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Modelaje de la Volatilidad
en el mercado peruano de
acciones

Carlos A. Abanto Valle*

Resumen

Este articulo comienza con una introduccién a la literatura de los
modelos de volatilidad que varian en el tiempo y aborda, de manera
sucinta, laimplementacién Bayesiana de la clase de modelos ARCH/
GARCH/EGARCH. Asimismo, se presenta una aplicacién usando la
serie de retornos del indice de Retornos de la Bolsa de Valores de
Lima (IBVL) y, finalmente, se comparan diferentes especificaciones
de la clase de modelos GARCH/EGARCH usando el criterio DIC.

Palabras clave: Heterocedasticidad, GARCH, EGARCH, algoritmo
de Gibbs, algoritmo de Metropolis-Hastings, criterio DIC.
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Introduccion

La volatilidad es una caracteris-
tica fundamental de los mercados
financieros modernos, cuya mediday
prevision es de vital importancia para
los accionistas o para los corredores
de acciones, quienes generalmente
tienen que tomar decisiones depen-
dientes de medidas de volatilidad y
riesgo de los negocios.

La clase de los modelos ARCH/
GARCH/EGARCH es usada frecuen-
temente en la literatura financiera mo-
derna como una alternativa para mo-
delar la volatilidad de los retornos de
forma que varie en el tiempo. En los
modelos ARCH/GARCH introducidos
por Engle (1982) y Bollerslev (1986),
la volatilidad es expresada como una
funcion deterministica de los cuadra-
dos de los retornos y de la propia
volatilidad desfasadas. Esta clase de
modelos experimentd un crecimiento
extraordinario en los aspectos teo6-
ricos y en las aplicaciones debido a
la sencillez de su implementacién y
por sus propiedades empiricas (ver
Bollerslev, Chow y Kroner, 1992; y
Bollerslev, Engle y Nelson, 1994, para
una revision mas amplia).

1. Modelos GARCH

La popularidad de los modelos
ARCH (Autoregressive Condicional
Heteroscedastic) introducidos por
Engle (1982) y de los modelos GAR-
CH (Generalized ARCH) ha experi-
mentado un gran crecimiento en la
literatura financiera por su capacidad

de recuperar los hechos estilizados
presentes en las series de retornos,
como por ejemplo el agrupamiento
de volatilidad. Esto quiere decir que
dias con grandes movimientos seran
seguidos por dias con las mismas ca-
racteristicas y viceversa. Una revision
exhaustiva de la literatura puede en-
contrarse en Bollerslev et. al. (1992)
y Bollerslev et. al. (1994).

El modelo GARCHY(p,q) propues-
to por Bollerslev (1986) puede ser
representado por la siguiente formu-
lacion:

Y. =he, (1)
2 P 2 4 2
ho=o, 2 oy, + 2 tht—j (2)
i =1
donde:

sonzvariables iidconE(€)=0V (€)=
1: h es la varianza incondicional del
proceso {y} en t; p y q son enteros
talquep>0yq>0,0,>0,0,20,i=
L...p;yB=20,j=1,..., q.

Estas restricciones garantizan la
positividad de la varianza. Para ase-
gurar que el proceso de covarianza
estacionario se tiene que: 37 o, + 3
=1 B, < 1; para mayores detalles ver
por ejemplo Bollerslev (1986).

Asumiendo que € ~N(0,1), en
donde N(u,c?) denota a la distribu-
cion normal con media p y varianza
o? respectivamente, la funcién de
verosimilitud es dada por:
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Otras extensiones de los mode-
los GARCH han sido propuestas
en la literatura especializada, por
ejemplo, usando la distribucion t-
Student-t con v grados de libertad

1] o, OLpeensCL s B quv, h?) oo

El modelo EGARCH (Exponential
GARCH) fue introducido por Nelson

P
IOg(hf) =0, Zl [(x'i }Jl}li[

i

para la varianza condicional de {y},
tal que h’> 0, para todo t, y

I' (2/v)
E | Vi |= 72
h. " [T(1v) T3V)]

Los modelos EGARCH permiten
describir efectos asimétricos pre-
sentes en las series de retornos.
Como ha puntualizado Nelson
(1991), si ¢, > 0, el desvio de | |’
en relacion con su valor esperado

oDl 5 s
1—i 1—i j=

) )

t

para tratar con las colas pesadas
de la distribucién de y, (Bollerslev,
1987; Baillie y Bollerslev, 1989).
Entonces, la funciéon de verosimilitud
es dada por

