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RESUMEN

En este trabajo, se obtiene evidencia empirica sobre las
regularidades que caracterizan la volatilidad del mercado espaiiol de renta
variable. Los modelos estimados presentan, en general, un ajuste modesto
y sugieren un comportamiento poco inercial de la volatilidad , caracterizado
por cambios asistemdticos de nivel. Una singularidad llamativa del mercado
espaiiol es la ausencia de una respuesta asimétrica de su volatilidad ante
movimientos alcistas y bajistas de los precios.






I. INTRODUCCION

En los ultimos aiios, a partir del trabajo pionero de Engle
(1982), han aparecido numerosos estudios que muestran el cariacter
predecible de la volatilidad de buena parte de las series macroeconémicas
més relevantes y sugieren diferentes modelos para caracterizar esa
volatilidad. Estos hallazgos han resultado especialmente 1utiles para el
desarrollo de la literatura empirica en economia financiera, en la medida
en que el componente predecible de la volatilidad de los rendimientos de
los activos aparece, en gran parte de los modelos disponibles, como un
elemento determinante del riesgo percibido de la inversién en esos
activos. Por ejemplo, el modelo CAPM basico (Sharpe, 1964; Mér‘ton, 1973)
sefiala que la prima de riesgo correspondiente a la cartera agregada de la
economia debe ser proporcional a la varianza condicional de los
rendimientos de esa cartera. El factor de proporcioralidad es el
coeficiente de aversion relativa al riesgo agregado de la economia.

De este modo, un primer paso obligado para estudiar la
formacion de los precios de los activos de renta variable es el estudio de
la volatilidad de los rendimientos bursétiles. En concreto, es preciso
analizar la forma en que la historia de las series de precios afecta a su
volatilidad y detectar la posible existencia de respuestas asimétricas de
esta ante movimientos bajistas o alcistas de aquellos.

Hasta el momento, no existe en nuestro pais ningun estudio
sistemdtico de estas caracteristicas y, en consecuencia, no se' dispone de
evidencia empirica rigurosa que permita caracterizar los determinantes de
la evolucion del riesgo de la inversién en los activos que cotizan en las
bolsas nacionales.

En este trabajo, se pretende cubrir parcialmente este hueco,
realizando un estudio comparativo del ajuste de los modelos disponibles de
heteroscedasticidad condicional a los rendimientos agregados del mercado
bursatil nacional. El objetivo es, por un lado, documentar los elementos
caracteristicos mds significativos de la volatilidad de los rendimientos
nacionales y, por otro, servir de base a un estudio posterior que



intentara estimar los factores determinantes de la remuneracion que en
Esparia se realiza al riesgo de invertir en activos de renta variable.

El trabajo estd estructurado como sigue: en la seccién I, se
presentan los diversos modelos tedricos que serdn aplicados a la serie de
rendimientos, cuya construcciéon se describe brevemente en la seccién II,
para mostrar, posteriormente, en la seccién III, los resultados empiricos
y proceder a su validaciéon en la seccién IV. La seccion V resume las
principales conclusiones alcanzadas.



I1. DIFERENTES MODELOS DE VOLATILIDAD CONDICIONAL

Con objeto de centrar la discusién de los diferentes modelos
de heteroscedasticidad condicional, supongamos una variable Y, y

denominemos U, a su componente no anticipado en el momento anterior.
Asi,

Y, =E[Y, | 9.,] +U,

donde €, es el conjunto de informacién disponible en t. Naturalmente,
E[U.1Q,.,]=0

. 2 . P
Denominemos o¢;_; a la varianza de Y, condicionada en el
conjunto de informacién ., . Es decir,

0ty =Var[U, | Q] =E [Ui P

De este modo, la varianza condicional de la variable Y, es el
componente anticipado de la volatilidad de la serie. Se trata, pues, del
valor esperado en un periodo de la variabilidad del componente no
anticipado de la serie en el periodo siguiente, y, por lo tanto, mide el
grado de impredecibilidad de la serie percibido por los agentes.

Los diferentes modelos de varianza condicional expresan
distintas formas de relacionar las variables que pertenecen al conjunto de
informacion de los agentes en un periodo con la variabilidad anticipada
para el periodo siguiente. En general, todos los modelos consideran que
el elemento méds importante, aunque no necesariamente el unico, de la
varianza condicional es la propia historia de la serie. En lo que resta de
esta seccion, se presentan algunos de los modelos varianza condicional
sugeridos recientemente en la literatura.



1. GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)

Se trata de una generalizacion debida a Bollerslev (1986) del
proceso ARCHY introducido por Engle (1982), en la que la varianza
condicional, ademds de depender linealmente del cuadrado de los errores
de prediccién pasados, incorpora la dependencia de la varianza
condicional de p periodos anteriores.

La especificacion de un modelo general GARCH (p, q) tiene
la tratable forma lineal:
q-1 P

2 2
o,=aq,+Xa U_+Xbo
i=0 4=

2
t

Habitualmente, es posible encontrar ajustes satisfactorios con
valores relativamente bajos depy q (p, 9 =< 2).

