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REVISTA DE INVESTIGACIONES EN CIENCIAS SOCIALES, ECONOMICAS y ADMINISTRATIVAS

donde:
Vt = es un proceso de ruido blanco con

varianza 1,
aty vtson independientes, ao> O, O <

a, < 1; con estas condiciones y usando E [x wl
= E [xl E [wl son independientes se concluye
que:

1, E [atl = O ya que E [Vtl = O Y
además {a) y {Vt} son indepen-
dientes

2. E {ata,} = O ya que E {ata,} = O
ya que E [Vt' V,l

3. La varianza constante o sea no con-
dicional está dada por: E [a2tl =

E [v2tl E [ao + a, a2t,l = 1 [ao +
a E (a2 )l E [a2l = a 11·a'

, t-' t o
4, La media condicional es cero E [at

1wtl = O, ya que Vt tiene media
cero.

5. La varianza condicional está dada
por: E [a2t I ntl = ao + a, a\,

La anterior relación nos dice que los
errores están bajo un proceso AR (1) condicio-
nal; de ahí su nombre ARCH.

La condición ao > Ocorresponde a la
mínima varianza condicional a ser observa-
da, mientras que la condición 0< a, < 1 espe-
ra que sea un proceso estable, es decir, que
a, < O no es posible porque la varianza no
puede ser negativa y si se hace la prueba de
hipótesis a, = O de aceptar Ha quiere decir
que no hay efecto ARCH.

Si a, se acerca a 1, tenemos algo se-
m~ante a una caminata aleatoria en la va-
rianza; si se acerca a cero el efecto ARCH es
poco probable.

Debilidades del modelo ARCH

1, El modelo asume que los choques
positivos y negativos tienen el mis-
mo efecto sobre la volatilidad, dado
que éstos dependen de los cuadra-
dos de choques previos, En la prác-
tica es bien conocido que el precio
de un activo financiero respondede
manera diferente a choques positi-
vos que a negativos.

2, El modelo ARCH es más restrictivo.
3, Los modelos ARCH no arrojan bue-

nos resultados para entender las

fuentes de variación de las series de
tiempo financieras, Solamente pro-
porcionan una forma mecánica para
describir la conducta de la varian-
za condicional.

4. Se dice que los modelos ARCH más
probablemente sobreestimen la pre-
dicción de la volatilidad, dado que
responden lentamente a grandes
choques aislados de las series de
rendimientos,

Construcción de un modelo ARCH

1. Construir un modelo econométrico
(por ~emplo, un modelo ARMA) para
las series de rendimientos a fin de
eliminar cualquier dependencia li-
neal en los datos y usar la serie de
los residuos del modelo para probar
losefectos ARCH;

2. Especificar el orden ARCH y realizar
la estimación;

3. Checarel modelo ARCH estimado cui-
dadosamentey m~orarlo si es nece-
sario.

Pruebas para identificar el efecto
de la media

1. Se construye un modelo ARMA para
la serie de tiempo observada a fin
de eliminar cualquier correlación
serial de los datos. Para la mayoría
de las series de rendimientos de ac-
tivos, este paso implica eliminar la
media de la muestra de los datos, si
ésta es significativamente diferente
de cero. Para algunas series de ren-
dimientos diarios un simple modelo
AR puede ser suficiente,

2. La serie de los errores al cuadrado
a2tes usada para checar heterosce-
dasticidad condicional, donde a2t =

rt - I-ltes el residuo del modelo ARMA.

Al respecto existen dos pruebas dis-
ponibles:

a) La primera es checar el estadístico
usual Ljung-Box de a2t;

b) la segunda prueba de la heterosce-
dasticidad condicional es la prueba

mil_NO. 2, 2005
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Robins, 1987), Conestosmodelos la media con-
dicional depende de la varianza condicional.

Dentro de éstos también tenemos los
TARCH; soncapacesde captar efectosasimétricos
en la volatilidad y dependende un umbral por
medio del cual definen su reacción:

at = vt *v S2t
a2t = ao + (a, + (a, + odt_,)a2t_,+
~,a\,
ao> O; ~,a,> O;~, a, + 5,+0/2< 1
dt_,= 1 si ato'< O Y dt_,= O si at, >0

Si la innovación es negativa, el um-
bral está prendido, por lo que el efecto sobre la
varianza condicional es mayor por una contri-
bución d' mientras que si la innovación es po-
sitiva el umbral está apagado y no hay
contribución a la varianza condicional. Por lo
que d mide el peso que tienen las noticias si o
= O no hay efecto asimétrico; la prueba se
hace con el estadístico t,

Debilidades de los modelos GARCH

Si partimos de un modelo GARCH (1, 1) at2 = ao
+ a,a2t_,+ ~ja2t_'O s a" ~, s 1, (a, + ~,) < 1,
se presentan las siguientes debi Iidades:

1, Una gran parte de a\, o a\, dan
crecimientos grandes dea/. La ma-
yoría de los a2t_,tienden a ser se-
guidos por otros a2t generando el
bien conocido comportamiento clus-
tering volatility, en series de tiem-
po financieras,

2. De la misma forma que los modelos
ARCH, la distribución de la cola de un

~.---------------------~

GráficD 1.1

modeloGARCH (1, 1) tiene un pesoim-
portante en la distribución normal.

