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RESUMEN

Investigaciones recientes sobre la volatilidad de los mercados de
valores resaltan los problemas asociados con la correlaciéon de
precios dependiente en el tiempo, asi como sus implicaciones en

el comportamiento estocastico de los rendimientos. Numerosos
enfoques y modelos empiricos han sido aplicados para examinar
dicho comportamiento, pero concentrandose en el caso de los paises
desarrollados. Pocos estudios se han avocado a analizar la presencia
de memoria larga en los mercados emergentes. Este trabajo intenta
superar esas limitaciones mediante el examen de la memoria larga de
los rendimientos diarios del indice de la Bolsa Mexicana de Valores
(BMV) para el periodo enero de 1983 a diciembre de 2009. Se aplican
modelos de la familia ARCH para analizar la volatilidad del mercado
y para modelar los rendimientos se especifica un modelo ARFIMA
(autoregressive fractionally integrated moving average). Se realizan
varias estimaciones suponiendo diferentes distribuciones para los
errores (distribucién normal, t de Student y t de Student asimétrica).
Posteriormente, las volatilidades estimadas se utilizan para calcular
el Valor en Riesgo (VaR) para las posiciones larga y corta. La evidencia
empirica confirma la presencia de memoria larga manifiesta en la
significancia del parametro de integraccion fraccionaria para los
rendimientos observados. Este resultado sugiere la posibilidad de
predecir los precios futuros y obtener ganancias extraordinarias,
contrario a lo que afirma la teoria de los mercados eficientes.
Finalmente, es de destacar que el analisis efectuado sugiere que los
modelos de volatilidad asimétrica podrian medir mejor el riesgo de
mercado, especialmente cuando se considera que el proceso de los
errores sigue una distribucion ¢ de Student sesgada.

Palabras clave: Valor en Riesgo, riesgo de mercado, memoria larga,
modelos ARFIMA, modelos GARCH.
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ABSTRACT

Recent studies on the volatility of stock markets stress problems
associated with time varying correlations of prices and their
implications to the stochastic behavior of returns. Numerous empirical
approaches and models have been applied to examine that behavior,
but emphasizing the case of the developed countries. Few studies have
been devoted to identify the presence of long memory in emerging
markets. This work is aimed to overcome such limitation through

the examination of the long memory behavior of daily returns of the
Mexican Stock Market Index for the period January 1983 to December
2009. ARcH family models are used to analyze the volatility of the
market and an ARFIMA (autoregressive fractionally integrated moving
average) model is specified to model the returns. Estimations are
made assuming different distributions for the errors (normal, Student
t, and asymmetric Student t distributions). Then, the estimated
volatilities are used to compute the Value at Risk (VaR) for both long
and short positions. The empirical evidence confirms the presence

of long memory manifested in the significant level of the fractional
differencing parameter for the observed returns. This finding suggests
the possibility of predicting future prices and obtaining abnormal
profits, contrary to the assertions from the efficient markets theory.
The analysis also suggests that the asymmetric volatility models could
be better fitted to measure market risk, especially when a Student ¢
skewed distribution is assumed for the error process.

Keywords: Value at Risk, market risk, long memory, ARFIMA models,
GARCH models.

JEL classification: C01, C13, C18, C22, C58, G11, G14, G32
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1. Memoria larga y mercados financieros

Las series que se dice tienen memoria larga o dependencia de largo plazo
se caracterizan porque observaciones muy distantes en el tiempo estan
correlacionadas de manera no trivial, por lo cual al estimar empiricamente
las funciones de autocorrelacion se puede observar un decaimiento lento en
ellas debido a los efectos multiplicadores de largo plazo de shocks transito-
rios presentes en esas series. La posible presencia de memoria larga en los
rendimientos y volatilidad de los mercados financieros ha recibido marcada
atencion en la literatura financiera de las dltimas décadas. Su existencia indica
que la informacion presente esta altamente correlacionada con informacion
pasada; esto es, las realizaciones de las series no son independientes en el
tiempo de tal manera que rendimientos distantes influyen en realizaciones
futuras. De esta forma, la presencia de memoria larga en una serie financiera
facilita la prediccién y abre la posibilidad de obtener utilidades especulativas,
al contrario de lo que podria esperarse de acuerdo con las predicciones de la
teoria de los mercados eficientes en cuanto a la aleatoriedad en los cambios
observables en los precios. Otra implicacién importante es la aplicacién de los
modelos para el andlisis y la administracion del riesgo que requieren de series
de varianzas o volatilidades de los rendimientos, como es el caso del Valor en
Riesgo (VaR) que es ampliamente utilizado como medida del riesgo de merca-
do. La identificacion del comportamiento de memoria larga en los rendimien-
tos de los activos financieros que son parte de un portafolio de inversion debe
producir resultados mas conservadores y confiables en comparacién con los
que se obtienen en la medicién del VaR cuando no se toma en cuenta la pre-
sencia de memoria larga en la distribucién de los rendimientos.