. F(V+1)
H 2
(-1 { r (%) [(v—2)i]

2
v,
G ROEY

1/2}

—(v+1)2

(4)

(1991) con la finalidad de evitar impo-
ner restricciones en o y P, entonces:

(®)

causa que hf, la varianza condicional
de Y, sea mayor que en otro caso.
El parametro o, permite que este
efecto sea asimétrico: si o, = 0, €,
positivo tendra el mismo efecto que
si € , negativo. Pero si -1 < a,<0,
un valor positivo de € ; hara que el
incremento en las volatilidades futu-
ras sea menor que si < . negativo.
Finalmente, si o, < -1, e, positivo
reducira las volatilidades futuras
mientras que un valor negativo pro-
ducira el efecto contrario.
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2. Estimacion Bayesiana
de los Modelos GARCH y
EGARCH

El analisis Bayesiano de modelos
complejos y de grandes dimensiones
generalmente implica que la distribu-
cion posterior no es analiticamente
cerrada y es necesario utilizar méto-
dos por computadora para evaluarla.
Esta es la razén de la aplicacion de
métodos MCMC en el célculo de in-
tegrales complejas.

La clave para los métodos MCMC
es crear una cadena de Harkov cuya
distribucion estacionaria sea p(6|Y,)
y rodar la cadena suficientemente de
modo tal que las muestras sean de
la distribucién estacionaria. Una vez
que el algoritmo ha sido implemen-
tado, debe ser iterado hasta que la
convergencia sea alcanzada.

Los algoritmos MCMC mas usados
son el de Gibbs y el de Metropolis-
Hastings. Una descripcion mas amplia
de los mismos puede ser encontrada
en Gamerman y Lopes (2006). Para
una revision de los criterios de con-
vergencia, véase por ejemplo Cowles
y Carlin (1996).

El modelo GARCH (1,1) es la es-
pecificacion GARCH mas usadaen la

literatura y se obtiene a partirde (1) y
(2)conp=q=1

Y= htet (6)

2 2 2
ht = OLO + 0Llytf] + B1hHqu12 (7)

Para realizar comparaciones entre
los modelos usaremos dos especifica-
ciones: el modelo GARCH(1,1)-N que
denotara al modelo GARCH(1,1) con
errores normales y el modelo GAR-
CH(1,1)-t con los errores asumien-
do la distribuciéon t-Student. Estas
especificaciones se obtienen de (6)
asumiendo que € ~N(0,1) y (v-2) /v
e ~t, , respectivamente.

Para efectos de ilustracion sera
considerado el modelo EGARCH(1,1)
con errores normales (EGARCH(1,1)-
N), el cual puede ser obtenido de (5)
con p=q=1. Asi, el modelo EGAR-
CH(1,1)-N es especificado por

yt = htet (8)

©)

log(h?)= o +B log(h? y+a, %+ Yt

t-1 t-1

la distribucion posterior de los para-
metros de los modelos GARCH(1,1)-
N, GARCH(1,1)-t y EGARCH(1,1)-N
puede ser expresada de forma gene-
ral como:

PO [Mpo))p®  (10)

donde p(0) es la distribucion a priori.

Para realizar los calculos de una
cadena de Harkov usando el algo-
ritmo de Metropolis-Hastings para
producir una secuencia de valores
cuya distribucion limite sea p(0 |Y.).
El nucleo de la distribucion posterior
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es dado por (10). La moda del loga-
ritmo de (10) es obtenida facilmente
usando rutinas numeéricas disponibles
en el software Ox. Sea 0 y la matriz
Hessiana por H. Sea q(.|6"!) es la
distribuciéon normal multivariada con
media 0 y matriz de varianza dada
por la inversa de la matriz Hessiana
evaluada en 0. Sea z un candidato,
el cual es aceptado con probabilidad
(6 71,z) donde

peY)9)E Nz 1

o(8",2) = min {qu,)q 107

Si la propuesta es aceptada, se
tiene que © = z. Por el contrario, si la
propuesta es rechazada, entonces
la cadena no se mueve y & = 6!, El
algoritmo de Metropolis-Hastings es
bastante simple y puede resumirse
en los siguientes pasos:

1. Indicio: Asignar valores iniciales
00j=0

2.Paraj =1, extraer un candidato z ~
qz | &™)

3. Muestrear u ~ (0,1), si u < a(6"',z),
hacer 0=z en otro caso ¢ = @i

4.j=j+1 yretornar a 2 hasta alcanzar
convergencia.