3, El modelo provee una simple fun-
ción paramétrica que puedeser usa-
da para describir la evolución de la
volatilidad,

Los procedimientos para modelar un
modelo ARCH pueden también ser usados para
construir un modelo GARCH; sin embargo, deter-
minar el orden de un modelo GARCH no esfácil,
aunque los modelos más usados en muchas
aplicaciones son GARCH de bajo orden, como:
GARCH (1, 1), GARCH (2, 1) YGARCH (1, 2).

Apl icaciones

Caso 1

Tomamos la serie del precio de las acciones de
Bimba con datos diarios entre el 23 de diciem-
bre de 1999 y el 26 de marzo de 2004 (1 092
datos), Los gráficos 1.1 Y 1.2 presentan la se-
rie original y en primeras diferencias, respec-
tivamente. Del análisis del correlograma de las
funciones de autocorrelación (ACF) yautocorre-
lación parcial (ACPF) que no se reportan aquí,
identificamos un modelo ARMA (1, 1) para la
serie en primeras diferencias.

El gráfico 1.2 también permite apre-
ciar la existencia de volatilidad en la serie, la
que se expresa en los picos, sobre todo en la
parte media de la muestra.

Una vez identificado el modelo ARMA,

se realizó la estimación del modelo ARCH yen-
contramos que el m~or modelo correspondió a
un GARCH (1, 1), cuyos resuItados presentamosa
continuación en el cuadro 1,1:

GráficD 1.2
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Mhl~ ~

300

Cuadro 1,3 200

100

O _.• 1 1.__-
-4 -2 O 2 4 6

Finalmente, realizamos la prueba del
multiplicador de Lagrange (cuadro 1.4) para
determinar si los residuos obtenidos aún exhi-
ben ARCH adicional. El cuadro 1.4 permite ver
que, hasta para siete rezagos, aceptamos la

Cuadro 1.4
0,640467
4.497872

0,722602
0,720973

F-statistic
Obs* R-squared

Finalmente realizamos un pronóstico
dinámico del precio de las acciones, Podemos
ver en el cuadro 1,5 los resultados: un valor
de la media aproximadamente constante y el
pronóstico de la varianza condicional conver-

Series: Standardized Residuals
Sample 31092
Observations 1090

Mean 0.002489
Median -D.035789
Maxirrun 6.m358
Minimum -4.038290
Sld. Dev. 1.001433
Skewness 0.656526
Kurtosis 7.055828

Jarque-B era 825.3957
P robability 0.000000

hipótesis de no significatividad co~unta de los
parámetros, por lo que concluimos que no he-
mos d~ado efecto ARCH en los residuos, corro-
borando que la ecuación de la varianza fue
correctamente especificada,

Probabi Iity
Probabil ity

giendo lentamente al estado estable, dado que
al estar cercano a uno la suma de los términos
ARCH y GARCH (el a. + ~), los choquesen la vola-
ti Iidad son persistentes.

25

~.-----------------------~

Cuadro 1.5

"-------

23 1---------------------1

"
'"1090 1091 1092 1093 1094 1095 1096 1097 1098 1099

BIMF ---- :!:2S.E. I
0.1238

0.1236

0.1234

0,1232

0.1230

0.1228
1090 1091 1092 1093 1094 1095 1096 1097 1098 1099

Focecasl of Variance I

24 ~~~-----

22

Forecasl: B1MF
Actual: BIM
Forecasl sample: 1090 1099
Includedobsefvations: 10

Rool Mean $quered Error 2.786284

Mean Absolute Error 2.380383
Mean Abs. Pereenl Error 8.982084
Theillnequality Coefficient 0,057009

Bias ProportiOll 0.703466
Variance Proportion 0.294206
Covariance Proportion 0,002329
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El efecto TARCH encontrado indica una
asimetría en la volatilidad, lo que expresa de
manera más realista el comportamiento de los
instrumentos financieros y supera una de las
debilidades señaladas al inicio de este traba-

jo sobre los modelos ARCH, que suponen la va-
rianza condicional constante. En este caso
vemos que efectivamente el coeficiente y
(0.0614) es significativo y, al ser además posi-
tivo, podemosdecir que existe efecto "apalan-
cam iento" (leverage effect). Las buenas
noticias tienen un impacto en este caso expre-

sado por <x, y <X2' mientras que las malas noti-
cias tienen el impacto de <x, + <X2 + Y.

