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Motivacion

Problematica muy desafiante desde los puntos de vista estadistico y financiero.

= Estadistica: el proceso ocurre una sola vez, fendmeno de gran complejidad,
errores de medicién, datos faltantes, efectos no observables, pardmetros
inestables a lo largo del tiempo, variables integradas, heterocedasticidad
condicional, densidad no gaussiana, modelos no lineales.

= Finanzas: medicidn, gestion y prediccion del riesgo para finanzas
personales, finanzas corporativas, toma de decisiones de politica econémica,

ahorro publico.



= Doce acciones més liquida del BYMA (84% del volumen negociado) e
indice MERVAL.

= Desde 1-ene-2009 hasta 31-may-2016.

= Serie diaria de precios homogéneos.

= Apertura, maximo, minimo y cierre (OHLC).

= Plazo de negociacién 72hs.

= Aprox. 1760 observaciones por serie.

= Datos faltantes eliminados.

= Retornos logaritmicos truncados al 1%.



Hechos Estilizados: Retorno y
Volatilidad



Sea P; el precio de un activo al cierre del dia de negociacion t.

Retorno logaritmico: tasa de variacién compuesta en tiempo continuo

re =1In(Pt/Pe_1) (1)

Informacién: conjunto de informacién disponible al momento t — 1

Fio1 (2

Media condicional

E(re|Fio1) = Eta (re) = pe (3)

Variancia condicional

V <ft‘}—t—1> =V <rt> = U? (4)



Hechos estilizados

Caracteristicas suficientemente consistentes para ser generalmente aceptadas

como verdaderas.

= Ciertas regularidades en las series de precios.
= Propiedades estadisticas no triviales.
= Generalidades que permiten explotar las similitudes a cambio de perder

cierta habilidad para hacer observaciones precisas.



Dependencia - Autocorrelacion (primer rezago)

Estudiar el cambio en los precios a través de la funcién de autocorrelacién (7
representa el rezago).

p(T) = corr (re, resr) (5)

= Teoria: hipdtesis de los mercados eficientes.
= Evidencia: en mercados liquidos, los retornos no observan autocorrelacién

lineal significativa para series de tiempo muestreadas con una frecuencia
mayor a los 20 minutos.

El arbitraje blanquea el espectro de la variacién en los precios
(Mandelbrot 1971).



Dependencia - Autocorrelacion (generalizada)

No confundir falta de correlacién lineal con independencia!
= Generalizacion:

pa(7) = corr (|re|*, [re+r]") , (6)

= Efecto de Taylor: Para un rezago dado, la correlaciéon se maximiza en
a =1 (Ding, Granger, and Engle 1993; Granger and Ding 1994; Taylor
1986).

Los retornos absolutos son los mas predecibles.



Dependencia - Persistencia

La volatilidad es persistente:

Volatilidad de un momento influencia la volatilidad esperada para varios
periodos futuros.

Manifiesta la existencia de bloques o conglomerados (clustering).
= Proceso de memoria larga.

10



Dependencia - Efecto apalancamiento

El efecto apalancamiento es otra forma de dependencia no lineal en los
retornos.

= Correlacién entre un retorno y el cuadrado del subsiguiente

L, = corr (rt, \rt+7)\2) . (7)

= Usualmente comienza con un valor negativo y decae hacia cero, sugiriendo
que una variacién negativa en el precio incrementa la volatilidad.
= Pruebas de hipétesis (Engle and Ng 1993);

= Sesgo en el signo: perturbaciones positivas y negativas presentan un
impacto diferente en la volatilidad condicional.

= Sesgo en el tamaiio: la magnitud de la perturbacién de un signo dado esta
asociada a la asimetria en la volatilidad.