La correcta especificacion de este modelo incorpora la
restriccion: a, 2 0 V i, bj > 0 V j. Esta condicién de no negatividad
es impuesta con objeto de garantizar que la varianza sea positiva. Las
restricciones, ademds de producir grandes dificultades en el proceso de
estimaciéon numérica de los parédmetros del modelo, pueden provocar una
inercia excesiva en la dindmica de la funcién, puesto que todo shock
tendrd un efecto estrictamente positivo sobre todas las varianzas futuras.
Como consecuencia, este modelo no es capaz de capturar comportamientos
oscilatorios de la varianza, y su capacidad de reaccién ante una sucesién
de perturbaciones no homogéneas (con distinta pauta) es muy limitada.
Por tanto, el modelo podria ralentizar en exceso la incorporacién de nueva
informacién ante una situacién de cambio frecuente en la volatilidad.

Una segunda restriccion importante que impone este modelo
consiste en la existencia de una respuesta simétrica de la varianza a los
errores en cada periodo. Asi, el efecto de las innovaciones sobre la

q-1
2 2
o,=a,+ X a, U_
i=0

i



varianza es independiente de que estas sean positivas o negativas. Por lo
tanto, con este modelo, no es posible analizar en qué medida las malas
noticias (rendimientos menores que los esperados) generan mds volatilidad
que las buenas: una regularidad empirica encontrada con asiduidad (ver
e.g. Nelson (1990))®.

2. AGARCH (GARCH Asimétrico)

Este modelo constituye, posiblemente, la manera mds sencilla
de introducir efectos asimétricos en la especificacién de la varianza
condicional. Para el caso, mas habitual, de un AGARCH (1,1), la
especificacion es

- 2 Trirpe oy 2 * 2
o =0, +alUs+¥) ¥heo "Fa kel sy US+Bao,

donde los coeficientes a, a y b estén restringidos a ser no negativos, con
objeto de garantizar la positividad de la varianza condicional.

En este modelo, permanece la forma lineal, pero se afiade el
término y, que permite respuestas de distinta intensidad ante errores
pasados, segun estos sean positivos o negativos. Asi, en comparacién con
el GARCH (1,1), un valor de y negativo provoca una respuesta
asimétrica, de modo que las perturbaciones positivas producen un menor
impacto que las negativas sobre la varianza condicional. Por otra parte,
la minima varianza alcanzable en el sistema no seria la respuesta a una
perturbacion igual a cero (U_ = 0) como ocurre en el modelo GARCH, sino
que se produciria para un valor de U _ iguala - y .

? La explicacién habitual de esta diferente respuesta de la varianza
ante innovaciones positivas o negativas es el llamado "efecto
apalancamiento" (Black, 1976, y Christie, 1982). Asi, una innovacién
negativa eleva la ratio Deuda/Capital, incrementando el impacto esperado
de las innovaciones futuras sobre el rendimiento de las acciones y, en
consecuencia, sobre el riesgo de la inversiéon en estos activos.
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3. EGARCH (GARCH Exponencial)

Este modelo (Nelson, 1990) permite, a diferencia del GARCH,
recoger respuestas asimétricas de la varianza condicional a las
innovaciones pasadas. Por otra parte, no requiere la imposicién de
restricciones de no negatividad como en los modelos GARCH y AGARCH.

La expresion general del modelo‘®’ es:

P q
lnai=ao+z b, lna:dj+2 a, (O, + (|y.o|-(2/m)** )]
i=0

i=1

con V.=

La elecciéon de una forma funcional logaritmica facilita el
proceso de estimaciéon numérica de los parametros, ya que asegura la
positividad de la varianza durante la ejecuciéon del algoritmo sin necesidad
de imponer restricciones sobre los pardmetros, como era necesario en los
dos modelos anteriores. Por ello, permite la introduccién de variables
distintas de la propia serie de forma directa, sin necesidad de
transformaciones destinadas a garantizar varianzas positivas.

La asimetria de la respuesta de la varianza condicional ante
innovaciones positivas o negativas viene recogida por el pardmetro ®. Asi,
el coeficiente de los errores cuando son positivos es a, (1 +8), mientras
que el de los negativos es a, (1- 8). Por lo tanto, con a, >0, un 8
positivo (negativo) implica que los shocks positivos (negativos) tienen
una influencia mayor que los negativos (positivos) en la volatilidad de la
serie. Naturalmente, un valor de 8 igual a 0 indicaria que el efecto de las
innovaciones sobre la varianza condicional es independiente de su signo.

* El ultimo término de la ecuacién corresponde a la esperanza de
{$,] -Si ¥, sigueuna distribucién Normal (0,1),

1/2
El |y, |] =[3]
TT
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Otra caracteristica interesante de este modelo es el hecho de
que tanto las innovaciones en niveles como en valor absoluto aparecen
estandarizadas. De este modo, el modelo mide el impacto de las sorpresas
de la serie sobre la volatilidad en funcién de su poder informativo, cuya
unidad de medida es la propia varianza condicional de la serie.

