desempefio ha de atribuirse a la inclusién 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) resultd la estructura mas apropiada
para predecir la performance futura de dicho indice.

A modo de sintesis, el aporte de Engle (1982)
—fundador de la literatura de los modelos autorre-
gresivos con heteroscedasticidad condicional— dio
lugar a una ingente variedad de estudios para series
financieras que se han propuesto detectar y desa-
rrollar metodologfas acordes a las particularidades



de las mismas. Asociados a esta empresa han
surgido los cuatro hechos estilizados Madar (2015)
que buscan condensar los rasgos mas salientes de
las series financieras:

Volatilidad no constante y agrupada (Volati-
lity clustering). Destacada originalmente por
Mandelbrot (1963), Volatility Clustering refiere a la
observacion de como en las series financieras los
cambios cuantitativamente grandes de cualquier
signo tienden a ser seguidos por cambios cuantita-
tivamente grandes, mientras que cambios pequefios
tienden a sucederse con cambios pequefos. Natu-
ralmente, esta particularidad da lugar a series
caracterizadas por periodos de relativa calma inte-
rrumpidos por perfodos de alta volatilidad denomi-
nada turbulencia.

Exceso de Curtosis. Numerosos estudios de
distintas series financieras han demostrado que
suponer distribuciones normales (Gauseanas) no es
constatable con los resultados empiricos. Mandel-
brot (1963) fue el primero en indicar que las series
financieras exhiben exceso de curtosis. La distribu-
cion de colas pesadas sugiere que la distribucion
de los retornos tiende a ser leptociirtica, lo cual
significa en términos de forma, colas mas anchas
(probabilidades més altas de resultados extremos
que en una distribucién gauseana) y un pico alre-
dedor de la media.

Normalidad Agregada (Aggregational Gaus-
sianity). Por Normalidad Agregada pretendemos
resaltar el hecho de que si bien las series de
retornos de los activos no manifiestan una distri-
bucién normal (como se detallo previamente), a
medida de que se agranda el periodo temporal
a analizar la distribucion tiende a aproximarse mas
a una normal.

Efecto Apalancamiento (Leverage Effect).
Por Efecto Apalancamiento se destaca como la
volatilidad tiende a ser mayor para las caidas de
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precio que para los aumentos de precios, cuando
la magnitud de la variacidn es idéntica. En otras
palabras, representa la influencia asimétrica de
informacion negativa y positiva en el futuro de los
precios.

2.3. Sobre los efectos de la alta
volatilidad en la performance
macroeconémica
El estudio de las series financieras y el desarrollo de
modelos que lograsen capturar las particularidades
de estas fueron naturalmente acompafados de
una gran empresa por parte de la teorfa econémica
abocada a entender la relacion entre la performance
macroecondmica y financiera de una economia.
En la actualidad, el vinculo entre la volatilidad del
mercado de valores y el desempefio macroecond-
mico resulta inapelable, aunque no asf la direccién
de la relacion causal sea esta inversa o circular.

En sus comienzos, aquellos abocados a conso-
lidar las bases de esta literatura se centraron en
el estudio de los determinantes macroecondmicos
de la volatilidad financiera. Un ejemplo saliente
es Schwert (1989), quien mediante data mensual
desde 1857 hasta 1987 intentd proveer la relacion
entre la volatilidad del mercado de valores con la
volatilidad real y nominal macroecondmica, y la
actividad econdmica. Sus resultados apoyaron
el hallazgo de Officer (1973), demostrando con
robustez la influencia que el ciclo econdmico tiene
sobre el mercado de valores, en particular, la vola-
tilidad de este es mayor durante periodos recesivos.

Por su parte, el pasado reciente se vio signado por
el impacto que la crisis financiera global de 2008,
obligando a la academia a reflexionar sobre los deter-
minantes de un colapso financiero de tal magnitud.
Entre diversas posibles explicaciones, cobrd impor-
tancia la de la desigualdad de ingresos hacia dentro
de un pais (ver Milanovic, 2009; Krugman, 2010 y
Bordo y Meissner, 2012, entre otros).