= Prueba conjunta.
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Dependencia - Aplicacién

= Correlacion

En la mitad de las series de retornos se rechaza la hipdtesis nula de
independencia hasta el décimo rezago en los retornos.
No se observan mayores discrepancias entre los resultados con datos

originales y valores truncados.
Se manifiesta dependencia no lineal en la forma de autocorrelacién lineal en

el cuadrado de los retornos.

= Efecto apalancamiento

Empleando los datos originales, cinco series muestran un efecto conjunto
significativo.

Muchos de estos efectos desaparecen al emplear retornos truncados.
TECO2 presenta un efecto conjunto significativo por el sesgo en el signo y en
el tamaio de los retornos negativos.

MERVAL sélo muestra un efecto conjunto significativo.
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Distribucién paramétrica

La forma de la distribucién marginal de los retornos difiere para distintas
frecuencias de muestreo.

= Leptokurtosis
= Asimetria
= Efecto apalancamiento
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Distribucion paramétrica - Leptokurtosis

= Picos méas apuntalados y colas méas pesadas.

= Mas aln, tienen una distribuciéon condicional de colas pesadas a pesar de
ser filtrado por un modelo de heterocedasticidad condicional.

= Parte importante de la kurtosis esta explicada por los retornos nocturnos
(overnight), en especial producto de eventos, anuncios y noticias.

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.
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Distribucion paramétrica - Asimetria

= Prevalece en activos de inversién (los agentes esperan obtener retornos
positivos).

= No se observa en divisas.

= El efecto se manifiesta sin importar la medida de volatilidad seleccionada.
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Distribucion paramétrica - Aplicacion

Observaciones empiricas en Argentina:

= Normalidad: |la prueba de Jarque-Bera rechaza la hipdtesis de simetria y
exceso de kurtosis nulo (incluso retornos truncados).

= Asimetria: nueve series tienen una distribucién asimétrica hacia la derecha
(frecuentes pérdidas pequefias y pocas grandes ganancias).

= Leptokurtosis: se destaca YPFD por tener la mayor kurtosis con un
coeficiente de 14.1385 que se reduce a 5.0516 al truncar los datos.
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Distribuciéon paramétrica - Aplicacion YPFD
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Figure 1: Valores extremos (YPFD). lzquierda: Serie histérica del retorno logaritmico.
Los puntos azules destacan aquellas observaciones que serian 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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Distribucién paramétrica - Propuestas (1)

Las caracteristicas mencionadas no resultan suficientes para identificar una dnica

distribucién.

= Literatura habitual: t de Student, hiperbdlica, normal inversa, estable y
estable exponencialmente truncada.

= Parametrizaciones: los parametros de locacion, dispersién, simetria y peso
en las colas son necesarios para reflejar las caracteristicas empiricas.

Sinclair (2013) afirma que la distribucién en particular no es importante, siempre
que la misma sea fuertemente asimétrica hacia la derecha.

Debe modelarse explicitamente que la volatilidad transcurre mucho

mds tiempo en estados bajos que altos.

18



Distribuciéon paramétrica - Importancia

Crisis financiera global del afo 2007:

= Subestimacién del riesgo que derivaron en pérdidas excesivamente
mayores a las esperadas (Danielsson 2011).

= Movimientos en los precios equivalentes a 25 veces el desvio estandar
(Larsen 2007).

= Eventos modelados con una probabilidad de ocurrencia de una vez cada
10.000 afos que finalmente se verificaron durante tres dias seguidos
(Whitehouse 2007).

No es solamente un problema académico!
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Valores extremos - Importancia

El alto grado de variabilidad en los precios implica que los movimientos mas
bruscos tienen una probabilidad de ocurrencia no despreciable.

= Las grandes fluctuaciones no pueden ser excluidas ya que forman una
fraccién importante de los retornos agregados a lo largo del tiempo.

= Motivan desarrollos tedricos para replicar las colas pesadas.

= La teoria financiera define el Valor en Riesgo (Value At Risk) como el cuantil
hacia la derecha de la funcién de pérdida para un horizonte de tiempo.
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Valores extremos - Estimadores robustos

= Los valores extremos influencian fuertemente los estadisticos empleados en
la descripcion de las series.

