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RESUMEN

En la modelacion de las volatilidades con cambios stbitos, es imperativo usar
modelos que permitan describir y analizar el dinamismo de la volatilidad, ya que
los inversionistas, entre otras cosas, pueden estar interesados en estimar la tasa de
retorno y la volatilidad de un instrumento financiero u otros derivados, sélo durante
el periodo de tenencia. En este articulo, que constituye la primera de dos entregas, se
hace una evaluacion del modelo asimétrico EGARCH que resulta ser muy util para
estudiar la dindmica del Indice General de la Bolsa de valores de Colombia (IGBC)
y de su volatilidad, pues inicia haciendo una breve revision del modelo GARCH,
resaltando su importancia en la modelacion de series de tiempo financieras, e identi-
ficando sus debilidades en cuanto a su propiedad de simetria para las distribuciones
de colas gruesas y que pueden generar errores de prondstico. Luego se muestra la
importancia del modelo EGARCH para la modelacion de algunos hechos que no
se logran capturar con los modelos GARCH
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EGARCH: A MODEL TO ESTIMATE
THE ASYMMETRIC VOLATILITY OF FINANCIAL SERIES

ABSTRACT

In the modeling of volatility with rapid changes, it is imperative to use models
which allow to describe and analyze the dynamics of volatility, since investors,
among other things, may be interested in estimating the rate of return and volatility
of a financial instrument or other derivatives, only during its holding period. This
article the first of two, there is an evaluation of EGARCH asymmetric model, which
proves to be very useful for studying the dynamics of the General Index of the Stock
Exchange of Colombia and its volatility, because it begins with a short revision of
EGARCH model, highlights its importance in the modeling of financial time series,
and identifies its weaknesses in relation to the symmetry problem for the distribution
of thick queues and can generate prognosis errors. Then, the importance of EGARCH
model for modeling some facts which cannot capture GARCH models.

Key words: EGARCH, asymmetric, volatility, leverage effect, IGBC.
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INTRODUCCION

Es frecuente que en economia se condicionen
los sucesos a movimientos que se produjeron en
el pasado, y en la gran mayoria de las series de
tipo econdmico el supuesto de homoscedasticidad
resulte inadecuado, ya que a lo largo del tiempo su
comportamiento no es estacionario ni en media
ni en varianza, generando volatilidades altas para
unos periodos y bajas para otros. Estos cambios
sucesivos en tendencia al alza o a la baja son
comunes en las series financieras, lo cual se ve
claramente con la alta relacién entre los mercados
mundiales que es sustentada por numerosos
estudios empiricos. Los numerosos periodos de
inestabilidad y crisis financieras en el mundo, en
los ultimos treinta afos, han generado fuertes
requerimientos en cuanto a poner a prueba la
gestion financiera mediante la puesta en marcha
del estudio de los sistemas de administracion del
riesgo, y la necesidad de disefar nuevos modelos
y sistemas que permitan hacer una trazabilidad
de lo ocurrido y un estudio exhaustivo del
presente; la estimacion de la volatilidad, en series
financieras, es hoy uno de los retos en el campo
econdmico.

Se han desarrollado varios modelos para in-
vestigar la volatilidad de series financieras, entre
ellos los modelos ARCH (Autorregresive Conditional
Heteroskedasticicity) y GARCH, (Generalized Autorre-
gresive Conditional Heteroskedasticicity), que infortu-
nadamente no capturan algunas caracteristicas de
los datos de una serie financiera, como los efectos
asimétricos que pueden generar las buenas o malas
noticias, como se muestra en [1]; Nelson [2] propuso
un nuevo método como proceso de mejoramiento
en los procesos de estimacion. Se hace necesaria la
modelacion de series financieras, importantes en
el mercado de capitales, que puedan analizar de
forma exhaustiva y técnica el efecto que tienen las
noticias sobre la heteroscedasticidad condicional.
Este articulo evidencia la importancia del modelo

