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Resumen

En este trabajo se estudian los efectos asimétricos y dia de la semana en el Indice de
Volatilidades VIX de la Chicago Board Option Exchange del 02,/01,/2003 al 30/
03/2007. Se utilizan modelos GARCH asumiendo innovaciones gaussianas, t-
student y de la distribucion generalizada de los errores (GED). Para las innovacio-
nes gaussianas se utiliza el método de Quasi Méxima Verosimilitud. Se encuentra
que un modelo EGARCH(1,1) y un modelo TGARCH con regresores exdgenos
para el dia lunes e innovaciones con distribucién GED vy t-Student, respectivamen-
te, se ajustan bien a los datos. Ambos modelos indican que existen efectos asimétricos
en la serie y que en el dia lunes la volatilidad del mercado medida con el VIX es
mayor que en los demas dias. Dado que en la literatura se encuentra que los dias
lunes los rendimientos son menores, estos resultados apoyan la hipotesis de que
los rendimientos de los activos financieros estidn correlacionados negativamente
con su volatilidad.
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STUDY OF ASYMMETRIC AND DAY OF THE WEEK
EFFECTS IN “VIX”" VOLATILITY INDEX

Abstract

In this work, we study asymmetric and day of the week effects in the Chicago
Board Option Exchange’s Volatility Index -VIX- from 01,/02/2003 to 03/302007.
We use GARCH models assuming Gaussian, t-Student and Generalized Error
Distribution (GED) innovations. To Gaussian innovations, we use the Quasi-
Maxima-Likelihood Method. The results show evidence in favor of asymmetric
and day of the week effects. An EGARCH model with GED errors and a TGARCH
model with tStudent Distribution fit well the data. We used exogenous variables
for the mean of the process, representing the first day of the week, to explore the
day of the week effects. Our results suggest that on Mondays the market volatility
is higher than in other days. This supports the thesis that returns are negatively
correlated with volatility.
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INTRODUCCION

La modelacién de series financieras y en especial
de su volatilidad es un campo de creciente investi-
gacion en finanzas (Engle, 2004; Christoffersen y
Diebold, 2000; Andersen et al. 2003; Fleming,
Kirby y Ostdiek, 2001). La presencia de efectos
asimétricos y de dia de la semana en estas series
ha sido documentada extensamente en la litera-
tura (Engle y Ng, 1993; Rabemananjara y Zakoian,
1993; Zakoian, 1994; Nelson, 1991; Glosten, 1993;
Braun, Nelson y Sunier, 1995 ; Field, 1931; French,
1980; Cross, 1973; Chen y Singal, 2003; Chan et
al. 2004; Aggarwal y Rivoli, 1989; Arsad Coutts,
1997; Chang, Pinegar y Ravichandran, 1993;
Mehdian y Perry, 2001.). Estos estudios muestran
que la distribucion de los rendimientos de precios
de activos estd en funcion del dia de la semanay,
ademds, presentan reacciones asimétricas en su
volatilidad, dependiendo de la direccion que to-
men los precios.

Este articulo se centra en la modelacion de la media
y la varianza del Indice VIX, utilizando modelos
de series de tiempo ARIMAX, GARCH,
TGARCH; EGARCH, GARCH-M y PGARCH.
El indice de volatilidad de la CBOE (Chicago
Board Option Exchange) “VIX” es un indicador
que mide de cerca las expectativas de volatilidad
del mercado del S&P500. Es calculado utilizando
informacion en tiempo real de las cotizaciones,
tanto de compra como de venta, del mercado de
opciones sobre el S&P500. Para su célculo se usan
las opciones con los dos vencimientos més cerca-
nos superiores a ocho dias, y luego se pondera para
hacerlo equivalente a una volatilidad esperada
para los proximos 30 dias. El indice se cotiza en
puntos porcentuales, tal como se publica una des-
viacion estandar, por ejemplo, el dia 30 de marzo
del 2007 el indice cerré en 14.64, que equivale a
una volatilidad del 14,64%.

El célculo del indice es independiente de cual-
quier modelo de valoracion; usa una formula que

promedia los precios ponderados de las opciones
at-the-money y outthemoney, putsy calls para deri-
var la volatilidad esperada. La formula del VIX
separa la volatilidad esperada de otros factores
que afectan el precio de las opciones, tales como
cambios en el precio del subyacente, pago de di-
videndos, tasas de interés y tiempo al vencimien-
to. De esta forma, el VIX ofrece una manera para
que los inversionistas transen volatilidades sim-
ple y directamente sin tener que lidiar con otros
factores de riesgo, que de otra forma podrian
tener un impacto en el valor de las posiciones en
opciones sobre el S&P500. Por esta razon, el in-
dice es utilizado como una medida aproximada
de la evolucion de la volatilidad en el mercadoy,
consecuentemente, del nivel de aversién al ries-
go de los inversionistas.

Conocer el comportamiento del VIX y hacer
prondsticos sobre el mismo ha sido un objeto
de estudio en afos recientes, debido a la posibi-
lidad de inferir las expectativas del mercado so-
bre su evolucion en el corto plazo. En este tra-
bajo se pretende establecer si el VIX presenta
efectos asimétricos (apalancamiento) y de dia de
la semana. Este ultimo efecto estd asociado a
que la volatilidad es mas alta en algunos dias de
la semana, sobre todo en aquellos donde existe
una acumulacion de informacién superior a la
de otros dias, atribuible a diferentes factores.
Los resultados del trabajo permiten que el mis-
mo contribuya a la literatura existente sobre la
correlacion negativa entre los rendimientos y
la volatilidad de los activos financieros.

El articulo se divide en cuatro partes. La prime-
ra presenta una revision de la literatura sobre
efectos dia de la semana y asimétricos en la
varianza de las series de tiempo financieras, asi
como los principales estudios realizados sobre
el VIX. La segunda revisa la teoria a los mode-
los de series de tiempo utilizados en este estu-
dio. La tercera parte muestra los datos y e ilus-
tra la metodologia empleada. La cuarta parte
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presenta los resultados del trabajo, y por ultimo
se presentan las principales conclusiones. En los
anexos se presentan algunos resultados que apo-
yan la investigacion.

REVISION DE LA LITERATURA

Efecto dia de la semana

Un hecho estilizado sobre los rendimientos de los
activos financieros ampliamente documentado es
que los mismos varian en funcion de los dias de la
semana. Fields (1931) investiga si los rendimien-
tos de los dias que preceden un dia festivo son
mas bajos que los demas dias de la semana. Una
posible explicacion a este fendmeno es que los espe-
culadores prefieren cerrar sus posiciones en dichos
dias para no soportar la incertidumbre asociada a
los dias en que los mercados permanecen cerra-
dos. Sin embargo, Fields no encuentra evidencia
que soporte dicho argumento. Cross (1973) y
French (1980) estudian este efecto sobre el indice
S&P500. En sus estudios encuentran que, en pro-
medio, los dias lunes tienen un rendimiento nega-
tivo y que los dias miércoles y viernes presentan
los mayores rendimientos. Thaler (1987) documen-
ta que en los meses de enero los rendimientos tien-
den a ser mas altos que en los demds meses del
ano. Wang et al. (1997) reportan que los rendi-
mientos tienden a ser negativos los dias lunes e
inferiores a los de los demds dias de la semana.