En la actualidad, numerosos estudios se centran
en determinar las implicancias que la alta volati-
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lidad del mercado de valores puede tener en el
desempefio econdmico, en particular para econo-
mias emergentes. En general, sobresale la consi-
deracion de que el aumento de la volatilidad en el
mercado de valores es perjudicial para el nivel de
actividad. Callaghan (2015) encuentra evidencia
significativa de la relacion negativa entre la vola-
tilidad del mercado de valores y el nivel de empleo
en diversas economias desarrolladas. Es necesario,
sin embargo, realizar la aclaracion de que el grado
en el cual una economia es afectada por dicho
gfecto quedard en funcion del nivel de penetracion
de los mercados financieros. Esta singularidad
queda evidenciada en Dombou y Nzomo (2017),
quienes no encontraron relacién entre la volati-
lidad del mercado financiero y las variaciones del
producto para diversos paises africanos.

Finalmente, siendo nuestro objeto de estudio
el indice MERVAL, consideramos pertinente de
mencién la labor de De Souza y Larre (2018),
quienes encontraron evidencia significativa del
impacto negativo que la estabilidad macroecond-
mica y financiera tiene sobre el nivel de Producto
Bruto Interno, de magnitud considerable para la
serie histdrica argentina.

3. Marco teorico

3.1. Modelos ARIMA

Sea una sucesion de variables aleatorias obser-
vadas y ordenadas en el tiempo, si, se dice que
se trata de un proceso estocdstico de tiempo
discreto. Un proceso es débilmente estacio-
nario, u estacionario de orden dos, si posee
media constante y momento de orden dos finito
y constante, y su funcién de autocovarianzas
Yi=cov(y .Y k) Vt V. Cualquier proceso
estocastico débilmente estacionario admite la
descomposicion de la forma Y,=D,+X,, donde
D es un proceso puramente deterministico,
combinacion lineal de las realizaciones pasadas

del proceso, y X es una combinacion de shocks
aleatorios incorrelacionados (Wold y cols., 1943).
Wold introdujo el concepto, pero su aplicacién
practica se logrd recién a través de la metodologia
derivada por Box y Jenkins (1970). Una represen-
tacion ARMA (p,q), se forma como una combina-
cion lineal de sus p realizaciones pasadas y sus q
innovaciones pasadas:

Ye=0+Qr Yyt Qp Yup)+ €t O1€ )+
0, €4 i

El caso mas general de estas representaciones
contempla la presencia de d raices unitarias, las
cuales son eliminadas a través de la diferenciacion,
obteniéndose una representacion ARIMA (p,d.q):

p q
d d
\% yt=8+Z(in yt_i+2 0,
i=1 j=1
donde d refiere al orden de diferenciacion requerido
para eliminar la no estacionariedad estocéstica.

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

La especificacion de Engle para la modelizacion de
la volatilidad en presencia de heterocedasticidad
condicionada parte de:

€ = 0,0,;0~1.i.dN(0,1) | E(6?)F,_ ;=0 (3)

donde F,; es el conjunto de informacion al
momento ¢. Entonces, la varianza condicional
(o2=Var (y,| F,.;) bajo un modelo ARCH(r) es:

cl=p +Eai€f—i Vu> 050, 20 (4)
i=1

Bollerslev presentd una generalizacion en la cual

modeliza o7 incluyendo realizaciones pasadas de

€, quedando asf definidas las ecuaciones para un

modelo GARCH(rs):

Ol=p+Y._,0 €+ Zj‘=1ﬁj6ij
u>0:0;20;B; 20 ©)



Un modelo GARCH exponencial —denotado E—
GARCH (r,s)— busca capturar el efecto asimétrico
en la volatilidad. En él, g('w,) debe ser funcion del
signo y la magnitud de €, por lo que se la define
como una combinacion lineal de w, y |, ]
Entonces, la varianza condicional se representa:

| 2)) -

t-i

. € . € .