Un enfoque importante para detectar la presencia de memoria larga ha
sido el de los modelos de series de tiempo ARMA con integracion fracciona-
ria (ARFIMA), introducidos por Granger (1980) y Granger y Joyeux (1980). La
evidencia presentada en cuanto a la existencia de memoria larga en los ren-
dimientos accionarios es mixta; por ejemplo, Mills (1993) muestra evidencia
de su presencia en el mercado estadounidense, en tanto que Lo (1991) ofrece
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evidencia contraria. Por tanto, es posible afirmar que, en general, la existen-
cia de memoria larga en los mercados desarrollados sigue siendo un debate
abierto, porque hay evidencia significativa de memoria larga en las volatili-
dades de los rendimientos de esos mercados. La evidencia sobre los merca-
dos emergentes confirma, aunque con algunas excepciones, la presencia de
memoria larga tanto en los rendimientos como en las volatilidades. Baillie y
Kapetanios (2005) identifican varios mercados en los cuales se observan efec-
tos de memoria larga. Otros estudios sobre memoria larga, con énfasis en los
rendimientos accionarios, incluyen Jacobsen (1996), Lobato y Savin (1998),
Barkoulas, Baum y Travlos (1991), Tolvi (2003), Caporale y Gil-Alana (2004),
Lux y Kaizoji (2007), Gil-Alana (2006). Lo (1991), Crato y de Lima (1994), Lo-
bato y Savine (1998) y Caporale y Gil-Alana (2004) no encuentran evidencia
de memoria larga.

Cabe destacar el estudio de Huang y Yang (1999) acerca de los indices
NYSE y NASDAQ, en el que al utilizar datos intradia y aplicar una técnica mo-
dificada de rango re-escalado (R/S) comprueban la existencia de memoria
larga en estos dos mercados. De manera similar, Conrad (2007), utiliza espe-
cificaciones FIGARCH Yy HYGARCH y también encuentra efectos significativos de
memoria larga en la volatilidad del mercado de valores de Nueva York (NYSE).
Finalmente, Cufiado, Gil-Alana, y Pérez de Gracia (2008) exploran el compor-
tamiento del indice S&P 500 para el periodo de agosto de 1928 a diciembre
de 2006. Sus resultados sugieren que los cuadrados de los rendimientos pre-
sentan un comportamiento de memoria de largo plazo. Su evidencia también
indica que la volatilidad es mas persistente en los mercados a la baja que en
los mercados a la alza.

Lo (1991) y Cheung y Lai (1995), Yamasaki et al, (2005) y Wang et al.
(2006) no encuentran evidencia de memoria larga en una muestra de acciones
de Estados Unidos. Mills (1993) muestra evidencia de memoria larga para una
muestra mensual de rendimientos del mercado de valores del Reino Unido.
Igualmente, Andreano (2005), aplicando la metodologia de Bollerslev y Jubins-
ki (1999) encuentra evidencia de la presencia de memoria larga en los rendi-
mientos del mercado de valores de Milan, para una muestra que va de enero
de 1999 a septiembre de 2004. Igualmente, Tolvi (2003) reporta evidencia de
memoria larga en el caso del mercado de valores de Finlandia. Lillo y Farmer
(2004) demuestran que para el mercado de valores de Londres los signos y
orden de las series obedecen a un proceso de memoria larga. Al contrario, Lo-
bato y Savin (1998) no encuentran evidencia de memoria larga para el indice

34 NUm. 1/ enero-junio / 2011



Integracion fraccionaria y valor en riesgo

S&P usando series diarias para una muestra de julio de 1962 a diciembre de
1994. No obstante, usando los cuadrados de los rendimientos diarios, Loba-
to y Savin (1998), Barkoulas, Baun y Travlos (2000) encuentran evidencia de
memoria larga, lo que confirma las conclusiones de Ding et al. (1993), quie-
nes afirman que los rendimientos y volatilidad de los mercados financieros
pueden ser bien descritos por los procesos de memoria larga. Sin embargo,
alimentando la controversia en resultados Sadique y Silvapulle (2001) presen-
tan resultados mixtos al examinar una muestra de seis paises: Japon, Corea,
Malasia, Singapur, Australia, Nueva Zelanda y Estados Unidos. Sus resultados
sugieren que los rendimientos de los mercados de Corea, Malasia, Singapur y
Nueva Zelanda, basicamente mercados emergentes, muestran dependencia de
largo plazo. Evidencia similar es presentada por Henry (2002) en su investiga-
cién de dependencia a largo plazo en los rendimientos de los indices de nueve
mercados. Henry encontré evidencia de memoria larga en cuatro mercados,
dos de ellos desarrollados, Alemania y Japon, y en los mercados de Corea del
Sur y de Taiwan; pero no encontré memoria larga en los mercados de Estados
Unidos, Reino Unido, Singapur, Hong Kong y Australia.

De hecho, en el caso de los mercados de capital emergentes, congruente
con su menor nivel de eficiencia, la evidencia, en general, confirma la exis-
tencia de memoria larga en la mayoria de los mercados analizados. Assaf
(2004, 2006), Assaf y Cavalcante (2005), Bellalah et al. (2005), Kilic (2004),
y Wright (2002) aplican un modelo FIGARCH para determinar dependencia
a largo plazo en la volatilidad de cinco mercados emergentes (Egipto, Bra-
sil, Kuwait, Tinez, Turquia) y Estados Unidos. En todos los casos los FIGARCH
estimados producen un parametro de larga memoria muy significativo, con
lo cual se confirman la presencia de memoria larga en la volatilidad de es-
tos mercados. Jayasuriya (2009) encuentra memoria larga en la volatilidad
de los rendimientos en una amplia muestra de 23 mercados emergentes y
de frontera de varias regiones. Aplicando un modelo EGARCH con integracion
fraccionaria su evidencia revela memoria larga para la muestra completa que
comprende de enero de 2000 a octubre de 2007. Sin embargo, no encuentra
evidencia de memoria larga en un analisis por subperiodos, particularmente
en el mas reciente, para gran parte de los mercados analizados, lo que sugiere
una tendencia hacia la eficiencia derivada de su desarrollo y de la competiti-
vidad bursatil mundial.