Rogalski (1984) encuentra que los menores rendi-
mientos de los dias lunes se deben a que el precio
de apertura de ese dia es menor que el precio de
cierre del dia viernes. Durante los dias lunes, en

promedio, los precios suben desde el precio de
apertura hasta el de cierre. Por esta razon, el efec-
to atribuido al dia lunes se convierte en un efecto
atribuible a los fines de semana. Este autor tam-
bién encuentra que dicho efecto tiende a revertirse
en los fines de semana de enero. El efecto lunes se
presenta también en los mercados de renta fija.
Gibbons y Hess (1981) encuentran que los dias lu-
nes los rendimientos sobre los T-Bill son
significativamente menores que en otros dias.
Otros estudios reportan efectos similares en los
mercados de futuros (Dyel y Marbely, 1986). Jaffe
y Westerfield (1985) encuentran que los retornos
para los mercados accionarios japonés y australia-
no son menores los dias martes.

Otros estudios, en linea con los anteriores, encuen-
tran que el efecto lunes o de fin de semana es
significativo para la mayoria de los mercados don-
de se ha investigado’. No obstante, Dubois y
Louvet (1996) reportan que en los afios mds cerca-
nos y anteriores a 1992 dicho efecto desaparecid
en el mercado americano. Recientemente, y dada
la importancia de los mercados de productos deri-
vados, la investigacion sobre el efecto dia de la
semana se ha trasladado al cambo de la volatilidad
de los rendimientos. Berument y Kyimaz (2001)
aportan evidencia acerca de que la volatilidad de
los rendimientos de los activos financieros esta en
funcion de los dias de la semana. Estos autores
encuentran que ambos efectos se encuentran pre-

sentes en el indice S&P500 entre 1973 y 1997.

La mayoria de los efectos investigados sobre la
volatilidad se refieren a los efectos asimétricos, no
obstante, los efectos debidos a los dias de la sema-
na en la ecuacién de la volatilidad no habian sido

5 French (1980), Wang, Li y Ericsson (1997); Keim y Stambaugh (1984); Thaler (1987); Berument y Kiymaz (2001);
Lakonishok y Levi (1982); Lakonishok y Maberly (1990); Jaffe y Westerfield (1985); Loudon, Watt y Yadav (2000), Dyl y
Martin (1985); Fortune (1998); Gibbons y Hess (1998); Hansen , Lunde y Nason (2005); Platev, Lyroudi y Kanaryan
(2003); Chukwuogor-Ndu (2006); Joshi (2006); Bhattacharya, Sarkar y Mukhopadhayay (2001); Savva, Osborn y Gill
(2006); Bayar y Kan (2002); Basher y Sadorsky (2004) Céceres, Maroto y Sales (2006); Balaban (1994), Choudhry

(2001), Kamara (1997), entre otros.
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estudiados hasta el trabajo de Berument y Kyimaz
(2001). La aproximacion de Berument y Kyimaz
implica utilizar modelos ARMAX-GARCH para
estimar la ecuacion de la media y de la varianza de
los rendimientos logaritmicos diarios del S&P500.
Para capturar el efecto del dia de la semana inclu-
ye variables dummy para cada dia, tanto en la ecua-
cion de la media como en la de la varianza. Sus
resultados indican que los dias lunes hay un me-
nor rendimiento que los dias viernes. En el dia
miércoles se observa el mayor rendimiento pro-
medio. Asi mismo, documentan que los dias vier-
nes se presenta la mayor volatilidad y los dias miér-
coles y jueves la menor. No se encuentra eviden-
cia sobre efectos asimétricos en la volatilidad.

Efectos asimétricos en la volatilidad

La literatura sobre los efectos asimétricos en los
rendimientos de los activos financieros ha toma-
do un gran impulso en los ultimos afos. Este efec-
to se refiere a que los retornos y la volatilidad de
los mismos se correlacionan negativamente. Sin
embargo, la evidencia empirica al respecto es mix-
ta. French, Schwert y Stambaugh (1987),
Campbell y Hentschel (1992) encuentran que
dicha correlacién es positiva. De otro lado,
Turner, Startz y Nelson (1989), Glosten,
Jannathan y Runkle (1993) y Nelson (1991) en-

cuentran que la correlacion es negativa.

El efecto de asimetria se relaciona con el efecto
apalancamiento. No obstante, como senalan
Bekaerty Wu (2000) y Wu (2001), la asimetria en
la ecuacién de la varianza que tienen los choques
negativos respecto a los positivos sobre la misma
no se explica enteramente por el efecto apalanca-
miento. Existen otras variables dificiles de identi-
ficar que tienen el mayor impacto en la misma.
Sin embargo, determinar si el efecto asimétrico
se debe al apalancamiento o no ha quedado en
un segundo plano, pues es mas importante cono-
cer el efecto en si mismo. Como sefialan Poon y
Granger (2003), estudios recientes demuestran que

la autocorrelacion de la volatilidad tiende a aumen-
tar en épocas de mercados bajistas y crisis finan-
cieras. Los modelos TGARCH de Glosten et al.
(1993) y los EGARCH de Nelson (1991) capturan
adecuadamente los efectos asimétricos presentes
en la volatilidad de los rendimientos financieros.

Brooks, Henry y Persand (2002) utilizan modelos
asimétricos para evaluar su importancia en el es-
tablecimiento de ratios de cobertura con futuros
financieros. Encuentran que dichos modelos se
desempenan de forma superior a los modelos no
simétricos para coberturas dentro de la muestra.
Sin embargo, no hay una mejora significativa en
coberturas por fuera de muestra.

Modelacion del VIX

La literatura sobre modelos de series de tiempo
aplicados al indice VIX es amplia. Recientemen-
te, Bali y Weinbaum (2007) realizan la modelacion
del indice VIX introduciendo los modelos de
volatilidad condicional extrema (EVT) y modelos
GARCH. Su trabajo se centra en la habilidad de
estos modelos para pronosticar la evolucion del
VIX en el corto plazo. Encuentran que los mode-
los EVT superan los prondsticos con los modelos
GARCH mas utilizados en la literatura.

Majmudar y Baneerjee (2004) modelan el VIX con
diferentes modelos APGARCH vy casos especificos
del mismo. Utilizan datos diarios de cierre del VIX
desde 1990 hasta 2003. Encuentran que el mode-
lo EGARCH se desempefna mejor que sus compe-
tidores para pronosticar el VIX. Dong (2006) uti-
liza modelos GARCH y redes neuronales para pro-
nosticar el VIX desde abril de 1990 hasta junio de
2006. Concluye que los modelos de prondstico con
base en redes neuronales son mds exactos.
Fernandes, Medeiros y Scharth (2006) examinan
las propiedades estadisticas del VIX utilizando
modelos de drboles de transicién suavizada
autorregresiva (STAR) y modelos no lineales de proce-
sos autorregresivos heterogéneos (HAR) conjuntamente
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con modelos ARIMA y ARFIMA. Encuentran que
los modelos STAR tienen un mejor desempefio
en el pronostico del VIX.