Este modelo es el que ha ofrecido los mejores resultados en la
aplicacién empirica a series financieras internacionales.

4. TGARCH (GARCH Umbral)

Esta modelizacién, propuesta por Rabemananjara y Zakoian
(1992), intenta, como en las especificaciones AGARCH y EGARCH,
recoger efectos asimétricos. Por otra parte, en sus versiones menos
restringidas, permite respuestas muy diversas de la varianza a las
innovaciones, pudiendo recoger comportamientos ciclicos. La
especificacién, en este caso, constituye un modelo para la desviacion

tipica condicional y no la varianza.

La forma de un modelo TGARCH (p, q) restringido es:

q-1 p

+ + - -

o, =0, + ¥ (a, U, -a U,) +Ebj Oty
i=0 §=

donde:

8
U] = Max (U, ,0)

U, = Min(U,,0)

con todos los b 3 positivos. La igualdad de coeficientes en algtn i (a1'= ay),
implica que la influencia sobre la varianza condicional del error cometido
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en t-i depende solo de su tamaiio y no de su signo (simetria). De este
modo, en la medida en que los coeficientes estan restringidos a ser no
negativos, este modelo ofrece inicamente una especificacion lineal capaz
de captar asimetrias. Mds interesante es el modelo que resulta de eliminar
las restricciones de positividad sobre los pardmetros bj“’ . La expresién
del modelo, en este caso, es:

- - P + F =
_alU‘ﬂ) +j§=:1(bj at_j-'b o)

+

t t=-1

q-1
.
o,=0q,+ % (a, U i Ty
i=c

donde
o, = Max (o,,0)

o, = Min (o,,0)

Asi definido, el modelo obtiene mayores posibilidades en la
captacion del comportamiento de la varianza condicional y, en concreto,
puede recoger pautas ciclicas de esta. Por otra parte, la libertad de los
parametros no provoca problemas durante el proceso de estimacién,
porque la varianza condicional (sobre la que estd definida la funcién
objetivo) es el cuadrado de la desviacién tipica. Sin embargo, la obtencién
de valores negativos para o, dificulta, l6gicamente, su interpretacion.

En conclusién, este modelo permite respuestas asimétricas
més flexibles que el EGARCH y, a diferencia de este, posee la ventaja de
una especificacién aditiva, mds simple que la exponencial. Sin embargo,
conlleva el coste de que su versién no restringida desvirtia la nocién de
desviacion tipica.

¢ Si se postula una distribucién simétrica para las innovaciones, a, ha
de ser positivo a efectos de identificabilidad de los pardametros.
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5. Modelo de 2 regimenes de Hamilton

En este modelo, se propone un proceso estocdstico con dos
regimenes, de manera que la variable aleatoria U_ sigue un proceso AR de
orden m con media y varianza dependientes del estado en que se halle la
economia ( St), variable que puede tomar los valores 0 y 1, ¥ no es
observable por el analista.

El modelo es:
m
U= u (S,) +X @ [U; -1 (S, )]+ e
i=1

donde u(St) es la media de la variable U_ condicionada al estado Su y se
parametriza como u(St) =a,+a S.€ = o(St) V., con V_ NID (0,1). Y
o(S t) Tt S:’ donde W, > 0. Esta restriccion identifica los periodos en

que la variable de estado (S) es uno como los de mayor varianza.

Las probabilidades de cada estado de la naturaleza
condicionadas al estado vigente en el periodo anterior son:

p(S,=1]S,,=1)=p p(S.=1|S,,=0)=1-q

p(S,=0|S,,=1)=1-p p(S,= 0[S,,=0)=gq

Los agentes no conocen el régimen vigente en cada moniento,
por lo que asignan a cada estado una probabilidad que depende del valor
de todas las observaciones pasadas de la variable, es decir, estiman

p(s,=ilQ) ,i=0,1,con Q = (U, U.},...,Up)

La varianza condicional de este modelo es:

-13-



o= [E [0® (S,.,) | S,=1] + Var(u (S,,, ) | S,=1) ] - p(5.=1 | Q)+
+[E [0* (8. | 8.2 01 + Var(u (8..) | S,=0) | . p(S,=0 | 0=
=[(m° + @, pl® + mip (1-p) +ai p (l-p)] .p (S, =1]9) +

+ [ [0 + 0, @-0)f +lq d-a) +d g (l-q)] .P(5,=0]Q)

Asi, la varianza condicional es una combinacién lineal convexa
variable en el tiempo de dos ntimeros fijos determinados por los parametros
estimados en el modelo. La proporcién en que cada uno entra depende de
la probabilidad asignada a encontrarse en cada estado condicionada a las

variables observadas en todos los periodos anteriores.

