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Resumen

Esta tesis trata sobre los hechos estilizados de los retornos y la volatilidad,
los modelos de heterocedasticidad condicional, las funciones de densidad habit-
ualmente empleadas junto a ellos, el diagnéstico de residuos y la evaluacion de
prondsticos fuera de la muestra. El abordaje no es sélo tedrico, sino que ademas
propone una aplicacion para la serie de precios de las once acciones mas liquidas
de Argentina y el Indice MERVAL (2009-2016).

La leptocurtosis se impone como la caracteristica mas determinante y la
principal falla al supuesto de densidad gaussiana. La asimetria juega un rol mas
acotado y so6lo atenta contra la aproximaciéon normal en determinados casos. El
efecto apalancamiento, muy difundido en investigaciones para otros mercados,
es observado sélo en circunstancias muy particulares.

Partiendo de un modelo ARCH(1,1) — GARCH(1,1) con densidad gaus-
siana, se diagnostican los residuos y se proponen variantes segun las falencias
detectadas. Los criterios de informacién tienden a seleccionar la especificacion
GARCH y la distribucion generalizada del error, tanto simétrica como asimétrica.
Si bien estos nuevos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas,
no presentan necesariamente un mayor poder predictivo fuera de la muestra.
Los estadisticos direccionales y las medidas de error medio de prondéstico resul-
tan muy similares, aunque la cantidad de excesos al VaR mejora en la mitad de
los casos. La penalizacion de los criterios de informacién no siempre es suficiente
para evitar el sobreajuste.

Palabras claves: retornos, volatilidad, hechos estilizados, asimetria, leptocur-
tosis, heterocedasticidad condicional, EGARCH, GJRGARCH, TGARCH, NGARCH,

generalizada del error, prondsticos fuera de la muestra.
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Capitulo 1
Introduccion

La volatilidad es el grado de variaciéon que el precio de una acciéon tiene a lo
largo del tiempo. Es una medida de riesgo y su importancia estéd dada por la pri-
ma exigida por los agentes econémicos para invertir en activos riesgosos. Se trata
de un concepto central en la teoria financiera, y toma mayor presencia en tépicos
como la administracién del riesgo, la valuacion de activos y la construccion de
portafolios.

La volatilidad es un fenémeno no observable y, por lo tanto, de dificil medi-
cién. Su estimacion es importante para académicos y profesionales, tanto a los
fines de evaluar si teoria financiera explica razonablemente los fenémenos obser-
vados como también para aplicarla en estrategias de trading o cobertura. En las
ultimas décadas, la literatura se ha nutrido de intentos por disenar estimadores
mas eficientes que el desvio estdndar de los retornos (Parkinson, 1980, Garman
y Klass, 1980, Rogers y Satchell, 1991, Rogers et al., 1994, Yang y Zhang, 2000).
Aunque tienen mejores propiedades tedricas, los trabajos empiricos cuestionan
que los supuestos empleados sean realistas.

Ademas de una medicién precisa, resulta muy importante contar con mod-
elos para describir su comportamiento y pronosticar observaciones futuras. Nu-
merosos estudios empiricos lograron detectar ciertas caracteristicas propias de la
volatilidad que se presentan a lo largo de diferentes mercados y periodos de tiem-
po (Mandelbrot, 1971, Cont, 2001, Granger y Ding, 1994). La teoria financiera

se ha enriquecido con una gran cantidad de modelos, que a su vez dieron ori-



gen a diversas variantes que conforman familias de modelos, con el objetivo de
capturar, replicar y aprovechar estos hechos estilizados para pronosticar.

El modelo autoregresivo con heterocedasticidad condicional tuvo un gran im-
pacto en la econometria financiera (Engle, 1982). Muy rapidamente proliferaron
desarrollos tedricos con las propiedades matemaéticas, adaptaciones para resolver
las falencias que los profesionales observaban en su practica diaria y generaliza-
ciones (Bollerslev, 1986, 1987, Pagan y Schwert, 1990, Nelson, 1991, Higgins y
Bera, 1992, Engle y Ng, 1993, Rabemananjara y Zakoian, 1993). Algunos in-
vestigadores prestaron especial atencion al problema del pronéstico, incluyendo
el calculo, la medicion del error, la comparaciéon de modelos y las pruebas de
hipétesis (Diebold y Mariano, 1995, Andersen y Bollerslev, 1998, Engle y Pat-
ton, 2001, Andersen et al., 2003, Poon, 2005, West, 1996, West y McCracken,
1998, Hansen y Lunde, 2006, Patton, 2011, Diebold, 2012).

Esta teméatica excede el interés meramente académico y tiene un fuerte im-
pacto en el desarrollo de la practica profesional de los agentes econémicos en
general y los agentes del mercado en particular. La prueba esta en la larga lista
de textos de econometria financiera que se enfocan mas bien en las cuestiones
de aplicacién (Taylor, 1986, Campbell et al., 1997, Franke et al., 2004, Ruppert,
2004, Zivot y Wang, 2007, Brooks, 2008, Lai y Xing, 2008, Andersen et al., 2009,
Tsay, 2010, Danielsson, 2011, Taylor, 2005, Sinclair, 2013, Franses et al., 2014).

Esta tesis comienza con un repaso de los puntos mas sobresalientes que hacen
a los hechos estilizados de los retornos y los estimadores de la volatilidad para
luego considerar en profundidad las diferentes construcciones matematicas prop-
uestas en la literatura. La bondad de ajuste y la precisiéon de los prondstico son
evaluadas en términos absolutos y relativos a fin de identificar de qué forma la
mayor complejidad se traduce en mas y mejor informacion para el pronosticador.

Se presenta un abordaje tedrico asi como también una aplicacién para el
precio de las acciones en Argentina. La proporcion de teoria y practica volcada
intenta demostrar que el tema elegido resulta igual de rico para un anélisis
académico como profesional.

El Capitulo 2 comienza con una pequena descripcion de los principales hechos

estilizados que la teoria financiera acumula luego de muchos anos de estudios



empiricos sobre el precio de las acciones. A continuacién, se introduce el problema
de la estimacion de la volatilidad, se define un conjunto de estimadores y luego
se finaliza con algunas consideraciones sobre su eleccion.

El Capitulo 3 presenta los principales miembros de la familia de modelos
de heterocedasticidad condicional. Se introducen seis formas alternativas de es-
pecificar la ecuacion de volatilidad, todas ellas concebidas a partir de los hechos
estilizados descriptos anteriormente. También se consideran tres funciones de
densidad en sus variantes simétrica y asimétrica que mas adelante serdan em-
pleadas para obtener la estimacién maxima verosimil.

El Capitulo 4 trata sobre la evaluacion de los prondsticos. Se desarrollan los
principales aspectos que hacen al proceso de evaluacion, incluyendo la eleccion
de la variable a pronosticar y la funciéon de pérdida. Se analizan las dificultades
propias de evaluar el prondstico de una variable que no es observable y se men-
cionan diferentes pruebas de hipotesis que comparan los resultados de dos o mas
modelos.

El Capitulo 5 aplica la teoria a las series diaria de precios de las acciones mas
liquidas en Argentina y el Indice Merval para un perfodo de aproximadamente
seis anos. Los analisis realizados para cada uno de los doce individuos incluyen el
estudio de los hechos estilizados en el mercado local, la estimacion de la volatil-
idad, la estimacion de modelos, el diagndstico de residuos y la evaluacion de los
prondsticos.

El Capitulo 6 trata las conclusiones e intenta dar una primera respuesta a
los interrogantes que motivan esta tesis. Ademas, incluye propuestas para pro-
fundizar en un futuro los tépicos revisados.

Finalmente, el Anexo A y el Anexo B documentan exhaustivamente todos los
analisis que dan soporte a las conclusiones. No se trata de una seccién meramente
documental: su contenido incluye una gran variedad de cuadros y figuras con la
intencion de brindar algunas herramientas para que el lector pueda responder

aquellas preguntas que no hayan sido directamente tratadas en este trabajo.

Objetivos

La presente tesis tiene como objetivos:



= Revisar metodologicamente los conceptos necesarios para evaluar el pronos-
tico de la volatilidad.

» Explorar en qué grado los hechos estilizados relevados a lo largo de la

literatura financiera se verifican en el mercado argentino.

» Identificar en qué grado complejizar los modelos de la volatilidad mejoran

su capacidad predictiva.



Capitulo 2
Retornos y volatilidad

Esta seccion comienza con un breve resumen de los principales hechos es-
tilizados para los retornos y la volatilidad segin la literatura vigente. Para un

mayor grado de detalle, se recomienda la revision realizada por Cont (2001).

Notacién

Sea P, el precio de un activo al cierre del dia de negociacién t. Se define como
retorno logaritmico a la tasa de su variacién compuesta en tiempo continuo, es
decir r; = In (P,/P,_1). Siempre que se mencione el retorno, se entendera que esté
en escala logaritmica. Sea F;_; el conjunto de informacién disponible al momento
t — 1, el cual esta conformado por todas las funciones lineales de los retornos

pasados e incluye 6(r,_;) para j > 1 entre otros. Lldmese media condicional a
E(r|Fio1) = B (re) = s (2.1)
y variancia condicional a

V {ry| Foo1) = Vi () = o2 (2.2)

2.1. Hechos estilizados

En el estudio de datos financieros, se define a los hechos estilizados como
aquellas caracteristicas que resultan lo suficientemente consistentes para ser gen-

eralmente aceptadas como verdaderas. Los agentes econémicos habitualmente



estudian el mercado mediante un enfoque basado en eventos, de forma que los
movimientos en los precios suelen ser explicados y racionalizados en conexién a
noticias conocidas en un momento dado. Aunque los distintos activos, mercados
y periodos de tiempo reaccionan en forma diferente ante la llegada de nueva
informacion, se observa cierta regularidad en las series de precios.

Numerosos estudios econométricos han identificado similitudes en diversas
series de tiempo financieras, incluyendo precios de acciones, bonos, divisas y
tasas de interés. Mas especificamente, la variacion en el precio de las acciones
comparte numerosas propiedades estadisticas no triviales. Estas generalidades
permiten explotar las similitudes a cambio de perder cierta habilidad para hacer
observaciones precisas. El consenso indica que resulta dificil incorporar todas
estas caracteristicas en los modelos econométricos, e incluso en numerosas oca-
siones resulta dificil distinguir entre diferentes explicaciones que compiten para

dar cuenta de uno o més fenémenos relacionados.

2.1.1. Dependencia

Es usual estudiar el cambio en los precios a través de la funcién de autocor-

relacion

p(T) = corr (e, Te1+) (2.3)

donde 7 representa el rezago. En mercados liquidos, los retornos no observan
autocorrelacion lineal significativa para series de tiempo muestreadas con una
frecuencia mayor a los 20 minutos, umbral debajo del cual se manifiestan los
efectos de la microestructura de los mercados. Este hecho es conocido y fue am-
pliamente documentado como argumento en favor de la hipétesis de los mercados
eficientes: una correlacion significativa en la variacién en los precios permitiria
ejecutar estrategias de arbitraje estadistico, salvo para intervalos muy pequenos
que representan el tiempo de respuesta de los agentes ante la llegada de informa-
cion. Las herramientas de procesamiento de senales basadas en propiedades de
segundo orden, incluyendo los dominios de tiempo y espectro, no pueden difer-
enciar el retorno de los activos del ruido blanco. En palabras de Mandelbrot, el
arbitraje blanquea el espectro de la variacién en los precios (Mandelbrot, 1971).

Algunos autores intentaron considerar este hecho como evidencia a favor de



los modelos de caminata aleatoria, los cuales consideran que los retornos son
variables aleatorias independientes. En realidad, el supuesto de independencia
es mucho méas amplio pues requiere que cualquier funcién no lineal de los retornos
esté exentas de correlacion. Muchas transformaciones no lineales de los retornos

muestran correlacién positiva, como ser la segunda potencia o su valor absoluto

pa(7) = corr (|ri?, [res-?) (2.4)

Un gran ntmero de trabajos empiricos encuentran que la funciéon de auto-
correlacion del cuadrado de los retornos es positiva y decae lentamente, siendo
significativa para varios dias e incluso semanas hacia atras. Este analisis puede

generalizarse a través de una funcion de potencia

pa(T) = corr (lrt|a7 |rt+7'|a) ) (25)

donde la correlaciéon para un rezago dado 7 se maximiza en a = 1, fenémeno
que Ding et al. (1993) y Granger y Ding (1994) decidieron llamar el efecto de
Taylor por haber sido presentado en primera oportunidad en Taylor (1986). De
esta manera, los retornos absolutos son los més predecibles. Algunos autores
proponen el uso del andlisis de correlaciéon canénica no lineal para identificar
aquella transformacion de los retornos que maximiza la correlaciéon para el primer
rezago (Darolles et al., 1999).

Este hecho es conocido como persistencia ya que movimientos en la volatil-
idad ocurridos en un momento ejercen influencia sobre la volatilidad esperada
para varios periodos en el futuro, y manifiesta la existencia de conglomerados en
la volatilidad. Adicionalmente, las transformaciones mencionadas exhiben car-
acteristicas propias de los procesos de memoria larga, donde la autocorrelacion
se mantiene significativa por un nimero mayor de rezagos respecto de la tasa
exponencial de los procesos ARMA.

En resumen, la ausencia de correlacién en los retornos més la dependencia
no lineal se expresa como

Ty = O, (2.6)

donde ¢, es ruido blanco y o, es un factor de volatilidad condicional cuya dindmica

se debe modelar respetando las observaciones empiricas. Es importante destacar
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que esta ultima medida y su autocorrelacion no son directamente observables,
por lo tanto la definicién de volatilidad queda supeditada al modelo empleado.
El efecto apalancamiento es otra forma de dependencia no lineal en los re-
tornos. Es definido como la correlacion entre un retorno y el cuadrado del sub-

siguiente
Ly = corr (ry, [risr)[?) - (2.7)

Usualmente comienza con un valor negativo y decae hacia cero, sugiriendo que
una variacion negativa en el precio incrementa la volatilidad de forma asimétrica
pues L, # L_,.

A la hora de verificar la asimetria en la volatilidad, Engle y Ng (1993) pro-
ponen un conjunto de pruebas de hipdtesis de sesgo en el signo y en el tamano.
Estas se aplican usualmente sobre los residuos de un modelo GARCH simétrico
a fin de diagnosticar la eventual falta de especificacion. Sea a; la perturbacion
de un modelo para la media, z;, = a;/h; su versién estandarizada. Se definen las
variables indicadoras en funcién del signo de la perturbacién correspondiente al
perfodo anterior S;_; =4, ,<0) y Si-1 =1—S,;.

La prueba de sesgo en el signo se construye a partir de la significacion del

parametro ¢, en la expresion
22 = o+ 6157, + i, (2.8)

donde 7; es un término de error aleatorio independiente e idénticamente dis-
tribuido. Cuando ¢; es significativo, existe evidencia suficiente para sostener
que las perturbaciones positivas y negativas presentan un impacto diferente en
la volatilidad condicional.

Similarmente, la prueba de sesgo en el tamano se basa en la pendiente indi-
cadora de la ecuacion

2t = o + 1S, €1 + M. (2.9)

De esta forma, la significacion de ¢; sugiere que la magnitud de la perturbacion
de un signo dado esta asociada a la asimetria en la volatilidad. La prueba puede
realizarse con las indicadoras de signo negativo o positivo para identificar la
direcciéon de la asimetria, permitiendo diferenciar el efecto del tamano de una

buena noticia destacable respecto de una mala noticia destacable.



Finalmente, es posible probar la existencia conjunta de estos efectos a través
de
2 =G0+ 1S, + G2 a1 + 638 a1 + . (2.10)

La prueba emplea como estadistico TR?, donde T es el tamaiio de la muestra y R?
el coeficiente de determinacion de la regresion. Bajo la hipotesis nula de simetria
con ¢y = ¢y = ¢3, el mismo se distribuye asintéticamente como %, donde los

grados de libertad se corresponden a la cantidad de parametros autorregresivos.

2.1.2. Distribucién paramétrica

La forma de la distribucién de los retornos difiere para distintas frecuencias de
muestreo, a medida que disminuye, los retornos se aproximan mas a la distribu-
cion gaussiana. En el caso de datos diarios, los trabajos cientificos documenta la
existencia de asimetria y colas largas en la distribucién marginal de los retornos.

Los retornos diarios se muestran leptocurticos, es decir con picos mas apuntal-
ados y colas mas pesadas, especialmente cuando se incrementa la frecuencia. Mas
aun, son condicionalmente de colas pesadas pues parte de este efecto se traslada
a los residuos incluso luego de ser filtrados por un modelo de heterocedasticidad
condicional. En la practica, esto implica que la variacién en los precios suele
fluctuar en un rango mas acotado que lo parametrizado por una normal, aunque
en algunas ocasiones los retornos saltan hacia valores mas extremos. Una parte
importante de la curtosis esta explicada por los retornos nocturnos, en especial
producto de los eventos y anuncios que tienen lugar mientras los mercados estan
cerrados.

El apalancamiento mencionado anteriormente también afecta la forma de la
distribucion. Este efecto prevalece en activos de inversion, es decir en aquel-
los donde los agentes esperan obtener retornos positivos como ser indices, ac-
ciones, bonos y algunos commodities. Por su parte, las divisas no muestran esta
asimetria. El apalancamiento es observado sin importar la forma de medir la
volatilidad.

Sin embargo, las caracteristicas mencionadas no resultan suficientes para
identificar la distribuciéon. Por este motivo, la literatura presenta alternativas

como la distribucion t de Student, hiperbdlica, normal inversa, estable y estable



exponencialmente truncada. Para ajustar a las caracteristicas empiricas de los
datos, se debe contar al menos con cuatro parametros: locacién, dispersion, peso
en las colas y simetria.

El hecho que los retornos se alejen de la normalidad tiene consecuencias
importantes en el area de las finanzas. Muchos métodos desarrollados para la
administracion de portafolios y la valuacion de derivados suponen la distribucion
gaussiana y fallan severamente en caso contrario. El campo de la administracion
del riesgo es el mas sensible dado que el proceso de modelado esta principalmente
enfocado en estimar la probabilidad de eventos importantes pero poco frecuentes,
como ser una caida abrupta de mercado, o estimar la pérdida dado el peor
escenario.

Los encargados de gerenciar el riesgo de una cartera de activos estan enfo-
cados principalmente en la cola de la distribuciéon de los retornos, y en su labor
diaria se encuentran con dos alternativas que los posicionan en una situacion
compleja. Por un lado, pueden suponer normalidad, subestimar el riesgo y caer
en grandes pérdidas econdmicas ante la ocurrencia de eventos extremos. Por el
otro, pueden recurrir a técnicas no gaussianas que resultan intrinsecamente mas
complejas y que podrian arrojar resultados incorrectos de ser empleadas de forma
inadecuada.

Existen numerosas investigaciones que documentan la subestimacion del ries-
go que derivaron en pérdidas excesivamente mayores a las esperadas durante la
crisis financiera global del ano 2007. Danielsson (2011) cita diversos articulos pe-
riodisticos que aluden a este hecho. Agentes de la época mencionan movimientos
en los precios equivalentes a 25 veces el desvio estandar (Larsen, 2007) y eventos
modelados con una probabilidad de ocurrencia de una vez cada 10.000 anos que
finalmente se verificaron durante tres dias seguidos (Whitehouse, 2007).

Sinclair (2013) afirma que la distribucién en particular no es importante,
siempre que la misma sea fuertemente asimétrica hacia la derecha. Dicho de otra
forma, debe modelarse explicitamente que la volatilidad transcurre mucho mas
tiempo en estados bajos que altos.

El alto grado de variabilidad en los precios implica que los movimientos mas

bruscos tienen una probabilidad de ocurrencia no despreciable. Las grandes fluc-
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tuaciones no pueden ser excluidas ya que forman una fraccién importante de los
retornos agregados a lo largo de periodos mas largos. Estas observaciones moti-
van a utilizar numerosos modelos tedricos que intentan comprender la naturaleza
intermitente de las series de tiempo financieras y replicar de forma adecuada las
colas pesadas. La teoria de la administracién del riesgo define el Valor en Riesgo
(Value At Risk - VaR) como el cuantil hacia la derecha de la funcion de pérdida

para un horizonte de tiempo j dado
P{W(r, ~ 1) < VaR (p. )} = p. (2.11)

donde W es el valor del portafolio. Las configuraciones més tipicas son 7 = 1
o j = 10 periodos hacia adelante y probabilidades p = 0.01 y p = 0.05. Esta
medida estima la pérdida que podria darse durante un lapso de tiempo dado bajo
las condiciones habituales del mercado y se ha convertido en una herramienta
fundamental para las regulaciones de requerimiento de capital.

Vale destacar que los valores extremos influencian fuertemente muchos de los
estadisticos empleados en la descripcién de las series. Terdsvirta y Zhao (2011)
emplean estimadores robustos para la curtosis y la autocorrelacién a fin de eval-
uar la capacidad de los diferentes modelos de volatilidad para reproducir los
hechos estilizados. Luego de analizar 160 series de retornos logaritmicos diarios
para indices bursatiles y tipos de cambio, concluyen que los modelos estudia-
dos que suponen normalidad en la perturbacion en la media no logran replicar
las colas pesadas incluso cuando la curtosis es medida de manera robusta. En
cambio, el efecto de Taylor desparece.

Por ello, truncar los datos es una practica muy difundida en aquellas areas de
las finanzas que estan dedicadas a describir y modelar el comportamiento medio
de los retornos. Por ejemplo, Poon (2005) reporta los resultados luego de aplicar

una funcién winsoring' para un coeficiente a dado:

Ty = MAX [min (r, Tl_a/g) ,T‘a/g} ) (2.12)
Expresién que lleva el nombre del ingeniero y bioestadistico Charles P. Winsor (1895-1951).
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2.1.3. Predictibilidad de la volatilidad

Un gran niamero de trabajos documentan que la volatilidad no es constante
(Akgiray, 1989, Turner y Weigel, 1992), hecho que se verifica sin influencia del
estimador empleado. Méas atn, no sélo varia a lo largo del tiempo, sino que
ademas sigue ciertos patrones, lo cual resulta especialmente importante en tér-
minos de prediccion. A diferencia de los retornos, que habitualmente se modelan
como una serie diferenciada que se comporta como una martingala, la volatilidad
muestra persistencia y en consecuencia deberia resultar predecible. Estos hechos
estilizados no dependen exactamente del activo bajo andlisis y son observados
para indices, acciones, commodities y monedas.

Como se mencion6 anteriormente, la volatilidad esta autocorrelacionada y se
manifiesta en bloques. Mas atn, algunas investigaciones encuentran que el nivel
de aglutinacion tiende a ser mayor en los mercados desarrollados (Aggarwal et al.,
1999). Asimismo, los bloques suelen resultar més pronunciados cuando los precios
sufren variaciones negativas, aunque las bajas méas pronunciadas presentan caidas
mas rapidas en la correlacion.

Otro hecho que favorece la prediccion de la volatilidad es la reversion a la
media. Es decir, la correlacion decae y eventualmente desaparece, de forma que
la volatilidad de corto plazo vuelve hacia la media de largo plazo. Intuitivamente,
este hecho es interpretado como la existencia de un cierto nivel estandar hacia el
cual la volatilidad eventualmente retorna. Aunque muchos agentes del mercado
creen en la reversion a la media, no todos llegan a un acuerdo sobre cual es
el nivel normal y si el mismo es constante a lo largo del tiempo y los cambios
institucionales (Engle y Patton, 2001).

En la practica, esto implica que la variancia en los retornos diarios es mayor
respecto de aquella observada para retornos mensuales, lo cual ha sido verificado
mediante la prueba de razon de variancias. Se interpreta que los precios fluctiian
sin dirigirse puntualmente hacia un determinado nivel en el largo plazo, o bien
alternativamente que las perturbaciones solo tienen efectos transitorios en los

precios.
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2.1.4. El desafio de los hechos estilizados

Los retornos suelen mostrar baja autocorrelaciéon lineal pero alta dependencia
no lineal. Algunas transformaciones ponen en evidencia la dependencia, la cual
se maximiza cuando se analiza la funcion de autocorrelacién del valor absoluto.
El efecto apalancamiento es otra forma de dependencia no lineal. Su existencia
puede verificarse mediante las pruebas de sesgo en el signo y en el tamano. Como
se menciond, la distribucion de los retornos depende de la frecuencia de muestreo:
a mayor frecuencia, mejor aproximacion a la distribucién gaussiana. Las series
diarias documentan asimetria, leptocurtosis y presencia de valores extremos. La
volatilidad de los retornos, por su parte, se manifiesta en bloques y presenta
reversion a la media.

Todos estos hechos estilizados son ampliamente tratados en la literatura fi-
nanciera. A pesar de haber sido profundamente descriptos, ain se presentan
grandes desafios a la hora de modelar los retornos y la volatilidad. Por un lado,
existen numerosas formas de especificar cada caracteristica observada. Por el
otro, en muchas oportunidades el investigador se encuentra obligado a priorizar
alguno de los fendémenos, en especial dado que incluir todos ellos generaria un
modelo fuertemente parametrizado con problemas de especificacion. Por tlti-
mo, no resulta evidente que capturar efectos significativos arroje mejoras en las

predicciones fuera de la muestra.

2.2. Volatilidad

La volatilidad es un concepto central en las finanzas, en especial para las
teorias de valuacion de activos, seleccion de portafolios y administracién del
riesgo. Como tal, existen diferentes lineas de investigacion dedicadas a tratar los
problemas de medicién, modelado y prondstico.

En términos generales representa una medida de la variabilidad en el precio
de un activo para un periodo de tiempo dado, admite diferentes definiciones en
funcion del contexto donde se emplea. Es comun asociar el término volatilidad
con un parametro que describe el desvio estandar de los retornos o, sean por-

centuales o logaritmicos. En este tltimo caso, bajo el tradicional supuesto que
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los precios siguen un movimiento geométrico browniano, el desvio estandar para
un periodo de duracién T equivale a ov/T.

Los analistas financieros suelen hacer referencia al término volatilidad histori-
ca cuando analizan el comportamiento historico de una serie de precios. Como se
vera mas adelante, esto representa un problema de estimacion. Los econometris-
tas, por su parte, definen la volatilidad condicional como el desvio estandar de
un retorno futuro que esta condicionado a un conjunto de informaciéon disponible
a un momento dado. El valor esperado de la volatilidad para el periodo siguiente
es calculado a partir de un modelo de series de tiempo, cuyos parametros a su
vez son estimados en funcién de informacién histérica. Algunos modelos supo-
nen que la variancia de un proceso estocastico es una variable aleatoria que tiene
su propia variancia, concepto denominado volatilidad estocastica. Por tultimo,
la teoria de valuacién de activos derivados define la volatilidad implicita como
el valor estimado a partir del precio de mercado que tiene una opcion. En este
contexto, la volatilidad equivale al pardmetro o que igualan el valor tedrico del
contrato segin un modelo matematico dado y el valor negociado en el mercado.

En todos los casos, las definiciones responden a diferentes problemas del
conocimiento cientifico. Por lo tanto, a partir de un mismo conjunto de datos,
las estimaciones realizadas difieren en funciéon de cada modelo subyacente y los
supuestos empleados.

Es un hecho ampliablemente aceptado que la volatilidad no es constante,
sino que estd sujeta a fluctuaciones a lo largo del tiempo. Esto no sélo responde
a los estudios realizados por la comunidad cientifica, sino ademéas al consenso
de los agentes y practicantes de los mercados. A pesar de ello, Taylor (2005)
expresa que no existe una explicacién completa y satisfactoria sobre la causa en
los movimientos de la volatilidad.

El autor releva una considerable cantidad de respuestas parciales, pero re-
conoce que gran parte de la variaciéon queda aun sin explicar. Por ejemplo, la
volatilidad del mercado se incrementa en momentos de crisis econémicas y dis-
minuye en situaciones de estabilidad. Asimismo, eventos politicos pueden servir
de disparadores que alimentan la variabilidad. Por otro lado, variables macroe-

condmicas fundamentales como la inflacion, el empleo y la produccién tienen su
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impacto en la volatilidad de las acciones, el tipo de cambio y las tasas de interés.
El nivel del mercado también afecta la volatilidad, en especial al considerar el
efecto apalancamiento descripto en la Seccién 2.1.1. Diferentes teorias de valu-
acion de activos intentan explicar parte de los cambios en el nivel volatilidad.
Por ejemplo, dado que la decisién de negociar un titulo esté asociada a la llegada
de nueva informacién al mercado, algunos autores han propuesto modelos que
exploran la relacion entre la cantidad de noticias y la volatilidad observada.

Antes de conformar un modelo predictivo, es necesario encontrar una forma
de medir la volatilidad efectivamente verificada en el pasado. Esta tarea no es
tan sencilla como medir un precio pues la volatilidad no es observable instan-
taneamente sino que requiere del paso del tiempo para manifestarse. Al tratarse
de una variable no observable de forma directa, un importante nimero de au-
tores han disenado un amplio ment de estimadores estadisticos cuyas ventajas
y desventajas suelen ser primariamente analizadas desde dos puntos de vista: el
sesgo y la eficiencia.

El sesgo estudia si el estimador arroja resultados que se encuentran sistemati-
camente debajo o encima del verdadero valor. Esta propiedad depende de varios
factores como ser la distribucion del proceso subyacente, el tamano de la muestra,
los cambios en la volatilidad, la existencia de desplazamientos y la correlacion
entre la volatilidad diaria y nocturna. Por su parte, la eficiencia se reduce al
analisis de la velocidad de convergencia del estimador al verdadero valor. En
el caso de los estimadores méas complejos que se presentan a continuacion, la
eficiencia se calcula en forma relativa a la variancia del estimador del desvio
estandar.

Para una mayor simplificaciéon, la secuencia de precios se supone homogénea.
Sinclair (2013) discute los ajustes necesarios que deben aplicarse en el precio
de una accién para evitar que el pago de dividendos afecte incorrectamente la

estimaciéon de la volatilidad.

2.2.1. Estimador de cierre a cierre

Conceptualmente, la volatilidad es la suma de infinitos retornos instantaneos

tomados en periodos infinitesimales y no solapados que componen una unidad
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de tiempo. En tiempo discreto, se traduce en la raiz cuadrada de la variancia de

los retornos logaritmicos

. 1 & _
52— - S (e —7)?, (2.13)
t=1
6 =162, (2.14)

donde T es el tamano de la muestra. El estimador puede ser reexpresado para un
horizonte de tiempo diferente al tamano de la muestra, para lo cual se emplea un
factor equivalente a la raiz cuadrada de la cantidad de periodos con negociacion
que conforman el horizonte temporal deseado. Por ejemplo, partiendo de retornos
logaritmicos diarios, la volatilidad anualizada equivale a & x /252 suponiendo
252 dias de negociacion al afio.

La Ecuacion (2.13) s6lo requiere convergencia en la suma y no realiza supuestos
sobre la distribucion del proceso generador de los retornos logaritmicos. En los
procesos financieros resulta dificil diferenciar la media, llamada desplazamiento
o drift, de la variancia de los retornos. Ademas, los estimadores para los retornos
medios habitualmente tienen un gran componente de ruido, en especial para
muestras de tamano pequeno. Por ello, habitualmente se fija el retorno medio
en cero a fin de eliminar una fuente de ruido e incrementar la precision de la
medicién

1T
6% = n ST (r)?, (2.15)
t=1
esto equivale a suponer que el desplazamiento es nulo. Por su parte, la Ecuacién (2.13)
y la Ecuacién (2.15) suponen que la media es conocida, por lo cual es necesario
ajustar los grados de libertad a fin de estimar la variancia poblacional a partir

de datos muestrales
~2 T

Oce = ﬁa .