Engle y Gallo (2002) aplican modelos GARCH
para modelar el VIX, reportan que dichos mode-
los se desempenan bien y son de utilidad en la
prediccion del VIX para periodos cortos de tiem-
po. En su estudio, combinan modelos GARCH
con un modelo de errores multiplicativo, es decir,
el VIX es un proceso aleatorio producto de un fac-
tor escalar (que depende de los datos mas recien-
tes de la serie) y una variable estandarizada aleatoria
positiva y de variables exdgenas; los errores se dis-
tribuyen segin una distribucion gamma.

De otro lado, en un estudio similar, Cecconi, Ga-
llo y Lombardi (2002) investigan qué modelos se
ajustan mejor en la prediccion del VXN, un indi-
ce similar al VIX pero para el mercado NASDAQ.
En este estudio, los resultados permiten soportar
que los modelos GARCH son adecuados para cap-
turar las caracteristicas de la volatilidad de este
indice, incluso en tiempos de turbulencias.

Awartani y Corradi (2003) estudian la capacidad
de los modelos GARCH para pronosticar la
volatilidad del VIX para diferentes horizontes de
tiempo haciendo hincapié en los efectos
asimétricos. Encuentran que los modelos GARCH
(1,1) tienen un desempefio inferior a los modelos
TGARCH (1,1) para prondsticos de un periodo.
Encuentran lo mismo para horizontes de pronds-
tico mas amplios, no obstante, el componente de
asimetria no parece tener tanto efecto como en el
caso del pronostico para un solo periodo. El mo-
delo GARCH se desempefia bien ante otros mo-
delos que no incluyen efectos asimétricos.

Ahoniemi (2006) modela la volatilidad implicita
del VIX con el propésito de obtener pronosticos
que sirvan para la transaccion de opciones en el
mercado. El ajuste de los prondsticos se evalua
contra alternativas de inversion basada en simula-
cién para establecer el precio estimado de las op-

ciones. Encuentra que un modelo ARIMA (1,1,1)
con regresores exogeneos como el S&P500 y el
MSCI tiene poder predictivo respecto a la direc-
cion que toma el VIX. Este modelo predice la di-
reccion correcta del VIX en el 60% de las veces.
Estrategias basadas en los pronosticos para 15
meses reportan rendimientos positivos.

Becker et al. (2005) aplican varios modelos de la
familia GARCH a la prediccién de la volatilidad
implicita en el indice VIX. El propdsito de su estu-
dio era determinar si la informacién no atribui-
ble a los pronosticos basados en dichos modelos
era relevante para ser considerada en la evolucion
futura del indice. Encuentran que dichos pronos-
ticos no contienen informacién diferente a la re-
flejada en las series historicas.

Ogus (2002) pone a prueba la ineficiencia de los
mercados de opciones sobre el S&P500 utilizan-
do estrategias de inversion basadas en prondsti-
cos con modelos GARCH. Encuentra que, al con-
trolar por costos de transaccion, dichas estrate-
gias generan rendimientos positivos. Resalta que
los modelos GARCH se desempenan bien debi-
do a su flexibilidad para incorporar efectos
asimétricos y no lineales en la volatilidad. En li-
nea con estos hallazgos, Rubio y Moroni (2004)
encuentran que los modelos GARCH aplicados
a indices como el VIX mejoran la capacidad de
prediccion de la volatilidad.

En la revision de la literatura no se encontraron
estudios que analicen conjuntamente los efectos
asimétricos y de dia de la semana para el VIX. Este
estudio pretende contribuir a la literatura inter-
nacional sobre este aspecto.

MODELOS DE VOLATILIDAD
CONDICIONAL GENERAL
AUTORREGRESIVOS

En este trabajo se eligen algunos modelos a
priori para capturar el comportamiento del VIX
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y a continuacion se procede con su validacion.
Estos modelos son ampliamente utilizados en la
literatura y se conocen con la denominacién de
modelos de heteroscedasticidad general
autorregresivos GARCH (p,q)¢. Se utilizan prin-
cipalmente para modelar la varianza del proce-

so analizado (Tsay, 2002).

Modelos GARCH

Los modelos GARCH(p,q) tienen la siguiente es-
pecificacion:

El orden “p” esta asociado a la dependencia tem-
p
poral de la varianza de la serie con los choques
aleatorios al cuadrado ocurridos “p” periodos atras.
El orden “q” de la ecuacion de la varianza esta aso-
ciado a la dependencia temporal de la misma en
el periodo “t” al valor que haya tomado en “gq”
periodos anteriores. Los errores @, cumplen con
las condiciones convencionales de independencia
p
y distribucién con media cero y varianza cons-

tante. Los &, corresponden a los errores para la

i . b1

a(d, —il] 5+ Zﬁlﬂ,m, )

LY r rl

&

Ele, 1=

Ele’1=1E &’

La media incondicional es cero y la varianza incon-
dicional es constante y diferente de cero cuando
se cumplen las restricciones sobre los parametros.

6 Engle (1982), Bollerslev (1986).

ecuacion de la media condicional, los cuales cla-
ramente dependen de la volatilidad condicional
del proceso.

Los modelos ARCH (p) son un caso especial de los

modelos GARCH (p,q) y vienen definidos por la

siguiente ecuacion:
&

= {0,

5

F

=8, + }_ﬂﬁ E,,

En este caso, la varianza condicional del proceso
depende de los choques aleatorios en periodos
pasados. El parametro & debe ser mayor que cero
y los § deben ser mayores o iguales a cero. La suma
de todos los parametros debe ser inferior a la uni-
dad para garantizar la condicion de estacionariedad
de la varianza. La distribucion de los errores a1, es
desconocida, pero normalmente se asume normal
o tStudent.

Para el caso del modelo GARCH (p,q) se deben
cumplir las mismas restricciones sobre los
parametros, incluyendo aquellos asociados a la
varianza condicional de periodos pasados. En es-
tos modelos, la esperanza y la varianza incondicio-
nales vienen dadas por las siguientes expresiones:

+2,

de’ ]1=0

= Ela, 1E[6, + Zl] ﬁ: g
1

La media condicional y la varianza condicional del
GARCHI(p,q) vienen dadas por las siguientes ex-
presiones:
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E []1=0
[e']=1E [0 ]=0a;
Extensiones de los modelos GARCH han sido pro-
puestas por diferentes autores. A continuacion se
presenta la especificacion de los modelos de
Glosten et al. (1993) y Nelson (1991) que se utiliza-

ran en este estudio.

Modelos TGARCH

Los modelos Threshold GARCH (T-GARCH)
(GJR, 1993) tienen la s1gu1ente especificacion:

= +lf]r_r +Lf&t +lhf- A

Donde:

I, =1sig, <{yO0en otro caso.

En este modelo las “buenas” &, = {1y las “malas”
noticias £, <), tienen efectos diferentes en la
varianza condicional; las “buenas” noticias tienen
un impacto §, mientras que las “malas” tienen un
impacto &, +v, siy, = {l. De esta forma las malas
noticias incrementan la volatilidad y se dice que
hay un efecto apalancamiento de orden ith. Es
decir si ¢, 210, el impacto de las noticias es
asimétrico’.