EGARCH (Exponential Garch de Nelson [2]) y
su valiosa utilidad en la modelacion de algunos
hechos que no pueden hacerlo de forma apropiada
con los modelos GARCH. Los modelos anteriores
al EGARCH recogen de manera adecuada las
propiedades de distribuciones de colas gruesas,
y de agrupamiento de volatilidades, pero la va-
rianza condicional depende de la magnitud de las
innovaciones retardadas, pero no de su signo, y
esto motiva a la necesidad de capturar los efectos
apalancamiento que se observan en series financie-
ras. Para lograr el objetivo propuesto se exponen
a continuacion las caracteristicas mas notables de
este articulo:

Se hace una breve revision del modelo
GARCH, resaltando su importancia en la modela-
cion de series de tiempo financieras, e identificando
sus debilidades en cuanto a su propiedad de sime-
tria para las distribuciones de colas gruesas y que
pueden generar errores de prondstico.

Se muestra la importancia del modelo
EGARCH para la modelacion de de algunos he-
chos que no se logran capturar con los modelos
GARCH.

En la aplicacion, el rango muestral seleccio-
nado son los datos del precio de cierre de Indice
General de la Bolsa de valores de Colombia (IGBC)
desde agosto 21 de 2003 hasta octubre 1 de 2008
incluyendo 1.248 observaciones. Es aqui donde se
resalta la importancia del modelo EGARCH puesto
que se exponen los resultados que evidencian la
existencia del efecto ARCH vy, ademas, se presenta
la estimacion y validacion del modelo

Los resultados que se presentan se obtuvieron
en el paquete informatico, Econometric Views
(EViews 6.0), y con los programas codificados para
el EGARCH-M(p,q), conp=1,2,3,4yq=1, 2,
3, 4. La comparacién de los distintos modelos es-
timados por maxima verosimilitud, se lleva a cabo
atendiendo al criterio de informacién de Schwarz.

Finalmente se presentan unas conclusiones de
los resultados encontrados.
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1 HETEROCEDASTICIDAD
CONDICIONAL
AUTORREGRESIVA (ARCH)

Markowitz y Tobin [3, 4] trabajaron acerca de la
forma como la evasion del riesgo era fundamental
para evaluar la varianza del valor de una cartera, de
lo cual se desprendio la teoria de cartera dptima.
Sharpe [5] desarrollo la teoria del modelo de valo-
racion de los precios de los activos (CAPM -Capital
Asset Pricing Model- por sus siglas en inglés), y en
la cual demostrd que hay una alta relacion entre
la varianza y los rendimientos esperados. Black y
Schloes y Merton [6, 7] propusieron un modelo
que calcula el precio de una opcién europea, man-
teniendo constante la volatilidad de la rentabilidad
del activo subyacente.

Cuando se utilizan las propuestas de Black y
Scholes y Merton, se requiere hacer estimaciones
de las varianzas; lo que generalmente se usaba
era el calculo de la raiz cuadrada de la varianza,
llamada volatilidad. Muy rapido se detecto que las
volatilidades variaban cuando su analisis se hacia
para diferentes horizontes de tiempo, y por lo tanto
no tenia logica financiera suponer que la varianza
era constante. Era necesario entonces generar otras
ideas acerca del dinamismo de la volatilidad. Fue
entonces cuando Engle [8] desarrolld el modelo
ARCH, tratando de validar la hipotesis de Fried-
man en [9], segtin la cual la incertidumbre con que
se comporta la inflacion era una de las principales
causantes de los ciclos econémicos. Asi, el modelo
ARCH describe la prediccion de la varianza como
una funcion de las variables observables actuales.
En lugar de usar desviaciones tipicas sobre muestras
grandes o pequenas, en el modelo se propuso usar
medias ponderadas de los cuadrados de los errores
de prediccion del pasado. Estas ponderaciones
pueden conceder mayor influencia a la informacién
reciente y restarle peso al pasado no muy cercano.
La fortaleza del modelo estaria en que permitia
estimar las ponderaciones de manera empirica a

pesar de que la volatilidad no se hubiera observa-
do nunca. Luego surgié como una ampliacion del
modelo ARCH, el modelo GARCH (Generalized
Autorregresive Conditional Heteroskedasticity)
desarrollado por Bollerslev en [10], en el que se in-
cluyen rezagos de la varianza condicional; en otras

palabras, el modelo GARCH es un ARCH infinito.