Las propiedades pueden encontrarse en Casella y Berger (2002), en especial:

(2.16)

E(62) =0’ (2.17)
Y 2
V(62) = 2; (2.18)
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Si bien la Ecuacion (2.16) conforma un estimador insesgado para la variancia,
su raiz cuadrada subestima el desvio estandar. Consecuencia de la desigualdad
de Jensen, que establece que la transformacion convexa de la media es siempre

menor o igual a la media del valor transformado, se obtiene
E(6) =E(V5?) < \JE(5?) =Vo® = 0. (2.19)

Si se supone que el proceso generador de los retornos es gaussiano, es posi-
ble derivar la distribucién muestral del estimador del desvio estandar para una

muestra de tamano 7' (Kenney y Keeping, 1951)

( : ) 2
2 _TACC AT —
f(6er) =229 —exp{ — 5 b 672, (2.20)
(T — 1> 2 0_2 cc
r(—-=
2
donde el estimador del desvio estandar es 6.. = 4/d%. El valor esperado es

(Kenney y Keeping, 1951, p. 135, ec. 28)

2 I (3)
E (Ge) =\ =—F—450, (2.21)
T—1
T (%)
y el sesgo puede ser corregido mediante la expresion

A
UCC

(2.22)

(L
b(T) = \/EN(T??) (2.23)

Empleando la siguiente aproximacién

T (k+1) 11
r(/g):\/E(l_SkJrl%k:jL”')’ (2.24)

con

entonces se puede lograr una aproximacién de primer orden para b(7")

b(T) ~ /1 — 23T (2.25)
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Por su parte, la variancia del estimador es

2 (T 2
V (Gec) = ; (T1F22P(T<21)>) o’ :%(T—1—\/Tb2)a2 A 2% (2.26)
2

De esta aproximacion surge una regla habitualmente expresada de la siguiente
forma: el error estandar del desvio estandar es 273 veces el error estandar de la
media.

La aproximacion presentada muestra que el estimador es ineficiente, es decir
que converge lentamente al verdadero valor de la volatilidad. En la préactica, esto
significa que el intervalo de confianza para la volatilidad historica depende del
tamano de la muestra, hecho que resulta aceptable en otros contextos donde el

proceso subyacente es estable a lo largo del tiempo. El intervalo viene dado por

A &CC A &CC
IC1_4 (o) = <Ucc — 21—0.5aﬁ7 Occ + Zl—O.Ba\/ﬁ> ; (2.27)

donde 1 — « es el coeficiente de confianza y z, es el valor de la variable normal
estandar que acumula la probabilidad p.

En los mercados financieros se presenta un inconveniente: por un lado, em-
plear pocos datos da lugar a estimaciones con mucho ruido producto del error
de muestreo, mientras que incrementar el nimero de observaciones ampliando
el ancho de la ventana implica incorporar al modelo informacién que posible-
mente ya no resulte relevante para el estado del mercado vigente al momento
de la estimacion. El punto justo entre ambos extremos depende del contexto de
la investigacion y el analista financiero. Cuando se trabaja con retornos diarios,
es practica habitual emplear un tamano de muestra de T" = 22 equivalente a la
cantidad de dias de negociacién por mes. En tal caso, el intervalo de confianza

del 95% es tan amplio como

21-a0 /2T 1.96
100 x —————— =100 x —= ~ 29.55 2.28
o V44 ( )

porciento de la verdadera volatilidad.
En el caso de la volatilidad, el error muestral no esta asociado a errores de
medicion. Ignorando las diferencias entre las partes compradora y vendedora, el

precio de un activo es un nimero exacto y, por lo tanto, la volatilidad también
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lo es. Aun asi, el hecho de no ser directamente observable origina incertidum-
bre si la medida que se emplea es verdaderamente representativa de la realidad
subyacente.

Tradicionalmente se han presentado dos enfoques para solucionar el gran
error de muestreo observado en las series de precios. El primero implica incre-
mentar la frecuencia de muestreo y sumar el cuadrado del retorno para intervalos
intradiarios, lo cual requiere el acceso a datos de alta frecuencia. El segundo con-
siste en crear estimadores que incorporen mayor informacién que el retorno y,
en consecuencia, presentan la desventaja de necesitar datos adicionales. Cada
enfoque presenta sus limitaciones, pero es posible conjugarlos disenando esti-
madores mejorados que luego se aplican en intervalos intradiarios. El manejo de
datos de alta frecuencia excede el alcance del presente trabajo, motivo por el cual

la seccién siguiente hace foco en aquellos basados en informacion aumentada.

2.2.2. Estimador de Parkinson

Parkinson (1980) toma herramientas de la fisica para modelar el cambio en
los precios como el movimiento de una particula. Intuitivamente, el autor sostiene
que la diferencia entre los valores minimo y maximo que un precio toma en un
intervalo de tiempo dado arroja un buen estimador de la variancia, en especial
dado que esta diferencia tiende a ser menor o mayor cuando la constante de
difusion también lo es. Formalmente, emplea la funciéon de error de Gauss y
la funcién de error complementaria para estimar la variancia de los retornos
mediante los valores extremos.

Sean h; y l; los valores maximo y minimo que un precio toma dentro de un
intervalo de tiempo dado t. El autor propone estimar la constante de difusién o2

mediante la suma de distancias

1z b\
52— In " 2.29
Opark = Ting 2 | I, ) (2.29)

t=1

de forma que el estimador para el desvio estandar del retorno logaritmico es

Bpark = /6 20rs- (2.30)
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El estimador de la variancia es insesgado si los precios son continuos. Sin
embargo, los precios son registrados de forma discreta, no sélo porque la nego-
ciaciéon se realiza en unidades discretas sino especialmente porque el mercado
solo esta abierto durante parte del dia. Es decir, los verdaderos precios mini-
mos o maximos de un activo pueden negociarse fuera del horario de mercado
y no ser registrados. Como consecuencia de estos motivos, el estimador subes-
tima sistematicamente la variancia en funcién del tamano de la muestra, sesgo
cuantificado por Garman y Klass (1980, Tabla 1) mediante técnicas de simu-
lacién. Aunque estos valores pueden ser utilizados como un factor de correccion,
no solucionan el hecho de que el estimador de Parkinson no considera los saltos
existentes en la apertura. Ademas, incluso cuando la correccién elimina el sesgo
en la variancia, el estimador del desvio estandar presentado en la Ecuacion (2.30)
continta siendo sesgado por la desigualdad de Jensen.

Como punto positivo al momento de trabajar en aplicaciones con datos reales,
Brandt y Diebold (2003) destacan que los estimadores basados en distancias son
robustos a los ruidos generados por la microestructura de los mercados, como ser
las diferencias en las partes compradora y vendedora y el rebote que se observa
entre ellas.

La variancia del estimador puede obtenerse por definiciéon

2 .9 22 E (L* o? 0.4lo?
V<Upark> = E<(‘7park —07) > = lEéLQ; - ] ~

donde L; = h; — I; es la diferencia entre el mayor y el menor precio en el i-ésimo

T T

(2.31)

periodo de tiempo. La manera de encontrar el valor esperado de E (LP) para
p € R > 1 estd asociada a las propiedades de la funcién de error de Gauss y
es explicada por el autor en su articulo original. La eficiencia relativa de este
estimador respecto del estimador de cierre a cierre, cuya variancia surge de la

Ecuacién (2.18), puede estudiarse a través de la razon

V{(62,) 04102 T
V{62)y T T 202

~ 0.205 (2.32)

y concluir que este estimador de distancias es aproximadamente cinco veces mas
eficiente que la variancia muestral de los retornos logaritmicos. Intuitivamente, el

primer estimador converge mas rapidamente al verdadero valor de la volatilidad
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porque emplea la informacién proveniente de dos precios para cada periodo de
tiempo, mientras que el segundo sélo utiliza uno. De esta forma, el analista
financiero obtiene una estimacién cinco veces mas precisa para un tamano de
muestra dado, o bien puede optar por trabajar con la misma variabilidad y
emplear sélo el 20 % de los datos mas actuales, los cuales posiblemente sean més

representativos del estado del mercado vigente al momento de la investigacion.

2.2.3. Estimador de Garman-Klass

Garman y Klass (1980) parte de las limitaciones de los estimadores estudia-
dos hasta entonces y proponen uno nuevo que incorpora otros datos financieros
facilmente accesibles para el publico en general, por ejemplo a través de per-
iodicos. Intuitivamente, es sencillo ver que los precios minimo y maximo son
aquellos que agregan el mayor cimulo de informacion pues resumen todos los
datos que conforman una unidad de tiempo. No obstante, los autores sostienen
que los valores de apertura y cierre pueden aportar una mejora marginal a la
estimacion.

Suponiendo que los precios se negocian continuamente y conforman un movimien-

to browniano geométrico sin desplazamientos, el estimador esta dado por

1|1ZE

T 2

A Z( > ~Y (2m2-1) (mct) , (2.33)

T 2 lt =1 O¢

donde o; v ¢; son los precios de apertura y cierre para el t-ésimo periodo de
tiempo. El mismo se constituye en el estimador insesgado de menor variancia
cuando el proceso subyacente en tiempo continuo no tiene desplazamiento. Sin
embargo, estudios de simulacién muestran que su variancia es aproximadamente
ocho veces més pequena respecto del estimador de cierre a cierre, la eficiencia es
muy sensible a los supuestos sobre el proceso generador de datos.

Tal como se estudié anteriormente, subestima el verdadero valor de la vari-
ancia debido al muestreo en tiempo discreto. En especial, la Ecuacion (2.33)
emplea valores sélo para el t-ésimo periodo, es decir no captura saltos de precios
entre el cierre en un periodo dado y la apertura en el siguiente. El sesgo podria

ser corregido a través de un factor.
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2.2.4. Estimador de Rogers-Satchell

Rogers y Satchell (1991) contintdan el desarrollo de Garman-Klass y logran
su generalizacion para cualquier valor del desplazamiento. El nuevo estimador

esta dado por

. 1 ¢ hy h I l
Ors = \J T tZ::I [(ln Ct) (ln 0t> + (ln Ct) (ln 0t>] : (2.34)

el cual es insesgado para cualquier valor del parametro de desplazamiento. Da-

do que el estimador de Garman-Klass es el mas eficiente entre los insesgados
cuando el desplazamiento es nulo, 6,, sélo ofrece un mejor rendimiento cuando
este parametro es efectivamente distinto de cero. Mas adelante, Rogers et al.
(1994) presentan una correccion para ajustar el sesgo hacia abajo causado por

el muestreo en tiempo discreto.

2.2.5. Estimador de Yang-Zhang

Yang y Zhang (2000) disenian un estimador insesgado para tiempo continuo
y de mayor eficiencia que admite la existencia de desplazamientos y saltos.
El estimador se construye como un promedio ponderado entre los estimadores

de apertura a cierre, cierre a cierre y Rogers-Satchell-Yoon,

6y = \J62 + k62 + (1 — k)32, (2.35)
donde )
1 & 0 1 & 0;
PR o O () s, () | 2.36
° T—-1 ; ( O¢_1 szzjl 0j—1 ( )
J 1 ’
2= S (In (Ct> ~ > Y (CJ) : 9.37
¢ T-1 ; ( Ci—1 T]z:; Cj—1 ( )
0.34
k= —". 2.38
1.34 4+ 241 (2.38)

La constante k surge de una optimizacién cuadratica que minimiza la varian-
cia del estimador, aunque las propiedades mencionadas son independientes del

valor seleccionado.
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Es insesgado en tiempo continuo independientemente de la magnitud del
desplazamiento y los saltos. Supone que no existe correlacién entre la volatilidad
diaria y nocturna, cayendo en problemas de subestimacion en caso contrario.

La eficiencia depende tanto del tamano de la muestra como de la magnitud de
los saltos observados en el conjunto de datos. Cuando no existen saltos, el mismo
alcanza una eficiencia relativa maxima equivalente a 14 veces la variancia del
estimador de cierre a cierre. Por otro lado, las variancias de ambos estimadores
se equiparan cuando los saltos dominan. Nuevamente, el estimador de Garman-
Klass es aquél de menor variancia cuando no existe desplazamiento, por lo tanto
Yang-Zhang cede cierta eficiencia para lograr independencia respecto de este

parametro. La pérdida de precision es inversa al tamafno de la muestra.

2.2.6. Eleccion del estimador

Si bien la literatura ofrece muchas mas variantes, se seleccionaron cinco es-
timadores entre los mas empleados. Cada uno de ellos se construye en funcion
de diversos supuestos, y en muchas oportunidades nacen como respuesta a las

debilidades de otros estimadores establecidos previamente.

Estimador Datos Desplazamiento  Saltos  Eficiencia maxima
Cierre a cierre Cierre No No 1.0
Parkinson Méximo y minimo No No 5.2
Garman-Klass Apertura, maximo, minimo y cierre No No 7.4
Rogers-Satchell — Apertura, maximo, minimo y cierre Si No 8.0
Yang-Zhang Apertura, maximo, minimo y cierre, Si Si 14.0

apertura y cierre del periodo anterior

Cuadro 2.1: Resumen de los estimadores seleccionados para la volatilidad en los retornos de una accion.

Las propiedades tedricas y las simulaciones basadas en el movimiento ge-
ométrico browniano parecen concluir que los estimadores mas complejos ofrecen
una mejora sustancial en términos de eficiencia. No obstante, Brandt y Kinlay
(2005) encuentran que los beneficios son muy sensibles a las caracteristicas del
proceso subyacente. Los autores ponen a prueba los estimadores ante fallas en
los supuestos para evaluar el impacto del tamano de la muestra, la frecuencia de

los datos, el valor del parametro de desplazamiento, la magnitud de los saltos
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en la apertura del mercado y cambios en la volatilidad a lo largo del tiempo.
Encuentran que los estimadores de alta frecuencia son los mejores en términos
de sesgo y eficiencia, mientras que los presentados en el Cuadro 2.1 estan sesga-
dos producto del muestreo en tiempo discreto ademas de ser muy vulnerables a
violaciones de otros supuestos.

Fuera de las simulaciones, los autores aplican los estimadores a valores histori-
cos del indice S&P500. Dado que la volatilidad no es observable, emplean un
estimador de alta frecuencia para intervalos de cinco minutos como punto de
referencia. Encuentran que ninguno de aquellos mencionados en esta seccion al-
canza la eficiencia tedrica, siendo el estimador de cierre a cierre el mas pobre y
Parkinson el méas preciso. Sorpresivamente, con marcada diferencia respecto de
lo sucedido en las simulaciones, los estimadores aplicados a datos reales presen-
tan correlaciones entre 0.911 y 0.999. Esta discrepancia los hace concluir sobre
la existencia de caracteristicas fundamentales en el comportamiento de mercado

que no son capturadas por las simulaciones.
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Capitulo 3

Modelos de heterocedasticidad

condicional

3.1. Modelos para la volatilidad

Se supone que el retorno logaritmico sigue un modelo simple para series de
tiempo como ser un proceso estacionario autoregresivo de media mévil ARM A(p, q)
con variables explicativas

Ty = [t + Qy, (3.1)

p k q
Mt = Z i (Tt—z’ — ¢o — Z Bjxj,t—i) - Z O;a;_;, (3.2)
=1 j=1 i=1

donde k es la cantidad de covariables, p es el orden del proceso autoregresivo,
q es el orden del proceso de media maévil, todos ellos enteros no negativos, y
finalmente x; son covariables. Al combinarse con la Ecuacion (2.2), la variancia
condicional es

ol =V, (r)) = Vi1 (ay) . (3.3)

El modelo para u; de la Ecuacién (3.2) es la ecuaciéon para la media de los
retornos, mientras que el modelo para ¢? de la Ecuacién (3.3) es la ecuacién
para la volatilidad de los retornos. El término a; se corresponde con el residuo
de la ecuaciéon para la media, y en el ambito de la econometria es habitualmente

llamado perturbacion, innovacion o shock en el retorno de un activo al momento
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t. Por su parte, el desvio estandar condicional o, corresponde a la raiz positiva
de la variancia condicional o?.

Los modelos para la volatilidad se distinguen por la forma en que o2 evolu-
ciona a través del tiempo. Los modelos de heterocedasticidad condicional pueden
ser agrupados en dos categorias segin la funcion que emplean para describir la
volatilidad: aquellos que usan una funcién deterministica como los GARCH y
aquellos que incluyen una fuente de error aleatorio como los modelos de volatil-

idad estocéastica.

3.1.1. Modelo ARCH

Engle (1982) propuso el primer acercamiento que provee un conjunto sis-
tematico de herramientas para modelar la volatilidad. Aunque las perturbaciones
a; no estan autocorrelacionadas, muestran una forma de dependencia que puede
ser descripta mediante una simple funcién cuadratica de los valores rezagados.

El modelo autoregresivo con heterocedasticidad condicional de orden m ARC'H (m)

descompone la perturbacién en dos términos
ay = ht €, (34)

donde ¢; es una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas con E (¢;) = 0y V (¢;) = 1. Por su parte, la dindmica de la variancia

condicional esta dada por

m
he = a0+ > quia; (3.5)
i=1

conag > 0ya; >0V > 0. Los coeficientes «; deben respetar ciertas condiciones
de regularidad para garantizar que la variancia marginal de las perturbaciones
V (a;) sea finita. El lector puede encontrar mayores detalles en Hamilton (1994)

y Tsay (2010).
Este modelo logra reproducir parte de los hechos estilizados. Por ejemplo,
grandes perturbaciones pasadas implican una variancia condicional mayor para
futuras perturbaciones. Por su parte, las colas de los shocks son pesadas pues el

exceso de curtosis marginal es positivo incluso cuando ¢; sigue una distribucion
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gaussiana, aunque no lo suficiente para reproducir lo observado empiricamente.
No obstante, tiene sus limitaciones. Restringir el modelo para que tenga un cuar-
to momento finito impone cotas rigidas a los posibles valores de los parametros.
Ademas, la reaccion de la volatilidad a la perturbacion es simétrica, y se observa
que el modelo muestra cierta lentitud a la hora de responder a perturbaciones

de magnitud cuando se dan de forma aislada.

3.1.2. Modelo GARCH

El modelo ARCH es simple y habitualmente requiere un orden m elevado para
replicar el proceso de la volatilidad. En consecuencia, de forma independiente
Bollerslev (1986) y Taylor (1986) proponen una extension conocida como modelo
autoregresivo con heterocedasticidad condicional generalizado.

El modelo GARCH (m, s) descompone la perturbacién nuevamente en dos

ap = \/h7t €¢, (36)

donde ¢; es una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente

términos

distribuidas con E (¢;) = 0y V (¢;) = 1. Por su parte, la dindmica de la volatilidad

condicional esta dada por
m S
ht = Qg + Z Olia/?_i + Z 6jht—j7 (37)
i=1 j=1

conag>0,0; >0Vi>00>0VjyXrem™o 48 <1cona =
OVi>myf; =0V 1> s Esta tltima restricciéon permite que la variancia
marginal de la perturbacién V (a;) resulte finita. El modelo es un caso especial
de la familia ARC'H(m) para m = oo y se reduce a ARC'H(m) cuando s = 0.
Asimismo, puede ser reescrito como un ARMA para la serie del cuadrado de las
perturbaciones al definir 7, = a? — h; y reemplazar h; en la Ecuacion (3.7).

La variancia condicional definida en la Ecuacion (3.7) permite que la funcion
de autocorrelacion del cuadrado de la perturbacion, si existe, decaiga lenta y
exponencialmente. La forma ARCH muestra una tasa de disminuciéon muy rapida
respecto de lo observado en las series de tiempo financieras, salvo que el rezago

maximo m sea muy grande, de manera que su generalizacién se presenta como
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una alternativa mas parsimoniosa. Nuevamente, este modelo replica los bloques
de volatilidad, el exceso de curtosis y ademas provee una funcién deterministica
simple que describe la evolucién de la volatilidad. Al igual que la parametrizacién
ARCH, la respuesta de la volatilidad a los shocks es simétrica y el exceso de
curtosis cuando ¢; sigue una distribuciéon gaussiana no refleja la leptocurtosis

observada empiricamente.

3.1.3. Modelo EGARCH

A fin de resolver algunas de estas debilidades, Nelson (1991) propone una
extension llamada GARCH Exponencial o EGARCH. La ecuacion de volatilidad

esta dada por

I a—i |y J
loghy =ag+ Y a———+ > [ilogh;_;. 3.8
t ; e jZ::l J t—j ( )

Esta representacion emplea el logaritmo natural de la variancia condicional
para flexibilizar las restricciones impuestas a los coeficientes del modelo GARCH
a fin de garantizar valores positivos. Ademads, el uso de una funciéon no lineal
permite que el modelo responda en forma distinta segtn el signo de las pertur-
baciones rezagadas. El efecto autoregresivo en la volatilidad es

exp (ozi(l + %)at_iht__of) cuando a;—; > 0 (3.9)

exp (ai(l — 'yi)at_ih;_of) cuando a;_; < 0.

El parametro v; captura el efecto apalancamiento. En funcién de los hechos
estilizados estudiados se espera que v; < 0, de forma que las malas noticias

incrementen la volatilidad.

3.1.4. Modelo GJRGARCH

Una forma alternativa de capturar el efecto apalancamiento es mediante el
modelo GJRGARCH, nombrado a partir de sus autores (Glosten et al., 1993).

La ecuacion de volatilidad esta dada por

he =0+ > (i +7%S_)ai; + > Bihi—j, (3.10)

i—1 j=1
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donde se incorpora una variable indicadora del signo negativo para la pertur-
bacién del periodo anterior S;_; = (4, , <0). Los pardmetros deben cumplir cier-
tas condiciones de no negatividad similares a las mencionadas para el modelo
GARCH.

El uso de la variable indicadora permite responder de forma distinta segtn el
signo de las perturbaciones rezagadas. El efecto autoregresivo en la volatilidad

es

;a?; cuando a;_; > 0
(3.11)
(a; +7:)a?_;, cuando a;_; < 0.

El modelo fija un umbral en cero para diferenciar el impacto de las perturba-
ciones pasadas. El parametro ; captura el efecto apalancamiento, donde ~; > 0

implica que un shock negativo tiene un efecto mayor respecto del shock positivo.

3.1.5. Modelo TGARCH

Zakoian (1994) propone un modelo que funciona de forma muy similar a
GJRGARCH, aunque especifica el desvio estandar condicional en lugar de la
variancia condicional. La ecuacion del desvio estandar condicional esta dada por

Vi = a0+ 3 (@ + 357 Maei| + 3 Al (3.12)

i=1 j=1

3.1.6. Modelo NGARCH

Higgins y Bera (1992) proponen una familia de modelos que capturan efectos
no lineales en la heterocedasticidad condicional. La ecuacion de volatilidad esta

dada por
R = ay(0?)’ + > a;i(a?_,)’, (3.13)
i=1

donde 62 >0, ; >0V i, X" ya; =1y d > 0.

El parametro ¢ funciona como un parametro para la transformacion de po-
tencias de Box-Cox (Box y Cox, 1964) y tiene como objetivo linealizar relaciones
no lineales. Este modelo cuenta con m + 3 parametros pero incorpora la restric-
cion en la suma de los coeficientes «;, de forma que efectivamente tiene sélo un

parametro adicional al ARC'H(m). Los mismos son equivalentes cuando § = 1.
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3.1.7. La curva de impacto de noticias

En muchas oportunidades se observa que los periodos de gran volatilidad se
inician con retornos negativos de gran magnitud, efecto que motiva el uso de
las variantes presentadas. La curva de impacto de noticias (news impact curve
- NIC) introducida por Pagan y Schwert (1990) y popularizada por Engle y Ng
(1993) ofrece una forma de comparar el ajuste entre ellos.

Esta curva relaciona la perturbacion en la media para un momento dado a,
y la volatilidad condicional del periodo siguiente h;;; manteniendo constante
el conjunto de informacion. En el caso de la especificacion GARCH(1,1), la

relaciéon esta dada por
NIC(a;) = a+ ayai + Brhy, (3.14)

donde la tnica informacion del pasado relevante es la variancia condicional del
periodo t. Esta curva toma una funcién cuadratica centrada en a; = 0. La vari-
ancia condicional genera desplazamientos verticales pero no modifica su forma.

El modelo EGARCH (1,1), siguiendo la Ecuacion (3.8), construye una curva

asimétrica gobernada por la forma

hf Lexp (ag - \/2/7) exp (“\1/%1 at) cuando a; > 0
h,@g1 exp (Oéo -m \/2/7> exp (L\/%“at) cuando a; < 0.

La forma exacta de esta curva depende del valor de los parametros. Para las

NIC(a;) = (3.15)

configuraciones méas habituales, las perturbaciones negativas tienen un mayor

impacto en la variancia condicional que las positivas de igual magnitud. En el

primer caso, esta curva siempre muestra valores mayores a un modelo GARCH,

mientras que en el segundo caso comienza con un impacto menor para valores de

a; positivos pero cercanos a cero hasta el punto en el cual la funcién exponencial
domina la relacion cuadratica.

La curva del modelo TGARC H(1, 1) surge directamente de la Ecuacién (3.12),

NIC(ay) — g + Brh + apa? cuando a; > 0 (3.16)

ag + Bihs + (a1 +71)a?  cuando € < 0.
Similar al modelo GARCH, se trata de una funcién cuadréatica centrada en a; =

0, aunque tiene diferentes pendientes para los errores positivos y negativos.
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3.1.8. Prondsticos

Baillie y Bollerslev (1992) demuestran que el prondstico 6ptimo de un retorno
bajo un modelo ARM A(p,q) — GARCH (m, s) es el mismo independientemente
que las perturbaciones se supongan homocedasticas o condicionalmente hetero-
cedasticas. Sin embargo, dado que la variancia condicional del retorno es una
funcién de la volatilidad, la amplitud del intervalo de prondstico para la media
varia a lo largo del tiempo. Este ultimo punto justifica la necesidad de calcular

el pronostico 6ptimo de la variancia condicional.

Pronésticos puntuales

Empleando un modelo GARC' H (1, 1) para un pronosticar un paso hacia ade-
lante, tal como luego se hara en la aplicaciéon del Capitulo 5, el prondstico 6ptimo

dada la informacion disponible a un determinado momento t es

]A]t—&—l\t =E (h|F) =E <Oéo + aja; + Blht|ft> = ap + a1ai + Bihy = higa.
(3.17)
Se puede demostrar que fztﬂ-u es funcién de ?Ltﬂ,”t VY 7 > 0. Recursivamente,
se puede generalizar la Ecuacion (3.17) para el prondstico j pasos hacia adelante

j—2

hicji =00 Y (an+ B1)' + (a1 + B1) " hug (3.18)

1=0

Si g+ < 1, el proceso GARCH es estacionario en sentido débil y la Ecuacién (3.18)

puede ser escrita como
hijie = 0%+ (an + B1) My — 0?), (3.19)

donde o2 es la variancia marginal de la perturbacién y bajo este modelo toma

la forma
Qo

l—a;—f
De alli se desprende que la variancia condicional converge hacia la volatilidad

o? =Vi{a) = (3.20)

marginal cuando se incrementa el horizonte de prondstico, es decir

,Lrgo hiyjp = o°. (3.21)

J
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Si los parametros del modelo son conocidos, las perturbaciones a; y las vari-
ancias condicionales h; pueden ser reconstruidas perfectamente. Por ello, esta
familia de modelos es habitualmente conocida como modelos de volatilidad de-
terministica pues no existe incertidumbre sobre h;; dados F; y los pardmetros
del modelo, es decir, no existe un término de error aleatorio en la ecuacion de la
volatilidad. El término de volatilidad deterministica lo contrapone a los modelos
de volatilidad estocéstica (Taylor, 1994, Ghysels et al., 1996, Shephard, 1996).

En la préactica, los parametros del modelo y las perturbaciones deben esti-

marse, de forma que el prondstico 6ptimo j pasos hacia adelante se calcula
ht+j|t - OAéO Z (dl + 61)Z + (dl + Bl)J_th_l. (322)
i=0

El pronéstico puntual para otros modelos presentados anteriormente puede
ser calculado siguiendo el mismo procedimiento pero empleando la especificacion
para la ecuacién de volatilidad propia de cada variante. Por ejemplo, (Franses et
al., 2014, p. 197, ec. 7.75) desarrolla el caso de un modelo TGARCH

'7_2 . A . A
hujie = Ao > (G1 + 0.59 + B1)" + (Q1 + 0.5% + B1)’  higa. (3.23)
i=0

Pronoésticos por intervalos

Como se mencion6 anteriormente, la amplitud de los intervalos de pronostico
para los retornos varia a lo largo del tiempo: los periodos de mayor incertidumbre,
caracterizados por una mayor variancia condicional, estan asociados a intervalos
de mayor apertura.

Para un coeficiente de 1 — «, el intervalo de prondstico esta dado por

<ft+j - 21—0.5a\/V <et+j|t>a ft+j + 21-0.5a\/ V <€t+jt>> (3-24)

donde z, es el cuantil p de la funcién de densidad supuesta para € y e, =
Tt4j — Teyje s el error de prondstico. Este tltimo es funcién de ?Lt+j|t aunque la
forma exacta de la relacion depende del modelo elegido para la media.

Como consecuencia natural de la Ecuacion (3.21), la variancia del error de

prondstico converge hacia la variancia marginal de la serie de retornos,

J

fm V (erpjul i) = 0. (3.25)
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A diferencia de lo que sucede al suponer homocedasticidad, la convergencia no re-
sulta monétona y V <et+j|t> puede tomar valores mas pequenios que V <et+j_1‘t>.
De hecho, la variancia del error de pronodstico bajo el supuesto de heterocedas-
ticidad puede ser mayor o menor que el valor estimado suponiendo homocedas-
ticidad. Intuitivamente, valores grandes para la variancia condicional sugieren
que sera dificil pronosticar con precisién la media condicional de la serie de re-
tornos, y en tales casos los prondsticos mas cortos pueden mostrar intervalos mas

amplios que aquellos para periodos mas alejados en el tiempo.

3.1.9. Eleccion del modelo

El diagnostico de los residuos guia el proceso de seleccién de modelos ya que
permite identificar debilidades en su especificacion.

Retomando lo mencionado en Seccion 3.1.2, la especificacion GARCH supone
que el error estocastico ¢; esta idéntica e independientemente distribuido. En este
sentido, los residuos estandarizados deben mostrar las propiedades habituales de
variancia constante, falta de autocorrelacion y ajuste a la funciéon de densidad.

Adicionalmente resulta de interés probar si el modelo propuesto captura toda
la heterocedasticidad condicional en la serie de retornos. Como consecuencia, los
residuos estandarizados deben mostrar variancia condicional constante y falta de
autocorrelacién en su cuadrado. Como alternativa a la habitual prueba de Ljung-
Box, Bollerslev (1986) propone una prueba de hipétesis del tipo multiplicador
de Lagrange basado en regresiones auxiliares.

Si la funcién de densidad empleada es simétrica, es posible emplear el con-
junto de pruebas mencionadas en la Seccion 2.1.1, las cuales fueron disenadas
para detectar ciertas relaciones no lineales en los residuos. En caso de fallar, son
un importante indicador para explorar las variantes descriptas en esta seccion.