Los andlisis de los mercados de valores emergentes a nivel individual
arrojan similares resultados con algunas excepciones notables. Di Sario et al.
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(2008) y Kasman y Torun (2007) evidencian la existencia de memoria larga en
los rendimientos y volatilidad del mercado de Estambul. No obstante, aplican-
do métodos paramétricos FIGARCH y no paramétricos Kilic (2004) encuentra
evidencia opuesta a la que generalmente se reporta de mercados emergentes,
incluyendo el caso de Turquia. Su estudio revela que los rendimientos diarios
no poseen caracteristicas de memoria larga; sin embargo, como en el caso de
mercados de capitales desarrollados, su estudio evidencia una dindmica de
memoria larga en la varianza condicional, la que puede ser adecuadamente
modelada con el modelo FIGARCH. Kurkmaz, Cevic y Ozatac (2009) confirman
estos resultados. Usando pruebas de ruptura estructural en la varianza y el
modelo ARFIMA-FIGARCH no encuentran evidencia de memoria larga en los
rendimientos, pero si en la volatilidad.

Con respecto a mercados emergentes asiaticos, Cajueiro y Tabak (2004)
demuestran que los mercados de Hong Kong, Singapur y China presentan de-
pendencia de largo plazo en sus rendimientos, hecho que ha sido confirmado
para el caso de China. Analizando el indice del mercado Shenzhen de China,
Lu, Ito y Voges (2008) encuentran evidencia significativa que sefiala la pre-
sencia de memoria larga y falta de eficiencia en este mercado. Aplicando mo-
delos fraccionariamente integrados, Cheong (2007; 2008) recaba evidencia
sobre memoria larga en los rendimientos absolutos, rendimientos al cuadra-
do y la volatilidad del mercado de valores de Malasia. También al investigar
el mercado de Kuala Lumpur para el periodo 1992-2002, Cajueiro y Tabak
(2004) encuentran memoria larga en su volatilidad, con un indice de Hurst
con magnitud de 0.628. Cheong et al. (2007) comprueban con modelaciéon
GARCH la presencia de asimetria y memoria larga en la volatilidad también
para el Kuala Lumpur Stock Exchange usando datos diarios para el periodo
1991-2005, con cuatro subperiodos. Tan, Cheong y Ye (2010) también repor-
tan memoria larga en el mercado de Malasia. Aplicando la técnica de Gewe-
ke y Porter-Hudak (1983) los autores encuentran que durante 1985-2009 en
que tuvieron lugar varios periodos a la alza y a la baja, el comportamiento de
memoria larga fue persistente durante los primeros periodos anteriores a la
crisis de 1997. Finalmente, en el caso de India, examinando series de volumen
de operacién, Kumar (2004) comprueba la presencia de memoria larga. De-
bido a la heterocedasticidad condicional en las series, Kumar aplica modelos
ARFIMA-GARCH y obtiene resultados robustos sobre la presencia de memoria
larga. Igualmente, Banerjee y Sahadeb (2006) encuentran evidencia de me-
moria larga en este mercado al analizar datos del indice SENSEX; en su estudio,
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el modelo de integracion fraccionaria GARCH es el que mejor se ajusta respecto
a la volatilidad.

Confirmando estos resultados, Barkoulas, Baum y Travlos (2000) anali-
zan el comportamiento de memoria larga en el mercado de valores de Atenas
utilizando el analisis de regresion espectral. Los autores presentan evidencia
estadisticamente significativa sobre la existencia de memoria larga en el mer-
cado de valores griego. Sin embargo, Vougas (2004) encuentra evidencia débil
sobre la presencia de memoria en el mercado de Atenas, usando un modelo
ARFIMA-GARCH estimado via maxima verosimilitud condicional.

En el caso de los mercados emergentes de América Latina la investigacidon
sobre memoria larga en sus rendimientos y volatilidad ha sido exigua, Caval-
cante y Assaf (2002) examinan el mercado de valores de Brasil y concluyen
enfaticamente que la volatilidad del mercado se caracteriza por la presencia
de memoria larga en tanto que encuentran poca evidencia en el caso de los
rendimientos. Cajueiro y Tabak (2004) afirman que la presencia de depen-
dencia a largo plazo en los rendimientos de los activos financieros es un he-
cho estilizado. Al examinar una muestra de acciones individuales en la lista
del mercado de valores de Brasil, encuentran que variables especificas de las
empresas explican, al menos parcialmente, la memoria larga en ese mercado.

Un par de estudios pioneros dan cuenta de la presencia de memoria larga
en la BMv. Islas Camargo y Venegas Martinez (2003) al aplicar un modelo de
volatilidad estocastica encuentran memoria larga en la volatilidad del indi-
ce del mercado mexicano de valores, y muestran ademas, los impactos nega-
tivos que puede tener este comportamiento para la cobertura con opciones
europeas. Venegas Martinez e Islas Camargo (2005) presentan evidencia de
memoria larga en los mercados de valores de Argentina, Brasil, Chile, México
y Estados Unidos. Mas recientemente Lépez Herrera, Venegas Martinez y San-
chez Daza (2009) examinan la existencia de memoria larga tanto en los ren-
dimientos del indice de la BMV como en la volatilidad de dichos rendimientos.
La evidencia empirica que aportan con base en diversas pruebas no paramé-
tricas y parametrizaciones de modelos de series de tiempo con integraciéon
fraccionaria en las ecuaciones de media y varianza, sugiere la presencia de de-
pendencia de largo plazo tanto en los rendimientos como en la volatilidad de
este mercado. Por otra parte, tanto Lépez, Villagémez y Venegas (2009) como
Villagémez (2010), encuentran evidencia mixta de memoria larga al estudiar
los rendimientos de un conjunto de acciones mexicanas y el 1pc, descubren,
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también, que en el caso de las volatilidades es mayor la cantidad de evidencia
que sugiere la presencia de memoria larga en los rendimientos de las acciones
analizadas.