= En 160 series de indices bursatiles y tipos de cambios, el efecto de Taylor
desparece si se emplean estadisticos robustos para la asimetria (Terasvirta
and Zhao 2011).

= Analistas financieros suelen truncar datos (winsoring):*

o = max [min (r, I’l_”/g) ,rn/z] g (8)

! Expresion que lleva el nombre del ingeniero y bioestadistico Charles P. Winsor (1895-1951).
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Predictibilidad de la volatilidad

La volatilidad sigue ciertos patrones que permiten la prediccion.

= Varia a lo largo del tiempo (Akgiray 1989; Turner and Weigel 1992).
= Persistente (autocorrelacién) y se manifiesta en bloques (clustering).
= El efecto tiende a ser mayor en los mercados desarrollados (Aggarwal, Inclan,
and Leal 1999).
= Los bloques suelen resultar mas pronunciados cuando los precios sufren
variaciones negativas.
= Las bajas de precios mas pronunciadas presentan caidas mas rapidas en la
correlacién.
= Reversién a la media: la volatilidad de corto plazo vuelve hacia la media
de largo plazo (Engle and Patton 2001).

Estos hechos estilizados no dependen del activo bajo anélisis y son
observados para indices, acciones, commodities y monedas.
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Estimadores de la Volatilidad
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Volatilidad

Concepto central en las finanzas, en especial para las teorias de valuacién de
activos, seleccién de portafolios y administracién del riesgo.

= Medida de la variabilidad en el precio de un activo.

= Habitualmente asociada al desvio estandar de los retornos.

= Muiltiples definiciones que responden a diferentes problemas del
conocimiento cientifico.

= Diferencias en las estimaciones en funcién de cada modelo subyacente y

los supuestos empleados.
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Estimadores - Criterios de eleccion

= No es observable instantaneamente sino que requiere del paso del tiempo

para manifestarse.
= No es observable directamente: autores han disefiado un amplio men( de

estimadores estadisticos con ventajas y desventajas.

= Sesgo: error sistematico de estimacién.
= Eficiencia: velocidad de convergencia al verdadero valor, usualmente en
forma relativa a la variancia del estimador del desvio estandar.
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Estimadores - Cierre a cierre: definicion

La volatilidad es la suma de infinitos retornos instantdneos tomados en periodos
infinitesimales y no solapados que componen una unidad de tiempo.

En tiempo discreto, se traduce en la raiz cuadrada de la variancia de los retornos

= Sélo requiere convergencia en la suma.
= No realiza supuestos sobre la distribucién del proceso generador de datos.
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Estimadores - Cierre a cierre: tendencia versus volatilidad

En los procesos financieros resulta dificil diferenciar la media, llamada
desplazamiento o drift, de la variancia de los retornos.

= Los estimadores para la media tienen un gran componente de ruido, en
especial para muestras de tamafio pequefio.
= Habitualmente se fija el retorno medio en cero a fin de eliminar una

fuente de ruido e incrementar la precisién de la medicién.
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Estimadores - Cierre a Cierre: sesgo

Aunque es un estimador insesgado para la variancia, su raiz cuadrada subestima
el desvio estandar producto de la desigualdad de Jensen.

= La transformacién convexa de la media es siempre menor o igual a la media
del valor transformado

E<&):E<\/§>§\/m:\/;:a. (10)
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Estimadores - Cierre a Cierre: eficiencia

Asumiendo ruidos Gaussianos, la variancia del estimador es

o :—(T—l—ﬁb2)a2z

El estimador es ineficiente: converge lentamente al verdadero valor de la
volatilidad.