Cuando el objetivo del andlisis de datos es principalmente pronosticar, en-
tonces el proceso de eleccion debe incluir ademas la evaluacion de los pronésticos
fuera de la muestra. Esta tarea no resulta sencilla: existen numerosos enfoques
alternativos que seran introducidos en el Capitulo 4 y cada analista financiero

debera adaptar a las necesidades de su investigacion.
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3.2. Funcién de densidad

Todos los modelos presentados suponen que ¢; es una secuencia de variables
aleatorias independiente e idénticamente distribuidas con E (¢;) =0y V () = 1.
No obstante, al momento no se ha explicitado la funcién de densidad empleada
en la estimacion de los parametros y los pronosticos. En la practica, suelen
emplearse las distribuciones gaussiana, t de Student y distribucion generalizada

del error, tanto en sus versiones simétricas como asimétricas.

3.2.1. Distribucion gaussiana

La densidad gaussiana define una distribucién esférica determinada comple-
tamente por los primeros dos momentos, la media p y la variancia 2. El soporte
de la variable aleatoria es x € R y el espacio paramétrico esta conformado por

2 > 0. Su forma es simétrica y por definicién no tiene exceso de

weRyo
curtosis.

La funcion de densidad esta dada por

fla) = ! exp{—w}, (3.26)

20%m 202

con media E () = p y variancia V (z) = ¢. Cuando la perturbacién tiene una

distribucién gaussiana

1 a?
flaglaz—1,...,a0) = \/mexp{—zfit}, (3.27)

la funcion de log verosimilitud del vector de pardmetros de un modelo GARCH (1,1)
e = (a070517"'705m7517"'7ﬁs) €s

1 1 2
0e) => <—21n 21 — Eln hy — ), (3.28)
t=1

donde el primer sumando puede ser descartado por no depender de ningun
parametro y la variancia condicional h; se calcula recursivamente empleando la

ecuaciéon de volatilidad correspondiente al modelo seleccionado (Posedel, 2005).
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3.2.2. Distribucion t de Student

El uso de la distribuciéon t de Student en el ambito de las series de tiempo
fue originalmente propuesto por Bollerslev (1987). Es una distribucién unimodal
y simétrica que en su version estandarizada queda completamente determinada
por los grados de libertad, aunque suele emplearse una representacién con tres
pardametros: « locacion, 3 escala y v forma (Jackman, 2009). El soporte de la
variable aleatoria es x € R y el espacio paramétrico esta conformado por a € R,
B,v > 0. Tiene coeficiente de simetria nulo y exceso de curtosis equivalente a
6/(v—4) para v > 4, co para 2 < v < 4y estd indeterminado para otros valores.

La funcién de densidad para una variable aleatoria x esta dada por

_ v+l

~ Ti(v+1)/2] (x — a)? 2
flz) = PN <1+ 5 ) : (3.29)

con media E (z) = a y variancia V (x) = Sv(v — 2)7!, donde T'(z) = (z — 1)! es

la funcion Gamma. Cuando la perturbacion tiene una distribucion t de Student

con v > 2 grados de libertad
v+1
Ll(v+1)/2] 1 a? B
1y = 1 3.30
f(at|at 1, ,(10) F(V/Q)\/W\/E + (l/—2)ht ) ( )

la funcion de log verosimilitud del vector de pardmetros de un modelo GARCH (1,1)

@:(04070517"'704m5517"'>ﬁsay) €s

(6) :T{ln r (”; 1)] —In [r (;)] —05In[(r-2) w]}
—gl”glln<1+<yfé>m>+;1n(ht)],

permite estimar los grados de libertad v conjuntamente a los restantes paramet-

(3.31)

ros. Si el parametro v estd dado, el término entre corchetes resulta constante a
los fines de la optimizacion y la funcion de log verosimilitud se reduce al término

de la suma.

3.2.3. Distribucién generalizada del error

La distribucién generalizada del error pertenece a la familia exponencial, es

unimodal y simétrica. Cuenta con tres parametros: a de locacién, 3 de escala y
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k de forma. El soporte de la variable aleatoria es x € R y el espacio paramétrico
estd conformado por a € R, By k > 0.

La funcion de densidad para una variable aleatoria x esta dada por

kexp{—0.5(|z —a|/5)"}

= . 2
@) = e e (332)
con media E (z) = «, variancia
['(3/k)
— 222//{ ]
Viz) =2 T(1/n)’ (3.33)
coeficiente de asimetria nulo y curtosis
I'5/x)I(1
a1y = LE/RT /) 1

[(3/k)?
Despejando el pardmetro de escala de la Ecuacion (3.33) se arriba a la forma

o T(3/R)\ 2
= () 4

Las colas de la distribucion se achatan para valores pequetios de . La funcion

estandarizada, donde

de densidad converge en todo punto a la densidad uniforme entre (o — 3, a + 3)
cuando Kk — oo. Asimismo, equivale a las distribuciones gaussiana y de Laplace

para kK = 2y Kk = 1 respectivamente.

3.2.4. Asimetria

Las distribuciones mencionadas anteriormente son unimodales, simétricas y
centradas alrededor del cero en sus versiones estandarizadas. Partiendo de ellas,
es posible incorporar asimetria a través de un factor inverso de escala en las
semirrectas reales positiva y negativa, segin lo propuesto por Fernandez y Steel
(1998). A partir de un pardmetro de asimetria £ € R, la funcién de densidad
de una variable aleatoria x toma la forma

2
§+1/¢

donde H es la funcién escaléon de Heaviside. La distribucién es asimétrica cuando

§7# 1.

f(z]€) = [f(§x)H (=) + f(x/&)H ()], (3.36)
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3.2.5. Estimacion maxima verosimil

Los modelos presentados son no lineales en sus parametros, de forma que
las técnicas de estimaciéon lineal como minimos cuadrados ordinarios no resul-
tan aplicables. La literatura hace especial foco en la estimacion por maxima
verosimilitud, aunque algunos autores abordan también la técnica de cuasi-
maxima verosimilitud.

La funcién de verosimilitud depende de la especificacion de la volatilidad y la
densidad elegidas segiin se mostré en el presente capitulo. Por ejemplo, Bollerslev
(1987) propone que el error estocéstico sigue una distribucién t de Student con v
grados de libertad, donde v es un parametro libre. Otras densidades propuestas
son la mezcla de normal y poisson (Jorion, 1988), distribucion generalizada del
error (Nelson, 1991), mezcla de normal y lognormal (Hsieh, 1989), t de Student
asimétrica (Fernandez y Steel, 1998), gaussiana inversa (Venter y de Jongh,
2002), entre otros.

Por conveniencia, es habitual simplificar el problema de estimaciéon al condi-
cionar la funcién a las primeras observaciones. Bajo ciertas condiciones de reg-
ularidad, la técnica de maxima verosimilitud arroja estimadores consistentes y
asintoticamente normales. Ademas, permite construir un estimador consistente
de la matriz de covariancias a partir de la matriz Hessiana obtenida una vez fi-
nalizado el proceso de optimizacién. Zivot (2009) advierte que estas condiciones
solo fueron verificadas para un ntimero limitado de variantes dentro de la familia
GARCH. Aun asi, es un supuesto frecuentemente empleado en la préctica.

Para un valor dado del vector de parametros, se puede calcular las varian-
cias condicionales h; de forma recursiva y evaluar la log verosimilitud en ese
punto. Esta funcién puede ser maximizada numéricamente empleando métodos
como Newton-Raphson y sus modificaciones (Berndt et al., 1974, Liu y Nocedal,
1989). Alternativamente, es posible calcular su gradiente de forma analitica o
mediante un algoritmo de diferenciacién numérica, y luego emplear métodos de
optimizacion.

La optimizacion numérica presenta desafios y no todos los algoritmos garan-
tizan alcanzar el maximo global. La funcién de log verosimilitud de los mode-

los GARCH tiene caracteristicas poco deseables como méaximos locales y zonas
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planas en su superficie. La estimacion es aiin mas compleja en el caso de las vari-
antes asimétricas y las densidades que suman dimensiones al espacio paramétrico.

Diversos trabajos encuentran que la eleccién del algoritmo de optimizacion,
los valores iniciales y los criterios de convergencia son muy influyentes (Fiorentini
et al., 1996, McCullough y Renfro, 1998, Brooks et al., 2001). Ademés, no todos
los algoritmos admiten una configuracién que asegure una estimaciéon positiva de
la variancia y restrinja ciertos parametros dentro de los limites que garantizan
la estacionaridad. Mas aun, los algoritmos requieren dar valores iniciales a m +
s+ 1 parametros, las perturbaciones y las variancias condicionales. Dado que la
eleccion de estos valores puede causar problemas de convergencia, habitualmente
se recomienda reiterar la ejecucion con distintos valores a fin de explorar una zona
mas basta de la superficie objetivo.

Alternativamente, es posible emplear la técnica de cuasi-verosimilitud, la
cual optimiza una funcién objetivo diferente a la densidad supuesta que pre-
senta propiedades similares. Weiss (1984, 1986), Bollerslev y Wooldridge (1992),
Glosten et al. (1993) muestran que la optimizacion de la log verosimilitud gaus-
siana permite arribar a una estimacion consistente y asintéticamente normal
para el vector de parametros incluso cuando la distribucién de la perturbacion
a; no es gaussiana, siempre que las ecuaciones de la media y variancia estén
correctamente especificadas (E (e|F;_1) = 0 y E(e}|F;_1) = 1). A pesar de
ello, su error estandar presenta menor eficiencia que el estimador de maxima
verosimilitud, por lo cual es necesario realizar un ajuste que involucra el esti-
mador "sandwich"(Bollerslev y Wooldridge, 1992). Este altimo permite estimar
la matriz de covariancias de forma consistente, incluso ante la presencia de au-
tocorrelacion o heterocedasticidad, y se convirtié en una herramienta estandar

de la econometria en los tltimos 20 anos.

38



Capitulo 4

Evaluacién de prondésticos

Comparar la precisiéon de los pronosticos de diferentes modelos conforma

una de las etapas mas importantes del proceso de prondstico. A pesar de ello,

durante muchos anos la literatura estuvo principalmente enfocada en el disefio de

nuevos modelos y sélo recientemente presta mayor atenciéon a la evaluacion de los

pronoésticos. El andlisis se nutre mayoritariamente de dos valores, el pronosticado

y el realizado, cuya diferencia suele ser llamada error de prondstico. A la hora

de analizar la capacidad de prondstico de un modelo para la volatilidad, Poon

(2005) menciona las cuestiones que el usuario debe considerar:

1.

Eleccion de la variable a pronosticar, es decir variancia o desvio estandar.

. Ruido introducido por la estimaciéon de la volatilidad realizada, la cual no

es observable.

. Métrica del error de pronostico que resulta mas relevante para el proceso

de seleccion. Forma de penalizar de prondsticos subestimados y sobresti-

mados.

. Criterio de seleccion de un modelo superior en términos de prondsticos,

en especial dado que el error de prondstico es una variable aleatoria en si

misma.

. Tratamiento de la correlacion en el error de prondstico cuando los paramet-

ros son estimados a partir de un conjunto de datos solapados.
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4.1. Variable a pronosticar

Poon (2005) sostiene que la variable a pronosticar debe ser el desvio estan-
dar condicional del logaritmo de los retornos. Modelar la variancia condicional
podria causar distorsiones en los pronésticos al asignar mayor peso a las varia-
ciones causadas por nuevos shocks, en especial a aquellos de mayor magnitud.
Asimismo, la variancia del error de pronéstico de la variancia equivale a la cuarta
potencia del desvio estdandar del retorno. Las dificultades propias de estimar el
cuarto momento complica ain mas la evaluacion, en especial cuando se emplean
distribuciones de colas pesadas. Cuando el error se mide como una variancia, los
intervalos de confianza para la media se tornan atin mas amplios.

Otros autores han propuesto aplicar una transformaciéon logaritmica sobre el
parametro de volatilidad a fin de reescalar los errores de prondstico, originando
distorsiones en la funcién de pérdida. En opinién de Poon, esto puede consid-
erarse excesivo porque la magnitud del error tiene un impacto directo en los
modelos de valuacion de activos, los procesos de administracion del riesgo y las
decisiones de inversion, en especial dado que el inversor es adverso al riesgo y los

grandes desvios.

4.2. Funcién de pérdida

Idealmente, el proceso de evaluacién de prondsticos debe reflejar la utilidad
que éstos tienen para el inversor, sea en términos relativos o absolutos. Sin embar-
go, ello requiere un conocimiento preciso del proceso de decision, incluyendo las
funciones de costo y beneficio. En consecuencia, casi la totalidad de los trabajos
cientificos se limitan a aplicar métricas estadisticas.

Sea 0, la medida de volatilidad historica para el periodo t y \/ﬁt la volatilidad
pronosticada para el mismo momento. A continuacién, se presentan algunas de
las funciones de pérdida mas habituales.

El error de pronédstico son el Error Medio (Mean Error - ME)

ME = L3 (Vi -4 (1)
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mide el desvio promedio. Conserva la direcciéon de los errores, por lo cual también
se lo considera una medida del sesgo. Dado que las diferencias positivas y neg-
ativas pueden cancelarse, un Error Medio nulo no indica pronosticos perfectos
sino la inexistencia de sesgos. Es una medida dependiente de la escala de medi-
cién y la transformaciéon aplicada a los datos. Todos los errores son penalizados
equitativamente. Los valores deseables son cercanos a cero.
Similarmente, el Error Cuadratico Medio (Mean Squared Error - MSE) esté
dado por
1 T " 2
MSE = — %" (\/Zt - a—t> . (4.2)
Ti=
Los errores con signo contrario no se cancelan, de forma que el estadistico pre-

senta una medida global del error de prondstico pero no indica su direccion. Al
ser una funcién cuadratica, penaliza los errores mas extremos y enfatiza que el
error total de pronostico esta afectado ampliablemente por las grandes diferen-
cias individuales. Depende de la escala de mediciéon y la transformacion aplicada
a los datos. Su relaciéon con el nticleo de la densidad gaussiana la convierte en una
medida 1til a pesar de ser poco intuitiva y dificil de interpretar. Esta funcién de
pérdida depende del error de pronostico \/ﬁt — 0y, el cual esta aproximadamente
centrado en cero y tiene una variancia proporcional al cuadrado de la varian-
cia de los retornos. Esto tltimo lo torna un estimador sensible a observaciones
extremas y el nivel de volatilidad de los retornos.

Algunos autores proponen el uso de la funciéon logaritmica para disminuir
el efecto de valores extremos. Por ejemplo, el Logaritmo del Error Cuadratico
Medio (Log Mean Squared Error - LMSE) viene dado por

1 T = 2
LMSE = -3 (m Vi, —n @) . (4.3)

t=1

Naturalmente surge la Raiz del Error Cuadrético Medio (Root Mean Squared

Error - RMSE)
1 T = 2

t=1

para la cual valen todas las propiedades del Error Cuadratico Medio. La medi-
cion se realiza en la misma unidad que la variable de interés, facilitando su

interpretacion.
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Si bien el Error Cuadratico Medio puede resultar un criterio l6gico al mo-
mento de evaluar prondsticos para la media, Bollerslev y Ghysels (1996) tienen
reparos en cuanto a su utilidad en un contexto de heterocedasticidad. Por lo
tanto, proponen una version ajustada bajo el nombre de Error Heterocedastico
Cuadratico Medio (Heteroskedastic Mean Squared Error - HMSE)

2

1 L[ 6
—1 . (4.5)

=1 \/ﬁt

Esta medida se asimila al cuadrado del error porcentual, aunque el error de

pronéstico es escalado por la volatilidad pronosticada. Por lo tanto, no resulta
adecuada cuando la magnitud forma parte clave del analisis.

El Error Absoluto Medio surge como una alternativa a las penalizaciones
cuadréticas (Mean Absolute Error - MAE)

Ly~ Vi, - &

MAE = T > . (4.6)
También conocido como desvio absoluto medio, es una medida de la magnitud

t=1

global del error de prondstico. No provee informacién de la direccién del error
pues las diferencias de signo contrario no se cancelan. Penaliza todos los errores
en proporciéon a su magnitud. Depende de la escala de medicion y la transfor-
maciéon aplicada a los datos. Los valores deseables son cercanos a cero.

Por su parte, el Error Porcentual Absoluto Medio (Mean Absolute Percent
1 T

Error - MAPE)
\/zt — 0
MAPE = T >

=1 Ot

, (4.7)

es una medida relativa independiente de la escala de medicion pero afectada por
la transformacion de los datos. No revela informacién sobre el signo del error y
penaliza las diferencias de forma proporcional.

Pagan y Schwert (1990) en su famoso trabajo proponen modificar la escala
del error de prondstico aplicando la transformacion logaritmica. Como tal, surge
el Logaritmo del Error Absoluto Medio (Mean Log Absolute Error - LMAE)

1 T
MLAE = = In , (4.8)
T t=1
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el cual resulta menos sensible a valores extremos.
La funcién de pérdida de Cuasi-Verosimilitud (Quasi-Likelihood - QLIKE)
esté definida como
T ~

1 ~
QUIKE = - 5" | In/h, + = |. (4.9)

r t=1 \/zt

Esta basada en el error de prondstico estandarizado 6,/ \/ﬁt, el cual esta aproxi-
madamente centrado en 1 y, suponiendo normalidad, tiene variancia 2 indepen-
dientemente de la volatilidad de los retornos. Por ello, se muestra menos sensible
a valores extremos en comparacion al Error Cuadratico Medio.

El coeficiente de desigualdad de Theil, también llamado incertidumbre o com-
petencia, es una medida de asociacién basada en el concepto de entropia. Al com-
parar la informacién mutua de la variable observada y pronosticada en relacion
a la entropia de la variable pronosticada, se constituye como un coeficiente nor-
malizado de informacion mutua e indica la fracciéon de la volatilidad historica

que es pronosticada por el modelo. El estadistico esta especificado por

(5 (Vi-n)

t=1

U, = , (4.10)

1 T ,\2 1 TA2
\FEVR

=1

y estd acotado al rango [0,1]. Es una medida independiente de la escala de
medicién y la transformacion aplicada a los datos. Valores cercanos a cero indican
mayor precision en el pronostico.

La razén de excesos permite evaluar la prediccion del Valor en Riesgo. Se es-
tablece que el limite del valor en riesgo fue excedido cuando el retorno observado
al momento ¢ es menor al valor en riesgo pronosticado para la probabilidad p, es

decir

0 cuando r; > VaR (p, t)
vy = (4.11)
1 cuando r; < VaR (p,1).

La calidad del prondstico es evaluada en funcién de la cantidad relativa de
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excesos medida como la razén entre los observados y los esperados:

T
o D=1Vt

VR T

(4.12)

Intuitivamente, el modelo sobrepronostica o subpronostica el riesgo cuando el
coeficiente es menor o mayor a uno, respectivamente. Se han desarrollado diversos
procedimientos de inferencia. La prueba de cobertura marginal permite confirmar
si el coeficiente es significativamente distinto de uno, mientras que la prueba de
independencia compara si los excesos observados son independientes o forman
conglomerados (Danielsson, 2011). Més alla de las reglas formales, los agentes
del mercado suelen opinar que el modelo es preciso cuando VR € [0.80, 1.20] e
impreciso cuando VR < 0.50 V VR > 1.50, intervalos que se comprimen cuando
el tamano del horizonte de prondstico fuera de la muestra se incrementa.

Las razones de acierto (hit ratios) miden la habilidad del pronéstico para
anticipar cambios direccionales en la volatilidad. Sean T y T~ la cantidad total
de incrementos y decrementos en la volatilidad historica 6, del periodo fuera de

la muestra. La razon de aciertos positivos se define como
1
Hit" = —> T71, ~ X L(gy1-06 4.13
T+ ; ((\/;_&t)(é't+1—5't)>0) (6e41=6:>0) ( )
y, similarmente, la razon de aciertos negativos es

Lo 1 -
Hit™ = F;T H((\/ﬁ ) X H(&t+lf&t<0)- (4-14)

—6¢)(6¢41—6¢)>0

Cuando no se desea diferenciar la direccion del acierto, se evaltia la media de la

correcta prediccién del cambio de direccién (Mean Correct Prediction of Direction of Change

- MCPDC)
MCPDC = ; (THHitT + T Hit™). (4.15)

4.3. Estimadores imperfectos de la volatilidad

El uso de estimadores condicionalmente insesgados pero imperfectos para la
volatilidad puede afectar la comparacién del error de prondstico. Patton (2011)

estudia la distorsion que diferentes estimadores de la volatilidad histérica causan
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en algunas funciones de pérdida. Ademas, deduce las condiciones necesarias y
suficientes que una funcién de pérdida debe cumplir para que el ranking de
pronosticos entre diferentes modelos sea robusto a la presencia de ruido en el
estimador de la volatilidad. Finalmente, encuentra ciertos casos especiales de
estas funciones robustas que incluyen el Error Cuadratico Medio y la pérdida de
Cuasi-Verosimilitud.

El uso de estimadores condicionalmente insesgados como los presentados en
la Seccién 2.2 intenta resolver, al menos en parte, el inconveniente de comparar
los pronoésticos con valores realizados de una variable no observable. A partir
de simulaciones, Hansen y Lunde (2006) concluyen que conjugar funciones de
pérdida no robustas y estimadores poco eficientes puede resultar problematico
para el proceso de seleccién de prondsticos. Distintos autores han demostrado
que las comparaciones basadas en los estimadores y el verdadero valor de la vari-
able latente no siempre arrojan conclusiones consistentes. Andersen y Bollerslev
(1998) v Andersen et al. (2005), entre otros, estudian la reduccién del poder de
las pruebas de hipdtesis ante la presencia de ruido muestral en los estimadores
de la volatilidad histoérica.

Similarmente, Hansen y Lunde (2006) estudian las distorsiones en el orde-
namiento de los modelos segtin su capacidad de pronostico y algunas pruebas de
hipétesis frecuentemente empleadas. Notan que emplear diferentes estimadores
de la variable latente influencia el orden de los pronésticos y derivan las condi-
ciones que aseguran la equivalencia entre los rangos conformados tomando como
referencia el verdadero valor del pardametro y el estimador.

El problema a resolver es encontrar aquél pronodstico puntual que minimiza
la pérdida esperada condicionada al conjunto de informacién disponible a un

momento dado. Es decir,

\/ﬁt = argmin E <£ (6t+j, \/ﬁt) ] .7-}>, (4.16)

\/ﬁtEH

donde \/ﬁt es el prondstico 6ptimo, H es el conjunto de todos los posibles pronods-
ticos, £ es una funcién de pérdida dada y F; es el conjunto de informacion
disponible al momento ¢. En general, gran parte de los trabajos cientificos hacen

foco en encontrar un pronostico 6ptimo para una funcion de pérdida dada. En
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este caso, Patton reconoce que el interés yace principalmente en el estimador
de la volatilidad y, por lo tanto, resuelve la Ecuacién (4.16) para encontrar la
funcion de pérdida 6ptima.

Si el orden de dos pronésticos comparados con un estimador de la volatilidad
es igual a aquél que se obtiene al emplear el verdadero valor de la variancia
condicional, entonces es posible comparar la precision media de los prondsticos
incluso cuando la variable de interés no es observable. Una funcién de pérdida es

robusta si el ordenamiento por pérdida esperada de dos pronédsticos de volatilidad

\/ Py evjie y \/ hayj: no cambia si se emplea el verdadero valor de la variancia

condicional o? ; 0 bien un estimador condicionalmente insesgado o ;- Es decir,

5 (st 25 (o i) =
E <£ (6§+j, \/Elmu» ZE <£ (6§+j, \/ﬂ27t+j|t)> . (4.17)

para todo 67 ; tal que E <6t2 +j|]:t_1> = 07, ;. Aunque una funcién robusta genera
un orden invariante al ruido en el estimador de la volatilidad, el nivel de la
pérdida esperada es mayor si se emplea un estimador de la variancia historica
en lugar del verdadero valor del parametro.

Anteriormente, Meddahi (2001) muestra que el coeficiente de determinacién
R?* de Mincer-Zarnowitz es robusto al ruido en 67. En cambio, Hansen y Lunde
(2006) observan que el coeficiente para una regresién que aplica la transformacion
logaritmica en ambos lados de la ecuacién no lo es. Aunque Patton encuentra
que el Error Cuadratico Medio y la pérdida de Cuasi-Verosimilitud son funciones
robustas cuando se aplican sobre los retornos cuadrados, el Error Cuadratico
Medio aplicado al desvio estandar no es una medida robusta y la distorsion se
incrementa cuanto mayor sea el exceso de curtosis de la distribucién de los re-
tornos. Empleando el estimador de variancia realizada de Andersen et al. (2003)
y los estimadores de rangos, encuentra que emplear estimadores mas eficientes
reducen el nivel de la distorsién para todas las funciones de pérdidas.

Su principal contribucién es encontrar las condiciones suficientes y nece-
sarias para obtener una funcion de pérdida robusta. El desarrollo teérico arroja
una familia infinita de funciones que admite penalidades tanto simétricas como

asimétricas. Asimismo, concluye que el Error Cuadratico Medio es la tnica fun-
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cién robusta que depende exclusivamente del error de prondstico, mientras que
la pérdida de Cuasi-Verosimilitud es la tnica funcién robusta que depende sola-
mente del error de pronostico estandarizado. La primera medida es mas sensible
a valores extremos que la segunda. Por tltimo, el articulo detalla las condiciones
para que una funcién robusta sea considerada homogénea, es decir invariante a

las unidades de medicién.

4.4. Comparacion de pronésticos

A la hora de evaluar modelos, es importante distinguir entre pronosticos den-
tro y fuera de la muestra. Los primeros estan basados en un modelo estimado
en funcién de todos los datos recolectados e implicitamente suponen que los
parametros son estables a lo largo del tiempo. En el caso de los procesos estocas-
ticos financieros, las fluctuaciones en los parametros es un punto critico en todo
proceso de modelizacion y, por lo tanto, la evaluacion debe realizarse con los
pronésticos fuera de la muestra.

Cuando el nimero de observaciones T es lo suficientemente grande, existen
dos formas de construir los prondésticos fuera de la muestra para un modelo
dado. En el enfoque recursivo, se fija un nimero inicial de observaciones n, se
emplea el subconjunto de datos {1,...,n} para la estimacién del modelo y se
computa el prondstico para el periodo n + 1. En la segunda iteracion, se emplea
el subconjunto {1,...,n,n + 1} para estimar los pardmetros y se pronostica el
valor al momento n + 2. En la dltima iteracion, se emplea todo el conjunto salvo
por la tltima observacién {1,...,7 — 1} y se pronostica el valor para el periodo
fuera de la muestra T'. En cambio, el enfoque mévil mantiene un tamano fijo para
el conjunto de datos empleados en la estimacion del modelo. De esta manera, los
subconjuntos {1,...,n}, {2,...,n+ 1} y{T —mn,...,T — 1} son empleados en
la primera, segunda y tultima iteracion respectivamente.

Los parametros que gobiernan los procesos financieros no son estables a lo
largo del tiempo. De hecho, los agentes econémicos adaptan constantemente
sus expectativas y previsiones a las condiciones cambiantes del mercado. En

consecuencia, la segunda alternativa es mas popular entre los analistas pues omite
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la informacién mas distante y captura el nivel actual de los parametros. Ademas,
ofrece una reduccién en el tiempo computacional que puede resultar importante
en ciertos contextos. La eleccién del enfoque empleado afecta las caracteristicas
del error de los pronésticos, de forma que algunas pruebas mencionadas mas
adelante son aplicables en un determinado esquema.

La comparacion de los prondsticos se realiza en base a los estadisticos men-
cionados en la Seccién 4.2. Estos a su vez estan sujetos a error y ruido, motivo
por el cual sélo puede concluirse estadisticamente respecto de ellos en funcion
de pruebas de significaciéon. West (1996), West y Cho (1995), West y McCrack-
en (1998) derivan el error estdndar para las funciones de Error Medio, Error
Cuadratico Medio, Error Absoluto Medio y Raiz Cuadrada del Error Cuadratico
Medio, incluyendo correcciones por correlacion serial en los errores de pronéstico
y la incertidumbre inherente a la estimacién de la volatilidad histérica. Poon
(2005) advierte que esta metodologia estd basada en la teoria asintética y sélo

funciona en el esquema recursivo.

4.4.1. Pruebas de Diebold-Mariano

Diebold y Mariano (1995) proponen tres pruebas para la hipdtesis de igualdad
en la precision de los pronosticos generados por dos modelos. Fueron desarrol-
ladas en base a la teoria de muestras finitas y resultan mas apropiadas para el
esquema de ventana movil. Las mismas relacionan el error de prondstico con una
funcion de pérdida y miden el diferencial entre los dos modelos que compiten.

Estas pruebas incluyen una forma asintética que corrige la correlaciéon serial.
Diferentes trabajos de simulacién muestran que es robusta ante errores de pronds-
tico no-gaussianos que tienen media distinta de cero, asi como también ante la
existencia de correlacion serial y contemporanea. Ademas, los autores proveen
dos formas exactas para muestras finitas basadas en las pruebas de signo y ran-
go con signos de Wilcoxon, las cuales mostraron un rendimiento aceptable en
simulaciones con muestras pequenas.

Sea y; el valor observado de la variable, §;; y §i;; los valores pronosticados, e;

e e;; los errores de pronoéstico asociados para las unidades de tiempo ¢t =1,...,T
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y los modelos i y j. Sea g(+) la funcién de pérdida

9y, Gi) = g(eir), (4.18)

y d; la diferencia de la pérdida

dy = g(ex) — 9(ej0). (4.19)

La hipdtesis nula supone igualdad en la precision de los prondsticos y se traduce
en un diferencial nulo E (d;) = 0. Cuando d; es una serie estacionaria en sentido
débil y de corta memoria, es posible emplear la teoria de grandes muestras para

deducir la distribucion asintética de los estimadores que son funcién de ella.

Prueba asintdtica

La primera prueba esta basada en el diferencial medio

0= 53 lo(ea) = sfes)l (4.20)

el cual toma valor cero en la hipdtesis nula.

El estadistico estda dado por

Sy, = L, (4.21)

7127 f4(0)

mf0)= ¥ 1 ( S(TT)) 3a(7), (4.22)

T=—(T-1)
1 & - -
Ya(T) = = Z (dy — d)(di—jr) — d), (4.23)
T t=|7]+1

donde f4(0) es la densidad espectral de la funcién diferencial de pérdida para
la frecuencia cero y 74(7) es la funcién de autocovariancia del diferencial de

pérdida para el rezago 7. S(T') es el valor que trunca el operador de la ventana

1 si |=%=|<1
z( T ): o sml = (4.24)
S(T) 0 en otro caso.

de rezagos
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Los autores mencionan que el prondstico 6ptimo j pasos hacia adelante muestra
dependencia a lo sumo para el rezago 7 — 1 y, por lo tanto, recomiendan una
ventana para el rezago rectangular y uniforme con S(T) = 7 — 1. El estimador
fd(O) podria tomar valores negativos con baja probabilidad: en tal caso sugieren
tomar su valor como cero y rechazar automaticamente la hipotesis nula.

La distribucién asintética del estadistico bajo la hipdtesis nula es Si, ~
N(0,1).

Prueba de signos

La segunda prueba fue desarrollada para aquellos casos donde el niimero
de pronoésticos fuera de la muestra es pequeno. Esta basada en la mediana del

diferencial de pérdida
med (d;) = med (g(ex) — g(eji)) (4.25)

la cual toma valor cero en la hipotesis nula. Vale destacar que una mediana nula
para el diferencial no implica necesariamente que el diferencial de las pérdidas
medianas también lo sea. Solo cuando d; se distribuye simétricamente, la mediana
y la media son equivalentes y la relacion se torna bidireccional.