In(c?) = u+Y B, (@G—" + yl.( =
i=1 t-i t-i

+X 0 In(c]) (6)

donde Oy y son constantes reales y no ambas
cero, o es una constante que representa el efecto
magnitud o de simetria en el modelo, y representa
la asimetria (y=0 significa un modelo simétrico),
tal que un valor y>0 implica que las innova-
ciones positivas son mas desestabilizantes que
las negativas y viceversa, By U son secuencias
no estocasticas reales, 3 representa la persis-
tencia. El modelo presentado por Glosten, Jagan-
nathan y Runkle —GJR— considera la asimetria
en el proceso a través de la variable dummy S;,
que toma los valores 1 si <0y 0 si €>0. Se
captura la diferencia en o? producto del signo que
toman los residuos, y se cuantifica la asimetria a
través del pardmetro y. De modo tal que la ecua-
cion para el GJR—GARCH (r,s) es:

of=p+ X, €+ 508+ )
Siei) Vi €11 (7)

Por (ltimo, dado que el peso de las colas de la
distribucion de las innovaciones del proceso de
media puede no ser capturado por una distribucion
normal, se trabaja también con la distribucion ¢. De
este modo, se tiene:

= ()
€ ~t - student; f(g,v,6% )= —20
()
o wid
((U—z)G,Z)"/L’ (] + (v—2t)012> s v>2 (8)
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Donde v son los grados de libertad. El desarrollo de
las funciones de verosimilitud, asf como los algo-
ritmos para la estimacion de los pardmetros para
los modelos precedentes se puede encontrar deta-
lado 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:

vV =— 9
oy

Donde e, es el residuo estandarizado del modelo de
media (g,-€), y se define z, ; como un vector de
funciones medibles del conjunto de informacion que
incluye a e, ;, tal que V?=b,+b; z,;+v,, porlo
que si el modelo estd correctamente especificado
b;=0 y v, son i.i.d. (independientes e idéntica-
mente distribuidas). A partir de esta regresion se
construyen pruebas individuales y conjuntas para
evaluar la respuesta de los modelos.

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. Esta basada en un test ¢ de significatividad
del par&metro b, en la siguiente regresin.

VZ=by+b, D;+z,,7+V, (10)

donde D;, es una variable dummy que toma los valores:

_[1 sig,_ <0
" 0sig 20

La prueba de sesgo de magnitud negativo se
basa en la significatividad del pardmetro b, de la
siguiente regresion:

Vi=by+b, D, €%, +z,,7+V, (11)
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Y la prueba de sesgo de magnitud positivo, en la
significatividad del pardmetro b, de la siguiente
regresion:

Vi=by+b, (1-D;) €1+, 7+V, (12)

Las pruebas de sesgo de magnitud negativo y
positivo refieren a los efectos no capturados por
el modelo generado por innovaciones pequenas y
grandes, negativas y positivas, respectivamente.
Los efectos pueden evaluarse individualmente
mediante pruebas ¢ que verifiquen la significati-
vidad de los pardmetros b sobre las ecuaciones
precedentes, o de forma conjunta a través de una
prugha F, sobre la siguiente regresion milltiple:

Vi=by+b, D, +b,D; €, ;+b;(1-D;)€, ;+v,(13)

3.4. Métricas para

la seleccion de modelos

La seleccion de modelos en primera instancia
se realizd mediante la utilizacion de criterios de
informacién. En particular, se utilizd el Criterio de
Informacion de Schwarz (SIC) que toma la forma
funcional:

SIC = -2In(L) + kln(n) (14)

donde L es la funcién de verosimilitud para el
modelo, % es la cantidad de pardmetros estimados

y n la cantidad de observaciones con las que se
estimo.

Para la medicién y evaluacién de los errores de
prediccion obtenidos se utilizd la volatilidad como
proxy de la volatilidad del proceso generador. Se
utilizd como métrica de error el Error Medio Cuadra-
tico (MSE):

_in 2 .2)2 15
MSE_nt;(ci- r?) (15)

donde r, es el retorno al momento ¢, n es la
cantidad de predicciones, o7 es la prediccion de la
varianza el momento ¢.

Las mismas métricas son empleadas también
para el modelo de media, para lo cual o se reem-
plaza por 7, indicando el retorno estimado.

Por (ltimo, para una fécil verificacién sobre la
utilidad del modelo de media para predecir el valor
puntual de los retornos se recurrid al Error Porcen-
tual Medio Absoluto (MAPE) y a la Precision Direc-
cional Porcentual (DAC) que se definen como:

MAPE=12100 L (16)
n t=1 rl
pac=1¥ an
“n F(ry.iy)

t=1

Donde F(r,,7,) es una funcion que toma el valor
1 si signo(r,)=signo(¥,) y 0 en caso de que
no coincidan.