Otras investigaciones recientes también han estudiado los beneficios de
la determinacién de memoria larga en el analisis del riesgo. Giot y Laurent
(2001) modelan el VaR para los rendimientos diarios de una muestra que in-
cluye los indices cac40 (Francia), DAX (Alemania), NASDAQ (Estados Unidos),
Nikkei (Japon) y smI (Suiza). También computan la falla esperada y el pro-
medio multiple para medir el VaR. Aplican el modelo APARCH el cual produce
mejoras considerables en la prediccion de VaR con horizontes de un dia para
las posiciones larga y corta. En un estudio similar So y Yu (2007) también
examinan el desempefio de varios modelos GARCH incluyendo dos de integra-
cion fraccionaria. Incluyen los rendimientos de los indices NASDAQ de Estados
Unidos y FTSE del Reino Unido y comprueban que las estimaciones de VaR
con los modelos estacionarios y de integracion fraccionaria son superiores a
las obtenidas con el modelo de Riskmetrics con un nivel de confianza de 99
por ciento. Degiannakis (2004) compara el desempefio del VaR con modelos
tipo GARCH tales como GARCH, IPARCH, APARCH Y FIAPARCH. Su evidencia indica
que en cuanto a los mercados de valores, el desempefio del VaR con FIAPARCH
fue el mejor que los demas en los mercados de valores. El analisis del VaR que
llevé a cabo Kang y Yoon (2008) aplicando Riskmetrics, confirma la relevancia
de tomar en cuenta la asimetria y las colas pesadas en la distribucion de los
rendimientos de las acciones corporativas de tres importantes empresas en la
lista del mercado de valores de Corea del Sur.

Al analizar la importancia de la curtosis y el sesgo para la determinacién
del VaR con mayor precision, Brooks y Pesard (2003) comparan el VaR para el
caso de cinco mercados de Asiay el indice S&P 500. Los modelos aplicados son
Riskmetrics, semivarianza, GARCH, TGARCH, EGARCH Y las extensiones multiva-
riadas de los modelos tipo GARCH considerados. Sus resultados sugieren que
la incorporacién del efecto de asimetria genera mejores predicciones de la
volatilidad, lo que a su vez mejora las estimaciones del VaR. Tu, Wong y Chang
(2008) examinan el desempefio de modelos VaR que incorporan el sesgo en el
proceso de innovaciones. Aplican el modelo APARCH basado en la distribucién
t-student sesgada y concluye que éste es el mejor modelo para la estimacion
del VaR, tanto para la posicién corta, como para la larga, para los mercados de
Hong Kong, Singapur, Australia, Corea, Malasia, Tailandia, Filipinas, Indonesia,
China y Jap6n, aunque su desempeino no es satisfactorio en todos los casos.
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En un estudio similar, McMillan y Speigh (2007) examinan series diarias de
ocho mercados del drea Asia-Pacifico, ademas de los de Estados Unidos y del
Reino Unido para contar con un marco de referencia comparativo. Adoptando
niveles de confianza muy restrictivos, los modelos que toman en cuenta los
efectos de memoria larga mitigan subestimaciones sobre el VaR, comunes en
los modelos que no consideran la asimetria y curtosis propia de la distribu-
cién de las series financieras.

2. Metodologias ARFIMA Y BACKTESTING

MODELOS ARFIMA

Mediante el trabajo de Granger (1980), Granger y Joyeux (1980) y Hosking
(1981) se desarrollé el concepto de integracion (o diferenciacion) fracciona-
ria para modelar procesos de series de tiempo con memoria larga. Los mode-
los resultantes se denominan ARFIMA (autoregressive fractionally integrated
moving average) y se diferencian de los modelos ARMA estacionarios y ARIMA
en que en la funcion de los rezagos (1 - L) el nimero d es diferente de cero
(como en un ARMA estacionario) o de 1 como en el caso de un modelo ARMA
integrado (ARIMA o proceso de raiz unitaria). Entonces, se dice que un proceso
es ARFIMA (p, d, q) si los datos se generan por el proceso:

ALN1-1)" =y (L)e, (n

donde d es un niimero no entero y
-y =, (2)
j=0
donde b,= 1y el j-ésimo coeficiente autorregresivo, b, esta dado por:
J

. —dr(j-d) _j-d-1,

- ; (3)
I r-a)r(j+1) A J=1

MOoDELOS ARCH

Es un hecho conocido que los rendimientos accionarios diarios, al igual que
otras series de rendimientos financieros, muestran varianza (volatilidad)
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cambiante en el tiempo y la tendencia a que los cambios grandes en los pre-
cios sean seguidos por cambios también grandes y los cambios pequefios por
cambios pequefios. La tendencia a que los cambios de precios se agrupen
como racimos se origina como consecuencia de la dependencia temporal de
los rendimientos de los activos. También se ha observado que la distribucién
de los rendimientos financieros diarios tiende a mostrar colas pesadas en
comparacion con la distribucién normal. Por tal motivo se ha popularizado el
uso del modelo ARCH propuesto inicialmente por Engle (1982) y generalizado
posteriormente por Bollerslev (1986), siendo conocido a partir de entonces
como el modelo GARCH; en su version mas general este modelo GARCH (p,q) se
representa por:

&€ =z,0;

z, =iid.N(0,1)
(4)

2 z 2 - 2
O't =0)+20!18t_1+2ﬂ10't_1
i-1 =1

De acuerdo con el GARCH (p, q), la varianza condicionada se explica como una
funcién lineal de los cuadrados de los errores pasados y las varianzas con-
dicionadas pasadas. Para asegurar que las varianzas condicionadas positivas
sean positivas en todo ¢, se requiere ®> 0, ;> 0 parai=0,1,2,..,qy 5= 0
paraj = 0,1,2,.., p. Por otra parte, la condicién para que el modelo sea esta-
. . : q p :
cionario de segundo orden es necesario Zi:l a; + ijl ﬂj <1,sielvalordela
suma es mayor o igual a 1 se tendra un proceso con persistencia fuerte. El caso
q P - : .
enelcual ) a; + ijl f; =1 dalugar al proceso conocido como GARCH in-

tegrado o, simplemente, IGARCH.

Aunque los modelos ARCH y GARCH pueden capturar de manera conve-
niente la volatilidad cambiante y los agrupamientos de volatilidad de los ren-
dimientos, asi como las colas pesadas de la distribucién de los mismos, no
capturan el efecto asimétrico consistente en que los rendimientos negativos
son comparativamente mas grandes que los rendimientos positivos aunque la
magnitud del shock que los provoca pueda ser igual en ambos casos. Este he-
cho es lo que se ha dado en llamar efecto apalancamiento y para capturarlo se
han desarrollado modelos asimétricos de la familia GARCH, uno de los cuales
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es el modelo de Glosten, Jagannathan y Runkle (1993), conocido popularmen-
te como modelo GJR y que se puede expresar de manera general como:

2 g 2 -2 2 2
o, :m+2(at £ 7S, gt_l_)+ D> .Bior; (5)
i=1 j=1
en el cual se tiene que S,_; es una variable dummy con valor de 1 cuando el
shock es negativo y de 0 en cualquier otro caso.

Un modelo mas general es el APARCH presentado por Ding, Granger y
Engle (1993), en el que se combina un exponente variante con el coeficiente
de asimetria que se requiere para capturar el efecto apalancamiento. El mode-
lo APARCH (p, q) puede escribirse como:

PR - ( - )o - s
o, —(D+Zai |gt—i| Vi €111 +Zﬂjal—1 (6)
i=1 Jj=1

El APARCH tiene como ventaja adicional a su flexibilidad, que varios modelos
pueden ser casos particulares de esa especificacion.

VALOR EN RIESGO Y MEMORIA LARGA

En términos de la administraciéon y analisis del riesgo, las pérdidas poten-
ciales también estdn vinculadas al comportamiento de memoria larga de la
volatilidad de los rendimientos de los activos de un mercado. Asi, la predic-
cién de pérdidas potenciales identificando el comportamiento de memorias
larga y corta para los rendimientos y volatilidad de un activo debe producir
resultados mas precisos y confiables que los obtenidos con la aplicacién de las
metodologias tradicionales de VaR. Integrando los avances sobre el analisis
de riesgo el presente trabajo examina el impacto de los modelos ARFIMA, en la
estimacion del VaR. Las estimaciones del VaR, para el caso de los rendimien-
tos de la BMV, con el horizonte de un dia hacia adelante se obtienen con el
paquete G@ARH 4.2 (Laurent y Peters, 2006), corriéndolo sobre el programa
0x 5.0, desarrollado por Doornik (2001; 2007) y que se basa en C++. Las esti-
maciones obtenidas son validadas con la metodologia de backtesting. La vali-
dacidn de la calidad y exactitud estadistica de un modelo VaR requiere de un
proceso de backtesting, con el fin de demostrar si la medida de riesgo cumple
con ciertas propiedades teoricas requeridas por las autoridades reguladoras
para estimar suficientes requerimientos de capital. Este proceso consiste en
comparar las estimaciones del VaR con respecto a las pérdidas actuales del
siguiente periodo.
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Suponiendo que n= ZtT 1, representa el nimero de dias dentro de un
periodo T, donde las pérdidas del portafolio excedieron el valor del VaR esti-
mado, mientras que I; ;1 es una serie de fallos del VaR que puede expresar de
la siguiente forma para cada posicion:

I, si R,y < VaR |t

Larga: I =
a {Qg&HzWRHJt

L siR,, > VaR |1

Corta: I =
a {Qg&HSWRHdt

Aunque en la literatura existen diversas pruebas estadisticas para llevar a
cabo la validacién del modelo VaR, para fines de este estudio se utiliza la prue-
ba de razén de verosimilitudes propuesta por Kupiec (1995). El estadistico de
la prueba Kupiec analiza estadisticamente cuando la tasa de fallo « es igual a
la tasa esperada, esto es, a = 1 - p, en donde p es el nivel de confianza utilizado
para estimar el VaR. Ahora, si T representa el niimero total de ensayos, enton-
ces el nimero de fallos n sigue una distribucién binomial con probabilidad a.