Si el diferencial esta independiente e idénticamente distribuido, la cantidad
de valores positivos observados en una muestra de tamano dado tiene una dis-
tribuciéon binomial con parametros Ty p = 0.5 bajo la hipdtesis nula. Entonces,

el estadistico

S2 = Zﬂ(dt>0)' (426)

puede ser comparado con una tabla acumulada de la distribucién binomial. En
el caso de muestras grandes, es posible lograr una aproximaciéon empleando la

version studentizada del estadistico

o _ S 05T
2 Jo2sT

el cual tiene una distribucion asintotica normal estandar bajo la hipdtesis nula

Soq ~ N(0,1).

(4.27)
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Prueba de signos y rangos

Al igual que la prueba de signos y rangos de Wilcoxon, es de libre distribu-
cion pero requiere que el diferencial de las pérdidas sea simétrico. Cuando este
supuesto se cumple, tiene més poder que la prueba de signos.

Suponiendo que el diferencial d; esta independiente e idénticamente distribui-
do, el estadistico estd definido como la suma de los rangos del valor absoluto para

las observaciones positivas

T
Sy = Tg>opran (|di|). (4.28)
t=1

Los valores criticos tabulados son invariantes a la distribucion del diferencial de
pérdida pues sélo requiere que esté centrada en cero y sea simétrica. En el caso
de muestras grandes, es posible lograr una aproximacion empleando la version

studentizada del estadistico

o _T(T+1)
Sy —— 4 , (4.29)
T(T+1)2T +1)
\/ 24

la cual tiene una distribucién asintéotica normal estandar bajo la hipdtesis nula
Ssa ~ N(0,1).

Consideraciones generales

Las pruebas enunciadas presentan ciertas ventajas. En primer lugar, son vali-
das para una amplia clase de funciones de pérdidas. En particular, no exigen que
sea cuadratica, simétrica o continua. Asimismo, los estadisticos admiten muchas
de las caracteristicas que se observan frecuentemente en los errores de pronos-
ticos, incluyendo media distinta de cero, distribucién diferente a la gaussiana y
correlacion contemporanea. Este ultimo punto es importante porque los pronods-
ticos comparados corresponden a una misma serie de tiempo, y ademas fueron
estimados en funcién de un mismo conjunto de informacién.

Solo el estadistico 57, admite correlacién serial en los diferenciales. Para

las restantes pruebas, la existencia de correlacién implica que todos los posibles
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arreglos de los valores observados no son igualmente probables y, en consecuencia,
rompe con el supuesto de aleatorizacion. Esto requiere la aplicacién de técnicas
de correccién, por ejemplo Bonferroni.

Las pruebas de Diebold-Mariano suponen que el diferencial de pérdidas es
estacionario en covariancia. Dos décadas después de su articulo original, Diebold
(2012) mencionan algunas limitaciones. Los pronésticos no siempre resultan 6p-
timos y, por lo tanto, puede existir cierta correlacién entre los errores. Esto puede
traducirse en un diferencial estacionario, salvo que las series de prondsticos es-
tén cointegradas producto de ser generadas por diferentes modelos estimados a
partir de un mismo conjunto de datos. De todas formas, el grado de adecuacion
a los supuestos por parte de un conjunto de datos puede ser verificado a través

de ciertas técnicas de validacién.

4.4.2. Pruebas de ortogonalidad

El uso de regresiones para medir el contenido de informacion de los prondsti-
cos es posiblemente el enfoque mas popular en los trabajos sobre la volatilidad.

Mincer y Zarnowitz (1969) proponen el modelo de regresion lineal

o; = Bo+ Py ﬁl,t—&-jlt + N, (4.30)

donde 4, es la volatilidad historica del periodo t estimada mediante alguna de
las alternativas mencionadas en la Seccién 2.2 y 7, es un término de error. Los
prondsticos son condicionalmente insesgados si los coeficientes toman conjunta-
mente los valores By =0y [ = 1.

Cuando los pronésticos estan solapados, el término de error muestra hetero-
cedasticidad y correlacion serial, motivo por el cual el error estandar suele ser
estimado segin lo propuesto por Hansen y Hodrick (1980). Sea Y la matriz 7" x 2
de los regresores incluyendo la ordenada al origen, entonces Y; = <1 \/ﬁ17t+j|t>
es un vector fila 1 x 2. Sea Q(k,t) una funcién indicadora que toma valor 1
cuando existe superposicion entre Y, e Y.

Se construye

R 1 T 1 T T
U = T Z Y, Y, + 7 Z Z Qk, )men: (Y, Y + Y. YY), (4.31)
=1 k=1 t=k+1
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donde, 1 v 1; son los residuos para las observaciones k y t. Entonces, la matriz

de covariancia ajustada para los coeficientes de la regresion esta dada por
Q= (YY)'¥(YY)L (4.32)

Aunque es 1til contar con pronésticos insesgados, es importante distinguir
entre sesgo y poder de pronostico. Un valor sesgado puede ser un pronostico
valioso una vez corregido, sin embargo uno insesgado es poco 1til si el error es
muy grande. Idealmente, la variancia del término de error 7, debe ser pequena
y el coeficiente de determinacion cercano a uno.

Cuando existen mas de un modelo, es posible probar el poder explicativo
marginal adicionando los pronésticos al lado derecho de la Ecuacién (4.30). De
esta forma, se considera que el primer pronodstico resume toda la informacion
contenida en los restantes si no existe un incremento significativo del coeficiente
de determinacién ajustado. Alternativamente, es posible realizar una prueba de
ortogonalidad haciendo una regresion de los residuos de la Ecuacion (4.30) contra

otros prondsticos.
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Capitulo 5

Aplicacion al mercado de

acciones en Argentina

A partir de las caracteristicas distintivas que las acciones presentan en térmi-
no de retornos y volatilidad, se han propuesto diferentes variantes a los modelos
de heterocedasticidad condicional que intentan capturar los hechos estilizados.
La especificacion de la ecuacion de volatilidad y la funcion de densidad confor-
man la principal decisién de modelado que el estadistico debe tomar. El objetivo
de esta secciéon es identificar en qué grado estas opciones contribuyen a lograr

prondésticos mas precisos.

5.1. Introduccion

Se seleccionan las acciones mas liquidas entre aquellas listadas en el Mer-
cado de Valores de Buenos Aires: Petréleo Brasileiro (APBR), Banco Macro
(BMA), Sociedad Comercial del Plata (COME), Empresa Distribuidora y Com-
ercializadora Norte (EDN), Siderar (ERAR), Banco Francés (FRAN), Grupo Fi-
nanciero Galicia (GGAL), Pampa Energia (PAMP), Telecom (TECO2), Tenaris
(TS), YPF (YPFD). Las mismas representan el 84 % del volumen negociado para
el periodo que comienza el 1 de enero del 2009 y finaliza el 31 de mayo del 2016.
Asimismo, se incluye el Indice MERVAL, indice bursétil que mide el valor en

pesos argentinos de una cartera de acciones que cotizan en la Bolsa de Comercio
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de Buenos Aires. Se emplea la serie diaria de precios homogéneos de apertura,
minimo, maximo y cierre para la plaza de negociacién con liquidaciéon en 72 horas
habiles. Las series estan compuestas por aproximadamente 1.760 observaciones
cada una, salvo por YPFD que cuenta con 1.718 valores. En todos los casos,
los datos faltantes se producen en dias donde una especie no tiene cotizacion
y son eliminados de la serie. Se preprocesan los datos truncando los retornos
logaritmicos al 1 %. Los estadisticos restimenes son mostrados en el Cuadro 5.1.
El conjunto de datos fue obtenido de Bolsar, el portal financiero de la Bolsa de

Comercio de Buenos Aires.

5.2. Hechos estilizados

La presente secciéon recorre los hechos estilizados recopilados en el Capitulo 2
e identifica hasta qué punto aplican en el mercado bajo anélisis. Las conclusiones
estan respaldadas por los cuadros y las figuras del Anexo A. Aquellos andlisis
mas sensibles a la existencia de valores extremos son presentados en forma com-
parativa para la serie original y los datos truncados. Las pruebas de hipdtesis se

realizan con un nivel de significacién del 5% salvo que se explicite lo contrario.

5.2.1. Dependencia

En la mitad de las series se rechaza la hipétesis nula de independencia hasta
el décimo rezago en los retornos, en favor de la hipodtesis alternativa de auto-
correlaciéon lineal. Aunque la estimacion de la funciéon de autocorrelacién esta
influenciada por valores extremos, no se observan mayores discrepancias entre
los datos originales y los valores truncados. En todos los casos, se manifiesta
dependencia no lineal en la forma de autocorrelacion lineal en el cuadrado de los
retornos.

Respecto de la asimetria en la volatilidad, los estadisticos de Engle y Ng
(1993) se muestran sensibles a los valores extremos. Empleando los datos orig-
inales, cinco series muestran un efecto conjunto significativo: una de ellas en el
tamano de los retornos positivos, dos en el tamano de los retornos negativos

y dos en el signo. Muchos de estos efectos desaparecen al emplear los retornos
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Estadistico APBR BMA COME EDN ERAR FRAN GGAL MERVAL PAMP TECO2 TS YPFD
Comienzo 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09
Fin 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16
Observaciones 1761 1761 1758 1760 1757 1761 1761 1760 1761 1760 1761 1718
Minimo -0.0999 -0.0795 -0.0957 -0.1012 -0.0802 -0.0906 -0.0818 -0.0680 -0.0842 -0.0733 -0.0692 -0.1050
Maéximo 0.0969 0.0944 0.1197 0.1353 0.0884 0.0935 0.0964 0.0592 0.0903 0.0803 0.0747 0.0952
Media -0.0000 0.0018 0.0014 0.0017 0.0016 0.0022 0.0024 0.0015 0.0015 0.0015 0.0012 0.0009
Mediana 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0013 0.0000 0.0000 0.0010 0.0000
Desvio Estandar 0.0308 0.0289 0.0314 0.0344 0.0262 0.0292 0.0281 0.0201 0.0282 0.0248 0.0232 0.0290
Asimetria -0.0602 0.1037 0.4690 0.5111 0.2418 0.0974 0.1793 -0.1925 0.2531 0.1041 0.0435 -0.1873
Curtosis 4.1913 3.6805 4.9522 4.8376 4.2404 3.8674 4.1044 4.2225 3.8465 3.9540 3.8606 5.0516
Jarque-Bera 105.2049 37.1414 343.6055 324.2411 129.7569 57.9887 98.9224 120.4656 71.3829 69.9196 54.8953 311.3595
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 10.3592 12.2093 52.8959 25.4388 42.5167 22.1357 13.7899 16.7822 16.8568 18.5732 14.0138 31.5109
p-valor 0.4096 0.2713 <0.0001 0.0046 <0.0001 0.0144 0.1828 0.0793 0.0776 0.0460 0.1724 0.0005
r2 Ljung-Box (10) 646.5971 119.1916 110.4961 398.4184 128.5955 152.7904 126.8474 196.9947 297.3537 74.6875 180.2686 281.6528
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (22) 30.9216 20.7013 58.7923 41.4417 61.8027 29.8661 29.4462 40.8220 26.7565 30.4109 29.8874 48.4020
p-valor 0.0977 0.5393 <0.0001 0.0073 <0.0001 0.1218 0.1326 0.0087 0.2206 0.1088 0.1212 0.0010
r2 Ljung-Box (22) 1268.4235 171.5481 131.5174 542.8665 171.2340 194.0528 142.7125 274.4000 457.2796 123.1809 319.7672 346.6283
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Sesgo del signo 1.4999 1.4552 0.5227 1.4231 0.4914 0.3787 0.8646 1.1352 0.0664 2.2956 1.7178 0.4900
p-valor 0.1338 0.1458 0.6012 0.1549 0.6232 0.7049 0.3874 0.2564 0.9471 0.0218 0.0860 0.6242
Sesgo de tamafio negativo 0.8933 0.6518 0.2974 0.9546 0.0563 0.5521 0.7437 1.2691 1.2806 3.6300 1.1702 1.6577
p-valor 0.3718 0.5146 0.7662 0.3399 0.9551 0.5809 0.4572 0.2046 0.2005 0.0003 0.2421 0.0976
Sesgo de tamafno positivo 0.1852 1.0931 0.5220 0.4109 0.1209 0.0969 0.6633 0.6528 1.9986 0.5368 0.0046 0.4220
p-valor 0.8531 0.2745 0.6018 0.6812 0.9038 0.9228 0.5072 0.5139 0.0458 0.5915 0.9963 0.6731
Efecto conjunto 3.6628 2.2499 0.3829 3.8676 0.7887 0.3169 1.0241 12.1311 6.3778 13.5230 4.1554 5.0429
p-valor 0.3003 0.5222 0.9437 0.2761 0.8522 0.9568 0.7954 0.0069 0.0946 0.0036 0.2452 0.1687

Cuadro 5.1: Estadisticos resumen para la serie de retornos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.



truncados. Las acciones TECO2 presentan un efecto conjunto significativo ex-
plicado por el sesgo en el signo y en el tamano de los retornos negativos, a la vez

que el indice MERVAL s6lo muestra un efecto conjunto significativo.

5.2.2. Distribuciéon paramétrica

Para todas las series, la prueba de Jarque-Bera rechaza la hipotesis de simetria
y exceso de curtosis nulo. Ni los datos originales, ni los truncados, tienen simili-
tud con una distribucion gaussiana. El coeficiente de asimetria aplicado a datos
truncados muestra que nueve series tienen una distribucion asimétrica hacia la
derecha, es decir con frecuentes pérdidas pequenas y pocas grandes ganancias.
Los datos originales muestran leptocurtosis. Se destaca YPFD por tener la may-
or curtosis con un coeficiente de 14.1385. Los valores extremos identificados en la
Figura 5.1 afectan fuertemente al estadistico, el cual se reduce a 5.0516 cuando

se toman los datos truncados.
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Figura 5.1: Valores extremos (YPFD). Izquierda: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules
destacan aquellas observaciones que serfan truncadas al 1%. Las lineas marcan el valor del cuantil. Derecha:

grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Elaboracién propia.
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5.3. Analisis de modelos

Interesa conocer si los diferentes modelos disefiados para dar respuesta a los
hechos estilizados mejoran la capacidad de prediccion respecto de un modelo base
parametrizado como ARMA(1,1) — GARCH (1,1) con distribucién gaussiana

para el error aleatorio.

5.3.1. Estimacion de la volatilidad

Los estimadores estudiados en la Seccion 2.2 aplicados a la serie de datos bajo
estudio muestran asimetria hacia la derecha, es decir el mercado se encuentra
con mayor frecuencia en un estado de baja volatilidad. En términos generales, los
diferentes estimadores de volatilidad siguen un mismo patrén y parecen congru-
entes entre si. El estimador cierre a cierre tiende a mostrar valores mas extremos
en ambos sentidos, mientras que en determinados periodos el estimador de Yang-
Zhang se aleja de otras medidas para mostrar valores mayores al resto.

Al igual que Brandt y Kinlay (2005), en las series analizadas se observa
una fuerte correlaciéon lineal para estimaciones contemporéaneas. El estimador de
cierre a cierre es aquél con mayor grado de variabilidad. Aunque difiere un tanto
de los restantes, alcanza una correlacion estimada superior al 0.60. En contra-
posicion, los estimadores basados en distancias se observan muy estrechamente
relacionados entre si con coeficientes de correlacién estimados mayores a 0.90.

Si bien este estadistico de asociacion no es robusto a la presencia de valores
extremos, para la generalidad de los casos no se observan grandes diferencias en
su valor cuando se emplean datos truncados. No obstante, el proceso de limpieza
de los datos resulta clave para COME. Como puede verse en la Figura A.18,
se identifican diez observaciones consecutivas con valores extremos para el esti-
mador de Yang-Zhang. Las correlaciones del Cuadro A.6 y el Cuadro A.7 del
Anexo muestran diferencias de gran magnitud.

Considerando que los estimadores muestran un comportamiento similar, y
alentado ademds por las conclusiones de Brandt y Kinlay (2005), se toma como
tnica referencia el estimador de Parkinson de la Ecuacién (2.30) para simplificar

lo que resta de la aplicacion. De contar con datos de alta frecuencia, el estimador
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Figura 5.2: Volatilidad de COME (transversal). Matriz de graficos de dispersién para la volatilidad diaria
estimada por los estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.

de la volatilidad realizada de Andersen et al. (2003) ofreceria una referencia mas

precisa.

5.3.2. Modelos de heterocedasticidad condicional

Se filtra cada serie de tiempo a través de un modelo de heterocedasticidad
condicional. Se define una ecuacién para la media del tipo ARM A(1,1) a fin de
eliminar la eventual correlaciéon serial entre los retornos. Se especifican diferentes
ecuaciones para la volatilidad correspondiente a los modelos GARCH, EGARCH,
GJRGARCH, TGARCH y NGARCH, todos ellos de orden m = 1y s = 1.
Asimismo, se emplean las distribuciones gaussiana, t de Student y generaliza-

da del error, en sus versiones simétricas y asimétricas. Todas las estimaciones
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son realizadas por maxima verosimilitud a través de un conjunto de algoritmos
numéricos implementados por el paquete rugarch (Ghalanos, 2015) corrido en
R 3.3.1 (R Core Team, 2016). Se excluyen del andlisis tres casos por falta de
convergencia: parametrizacion GJRGARCH con densidades gaussiana simétrica
y asimétrica para COME y NGARCH con densidad t de Student asimétrica para
MERVAL.

5.3.3. Diagnéstico de residuos

Los residuos estandarizados del modelo base son analizados desde distintos
puntos de vista a fin de identificar fallas en los supuestos claves: distribucién del
error aleatorio, especificacion de la volatilidad y asimetria.

En primer lugar, se desea estudiar si la funciéon de densidad elegida para
el error aleatorio resulta adecuada. Se estudia la forma de la distribucion en
términos de los estimadores puntuales de los primeros cuatro momentos. Luego,
se aplica la prueba de Jarque-Bera para probar la hipdtesis nula que establece que
los coeficientes de asimetria y curtosis se asimilan a una gaussiana. Asimismo,
se emplea la prueba de bondad de ajuste x* de Pearson con 50 celdas a fin de
probar si los residuos observados difieren de la funcién de densidad tedrica. Se
visualiza un histograma y el grafico de cuantil-cuantil para evaluar la bondad
del ajuste.

En segundo lugar, se analiza si el modelo logra capturar todo el efecto de
la correlacion serial en los retornos. A través de la prueba de Ljung-Box apli-
cada a los residuos en los primeros 10 y 22 rezagos, se verifica si la ecuacion
para la media ARM A(1,1) resulta suficiente. Similarmente, la misma prueba
aplicada al cuadrado de las perturbaciones permite confirmar si la especificacion
GARCH(1,1) captura la heterocedasticidad condicional. Se muestran los cor-
relogramas para complementar el analisis.

En tercer lugar, se estudia si los residuos evidencian asimetria, o bien si la
especificacion simétrica para la volatilidad es adecuada. Para ello, se emplean
las pruebas de Engle y Ng (1993). Ademads, se grafica la curva de impacto de
noticias observada y aquella que surge del modelo paramétrico.

Todas estas herramientas permiten identificar si uno o mas supuestos del
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modelo base falla. En tal caso, se proponen diversas alternativas para la es-
pecificacién de la volatilidad y la funcién de densidad. Todos los modelos son
comparados por su bondad de ajuste dentro de la muestra a través de los criterios

de informacién de Akaike y Bayesiano.

5.3.4. Evaluaciéon de prondsticos

Para cada modelo propuesto se genera un prondstico fuera de la muestra de la
volatilidad Bt+j|t para j = 1 paso hacia adelante. Este proceso es repetido 500
veces con una ventana moévil que incluye aproximadamente 1250 observaciones
de entrenamiento. Los parametros son estimados en cada iteracién.

Se evaluian los pronosticos en tres sentidos. A nivel direccional, se emplean los
estadisticos de razon de acierto para movimientos positivos, negativos y medios
a fin de comprender la capacidad del modelo para predecir si la volatilidad
se incrementara o disminuira en el proximo periodo. Por su parte, se emplean
diversas funciones de pérdida para evaluar el error de prediccién, a saber Error
Cuadréatico Medio, Cuasi-Verosimilitud y R? de Mincer-Zarnowitz. Finalmente,
dado que el pronodstico puntual de la volatilidad se emplea para el pronostico
por intervalos de los retornos, se desea conocer si el modelo propuesto produce
intervalos mas precisos. Para ello, se compara la cantidad de observaciones fuera
de la muestra que exceden el VaR al 1% contra la cantidad esperada.

Los procesos de diagnéstico de los residuos y evaluacién de prondsticos son
realizados para cada serie y luego resumidos en el Cuadro 5.2. Para una accion
dada, estos dos analisis en su conjunto permiten comprender si la mejora del

ajuste dentro de la muestra se traduce en una mayor capacidad de pronostico.

5.4. Casos de aplicaciéon

A continuacion se detallan los resultados mas destacados de la aplicacion
realizada a las acciones de las empresas seleccionadas y el indice MERVAL.
Para mayor facilidad, la narrativa sélo transcribe los valores mas relevantes que
guian al andlisis. No obstante, se sugiere una lectura conjunta al Anexo B, el

cual recopila los cuadros y las figuras con la informacion que da soporte a la
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investigacion.

5.4.1. APBR

Los residuos estandarizados del modelo base muestran simetria (§ = —0.0853)
y moderado exceso de curtosis (l% = 3.8960). Aunque el estadistico de Jarque-
Bera JB = 61.0200 (< 0.0001) rechaza la hip6tesis nula de normalidad en los
residuos, la prueba de bondad de ajuste y? de Pearson #? = 46.9800 (0.5555) no
implica rechazo.

Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
4.4870 (0.9227) y LABZQZ = 17.3300 (0.7451) no rechazan la hipdtesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LB.219 = 9.2120 (0.5121) y LB, = 24.1900 (0.3373)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia
de efectos individuales en las magnitudes negativas fqm- = 1.2118(0.2257) y
las magnitudes positivas tygms = 0.1904(0.8490). En contraposicién, la prueba
del sesgo en el signo fsigno = 2.1929 (0.0284) muestra evidencia suficiente de
asimetria. Sin perjuicio de encontrar resultados mixtos, la prueba conjunta £ =
6.2340 (0.1008) no rechaza la simetria.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacién
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta las
colas largas en las perturbaciones. Los datos podrian requerir la incorporacion
del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. Las
colas pesadas sugieren emplear las densidades asimétricas t de Student y distribu-
cién generalizada del error. Se proponen modelos con ecuaciones no lineales para
la volatilidad.

Los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano seleccionan a los mod-
elos e GARCH y GARCH con distribucion t de Student. En todos los casos la
prueba de bondad de ajuste x? no rechaza la hipdtesis nula sobre la distribucién
supuesta.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
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el modelo base, tienen un efecto mas bien mixto en el poder predictivo. Los
estadisticos direccionales y las medidas de error medio resultan similares.

No obstante, el principal perjuicio se verifica en la amplitud de los intervalos
para la media, lo cual se refleja en un comportamiento erratico en la cantidad
de excesos al VaR para el 1%. En general, los modelos basados en densidad con

colas pesadas sobreestiman el ancho de los intervalos de prediccion.

5.4.2. BMA

Los residuos estandarizados del modelo base muestran leve asimetria (§ =
0.1241) y marcado exceso de curtosis (k = 3.5570). Los estadisticos de Jarque-
Bera JB = 27.31 (< 0.0001) y bondad de ajuste x? de Pearson #2 = 94.2800(<
0.0001) rechazan la hipdtesis nula de normalidad en los residuos.

Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
5.7590 (0.8351) y LB, = 11.3100(0.9701) no rechazan la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LABzzJO = 5.5530 (0.8513) y LAB22,22 = 13.5500 (0.9165)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsigno = 1.4550 (0.1458), las magnitudes negativas
tram— = 0.6520(0.5145) y las magnitudes positivas f;am = 1.0932(0.2745). La
prueba conjunta F' = 2.2500 (0.5221) permite concluir en un mismo sentido.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacion
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la
incorporaciéon del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. La
existencia conjunta de asimetria y colas pesadas sugiere emplear las densidades
asimétricas t de Student y distribucién generalizada del error.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan a los modelos
GARCH con distribucién generalizada del error, tanto simétrica como asimétrica.
Aunque esta densidad muestra mejor aproximacion que la gaussiana, la prueba

de bondad de ajuste y? rechaza la hip6tesis nula sobre la distribucién supuesta.
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Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
el modelo base, no necesariamente presentan un mayor poder predictivo. Los es-
tadisticos direccionales resultan practicamente idénticos. Similarmente, las me-
didas de error medio de prondstico no evidencian mejoras.

No obstante, se verifica que la elecciéon de la funcion de densidad afecta
directamente la amplitud de los intervalos para la media, lo cual se refleja en
una gran mejora en la cantidad de excesos al VaR para el 1%. Mientras que el
modelo base triplica la cantidad de excesos esperada, el mismo modelo estimado
con la distribucién del error generalizada reduce la cantidad de excesos en dos

terceras partes. Aun asi, el prondstico resulta poco preciso.

5.4.3. COME

Los residuos estandarizados del modelo base muestran una asimetria marcada
(8 = 0.4695) y muy fuerte exceso de curtosis (k = 5.0510). Los estadisticos de
Jarque-Bera JB = 372.7000 (< 0.0001) y bondad de ajuste x? de Pearson #2 =
188.7000(< 0.0001) rechazan la hipétesis nula de normalidad en los residuos.

Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
19.9300 (0.0299) y LABZQQ = 25.0700(0.2937) sugieren la presencia de autocor-
relacion en los residuos estandarizados para los primeros diez rezagos pero no
asi para el segundo caso. Complementando el analisis con la Figura 5.3, se re-
quiere inspeccionar con mayor detenimiento los rezagos 7 = 1 y 7 = 10. Por su
parte, los estadisticos LABZzJO = 6.9220 (0.7328) y LAB22722 = 24.1200 (0.3407)
no rechazan la hipétesis nula de ausencia de autocorrelacion en el cuadrado de
los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo #,;g,, = 0.5240 (0.6003), las magnitudes positivas
trams = 0.5235(0.6007) y las magnitudes negativas fi4m- = 0.2979(0.7658). La
prueba conjunta F' = 0.3849 (0.9433) permite concluir en el mismo sentido.

En resumen, el modelo no logra capturar todo el efecto de la autocorrelacion
en los retornos pero si la existencia de heterocedasticidad condicional. En cambio,
no replica la asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos no

requieren la incorporacién del efecto apalancamiento en el modelo.
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Figura 5.3: Autocorrelacién de residuos (COME). Izquierda: Autocorrelograma para los residuos. Derecha:

Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Elaboracién propia.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
fuerte exceso de curtosis sugiere emplear la distribucion generalizada del error.
Al presentarse asimetrias, se proponen modelos con una especificaciéon asimétrica
para la funcién de volatilidad como asi también la versién asimétrica de la funcion
de densidad.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan respecti-
vamente a los modelos GJRGARCH y GARCH con distribucion generalizada
del error en su parametrizacion asimétrica. El segundo criterio selecciona una
ecuacion mas simple para la volatilidad producto de la mayor penalizacion al
parametro adicional del GJRGARCH. En todos los casos la prueba de bondad
de ajuste x? rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién supuesta.

Si bien estos modelos tampoco cumplen con la totalidad de sus supuestos,
logran una mejor aproximacion respecto del modelo base y ademaés presentan un
mayor poder predictivo. Los estadisticos direccionales se incrementan levemente,
aunque otros modelos como el eGARCH verifican mejoras substanciales. Las
medidas de error medio de pronéstico evidencian mejoras, en especial el R? de
Mincer-Zarnowitz mejora de 0.2983 a 0.4562 y 0.4701 respectivamente.

Se verifica ademas que la eleccién de la funcién de densidad afecta directa-
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mente la amplitud de los intervalos para la media, lo cual se refleja en una gran
mejora en la cantidad de excesos al VaR para el 1 %. Mientras que el modelo base
duplica la cantidad de excesos esperada, los modelos seleccionados muestran 6

excesos contra los 5 esperados.

5.4.4. EDN

Los residuos estandarizados del modelo base muestran una asimetria mar-
cada (§ = 0.4055) y fuerte exceso de curtosis (k = 4.2670). Los estadisticos
de Jarque-Bera JB = 165.9000 (< 0.0001) y bondad de ajuste x? de Pearson
#? = 148.8000(< 0.0001) rechazan la hip6tesis nula de normalidad en los resid-
uos. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
9.1000 (0.5227) y LABZQQ = 20.5900(0.5463) no rechazan la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LB,219 = 9.6520 (0.4716) y LB.25 = 16.0600 (0.8131)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsig,w = 1.4220 (0.1551), las magnitudes positivas
trams = 0.4110(0.6810) y las magnitudes negativas fom— = 0.9533(0.3405). La
prueba conjunta F' = 3.8670 (0.2762) permite concluir en un mismo sentido.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacién
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la
incorporacién del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
fuerte exceso de curtosis sugiere emplear la distribucion generalizada del error
y t de Student, siempre en sus variantes asimétricas. No obstante, también se
ajustan modelos con una especificacion asimétrica para la funciéon de volatilidad.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan el modelo
GARCH con distribucion generalizada del error asimétrica. En términos gen-
erales, se observa que la bondad de ajuste de esta funcion de distribucion supera
la distribucién t de Student para todas las variantes. En todos los casos la prueba

de bondad de ajuste x? rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién supuesta.
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Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
el modelo base, no necesariamente presentan un mayor poder predictivo. Los
estadisticos direccionales, las medidas de error medio y los excesos al VaR para

el 1% resultan muy similares.

5.4.5. ERAR

Los residuos estandarizados del modelo base muestran una leve asimetria
(3 = 0.2811) y fuerte exceso de curtosis (k = 4.2260). Los estadisticos de
Jarque-Bera JB = 133.1000 (< 0.0001) y bondad de ajuste x? de Pearson
#? = 117.0200(< 0.0001) rechazan la hip6tesis nula de normalidad en los resid-
uos. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
11.1300 (0.3478) y LB.3, = 24.0700(0.3436) no rechazan la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LABzzJO = 4.5280 (0.9204) y LABZ;QQ = 21.7100 (0.4773)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsigno = 0.4913 (0.6233), las magnitudes negativas
tram— = 0.0564(0.9550) y las magnitudes positivas ;gms = 0.1217(0.9032). La
prueba conjunta F' = 0.7896 (0.8520) permite concluir en un mismo sentido.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacién
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la
incorporacién del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
exceso de curtosis sugiere emplear la distribucién generalizada del error y t de
Student, siempre en sus variantes asimétricas. No obstante, también se ajustan
modelos con una especificacién asimétrica para la funcién de volatilidad.

Los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano seleccionan respecti-
vamente a los modelos GJRGARCH y GARCH con distribucién generalizada
del error en su parametrizacion asimétrica. El segundo criterio selecciona una
ecuacion mas simple para la volatilidad producto de la mayor penalizacion que
aplica al parametro adicional del GJRGARCH. La prueba de bondad de ajuste
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x? no rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién supuesta. Tal como se ob-
serva en la Figura 5.4, la aproximaciéon muestra una gran mejora a pesar de un

desvio manifiesto.
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Figura 5.4: Distribucién de residuos (ERAR). Izquierda: Histograma de los retornos logaritmicos. Centro:
grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribuciéon gaussiana. Derecha: grafico de
cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién generalizada del error asimétrica. Elaboracién

propia.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
el modelo base, no necesariamente presentan un mayor poder predictivo. Los
estadisticos direccionales, las medidas de error medio y los excesos al VaR para

el 1% resultan muy similares.