4. Analisis econométrico

Figura 1. Serie historica de la cotizacion de cierre del MERVAL
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Fuente: Elaboracion Propia

La serie consta de 1557 observaciones obtenidas
de Yahoo Finance, comprendidas entre el 1° de enero
de 2013 y el 6 de junio de 2019. La informacidn de
interés es el precio de cierre de cada dia. En base a
esta serie se obtienen los retornos logaritmicos

P
(r,= In(5=)

t-1

que conforman la serie cuyas caracteristicas se
busca modelizar. Esta fue dividida en un segmento

Figura 2. Serie de los retornos logaritmicos

MERV
0.10
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de 779 observaciones para la estimacion del modelo
(Training Set), y unas 778 observaciones restantes
(Validation Set) para la evaluacion del prondstico.

Se comprobd que la serie de los retornos logarit-
micos cumpliera con las dos condiciones iniciales
para la modelizacion de la volatilidad mediante
modelos GARCH. La estacionariedad de la serie
se verificd mediante una combinacién de analisis
gréfico y pruebas de hipétesis (todas realizadas
considerando un o del 5 %).
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Tabla 1. Estadistica descriptiva basica para la serie de retornos logaritmicas

OBSERVACIONES MEDIA MEDIANA VARIANZA CURTOSIS ASIMETRIA
Serie Completa

1557 0.001593 0.002053 0.0004584217 5.039746 -0.2820563
Training Set

779 0.001896 0.002193 0.0005521895 4.630391 -0.405446

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 3. Funcién de Autocorrelacion y de Autocorrelacion Parcial para la serie delog—retornos
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= 0.4
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Fuente: Elaboracidn Propia

Se efectud la prueba de Dickey—Fuller aumentada
(Said y Dickey, 1984), siguiendo el procedimiento
descrito por Enders (2008), y se rechazé la hipétesis
nula de existencia de raiz unitaria (z3, H0, y = 0).

Tabla 2. Test Dickey—Fuller aumentado para la serie

10 %
-3.12

5%
-3.41

T 1%
-28.3808  -3.96

Fuente: Elaboracion propia.

El resultado de la prueba ADF se complementd con
la prueba de KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, y
Shin, 1992) empleando una hipétesis nula de esta-
cionariedad en tendencia y en media. Para ninguna
de las dos alternativas se pudo rechazar HO.

Tabla 3. Prueba KPSS con dos Hipdtesis Nulas alternativas

T 1% 5% 10%
0.023 0.216 0.146 0.119
u 1% 5% 10%

0.1452  0.739 0.463 0.347

Fuente: Elaboracidn propia.

En base a estos resultados empiricos se concluye
que no hay evidencia de no estacionariedad. En
segundo término se procedio a verificar que exis-
tiera agrupamiento de la volatilidad en el proceso.
A este fin, se realizd el test de Multiplicadores de
Lagrange descrito por Engle, con una hipdtesis nula
de inexistencia de efecto ARCH.



Como es esperado, las observaciones de los retornos
se muestran incorrelacionadas, pero hay indicios
graficos y empiricos de correlacién tanto en el valor
absoluto como en el cuadrado de las observaciones,
y la prueba LM también dan indicios de tal efecto.
De este modo, quedan verificadas las condiciones
necesarias para modelizar utilizando la familia de
modelos de heterocedasticidad condicional.
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Tabla 4. Prueba de Multiplicadores de Lagrange

© P-VALUE
4771 0

Fuente: Elaboracidn propia.

Figura 4. Funcién de Autocorrelacion para los retornos absolutos y cuadraticos.
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Fuente: Elaboracion Propia.

5. Seleccion de modelos

Se especificaron dentro de la muestra las combi-
naciones posibles de modelos hibridos ARMA-
GARCH, ARMA—E—GARCH y ARMA—GJR—GARCH de
orden p, q, ry s desde (0, 0, 1, 0) hasta (2, 2, 4,
4) asumiendo innovaciones con distribucién normal
y con distribucion t—Student, contabilizando 720
modelos. Los modelos dentro de la muestra fueron
seleccionados y jerarquizados mediante su bondad
de ajuste, utilizando el criterio SIC. Se verificd
que los modelos de varianza estimados lograran
capturar todo componente sistematico, para lo cual
se realizd un test Q de Ljung—Box sobre sus residuos
afin de establecer la incorrelacion de los mismos, y
|a inexistencia de efecto ARCH. También se constatd
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 (ltimo, 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 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 realizd un rolling—fore-
cast a 1 periodo y se obtuvo el MSE.