De esta manera, el estadistico de la prueba de la razon de verosimilitudes
propuesto por Kupiec esta definido por

LR=2m(”)(L-
T T

el cual se distribuye como una variable chi cuadrada con un grado de libertad
bajo la hipétesis nula H, " — & .En otras palabras, la hipoétesis nula implica
que el modelo VaR es altamente confiable para estimar el riesgo y los reque-

| 3

jT‘” -2 ln[(a)" (1-a)™" ]

rimientos de capital minimos, mientras que la hipétesis alternativa rechaza
el modelo VaR cuando genera un nimero de fallos suficientemente grande o

pequefio.
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3. Resultados empiricos

Para el andlisis se estimd el rendimiento del dia ¢ restandole al logaritmo del
precio de ese dia el logaritmo del precio del dia previo y multiplicando esa di-
ferencia por 100; es decir: 100*(InP,- InP,_ ) = r,. La muestra de rendimientos
va del primer dia habil de 1983 hasta el dltimo dia de operaciones de 2009,
en total 6755 observaciones. Las volatilidades de los rendimientos se estima-
ron mediante los modelos de la familia ARCH descritos en una seccién previa,
estimando los parametros correspondientes considerando para los errores
tres distribuciones distintas (normal, Studenty Student sesgada), en todos los
casos se estimé la ecuacidn de la media mediante un modelo AR(2) integrado
fraccionariamente.

En el Cuadro 1 se observan los resultados de la estimacién de los modelos
de la familia ARCH, estimados con un modelo ARFI(2) para la ecuacién de la
media. Casi todos los pardmetros tienen valores estimados que son altamente
significativos, incluso a 1%, aportando, por tanto, evidencia altamente signi-
ficativa de la presencia de memoria larga en los rendimientos del mercado
bursatil mexicano.

En este andlisis, el potencial estadistico de cada modelo VaR para esti-
mar apropiadamente el riesgo de mercado es determinado en términos de
la tasa de fallo y los p-values de la prueba de Kupiec. De esta manera, la tasa
de fallo se define como el porcentaje de rendimientos empiricos que exceden
el VaR estimado para cualquier posicién financiera. En este sentido, una tasa
de fallo para el p-percentil mas grande que el nivel a % conlleva a subestimar
el riesgo de los rendimientos, mientras que una tasa de fallo menor al nivel
a% sobreestima el riesgo por parte del modelo VaR implementado. Por otra
parte, un p-value menor o igual a 0.05 es evidencia suficiente para rechazar
la hipotesis nula del potencial estadistico de los modelos VaR para medir la
exposicion al riesgo.

El analisis de los resultados de los Cuadros 2 y 3 muestra que los modelos
simétricos basados en la distribucién normal condicional presentan un bajo
potencial estadistico para estimar el VaR en ambas posiciones financieras. En
este caso, la subestimacion de la exposicion al riesgo es claramente notable
para niveles de confianza de 99% y 99.5%, mientras que los modelos GARCH,
IGARCH y APARCH sobreestiman el VaR a un nivel de confianza del 95% para
las posiciones corta y larga, respectivamente. Este hecho frecuentemente es
esperado como consecuencia del exceso de curtosis y los diferentes niveles de
asimetria que presentan los rendimientos de las series financieras. Aunque,
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Cuadro 1. Modelo ArFi (2) con diferentes modelos ARCH.

GARCH (1,1) GARCH (1,1) GIR(1,1) APARCH (1,1)
Errores n 0.210049 0.209365 0.138539 0.139045
con d, o 0.058881 0.057954 0.085686 0.085162
distribucion 9, 0.159626 0.159542 0.137237 0.137845
gaussiana 0, -0.076916 -0.075585 -0.082367 -0.082235
w 0.102092 0.066583 0.105078 0.107979
o 0.133607 0.15499 0.076207 0.123564
§ 0.835582 0.84501 0.837309 0.835758
Y 0.109769 0.215185
S 2.065445
Errores 7] 0.195432 0.19503 0.150934 0.150534
con (o J 0.079041 0.077855 0.091588 0.091746
distribucion ¢, 0.140169 0.1408 0.128465 0.128322
t 9, -0.093573 -0.09323 -0.094231 -0.094261
w 0.092756 0.068614 0.096399 0.094195
o 0.136205 0.15591 0.086927 0.13529
B 0.837757 0.84409 0.834155 0.835505
Y 0.104839 0.19799
8 1.949414
g.l 5.874431 5.280416 6.132263 6.134289
Errores V] 0.19779 0.19824 0.152703 0.15230
con (s 0.07921 0.07808 0.091547 0.09171
distribucion ¢, 0.14021 0.14084 0.128559 0.12841
student 9, -0.09346 -0.09310 -0.09415 -0.09418
sesgada w 0.09278 0.06867 0.096365 0.09415
o 0.13615 0.15583 0.086865 0.13521
B 0.83783 0.84417 0.834215 0.83557
% 0.104789 0.19804
8 1.94910
& 0.00331m 0.00412" 0.0024 0.00239

asimetria)

Todos los coeficientes son significativos a 1%, con excepcion de los que estan
marcados con ns = No significativo.
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los modelos simétricos basados en la distribucién normal condicional no son
rechazados a un nivel de confianza de 97.5%, puesto que presentan un alta
tasa de éxito para medir adecuadamente el riesgo verdadero para cualquier
posicion financiera, excepto para el modelo 1GARCH de la posicion corta. De
esta manera, el uso de estos modelos basados en el supuesto de normalidad
puede generar catastroficas pérdidas a los inversionistas que participan en
los mercados accionarios al subestimar el riesgo verdadero.