5.4.6. FRAN

Los residuos estandarizados del modelo base muestran una muy leve asimetria
(8 = 0.1134) y moderado exceso de curtosis (k = 3.7080). Los estadisticos
de Jarque-Bera JB = 40.5500 (< 0.0001) y bondad de ajuste x* de Pearson
2% = 89.4000(0.0004) rechazan la hipétesis nula de normalidad en los residu-
os. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
12.0100 (0.2844) y LB. 3 = 21.0400(0.5181) no rechazan la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LB.219 = 5.8570 (0.8271) y LB.29 = 15.1500 (0.8557)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de

efectos individuales en el signo fsigm, = 0.3781 (0.7054), las magnitudes negativas
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tram— = 0.5512(0.5815) y las magnitudes positivas fyumy = 0.0973(0.9225). La
prueba conjunta F' = 0.3160 (0.9570) permite concluir en un mismo sentido.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacion
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la
incorporacién del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias. El exceso de
curtosis sugiere emplear la distribucién generalizada del error y t de Student. A
pesar de una asimetria leve, se observan mejores ajustes dentro de la muestra para
las variantes asimétricas de las funciones de densidad. No obstante, también se
ajustan modelos con una especificacién asimétrica para la funcion de volatilidad.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan respectiva-
mente a los modelos NGARCH y GARCH con distribucién generalizada del error
en su parametrizaciéon asimétrica. El segundo criterio selecciona una ecuacion
mas simple para la volatilidad producto de la mayor penalizacién que aplica al
parametro adicional del GJRGARCH. La prueba de bondad de ajuste x? no
rechaza la hipotesis nula sobre la distribucién supuesta.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
el modelo base, no necesariamente presentan un mayor poder predictivo. Los es-
tadisticos direccionales resultan practicamente idénticos. Similarmente, las me-
didas de error medio de pronostico no evidencian mejoras.

No obstante, se verifica que la elecciéon de la funciéon de densidad afecta
directamente la amplitud de los intervalos para la media, lo cual se refleja en una
pequenia mejora en la cantidad de excesos al VaR para el 1 %. Para una cantidad

esperada de 5 excesos, el modelo base presenta 12 y los modelos seleccionados 9.

5.4.7. GGAL

Los residuos estandarizados del modelo base muestran una muy leve asimetria
(3 = 0.1139) y moderado exceso de curtosis (k = 3.8600). Los estadisticos
de Jarque-Bera JB = 58.1400 (< 0.0001) y bondad de ajuste x? de Pearson
#? = 96.2100(< 0.0001) rechazan la hipétesis nula de normalidad en los resid-

uos. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
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7.9180 (0.6369) y LB, = 22.9500(0.4043) no rechazan la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LB.219 = 5.4970 (0.8556) y LB.29 = 16.4300 (0.7940)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsigm, = 0.8643 (0.3875), las magnitudes negativas
tram— = 0.7425(0.4579) y las magnitudes positivas f;am = 0.6634(0.5072). La
prueba conjunta F =1.0226 (0.7958) permite concluir en un mismo sentido.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacion
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la
incorporacién del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
exceso de curtosis sugiere emplear la distribucion generalizada del error y t de
Student. Dado que la asimetria es leve, se prueban las densidades simétricas y
asimétricas. También se ajustan modelos con una especificacion asimétrica para
la funcion de volatilidad.

Los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano seleccionan respecti-
vamente a los modelos GJRGARCH y GARCH con distribucién generalizada
del error en su parametrizacion asimétrica. El segundo criterio selecciona una
ecuacion mas simple para la volatilidad producto de la mayor penalizacion que
aplica al parametro adicional del GJRGARCH. La prueba de bondad de ajuste
x? no rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién supuesta.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
el modelo base, no necesariamente presentan un mayor poder predictivo. Los es-
tadisticos direccionales resultan practicamente idénticos. Similarmente, las me-
didas de error medio de pronostico no evidencian mejoras.

No obstante, se verifica que la elecciéon de la funcién de densidad afecta
directamente la amplitud de los intervalos para la media, lo cual se refleja en
una pequena mejora en la cantidad de excesos al VaR para el 1%. Para una
cantidad esperada de 5 observaciones, el modelo base presenta 11, GJRGARCH
9 y GARCH 10.
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5.4.8. MERVAL

Los residuos estandarizados del modelo base muestran una leve asimetria
negativa (8 = —0.2176) y moderado exceso de curtosis (k = 3.9270). Los estadis-
ticos de Jarque-Bera JB = 76.8900 (< 0.0001) y bondad de ajuste x* de Pearson
#? = 85.5100 (0.0010) rechazan la hipétesis nula de normalidad en los residu-
os. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
13.7300 (0.1856) y LABz,gg = 32.9400(0.0627) no rechazan la hipdtesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LABZ2710 = 13.6240 (0.1909) y LAB22722 = 27.2300 (0.2027)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsigno = 1.1358 (0.2562), las magnitudes negativas
tram— = 1.2683(0.2049) y las magnitudes positivas fygme = 0.6533(0.5136). En
cambio, la prueba conjunta £ = 12.1320 (0.0069) rechaza la hipétesis de nula
de inexistencia de efecto apalancamiento.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacién
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos requieren la incor-
poracién del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
exceso de curtosis sugiere emplear la distribucion generalizada del error. La
asimetria es leve pero podria estar asociada al afecto apalancamiento, con lo
cual se prueban las densidades simétricas y asimétricas y ademas se hace espe-
cial énfasis en aquellos modelos con ecuaciones no lineales para la volatilidad.

El criterio de informacion de Akaike selecciona los modelos EGARCH y GJR-
GARCH, mientras que el criterio Bayesiano prefiere el modelo GARCH, en todos
los casos con distribucion generalizada del error simétrica. El segundo criterio
selecciona una ecuacion mas simple para la volatilidad producto de la mayor pe-
nalizacion que aplica al pardmetro adicional del EGARCH y GJRGARCH. En
todos los casos, la prueba de bondad de ajuste y? no rechaza la hipétesis nula
sobre la distribucién supuesta.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
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el modelo base, no necesariamente presentan un mayor poder predictivo. Los es-
tadisticos direccionales resultan practicamente idénticos. Similarmente, las me-
didas de error medio no evidencian mejoras.

No obstante, se verifica que la eleccion de la funcién de densidad afecta
directamente la amplitud de los intervalos para la media, lo cual se refleja en
una pequena mejora en la cantidad de excesos al VaR para el 1%. Para una
cantidad esperada de 5 observaciones, el modelo base presenta 14, eGARCH 11,
GJRGARCH 12 y GARCH 11.

5.4.9. PAMP

Los residuos estandarizados del modelo base muestran moderada asimetria
(3 = 0.3209) y moderado exceso de curtosis (k = 3.7930). Los estadisticos
de Jarque-Bera JB = 76.4000 (< 0.0001) y bondad de ajuste x? de Pearson
#? = 172.4000(< 0.0001) rechazan la hipétesis nula de normalidad en los resid-
uos. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
11.0000 (0.3579) y LB. 2 = 21.9300 (0.4643) no rechazan la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LB.2 19 = 14.1000 (0.1684) y LB.2 9, = 21.2000 (0.5087)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsigno = 0.0656 (0.9477) y las magnitudes nega-
tivas fyqm_ = 1.2800 (0.2007). Las magnitudes positivas fi4m4 = 2.0010 (0.0456)
presentan un efecto significativo pero la prueba conjunta F = 6.3860 (0.0942)
sugiere en sentido contrario.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacion
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la
incorporacién del efecto apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas.
El exceso de curtosis sugiere emplear la distribucion generalizada del error y
t de Student. Dado que la asimetria es moderada, se presta especial atencién a

las densidades asimétricas. También se ajustan modelos con una especificacion
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asimétrica para la funcién de volatilidad.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan respectiva-
mente a los modelos e GARCH y GARCH con distribucion generalizada del error
en su parametrizaciéon asimétrica. El segundo criterio selecciona una ecuacion
mas simple para la volatilidad producto de la mayor penalizacién que aplica al
parametro adicional del eGARCH. En todos los casos, la prueba de bondad de
ajuste x? rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién supuesta.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en el
modelo base, la ganancia en poder predictivo resulta pequena y muy especifica.
Los estadisticos direccionales y el exceso al VaR para el 1 % resultan muy similar.
Por su parte, el modelo GARCH aporta una leve mejora en las medidas de error

medio.

5.4.10. TECO2

Los residuos estandarizados del modelo base muestran practicamente la in-
existencia de asimetrfa (3 = 0.0835) y moderado exceso de curtosis (k = 3.9280).
Los estadisticos de Jarque-Bera JB = 65.2500 (< 0.0001) y bondad de ajuste
x? de Pearson #? = 135.5100 (< 0.0001) rechazan la hip6tesis nula de normal-
idad en los residuos. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22
rezagos LB, 1o = 12.5700 (0.2489) y LB.s, = 21.6500 (0.4809) no rechazan
la hipétesis nula de ausencia de autocorrelacion en los residuos estandarizados.
Lo mismo sucede con los estadisticos LABZzJO = 13.0790 (0.2193) y LABZ2722 =
24.0800 (0.3430) aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia
de efectos individuales en las magnitudes positivas ftam+ = 0.5380(0.5906). No
obstante, el signo fsigno = 2.2970 (0.0217), las magnitudes negativas figm_ =
3.6310 (0.0003) y la prueba conjunta F = 13.5290 (0.0036) concluyen en sentido
opuesto.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacion
en los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta la
asimetria y las colas largas en las perturbaciones. Los datos requieren la incor-

poracién del efecto apalancamiento en el modelo.
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Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
exceso de curtosis sugiere emplear la distribucion generalizada del error. La
asimetria es leve pero podria estar asociada al afecto apalancamiento, con lo
cual se prueban las densidades simétricas y asimétricas y ademas se hace espe-
cial énfasis en aquellos modelos con ecuaciones no lineales para la volatilidad.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan respectiva-
mente a los modelos eGARCH con distribucion generalizada del error en su
parametrizacion asimétrica y GARCH con igual distribucién y parametrizacion
simétrica. El segundo criterio selecciona una ecuacién mas simple para la volatil-
idad producto de la mayor penalizaciéon que aplica a los parametros adicionales
del eGARCH y la asimetria en la funcién de densidad. En todos los casos, la
prueba de bondad de ajuste x? rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién
supuesta.

Si bien estos modelos tampoco cumplen con la totalidad de sus supuestos,
logran una mejor aproximacion respecto del modelo base y ademés presentan un
mayor poder predictivo. Aunque los estadisticos direccionales resultan similares,
las medidas de error medio de prondstico evidencian mejoras para el modelo
eGARCH: el R? de Mincer-Zarnowitz mejora desde 0.5655 hacia 0.6699, y la
Raiz del Error Cuadratico Medio disminuye desde 0.0051 hacia 0.0045. El modelo
GARCH se asimila al base.

Se verifica ademas que la eleccién de la funcién de densidad afecta directa-
mente la amplitud de los intervalos para la media, lo cual se refleja en una gran
mejora en la cantidad de excesos al VaR para el 1 %. Para una cantidad esperada
de 5 observaciones, el modelo base presenta 9, eGARCH 7y GARCH 5. Es decir,
los pronésticos del eGARCH son superiores en términos de error medio mientras

que aquellos del GARCH son mas precisos en términos de intervalos.

5.4.11. TS

Los residuos estandarizados del modelo base no muestran asimetria (§ =
—0.0303) y marcado exceso de curtosis (k = 3.5130). Los estadisticos de Jarque-
Bera JB = 19.6000 (< 0.0001) y bondad de ajuste x2 de Pearson 22 = 79.2900 (0.0040)

rechazan la hipdtesis nula de normalidad en los residuos. Los estadisticos de
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Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO = 8.7960 (0.5516) y LABZ’QQ =
17.7700 (0.7194) no rechazan la hipétesis nula de ausencia de autocorrelacién
en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede con los estadisticos LABzz,lo =
12.2900 (0.2662) y LABZ2722 = 18.9100 (0.6509) aplicados al cuadrado de los resid-
uos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsigm = 1.2680 (0.2051), las magnitudes negativas
tram— = 0.9279 (0.3536) y las magnitudes positivas fiums = 0.3028 (0.7621). La
prueba conjunta = 2.9830 (0.3942) permite concluir en un mismo sentido.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacion en
los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta las colas
largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la incorporacion del efecto
apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
fuerte exceso de curtosis sugiere emplear la distribuciéon generalizada del error
y t de Student. Aunque a priori no parece necesario, no se descartan las densi-
dades asimétricas y se ajustan modelos con una especificacién asimétrica para
la funcion de volatilidad.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan el modelo
GARCH con distribucion generalizada del error. La prueba de bondad de ajuste
x? no rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién supuesta.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en
el modelo base, no necesariamente presentan un mayor poder predictivo. Los es-
tadisticos direccionales resultan practicamente idénticos. Similarmente, las me-
didas de error medio no evidencian mejoras.

No obstante, se verifica que la elecciéon de la funciéon de densidad afecta
directamente la amplitud de los intervalos para la media, lo cual se refleja en
una gran mejora en la cantidad de excesos al VaR para el 1 %. Segin se muestra
en la Figura 5.5, para una cantidad esperada de 5 observaciones, el modelo base
presenta 11 y el propuesto 6. Es decir, la nueva funcién de densidad mejora tinica

la amplitud del intervalo de prondsticos.
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Figura 5.5: Retornos observados y Value At Risk al 1% predicho en el momento anterior (TS). En rojo,

aquellos retornos que exceden el limite estimado. Izquierda: Modelo base con error gaussiano. Derecha: Modelo

alternativo con Distribucién Generalizada del Error. Elaboracién propia.

5.4.12. YPFD

Los residuos estandarizados del modelo base muestran una asimetria negati-
va (8§ = —0.1484) y muy fuerte exceso de curtosis (k = 4.9750). Los estadisticos
de Jarque-Bera JB = 285.4000 (< 0.0001) y bondad de ajuste x* de Pearson
#? = 164.7700 (< 0.0001) rechazan la hipdtesis nula de normalidad en los resid-
uos. Los estadisticos de Ljung-Box para los primeros 10 y 22 rezagos LABZJO =
6.2520 (0.7936) y LB. 2 = 18.2200 (0.6927) no rechazan la hipétesis nula de
ausencia de autocorrelaciéon en los residuos estandarizados. Lo mismo sucede
con los estadisticos LB.»19 = 6.3840 (0.7820) y LB.25 = 22.0000 (0.4597)
aplicados al cuadrado de los residuos estandarizados.

A la hora de estudiar el efecto apalancamiento, no se verifica la existencia de
efectos individuales en el signo fsigno = 0.4903 (0.6240), las magnitudes negativas
tam— = 1.6576(0.0976) y las magnitudes positivas fimy = 0.4217(0.6733). La
prueba conjunta F' = 5.0438 (0.1686) permite concluir en un mismo sentido.

En resumen, el modelo logra capturar todo el efecto de la autocorrelacién en
los retornos y la heterocedasticidad condicional. En cambio, no ajusta las colas
largas en las perturbaciones. Los datos no requieren la incorporacion del efecto
apalancamiento en el modelo.

Se proponen diversas alternativas para resolver las deficiencias relevadas. El
fuerte exceso de curtosis sugiere emplear la distribuciéon generalizada del error y t

de Student. Dado que la asimetria es leve, se prueban las densidades simétricas y
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asimétricas. También se ajustan modelos con una especificacion asimétrica para
la funcion de volatilidad.

Los criterios de informacién de Akaike y Bayesiano seleccionan el modelo
eGARCH con distribucion generalizada del error. La prueba de bondad de ajuste
x? rechaza la hipétesis nula sobre la distribucién supuesta.

Si bien estos modelos resuelven algunas de las limitaciones identificadas en el
modelo base, el efecto en el poder predictivo es mixto. El estadistico direccional
de aciertos en los incrementos de la volatilidad parece mejorar levemente, aunque
los restantes son similares. Las medidas de error medio de pronéstico empeoran,
y la cantidad de excesos al VaR para el 1% muestra una sobrestimacion de los

intervalos de prediccion.
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Accién APBR BMA COME EDN ERAR FRAN GGAL MERVAL PAMP TECO2 TS YPFD
Panel A: Diagnéstico de residuos para GARCH(1, 1) con distribucién gaussiana (modelo base)
Asimetria No Débil Moderado Moderado Débil Débil Débil Débil Moderado No No Débil
Colas pesadas Moderado Moderado Fuerte Fuerte Fuerte Moderado Moderado Moderado Moderado Moderado Débil Fuerte
Rechazar distribucién adecuada Mixto Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si
Rechazar ausencia de autocorrelacién No No Si No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de heterocedasticidad cond. No No No No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de efecto signo Si No No No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de efecto magnitud positiva No No No No No No No No Si No No No
Rechazar ausencia de efecto magnitud negativa No No No No No No No No No Si No No
Rechazar ausencia de efecto conjunto No No No No No No No No No Si No No
Panel B: Diagnéstico de residuos para el modelo seleccionado
Modelo seleccionado eGARCH GARCH GARCH GARCH GARCH GARCH GARCH GARCH GARCH GARCH GARCH eGARCH
STD GED sGED sGED sGED sGED sGED GED sGED GED GED GED
Rechazar distribucién adecuada Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si No Si
Rechazar ausencia de autocorrelacién No No Si No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de heterocedasticidad cond. No No No No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de efecto signo No No No No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de efecto magnitud positiva No No No No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de efecto magnitud negativa No No No No No No No No No No No No
Rechazar ausencia de efecto conjunto No No No No No No No No No No No No
Panel C: Evaluacién de pronésticos para el modelo preferido
Direccional Similar Similar Mejor Similar Similar Similar Similar Similar Similar Similar Similar Similar
(fuerte)
Media Peor Similar Mejor Similar Similar Similar Similar Similar Mejor Mejor Similar Peor
(débil) (fuerte) (débil) (débil) (débil)
VaR Peor Mejor Mejor Similar Similar Mejor Mejor Mejor Similar Mejor Mejor Peor
(fuerte) (fuerte) (fuerte) (débil) (fuerte) (fuerte) (fuerte) (fuerte) (débil)

Cuadro 5.2: Resumen del proceso de diagndstico de residuos, seleccion de modelos y evaluacién de pronésticos. El Anexo B recopila todos los estadisticos empleados para la confeccién del

presente Cuadro. Panel A Describe las caracteristicas observadas en los residuos del modelo base ARMA(1,1) — GARCH(1,1). Panel B Resume los fenémenos observados en los residuos

del modelo seleccionado. Panel C Compara los prondsticos del modelo seleccionado respecto del base. Elaboracién propia.



Capitulo 6
Consideraciones finales

Mas alla de las caracteristicas observadas en cada serie en particular, vale la

pena buscar generalizaciones del andlisis realizado para los datos bajo estudio.

Del diagnésticos de residuos

En términos generales, la hipotesis de normalidad en los residuos del modelo
base no se cumple. De las doce series analizadas, los residuos del modelo base para
nueve acciones muestran una distribucion asimétrica. Solo tres de ellas observan
un nivel de asimetria suficientemente importante para cuestionar el supuesto
distribucional. Por su parte, todas las series estudiadas son leptocturticas. Mas
aun, en once casos el exceso de curtosis es demasiado marcado para considerar
una aproximacion gaussiana.

El modelo base captura satisfactoriamente el efecto de la autocorrelaciéon lin-
eal en los retornos y el cuadrado de las perturbaciones. Sélo en un caso los resid-
uos muestran autocorrelaciéon lineal: esta limitacion puede imputarse al modelo
para la media y excede el alcance de este trabajo. De hecho, la ecuacién para la
media podria enriquecerse con variables exdgenas. Es importante destacar que
la especificacion GARCH (1, 1) resulta suficiente para modelar la heterocedasti-
cidad condicional.

El efecto apalancamiento, muy difundido en los trabajos de investigacién
para otros mercados, es observado solo en circunstancias muy particulares. Tres

casos sugieren la existencia de algtin efecto individual, pero sélo uno presenta
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evidencia para un efecto conjunto.

En resumen, la leptocurtosis se impone como la caracteristica mas determi-
nante y se constituye como la principal falla al supuesto de densidad gaussiana.
La asimetria juega un rol més acotado y solo atenta contra la aproximacion
normal en ciertos casos puntuales.

Los criterios de informacién priorizan los modelos GARCH en diez casos
y eGARCH en los dos casos restantes, uno de ellos asociado al efecto apalan-
camiento. Las densidades que acompanan las especificaciones son la distribucion
generalizada del error en sus versiones asimétrica y simétrica y la distribucion t
de Student en seis, cinco y una oportunidad respectivamente. Es decir, sélo en
la mitad de los casos la asimetria resulta ser lo suficientemente marcada para
compensar la pérdida de grados de libertad. Salvo por una excepcién, la dis-
tribucion seleccionada no ajusta los residuos pero ofrece una gran mejora en la

aproximacién respecto de la funcién de densidad gaussiana.

Del pronéstico de la volatilidad

La prediccion fuera de la muestra sélo mejord en términos direccionales en
un caso, mientras que los restantes modelos se mostraron muy similares para
predecir tanto subas como bajas en el nivel de volatilidad. Esta tinica mejora se
observa justamente en aquél caso que presenta mayor nivel de asimetria: si bien
un caso no es suficiente para concluir sobre generalidades, es un indicio que estos
modelos permiten mejorar la prediccién de la direccion de la volatilidad cuando
las acciones muestran retornos asimétricos.

A la hora de pronosticar el valor medio de la volatilidad un periodo hacia
adelante, ocho casos muestran un desempeno similar. COME y PAMP incremen-
tan su precision, destacandose especialmente la mejora que evidencia el primer
caso gracias a una funcién de densidad que modela en simultaneo leptocurtosis
y asimetria.

Los dos individuos con peor desempeno pueden atribuirse a la sobreparametrizacién
del modelo seleccionado por los criterios de informacién. En el caso de YPFD,
priorizan un modelo eGARCH con distribucién generalizada del error cuando

los retornos no muestran asimetria. Por otro lado, proponen un modelo con dis-
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tribucion t de Student para APBR aunque los retornos no poseen colas pesadas.

En relacion a la amplitud de los intervalos para el valor esperado de los
pronoésticos, los modelos mejoran la cantidad de excesos al VaR en siete casos
(BMA, COME, FRAN, GGAL, MERVAL, TECO2, TS). Salvo por FRAN, el
incremento en la precisién es muy importante. Este avance es consecuencia di-
recta de emplear una funcién de densidad que se adapta a colas mas pesadas vy,
en tres casos particulares (COME, FRAN, GGAL), a la modelizacién explicita
de la asimetria. APBR e YPFD muestran un peor desempeno en los pronosti-
cos debido al sobreajuste mencionado anteriormente, mientras que las restantes
acciones no muestran diferencias.

En resumen, un mayor ajuste dentro de la muestra no necesariamente implica
una mayor capacidad de pronodstico, aunque existen ciertas mejoras que merecen
ser mencionadas. Si bien los criterios de informacion penalizan la cantidad de
parametros, en dos casos se observaron deterioros en el desempeno predictivo de
los modelos, con lo cual se destaca la importancia de tener extrema precaucion

con el sobreajuste.

Otras consideraciones

Los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano son muy ttiles a la hora
de seleccionar modelos pues miden el grado de ajuste al conjunto de datos obser-
vado. En la bisqueda de modelos mas parsimoniosos, ofrecen diferentes penal-
izaciones para la cantidad de parametros efectivamente estimados. En los casos
bajo estudio, se observa que los modelos seleccionados por el criterio Bayesiano
no solo son mas simples, sino que ademas tienen mas sentido desde el punto
de vista financiero. Es decir, en aquellas oportunidades donde los criterios no
seleccionan un mismo modelo, el BIC se orienta en favor del més natural para
la practica de las finanzas.

No obstante, la penalizacién observada no siempre se mostro suficiente para
evitar el sobreajuste. Los casos de APBR e YPFD son ejemplos muy claros de
como el sobreajuste va en detrimento de los pronosticos. Por ello, la seleccion del
modelo requiere de un delicado equilibrio entre la teoria estadistica y financiera,

asi como también entre el analisis dentro y fuera de la muestra. De todas formas,
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esto no debe opacar que en muchos casos se obtuvieron mejoras notables.
Finalmente, es importante resaltar que las conclusiones no son univocas por
al menos dos motivos. En primer lugar, distintas pruebas y estadisticos pueden
arrojar resultados mixtos sobre una hipotesis, de forma que el analisis estadistico
por si mismo no siempre es conclusivo. En segundo lugar y mas importante,
la principal dificultad yace en el andlisis financiero, donde diferentes agentes
del mercado tienen su propia funcién de pérdida para evaluar los prondsticos,
complejizando la seleccion de un modelo 6ptimo. Por ello, esta tesis describe los
resultados de forma amplia y desde diferentes puntos de vista, permitiendo al

lector tomar los resultados y adaptarlos a su funcién de decision.

Recomendaciones para el analista financiero

La metodologia aplicada permite recopilar pequenas recomendaciones para
agilizar y facilitar el estudio de las series de tiempo financieras. El analista debe
prestar atencion a las decisiones que hacen al preprocesamiento de los datos,
en especial al tratamiento de los valores extremos. A la hora de especificar el
modelo, no resulta necesario incrementar el orden més allda de GARCH(1,1). El
foco debe situarse en la seleccion de la funcién de densidad. Si bien la distribucion
permite ajustar leptocurtosis y asimetria en simultaneo, en la practica la primera
caracteristica tiene mayor peso. Aunque la eleccién de una ecuacién no lineal para
la volatilidad no debe ser minimizada, tampoco resulta prioritario.

El sobreajuste es el principal riesgo a la hora de analizar los datos. Los cri-
terios de informacion resultan guias insuficientes para seleccionar modelos que
mejoren la capacidad de pronéstico. La principal mejora se observa en la ampli-
tud de los intervalos de prondstico del retorno. Si el interés yace principalmente
en obtener prondsticos puntuales, se sugiere evaluar otras estrategias como ser
modelos alternativos o la incorporaciéon de mayor informacién (por ejemplo, a

través de regresores externos).

Futuras investigaciones

Existen diversas lineas de trabajo para futuras investigaciones que busquen

profundizar en la adecuacién de los modelos estadisticos a la compleja teoria
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y practica financiera. Una primera alternativa es replicar la metodologia aqui
desarrollada a otras series de tiempo, como ser el rendimiento de los activos
de renta fija, las monedas o las tasas de interés. En segunda instancia, podria
evaluarse el comportamiento de los modelos propuestos en mercados de otros
paises, similares y diferentes, a fin de identificar paralelismos y contrapuntos.
Tercero, seria de interés confirmar y complementar las conclusiones aqui pre-
sentadas mediante estudios de simulacién que permitan aislar los efectos de la
heterocedasticidad de posibles factores que contaminen los datos reales. Por tlti-
mo, aportaria gran valor analizar este mismo conjunto de datos reales mediante
otras representaciones matematicas, incluyendo la mezcla de normales (Haas et
al., 2004a) o modelos con estados ocultos cuya transicion depende de una cadena
de Markov (Haas et al., 2004D).
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Retornos (datos originales)

Estadistico APBR BMA COME EDN ERAR FRAN GGAL MERVAL PAMP TECO2 TS YPFD
Comienzo 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09 02-03-09
Fin 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16 31-05-16
Observaciones 1761 1761 1758 1760 1757 1761 1761 1760 1761 1760 1761 1718
Minimo -0.1619 -0.1059 -0.2134 -0.2291 -0.1049 -0.1285 -0.1263 -0.1135 -0.1466 -0.1147 -0.1244 -0.3377
Maximo 0.1396 0.1677 0.2329 0.1992 0.1413 0.1372 0.1460 0.0832 0.1238 0.1095 0.1137 0.1553
Media -0.0000 0.0019 0.0014 0.0016 0.0016 0.0022 0.0024 0.0015 0.0015 0.0014 0.0011 0.0008
Mediana 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0013 0.0000 0.0000 0.0010 0.0000
Desvio Estandar 0.0316 0.0295 0.0328 0.0359 0.0268 0.0296 0.0288 0.0206 0.0289 0.0253 0.0238 0.0310
Asimetria -0.1028 0.2386 0.5548 0.3592 0.2445 0.0961 0.2051 -0.3439 0.1739 0.0282 -0.0392 -0.9987
Curtosis 5.2653 4.6401 7.9848 7.1949 5.1484 4.3280 4.9862 5.3144 4.7214 4.6644 4.8070 14.1385
Jarque-Bera 379.6342 214.0900 1910.2909 1328.3397 355.4116 132.1078 301.7931 427.5086 226.3033 203.3947 240.0465 9166.6304
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 10.7890 12.4498 63.7886 20.5768 46.2618 21.2437 12.6550 14.8459 16.7336 19.1612 14.3931 29.0326
p-valor 0.3742 0.2561 <0.0001 0.0242 <0.0001 0.0195 0.2436 0.1378 0.0805 0.0383 0.1558 0.0012
r? Ljung-Box (10) 436.4358 94.0130 153.3759 324.5678 107.9166 132.1049 110.2519 179.4385 232.2751 67.9719 175.1099 124.6986
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (22) 31.2265 21.0416 69.6672 37.2267 69.5103 28.8742 27.5592 37.3987 25.6903 31.3222 29.0347 50.1177
p-valor 0.0916 0.5182 <0.0001 0.0223 <0.0001 0.1485 0.1908 0.0214 0.2652 0.0897 0.1439 0.0006
r? Ljung-Box (22) 849.3547 145.4245 167.7414 443.2914 162.8177 160.3332 118.5569 213.1269 376.2944 103.8449 257.0310 134.3959
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Sesgo del signo 2.4271 1.0741 0.8920 1.1124 0.0421 0.0683 0.5076 1.6238 0.2386 2.0549 1.5584 0.3007
p-valor 0.0153 0.2829 0.3725 0.2661 0.9664 0.9455 0.6118 0.1046 0.8114 0.0400 0.1193 0.7636
Sesgo de tamafo negativo 1.6871 0.1796 0.3912 0.4712 0.4346 0.6037 0.3720 0.1487 1.1057 3.1024 1.1209 2.7661
p-valor 0.0918 0.8575 0.6957 0.6376 0.6639 0.5461 0.7099 0.8818 0.2690 0.0019 0.2625 0.0057
Sesgo de tamafo positivo 0.0164 0.9579 0.7411 0.3997 0.2387 0.3185 0.9521 0.8129 2.7917 0.4120 0.2848 0.0852
p-valor 0.9869 0.3383 0.4587 0.6894 0.8114 0.7501 0.3412 0.4164 0.0053 0.6804 0.7758 0.9321
Efecto conjunto 8.1146 1.4701 0.9133 2.7423 0.4562 0.4798 1.1376 10.5703 10.4616 9.9942 4.1708 11.5426
p-valor 0.0437 0.6892 0.8222 0.4331 0.9284 0.9233 0.7680 0.0143 0.0150 0.0186 0.2436 0.0091

¢6

Cuadro A.1: Estadisticos resumen para la serie de retornos (datos originales). Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
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Figura A.1: Anélisis exploratorio de APBR.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por maxima verosimilitud en g = —1.744FE — 05 y 62 = 3.163E — 02. La densidad por niticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 5.327F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
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Figura A.2: Anilisis exploratorio de BMA.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en 4 = 1.900E — 03 y 62 = 2.950E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 5.698FE — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad

Retornos (COME)
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Figura A.3: Anélisis exploratorio de COME.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en 4 = 1.392E — 03 y 62 = 3.283E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 3.071E — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.