3. Aplicacion
El indice General de la Bolsa de
Valores de Lima (IGBVL) refleja la

tendencia promedio de las cotiza-
ciones de las principales acciones
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inscritas en Bolsa, en funcién de una
cartera seleccionada, que actualmen-
te representa a las 35 acciones mas
negociadas del mercado. Su calculo
considera las variaciones de precios
y los dividendos o acciones liberadas
repartidas, asi como la suscripcion de
acciones. Tiene como fecha base 30
de diciembre de 1991 = 100.

La férmula de calculo del indice
General de la Bolsa de Valores de
Lima, que se usa también para el
calculo de los demas indices, es la
siguiente:

El indice General de la Bolsa de
Valores de Lima (IGBVL) refleja la
tendencia promedio de las cotiza-
ciones de las principales acciones
inscritas en Bolsa, en funcion de una
cartera seleccionada, que actual-
mente representa a las 35 acciones
mas negociadas del mercado. Su
calculo considera las variaciones de
precios y los dividendos o acciones
liberadas repartidas, asi como la
suscripcién de acciones. Tiene como
fecha base 30 de diciembre de 1991
=100.

La férmula de calculo del indice
General de la Bolsa de Valores de
Lima, que se usa también para el
calculo de los demas indices, es la
siguiente:

» P -W -G
D
IGBVL= ———x 100 (1)
5W,
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donde:

P“: Precio de la accion “i
“t”_

en el dia

P : Precio de la accion “i
base.

en la fecha

7331

W:: Peso de la accién “i” dentro de la
cartera. Este peso se determina
segun el monto efectivo nego-
ciado, la frecuencia y el numero
de operaciones que registra el
valor.

C.. Corrector acumulado por entrega
de acciones liberadas, dividendos
en efectivo y derechos de sus-
cripcion.

Con lafinalidad de mantener cons-
tantemente actualizada la cartera del
IGBVL, se ha estimado conveniente la
realizacion de una revision semestral,
habiéndose definido el 2 de enero y el

1 de julio como fechas para la entrada
en vigencia de la cartera actualizada.
Sin embargo, si las circunstancias del
mercado asi lo determinan, las carte-
ras pueden permanecer invariables, lo
que sera comunicado oportunamente
al mercado.

Para ilustrar la aplicacion de los
modelos presentados en las seccio-
nes anteriores previas, se usara la
serie del indice General de la Bolsa
de Valores de Lima para el periodo
comprendido entre el 3 de enero de
1997 y el 2 de enero de 2007. Re-
sultado en 2568 observaciones. En
lo que sigue usaremos los retornos
compuestos corregidos por la media
que son calculados a partir de

T
v, =100x[ log(x,/ x,_) %;log(x‘/ x )]

(12)

Figura 1
Conjunto de datos retornos diarios del IGBVL
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Izquierda: serie de retornos, centro: histograma de los retornos y su correspondiente densidad estimada
y la aproximacién normal, derecha: funcién de autocorrelacion de los cuadrados de los retornos.

donde x, representa el valor del IGBVL en el dia t.
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La Figura 1 presenta la serie his-
torica de los retornos del IGBVL, la
cual sugiere la presencia de grupos
de volatilidad: dias con movimientos
grandes son seguidos por dias con
las mismas caracteristicas. Esto
es confirmado por las funciones de
autocorrelacién de los retornos al
cuadrado y el test de Jarque-Bera
(ver cuadro 1). Esto sugiere que los
retornos al cuadrado pueden seguir
un ARMA(1,1), ya que el AR(1) no

puede combinar la persistencia en los
choques con correlacion baja. La Fi-
gura 1 también muestra el histograma
de los retornos del IGBVL y el ajuste
de la densidad estimada por métodos
no parameétricos y la correspondien-
te densidad normal, sugiriendo una
distribucién leptocurtica. Este hecho
es confirmado con el coeficiente de
curtosis 8,00, lo cual sugiere que la
distribuciéon normal podria no ser la
mas adecuada.