Aligual que ocurria en el modelo GARCH, la estructura de la
varianza condicional es totalmente simétrica, reproduciendo respuestas
idénticas de la varianza a las innovaciones con independencia del signo de
estas. Sin embargo, este modelo consigue cambios més radicales que los
anteriores en el valor de la varianza condicional al permitir cambios
discretos de régimen y, asi, posibilitar que aquella responda a las
innovaciones de modo menos inercial.

En las secciones siguientes, se presentan y comparan los

resultados de la estimacion de estos modelos con datos referentes al
mercado bursatil nacional. Previamente, se sefialan los datos utilizados.

~14-



HNI1.DATOS

Los uinicos datos requeridos en este trabajo son los necesarios
para construir una serie mensual de excesos de rendimientos de una
cartera de renta variable respecto a un activo sin riesgo.

La rentabilidad de una cartera espaiiola de renta variable ha
sido construida a partir de los indices con dividendos reinvertidos de la
Bolsa de Madrid publicados en Morgan Stanley Capital International
Perspective, referidos al ultimo dia de cotizacién de cada mes. La elecciéon
de este indice, en lugar del elaborado por la propia Bolsa de Madrid, se
debe a dos razones. En primer lugar, es la opciéon obvia si se tiene en
cuenta que este estudio constituye un paso previo para la modelizacién del
riesgo que conlleva el mantenimiento de los activos componentes de la
cartera espariiola como parte de una cartera que incluye activos de todo el
mundo, cuyos rendimientos estan tomados de las publicaciones de Morgan
Stanley. En segundo lugar, el indice utilizado no solo tiene una
representatividad elevada, sino que, ademds,. contiene un cuidadoso
tratamiento de las ampliaciones de capital y del reparto de dividendos.

Respecto al activo sin riesgo, debido a la no disponibilidad
de un activo seguro de rendimiento mensual para un periodo
suficientemente amplio, se ha optado por utilizar el agregado monetario
correspondiente a la diferencia entre M3 y M2. Este activo se compone
principalmente de depdésitos a plazo, y recoge, ademds, empréstitos del
sistema bancario, depésitos en moneda extranjera en manos de empresas
y familias, cesiones temporales de activos y participaciones de activo.
(Ver Cuenca (1994)). Su rentabilidad ha sido calculada como la media
ponderada de la rentabilidad de sus componentes. Las ponderaciones
estan basadas en los saldos vivos de cada componente.

La muestra comienza en febrero de 1974 y finaliza en
diciembre de 1992.

-15-



IV. ESTIMACION

Denotando por y, a la prima de riesgo en t (construida segin
se menciona en el epigrafe anterior), supondremos que en cada momento
del tiempo t, Y,., tiene una distribucién probabilistica condicionada al
conjunto de informacién relevante que es Normal de media p, y varianza

o: . Es decir,

2
,E[Yr_ﬂlnt] =He ¥ v[ytﬂlnt] =0,

Con objeto de estimar la media condicional de las primas de
riesgo, y siguiendo la evidencia empirica disponible para otros paises
sobre la predecibilidad de los rendimientos, se han realizado regresiones
sobre variables pasadas (susceptibles de formar parte del conjunto de
informacién) para analizar en qué medida las primas son predecibles en el
caso espaiiol. Las variables elegidas han sido retardos de la propia serie
y observaciones de la ratio dividendo/precio. Asimismo, se ha intentado
captar pautas estacionales en los rendimientos. Para ello se han regresado
los rendimientos sobre variables ficticias mensuales. En ningan caso se
han encontrado componentes predecibles en las primas de riesgo
nacionales. De este modo, se ha optado por suponer que la media
condicional de la serie de primas de riesgo puede ser aproximada por una
constante.

La estimacién de los diversos modelos de heteroscedasticidad
condicional se ha realizado por el método de méxima verosimilitud. Para
ello, se ha supuesto que la serie y, sigue una distribucién condicional
normal, con media constante (y1) y varianza condicional oi_l . Asi, el
logaritmo de la funcién de verosimilitud puede escribirse comoL= X 1, ,

con: t=1

-16-



1, = constante - % Ino,_, - %

donde u,=y,-u .

Los modelos para la varianza condicional serdn comparados
sobre la base de la significatividad de los pardmetros (su t-ratio aparece
entre paréntesis), el test de especificaciéon de Engle y Ng (1993) y su
poder explicativo. Este ultimo es medido por el R? resultante de regresar
los residuos al cuadrado sobre la varianza condicional ajustada para cada

2 2 2

2
U, =0.+€,4 con

modelo, ya que, como E, [Utﬂ] =0, a1

E. [e,] =0

Para cada modelo, ademds, se presenta su Curva del Impacto
de Noticias, propuesta por Engle y Ng. Esta curva permite ilustrar la
respuesta dindmica de la varianza condicional ante una innovacién en la
serie, y asi constituye la representacion grafica del efecto que produce
una perturbacién sobre la varianza condicional del periodo siguiente,
eliminando la influencia de toda informacién anterior!®). Recoge, por
tanto, la forma en que se incorpora al sistema la ultima noticia. Asi,
permite observar facilmente la forma de la asimetria detectada por el
modelo en cuestién. En concreto, la existencia de una respuesta mayor
(menor) de la varianza condicional ante las innovaciones negativas que
ante las positivas, se reflejaria en una curva sesgada hacia la izquierda
(derecha).