96

ANEXO A

Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
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Figura A.4: Anilisis exploratorio de EDN.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en 4 = 1.602E — 03 y 62 = 3.594E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 4.233F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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Figura A.5: Anélisis exploratorio de ERAR.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en 4 = 1.560E — 03 y 62 = 2.682E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 4.297FE — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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Figura A.6: Anilisis exploratorio de FRAN.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en f = 2.207E — 03 y 62 = 2.957E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 5.424F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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Figura A.7: Anélisis exploratorio de GGAL.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en f = 2.371E — 03 y 62 = 2.878E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 4.644F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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Figura A.8: Anélisis exploratorio de MERVAL.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en i = 1.476E — 03 y 62 = 2.061E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 2.962F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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Figura A.9: Anilisis exploratorio de PAMP.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en 4 = 1.465E — 03 y 62 = 2.887E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 4.329F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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Retornos (TECO2)
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Figura A.10: Anilisis exploratorio de TECO2.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en 4 = 1.441E — 03 y 62 = 2.534E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 4.680F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:

Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos
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logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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ANEXO A

Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Retornos (TS)
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Figura A.11: Anélisis exploratorio de TS.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en 4 = 1.136E — 03 y 62 = 2.376E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 3.593F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Retornos (YPFD)
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Figura A.12: Analisis exploratorio de YPFD.

Arriba Primero: Serie histérica de precios. Segundo: Serie histérica del retorno logaritmico. Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian truncadas al 1 %. Las lineas marcan el valor del cuantil. Tercero:
Histograma de los retornos logaritmicos. Los pardmetros de la distribucién gaussiana son estimados por méaxima verosimilitud en i = 7.597E — 04 y 62 = 3.101E — 02. La densidad por nfticleos es estimada mediante
un kernel gaussiano y un ancho de ventana de 3.513F — 03 seleccionado por Sheather y Jones (1991). Cuarto: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una distribucién gaussiana. Abajo Primero:
Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos originales). Segundo: Autocorrelograma para los retornos logaritmicos (datos truncados al 1%). Tercero: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos

logaritmicos (datos originales). Cuarto: Autocorrelograma para el cuadrado de los retornos logaritmicos (datos truncados al 1 %). Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (APBR)
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Figura A.13: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.01  0.04 0.01 0.04 0.07

T R T R B TR

Gcc L N ~ ~ ~ ~
L8 Occ Opark Ogk Ors Oyz

- Gee 1.0000 0.8744 0.8425 0.8082 0.8797
Gpark  0.8744 1.0000 0.9854 0.9566  0.9303

A

Opark Gyk 0.8425 0.9854 1.0000 0.9908 0.9454
Grs 0.8082 0.9566  0.9908 1.0000  0.9428
Oyz 0.8797 0.9303 0.9454 0.9428 1.0000

0.04

Lo

0.01

Ogk
¢ Cuadro A.2: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.

0.04

L B B s |

0.01

Occ Opark [Tgk Ors Oyz

0.04 0.07

L

NN\

s Fee 1.0000 0.8653 0.8250 0.7834 0.8605
° _ s 6park  0.8653  1.0000 0.9832  0.9497  0.9228
Oz 1o bk 0.8250 0.9832 1.0000 0.9893  0.9398
S brs 0.7834 0.9497 0.9893 1.0000 0.9359
s 6yz 0.8605 0.9228 0.9398  0.9359  1.0000

001 005 | 001 0.04 001 004 007

Cuadro A.3: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.14: Matriz de gréficos de dispersién para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (BMA)
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t

Figura A.15: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana movil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.01 0.03 0.05 0.01 0.04
é L 1 1 L L L 1 L 1 1 o °
cc 78 Occ a'pa.'rk 6'gk Ors a'yz
/ ,g Gee 1.0000 0.7412 0.6700 0.6046 0.7574

Gpark  0.7412  1.0000 0.9771 0.9373  0.8899
Gyk 0.6700 0.9771  1.0000 0.9876  0.9035
Grs 0.6046 0.9373 0.9876 1.0000 0.8934
Oyz 0.7574 0.8899 0.9035 0.8934 1.0000

0.03 0.05

0.01
1

A
Gpark
A

Cuadro A.4: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.

0.04

Occ Opark [Tgk Ors Oyz

NN

T T T T
0.01 0.04 0.07

Gee 1.0000 0.7351 0.6486 0.5676 0.7145
Gpark  0.7351  1.0000 0.9743 0.9290  0.9077
Ggk 0.6486  0.9743 1.0000 0.9857 0.9189
Grs 0.5676  0.9290 0.9857  1.0000  0.9023
Oyz 0.7145 0.9077 0.9189 0.9023 1.0000

0.01

> \\ \ \
—T T T
. 0.01 0.03 0.05

0.02 0.06 0.01 0.08 0.05 0.01 0.04 0.07
Cuadro A.5: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.
Figura A.16: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los

estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (COME)

q W
o
37 ‘
(=]
K o
- 4
S
Y i I
g | 8 o s D
S

03-09 06-09 08-09 11-09 02-10 04-10 07-10 10-10 12-10 03-11 06-11 08-11 11-11 02-12 04-12 07-12 10-12 12-12 03-13 06-13 08-13 11-13 02-14 05-14 07-14 10-14 01-15 03-15 06-15 09-15 11-15 02-16 05-16
t

Figura A.17: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana movil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.02 0.08 001 0.05

Oee 8 bec 6 & & &
[S) cc park gk TS yz

h

N

g_ Gee 1.0000 0.8050 0.7414 0.6779 0.6177
s Gpark  0.8050 1.0000 0.9769 0.9277  0.8620
gk 0.7414 0.9769 1.0000 0.9816  0.8306
brs 0.6779  0.9277 0.9816 1.0000 0.7897
bye 0.6177 0.8620 0.8306 0.7897  1.0000

A
Gpark

0.08
L

0.02

Ogk
¢ Cuadro A.6: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.

0.05

Occ Opark 6gk Ors Oyz

T R A

L ¥ A
A ANAN
N

T
0.05 0.15

Gee 1.0000 0.8057 0.7078 0.6307 0.7246
Gpark  0.8057 1.0000 0.9740 0.9253  0.8959
Ggk 0.7078 0.9740 1.0000 0.9816 0.9181
Grs 0.6307 0.9253 0.9816 1.0000  0.9219
Oyz 0.7246 0.8959 0.9181 0.9219  1.0000

0.01

I DI

Oyz

T T T T T

T T T T T T
0.02 0.08 0.02 0.06 0.05 0.15

Cuadro A.7: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.18: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (EDN)
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t

Figura A.19: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana movil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.02 0.06 0.01 0.04 0.07

T S N

@ ~ ~ ~ ~ ~
= g g g g g
[} cc park gk TS yz

a8 Gee 1.0000 0.8501 0.7785 0.7145 0.8121
s Gpark  0.8501  1.0000 0.9787 0.9408 0.9115

NN

0.01

Gpark  0.8275 1.0000 0.9761 0.9342  0.9381
Ggk 0.7350 0.9761 1.0000 0.9863 0.9572
Grs 0.6568 0.9342 0.9863 1.0000 0.9506
Oyz 0.7549 0.9381 0.9572 0.9506  1.0000

7 A
8 | Gpark Gyk 0.7785 0.9787 1.0000 0.9877 0.9336
] Grs 0.7145 0.9408 0.9877 1.0000 0.9315
§ b Oyz 0.8121 0.9115 0.9336 0.9315 1.0000
LS
ng Lo
/ /—g Cuadro A.8: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.
RS
5
5 - °
° 4 o,
3 ] ® é’cc a’park [Tgk Ors a'yz
o |
] Gee 1.0000 0.8275 0.7350 0.6568 0.7549
A

AN
N

0.02 008 001 004 007 0.02 006
Cuadro A.9: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.
Figura A.20: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los

estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (ERAR)

A A A A
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t

Figura A.21: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana movil de diez observaciones. Elaboracién propia.

Occ Opark [Tgk Ors Oyz

0.03
1

NN

Gee 1.0000 0.8072 0.7013 0.6077 0.7313
Opark  0.8072  1.0000 0.9691 0.9121 0.9132
Ggk 0.7013  0.9691 1.0000 0.9807 0.9320
Grs 0.6077 0.9121 0.9807 1.0000 0.9214
Oyz 0.7313 0.9132 0.9320 0.9214 1.0000

0.01
1

0.01 0.03 0.05 0.01 0.03
~ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 I
Occ L ~ ~ ~ ~ ~
L[S Occ Opark Ogk Ors Oyz
Lo
/ / /:8 Gee 1.0000 0.8109 0.7070 0.6137 0.7334
S - S Gpark  0.8109  1.0000 0.9686 0.9108 0.8978
| Opark Gyk 0.7070 0.9686  1.0000 0.9808 0.9173
el
37 Grs 0.6137 0.9108 0.9808 1.0000 0.9077
s i Oyz 0.7334 0.8978 0.9173 0.9077 1.0000
5
A
G, L
o / / g Cuadro A.10: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.
o
L5
o
A
A

/ Oyz

T T T T T
0.01 0.04 0.01 0.03 0.01 0.03 0.05

T
0.01 0.03 0.05

Cuadro A.11: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.22: Matriz de gréficos de dispersién para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (FRAN)
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t

Figura A.23: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana movil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.01 0.03 0.05 0.01 0.03 0.05

Lo Lo

F o

Occ A ~ ~ ~ ~
Tcc Opark Ogk Ors Oyz

%

0.01 0.03 0.05
1 1 1 1 1
> \ \
—r T
0.01 0.03 0.05

Gee 1.0000 0.7592 0.6825 0.6110 0.6828
Gpark  0.7592  1.0000 0.9705 0.9179 0.8815
Gyk 0.6825 0.9705 1.0000 0.9827 0.8964
Grs 0.6110 0.9179 0.9827 1.0000  0.8822
Oyz 0.6828 0.8815 0.8964 0.8822  1.0000

T T T T
0.01 0.04 0.07

A
Gpark

Ggk
¢ Cuadro A.12: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.

"‘8- 1 A
o i GI’S R R R R R
2] Oce Opark Ogk Ors Oyz
=]
5 : / / Gee 1.0000 0.7694 0.6702 0.5877 0.6893
° 5 Opark  0.7694  1.0000 0.9690 0.9140  0.8888
Oz Ed Ggk 0.6702 0.9690 1.0000 0.9820 0.9117
/ / / :§ Grs 0.5877 0.9140 0.9820 1.0000 0.9031
s Oyz 0.6893 0.8888 0.9117 0.9031 1.0000
0.4‘.')1I 0.04I ‘0.07 0.61 ‘ 0.63 ‘ 0.65 0.;.')1‘ I0.‘04I I0.&')7 S

Cuadro A.13: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.24: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad

Estimadores de la volatilidad (GGAL)

<« g ( h 0
] g Wi, J \w}‘ P JJ \/‘/\“’W»««\JW Wiy
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t

Figura A.25: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana movil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.01 0.03 0.05 0.01 0.03 0.05
é 1 L 1 L L L 1 L 1 B
°° rs Gec  Gpark s brs by
O
F= bec 1.0000 0.8270 0.7575 0.6866 0.7901
=]

Gpark  0.8270  1.0000 0.9760 0.9317  0.8938
Gyk 0.7575 0.9760 1.0000 0.9857 0.9214
Grs 0.6866 0.9317 0.9857 1.0000 0.9155
Oyz 0.7901 0.8938 0.9214 0.9155 1.0000

A
Gpark

0.03 0.05
1

0.01
1

Y et

NN
NN

Ggk
¢ Cuadro A.14: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.

/ <
o) o
=
=] 5
8 | Gee Gpark Ogk Ors Gyz
o
s : Gee 1.0000 0.8140 0.7300 0.6491 0.7623
S Opark  0.8140 1.0000 0.9733 0.9237 0.8944
Oyz F e Ggk 0.7300 0.9733 1.0000 0.9841 0.9178
O
/ / / Lo Ors 0.6491 0.9237 0.9841 1.0000 0.9076
s Oyz 0.7623 0.8944 0.9178 0.9076  1.0000
T —T—T—T —T — S

001 005 0.01 003 005 001 004
Cuadro A.15: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.
Figura A.26: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los

estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad

Estimadores de la volatilidad (MERVAL)

t
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t
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Figura A.27: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.00? | ?.?25 | 0.?0? | ?.OZ? 1
écc :g & & ~ ~ ~
S cc park Ogk Ors Oyz
// :5 Gee 1.0000 0.8936 0.7881 0.6552 0.8024
°© Opark  0.8936  1.0000 0.9651 0.8773  0.9469
9 ] 8park Gyk 0.7881 0.9651 1.0000 0.9694  0.9823
= Grs 0.6552 0.8773 0.9694 1.0000 0.9624
§:/ Gy 0.8024 0.9469 0.9823 0.9624 1.0000
o A -
/ ok :§ Cuadro A.16: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.
o
o] &is ; R R R R
g ] Oce Opark Ogk Ors Oyz
g :/ / Gee 1.0000 0.8886 0.7768 0.6385 0.7939
3 — Opark  0.8886  1.0000 0.9627 0.8705 0.9412
Oyz FQ Ggk 0.7768 0.9627 1.0000 0.9680 0.9793
/ / Eg Grs 0.6385 0.8705 0.9680 1.0000 0.9592
Ll VA W ‘§ Gy 0.7939 0.9412 0.9793 0.9592 1.0000
0.01 0.04 0.005 0.025 0.005 0.025 ©

Cuadro A.17: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.28: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (PAMP)

5 3
Wﬂ‘“%“‘w Ry v Nw;w\ﬂ A Py

03-09 06-09 08-09 11-09 02-10 04-10 07-10 09-10 12-10 03-11 06-11 08-11 11-11 01-12 04-12 07-12 09-12 12-12 03-13 06-13 08-13 11-13 02-14 04-14 07-14 10-14 12-14 03-15 06-15 08-15 11-15 02-16 04-16
t

Figura A.29: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.01  0.04 0.01 0.03 0.05

T T R B B T R B B

/

Occ A A ~ ~ ~
Tcc Opark Ogk Ors Oyz

Gee 1.0000 0.8423 0.7664 0.7015 0.8052
Opark  0.8423 1.0000 0.9762 0.9348  0.9220
Gyk 0.7664 0.9762 1.0000 0.9857  0.9327
Grs 0.7015 0.9348 0.9857 1.0000  0.9205
Oyz 0.8052 0.9220 0.9327 0.9205 1.0000

T T T T
0.01 0.04 0.07

A
Gpark

0.04

T T R N N

0.01

Ggk
¢ Cuadro A.18: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.

Occ Opark [Tgk Ors Oyz

0.03 0.05

Fee 1.0000 0.8440 0.7633 0.6979 0.8015
bpark  0.8440 1.0000 0.9754 0.9341  0.9417
bk 0.7633 0.9754 1.0000 0.9860 0.9498
brs 0.6979 0.9341 0.9860 1.0000 0.9366
6yz 0.8015 0.9417 0.9498 0.9366  1.0000

0.01
1

> \\ \\ \\
T
X 0.01 0.03 0.05

Oyz

T T T T
0.01 0.04 0.07

T T T T T
0.01 0.04 0.07 0.01 0.03 0.05 001 0.04 0.07

Cuadro A.19: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.30: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (TECO2)

n
O

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
|

03-09 06-09 08-09 11-09 02-10 04-10 07-10 10-10 12-10 03-11 06-11 08-11 11-11 01-12 04-12 07-12 10-12 12-12 03-13 06-13 08-13 11-13 02-14 04-14 07-14 10-14 12-14 03-15 06-15 08-15 11-15 02-16 04-16
t

Figura A.31: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.01 0.03 0.01 0.03 0.05
écc _g ~ ~ ~ ~ ~
:o' Occ Opark Ogk Ors Oyz
's Gee 1.0000 0.7666 0.6769 0.5901 0.6728
° Gpark  0.7666  1.0000 0.9708 0.9143  0.8820
A
o Opark Gyk 0.6769 0.9708 1.0000 0.9811 0.9239
3 '/ Grs 0.5901 0.9143 0.9811 1.0000 0.9265
s i Oyz 0.6728 0.8820 0.9239 0.9265 1.0000
S 8
A (=}
G, L
/ / o / g Cuadro A.20: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.
S
L5
o
g 5
o
Q : * Gee a’park [Tgk Ors a'yz
=]
s :/ Gee 1.0000 0.7595 0.6647 0.5735 0.6500
S Gpark  0.7595  1.0000 0.9691 0.9092 0.8788
A j2
Oz :g Ggk 0.6647 0.9691 1.0000 0.9799 0.9222
/ L Grs 0.5735 0.9092 0.9799 1.0000 0.9238
:5_ Oyz 0.6500 0.8788 0.9222 0.9238 1.0000
0.‘01I ‘0.64‘ 0.61 I 0.63 ] 0.05 0.61 I KO.E'MI ©

Cuadro A.21: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.32: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (TS)
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yu /\é{/\ e
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03-09 06-09 08-09 11-09 02-10 04-10 07-10 09-10 12-10 03-11 06-11 08-11 11-11 01-12 04-12 07-12 09-12 12-12 03-13 06-13 08-13 11-13 02-14 04-14 07-14 10-14 12-14 03-15 06-15 08-15 11-15 02-16 04-16
t

Figura A.33: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.010 0.030 0.010 0.030

L T B B

A
Opark /
A

Occ A A ~ ~ ~
3 Tcc Opark Ogk Ors Oyz
o

\

Gee 1.0000 0.6976 0.6190 0.5499 0.7759
Gpark  0.6976  1.0000 0.9726 0.9239 0.8333
Gyk 0.6190 0.9726 1.0000 0.9840 0.8523
Grs 0.5499 0.9239 0.9840 1.0000  0.8420
Oyz 0.7759 0.8333 0.8523 0.8420 1.0000

0.010 0.030
L

Cuadro A.22: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.

N
YRR

RN
N

% E aA'cc a’park a’gk a’rs a'yz
g ] Gee 1.0000 0.7091 0.6198 0.5457 0.7691
S ] 6park  0.7091  1.0000 0.9678 0.9149  0.8158
Oz -z Ggk 0.6198 0.9678 1.0000 0.9832  0.8427
/ 3 Grs 0.5457 0.9149 0.9832 1.0000 0.8361
:5_ Oyz 0.7691 0.8158 0.8427 0.8361  1.0000

001 004 0010 0030 001 003 005

Cuadro A.23: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.34: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO A
Hechos estilizados sobre los retornos y la volatilidad
Estimadores de la volatilidad (YPFD)

o
§ J
S A m
i /\/\?\ ‘ ‘ A “‘f\ o~ M ‘A fLJ/LH/ J’AJ ‘“‘K%M
g M " [\HA \JWH \/ beNy)

03-09 06-09 09-09 11-09 03-10 06-10 08-10 11-10 02-11 05-11 07-11 10-11 12-11 03-12 06-12 08-12 11-12 01-13 04-13 07-13 09-13 12-13 03-14 05-14 08-14 10-14 01-15 04-15 07-15 09-15 12-15 02-16 05-16
t

Figura A.35: Serie de tiempo de la volatilidad diaria estimada empleando una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.

0.00 l 0.]04 0.‘;')8 0.?0l I0.?3l | N
b - Gec  Opark Ggk Grs Gy
L8
/ / /:Z Occ 1.0000 0.8165 0.7086  0.5974  0.8107
3 3 Gpark  0.8165 1.0000 0.9677 0.9024 0.8745
< Bpark Gyk 0.7086  0.9677 1.0000 0.9793  0.8801
§ ‘/ / Ors 0.5974  0.9024 0.9793 1.0000  0.8453
S | Gy 0.8107 0.8745 0.8801 0.8453  1.0000
© A r 8
/ / ook / :i Cuadro A.24: Correlacién de Pearson para los datos originales. Elaboracién propia.
LS
/ [
o
] b —— . —
§ ] / Oce Opark Ogk Ors Oyz
o / / Gece 1.0000 0.7988 0.6989 0.6083  0.7753
s = L Gpart  0.7988  1.0000 0.9728 0.9236 0.8973
% 18 Ggk 0.6989  0.9728 1.0000 0.9852 0.9134
/ / / / »: Grs 0.6083 0.9236 0.9852 1.0000 0.8939
‘ S Gy 0.7753  0.8973 0.9134 0.8939  1.0000

T T T T T T

T T T
000 0.06 0.12 000 0.03 0.06 0.02 0.06

Cuadro A.25: Correlacién de Pearson para los datos truncados al 1 %. Elaboracién propia.

Figura A.36: Matriz de gréficos de dispersiéon para la volatilidad diaria estimada por los
estimadores cierre a cierre, Parkinson, Garman-Klass, Rogers-Satchell y Yang-Zhang. En todos

los casos se emplea una ventana mévil de diez observaciones. Elaboracién propia.
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ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (APBR)
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Figura B.1: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para APBR, (retornos truncados al 1%).
Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — eGARCH(1,1) con distribucién t de Student. Columnas I y II Primero: Serie de
residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Gréafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma para los residuos.
Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante y la volatilidad

histérica estimada segin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1% predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (APBR)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH eGARCH GARCH GJRGARCH TGARCH eGARCH GARCH NGARCH GJRGARCH TGARCH NGARCH
Densidad norm std std std std sstd sstd std sstd sstd sstd
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -4.4870 -4.5060 -4.6740 -4.6100 -4.4670 -4.5070 -4.6800 -4.5870 -4.6100 -4.4680 -4.6260
Maximo 4.2990 4.6560 4.3320 4.0220 4.8140 4.6560 4.3360 4.6070 4.0270 4.8140 4.5620
Media -0.0088 -0.0001 -0.0099 -0.0027 0.0001 0.0018 -0.0084 -0.0096 -0.0012 0.0006 -0.0086
Mediana -0.0043 0.0076 -0.0026 0.0042 0.0055 0.0089 -0.0009 -0.0037 0.0056 0.0060 -0.0047
Desvio Estandar 1.0010 1.0030 1.0020 1.0030 1.0050 1.0030 1.0020 1.0030 1.0030 1.0050 1.0030
Asimetria -0.0853 -0.0879 -0.1085 -0.1029 -0.0496 -0.0885 -0.1095 -0.0903 -0.1030 -0.0497 -0.0995
Curtosis 3.8960 4.1180 4.0320 3.9680 4.1460 4.1200 4.0340 4.0810 3.9680 4.1470 4.0710
x2 Pearson (50) 46.9800 42.9500 57.1400 39.9900 43.4000 42.9500 55.2700 52.0300 42.4900 45.3900 43.2900
p-valor 0.5555 0.7158 0.1984 0.8170 0.6987 0.7158 0.2499 0.3567 0.7326 0.6203 0.7030
AIC -4.3470 -4.3660 -4.3630 -4.3640 -4.3640 -4.3650 -4.3620 -4.3620 -4.3630 -4.3630 -4.3620
BIC -4.3280 -4.3410 -4.3410 -4.3390 -4.3390 -4.3370 -4.3370 -4.3370 -4.3350 -4.3350 -4.3340
Jarque-Bera 61.0200 94.0100 81.5500 71.8600 97.1200 94.3900 82.0300 88.0800 71.8100 97.1900 87.0900
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 4.4870 6.7320 5.8370 6.0730 6.8080 6.7970 5.9060 6.0940 6.1230 6.8210 5.4290
p-valor 0.9227 0.7505 0.8287 0.8091 0.7434 0.7445 0.8231 0.8073 0.8048 0.7423 0.8608
22 Ljung-Box (10) 9.2120 9.1260 12.4740 8.5740 9.2470 9.1820 12.5350 11.7140 8.5800 9.2560 12.7620
p-valor 0.5121 0.5202 0.2546 0.5729 0.5088 0.5150 0.2508 0.3047 0.5723 0.5080 0.2373
Ljung-Box (22) 17.3300 18.5700 18.6300 17.9800 19.0400 18.6300 18.6900 18.9200 18.0400 19.0500 18.0000
p-valor 0.7451 0.6715 0.6683 0.7069 0.6430 0.6681 0.6646 0.6502 0.7038 0.6424 0.7060
22 Ljung-Box (22) 24.1900 29.1900 29.1400 22.8400 29.5900 29.2300 29.2200 30.5600 22.8300 29.5900 30.9500
p-valor 0.3373 0.1395 0.1408 0.4107 0.1287 0.1384 0.1386 0.1055 0.4115 0.1287 0.0971
Sesgo del signo 2.1929 0.6913 1.4682 0.9148 0.4378 0.7150 0.7424 1.4295 0.9072 0.4362 2.2930
p-valor 0.0284 0.4894 0.1422 0.3604 0.6616 0.4747 0.4579 0.1530 0.3644 0.6627 0.0220
Sesgo de tamafo negativo 1.2118 1.0380 0.8959 0.8528 1.0441 1.0519 0.5232 1.0427 0.8431 1.0438 1.5370
p-valor 0.2257 0.2994 0.3704 0.3939 0.2966 0.2930 0.6009 0.2972 0.3993 0.2967 0.1245
Sesgo de tamafo positivo 0.1904 0.5311 0.2633 0.3966 0.7834 0.5173 0.6485 0.4116 0.3950 0.7828 0.0245
p-valor 0.8490 0.5955 0.7924 0.6917 0.4335 0.6050 0.5167 0.6807 0.6929 0.4338 0.9805
Efecto conjunto 6.2340 1.7660 3.7350 1.8910 1.9110 1.7990 2.1410 3.9490 1.8670 1.9080 7.2390
p-valor 0.1008 0.6224 0.2916 0.5953 0.5911 0.6152 0.5437 0.2671 0.6005 0.5917 0.0646
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.0800 0.0600 0.0720 0.0840 0.0560 0.0600 0.0720 0.0760 0.0840 0.0560 0.0760
HitT 0.9317 0.9679 0.9398 0.9438 0.9719 0.9639 0.9398 0.9478 0.9438 0.9719 0.9478
MCPDC 0.5050 0.5130 0.5050 0.5130 0.5130 0.5110 0.5050 0.5110 0.5130 0.5130 0.5110
QLIKE -2.4370 -2.4300 -2.4320 -2.4320 -2.4280 -2.4300 -2.4310 -2.4310 -2.4320 -2.4280 -2.4310
R? 0.5405 0.5396 0.5110 0.5215 0.5456 0.5380 0.5088 0.5130 0.5185 0.5453 0.5095
RMSE 0.0113 0.0127 0.0121 0.0122 0.0131 0.0128 0.0121 0.0123 0.0122 0.0131 0.0123
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 3.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 2.0000 0.0000 0.0000 2.0000
VaR coeficiente de excesos 0.6000 0.0000 0.2000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2000 0.4000 0.0000 0.0000 0.4000

Cuadro B.1: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a APBR (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (BMA)
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Figura B.2: Diagndstico de residuos y evaluacién de prondsticos para BMA (retornos truncados al 1%).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién generalizada del error asimétrica. Columnas I y II
Primero: Serie de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma
para los residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante

y la volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1 % predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (BMA)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH GARCH NGARCH GJRGARCH eGARCH TGARCH NGARCH GJRGARCH eGARCH TGARCH
Densidad norm ged sged ged ged ged ged sged sged sged sged
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -3.2730 -3.2850 -3.2830 -3.2850 -3.2870 -3.3880 -3.3420 -3.2840 -3.2870 -3.3990 -3.3540
Méximo 3.9000 3.9380 3.9170 3.9370 3.9400 3.8310 3.8230 3.9160 3.9200 3.8050 3.7970
Media -0.0005 0.0049 -0.0031 0.0049 0.0048 0.0013 0.0010 -0.0031 -0.0033 -0.0067 -0.0070
Mediana -0.0160 -0.0118 -0.0196 -0.0118 -0.0118 -0.0145 -0.0141 -0.0195 -0.0196 -0.0227 -0.0233
Desvio Estandar 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0010 1.0000 1.0000 1.0000 1.0010
Asimetria 0.1241 0.1247 0.1253 0.1246 0.1246 0.1251 0.1256 0.1252 0.1251 0.1256 0.1259
Curtosis 3.5570 3.5670 3.5670 3.5660 3.5670 3.5640 3.5620 3.5670 3.5670 3.5650 3.5630
X2 Pearson (50) 94.2800 76.0500 70.1500 75.2600 76.5100 77.4200 73.1000 71.0600 72.6500 72.5300 67.4800
p-valor 0.0001 0.0079 0.0254 0.0093 0.0072 0.0060 0.0144 0.0214 0.0157 0.0161 0.0411
AIC -4.2960 -4.3090 -4.3090 -4.3080 -4.3080 -4.3050 -4.3050 -4.3070 -4.3070 -4.3050 -4.3050
BIC -4.2770 -4.2870 -4.2840 -4.2830 -4.2830 -4.2800 -4.2800 -4.2790 -4.2790 -4.2770 -4.2770
Jarque-Bera 27.3100 28.1300 28.2100 28.1000 28.1400 27.9500 27.8400 28.1800 28.2200 28.0500 27.9100
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 5.7590 5.7940 5.8210 5.7930 5.7930 5.9930 5.8730 5.8200 5.8230 6.0290 5.9130
p-valor 0.8351 0.8323 0.8301 0.8323 0.8323 0.8158 0.8258 0.8301 0.8299 0.8128 0.8225
22 Ljung-Box (10) 5.5530 5.5620 5.6180 5.5640 5.5580 5.2790 5.8560 5.6180 5.6080 5.2420 5.7550
p-valor 0.8513 0.8506 0.8463 0.8504 0.8509 0.8718 0.8272 0.8463 0.8470 0.8744 0.8354
Ljung-Box (22) 11.3100 11.2400 11.2900 11.2400 11.2400 11.6100 11.5000 11.2800 11.2800 11.6700 11.5500
p-valor 0.9701 0.9711 0.9704 0.9711 0.9712 0.9649 0.9669 0.9704 0.9705 0.9639 0.9659
22 Ljung-Box (22) 13.5500 13.5400 13.6900 13.5200 13.5400 12.8000 12.9100 13.6700 13.6800 12.9300 12.9400
p-valor 0.9165 0.9169 0.9123 0.9176 0.9170 0.9387 0.9356 0.9129 0.9124 0.9352 0.9347
Sesgo del signo 1.4550 1.5370 1.4670 1.5400 1.5330 1.7110 1.7340 1.4700 1.4600 1.6510 1.6290
p-valor 0.1458 0.1246 0.1427 0.1239 0.1256 0.0872 0.0830 0.1417 0.1443 0.0990 0.1035
Sesgo de tamafo negativo 0.6520 0.8169 0.8108 0.8211 0.8091 0.9085 0.8030 0.8160 0.7972 0.9365 0.8050
p-valor 0.5145 0.4141 0.4176 0.4117 0.4186 0.3637 0.4221 0.4146 0.4255 0.3492 0.4210
Sesgo de tamafo positivo 1.0932 0.9832 0.9368 0.9825 0.9753 1.0336 1.1427 0.9358 0.9234 0.9654 1.0520
p-valor 0.2745 0.3256 0.3490 0.3260 0.3296 0.3014 0.2533 0.3495 0.3559 0.3345 0.2929
Efecto conjunto 2.2500 2.4000 2.1910 2.4080 2.3840 2.9470 3.0710 2.2000 2.1660 2.7430 2.6980
p-valor 0.5221 0.4936 0.5338 0.4921 0.4966 0.3999 0.3808 0.5319 0.5388 0.4330 0.4406
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.3711 0.3633 0.3711 0.3828 0.3633 0.3438 0.3203 0.3867 0.3711 0.3555 0.3281
HitT 0.7397 0.7397 0.7355 0.7397 0.7397 0.7355 0.7438 0.7273 0.7314 0.7355 0.7397
MCPDC 0.5491 0.5451 0.5471 0.5551 0.5451 0.5331 0.5251 0.5511 0.5451 0.5391 0.5271
QLIKE -2.5490 -2.5490 -2.5490 -2.5490 -2.5490 -2.5460 -2.5460 -2.5490 -2.5490 -2.5460 -2.5460
R? 0.6159 0.6145 0.6121 0.6021 0.6038 0.5346 0.5271 0.5964 0.6010 0.5337 0.5276
RMSE 0.0053 0.0053 0.0053 0.0053 0.0053 0.0058 0.0058 0.0053 0.0053 0.0057 0.0058
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 15.0000 8.0000 12.0000 8.0000 10.0000 9.0000 9.0000 12.0000 12.0000 12.0000 12.0000
VaR coeficiente de excesos 3.0000 1.6000 2.4000 1.6000 2.0000 1.8000 1.8000 2.4000 2.4000 2.4000 2.4000