29



Estimadores - Cierre a Cierre: tamaiio de la muestra

Dinamica poco favorable:

= Muestras pequefias dan lugar a estimaciones con mucho ruido.
= |ncrementar el nimero de observaciones ampliando el ancho de la ventana
incorpora informacién irrelevante para el estado actual del mercado.

Tomando T = 22 dias, el intervalo de confianza del 95% es tan amplio
como 29.55% de la verdadera volatilidad.

« z1—a0/V2T 1.96
o

100 =100 x —= ~ 29.55 12
T (12)
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Estimadores - Parkinson

Parkinson (1980) toma herramientas de la fisica para modelar el cambio en los

precios como el movimiento de una particula.

Sean h; y I; los valores maximo y minimo que un precio toma dentro de un

intervalo de tiempo dado t,

2
Bk = x| —— (lnﬁ) . (13)

= |ntuitivamente, la diferencia entre los valores minimos y méximos de un
precio en un intervalo de tiempo arroja un buen estimador de la variancia.
= Esta diferencia tiende a ser menor o mayor cuando la constante de difusion

también lo es.
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Estimadores - Parkinson: sesgo

= Sesgo:

= Los precios son registrados en tiempo discreto. Factor de correccién
cuantificado mediante simulaciones (Garman and Klass 1980).

= No considera los saltos en la apertura.

= Desigualdad de Jensen.

= Robustos al ruido generado por la microestructura (bid-ask spread'y
bid-ask bounce) (Brandt and Diebold 2003).
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Estimadores - Parkinson: eficiencia

= Eficiencia relativa: estimador de distancias es aproximadamente cinco
veces mas eficiente que la variancia muestral

E(L* ? 0.410°
V (65ak) = E (65 — 0°)°) = E<<L2>>1 "7% TU7 (14)

donde Ly = h; — I es la diferencia entre el mayor y el menor precio en el i-ésimo
periodo de tiempo (rango).

= Convergencia mas rapida porque emplea la informacién proveniente de dos
precios para cada periodo de tiempo.

El analista financiero obtiene una estimacion cinco veces mas precisa, o
bien emplear sélo el 20% de los datos mds actuales.
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Estimadores - Alternativas

= Garman-Klass: usa precios de apertura y cierre, pero asume
desplazamiento nulo (Garman and Klass 1980).

= Rogers-Satchell: generalizan GK para cualquier desplazamiento, pero
mejora el rendimiento sélo si el verdadero valor del pardmetro es distinto de
cero (L. C. G. Rogers and Satchell 1991; L. C. Rogers, Satchell, and Yoon
1994).

= Yang-Zhang: ademas de desplazamientos, admite saltos pero supone falta
de correlacién entre la volatilidad diaria y la nocturna (Yang and Zhang

2000).
Estimador Datos Desplazamiento Saltos Eficiencia maxima
Cierre a cierre Cierre No No 1.0
Parkinson Maximo 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

Table 1: Resumen de los estimadores seleccionados para la volatilidad.

Con marcada diferencia a la teoria, los estimadores aplicados a datos reales presentan correlaciones entre 0.911 y 0.999. 34



Estimadores - Aplicacion (1)

0.02 0.08 001 0.05
R Ly

A L Al igual que Brandt and Kinlay

S (2005), se observa una fuerte

Le correlacion lineal para estimaciones
contemporaneas.

= Cierre a cierre: mayor grado
de variabilidad. Difiere un
tanto de los restantes con

NL
N
T Y

A
Ogk

una correlacién estimada
superior al 0.60.

= Basados en distancias: muy
estrechamente relacionados

0.05
L

0.01

entre si con coeficientes de

correlacién estimados mayores
a 0.90.

= Valores extremos: el proceso
de limpieza de los datos
resulta clave para COME.

Oyz

» L

T — T
002 0.08 0.02 0.06 005 0.15

005 0.15

AN

Figure 2: Volatilidad de COME (transversal).
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Estimadores - Aplicacion (2)
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Figure 3: Volatilidad de COME.