La eleccion del MSE como métrica de error de
prediccion tiene por objeto lograr una mayor pena-
lizacion (frente a otras métricas tales como el MAE,
habituales también en la literatura econométrica)
ante grandes desviaciones entre la volatilidad
pronosticada y la realizada (seg(in el proxy elegido).
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Tabla 5. Mejores modelos por Schwarz: Especificacion del modelo, distribucién
de los residuos, SIC, MSE y MAE para el modelo de varianza

(p,g) — (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

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 5. Rolling Forecast de estimador de velatilidad contra serie actual para E-GARCH—t (2,0)—(1,1)
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Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6. Mejores Modelos por MSE: Especificacion del modelo, distribucion
de los residuos, SIC, MSE y MAE para el modelo de varianza.

(p,9) - (rs) 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¢ —7

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 6. Rolling forecast de estimador de volatilidad contra serie actual para E—=GARCH-N (1,2)—(3,3)
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6. Analisis de los modelos
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Tabla 7. Parametros estimados para los mejores modelos dentro y fuera de la muestra

PARAMETRO (21)-(1,1) (2,0)-(1,1) (21)-(2,1) (1,2) - (3,3)
[ ~0.84101 0.069078 —0.843341  —0.955180
?, 0.10047 0.049332 0.11589 0
6, 0.91377 0 0.911857 1.036703
0, 0 0 0 0.120434
i ~156762  —1.532244 ~1599649  —2.248711
o —0.18351  —0.176673 —0.178615  —0.148956
o, 0 0 0.019068  —0.142281
a 0 0 0 0.108786
By 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
Y2 0 0 0.092401 0.180826
s 0 0 0 0.032581

Fuente: Elaboracion propia.

El ARMA(2,0)-E-GARCH—¢ (1,1) posee un para-
metro no significativo (¢,). La estabilidad de estos
se evallia 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 sistemético de modo que no hay
evidencia de correlacion en sus residuos ni residuos
cuadréticos. Por Gltimo, el modelo logra superar
las pruebas de sesgo de signos. El ARMA(2,1)—
E-GARCH-t(1,1) posee parametros significa-
tivos. No hay indicios de inestabilidad. Tampoco
presenta problemas de ajuste a la distribucion
elegida de acuerdo con la prueba x2 de Pearson.
No hay asimetria no capturada por el modelo. El
ARMA(1,2)-E—GARCH-N (3,3) posee dos parame-
tros no significativos (81 y y3), ningin pardmetro
inestable y logra capturar la asimetria de acuerdo
con la prueba de sesgo de signos, asi como no existe

evidencia de correlacion en sus residuos ni residuos
cuadraticos. El  ARMA(2,1)-E—GARCH-N(2,1),
posee un parametro no significativo (¢2), aunque
no presenta inestabilidad de acuerdo con la prueba
de Nyblom y Hansen. Esté correctamente especifi-
cado en términos de capturar la asimetria y de inco-
rrelacion de sus residuos.

A continuacidn se evaliia la diferencia en la capa-
cidad predictiva del ARMA(2,1)-E—GARCH-t(1,1) y
aquella de los mejores modelos en cuanto a predic-
cion fuera de la muestra. Se utiliza la siguiente
forma funcional para la diferencia relativa:

_ MSEa -MSEb
MSEa

DR (10)
Donde MSE es la métrica para el mejor modelo de
acuerdo con el criterio SIC, y MES 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 EI ARMA(1,2)-E—GARCH-
N(3,3) se obtiene un valor de DF 0.009699503, y al
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comparar con el ARMA(2,1)-E-GARCH-N(2,1) se
obtiene un valor de 0.00911086. Al comparar el El
ARMA(2,1)—E—GARCH-t(1,1) con el EI 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 signi-
ficativamente inferior a la de los modelos que mejor
predicen de acuerdo con el criterio MSE.