Cuadro 1
Estadisticas resumen de los retornos del IGBVL
Media Mediana Curtosis Asimetria Dev. Est. Jarque-Bera
0,00 -0,07 8,00 -0,12 1,07 2684 (0,00)

La distribucion a priori para los
parametros en el modelo GARCH(1,1)
fue establecida como sigue: p(a®) =
a,”, pla,.B,) = 2/(a,20; B,20; o, +p,
<1) donde I(.) denota la funcién indi-
cadora. La restriccion de que a, y B,
es equivalente a que el proceso sea
covarianza estaciorio. Considérese
A= 1og(h§) como parametro descono-
cido con priori L ~ N (A°100) donde
A,=log(Z_ (y, — y¥T). En el caso de
la distribucion t-Student distribution,
v (v >2) grado de libertad es un pa-
rametro a ser estimado y se usa la
priori n(v) = (v—2) -1 como Vrontos,
Dellaportas y Politis (2000).

Las prioris del modelo EGAR-
CH(1,1)-N fueron asumidas de la
siguiente forma: o, "N(a,,s* ), B,
NB,sp) o N(ow,.8,), y 1 N(y, 82).
Los hiperparametros son escogi-
dos centrados en la estimativa de
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maxima verosimilitud y las varianzas
multiplicadas por 100. De esta forma
tales prioris son practicamente no
informativas por que su rango efecti-
vo es mucho mayor que el rango de
la distribucion posterior resultante.
Considérese A = log(h?) y la priori A
"N (,,100), donde cl0 fue la misma que
en el caso GARCH(1,1).

Para los modelos GARCH/EGAR-
CH considerados se tomé en cuenta
una cadena de 12000 iteraciones. Las
primeras 5000 fueron descartadas
y las restantes 7000 usadas para
hacer inferencias. En el cuadro 2 se
presenta la muestra MCMC basada
en las 7000 iteraciones. Aun cuando
los resultados obtenidos indican la
presencia de una alta persistencia en
la serie de retornos diarios del IGBVL,
el coeficiente de persistencia, a, + b,
de los modelos GARCH(1,1) — N y
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GARCH(1,1)-t, esta en la region de
estacionalidad. Sin embargo el inter-
valo confidencial del 95% indica que

existe la posibilidad de la no presencia
del efecto de asimetria para el modelo
EGARCH(1,1)-N.

Cuadro 2
Resultados de la estimaciéon de parametros para los modelos
GARCH/EGARCH
Modelo
Parametro GARCH(1,1)-N GARCH(1,1)-t EGARCH(1,1)-N
o, 0,109 0,065 0,014
(0,089; 0,151) (0,035; 0,094) (0,002; 0,024)
o, 0,231 0,158 -0,011
(0,182; 0,280) (0,110; 0,207) (-0,033; 0,011)
B, 0,671 0,791 0,910
(0,612; 0,729) (0,730; 0,851) (0,887; 0,932)
Persistencia 0,902 0,948 0,910
0,867; 0,936 (0,915; 0,982) (0,887; 0,932)
h, 1,034 1,033 3,651
(1,008; 1,062) (1,011; 1,054)
v - 4,918 -
(4,011; 5,818) 0,373
9, - - (0,323; 0,424)

Se reporta la media posterior y entre paréntesis aparece el intervalo de credibilidad del 95%.

La figura 2 presenta las estima-
tivas de la volatilidad en el tiempo
comparada con el valor absoluto de
los retornos. Se puede apreciar que

N W OO

N

1500

TIEMPO

existen ligeras diferencias entre las
tres especificaciones consideradas,
especialmente en los retornos de
mayor absoluto.
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Cuadro 3
Conjunto de retornos del IGBVL
Modelo DIC D P,
Garch(1,1)-N 6994,00 6990,99 3,12
Garch(1,1)-t 6771,57 6766,33 5,23
EGARCH(1,1)-N 6997,40 6993,80 3,58

Resultados del DIC para comparacion de modelos.

La comparacion de las tres espe-
cificaciones condicionada indica que
el modelo GARCH(1,1)-t usando el
criterio DIC (ver Meyer y Yu, 2000,
para una revision) es el modelo para
los retornos del IGBVL analizado,
pudiendo acomodar valores altos
dey.

Conclusiones
Este articulo revisa avances en los

métodos Bayesianos computarizados
intensivamente que permiten estimar
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