Modelos EGARCH
Los modelos EGARCH o GARCH

exponenciales nacen a partir de la publicacion
de Nelson (1991) sobre heteroscedasticidad con-
dicional en los modelos de rentabilidad de acti-
vos. Dicho autor propone una nueva forma fun-

es el siguiente:

bopio) 1=, + % 0 loglo? |-‘p'.=.}"_.,l L%
- S |=

La]

cional a partir de la observacién de las deficien-
cias de los ya ampliamente actualizados mode-
los tipo ARCH. En su articulo critica tres ele-
mentos de los procesos ARCH: 1) Las restriccio-
nes de no negatividad de los parametros son difi-
ciles de lograr en muchas ocasiones, 2) los mode-
los GARCH no permiten estimar conveniente-
mente el efecto de apalancamiento financiero
que aparece en la realidad. 3) los modelos
GARCH Integrados, IGARCH, son dificiles de
llevar a la practica, siendo confuso el término de
persistencia en varianza condicional, cuestiona-
miento planteado por Engle y Bollerslev (1986).

Nelson propone una nueva especificacion mds ge-
neral sobre la varianza condicional heteroscedas-
tica que da nombre a los GARCH exponenciales o
EGARCH (p,q). Dicha especificacion de la varianza
condicional trata de capturar la asimetria existente
entre los retornos positivos y los negativos; esto se
conoce como efecto apalancamiento. Estos mode-
los tienen la siguiente especificacion general:

|l)LI:FF b= w+ EH |lh.J:l'I' M Zr:- Zh

Ellado izquierdo de la ecuacion es el logaritmo de
la varianza condicional. Lo anterior implica que
el efecto apalancamiento es exponencial en vez
de cuadratico, a diferencia de lo que sucede en los
modelos TGARCH. En consecuencia, los pronds-
ticos de la varianza condicional seran siempre no
negativos. La presencia de efecto apalancamiento
puede ser probada bajo la hipotesis nula de | = 1)
contra la alternativa y <1 . El impacto es
asimétrico si ¢, # 0. Cuando g, , es negativo y
¥, < (lla varianza serd mayor que cuando = [.

.'.l

Los modelos GARCH son un caso especial de los modelos TGARCH cuando el término Threshold (De asimetria) es cero.
El modelo anterior es el estimado en Eviews el cual difiere levemente del propuesto inicialmente por Nelson (1991), el cual

Eviews tiene en cuenta el componente de asimetria que recoge el impacto de las buenas y las malas noticias en la ecuaciéon

- E,_,
de la varianza condicional mediante Z e
=1 =i

dos anteriormente.

yno mediante Z EnE st i, como en los modelos TGARCH ilustra-
=
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Otro de los grandes aportes del articulo de Nelson
(1991) sobre los modelos EGARCH hace referen-
cia a la funcion de distribucion de la perturbacion
aleatoria. Con frecuencia, las series a las que se
aplica el modelo tipo ARCH muestran una distri-
buciéon con mayor apuntamiento que el de una
normal y con colas «mas gruesas». Es por ello que
se plantea aqui una forma tal que la funcion de
densidad del proceso admita, como caso especial,
una distribucion normal; pero que, al tiempo,
permita otros tipos de funciones. El autor propo-
ne emplear la funcion de distribucion GED:
Generalized Error Distribution (distribucion gene-
ralizada de las perturbaciones); la funcion de den-

sidad de la GED se define como

_ 1||:xp- []3}||.'-‘?.|"i|
flxX)=——7
L2V T ()

, —mEy<an, u<sa

Donde funcion gamma,

r{] es la
.'-'._|-2':'1":' r{]__u}:.]—{_-,;__.uj“l \y U es el

parametro que determina si la funcion de densi-
dad de las perturbaciones es de colas gruesas. Cuan-
do 1y = 2, las perturbaciones se distribuyen como
una normal. Si 11 < 2, la distribucion de los erro-
res tiene colas mds gruesas que las de la normal
(por ejemplo, si 1+ =1, la distribucién es una
exponencial doble) y, para 1+ = 2, la distribucion
de los errores es de colas mas delgadas que las de
la normal (por ejemplo, si 1y —s o, la distribucion
de los errores es una uniforme en el intervalo

[ 3, 37),
Modelos GARCH en Media, GARCH-M

Otros modelos de gran importancia son los mo-
delos GARCH-M, los cuales tienen la siguiente
especificacion:

F =@+ +E,

Como se observa, la varianza de los retornos se
involucra en la ecuacion de la media para repre-

sentar que éstos estan relacionados linealmente
con el riesgo. Algunas variantes de este modelo
especifican la ecuacion de la media de la siguien-
te manera:

F=m+A0, +5,

r=m +Alog(s; ) +E,

Donde la desviacion y el logaritmo de la varianza
entran en la ecuacion de la media.

La ecuacion de la varianza condicional de estos
modelos es la siguiente:

o’ =8, +if§llﬁf + iﬁ'.‘i-:
=1 1

Donde los parametros y las variables tienen la in-
terpretacion habitual. La especificacion general de
este modelo permite incluir pardmetros que reco-
jan la asimetria debida al apalancamiento tal como

en los modelos TFGARCH y EGARCH.

Modelos Power GARCH, PGARCH

Los modelos Power GARCH, PGARCH, tienen

la siguiente especificacion:

= II-
ol =8,+} 0o +> 8E,

La diferencia con los modelos GARCH radica
en que el parametro y (Power) no se asume igual
a 2, sino que se estima conjuntamente con los
demas. Siy = 2 los modelos GARCH son un caso
especial y comparte con estos todas las extensio-
nes posibles.

DATOS Y METODOLOGIA
La serie de datos del VIX comprende 1069 ob-

servaciones del valor de cierre para los dias ha-
biles entre lunes y viernes desde el 02,/01,/2003
hasta el 30/03/2007. Los datos se extrajeron
de la CBOE vy todos corresponden a la nueva
metodologia de calculo del VIX implementada
por dicha entidad. Los regresores exdgenos son
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variables dummys construidas para indicar el dia
de la semana.

La metodologia utilizada corresponde a la em-
pleada por Box y Jenkins (1974), Engle (1982)
y Bollerslev (1986). En primer lugar se analiza
la estacionariedad de la serie y posteriormente
se procede a estimar por maxima verosimili-
tud el modelo ARIMA que mejor se ajuste al
proceso generador de datos. Para la
modelacién de la varianza se utiliza la estima-
cion por méaxima verosimilitud y quasi maxi-
ma verosimilitud - QML propuesta por
Bollerslev y Wooldridge (1992) cuando se asu-
men errores gaussianos’. Ante la presencia de
exceso de curtosis y distribuciones de los retor-
nos del VIX con colas pesadas se estiman los
modelos asumiendo errores t-student y de la

Funcién Generalizada de Errores (GED).

Se estiman varias alternativas de modelos

GARCH, PGARCH, APGACH, TGARCH vy

EGARCH vy se selecciona el mejor modelo con
base en los criterios de informacion de Akaike
y Schwarz.