Observaciones empiricas:

= Asimetria hacia la derecha, es decir el mercado se encuentra con mayor
frecuencia en un estado de baja volatilidad.

= Similitud entre estimadores: siguen un mismo patrén y parecen
congruentes entre si.

= Estimador de Cierre a Cierre: tiende a mostrar valores méas extremos en
ambos sentidos.

= Estimador de Yang-Zhang se aleja de otras medidas para mostrar valores
mayores al resto.
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Heterocedasticidad Condicional
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Modelo para la media

Se asume que el retorno logaritmico sigue un modelo simple para series de
tiempo como ser un proceso estacionario autoregresivo de media movil
ARMA(p, q) con variables explicativas

re = pie + ar, (15)
P k q

Y = Z Gi | re—i — o — Zﬂjxj,tfi — Zeiatfh (16)
] =y A=l

donde k es la cantidad de covariables, p es el orden del proceso autoregresivo, g
es el orden del proceso de media mévil, todos ellos enteros no negativos, y
finalmente x; son covariables.
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Modelo para la volatilidad

La variancia condicional es

O’f =V <rt> =Vi <at> ) (17)

donde a; es el residuo de la ecuacién para la media.

En el ambito de la econometria, es habitualmente llamado perturbacion,

innovacion o shock en el retorno de un activo al momento t.
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ARCH

Engle (1982) propone el primer conjunto sistematico de herramientas para

modelar la volatilidad.

El modelo autoregresivo con heterocedasticidad condicional de orden m
ARCH(m) descompone la perturbacién en dos términos

at = \/I'Tt €t, (18)

donde ¢; es una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas con E (e;) =0y V (e;) = 1.
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ARCH - Ecuacion de la volatilidad

La dinamica de la variancia condicional estd dada por

he = oo + Z Qiar_j, (19)
=

con g >0y aj >0V i>0. Los coeficientes o; deben respetar ciertas
condiciones de regularidad para garantizar que la variancia marginal de las
perturbaciones V (a;) sea finita.
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ARCH - Propiedades

Logra reproducir parte de los hechos estilizados.

= Clustering: grandes perturbaciones pasadas implican una variancia
condicional mayor para futuras observaciones.

= Kurtosis condicional: colas de los shocks son pesadas pues el exceso de
kurtosis marginal es positivo incluso cuando €; sigue una distribucién
gaussiana. El exceso no es suficiente para reproducir la evidencia empirica.

Aun asi, tiene ciertas limitaciones.

= Simetria: la reaccién de la volatilidad a la perturbacién es simétrica.
= Lentitud: cierta lentitud para responder a perturbaciones de magnitud
aislada.

El modelo ARCH es simple y habitualmente requiere un orden m
elevado para replicar el proceso de la volatilidad.
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GARCH

De forma independiente, Bollerslev (1986) y Taylor (1986) proponen un modelo

mas parsimonioso.

La dinamica de la volatilidad condicional esta dada por

h: = ag + Z aia; ;i + Z Bihe—j, (20)
] =

max(

conag>0,0;>0Yi>0 >0V y> ™ ™) o + B; < 1 con
ai=0Vi>mypBi=0VYi>s.

Equivalencias:
= GARCH = ARCH(m) para m = oc.
= GARCH(m) = ARCH(m) cuando s = 0.

= ARMA para la serie del cuadrado de las perturbaciones al definir

n: = a2 — h; y reemplazar h;.
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GARCH - Propiedades

= Decaimiento exponencial: la funcién de autocorrelaciéon del cuadrado de
la perturbacidn, si existe, decae lenta y exponencialmente.

= Parsimonia: ARCH muestra una tasa de disminucién muy rapida respecto
de lo observado en las series de tiempo financieras, salvo que el rezago
maximo m sea muy grande.

= Hechos estilizados: replica los bloques de volatilidad y el exceso de
kurtosis.