Por su parte, los modelos simétricos basados en la distribucién condi-
cional student proporcionan mejores estimaciones del riesgo para cualquier
posicion financiera y nivel de confianza a diferencia de los modelos simétricos
basados en el supuesto de normalidad, excepto para el modelo IGARCH que
sobreestima el riesgo para los niveles de confianza de 97.5%, 99% y 99.5% de
la posicidn financiera corta. En términos generales, los valores de los p-values
sustentan claramente que estos modelos alternativos capturan correctamente
el efecto de las colas pesadas o anchas de la distribucién de rendimientos oca-
sionada por los movimientos atipicos, en particular para la cola inferior don-

Cuadro 2. Tasa de fallo de los rendimientos que exceden al VaR.

a(%) 5% 2.5% 1% 0.5%
Posiciones Larga Corta Larga Corta Larga Corta Larga Corta
Panel A

GARCH_n 4.77(4) 4.38(10) 2.86(8) 2.44(2) 1.70(8) 1.26(5) 1.14(8) 0.84(6)
GARCH_t 5.29(5) 4.94(1) 2.66(6) 2.30(5) 1.15(4) 0.86(2) 0.53(2) 0.37(2)
GARCH_st 530(6) 4.92(2) 2.66(6) 2.26(6) 1.17(5) 0.86(2) 0.55(3) 0.37(2)
Panel B

IGARCH_n 4.50(7) 4.09(11) 2.69(7) 2.12(7) 1.51(6) 1.11(1) 1.01(6) 0.67(3)
IGARCH_t 4.99(2) 4.59(8) 2.52(1) 2.03(8) 0.93(2) 0.67(6) 0.38(4) 0.25(4)
IGARCH_st 4.99(2) 4.57(9) 2.52(1) 1.97(9) 0.95(1) 0.67(6) 0.38(4) 0.25(4)
Panel C

GRJ_n 4.40(8) 4.77(6) 2.69(7) 2.64(3) 1.54(7) 1.39(8) 0.99(5) 0.86(7)
GRJ_t 4.93(3) 5.23(6) 2.56(2) 2.47(1) 1.08(3) 0.83(3) 0.49(1) 0.40(1)
GRJ_st 4.99(2) 5.17(3) 2.59(4) 2.44(2) 1.08(3) 0.81(4) 0.49(1) 0.40(1)
Panel D

APARCH_n 4.40(8) 4.75(7) 2.69(7) 2.67(4) 1.54(7) 1.38(7) 1.02(7) 0.83(5)
APARCH_t 4.93(3) 5.21(5) 2.58(3) 2.44(2) 1.08(3) 0.83(3) 0.49(1) 0.40(1)
APARCH_st 5.00(1) 5.18(4) 2.61(5) 2.44(2) 1.08(3) 0.83(3) 0.49(1) 0.40(1)

Los numeros en paréntesis indican al mejor modelo por la posicion (larga/corta)
y el valor de a(%).
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de alcanza una tasa de éxito de 100% para la familia de modelos ARCH como
se puede observar en el Cuadro 3. Sin embargo, la literatura ha demostrado
empiricamente la ineficiencia de estos modelos para modelar correctamente
la volatilidad en aglomeraciones de los rendimientos de las series financieras
entre los que se incluyen a Bollerslev (1986), Baillie y DeGenaro (1990) y de
Jong, Kemma y Kloek (1992).

Cuadro 3. Resultados de los p-values de la prueba de Kupiec.

VaR 95% 97.5% 99% 99.5%
Posicion Larga Corta Larga Corta Larga Corta Larga Corta
Panel A

GARCH_n 0.3757 0.0174 0.0659 0.7618 0 0.0402 0 0.0003
GARCH_s 0.2868 0.8339 0.3909 0.2730 0.2123 0.2314 0.7041 0.1125
GARCH_st 0.2627 0.7476 0.3909 0.2088 0.1727 0.2314 0.5838 0.1125
Panel B

IGARCH_n 0.0555 0.0004 0.3123 0.0384 0.0001 0.3707 0.0000 0.0655
IGARCH_t 0.9666 0.1164 0.9302 0.0103 0.5736  0.0033 0.1621 0.0014
IGARCH_st 0.9666 0.1037 0.9302 0.0037 0.6614  0.0033 0.1621 0.0014
Panel C

GRJ_g 0.0203 0.3757 0.3123 0.4808 0 0.0023 0  0.0002
GRJ_t 0.7904 0.3979 0.7488 0.8836 05106 0.1456 0.8932 0.2258
GRJ_st 0.9666 0.5321 0.6351 0.7618 05106 0.1128 0.8932 0.2258
Panel D

APARCH_n 0.0203 0.3459 0.3123 0.3909 0 0.0032 0  0.0005
APARCH_t 0.7904 0.4293 0.6910 0.7618 0.5106  0.1456 0.8932 0.2258
APARCH_st 0.9889 0.4965 0.5813 0.7618 05106 0.1456 0.8932 0.2258

El analisis de los resultados de las tasas de fallo y los p-values de la prueba
de Kupieck, indican que casi todos los modelos asimétricos proporcionan es-
timaciones mas confiables del VaR para cualquier posicion financiera y nivel
de confianza, en particular para los modelos GARCH, GR], APARCH basado en
las distribuciones student tanto simétrica como sesgada. Aqui, un hallazgo
importante por destacarse es que los modelos GR] y APARCH con distribucion
student sesgada no so6lo proporcionan estimaciones del VaR mas confiables,
sino también muy similares; este hecho es sustentado estadisticamente por
la similitud entre las tasas de fallo y los p-values del estadistico de la prueba
de Kupiec de cada modelo como se puede observar en las paneles A y B del
Cuadro 3.