Cuadro B.2: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a BMA (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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Figura B.3: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para COME (retornos truncados al 1 %).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién generalizada del error asimétrica. Columnas I y II
Primero: Serie de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma
para los residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante
y la volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1 % predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (COME)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH GJRGARCH GARCH GJRGARCH NGARCH eGARCH TGARCH NGARCH eGARCH TGARCH
Densidad norm sged sged ged ged sged sged sged ged ged ged
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -3.7160 -3.9960 -4.0480 -3.8970 -3.9780 -4.0100 -4.2890 -4.2240 -3.9380 -4.3000 -4.2110
Maximo 4.4530 4.6210 4.7800 4.5790 4.7600 4.6190 4.7750 4.7190 4.5670 4.6840 4.6250
Media 0.0023 -0.0010 0.0073 0.0510 0.0604 -0.0007 0.0064 0.0063 0.0512 0.0634 0.0640
Mediana -0.0544 -0.0614 -0.0542 0.0000 0.0034 -0.0610 -0.0545 -0.0549 0.0001 0.0051 0.0070
Desvio Estandar 1.0005 1.0033 1.0057 0.9970 0.9981 1.0033 1.0053 1.0052 0.9970 0.9979 0.9977
Asimetria 0.4695 0.4788 0.5173 0.4663 0.5128 0.4782 0.5077 0.5033 0.4642 0.4916 0.4853
Curtosis 5.0510 5.3090 5.3420 5.3350 5.3820 5.3080 5.3370 5.2990 5.3320 5.3770 5.3390
X2 Pearson (50) 188.7000 76.3600 82.7800 107.3000 99.4500 80.5700 72.2600 74.2500 104.3400 113.1000 102.4100
p-valor <0.0001 0.0074 0.0018 <0.0001 <0.0001 0.0030 0.0170 0.0114 <0.0001 <0.0001 <0.0001
AIC -4.1560 -4.2650 -4.2670 -4.2600 -4.2610 -4.2640 -4.2640 -4.2630 -4.2590 -4.2590 -4.2580
BIC -4.1370 -4.2400 -4.2390 -4.2380 -4.2370 -4.2360 -4.2360 -4.2350 -4.2340 -4.2340 -4.2330
Jarque-Bera 372.7000 457.8000 480.2000 463.1000 492.6000 457.0000 475.6000 461.5000 461.5000 484.8000 469.6000
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 19.9300 27.0400 27.9700 33.7500 33.5800 26.9600 27.7200 27.6800 33.7800 32.1000 31.5400
p-valor 0.0299 0.0026 0.0018 0.0002 0.0002 0.0026 0.0020 0.0020 0.0002 0.0004 0.0005
22 Ljung-Box (10) 6.9220 8.5070 7.3650 9.4330 8.1720 8.3410 5.8690 5.4760 9.0180 6.3590 5.7070
p-valor 0.7328 0.5794 0.6906 0.4916 0.6121 0.5956 0.8261 0.8572 0.5304 0.7842 0.8392
Ljung-Box (22) 25.0700 33.0000 33.4900 40.1300 39.4200 32.8900 33.2700 33.1400 40.1000 37.8700 37.1800
p-valor 0.2937 0.0619 0.0553 0.0104 0.0126 0.0634 0.0582 0.0599 0.0105 0.0190 0.0226
22 Ljung-Box (22) 24.1200 23.4400 20.5400 25.7100 22.0200 23.2100 18.4500 18.5500 24.9900 19.0200 18.8300
p-valor 0.3407 0.3773 0.5490 0.2645 0.4586 0.3897 0.6790 0.6731 0.2977 0.6439 0.6559
Sesgo del signo 0.5240 0.0975 0.1156 1.2901 0.9478 0.1413 0.0793 0.1374 1.2867 1.1234 1.1226
p-valor 0.6003 0.9223 0.9080 0.1972 0.3433 0.8877 0.9368 0.8908 0.1984 0.2614 0.2618
Sesgo de tamafo negativo 0.2979 0.2463 0.8303 0.2676 0.3898 0.2724 0.6241 0.6561 0.2749 0.0717 0.1358
p-valor 0.7658 0.8055 0.4065 0.7891 0.6967 0.7854 0.5327 0.5119 0.7834 0.9429 0.8920
Sesgo de tamafo positivo 0.5235 0.3080 0.3827 1.2875 0.2557 0.2871 0.4775 0.4653 1.2638 0.2112 0.3396
p-valor 0.6007 0.7581 0.7020 0.1981 0.7982 0.7741 0.6331 0.6418 0.2065 0.8327 0.7342
Efecto conjunto 0.3849 0.1954 1.3496 2.2950 2.4082 0.2085 1.0980 1.0346 2.2474 2.3628 2.3151
p-valor 0.9433 0.9783 0.7174 0.5135 0.4921 0.9762 0.7776 0.7929 0.5227 0.5006 0.5096
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.4726 0.4473 0.4641 0.4346 0.4473 0.4473 0.4388 0.4473 0.4388 0.4219 0.4346
HitT 0.6794 0.7366 0.7290 0.7290 0.7557 0.7405 0.7634 0.7748 0.7481 0.7901 0.7939
MCPDC 0.5812 0.5992 0.6032 0.5892 0.6092 0.6012 0.6092 0.6192 0.6012 0.6152 0.6232
QLIKE -2.5170 -2.5220 -2.5220 -2.5160 -2.5190 -2.5220 -2.5220 -2.5210 -2.5170 -2.5200 -2.5190
R? 0.2983 0.4701 0.4562 0.3309 0.3972 0.4681 0.4735 0.4604 0.3425 0.4333 0.4079
RMSE 0.0069 0.0063 0.0064 0.0075 0.0071 0.0063 0.0062 0.0063 0.0074 0.0066 0.0068
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 10.0000 6.0000 6.0000 5.0000 5.0000 6.0000 5.0000 6.0000 4.0000 3.0000 3.0000
VaR coeficiente de excesos 2.0000 1.2000 1.2000 1.0000 1.0000 1.2000 1.0000 1.2000 0.8000 0.6000 0.6000

Cuadro B.3: Estadisticos resumen de los residuos y los pronésticos correspondientes a distintos modelos aplicados a COME (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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Figura B.4: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para EDN (retornos truncados al 1%).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién generalizada del error asimétrica. Columnas I y II
Primero: Serie de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma
para los residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante

y la volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1 % predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (EDN)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH GJRGARCH NGARCH GARCH eGARCH TGARCH GJRGARCH NGARCH eGARCH TGARCH
Densidad norm sged sged sged sstd sged sged sstd sstd sstd sstd
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -3.7840 -3.8190 -3.7850 -3.8290 -3.8260 -3.8490 -3.9290 -3.7830 -3.8560 -3.8510 -3.9320
Maximo 4.4070 4.5130 4.5890 4.4920 4.5120 5.1550 4.9860 4.5810 4.6580 5.3710 5.1590
Media 0.0120 0.0040 0.0074 0.0046 0.0059 0.0096 0.0102 0.0104 0.0078 0.0139 0.0135
Mediana -0.0416 -0.0524 -0.0488 -0.0518 -0.0492 -0.0484 -0.0477 -0.0448 -0.0474 -0.0408 -0.0413
Desvio Estandar 1.0006 1.0034 1.0041 1.0036 0.9896 1.0050 1.0055 0.9908 0.9902 0.9921 0.9918
Asimetria 0.4055 0.4186 0.4312 0.4204 0.4236 0.4474 0.4328 0.4410 0.4298 0.4657 0.4462
Curtosis 4.2670 4.3740 4.4020 4.3840 4.4440 4.5510 4.5250 4.4840 4.4840 4.6970 4.6420
x2 Pearson (50) 148.8600 67.9500 71.1400 72.2700 96.8200 57.6100 70.0000 82.1600 94.8900 61.8700 74.9400
p-valor <0.0001 0.0378 0.0211 0.0169 <0.0001 0.1867 0.0261 0.0021 <0.0001 0.1025 0.0100
AIC -4.0450 -4.1060 -4.1050 -4.1050 -4.1000 -4.1010 -4.1010 -4.0990 -4.0990 -4.0970 -4.0970
BIC -4.0270 -4.0810 -4.0770 -4.0770 -4.0750 -4.0730 -4.0730 -4.0710 -4.0710 -4.0690 -4.0690
Jarque-Bera 165.9000 189.8000 198.7000 192.4000 205.6000 235.2000 225.5000 218.5000 215.6000 274.9000 256.1000
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 9.1000 11.0300 11.6400 11.1900 11.1000 12.1100 12.1600 11.8700 11.3500 11.9000 11.8800
p-valor 0.5227 0.3553 0.3096 0.3425 0.3500 0.2778 0.2743 0.2937 0.3311 0.2920 0.2932
22 Ljung-Box (10) 9.6520 10.3020 10.3220 10.1000 10.5490 8.3950 9.1830 10.4060 9.8110 7.7720 8.2220
p-valor 0.4716 0.4144 0.4127 0.4318 0.3937 0.5904 0.5149 0.4057 0.4573 0.6510 0.6072
Ljung-Box (22) 20.5900 22.6000 23.2700 22.7200 22.6500 23.2700 23.3100 23.4800 22.7200 22.8600 22.8500
p-valor 0.5463 0.4246 0.3868 0.4175 0.4216 0.3867 0.3843 0.3752 0.4175 0.4096 0.4105
22 Ljung-Box (22) 16.0600 14.9900 14.8300 14.7200 15.0000 12.8800 13.8700 14.5900 14.0600 11.8000 12.4900
p-valor 0.8131 0.8626 0.8696 0.8741 0.8623 0.9363 0.9061 0.8792 0.8993 0.9615 0.9465
Sesgo del signo 1.4220 1.4020 1.2740 1.3780 1.3370 1.3610 1.2400 1.1390 1.1730 1.2530 1.1530
p-valor 0.1551 0.1611 0.2027 0.1682 0.1813 0.1736 0.2150 0.2549 0.2410 0.2102 0.2491
Sesgo de tamafo negativo 0.9533 0.6482 0.3845 0.6012 0.3076 0.5488 0.4979 0.0558 0.1358 0.0580 0.0473
p-valor 0.3405 0.5169 0.7007 0.5478 0.7584 0.5832 0.6186 0.9555 0.8920 0.9538 0.9623
Sesgo de tamafo positivo 0.4111 0.2451 0.3948 0.2074 0.0852 0.1308 0.0174 0.1275 0.1347 0.2087 0.3155
p-valor 0.6810 0.8064 0.6930 0.8357 0.9321 0.8960 0.9861 0.8986 0.8929 0.8347 0.7524
Efecto conjunto 3.8670 3.5680 3.8440 3.3960 2.8700 3.1380 2.3620 3.2840 2.3260 2.7160 2.1020
p-valor 0.2762 0.3120 0.2788 0.3346 0.4121 0.3708 0.5007 0.3498 0.5075 0.4375 0.5516
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.4206 0.4008 0.4087 0.4048 0.3889 0.3849 0.3968 0.3929 0.3889 0.3770 0.3730
HitT 0.7724 0.7805 0.7846 0.7764 0.7967 0.7927 0.7602 0.7967 0.7967 0.7967 0.7967
MCPDC 0.5932 0.5872 0.5932 0.5872 0.5892 0.5852 0.5752 0.5912 0.5892 0.5832 0.5812
QLIKE -2.4500 -2.4490 -2.4500 -2.4490 -2.4470 -2.4510 -2.4500 -2.4470 -2.4470 -2.4490 -2.4480
R? 0.5040 0.5125 0.5207 0.5082 0.5138 0.5179 0.4942 0.5226 0.5094 0.5167 0.4928
RMSE 0.0077 0.0081 0.0081 0.0082 0.0089 0.0076 0.0079 0.0088 0.0090 0.0083 0.0087
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 6.0000 6.0000 6.0000 7.0000 5.0000 4.0000 5.0000 5.0000 5.0000 4.0000 4.0000
VaR coeficiente de excesos 1.2000 1.2000 1.2000 1.4000 1.0000 0.8000 1.0000 1.0000 1.0000 0.8000 0.8000

Cuadro B.4: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a EDN (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (ERAR)
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Figura B.5: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para ERAR (retornos truncados al 1 %).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién generalizada del error asimétrica. Columnas I y II
Primero: Serie de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma
para los residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante

y la volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1 % predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (ERAR)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH GARCH GJRGARCH GJRGARCH eGARCH eGARCH NGARCH TGARCH NGARCH TGARCH
Densidad norm sged sstd sged sstd sged sstd sged sged sstd sstd
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -4.0820 -4.2650 -4.3110 -4.2550 -4.3090 -4.4250 -4.5000 -4.3180 -4.3470 -4.3590 -4.3980
Maximo 4.1450 4.2890 4.3440 4.2350 4.2810 4.2880 4.3360 4.3210 4.2550 4.3730 4.2910
Media -0.0062 -0.0071 -0.0076 0.0015 0.0036 -0.0002 0.0012 -0.0068 0.0002 -0.0073 0.0016
Mediana -0.0408 -0.0459 -0.0458 -0.0389 -0.0323 -0.0387 -0.0346 -0.0454 -0.0386 -0.0443 -0.0340
Desvio Estandar 0.9998 1.0019 0.9898 1.0032 0.9922 1.0029 0.9912 1.0020 1.0029 0.9900 0.9913
Asimetria 0.2811 0.2850 0.2908 0.2915 0.2984 0.2811 0.2864 0.2829 0.2759 0.2889 0.2802
Curtosis 4.2260 4.3210 4.3930 4.3520 4.4470 4.3720 4.4800 4.3270 4.3310 4.4000 4.4180
x2 Pearson (50) 117.0200 56.9200 64.6000 57.0300 61.1300 44.5100 53.2200 54.3500 46.9600 65.1100 51.3400
p-valor <0.0001 0.2042 0.0668 0.2013 0.1146 0.6556 0.3152 0.2779 0.5564 0.0614 0.3822
AIC -4.5160 -4.5630 -4.5610 -4.5640 -4.5630 -4.5630 -4.5620 -4.5620 -4.5610 -4.5610 -4.5600
BIC -4.4980 -4.5380 -4.5360 -4.5360 -4.5350 -4.5350 -4.5340 -4.5340 -4.5330 -4.5320 -4.5320
Jarque-Bera 133.1000 151.6000 166.9000 158.8000 179.3000 160.9000 184.4000 152.3000 152.0000 167.9000 170.2000
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 11.1300 14.5300 13.4000 15.3200 14.4800 14.9300 13.9600 14.4500 14.7100 13.3000 13.7100
p-valor 0.3478 0.1500 0.2023 0.1209 0.1523 0.1346 0.1750 0.1533 0.1428 0.2074 0.1865
22 Ljung-Box (10) 4.5280 5.7520 6.9580 4.3000 5.1060 3.1530 3.9170 5.5040 4.8020 6.6220 4.6040
p-valor 0.9204 0.8356 0.7294 0.9328 0.8840 0.9776 0.9510 0.8550 0.9040 0.7606 0.9160
Ljung-Box (22) 24.0700 26.7000 25.0800 26.9500 25.5300 26.8500 25.3200 26.5800 26.4800 24.9500 24.9500
p-valor 0.3436 0.2227 0.2931 0.2133 0.2722 0.2169 0.2819 0.2278 0.2318 0.2995 0.2994
22 Ljung-Box (22) 21.7100 21.8300 22.7500 20.0100 20.4100 19.5900 19.8600 21.5000 20.7400 22.3500 20.2400
p-valor 0.4773 0.4699 0.4157 0.5824 0.5574 0.6084 0.5918 0.4898 0.5370 0.4391 0.5683
Sesgo del signo 0.4913 0.3731 0.5972 0.5504 0.7466 0.3333 0.4313 0.3740 0.2853 0.5963 0.4029
p-valor 0.6233 0.7091 0.5505 0.5821 0.4554 0.7390 0.6663 0.7085 0.7755 0.5511 0.6871
Sesgo de tamafo negativo 0.0564 0.2542 0.8045 1.0231 1.6787 1.0905 1.7390 0.2906 0.7158 0.8348 1.3141
p-valor 0.9550 0.7994 0.4212 0.3064 0.0934 0.2757 0.0822 0.7714 0.4742 0.4039 0.1890
Sesgo de tamafo positivo 0.1217 0.5726 0.8813 0.1277 0.4224 0.4337 0.8018 0.5759 0.0637 0.8837 0.3555
p-valor 0.9032 0.5670 0.3783 0.8984 0.6728 0.6645 0.4228 0.5647 0.9492 0.3770 0.7223
Efecto conjunto 0.7896 1.0305 2.2976 1.0733 3.0027 1.3789 3.6877 1.0150 0.5261 2.3089 1.8885
p-valor 0.8520 0.7939 0.5130 0.7835 0.3912 0.7105 0.2972 0.7976 0.9131 0.5108 0.5959
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.3852 0.3730 0.3689 0.3770 0.3689 0.4303 0.4057 0.3770 0.4098 0.3770 0.3648
HitT 0.7137 0.7333 0.7725 0.7412 0.7686 0.7373 0.7412 0.7451 0.7490 0.7647 0.7569
MCPDC 0.5531 0.5571 0.5752 0.5631 0.5731 0.5872 0.5772 0.5651 0.5832 0.5752 0.5651
QLIKE -2.7060 -2.7060 -2.7040 -2.7050 -2.7020 -2.7030 -2.7010 -2.7060 -2.7040 -2.7040 -2.7020
R? 0.5315 0.5323 0.5110 0.5060 0.4767 0.4344 0.4133 0.5302 0.4878 0.5105 0.4686
RMSE 0.0049 0.0051 0.0056 0.0053 0.0058 0.0055 0.0059 0.0051 0.0052 0.0055 0.0056
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 9.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 6.0000 8.0000 8.0000 7.0000 8.0000 7.0000
VaR coeficiente de excesos 1.8000 1.6000 1.6000 1.6000 1.6000 1.2000 1.6000 1.6000 1.4000 1.6000 1.4000

Cuadro B.5: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a ERAR (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (FRAN)
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Figura B.6: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para FRAN (retornos truncados al 1 %).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién generalizada del error asimétrica. Columnas I y II
Primero: Serie de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma
para los residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante
y la volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1 % predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (FRAN)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH GARCH NGARCH GJRGARCH NGARCH GJRGARCH eGARCH eGARCH TGARCH TGARCH
Densidad norm sged sstd sged sged sstd sstd sged sstd sged sstd
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -3.6130 -3.6020 -3.5960 -3.4940 -3.6720 -3.4720 -3.6720 -3.6830 -3.6910 -3.6860 -3.6670
Méximo 3.7360 3.7830 3.7890 3.7210 3.7970 3.7540 3.8050 3.8150 3.8100 3.7830 3.8170
Media -0.0029 -0.0036 -0.0066 -0.0025 0.0008 -0.0063 -0.0013 -0.0026 -0.0053 -0.0024 -0.0051
Mediana -0.0453 -0.0425 -0.0470 -0.0441 -0.0381 -0.0489 -0.0421 -0.0435 -0.0449 -0.0427 -0.0452
Desvio Estandar 1.0009 1.0006 0.9968 0.9996 1.0010 0.9955 0.9973 1.0007 0.9967 1.0011 0.9970
Asimetria 0.1134 0.1176 0.1181 0.1248 0.1207 0.1261 0.1222 0.1162 0.1209 0.1094 0.1133
Curtosis 3.7080 3.7230 3.7320 3.7190 3.7320 3.7270 3.7450 3.7640 3.7830 3.7690 3.7870
x2 Pearson (50) 89.4000 44.7100 62.0300 44.9300 50.2200 60.1000 57.9400 45.5000 37.1000 37.8900 42.3800
p-valor 0.0004 0.6477 0.1002 0.6386 0.4250 0.1330 0.1789 0.6157 0.8939 0.8752 0.7368
AIC -4.2940 -4.3140 -4.3120 -4.3140 -4.3130 -4.3130 -4.3120 -4.3070 -4.3050 -4.3050 -4.3030
BIC -4.2750 -4.2890 -4.2870 -4.2860 -4.2850 -4.2850 -4.2840 -4.2790 -4.2770 -4.2770 -4.2750
Jarque-Bera 40.5500 42.4300 43.4400 42.5000 43.6100 43.4500 45.1100 46.7600 49.2800 46.9100 49.2200
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 12.0100 12.0800 11.8500 11.9200 12.0800 11.5700 11.8900 12.5000 12.9800 12.3500 12.7000
p-valor 0.2844 0.2797 0.2954 0.2905 0.2797 0.3148 0.2928 0.2530 0.2249 0.2623 0.2407
22 Ljung-Box (10) 5.8570 6.6210 6.6690 6.8420 6.4260 7.3880 6.4920 7.5290 7.3770 9.7280 9.3350
p-valor 0.8271 0.7607 0.7563 0.7402 0.7783 0.6884 0.7724 0.6748 0.6894 0.4647 0.5006
Ljung-Box (22) 21.0400 21.1600 21.0000 21.0800 21.3100 20.7500 21.2200 21.3400 22.1100 20.9600 21.5600
p-valor 0.5181 0.5108 0.5210 0.5160 0.5014 0.5361 0.5074 0.4999 0.4535 0.5229 0.4865
22 Ljung-Box (22) 15.1500 15.5700 15.7000 15.6900 16.3400 16.2500 16.5700 18.1000 17.9000 19.9200 19.3700
p-valor 0.8557 0.8369 0.8306 0.8309 0.7987 0.8033 0.7869 0.7003 0.7121 0.5879 0.6224
Sesgo del signo 0.3781 0.4316 0.4598 0.4532 0.6478 0.4147 0.6223 0.8231 0.9034 0.7868 0.7762
p-valor 0.7054 0.6661 0.6457 0.6505 0.5172 0.6784 0.5338 0.4106 0.3665 0.4315 0.4377
Sesgo de tamafo negativo 0.5512 0.7062 0.8510 0.6268 1.0920 0.7688 1.2362 1.0148 1.2325 0.7445 0.9031
p-valor 0.5815 0.4802 0.3949 0.5309 0.2750 0.4421 0.2166 0.3103 0.2179 0.4567 0.3666
Sesgo de tamafo positivo 0.0973 0.0083 0.0989 0.0977 0.3176 0.0734 0.2049 0.5433 0.4814 0.7492 0.6396
p-valor 0.9225 0.9934 0.9212 0.9222 0.7508 0.9415 0.8377 0.5870 0.6303 0.4539 0.5225
Efecto conjunto 0.3160 0.5057 0.7431 0.4136 1.3177 0.6020 1.6178 1.3251 1.7510 1.1160 1.2305
p-valor 0.9570 0.9176 0.8630 0.9374 0.7249 0.8960 0.6554 0.7232 0.6257 0.7732 0.7457
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.3558 0.3371 0.3184 0.3371 0.3521 0.3258 0.3333 0.3483 0.3296 0.3371 0.3071
HitT 0.7845 0.7931 0.7931 0.8060 0.7716 0.8190 0.7759 0.7500 0.7672 0.7457 0.7629
MCPDC 0.5551 0.5491 0.5391 0.5551 0.5471 0.5551 0.5391 0.5351 0.5331 0.5271 0.5190
QLIKE -2.5600 -2.5600 -2.5590 -2.5590 -2.5600 -2.5590 -2.5590 -2.5590 -2.5590 -2.5590 -2.5590
R? 0.5514 0.5584 0.5609 0.5522 0.5629 0.5539 0.5639 0.5490 0.5517 0.5484 0.5500
RMSE 0.0057 0.0057 0.0058 0.0059 0.0057 0.0059 0.0058 0.0056 0.0057 0.0057 0.0058
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 12.0000 9.0000 10.0000 9.0000 10.0000 9.0000 10.0000 11.0000 11.0000 11.0000 12.0000
VaR coeficiente de excesos 2.4000 1.8000 2.0000 1.8000 2.0000 1.8000 2.0000 2.2000 2.2000 2.2000 2.4000

Cuadro B.6: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a FRAN (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (GGAL)
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Figura B.7: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para GGAL (retornos truncados al 1%).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién generalizada del error asimétrica. Columnas I y II
Primero: Serie de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma
para los residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante
y la volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1 % predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (GGAL)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH GJRGARCH NGARCH GARCH GJRGARCH NGARCH eGARCH TGARCH eGARCH TGARCH
Densidad norm sged sged sged sstd sstd sstd sged sged sstd sstd
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -3.6720 -3.6980 -3.7100 -3.7010 -3.7380 -3.7460 -3.7640 -3.6770 -3.6510 -3.7090 -3.6820
Méximo 3.8910 3.9080 3.8180 3.9250 3.8980 3.7980 3.9390 3.8430 3.8100 3.8660 3.8410
Media -0.0036 -0.0015 0.0058 -0.0032 -0.0072 0.0013 -0.0098 0.0061 0.0051 0.0016 0.0016
Mediana -0.0596 -0.0579 -0.0518 -0.0609 -0.0577 -0.0533 -0.0670 -0.0534 -0.0545 -0.0574 -0.0573
Desvio Estandar 1.0013 0.9998 1.0006 1.0000 0.9958 0.9969 0.9993 1.0007 1.0010 0.9963 0.9964
Asimetria 0.1139 0.1079 0.1244 0.1046 0.1060 0.1233 0.1015 0.1303 0.1426 0.1307 0.1434
Curtosis 3.8600 3.8980 3.9030 3.8740 3.9230 3.9300 3.9070 3.9560 3.9810 3.9870 4.0130
x2 Pearson (50) 96.2100 48.4500 58.5600 52.7100 56.7500 54.4200 62.0300 44.2000 46.3000 49.0800 39.9400
p-valor <0.0001 0.4951 0.1646 0.3325 0.2086 0.2759 0.1002 0.6679 0.5834 0.4699 0.8187
AIC -4.3630 -4.3890 -4.3900 -4.3900 -4.3860 -4.3870 -4.3870 -4.3860 -4.3830 -4.3830 -4.3800
BIC -4.3440 -4.3640 -4.3620 -4.3620 -4.3610 -4.3590 -4.3590 -4.3580 -4.3550 -4.3550 -4.3520
Jarque-Bera 58.1400 62.6000 64.4000 59.2600 65.8200 67.9300 63.4100 72.1100 76.5200 76.4700 81.3400
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 7.9180 9.0210 9.1530 9.5170 8.7450 8.8540 9.4770 8.8600 8.6050 8.5780 8.2780
p-valor 0.6369 0.5301 0.5177 0.4838 0.5564 0.5460 0.4876 0.5455 0.5699 0.5725 0.6017
22 Ljung-Box (10) 5.4970 5.3250 5.1920 4.9830 5.6990 5.2690 5.2680 6.8150 8.6290 6.7080 8.6090
p-valor 0.8556 0.8685 0.8780 0.8923 0.8399 0.8725 0.8725 0.7428 0.5677 0.7527 0.5696
Ljung-Box (22) 22.9500 23.7100 24.6400 23.8600 23.3100 24.2800 23.7200 24.5000 24.3800 24.1700 24.0100
p-valor 0.4043 0.3625 0.3144 0.3545 0.3843 0.3326 0.3620 0.3217 0.3274 0.3382 0.3469
22 Ljung-Box (22) 16.4300 16.0600 15.1200 18.2400 16.6300 15.2600 18.1900 16.2100 18.0200 16.3800 18.3400
p-valor 0.7940 0.8130 0.8571 0.6914 0.7836 0.8507 0.6949 0.8054 0.7047 0.7967 0.6858
Sesgo del signo 0.8643 0.6888 0.4297 0.9160 0.7940 0.4354 1.0632 0.4567 0.3980 0.4699 0.4495
p-valor 0.3875 0.4910 0.6674 0.3598 0.4273 0.6633 0.2879 0.6480 0.6907 0.6385 0.6531
Sesgo de tamafo negativo 0.7425 0.6251 0.0654 0.7352 0.5972 0.1704 0.7371 0.2218 0.3480 0.0832 0.2685
p-valor 0.4579 0.5320 0.9478 0.4623 0.5505 0.8647 0.4611 0.8245 0.7279 0.9337 0.7884
Sesgo de tamafo positivo 0.6634 0.5810 0.0074 0.6330 0.6992 0.0572 0.7644 0.0916 0.2803 0.0061 0.1944
p-valor 0.5072 0.5613 0.9941 0.5268 0.4845 0.9544 0.4447 0.9270 0.7793 0.9952 0.8459
Efecto conjunto 1.0226 0.7333 0.5124 1.0235 0.8687 0.5925 1.2864 0.4195 0.5306 0.4393 0.5224
p-valor 0.7958 0.8653 0.9162 0.7956 0.8330 0.8981 0.7324 0.9362 0.9121 0.9320 0.9139
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.2431 0.2431 0.2471 0.2824 0.2314 0.2314 0.2667 0.2157 0.2118 0.1882 0.1765
HitT 0.8601 0.8601 0.8807 0.8642 0.8765 0.8848 0.8560 0.8724 0.8807 0.8807 0.8807
MCPDC 0.5431 0.5431 0.5551 0.5651 0.5451 0.5491 0.5531 0.5351 0.5371 0.5251 0.5190
QLIKE -2.6870 -2.6870 -2.6870 -2.6870 -2.6860 -2.6860 -2.6870 -2.6860 -2.6860 -2.6850 -2.6850
R? 0.5700 0.5938 0.5884 0.5501 0.6107 0.6022 0.5651 0.5987 0.6056 0.6106 0.6192
RMSE 0.0056 0.0057 0.0057 0.0059 0.0058 0.0059 0.0060 0.0057 0.0056 0.0058 0.0058
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 11.0000 10.0000 9.0000 9.0000 10.0000 9.0000 9.0000 8.0000 7.0000 8.0000 7.0000
VaR coeficiente de excesos 2.2000 2.0000 1.8000 1.8000 2.0000 1.8000 1.8000 1.6000 1.4000 1.6000 1.4000