= Facil de explicar: provee una funcién deterministica simple que describe la
evolucién de la volatilidad.

Desventajas:
= Simetria: la respuesta de la volatilidad a los shocks es simétrica.

= Kurtosis: el exceso de kurtosis cuando €; sigue una distribucién gaussiana
no refleja la leptokurtosis observada empiricamente.
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EGARCH

Nelson (1991) propone GARCH Exponencial (EGARCH).

m s
|ae—i| +yiae—i
log hy = ag + E QG ———— + g Bjlog he—;. (21)
i=1 i J=1

Emplea el logaritmo natural de la variancia condicional:

= Conveniencia matematica: garantiza valores positivos de la variancia.
= Asimetria: funcién no lineal que permite responder en forma distinta segtin
el signo de las perturbaciones rezagadas.

exp (a,-(l + ’Yi)aff,-ht_f’fs) cuando a;—; >0 (22)
exp (a,-(l — w;)at,,-h;of) cuando a;—; < 0.

El parametro ~; captura el efecto apalancamiento. En funcién de los hechos
estilizados estudiados se espera que «; < 0, de forma que las malas noticias
incrementen la volatilidad.
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Otras especificaciones

» GJRGARCH (Glosten, Jagannathan, and Runkle 1993)

h: = a0 + Z (o +7iSi)ar—i + Z Bjhe—j, (23)
i=1 =1

= El parametro ~; captura el efecto apalancamiento.

= TGARCH (Zakoian 1994)

\/Ft:a0+z(()éi+')/i5;;)|at—i|+Zﬂj\/ he—j. (24)

i=1 j=1
= Desvio estandar condicional.

= NGARCH (Higgins and Bera 1992)

B = ao(0®)’ + Y ai(ai;)’, (25)
=i

= El pardmetro § funciona como la transformacién de potencias de Box-Cox.
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Pronésticos puntuales

= Pronéstico 6ptimo bajo un modelo ARMA(p, q) — GARCH(m, s):

j—2
hejie = éo Z (&1 + B1) + (&1 + Y e (26)

i=0

= Volatilidad deterministica: Si los pardmetros del modelo son conocidos,
las perturbaciones a; y las variancias condicionales h; pueden ser
reconstruidas perfectamente.

= [nvariante al supuesto de homocedasticidad o heterocedasticidad
condicional (Baillie and Bollerslev 1992).
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Pronésticos por intervalos

La amplitud del intervalo de pronéstico para la media varia a lo largo del tiempo.
Los periodos de mayor incertidumbre estan asociados a intervalos de mayor

apertura.

Para un coeficiente de 1 — «, el intervalo de pronéstico estd dado por

(?t+j — Z1-0.5a\/ V <et+j\t>; f’tﬂ‘ + Z1-0.5a \/ Vv <et+jt>> (27)

donde z, es el cuantil p de la funcién de densidad supuesta para €; y

€rtj|t = rt+j — Peyjje €s el error de prondstico.

= Convergencia no resulta monétona a diferencia de lo que sucede al
suponer homocedasticidad.
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Funcién de densidad

Los modelos presentados suponen que ¢; es una secuencia de variables aleatorias
independiente e idénticamente distribuidas con E (e;) =0y V (e;) = 1.

= Distribuciones habituales: gaussiana, t de Student (Bollerslev 1987) y
distribucién generalizada del error (Nelson 1991).

= Otras distribuciones: mezcla de normal y poisson (Jorion 1988), mezcla de
normal y lognormal (Hsieh 1989), gaussiana inversa (Venter and Jongh
2002).

= Parametrizaciones simétricas y asimétricas (Fernandez and Steel 1998).
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Estimacion

Son modelos no lineales en sus pardmetros.

= Desafios:

Funcién de verosimilitud con maximos locales y zonas planas.
Variantes asimétricas suman dimensiones al espacio paramétrico.

= Técnicas:

Condicionar la primera observacién (Zivot 2009).