No obstante los resultados del analisis, el alto desempefio no es del todo
satisfactorio en todos los modelos, por ejemplo, el modelo GJR con innova-
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ciones normales subestima la cuantificacién del riesgo de los rendimientos
negativos y positivos para niveles de confianza de 99% y 99.5%, mientras que
sobreestima el riesgo de los rendimientos negativos a un nivel de confian-
za de 95%. Por su parte, el modelo IGARCH con distribucion student sesgada
sobreestima el riesgo de la posicién corta para los niveles de confianza de
97.5%, 99% y 99.5%, respectivamente.

4. Conclusiones

En este trabajo de investigacidn se emplearon modelos de la familia ARCH ba-
sados en las distribuciones normal, t de Student y ¢t de Student sesgada, con el
fin de estimar la volatilidad y el valor en riesgo de las posiciones financieras
larga y corta de los rendimientos de la BMV. Los resultados empiricos son muy
variados para cada posiciéon y nivel de confianza debido a que la diferencia
entre los modelos estimados no es muy significativa en varios de los casos. Sin
embargo, la evidencia empirica sugiere que los modelos asimétricos podrian
tener un gran potencial para medir de manera mas precisa el riesgo verdade-
ro de los rendimientos positivos y negativos para cualquier nivel de confianza,
especialmente cuando se aplica la distribucién t de Student sesgada, muy po-
siblemente explicado porque los rendimientos de la BMV se han caracterizado
por experimentar una alta volatilidad, exceso de curtosis y diferentes niveles
de asimetria.

Afines con la evidencia proporcionada por otros estudios sobre anoma-
lias del mercado y modelacion de series financieras, los resultados del pre-
sente estudio tienen importantes implicaciones para la investigaciéon sobre
la fijacion de precios de los activos financieros, asi como para la optimizacion
de portafolios y andlisis de riesgos. Ademas de comprobar ineficiencia del
mercado, la presencia de memoria larga invalida los tradicionales modelos de
media-varianza para la optimizacién de portafolios de inversion, asi como los
modelos tradicionales de valuacién de activos, el Capital Asset Pricing Model
(capm) y el Arbitrage Pricing Model (APT) por que las formas tradicionales de
inferencia estadistica no son validas ante la presencia de autocorrelaciones
significativas de los precios en momentos distantes. La minimizacién de pér-
didas potenciales mediante metodologias tradicionales como el VaR también
debe ser considerada con mayor detenimiento; finalmente la valuacién de
productos derivados podria no ser adecuada si se aplican modelos tradiciona-
les basados en procesos martingala.
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Respuestas a estos problemas ya se encuentran en la literatura financiera
con la aplicacion de modelos que consideran momentos de orden superior
de las distribuciones de los rendimientos de los activos financieros, modelos
ARCH en diversas variantes para tomar en cuenta el comportamiento hete-
rocedastico de las distribuciones de los rendimientos, y la teoria de valores
extremos y de copulas para llevar a cabo medidas alternativas que pueden
ser mas precisas del riesgo de mercado. Como la aplicacién de modelos tra-
dicionales de valuacién de los activos y andlisis del riesgo atin prevalece en
México, los resultados de este estudio sugieren que se debe dar paso no sélo
ala aplicacion de modelos ya probados en otras latitudes, sino sobre todo a la
creacion de modelos iddneos para la optimizacion de portafolios y analisis de
riesgo fundamentados en distribuciones asimétricas como sugiere la eviden-
cia empirica del presente estudio.

La presencia de memoria larga en la BMv también tiene importantes im-
plicaciones para comprender y analizar el desempefio de la economia resal-
tando el comportamiento de su mercado de capitales. Como la dinamica de
los rendimientos esta estrechamente vinculada con las actitudes y expecta-
tivas, de los inversionistas, la predictibilidad de los rendimientos propicia la
inversién especulativa la cual en manifestaciones extremas, con que una ex-
huberancia irracional y burbujas financieras y consiguientes cracks bursatiles
y crisis financieras. Ademas, en congruencia con los resultados del presente
estudio, puesto que los rendimientos bursatiles son dependientes en el tiem-
po, las decisiones de consumo, inversién y ahorro pueden volverse extrema-
damente sensibles a los horizontes de inversion prevalecientes en el mercado
accionario, desvinculandose de los circuitos y ciclos de la economia real en la
generacion de crecimiento, pero profundizando las fases de alzas y caidas de
la economia real, producto subyacente de la actividad especulativa,observable
en particular, con la creaciéon de complejos productos estructurados en las
economias avanzadas.

Finalmente, los hallazgos del presente estudio son relevantes para los in-
versionistas institucionales que participan en mercados emergentes, debido
a que se ha demostrado empiricamente que estos agentes econdmicos no sélo
estan expuestos a los crashs bursatiles, sino también a riesgos durante los
auges econdmicos como se documenta en De Jesus y Ortiz (2009). Por exten-
sion, este problema también afecta a los inversionistas individuales debido al
efecto rebafio. La agenda de futuras investigaciones debe incluir el andlisis de
memoria larga de la volatilidad y su transmision entre mercados regionales,
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el analisis de la medicién del riesgo de mercado con diferentes horizontes de
inversion aplicando alternativas metodolégicas y variantes mas congruentes
con el comportamiento de los mercados especificos.
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