RESULTADOS

Comportamiento del S&P500 y el VIX

Durante largos periodos de tiempo el VIX y el
S&P500 han presentado una alta correlacion
negativa (-0.84) como puede observarse en el
grafico 1.

En los periodos en los que el S&P500 aumenta
(disminuye) lavolatilidad se reduce (aumenta). Lo
anterior es un hecho empirico que se corrobora
facilmente. Ademas, cuando el mercado experi-
menta una caida, el VIX reacciona mas fuertemen-
te que cuando experimenta un aumento; esto se
conoce como el efecto apalancamiento es uno de
los hechos que se investiga en este trabajo.

WX

i i N o drd [

Fuente: Elaboracion de los autores

Grafico 1. Serie VIX vrs Serie S&P

Esta estimacion se utiliza cuando se sospecha que los residuales del modelo especificado no se distribuyen normalmente y

se han estimado los pardmetros bajo este supuesto. Aunque los pardmetros estimados son consistentes, la matriz de

covarianzas estimada no lo sera. De esta manera los estadisticos de prueba para rechazar la significancia de los pardmetros

no estarian bien construidos y deben corregirse mediante la correcion propuesta por estos autores. De esta manera, los

parametros estimados serdn consistentes y los p-valores asociados muestran la verdadera probabilidad para rechazar o

aceptar la significancia de los pardmetros. En otras palabras, mediante esta estimacion se asegura que la matriz de covarianzas

es robusta ante la presencia de heteroscedasticidad y no normalidad en los residuales.
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En los graficos Al y A2 de los anexos se mues-
tran los histogramas de frecuencias del VIX y
del logaritmo natural del VIX (LNVIX). Asi-
mismo, se presentan las estadisticas descripti-
vas mas importantes y el grafico Quantile-
Quantile correspondiente contra su contrapar-
te teorica de una distribucién normal.

Como puede observarse, el estadistico Jarque
Bera rechaza la hipotesis nula de que el VIX o
el LNVIX se distribuyan segiin una distribucion
normal. Los griaficos Q-Q corroboran esta aser-
cién, dado que su forma empirica se aleja
significativamente de la linea tedrica asociada
a la distribucién normal. En el histograma de
frecuencias se puede notar que existen valores
atipicos en la cola derecha de la distribucion,
lo cual puede indicar que asumir innovaciones
gaussianas para las perturbaciones de los mo-
delos puede subestimar la probabilidad de ob-
servar estos valores atipicos. En este caso, si
los modelos derivados se utilizan para el calcu-
lo de la volatilidad se estaria subestimando la
misma.

Identificacion de los modelos ARIMA-
GARCH

El grifico A3 en los anexos presenta la rela-
cion entre el rango y la media de los rendi-
mientos logaritmicos del VIX. Este grafico se
utiliza para determinar si la serie es estaciona-
ria en varianza. Como se observa los valores
se encuentran muy dispersos, lo cual es un in-

10

dicador de la no estacionariedad en varianza,
por tanto se decide aplicar una transformacion
Box-Cox y trabajar con la serie en logaritmos
naturales. En ese grafico se evidencia que a
medida que aumenta la media, aumenta la dis-
persion, por lo tanto, la serie no es estaciona-
ria en varianza y apoya la eleccion de tomar
logaritmos naturales para estabilizarla.

Las pruebas de raiz unitaria para determinar
estacionariedad'® en media que se utilizaron
fueron las de Dickey y Fuller, Phillips y Perron
(1988) y Kwiatkowski et al. (1992) (KPSS). En
el anexo B se presenta como se implementa el
Test de Dickey y Fuller estindar (Diekey y
Filler, 1979). La tabla A1 presenta los resulta-
dos de las pruebas. Como se detalla en el anexo
B, dado que la serie del LNVIX es estacionaria
en tendencia, se procedid a crear una variable
W =LNVIX —(, + [i,f] que fuera estacionaria
en media. El mejor modelo que se ajusta a esta
variable B es un AR (9) con rezagos
estadisticamente significativos de orden unoy
nueve.

Segun los criterios de informacion de Akaike y
Schwarz, los mejores modelos que permiten es-
timar la volatilidad condicional heteroscedastica
son un ARMAX-EGARCH(1,1) y un ARMAX-
TGARCH(1,1) los cuales se presentan en la ta-
bla 1. No se encontré evidencia a favor de los
modelos GARCH-M y PAGARCH, otros mode-
los estimados se presentan en la tabla A2 del
anexo C.

Una serie se dice estacionaria (en sentido débil) si la media y las autocovarianzas de la serie no dependen del tiempo.

representa el vector de regresores exdgenos para la media que contiene una variable dummy para el dia lunes.
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Tabla 1. Modelos ARMAX-EGARCH y TGARCH con el mejor ajuste.*

Ecuacién de la Media modelo EGARCH i [5: Q, i, Akaike (Schwarz)
W=g+praf. D +oW 4+ W 48 [0.082879]-0.000025( 0.022903| 0.934544 | 0.036905 -3.268162
(0.0016) | (0.0007) | (0.0000) | (0.0000) [ (0.0026) (-3.221313)
Ecuacion de la Varianza Parametro
i 7, 1) GED**
logic?) = w8 a_,‘ vy Bl 40 logo? -0.630589] 0.169097 [ 0.116914 | 0.918085 | 1.268814
s e | e, "= (0.0000) | (0.0010) [ (0.0003) | (0.0000) [ (0.0000)
Ecuacién de la Media modelo TGARCH i [5_ Q, i, Akaike (Schwarz)
W=a+f+p. 0, +o i  +p ¥ [0.085925]-0.000022| 0.022557 [ 0.928114 | 0.041576 -3.299016
(0.0027) | (0.0061) | (0.0000) | (0.0000) | (0.0019) (-3.256851)
Ecuacién de la Varianza W ¥ : -I:!: Grados de
Libertad
n‘f = W+ ﬁu“-:u by |E.:-"I. ; |””.:| 0.000222| 0.134259-0.125053| 0.822906 6
(0.0004) | (0.0004) [ (0.0050) [ (0.0000) | (0.0000)

*

Valores p entre paréntesis. “*Parametro estimado de la Funcion Generalizada de los Errores para el modelo EGARCH. El

modelo TGARCH se estima con errores distribuidos como una t-Student con 6 grados de libertad.

De acuerdo con los criterios de informacion de
Akaike y Schwarz el mejor modelo seria el
TGARCH (1,1). No obstante, como se muestra
mas adelante, en los prondsticos extramuestrales
el modelo EGARCH produce un error cuadratico
medio menor.

Todos los modelos se validaron segtin los proce-
dimientos convencionales. Las tablas A4a, A4b,
Ab5a, A5b, A6 y A7 presentan las pruebas de
Ljung-Box y LM para los residuales de los mode-
los EGARCH y TGARCH. Como se puede apre-
ciar, las especificaciones de los modelos en la ta-
bla 1 cumplen con los supuestos bésicos exigidos.
Por consiguiente, a partir de dichos modelos se
pueden inferir los resultados que se presentan
en la siguiente seccion.