Para corroborar si no d~amos restan-
tes efectos ARCH en nuestro modelo, realizamos
las pruebas convencionales. En primer lugar,
revisamos el correlograma de los residuos al
cuadrado pudiendo observar que, a favor de
nuestro modelo, ninguno de los valores de las
FAC y PFAC resultan significativos (cuadro 2.2).
En el mismo sentido, encontramos que el esta-
dístico Jarque-Bera permite rechazar la hipó-
tesis de normalidad de los errores (cuadro 2.3).

Cuadro 2.2

200
S eries: S landardized Residuals
Sample 21486
Observations 1485

150
Mean -{).OO2952
Median 0.002923

100
Maximum 3.637701

Cuadro 2.3 Mi ni mLlT1 -3.992966

..1111

Std.Dev. 0.997916

1111 ...

Skewness -{).075160

50 Kurtosis 3.314417

Jarque-B era 7.514967
Probability 0.023342

O
-4 -3 -2 -1 O 2 3



UO:>OpJan:>8ap'anb'VII-(L'L)H:>~\f9unJodsow
-8:¡do'H:>~\fo:¡:>alalaJ8Jn:¡d8:>8J8d'a!Jas8:¡sa
8J8d(L)~\f0lapowunSOW8:>!Jquap1

'apas8:¡sauaP8P!I!WI0/\a:¡s!xa
'saJOpa:¡u8s81uaowo:>'anbJa/\sowapod'z'r
f..LTS8:>!1~J5s81uau8:¡uasaJdass8pUaJal!p

OO~~OOl~OOO~008009OO~00<:

L_---------___]_o~

S8Jaw!JdS81ap81f..18U!5poa!Jas8l'(SO:¡8P
8SvL)vOOZapOZJ8Wap9Z18866LapOJaua
ap9lapSO!J8!PSO:¡8puo:>8:>a:¡zv/\1apOd:>
SOlapso:¡ua!w!puaJSOlSOW8WO:¡OS8:>a:¡sau3

[ose]

ªSVNmnSVN-1
0017~OOl~000~0080090017OOl

OOO~

OOOl

0001:

L-----------_J0009

'r'z0:>!1~J5laua8:¡uasaJdasSO:¡8p
OOSLsOl8:¡S84O:>!lSQUOJd13'uQ!:>:>!paJdap
saU!l8J8dop8aldwaJasapandop8uop:>alas
H:>~\flolapowlaanbJ8WJ!18sowapodanb01Jod
'S058ZaJOJ:¡8n:>SOlap8:¡un!Uo:>8PU8:>!1!u5!s

SlfIlU'v1I1SINIV'lOVASV:lIWONO:l3'S31VI:lOSSVI:lN31:lN3S3NOI:lV911S3I1NI30V1S11I3~

ouaps!sawd!481sow8:¡da:>8'v'ZOJp8n:>
lauaJ8/\JasqosowapodOWOJ'S058ZaJOJ:¡
-8n:>8:¡S84OpU8Jap!Suo:>VIIlH:>~\f8qanJd81SOW
-8Z!l8aJ'J8Jap!Suo:>U!SH:>~\fopalaUI)518UI)8
op8!apsowa4ou!SJ8JOqOJJO:>8J8d



REVISTA DE INVESTIGACIONES EN CIENCIAS SOCIALES. ECONÚMICAS y ADMINISTRATIVAS

los criterios de selección de modelos y las prue-
bas sobre efecto ARCH restantes en la serie,
nos dio la m~or estimación. Los resultados
se presentan en el cuadro 3.1.

En estemodelo el coeficiente de la des-
viación estándar en la ecuación de la media
(-0.125) es el denominado parámetro de pre-
mio sobre el riesgo (risk premium parameter)
y, al ser negativo, indica que los rendimientos
están negativamente correlacionados con la vo-
latilidad del pasado. Por su parte, los valores
convencionales de a+p dan la unidad (0.099
+ 0.901 = 1) expresando la completa persis-
tencia de los choques de volatilidad.

El correlograma de los residuos al cua-
drado nos indica que ni las autocorrelaciones
ni las autocorrelaciones parciales resultan sig-
nificativas mediante el estadístico Ljung-Box,
lo que nos indica que el modelo ha capturado
los efectos ARCH y esváIida la especificación de
la ecuación de la varianza (cuadro 3.2). La
prueba ARCH LM que hemos corrido para hasta
cuatro rezagos, nos indica que no se han deja-
do fuera efectos ARCH (cuadro 3.3).

El modelo empleado se usó para ela-
borar el pronóstico, el cual se presenta en la
gráfica 3.3.

Cuadro 3.1

R-squared
Ac!justed R-squared
S.E. of regression
Sum squared
Log likelihood

0.008646
0.005227
0.181456

47.74287
771,4811

Mean dependent var
S.D, dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic

-statistic)TI-C---~~- -,,---__-------l

-0.000962
0.181932

-1.051485
-1.029713
2.529193
0.027385
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