Métodos numéricos como Newton-Raphson (Berndt et al. 1974; Liu and
Nocedal 1989).

Cuasi-verosimilitud (Weiss 1984; Weiss 1986; Bollerslev and Wooldridge
1992; Glosten, Jagannathan, and Runkle 1993).2

Estimador de Huber o sandwich (Bollerslev and Wooldridge 1992).
Eleccién del algoritmo de optimizacién, los valores iniciales y los criterios de
convergencia son muy influyentes (Fiorentini, Calzolari, and Panattoni 1996;
McCullough and Renfro 1998; Brooks, Burke, and Persand 2001).

2Bajo ciertos supuestos, la optimizacién de la log verosimilitud gaussiana permite arribar a una
estimacién consistente y asintéticamente normal para perturbaciones no gaussianas.
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Aplicacién al Mercado de Acciones en
Argentina
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Pregunta de Investigacion

i Los diferentes modelos disefiados para dar respuesta a los hechos estilizados
mejoran la capacidad de prediccién respecto de un modelo base
parametrizado como ARMA(1,1) — GARCH(1,1) con distribucién gaussiana
para el error aleatorio ?
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Modelos candidatos

Se filtra cada serie de tiempo a través de un modelo de heterocedasticidad
condicional.

= Media: ARMA(1,1).

= Volatilidad: GARCH, EGARCH, GJRGARCH, TGARCH y NGARCH m =1
ys=1

= Densidad: gaussiana, t de Student y generalizada del error, en sus
versiones simétricas y asimétricas.

= Estimacién: maxima verosimilitud empleando rugarch (Ghalanos 2015) en
R 3.3.1 (R Core Team 2016).

Se genera un prondstico fuera de la muestra de la volatilidad Btﬂ-‘t para j =1
paso hacia adelante.

= lteraciones: 500 veces.
= Ventana mévil: aproximadamente 1250 observaciones de entrenamiento.
= Estimacién: en cada iteracién.
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Metodologia

Los procesos de diagndstico de los residuos y evaluacién de prondsticos son

realizados para cada serie.

= Residuos estandarizados.

= Distribucién: estimacién puntuales de los primeros cuatro momentos, prueba
de Jarque-Bera, bondad de ajuste x2 con k = 50 celdas, histograma, grafico
de cuantil-cuantil.

= Modelo de la media: prueba de Ljung-Box aplicada a los residuos en los
primeros 10 y 22 rezagos, correlogramas.

= Modelo de la volatilidad: prueba de Ljung-Box aplicada al cuadrado de los
residuos en los primeros 10 y 22 rezagos, correlogramas.

= Asimetria: pruebas de Engle and Ng (1993), curva de impacto de noticias.

= Prondésticos fuera de la muestra.

= Direccional: razén de acierto para movimientos positivos, negativos y medios.

= Error de prediccion: Error Cuadratico Medio, Cuasi-Verosimilitud y R2 de
Mincer-Zarnowitz.

= Pronéstico por intervalos: cantidad de observaciones fuera de la muestra
que exceden el VaR al 1% contra la cantidad esperada.
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Diagnéstico de residuos - Autocorrelacion
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Figure 4: Autocorrelacién de residuos (COME). Izquierda: Autocorrelograma para los
residuos. Derecha: Autocorrelograma para el cuadrado de los residuos. Elaboracién

propia.
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Diagnéstico de residuos - Densidad
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Figure 5: Distribucién de residuos (ERAR). Izquierda: Histograma de los retornos
logaritmicos. Centro: gréafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos para una
distribucién gaussiana. Derecha: grafico de cuantil-cuantil de los retornos logaritmicos
para una distribucién generalizada del error asimétrica. Elaboracién propia.
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Error de pronéstico - VaR
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Figure 6: Retornos observados y Value At Risk al 1% predicho en el momento anterior
(TS). En rojo, aquellos retornos que exceden el limite estimado. lzquierda: Modelo base
con error gaussiano. Derecha: Modelo alternativo con Distribuciéon Generalizada del

Error. Elaboracién propia.
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Diagnéstico de residuos (1)

= Hipétesis de normalidad: en los residuos del modelo base no se cumple.