Figura 7. Volatilidad pronosticada (negro) para el ARMA(2,1)-E-GARCHt(1,1) contra retornos cuadraticos (gris)
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Fuente: Elaboracion Propia.

Tabla 8. Especificacion del modelo, distribucion
de los residuos y MAPE para el modelo de media

(p,q) - (rs) ESPECIFICACION  MAPE(*%100)
2,0-11) E-GARCH-t 1.158043889
2,1)-(1,1) E-GARCH-t 1141998864
(1,2)-(3,3) E-GARCH-N 1.250984066
2,1)-2,1) E-GARCH-N  1.267117836

Fuente: Elaboracion propia.

Por (ltimo, se validd la hipétesis de la incapacidad
de prediccion puntual mediante el empleo de estos
modelos hibridos. Para ello, se recurrid a métricas de
error de prediccion y se seleccionaron dos métricas
(MAPE y DAC). La eleccién del DAC recae sobre el
gscenario en que conocer el signo de un retorno es
atil para los agentes para la toma de decisiones de
inversion (compra o venta). Esta métrica apunta a la
decision global de retener, vender o adquirir partici-
paciones en el mercado financiero argentino, pero no
a la cuantificacion puntual. Esto se traduce en que
si la métrica de precision direccional fuera elevada,
es decir, si el signo del retorno pronosticado coinci-

diera en un gran porcentaje de observaciones con el
signo del retorno real, el modelo podria resultar una
herramienta (itil para el operador pdblico o privado
que tuviera que tomar decisiones, pero aun asi resul-
tarfa insuficiente para la elaboracion de una estra-
tegia o politica, puesto que los dias en que el signo del
retorno pronosticado no coincidiera con el retorno real
podrian significar pérdidas que sobrecompensaran
los beneficios acumulados.

Por lo tanto, se recurrié también al MAPE como
métrica auxiliar. Esta indica cudl es la divergencia en
términos porcentuales entre el valor pronosticado y el
valor observado, y por lo tanto da cuenta de la utilidad
real de la estimacion para metodologias puntuales,
como lo puede ser la compra de una opcidn (en este
apartado esta implicito que el agente reconstruye la
serie de precios a partir de la serie de retornos para la
toma de estas decisiones).

Los resultados del andlisis evidencian que la
precision direccional de las predicciones estd en
torno al 55 % para todos los modelos. Por su parte,
los valores del MAPE indican divergencias de mas
del 100 % entre los valores pronosticados y los
valores observados.



Estos resultados son consecuentes con la litera-
tura consultada. La prediccién de valores puntuales
de los retornos (y por ende de los precios) del
MERVAL no es asequible mediante los modelos aqui
propuestos, y esto le suma importancia al analisis
de su volatilidad.

Conclusiones

Este trabajo modelizd la volatilidad de los retornos
para la serie del Merval entre el 1° de enero de 2013
y el 6 de junio del 2019, utilizando modelos ARMA—
GARCH, E-GARCH y GJR—GARCH, distribuciones
normal y ¢, y empleando observaciones fuera de la
muestra para la validacion de modelos.

7. Resultados

Los resultados de la investigacion constatan la
existencia de heteroscedasticidad 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, junta-
mente 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.
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Implicancias

Finalmente, queda discutir la utilidad de un modelo
como el desarrollado. Como expusimos previamente
en la seccion 2.3, queda claro que la relacion entre
la volatilidad del mercado de valores y la volatilidad
fundamental se encuentran inextricable. Frente a
esta realidad, consideramos que la disposicion de un
modelo capaz de determinar la volatilidad presente y
futura es vital para los diversos agentes econémicos.
Para el sector privado, por un lado, resulta indispen-
sable comprender la varianza de la serie al margen
de la imposibilidad de predecir cotizaciones futuras,
a modo de dirigir sus decisiones de cartera de la
mejor manera posible, 0 al menos, siendo consciente
del riesgo presente a cada momento. Para el sector
plblico, y los hacedores de politica fundamental-
mente, creemos que la modelizacion de volatilidad es
tanto 0 mas crucial, pues es una herramienta clave
para la comprension del riesgo presente, posibili-
tando la construccion de estrategias que contemplen
al mismo y brindando una ventana hacia las herra-
mientas tipicas de los agentes del sector privado.

Alcance

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 vola-
tilidad estocastica.
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