1. ESTIMADOR EN DOS ETAPAS

Con objeto de obtener una cota minima para el poder
explicativo aceptable de la modelizacion de la varianza condicional, se han

* Cuando la especificacién del modelo incorpora la dependencia de la
varianza condicional pasada, la curva se representa con esta prefijada,
habitualmente en el valor de la varianza muestral.
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realizado autorregresiones de los residuos al cuadrado. Esto es, se ha
estimado el modelo:

-1

w3 ~2

U, =aq + X By i, + 8
i=0

En la primera etapa, destinada a la eleccién de m, se realizé
una autorregresion con 12 retardos, obteniéndose que solo resultaban
significativos al 5% los coeficientes de los retardos cuarto y octavo, y al
10% los del segundo y quinto. Por tanto, en la segunda etapa se estimé el
modelo con m = 8. No obstante, en la medida en que no todos los
coeficientes 8 estimados son positivos, este modelo no puede garantizar
la positividad de la variable dependiente con probabilidad uno. Este
problema reaparece dentro de la muestra en todas las autorregresiones
efectuadas con mds de cuatro retardos, por lo que este ultimo fue el orden
finalmente elegido. El R? encontrado para este modelo (0.0213) ofrece un
punto de referencia para comparar los modelos con mejores propiedades
tedricas.

2. GARCH

Los resultados de la estimacién mas aceptable con parametros
restringidos a ser positivos tiene la forma GARCH (1,1):

0l =0.0014 + 0.5024 0. +0.1370 u’

(1.70) (2.25) (1.83)
(R%?=0.0097)

El R? indica un pobre ajuste, que resulta incluso inferior al
simple estimador en 2 etapas.

-18-



Asi, pues, las restricciones de positividad de este modelo, su
forma lineal y la imposicion de una respuesta simétrica de la varianza
condicional a las innovaciones parecen danar sensiblemente el
comportamiento empirico del modelo.

3. AGARCH (1,1)

El modelo estimado es

o, =0.0014 + 0.4826 o._ + 0.1292 (u, + 0.0361)°

(1.85) (2.12) (1.57) (1-38)

(R%=0.0186)

Como se observa, el modelo presenta un ajuste superior al
GARCH (1,1). Sin embargo, comparte con aquel la escasa significatividad
de los coeficientes. En particular, el estimador puntual del coeficiente que
mide la asimetria resulta no significativo.

La Curva del Impacto de Noticias estd representada en el
grafico 1. El pardmetro que produce la asimetria en este modelo tiene signo
contrario al que cabria esperar, provocando que su curva de respuesta
esté desplazada hacia la izquierda, lo que significa que perturbaciones
con la misma magnitud producen un mayor nivel de la varianza condicional
cuando son positivas.

4. EGARCH (1,1)

Los resultados de la estimacion realizada son:

-19-



In a: = -1.474 + 0.738 In ai_l +0.1907 [ ({ Wy, | - (2 n)“/”) +0.5408 ¥,

(-1.75) (4.86) (1.50) (1.12)

(R?2=0.02)

Este modelo mejora el ajuste de los anteriores, aunque, de
nuevo, el R? es inferior al método en 2 etapas. El signo del coeficiente de
Y, (positivo) indica, como en el modelo AGARCH, que las innovaciones
positivas provocan mayor volatilidad que las negativas. Este resultado es
algo - contraintuitivo: el riesgo de la serie aumenta mas cuando los
rendimientos bursatiles son menores que los esperados que cuando son
mayores. Por otra parte, resulta contrario a la evidencia empirica
encontrada para otros paises. Sin embargo, como en el caso anterior, este
coeficiente no es significativo. La forma de la Curva del Impacto de
Noticias estimada esta representada en el grafico 2.

5. TGARCH (1,1)

La estimacién del modelo restringido ofrece este resultado:

o, = 0.0166 + 0.6544 o, + 0.1640 u, - 0.0392 u_

(1.80) (4.06) (2.03) (0.59)

(R? =0.0197)

Estos resultados muestran, como en los dos casos anteriores,
una asimetria de signo contrario al esperado, puesto que el coeficiente de
u; es mayor que el de u_. En este modelo, el parametro de la respuesta a
las innovaciones positivas si es significativo, pero el correspondiente a las
innovaciones negativas no es estimado con precisién.
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Su Curva del Impacto de Noticias es casi idéntica a la del
modelo anterior y estd representada en el gréafico 2, mientras que su Rles
también muy parecido.

Los intentos de realizar las estimaciones del modelo no
restringido no ofrecieron resultados aceptables.