Asimetria y efecto dia de la semana en el VIX

El indice VIX presenta respuestas asimétricas en
la ecuacion de la varianza; esto se debe a que
+t, = (1 para los modelos estimados. De acuerdo

Elm  If
12 Impactode,ll_ T 1150244

al modelo TGARCH, [, | =1Isi&, < {ly0en otro
caso. Asi, cuando &, , =1l y &, _, <1, se tendran
respuestas diferentes en la varianza condicional
del VIX. Tratandose del VIX, el cual es una me-
dida de la volatilidad del mercado de opciones
sobre el S&P500, una buena (mala) noticia se
asocia al hecho de que la volatilidad disminuya
(aumente), es decir a que el indice VIX caiga
(suba). Asi, una buena noticia ocurre cuando
< {] y una mala noticia cuando g , =1, pues
si g, , < implica que [ =1, y dado que
v, = 0.125051 el impacto sera de
(8, +7,)62, = (0.134259-0.125053)c 2, = 0.009206¢,

De otro lado, si g, | =l esto implica que [, , =1
y el impacto en la varianza condicional sera igual
a fe’ =0.134259:7 . Por esta razon, cuando
hay un impacto positivo al VIX (el VIX sube), la
volatilidad serd aproximadamente 15.0244% su-
perior que cuando el impacto es negativo (el VIX

baja)!?.

Seguin el modelo EGARCH, ¢, = 0.116914. Asi,
cuando g, = (I la varianza condicional del VIX
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serd mayor, pues en este caso, el parametro ¥,
se encuentra multiplicado por £, , y no por g” .
Este resultado es anilogo al del modelo
TGARCH. Cuando las noticias son favorables,
&, , =l el impacto es menor. Por lo anterior, en
el modelo EGARCH cuando el VIX sube, la
volatilidad sera aproximadamente un 26,3427%
superior a cuando el VIX baja®?.

El grafico 2 presenta el efecto asimétrico que
tiene la volatilidad condicional del VIX ante im-
pactos positivos y negativos del mismo tamafo
con el modelo EGARCH. En estos se observa
facilmente como los choques positivos conlle-
van a una mayor varianza condicional. También
se observa que en el modelo GARCH (1,1), los
choques aleatorios negativos dan como resulta-
do una varianza que es simétrica respecto a la
existencia de choques positivos. Con base en lo
anterior, y dado que el pardmetro de asimetria
resulta ser significativo, el modelo EGARCH es
capaz de capturar el efecto asimétrico en la
volatilidad que presentan los choques (noticias)
positivos o negativos. Si se utiliza un modelo si-
métrico se estaria subvalorando y sobrevaloran-
do consistentemente.

A8 14
EGARC
6 L 12
A4 L 10
\GARCH /
A2 LB
A0 L &
08 L 4
06 4 L 2
04 r r . . r ]
12 -8 -4 (] 4 | 12

Fuente: Elaboracion de los Autores

Grafico 2. Efecto asimétrico modelo EGARCH

Los graficos 4 y 5 muestran las series de la volatili-
dad condicional del VIX con los modelos estima-
dos. Como se aprecia en dichos graficos, el com-
portamiento de la volatilidad con ambos modelos
es similar. La media de la volatilidad con el mode-
lo EGARCH es de 2.13% diaria, lo que equivale
aproximadamente a 33.67% anual. Para el mode-
lo TGARCH es de 3.64% y 57.496%, respectiva-
mente. La volatilidad medida como la desviacion
estandar histérica del VIX es de 4.82% diaria y
76.22% anual. La diferencia entre los modelos
EGARCH y TGARCH se debe principalmente al
mayor efecto que tiene en una y otra serie la asi-
metria en la varianza condicional.

0Dz T T T T
—— TGARCH

s -

L
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a0 el 400 00 L] Fatln =00 [ ] o060
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Fuente: Elaboracion de los autores

Graficos 4 y 5. Volatilidad condicional del VIX con los modelos TGARCH y EGARCH
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El dia en que la volatilidad del VIX es mas alta
corresponde al 27 de febrero de 2007.

Ahora, la ecuaciéon de la media de ambos mode-
los tiene la misma estructura. Sin embargo, el va-
lor de los parametros asociados a cada variable difie-
re levemente. Segun los modelos estimados, el va-
lor del VIX en el tiempo t depende positivamente
del valor que toma el dia anterior y nueve dias
hacia atras. Es importante ver, que el impacto del
dia anterior es bastante alto, cercano a 0.93, lo
cual indica una alta dependencia del valor del dia
anterior, pero no asi del valor de nueve dias antes.

El fenémeno mas interesante de analizar es el im-
pacto que sobre el valor del indice tiene el dia de
la semana. En ambos modelos estimados, el para-
metro asociado al dia lunes es estadisticamente sig-
nificativo e igual a 0.022903™. Lo anterior indica
que el valor del VIX tiende a ser mayor en los dias
lunes respecto a los demas dias de la semana. De
acuerdo con la revision de la literatura, se encuen-
tra evidencia a favor de que los dias lunes los rendi-
mientos de los activos financieros tienden a ser
negativos, ademas, los dias lunes en promedio di-
chos rendimientos son menores que en los demas
dias de la semana. Asi, es de esperarse que si la
hipétesis de la correlacion negativa entre los rendi-
mientos y la volatilidad de los activos financieros se
cumple, los dias lunes exista una mayor volatilidad
en comparacion con los demas dias de la semana.

Los resultados de este trabajo presentan eviden-
cia a favor de dicha hipotesis, pues, dado que el
VIX es una medida aceptada de la volatilidad del
mercado, el hecho de que el dia lunes el indice
tiende a ser mas alto comparado con los demas
dias de la semana, apoya la existencia de una ma-
yor volatilidad durante dicho dia y en consecuen-
cia una correlacién negativa con los rendimientos
en ese mismo dia.

14

Prondsticos extramuestrales con los mode-
los estimados

La tabla 2 presenta los prondsticos extra-
muestrales para 20 dias de negociacion del mes

de abril de 2007.

Tabla 2. Prondsticos extramuestrales

Dia VIX EGARCH TGARCH
1 14,53 14,63 14,67
2 13,46 14,24 14,36
4 13,24 13,91 14,06
5 13,23 13,61 13,78
6 13,14 13,66 13,84
7 12,68 13,40 13,57
8 13,49 13,22 13,32
9 12,71 13,06 13,08
10 12,20 12,89 12,85
11 11,98 13,03 12,94
12 12,14 12,85 12,72
13 12,42 12,67 12,51
14 12,54 12,50 12,31
15 12,07 12,34 12,12
16 13,04 12,46 12,23
17 13,12 12,29 12,04
18 13,21 12,13 11,87
19 12,79 11,97 11,70
20 12,45 11,83 11,54

El modelo que mejor se desempefia en los pro-
nosticos extramuestrales es el EGARCH. Bajo
el criterio de la raiz del error cuadratico me-
dio, el modelo EGARCH (RMSE=0.64) es me-
jor que el modelo TGARCH (RMSE = 0.74),
por tanto, los intervalos de confianza seran mas
amplios si el pronostico se realiza con el mode-
lo TGARCH. Al observar las medidas de capa-
cidad predictiva del modelo, el modelo
EGARCH tiene mejor bias proportion y variance
proportion.