Cuadro B.7: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a GGAL (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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Figura B.8: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para MERVAL (retornos truncados al 1%).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH (1, 1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) —eGARCH (1, 1) con distribucién generalizada del error. Columnas I y II Primero: Serie
de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma para los
residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Gréfico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante y la

volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1% predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (MERVAL)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH eGARCH GJRGARCH NGARCH TGARCH GARCH GJRGARCH NGARCH TGARCH eGARCH
Densidad norm ged ged ged ged ged sged sged sged sged sged
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -4.3120 -4.4230 -4.2500 -4.1150 -4.3540 -4.2550 -4.4370 -4.1210 -4.3720 -4.2550 -4.1780
Maximo 3.4630 3.4840 3.3850 3.3250 3.6200 3.6030 3.5100 3.3410 3.6380 3.6420 3.1480
Media -0.0082 -0.0073 -0.0006 0.0016 -0.0108 -0.0012 0.0023 0.0099 0.0024 0.0067 0.0112
Mediana -0.0138 -0.0070 -0.0069 -0.0026 -0.0110 -0.0043 0.0003 0.0079 0.0010 0.0028 0.0097
Desvio Estandar 1.0020 1.0020 1.0020 1.0020 1.0050 1.0020 1.0030 1.0020 1.0050 1.0030 1.0020
Asimetria -0.2176 -0.2372 -0.2308 -0.2156 -0.2286 -0.2142 -0.2409 -0.2175 -0.2337 -0.2153 -0.2239
Curtosis 3.9270 3.9710 4.0170 3.9640 3.9420 4.0550 3.9780 3.9630 3.9500 4.0590 3.9930
X2 Pearson (50) 85.5100 29.0300 46.9900 46.4200 30.6800 40.0600 36.3100 45.1700 42.0500 34.4900 46.4200
p-valor 0.0010 0.9896 0.5550 0.5783 0.9812 0.8150 0.9106 0.6291 0.7488 0.9421 0.5783
AIC -5.0630 -5.0970 -5.0990 -5.0990 -5.0980 -5.0970 -5.0960 -5.0980 -5.0970 -5.0960 -5.0950
BIC -5.0440 -5.0750 -5.0740 -5.0740 -5.0730 -5.0720 -5.0720 -5.0700 -5.0690 -5.0680 -5.0670
Jarque-Bera 76.8900 85.7000 91.4700 81.7900 80.3800 95.0300 87.1500 81.8300 82.2000 95.8200 87.0600
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 13.7300 15.6800 19.0700 16.2000 15.1200 18.9600 16.1300 16.1300 15.9000 19.0000 16.6600
p-valor 0.1856 0.1091 0.0394 0.0940 0.1279 0.0407 0.0960 0.0960 0.1026 0.0402 0.0822
22 Ljung-Box (10) 13.6240 15.5900 6.9520 8.6360 14.2050 7.6140 15.6100 8.9550 14.1280 7.8060 8.1730
p-valor 0.1909 0.1120 0.7300 0.5669 0.1639 0.6665 0.1113 0.5364 0.1672 0.6478 0.6119
Ljung-Box (22) 32.9400 34.3500 37.3300 35.6900 33.3200 37.9400 34.7600 35.5800 34.1200 37.8700 37.2900
p-valor 0.0627 0.0453 0.0217 0.0328 0.0576 0.0186 0.0411 0.0337 0.0478 0.0189 0.0220
22 Ljung-Box (22) 27.2300 28.7700 22.1900 22.7300 26.5900 25.5100 28.7400 22.7500 26.6100 25.3000 22.4600
p-valor 0.2027 0.1517 0.4485 0.4171 0.2271 0.2732 0.1526 0.4162 0.2264 0.2830 0.4330
Sesgo del signo 1.1358 0.6873 1.2416 1.0824 0.8087 0.9026 0.8415 1.1689 0.8442 1.0628 0.9617
p-valor 0.2562 0.4920 0.2146 0.2792 0.4188 0.3669 0.4002 0.2426 0.3987 0.2880 0.3363
Sesgo de tamafo negativo 1.2683 1.6529 0.1973 0.2902 1.5460 0.1211 1.5745 0.2726 1.5160 0.1875 0.1717
p-valor 0.2049 0.0985 0.8436 0.7717 0.1223 0.9036 0.1155 0.7852 0.1297 0.8513 0.8637
Sesgo de tamafo positivo 0.6533 0.8477 0.5426 0.7101 0.6562 0.6691 0.7895 0.6975 0.6987 0.5979 0.8638
p-valor 0.5136 0.3967 0.5875 0.4777 0.5118 0.5035 0.4299 0.4856 0.4848 0.5500 0.3878
Efecto conjunto 12.1320 12.1220 4.9260 6.4000 11.1780 3.6990 12.5090 6.8590 11.5130 4.1020 5.8760
p-valor 0.0069 0.0070 0.1773 0.0937 0.0108 0.2959 0.0058 0.0765 0.0093 0.2507 0.1178
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.1367 0.1445 0.2070 0.1523 0.1367 0.2031 0.1445 0.1562 0.1328 0.2031 0.2031
HitT 0.9012 0.9053 0.8683 0.8930 0.9136 0.8642 0.9053 0.8930 0.9136 0.8683 0.8683
MCPDC 0.5090 0.5150 0.5291 0.5130 0.5150 0.5251 0.5150 0.5150 0.5130 0.5271 0.5271
QLIKE -2.9820 -2.9800 -2.9810 -2.9820 -2.9820 -2.9810 -2.9800 -2.9820 -2.9820 -2.9810 -2.9810
R? 0.7300 0.7194 0.6405 0.7108 0.7199 0.6291 0.7190 0.7113 0.7187 0.6290 0.6497
RMSE 0.0049 0.0051 0.0050 0.0049 0.0049 0.0051 0.0051 0.0049 0.0049 0.0051 0.0050
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 14.0000 11.0000 11.0000 12.0000 11.0000 11.0000 10.0000 11.0000 10.0000 10.0000 10.0000
VaR coeficiente de excesos 2.8000 2.2000 2.2000 2.4000 2.2000 2.2000 2.0000 2.2000 2.0000 2.0000 2.0000

Cuadro B.8: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a MERVAL (retornos truncados al 1 %). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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Figura B.9: Diagndstico de residuos y evaluacién de prondsticos para PAMP (retornos truncados al 1%).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién generalizada del error asimétrica. Columnas I y II
Primero: Serie de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma
para los residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Grafico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante

y la volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1 % predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (PAMP)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH eGARCH TGARCH NGARCH GARCH eGARCH GJRGARCH TGARCH NGARCH GJRGARCH
Densidad norm sged sged sged sged sstd sstd sged sstd sstd sstd
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -3.5790 -3.5940 -3.5500 -3.5220 -3.5540 -3.6370 -3.5960 -3.6010 -3.5700 -3.6030 -3.6460
Maximo 4.1450 4.1850 4.1540 4.1690 4.1090 4.2320 4.1950 4.2160 4.2170 4.1580 4.2620
Media 0.0147 0.0116 0.0068 0.0064 0.0119 0.0123 0.0051 0.0090 0.0054 0.0127 0.0096
Mediana -0.0402 -0.0483 -0.0535 -0.0545 -0.0491 -0.0459 -0.0545 -0.0502 -0.0547 -0.0470 -0.0484
Desvio Estandar 1.0020 1.0040 1.0030 1.0050 1.0050 1.0010 1.0000 1.0030 1.0020 1.0020 1.0010
Asimetria 0.3209 0.3571 0.3529 0.3659 0.3670 0.3604 0.3540 0.3517 0.3658 0.3688 0.3545
Curtosis 3.7930 3.8570 3.8020 3.8460 3.8490 3.8880 3.8300 3.8480 3.8760 3.8800 3.8790
x2 Pearson (50) 172.4000 199.8000 255.4000 263.6000 239.6000 169.2000 210.2000 205.8000 206.4000 182.8000 163.5000
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
AIC -4.4080 -4.4390 -4.4420 -4.4400 -4.4390 -4.4360 -4.4390 -4.4380 -4.4370 -4.4360 -4.4350
BIC -4.3890 -4.4140 -4.4140 -4.4120 -4.4110 -4.4110 -4.4110 -4.4100 -4.4090 -4.4080 -4.4070
Jarque-Bera 76.4000 91.3100 83.6900 91.8300 92.4200 95.9700 87.3700 89.1100 95.5200 96.7400 93.5600
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 11.0000 12.0400 12.8300 12.6000 12.3400 11.5400 12.6300 12.3100 12.3900 11.7600 11.8400
p-valor 0.3579 0.2822 0.2335 0.2466 0.2632 0.3174 0.2450 0.2649 0.2599 0.3017 0.2959
22 Ljung-Box (10) 14.1000 12.1700 14.1800 15.4600 13.7600 12.1300 14.2700 12.5800 15.4700 13.7000 12.4900
p-valor 0.1684 0.2739 0.1651 0.1163 0.1840 0.2762 0.1609 0.2484 0.1157 0.1873 0.2537
Ljung-Box (22) 21.9300 23.7400 25.1500 25.0400 24.3100 23.1800 25.0600 24.0600 24.9400 23.6800 23.5500
p-valor 0.4643 0.3608 0.2901 0.2950 0.3313 0.3915 0.2940 0.3439 0.3001 0.3642 0.3714
22 Ljung-Box (22) 21.2000 20.8800 23.5300 23.3300 22.1800 21.1800 24.0400 21.3400 23.5900 22.4200 21.6000
p-valor 0.5087 0.5280 0.3722 0.3832 0.4489 0.5098 0.3453 0.4999 0.3689 0.4350 0.4841
Sesgo del signo 0.0656 0.0371 0.3050 0.3653 0.1926 0.1172 0.3179 0.0454 0.4093 0.1911 0.0210
p-valor 0.9477 0.9704 0.7604 0.7149 0.8473 0.9067 0.7506 0.9638 0.6824 0.8484 0.9832
Sesgo de tamafo negativo 1.2800 0.6168 0.6288 0.6234 0.3754 0.4131 0.4979 0.8355 0.5017 0.2348 0.6396
p-valor 0.2007 0.5375 0.5296 0.5331 0.7074 0.6796 0.6186 0.4036 0.6159 0.8144 0.5225
Sesgo de tamafo positivo 2.0010 1.3880 1.3410 1.3090 1.3180 1.2590 1.2050 1.3200 1.2040 1.1570 1.1920
p-valor 0.0456 0.1653 0.1801 0.1909 0.1877 0.2083 0.2284 0.1870 0.2288 0.2474 0.2333
Efecto conjunto 6.3860 2.8150 2.2630 2.1250 2.2280 2.1350 1.7410 2.8200 1.7060 1.7080 2.1190
p-valor 0.0942 0.4210 0.5197 0.5469 0.5264 0.5449 0.6279 0.4203 0.6356 0.6351 0.5481
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.1903 0.1791 0.1866 0.1866 0.1903 0.1716 0.1791 0.1716 0.1754 0.1754 0.1679
HitT 0.8000 0.8304 0.8174 0.8217 0.8130 0.8478 0.8261 0.8261 0.8304 0.8435 0.8304
MCPDC 0.4709 0.4790 0.4770 0.4790 0.4770 0.4830 0.4770 0.4729 0.4770 0.4830 0.4729
QLIKE -2.5610 -2.5650 -2.5620 -2.5620 -2.5640 -2.5640 -2.5600 -2.5640 -2.5590 -2.5620 -2.5630
R? 0.3884 0.4541 0.3875 0.3794 0.4193 0.4503 0.3789 0.4344 0.3696 0.4145 0.4288
RMSE 0.0078 0.0074 0.0077 0.0079 0.0076 0.0076 0.0080 0.0075 0.0082 0.0079 0.0077
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 5.0000 5.0000 4.0000 4.0000 4.0000 5.0000 4.0000 5.0000 4.0000 4.0000 5.0000
VaR coeficiente de excesos 1.0000 1.0000 0.8000 0.8000 0.8000 1.0000 0.8000 1.0000 0.8000 0.8000 1.0000

Cuadro B.9: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a PAMP (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (TECO2)
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Figura B.10: Diagndstico de residuos y evaluacién de prondsticos para TECO2 (retornos truncados al 1 %).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1, 1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH (1, 1) con distribucién generalizada del error. Columnas I y II Primero: Serie
de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma para los
residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Gréfico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante y la

volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1% predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (TECO2)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH eGARCH GARCH GJRGARCH NGARCH eGARCH TGARCH GJRGARCH TGARCH NGARCH
Densidad norm ged ged sged ged ged sged ged sged sged sged
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -3.6880 -3.7320 -3.3730 -3.7040 -3.5330 -3.8190 -3.3620 -3.2990 -3.4980 -3.3050 -3.8210
Maximo 4.1640 4.2020 4.3360 4.1810 4.1840 4.1570 4.3270 4.3400 4.1660 4.3210 4.1360
Media -0.0023 0.0193 0.0224 0.0011 0.0218 0.0193 0.0029 0.0233 0.0041 0.0022 0.0022
Mediana -0.0453 -0.0199 -0.0185 -0.0395 -0.0175 -0.0197 -0.0389 -0.0188 -0.0363 -0.0403 -0.0370
Desvio Estandar 1.0030 1.0030 1.0020 1.0030 1.0030 1.0020 1.0030 1.0040 1.0030 1.0040 1.0020
Asimetria 0.0835 0.0810 0.1243 0.0839 0.0853 0.0649 0.1292 0.1499 0.0902 0.1521 0.0645
Curtosis 3.9280 3.9420 3.9170 3.9350 3.8940 3.9360 3.9190 3.9880 3.8910 3.9870 3.9300
x2 Pearson (50) 135.5100 91.7600 108.3000 91.5300 90.1700 96.6500 90.4500 105.9700 83.0100 91.6500 98.3000
p-valor <0.0001 0.0002 <0.0001 0.0002 0.0003 <0.0001 0.0003 <0.0001 0.0017 0.0002 <0.0001
AIC -4.5960 -4.6270 -4.6280 -4.6270 -4.6270 -4.6260 -4.6290 -4.6250 -4.6270 -4.6260 -4.6260
BIC -4.5770 -4.6050 -4.6030 -4.6020 -4.6020 -4.6010 -4.6010 -4.6000 -4.5990 -4.5980 -4.5980
Jarque-Bera 65.2500 67.0100 66.1900 66.1600 60.6800 65.4500 66.8300 78.1200 60.6200 78.1600 64.6800
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 12.5700 12.9400 11.8600 12.7700 12.4100 13.2300 11.8700 12.1300 12.3200 12.1300 13.0200
p-valor 0.2489 0.2268 0.2946 0.2368 0.2588 0.2111 0.2939 0.2761 0.2640 0.2762 0.2227
22 Ljung-Box (10) 13.0790 13.5600 10.0800 13.0980 10.9120 15.0910 9.7440 8.9430 10.3970 8.7710 15.1490
p-valor 0.2193 0.1940 0.4335 0.2182 0.3644 0.1288 0.4632 0.5375 0.4064 0.5539 0.1267
Ljung-Box (22) 21.6500 21.9800 20.5800 21.7700 21.2100 22.4000 20.6000 21.0300 21.0800 21.0500 22.2100
p-valor 0.4809 0.4614 0.5468 0.4738 0.5079 0.4363 0.5458 0.5187 0.5157 0.5175 0.4475
22 Ljung-Box (22) 24.0800 24.8700 22.1800 24.1500 22.3700 26.4700 21.5800 20.7600 21.5700 20.2900 26.2500
p-valor 0.3430 0.3033 0.4491 0.3393 0.4378 0.2322 0.4853 0.5355 0.4859 0.5651 0.2411
Sesgo del signo 2.2970 2.1140 1.9790 2.1530 2.1130 2.2020 2.0350 1.8240 1.9770 1.9010 2.2650
p-valor 0.0217 0.0346 0.0479 0.0314 0.0347 0.0278 0.0420 0.0683 0.0482 0.0574 0.0236
Sesgo de tamafo negativo 3.6310 3.6060 2.6310 3.5250 3.1370 3.7790 2.5430 2.4000 2.9560 2.3500 3.7550
p-valor 0.0003 0.0003 0.0086 0.0004 0.0017 0.0002 0.0111 0.0165 0.0032 0.0189 0.0002
Sesgo de tamafo positivo 0.5380 0.4346 0.5310 0.4883 0.4263 0.3676 0.6182 0.5653 0.4025 0.6502 0.3986
p-valor 0.5906 0.6639 0.5955 0.6254 0.6699 0.7132 0.5365 0.5720 0.6874 0.5157 0.6902
Efecto conjunto 13.5290 13.2010 7.5000 12.6910 10.2090 14.4330 7.2320 6.2880 9.0540 6.2320 14.3060
p-valor 0.0036 0.0042 0.0576 0.0054 0.0169 0.0024 0.0649 0.0984 0.0286 0.1009 0.0025
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.4618 0.4538 0.4659 0.4498 0.4378 0.4578 0.4819 0.5020 0.4337 0.5141 0.4578
HitT 0.6080 0.6120 0.5920 0.6120 0.6160 0.5960 0.5960 0.5800 0.6160 0.5720 0.6000
MCPDC 0.5351 0.5331 0.5291 0.5311 0.5271 0.5271 0.5391 0.5411 0.5251 0.5431 0.5291
QLIKE -2.6450 -2.6450 -2.6490 -2.6450 -2.6450 -2.6420 -2.6490 -2.6500 -2.6450 -2.6500 -2.6430
R? 0.5655 0.5535 0.6583 0.5643 0.5414 0.4863 0.6699 0.6744 0.5552 0.6770 0.4912
RMSE 0.0051 0.0051 0.0045 0.0051 0.0051 0.0054 0.0045 0.0044 0.0050 0.0044 0.0054
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 9.0000 5.0000 4.0000 7.0000 4.0000 5.0000 7.0000 4.0000 6.0000 8.0000 7.0000
VaR coeficiente de excesos 1.8000 1.0000 0.8000 1.4000 0.8000 1.0000 1.4000 0.8000 1.2000 1.6000 1.4000

Cuadro B.10: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a TECO2 (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (TS)
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Figura B.11: Diagndstico de residuos y evaluacién de prondsticos para TS (retornos truncados al 1 %).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH(1, 1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) — GARCH (1, 1) con distribucién generalizada del error. Columnas I y II Primero: Serie
de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma para los
residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Gréfico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante y la

volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1% predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (TS)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH GARCH eGARCH GJRGARCH NGARCH GARCH TGARCH eGARCH GJRGARCH NGARCH TGARCH
Densidad norm ged ged ged ged sged ged sged sged sged sged

Panel A: Diagnéstico de residuos

Minimo -3.6900 -3.6890 -3.6110 -3.6720 -3.6480 -3.6510 -3.5750 -3.6100 -3.6710 -3.6470 -3.5750
Maéaximo 3.7770 3.7770 3.4340 3.7150 3.7140 3.7910 3.6180 3.4360 3.7190 3.7180 3.6180
Media -0.0055 -0.0045 -0.0058 0.0002 -0.0049 -0.0024 -0.0063 -0.0051 0.0018 -0.0039 -0.0063
Mediana -0.0072 -0.0088 -0.0139 -0.0089 -0.0139 -0.0118 -0.0143 -0.0132 -0.0075 -0.0132 -0.0143
Desvio Estandar 1.0030 1.0010 1.0020 1.0020 1.0020 1.0020 1.0040 1.0020 1.0020 1.0020 1.0040
Asimetria -0.0303 -0.0298 -0.0378 -0.0428 -0.0378 -0.0420 -0.0187 -0.0378 -0.0428 -0.0378 -0.0187
Curtosis 3.5130 3.5140 3.5030 3.5150 3.5180 3.5150 3.5590 3.5030 3.5150 3.5180 3.5590
x2 Pearson (50) 79.2900 42.2100 79.9700 75.2000 73.2700 73.4400 74.9700 77.1900 74.2400 80.7100 74.7500
p-valor 0.0040 0.7429 0.0034 0.0094 0.0139 0.0135 0.0099 0.0062 0.0115 0.0029 0.0104
AIC -4.7710 -4.7860 -4.7830 -4.7810 -4.7810 -4.7810 -4.7800 -4.7820 -4.7800 -4.7800 -4.7790
BIC -4.7530 -4.7640 -4.7580 -4.7570 -4.7560 -4.7560 -4.7550 -4.7540 -4.7520 -4.7520 -4.7510
Jarque-Bera 19.6000 19.6700 18.9900 19.9900 20.1000 19.9900 23.0700 18.9900 19.9800 20.0900 23.0700
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 8.7960 8.8650 11.9620 11.9710 11.7930 11.6190 12.4670 11.9670 11.9740 11.7930 12.4660
p-valor 0.5516 0.5449 0.2876 0.2870 0.2991 0.3114 0.2550 0.2873 0.2868 0.2991 0.2551
22 Ljung-Box (10) 12.2900 12.3100 11.7600 10.5200 10.9800 10.8000 10.7600 11.7700 10.5400 11.0000 10.7600
p-valor 0.2662 0.2651 0.3018 0.3964 0.3587 0.3734 0.3765 0.3008 0.3941 0.3575 0.3766
Ljung-Box (22) 17.7700 17.8500 23.8000 23.3600 23.4200 23.0600 24.4200 23.8100 23.3600 23.4100 24.4200
p-valor 0.7194 0.7151 0.3576 0.3819 0.3786 0.3984 0.3255 0.3572 0.3817 0.3787 0.3255
22 Ljung-Box (22) 18.9100 18.9500 18.6000 17.1400 17.8000 17.6700 17.5600 18.6300 17.1900 17.8300 17.5500
p-valor 0.6509 0.6483 0.6700 0.7555 0.7178 0.7254 0.7319 0.6683 0.7529 0.7157 0.7320
Sesgo del signo 1.2680 1.4760 1.6810 1.5410 1.7060 1.6450 1.7920 1.6810 1.6010 1.7030 1.7920
p-valor 0.2051 0.1402 0.0930 0.1236 0.0882 0.1001 0.0733 0.0929 0.1095 0.0887 0.0733
Sesgo de tamarfio negativo 0.9279 1.0443 1.5186 1.2587 1.2603 1.1344 1.7011 1.5191 1.2958 1.2575 1.7010
p-valor 0.3536 0.2965 0.1290 0.2083 0.2077 0.2568 0.0891 0.1289 0.1952 0.2087 0.0891
Sesgo de tamafo positivo 0.3028 0.2052 0.1440 0.1216 0.0599 0.0179 0.1207 0.1448 0.1482 0.0619 0.1207
p-valor 0.7621 0.8374 0.8855 0.9032 0.9522 0.9857 0.9039 0.8849 0.8822 0.9507 0.9039
Efecto conjunto 2.9830 3.5840 3.8330 3.1340 4.2800 3.8940 4.5240 3.8360 3.3330 4.2790 4.5230
p-valor 0.3942 0.3100 0.2801 0.3715 0.2327 0.2731 0.2102 0.2797 0.3431 0.2329 0.2102

Panel B: Evaluacién de prondsticos

Hit™ 0.2151 0.2231 0.1952 0.2231 0.2112 0.2191 0.1952 0.1952 0.2231 0.2151 0.1873
HitT 0.8508 0.8468 0.8790 0.8589 0.8669 0.8468 0.8831 0.8831 0.8548 0.8629 0.8831
MCPDC 0.5311 0.5331 0.5351 0.5391 0.5371 0.5311 0.5371 0.5371 0.5371 0.5371 0.5331
QLIKE -2.8850 -2.8850 -2.8820 -2.8850 -2.8840 -2.8850 -2.8820 -2.8820 -2.8850 -2.8840 -2.8820
R? 0.6183 0.6179 0.6175 0.6217 0.6173 0.6207 0.6223 0.6180 0.6208 0.6147 0.6220
RMSE 0.0053 0.0053 0.0056 0.0053 0.0054 0.0053 0.0056 0.0056 0.0053 0.0054 0.0056
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 11.0000 6.0000 5.0000 6.0000 6.0000 6.0000 6.0000 5.0000 6.0000 6.0000 6.0000
VaR coeficiente de excesos 2.2000 1.2000 1.0000 1.2000 1.2000 1.2000 1.2000 1.0000 1.2000 1.2000 1.2000

Cuadro B.11: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a TS (retornos truncados al 1 %). Las densidades (s)norm, (s)std y (s)ged

corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.



6€1

ANEXO B
Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (YPFD)
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Figura B.12: Diagndstico de residuos y evaluacién de pronésticos para YPFD (retornos truncados al 1%).

Columnas I y III Modelo ARMA(1,1) — GARCH (1, 1) con distribucién gaussiana. Columnas II y IV Modelo ARMA(1,1) —eGARCH (1, 1) con distribucién generalizada del error. Columnas I y II Primero: Serie
de residuos estandarizados. Segundo: Histograma de los residuos estandarizados. Tercero: Grafico de cuantil-cuantil de los residuos para la distribucién supuesta por cada modelo. Cuarto: Autocorrelograma para los
residuos. Columnas III y IV Primero: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Segundo: Curva de impacto de noticias. Tercero: Gréfico de dispersién de la volatilidad predicha un paso hacia adelante y la

volatilidad histérica estimada segiin Parkinson. Cuarto: Grafico de retornos observados y Value At Risk al 1% predicho en el momento anterior. En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. Elaboracién

propia.
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ANEXO B

Modelos de heterocedasticidad condicional
Diagnéstico y evaluacion de pronésticos (YPFD)

Modelo base Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8 Modelo 9 Modelo 10
Especificacién GARCH eGARCH TGARCH eGARCH GJRGARCH GARCH TGARCH NGARCH GJRGARCH GARCH NGARCH
Densidad norm ged ged sged ged ged sged ged sged sged sged
Panel A: Diagnéstico de residuos
Minimo -4.5890 -4.7580 -4.8470 -4.7880 -4.8400 -4.7170 -4.8740 -4.5830 -4.8700 -4.6750 -4.5340
Maéaximo 4.5490 4.6650 4.5470 4.6370 4.6410 4.7450 4.5260 4.7100 4.5940 4.6870 4.6720
Media -0.0149 0.0267 0.0265 0.0109 0.0257 0.0183 0.0114 0.0187 0.0090 -0.0018 0.0005
Mediana -0.0452 -0.0043 -0.0026 -0.0229 -0.0043 -0.0125 -0.0200 -0.0122 -0.0233 -0.0333 -0.0313
Desvio Estandar 1.0020 1.0010 1.0020 1.0010 1.0010 1.0010 1.0020 1.0020 1.0010 1.0000 1.0010
Asimetria -0.1484 -0.1188 -0.1341 -0.1138 -0.1530 -0.1554 -0.1286 -0.1524 -0.1488 -0.1496 -0.1451
Curtosis 4.9750 4.9620 4.9900 4.9630 5.1280 5.0670 4.9950 4.9870 5.1260 5.0620 4.9860
x2 Pearson (50) 164.7700 86.7100 103.3600 92.6500 97.4200 88.4000 90.2100 77.9300 97.7700 100.9800 87.3600
p-valor <0.0001 0.0007 <0.0001 0.0002 <0.0001 0.0005 0.0003 0.0053 <0.0001 <0.0001 0.0006
AIC -4.3720 -4.4620 -4.4600 -4.4610 -4.4570 -4.4530 -4.4590 -4.4550 -4.4570 -4.4530 -4.4550
BIC -4.3530 -4.4360 -4.4340 -4.4330 -4.4320 -4.4310 -4.4310 -4.4290 -4.4280 -4.4270 -4.4260
Jarque-Bera 285.4000 279.6000 288.7000 279.6000 330.8000 312.6000 289.7000 289.2000 329.8000 310.7000 288.3000
p-valor <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001 <0.0001
Ljung-Box (10) 6.2520 8.5370 8.6950 8.6730 8.3330 8.7450 9.0460 9.3670 8.4650 8.8040 9.5110
p-valor 0.7936 0.5765 0.5612 0.5634 0.5964 0.5565 0.5278 0.4977 0.5835 0.5508 0.4844
22 Ljung-Box (10) 6.3840 8.3530 9.1700 8.0830 6.7950 7.2730 8.8520 8.5560 6.7080 7.1220 8.2750
p-valor 0.7820 0.5944 0.5161 0.6208 0.7447 0.6994 0.5462 0.5747 0.7527 0.7139 0.6019
Ljung-Box (22) 18.2200 21.3800 21.8500 21.6100 19.8500 20.1800 22.3100 21.5500 20.0700 20.3100 21.8400
p-valor 0.6927 0.4975 0.4689 0.4833 0.5921 0.5720 0.4415 0.4868 0.5788 0.5635 0.4697
22 Ljung-Box (22) 22.0000 26.2000 27.4000 26.2100 24.3100 22.9300 27.4400 23.9100 24.4900 23.1300 24.0700
p-valor 0.4597 0.2431 0.1963 0.2426 0.3313 0.4055 0.1950 0.3518 0.3219 0.3943 0.3437
Sesgo del signo 0.4903 0.4340 0.3800 0.2854 0.4815 0.1498 0.2556 0.4857 0.2482 0.0754 0.3063
p-valor 0.6240 0.6643 0.7040 0.7754 0.6302 0.8809 0.7983 0.6273 0.8040 0.9399 0.7594
Sesgo de tamarfio negativo 1.6576 0.3997 0.3942 0.4180 0.3786 1.5147 0.3979 1.2771 0.4408 1.4236 1.2427
p-valor 0.0976 0.6895 0.6935 0.6760 0.7050 0.1300 0.6907 0.2017 0.6594 0.1547 0.2142
Sesgo de tamafo positivo 0.4217 0.5508 0.5169 0.4227 0.6303 0.1680 0.3999 0.1725 0.4756 0.2314 0.2917
p-valor 0.6733 0.5818 0.6053 0.6726 0.5286 0.8666 0.6893 0.8630 0.6344 0.8171 0.7706
Efecto conjunto 5.0438 0.6807 0.5913 0.4775 0.7477 4.1626 0.4175 4.4866 0.4949 3.5869 3.8391
p-valor 0.1686 0.8777 0.8984 0.9238 0.8619 0.2444 0.9366 0.2135 0.9200 0.3097 0.2794
Panel B: Evaluacién de prondsticos
Hit™ 0.1970 0.1818 0.1742 0.1932 0.1818 0.1591 0.1818 0.1553 0.1970 0.1780 0.1742
HitT 0.9060 0.9487 0.9573 0.9487 0.9274 0.9103 0.9573 0.9359 0.9316 0.9145 0.9402
MCPDC 0.5291 0.5411 0.5411 0.5471 0.5311 0.5110 0.5451 0.5210 0.5411 0.5230 0.5331
QLIKE -2.7260 -2.7160 -2.7140 -2.7170 -2.7230 -2.7220 -2.7150 -2.7170 -2.7230 -2.7230 -2.7180
R? 0.6627 0.6289 0.6441 0.6251 0.6370 0.6451 0.6406 0.6532 0.6355 0.6468 0.6542
RMSE 0.0068 0.0083 0.0087 0.0081 0.0078 0.0075 0.0085 0.0081 0.0077 0.0074 0.0080
VaR excesos esperados 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000 5.0000
VaR excesos observados 6.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 4.0000 4.0000 3.0000
VaR coeficiente de excesos 1.2000 0.6000 0.6000 0.6000 0.6000 0.6000 0.6000 0.6000 0.8000 0.8000 0.6000

Cuadro B.12: Estadisticos resumen de los residuos y los prondsticos correspondientes a distintos modelos aplicados a YPFD (retornos truncados al 1%). Las densidades (s)norm, (s)std y

(s)ged corresponden a las distribuciones gaussiana, t de Student y generalizada del error respectivamente, donde s hace referencia a la parametrizacién asimétrica. Elaboracién propia.
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