6. HAMILTON

Al igual que Pagan y Schwert (1990), se ofrece el ajuste de
un modelo autoregresivo de orden cuatro.

u, - [i(S,) = 0.0948 (u,, - & (S.)) - 0.0224 (u,, - ii (S,,))
(1.40) (-0.35)

~0.0611 (u,, - /i (S,)) + 0.0500 (u,, - i (Sed))
(~1.01) (0.80)

I (S.) = -0.0036 + 0.0240 S,
(0.77) (0.92)

6 (S,) = 0.0492 + 0.0586 S,
(11.51) (2.54)

Con p=0.49 y t=1.88 y q =0.916 con t =13.1

(R%=0.028)
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Este modelo muestra un ajuste superior a los demas
analizados, siendo el tinico que supera el comportamiento empirico del
modelo en dos etapas. Sin embargo, la no significatividad de numerosos
coeficientes induce a considerar los resultados con cautela, aunque sea un
problema compartido por el resto de modelos. Por otra parte, cabe la
posibilidad de que su buen comportamiento relativo pueda deberse, en
alguna medida, al elevado nimero de parametros que contiene este
modelo‘®).

En todo caso, el buen ajuste relativo de este modelo es
contradictorio con los resultados de la comparacién del ajuste de distintos
modelos de heteroscedasticidad a datos de rendimientos bursatiles de otros
paises. En estos trabajos, habitualmente el modelo de Hamilton ofrece
resultados muy inferiores a los modelos asimétricos, del tipo EGARCH o
TGARCH (Ver Rabemananjara y Zakoian (1992)) o incluso que los
simétricos lineales del tipo GARCH'"’,

La razén de este comportamiento puede estribar, por un lado,
en la escasa magnitud de los efectos asimétricos de las innovaciones sobre
la volatilidad en el caso espaiiol. Por otra parte, como se ha comentado,
los modelos GARCH, y, en menor medida, EGARCH y TGARCH,
incorporan restricciones sobre el signo de los parametros y/o la forma
funcional que parecen no ser apropiados para la muestra de datos
espaiioles analizada. Por ultimo, el caracter poco inercial del modelo de
dos regimenes lo hace especialmente adecuado para el caso espaiiol, donde
la volatilidad parece cambiar de forma relativamente brusca entre
periodos.

8 No obstante, incluso con érdenes inferiores en el proceso

autorregresivo, este modelo continiia ofreciendo el mejor ajuste empirico.

’ El ajuste general de los modelos es ligeramente inferior a los
encontrados por Pagan y Schwert (1990) para rendimientos histéricos
americanos, donde el mejor modelo paramétrico es el EGARCH, con un
R?=0'l. Por su parte, Rabemananjara y Zakoian (1992) encuentran gran
semejanza en el comportamiento de los modelos EGARCH y TGARCH en la
estimacion que realizan con datos del indice CAC francés.
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V. CONTRASTES DE ESPECIFICACION

Una vez estimados los modelos, es preciso analizar en qué
medida estan correctamente especificados. Engle y Ng (1993) proponen
diversos tests para contrastar si la varianza condicional estimada en los
distintos modelos recoge toda la informaciéon contenida en conjuntos
alternativos de variables retardadas. Todos estos tests se basan i la
misma idea general, aunque centran su atencién en distintos aspectos
concretos.

Asi, definamos el residuo estandarizado como

v, =U/o,., , y llamemos z, , al vector de variables pertenecientes al
conjunto de informacién en t-1, y z;, al vector de derivadas de la
varianza condicional respecto a los pardmetros del modelo evaluadas en su
valor estimado y divididas por la varianza condicional. Es decir,

2
ok sihs 90, 1
1 5 —— o ——
P
o, @l

En la hipdtesis nula de una correcta especificacion de la
varianza condicional, la serie de perturbaciones vi es iid, y, por lo tanto,
las variables retardadas del vector z., no explican por separado ni
conjuntamente vtz. De este modo, considérese la especificacion:

2
vT.

’ *l’
=@ Bog b Zely G b Mg
El contraste de identificacion se basard en un test de
significatividad individual y conjunta de los pardmetros del vector b para
diversas especificaciones del vector de variables z,_ ,. La inclusién de z"

en la regresion proporciona un incremento de la potencia del contraste en
las proximidades de la hipdétesis nula.

Engle y Ng (1993) sugieren 2 elecciones del vector z,_; que
implican las siguientes especificaciones:

El: vi=a+b, N, +b, N U, +b, N; U, + 235 ¢ + v,
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E2: vi=a+b N, +b,N;U_ +b, N, U_, +b, N; Uf, +

+p12 a 1a %
by N Uiy +bg De +b, D™ + 25 ¢ + v,

1 si U, <0 h 1 8 Wiy 29

t-1

0 resto 0 resto

y D =1 si U, pertenece al percentil a de su distribucién y cero en el
resto de los casos.

El primer test se centra en la medicién de posibles asimetrias
no recogidas en la especificacién de la varianza condicional. En el segundo
test, se incorporan, ademds de la posible existencia de asimetrias no
detectadas, efectos diferenciales asociados al tamafio de las innovaciones.