Los pardmetros asociados a los demds dias de la semana no resultaron significativos.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se modelo el indice VIX desde el
01/01/2003 hasta el 30/03/2007 mediante mo-
delos GARCH. Los resultados del trabajo sugie-
ren que el mejor modelo para explicar el compor-
tamiento de la media y la varianza condicional del
VIX es un modelo ARIMAX-EGARCH (1,1) con
errores de una funcién generalizada de errores.
No obstante, un modelo ARIMAX-TGARCH
(1,1) se desempefia de forma similar y permite co-
rroborar los resultados del estudio. Otras especifi-
caciones de los modelos como los GARCH-M y
PGARCH no presentan un buen ajuste.

Los Test de Dickey-Fiiller Aumentado, Phillips y
Perron y KPSS indicaron que el logaritmo del
VIX forman un proceso estacionario alrededor
de una tendencia. Por esta razon, fue necesario
incorporar un regresor que represente dicha ten-
dencia en la ecuacion de la media de ambos mo-
delos, cuyo parametro asociado resulta significa-
tivo en todos los casos. De igual manera se incor-
poraron regresores que permitieran evidenciar
si en la serie del VIX se presentan efectos dia de la
semana. Como resultado se obtuvo que el dia lu-
nes el VIX tiende a presentar incrementos que
son estadisticamente superiores a los de los de-
mas dias de la semana. Segin estos modelos, el
VIX se puede explicar adecuadamente a partir
de un proceso autorregresivo de orden uno y
nueve, y de dos regresores exdgenos, la tenden-
cia y el dia lunes de la semana.

En la ecuacion de la varianza condicional se en-
contro evidencia a favor de la existencia de efec-
tos asimétricos. Tanto en el modelo EGARCH
como en el TGARCH los parametros asociados
a los efectos asimétricos son significativos. Ade-
mas, dichos parametros tienen el signo que apo-
yan las conclusiones mas importantes del traba-
jo. Especificamente, los signos de los parametros
asociados a la asimetria permiten concluir que la
varianza condicional del VIX es superior cuando
la volatilidad en el mercado aumenta, que cuan-
do disminuye. Para el caso del modelo EGARCH,
la varianza condicional es un 26.3427% superior
cuando el VIX sube que cuando éste cae. En el
modelo TGARCH dicha cifra es de 15.0244%.
Los prondsticos extramuestrales de dichos mo-
delos para horizontes inferiores a 30 dias resul-
tan ser satisfactorios, pues son bastantes cerca-
nos a los valores reales.

En la literatura se encuentra evidencia a favor
de que en los dias lunes los rendimientos de los
activos tienden a ser menores, comparados con
los de los demas dias de la semana. Los resulta-
dos de nuestro estudio sugieren, que si el VIX es
un buen indicador de la volatilidad del mercado,
entonces, la volatilidad los dias lunes tiende a ser
mayor. Tomando conjuntamente los dos ante-
riores hechos empiricos, este trabajo corrobora
la tesis de que los rendimientos de los activos fi-
nancieros se correlacionan negativamente con
su volatilidad y contribuyen a soportar la litera-
tura existente en este sentido.

7 . . o
Anexo A. Estadisticas descriptivas del VIX
e _
Series: WK =
Sarrphz 1 1070 4 ]
Chsonabons 1085 4
Mlean 15.58474 o
PAedian 14, 45000
BAAxirmam 34.69000 14
BAimimurm 9.890000 0
Std. Davw. 4.820380
Skewness  1.757930 Eille
Furtosis E.390181 o
Jdargque-Bera 1DEZ2,.523 —3
Probability 0. 000000 4
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Grafico Al. Histograma, Gafico Q-Q y estadisticas descriptivas VIX 02,/01,/2003 al 30/03,/2006.
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Grafico A2. Histograma, Gafico Q-Q y estadisticas descriptivas LNVIX 02,/01,/2003 al 30/03,/2006.

Anexo B. Pruebas de estacionariedad de
la variable

- Series Estacionarias en tendencia y estacio-
narias en diferencia

Muy pocas series temporales reales pertenecien-
tes al mundo financiero son estacionarias. Los
motivos de la falta de estacionariedad suelen ser
que presentan tendencia, varianza no constante,
entre otras.

Afortunadamente, es posible transformar muchas
series financieras no estacionarias en otras aproxi-
madamente estacionarias, mediante operaciones
algebraicas adecuadas.

Suponga que se tiene el siguiente proceso

Y, =B, +P.t+p, Y, &, (1

- Tendencia deterministica

Sifi, 20, B, # 0 v i, =1, entonces la ecuacion (1)
es de la forma ¥, = [}, + i, ¢ +& . Para que dicho
proceso sea estacionario, se debe estimar la ten-
dencia y después, al proceso dado, se le resta dicha
tendencia, de la forma ¥, - [iiI —f, 1 =g . Portan-
to, se dice que el proceso ¥ es estacionario al res-
tarle la tendencia estimada, es decir, la serie es
estacionaria en tendencia.

- Caminata aleatoria

Sifi, =0, f, =0 v [i, =, entonces la ecuacion (1)
esdelaforma ¥, =¥+ . Para que dicho proce-
so sea estacionario, se debe diferenciar una vez,
delaforma ¥, =¥ | =& . Por tanto dicho proceso
es estacionario al diferenciarse una vez, es decir, el
proceso ¥ es estacionario en diferencia.

Existen otras situaciones, sin embargo, para los
propdsitos de este trabajo sélo es necesario co-
nocer las diferencias entre las series estaciona-
rias en tendencia y estacionarias en diferen-
cia, pues la primera situacion se encuentra pre-
sente en la serie de las diferencias logaritmicas
del VIX. Para establecer si dicha serie es esta-
cionaria, se utiliza el procedimiento el Test de
Dickey y Fuller estandar, el cual se describe a
continuacion.

Un proceso ¥, = py, , + 1.':15 + ¢, es estacionario si
|p < 1. Donde x son regresores exdgenos opciona-
les que pueden ser una constante, una tendencia
o ambos. En caso contrario ||:I-| = | se dice que el

proceso es no estacionario y, por tanto, la varianza
del proceso incrementa con el paso del tiempo.
Para detectar si el proceso tiene raiz unitaria, Dickey
y Filler evaltan la hipotesis nula de que 3 = | con-
tra la alternativa de que [y = |. Para esto sustraen
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de la ecuacion y, = py,  +x 8 +e, ¥ . Lo cual

resultaen Ay, =y y,_ +xd +¢dondey = p -1

Lo anterior implica especificar las siguientes re-
gresiones para la variable v

Ay, =a+Pi+yy., +e (1)
Ay, =o+7y_, +¢ (2)
Ay, =yy,_ +e i3)

La hipotesis nula es =], lo cual implica que
p =] contra la alternativa de que y = {1 lo cual
implica p<]. Se debe observar si los
parametros asociados a ¥ son significativos. Se
puede observar el estadistico de Durbin y
Watson para ver si los residuales son ruido blan-
co. No obstante, este estadistico sélo advierte
la presencia de autocorrelacion en los
residuales de orden 1.