= Asimetria: presente en los residuos de nueve de las doce series analizadas.
Sélo tres casos con marcada asimetria.

= Kurtosis: todas la series son leptocirticas. Once casos con marcada
leptokurtosis.

= Autocorrelacion: captura satisfactoriamente el efecto de la autocorrelacién
lineal en los retornos y el cuadrado de las perturbaciones. Sélo un caso con
falla en el modelo de la media.

= Efecto apalancamiento: muy difundido en los trabajos de investigacion
para otros mercados, es observado sélo en circunstancias muy particulares.
Tres casos sugieren la existencia de algln efecto individual, pero sélo uno
presenta evidencia para un efecto conjunto.

La leptokurtosis se impone como la caracteristica mas determinante y
se constituye como la principal falla al supuesto de densidad gaussiana.
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Diagnastico de residuos (2)

= Seleccion de modelos

= Modelos GARCH en diez casos, EGARCH en dos casos (uno de ellos

asociado al efecto apalancamiento).
= Distribucién generalizada del error en sus versiones asimétrica y simétrica y la
distribucién t de Student en seis, cinco y una oportunidad respectivamente.
= Sélo en la mitad de los casos la asimetria resulta ser lo suficientemente
marcada para compensar la la pérdida de grados de libertad.
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Pronéstico de la volatilidad (1)

= Direccional: sélo en un caso®.

= Error medio:

= Ocho casos muestran un desempefio similar.

= COME y PAMP incrementan su precision,

= Se destaca COME gracias a una funcién de densidad que modela en
simultaneo leptokurtosis y asimetria.

= Dos individuos con peor desempefio producto de la sobreparametrizacién del
modelo seleccionado por los criterios de informacion.

= YPFD: modelo eGARCH con distribucién generalizada del error cuando los
retornos no muestran asimetria.

= APBR: modelo con distribucién t de Student aunque los retornos no poseen colas
pesadas.

3Caso que ademas muestra asimetria, un indicio que estos modelos mejorarian la prediccion de la
direccién para acciones con retornos asimétricos.
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Pronéstico de la volatilidad (2)

= Amplitud del Intervalo:

Los modelos mejoran la cantidad de excesos al VaR en siete casos (BMA,
COME, FRAN, GGAL, MERVAL, TECO2, TS).

Uso de una funcién de densidad que se adapta a colas mas pesadas y, en tres
casos, asimetria.

YPFD y APBR empeoran por sobreajuste.
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Otras consideraciones

= BIC: en los casos donde los criterios no seleccionan un mismo modelo, el
BIC se orienta en favor del mas natural para la practica de las finanzas.

= Sobreajuste: la penalizacién observada no siempre se mostré suficiente
para evitar el sobreajuste (YPFD y APBR).

= Conclusiones: no son univocas!

= Estadisticos pueden arrojar resultados mixtos sobre una hipdtesis.
= Preferencias a la hora de elegir la funcién de pérdida para evaluar los
pronésticos.
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Recomendaciones para el analista financiero

= Especial atencién a las decisiones que hacen al preprocesamiento de los
datos (ej. truncado).

= No resulta necesario incrementar el orden mas allda de GARCH(1,1).

= Foco seleccién de la funcién de densidad.

= Leptokurtosis tiene mas peso que la asimetria.

= La eleccién de una ecuacién no lineal para la volatilidad no es prioritario.

= El sobreajuste es el principal riesgo.

= La principal mejora se observa en la amplitud de los intervalos de prondstico.

= Si el interés yace en el prondstico puntual, debe evaluarse otras estrategias
como el uso de regresores exégenos.
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