Realizados los 2 contrastes sobre los modelos sefialados en las
secciones anteriores, y con la consideracién de un valor de a = 10%, en
ninguno de ellos se rechaza la hipétesis nula con un nivel de significacién
del 5%. Los resultados obtenidos se muestran en las tablas 1 y 2.

Sin embargo, tal y como aparece reflejado en la tabla 3, al
emplear el valor de a = 1% en el segundo contraste, se observa que el
coeficiente de DS'” es significativo al 5% y tiene signo positivo. Este
resultado sugiere la existencia de un efecto de las perturbaciones

extremas positivas de mayor magnitud al recogido por la totalidad de los
modelos.

Por otra parte, a pesar de no ser significativos, los valores
de los coeficientes de los términos cuadraticos (b, y b,) son elevadisimos.
La escasa precisiéon de la estimacién puede ser provocada por el grado de
colinealidad existente entre los regresores. Pese a todo, la existencia de
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multicolinealidad en la muestra no deberia afectar al test de
significatividad conjunta de los coeficientes, que de nuevo ofrece
resultados favorables a la hipétesis nula.

Con estos resultados, puede considerarse que, en general,
ninguno de los modelos estimados ignora elementos que pudieran afectar
sistemdticamente a las varianzas condicionales, aunque tienden a recoger
de forma algo deficiente el valor de las observaciones extremas positivas.

Atun asi, el escaso poder explicativo de los modelos, las altas
varianzas de los estimadores, las asimetrias de signo contrario al teérico
y el hecho de que los mismos resultados se reproduzcan en los diferentes
modelos, puede llevar a pensar que los datos en si son lo suficientemente
heterogéneos para no permitir un ajuste mas adecuado de los modelos
habituales. Esto podria ser debido a que las observaciones extremas de la
muestra influyen excesivamente sobre las estimaciones. Por ello, parece
adecuado realizar un andlisis mdas exhaustivo de la respuesta a estas
observaciones.

Con ese fin, se aplica el modelo PNP (ARCH Parcialmente No
Paramétrico, sugerido en Engle y Ng (1993)) . Este método consiste en una
especificacién por tramos de la respuesta de la varianza condicional a las
innovaciones. De este modo, se permite un ajuste independiente de la
varianza condicional en funcion del tamafio de las innovaciones,
asegurando, sin embargo, la continuidad de la relacién entre aquella y
estas.

El modelo concreto es

m+ m-
2 2
o, =8y + B o, +E P (U-1) « 28 N, (U -%y
i=1 i=

donde U_ estd dividido en m” intervalos menores que cero y m’ mayores,
T, y T_, son los puntos de corte de los intervalos positivos y negativos
respectivamente, y Pi't =1 si Ut > T, Ni,t =1 si U, < T,
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Consecuentemente, para aplicar este modelo, hace falta
realizar una particién de la muestra. La eleccién considerada se ha basado
en la desviacién tipica muestral ¢ , con

T, =m(@{) .0 y 7, = -m(@).d , siendo

m (i) el valor iésimo del vector m = (0, 0.75, 1.5, 2.25, 3.25)

Esta particién supone que la muestra queda dividida en 5
intervalos para cada signo, resultando un nimero de observaciones
practicamente igual en los tres primeros, mientras que en el cuarto
(observaciones comprendidas entre 2.25 ¢ y 3.25 0 yentre-2.25 o
y -3.25 0 ) hay 5 positivas y solo 2 negativos, conteniendo el iltimo
intervalo de cada signo una unica observacion.

En la estimacién realizada (ver tabla 4), solo es significativa
la constante, y el parametro B estd en el limite.

Su R? es de 0.082, muy superior a cualquier modelo, como
cabia esperar de su mayor generalidad.

Con las 1égicas reservas que produce la escasa
significatividad de los parametros, comparando la curva correspondiente
a PNP con la correspondiente a los modelos AGARCH y EGARCH
(representados en el mismo gréfico), se puede ver que estos modelos
captan adecuadamente la estructura global subyacente, y, en particular,
recogen de forma certera la respuesta asimétrica de signo contrario al
tedérico. Sin embargo, si analizamos las submuestras, en los intervalos
centrales (sin considerar los dos ultimos tramos de cada signo y
desestimando asi 7 datos) la volatilidad condicionada como respuesta a los
errores de prediccién pasados tiene una forma distinta de la captada, algo
mas cercana a la que cabria esperar. Es decir, puede observarse una
mayor respuesta de la varianza condicional a las innovaciones negativas.
En los dos tultimos tramos, el efecto es extraiio, pero puede ser debido a
la existencia de un tnico valor en cada intervalo.
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En estas condiciones, el mejor comportamiento del modelo de
Hamilton puede obedecer a su mejor capacidad para captar la
heterogeneidad de la volatilidad. Asi, este modelo resulta relativamente
agil para captar los numerosos cambios de nivel de la varianza condicional,
al no poseer el comportamiento inercial caracteristico de los restantes
modelos considerados.
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VI. CONCLUSIONES

En este trabajo, se ha obtenido evidencia empirica sobre las
regularidades que caracterizan la volatilidad del mercado esparfiol de renta
variable. Este estudio constituye un primer elemento de un proyecto mas
ambicioso que pretende estudiar los mecanismos de formacién de los
precios de los activos que cotizan en este mercado. En la medida en que
la volatilidad del mercado es un elemento caracteristico del riesgo asumido
por los inversores, su andlisis riguroso es un ejercicio obligado para
caracterizar la relacién entre el riesgo y la rentabilidad de la inversién en
los diversos activos.