El Test estandar de Dickey y Fiiller solo es valido si
el proceso es AR(1). Cuando el proceso es AR(p) o
tiene componentes MA(q) se corre el Test de
Dickey y Fiiller Aumentado, el cual consiste en
involucrar rezagos de las diferencias de ¥, que sean
significativas de tal manera que los residuales sean
ruido blanco.

Al realizar el Test de Dickey y Fuller estiandar in-
cluyendo tendencia e intercepto, tendencia, inter-
cepto 6 ninguno,
ruido blanco. Por tanto se procedio a correr el Test
de Dickey y Fuller Aumentado (ADF), Test de
Philips y Perron y KPSS.

los errores no resultaron ser

Tabla Al. Pruebas de Raiz Unitaria para la

LNVIX
Pruebas ADF PP KPSS*
de Raiz t-statistic t-statistic t-statistic
Unitaria (p-value) (p-value) (p-value)
LNVIX -5.121615 | -4.500515 | 0.534348
(0.0001) (0.0015) | (0.14600)

*Hipotesis Nula: Serie de LNVIX es estacionaria

Fuente: CBOE. Calculo de los autores

Como se observa se rechaza la hipotesis nula
de que el logaritmo natural del VIX tenga raiz
unitaria. Estos resultados confirman los del
ADF, pues el p-valor del test de Philips y Perron
es de 0.0015 inferior al 0.05. El estadistico del
test de KPSS es 0.534388, mayor que los valo-
res criticos asociados al mismo (la hipdtesis nula
de este test es que el proceso es estacionario,
contrario a la hipotesis nula de ADF y Phiplips
y Perron).

Sin embargo, los resultados mostraron que la se-
rie LNVIX es estacionaria en tendencia, por tan-
to, es necesario estimar la tendencia y restarla a
la variable LNVIX obteniendo una nueva serie
que llamaremos W =LNVIX —(f}, + [t para
que asi la serie quede estacionaria en media. Una
vez se tiene la serie estacionaria en media se pro-
cede a la identificacion del modelo ARMA. Para

esto se utiliza el

W, = LNVIX—(P, +B,t)-

correlograma de

De acuerdo con el correlograma, los parametros
asociados a rezagos de la variable son significati-
vos. Mediante el PACF es posible identificar los
rezagos de una estructura AR que parecen ser
significativos. Para este caso se seleccionaron
como tales los rezagos 1, 3, 9 11 y 29. El
correlograma no permite identificar una a sim-
ple vista una estructura para el orden del MA.
Con el correlograma anterior se procedio a es-
timar el modelo ARMA que mejor se ajuste a
la serie.

Siguiendo la metodologia de Box-Jenkins se esti-
maron los siguientes modelos: AR(1), AR(3),
AR(9), ARMA(9,29) y ARMA(3,29) adicionan-
doles la tendencia. Los pardmetros de estos mo-
delos resultan significativos y los residuales son
ruido blanco. Sin embargo, el modelo con los
valores para el criterio de Akaike y Schwarz es
un AR(9) con rezagos estadisticamente significa-
tivos de orden 1 y 9. La Tabla A3 presenta los
resultados de esta estimacion.
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Anexo C. Pruebas de validacion de los modelos estimados

Tabla A2. Modelos Estimados

Modelo Log likelihood Akaike Schwarz

Modelo GARCH(1,1) con innovaciones Gaussianas* 1671.060 -3.137848 -3.100369
Modelo EGARCH(1,1) con innovaciones GED 1738.024 -3.260422 -3.213573
Modelo GARCH(1,1) con innovaciones t de Student. 1751.929 -3.288545 -3246381
Modelo TGARCH(1,1) con innovaciones GED 1737.454 -3.259347 -3212498

*  Estimados por QML

Tabla A3a. Pruebas de Ljung-Box sobre los residuales del modelo EGARCH

Rezago Autocorrelacion Autocorrelacion Parcial Q-Stat Probabilidad

1 -0.019 -0.019 0.3852

2 -0.015 -0.015 0.6251

3 -0.000 -0.001 0.6252 0.429
4 -0.010 -0.011 0.7416 0.690
5 0.020 0.019 11.559 0.764
6 -0.013 -0.012 13.234 0.857
7 -0.029 -0.029 22.013 0.821
8 0.016 0.014 24.623 0.873
9 -0.038 -0.038 40.187 0.718
10 -0.005 -0.006 40.409 0.853

Tabla A3b. Pruebas de Ljung-Box sobre los residuales al cuadrado del modelo EGARCH

Rezago Autocorrelacion Autocorrelacion Parcial Q-Stat Probabilidad

1 -0.004 -0.004 0.0136

2 0.003 0.003 0.0216

3 -0.006 -0.006 0.0566 0.812
4 -0.011 -0.011 0.1830 0.913
5 -0.008 -0.008 0.2489 0.969
6 -0.015 -0.015 0.4738 0.976
7 -0.016 -0.016 0.7508 0.980
8 -0.005 -0.005 0.7729 0.993
9 0.009 0.009 0.8570 0.997
10 0.079 0.078 7.4953 0.484
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Tabla A4a. Pruebas de Ljung-Box sobre los residuales del modelo TGARCH

Rezago Autocorrelacion Autocorrelacion Parcial Q-Stat Probabilidad

1 -0.018 -0.018 0.3534

2 -0.013 -0.013 0.5233

3 -0.000 -0.001 0.5234 0.469
4 -0.007 -0.007 0.5694 0.752
5 0.023 0.023 1.1346 0.769
6 -0.012 -0.012 1.2934 0.862
7 -0.025 -0.025 1.9769 0.852
8 0.017 0.016 2.2805 0.892
9 -0.045 -0.045 4.4274 0.729
10 -0.014 -0.016 4.6255 0.797

Tabla A4b. Pruebas de Ljung-Box sobre los residuales al cuadrado del modelo TGARCH

Rezago Autocorrelacion Autocorrelacion Parcial Q-Stat Probabilidad

1 -0.003 -0.003 0.0088

2 0.000 0.000 0.0088

3 -0.006 -0.006 0.0525 0.819
4 -0.012 -0.012 0.2013 0.904
5 -0.009 -0.009 0.2798 0.964
6 -0.013 -0.013 0.4469 0.978
7 -0.014 -0.014 0.6620 0.985
8 -0.007 -0.007 0.7085 0.994
9 0.012 0.012 0.8637 0.997
10 0.037 0.037 2.3571 0.968

Tabla A5. ARCH Test: Modelo EGARCH. 10 Tabla A6. ARCH Test: Modelo TGARCH. 10

r€zagos r€zagos
Fostatistic 0.719172 | Probability | 0.706964 Fostatistic 0.224229 | Probability | 0.994056
Obs*R-squared | 7.217.902 | Probability | 0.704726 Obs*R-squared | 2.261.151 | Probability | 0.993918
Fuente: Calculo de los autores Fuente: Calculo de los autores
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