El andlisis se ha centrado en el estudio exhaustivo del ajuste
ofrecido por un conjunto amplio de modelos propuestos en los tiltimos afios
para explicar la variabilidad anticipada de los rendimientos de los activos.
En general, las estimaciones realizadas han ofrecido ajustes algo inferiores
a los obtenidos en otros paises. De todos ellos, el modelo simétrico de dos
regimenes de Hamilton es el que muestra mejor ajuste empirico,
superando, asi, a otras especificaciones utilizadas con mayor profusién en
la literatura, como son los modelos GARCH y EGARCH.

La razén que justifica el modesto ajuste general de los
distintos modelos y la superioridad del modelo de dos regimenes radica en
el hecho de que la volatilidad de los rendimientos bursdatiles nacionales
sigue una pauta heterogénea con cambios asistematicos de nivel. Este
comportamiento impide un mejor ajuste de los modelos mds convencionales,
que se muestran demasiado inerciales.

Por otra parte, en contradiccién con la evidencia empirica
disponible para otros paises, no se detecta en el caso espaiiol un mayor
efecto sobre la volatilidad de los movimientos bajistas de la bolsa que de
los alcistas. Al contrario, parece percibirse un débil impacto asimétrico
de signo contrario producido por el efecto de las observaciones extremas
positivas, cuyo estudio detallado mereceria un tratamiento especifico que
excede a los objetivos de este trabajo.
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CONTRASTES DE ESPECIFICACION

El"

TABLA 1
GARCH AGARCH BGARCH TGARCH HAM.
bl -0.439 0.057 -0.325 -0.273 -0.411
b2 0.893 0.389 -0.295 -0.381 1.551
b3 -0.719 -0.614 0.150 0.065 -1.016
F 0.602 0.131 0.055 0.053 1.341

(*) Los valores corresponden a las t-ratios de los par@metros indicados a su

izquierda y al contraste de la F en la regresidn:

2 - - +
v.=a+bh N +b N U, +bN U._ 2
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CONTRASTES DE ESPECIFICACION E2”

(a = 0.1)
TABLA 2
GARCH | AGARCH BGARCH TGARCH HAM.
bl 0.066 0.280 0.219 0.285 -0.066
b2 1.240 0.831 0.850 0.842 1.374
b3 -0.613 ~0.533 -0.237 ~0.269 -0.585
b4 0.805 0.503 0.856 0.871 0.548
bs 0.514 0.598 0.550 0.536 0.145
bé 0.641 0.799 0.958 0.991 0.201
b7 -0.321 -0.342 -0.335 -0.351 0.273
F 0.437 0.251 0.275 0.284 0.620

(*) Los valores corresponden a las t-ratios de los pardmetros indicados a su

izquierda y al contraste de la F en la regresidn:

2 - - + -l
vi=a+b N +b, N U_ +b, N U_ +b N U +
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CONTRASTES DE ESPECIFICACION

Rr2"

(a = 0.01)
TABLA 3
GARCH AGARCH BGARCH TGARCH HAM.
b1 0.112 0.279 0.139 0.196 0.042
b2 1.265 0.796 0.625 0.649 1.594
b3 0.085 -0.179 0.534 0.360 -0.570
b4 1.039 0.891 1.073 1.100 1.191
bs -1.572 -1.115 -1.454 -1.410 -1.304
b6 -0.843 -1.127 -0.961 -0.973 -0.976
b7 2.928% 2.465° 2.839? 2.8031 3.308!
F 1.704 1.19s 1.417 1.389 2.386

(1)
(2)

(*)

significativo al 1%

significativo al 5%

Los valores corresponden a las t-ratios de los pardmetros indicados a su

izquierda y al contraste de la F en la regresidn:

2 - - * = sl
v.=a+b N +b, N U, +b;N U, +b, N U . +

by N, U, + b D

t

0.01
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MODELO PARCIALMENTE NO PARAMETRICO

TABLA 4
Parametros Valor t-ratio
a, 0.002 2.340*
B 0.418 1,973%
e, 0.007 0.258
92 -0.077 -1.155
e, 0.112 1.133
o, 0.830 1.114
o, -1.986 -1.221
8, -0.033 -1.405
s, 0.034 0.774
5, 0.241 1.164
5, -0.457 -1.167
-] 0.191 0.585

(*)

significativo al 5%
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Gréfico 2
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Gréfico 3
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