2 PROCESO GARCH
(GENERALIZED AUTORREGRESIVE
CONDITIONAL
HETEROSKEDASTICITY)

El modelo GARCH resulta ser una ampliacién
del ARCH. El mismo Engle [8] propuso algunas res-
tricciones para los pardmetros del modelo ARCH
(1) que fueron insuficientes para multiples aplicacio-
nes; es por esto que Bollerslev [10] sugirio ampliar
el modelo y planted asi el modelo GARCH(p,q)
como un modelo simétrico que tiene en cuenta la
varianza condicionada en cada etapa, y se expresa
formalmente como:

Ef = at Jf

q Y4
2 2 2
g, = 50 + Zaigt—i + Zﬁjat—j’
i=1 j=1
max(p,q)

60>0,ozi20,5j20yZ(a1+ﬂi)<1 )

i=1

De manera que, en particular cuando se
toma (3, =0 para todo j, se obtiene el modelo
ARCHO(g). Se identifican dos ecuaciones:

En la primera,e, = a,0,, se expresa explici-
tamente ¢, como proporcional a la desviacion
estandar, siendo la constante de proporcionalidad
la variable aleatoria a,, y que es, como ya se dijo,
conocida como ruido blanco.

En la segunda se expresa a la varianza en el
periodo ten términos de la constante &,y de los
valores que se hayan tenido en el tiempo inmedia-
tamente anterior. Es evidente que la prediccion de
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la varianza, en el modelo GARCH, es una media
ponderada de tres predicciones diferentes a ella.
Se definen los términos: ¢: Valor medio de la
varianza, a largo plazo, en torno al cual se produce
la expectativa a ser modificada inmediatamente por
los otros términos.

a: Efecto de la observacion del proceso en
el tiempo t —1, sobre la varianza en el tiempo t.
f,: Efecto, de lavarianza del tiempo ¢ — 1, sobre la
varianza el tiempo ¢. a;, + 3;: Medicion porcentual
de la persistencia de la volatilidad. Por lo tanto, si se
tiene un valor muy cercano a uno (1), se concluye
que hay una muy alta persistencia de los shocks de
volatilidad.

De manera que el modelo GARCH nos es
mds que una mejor intencién para modelar la
volatilidad, y trata dos de las caracteristicas mds
importantes que suceden en las series financieras:
el exceso de curtosis y la volatilidad. Adicionalmen-
te, se ha encontrado una variedad de aplicaciones
en la administracion del riesgo, en la colocacion de
activos, administracion de portafolios, valoracion
de opciones, tasas de cambio y en la estructura de
las tasas de interés, entre otros aspectos que son
de alto interés en los estudios financieros.

2.1 Debilidades del pronostico con modelos
GARCH

Algunas criticas de Nelson [2] al modelo
GARCH vy que impulsaron la necesidad de otros
desarrollos son: 1) El modelo contradice el com-
portamiento normal de las series temporales en el
sentido de que la varianza condicional responde de
igual forma ante residuales positivos y negativos,
por lo que puede generar problemas de pronostico,
ya que no distingue entre noticias buenas y malas.
2) El supuesto de no negatividad de los parametros
restringe la dindmica misma de la varianza condi-
cional. 3) Existe correlacion negativa entre los retor-
nos actuales y la volatilidad de los retornos futuros
y, por su simetria, queda descartado el modelo. La

eleccion de una forma cuadritica para la varianza
condicional tiene consecuencias sobre el patron del
tiempo pasado: hace que el impacto de los valores
pasados sobre la volatilidad actual sea solamente
funcién de dicha magnitud pasada, lo cual no es
cierto en la dinamica de los mercados financieros,
en los que la volatilidad tiende a ser m4s alta cuan-
do se presenta una caida, en comparacién a cuando
se presenta un alza. Ya Black [11] habia sugerido la
necesidad de plantear un contraste para detectar
la presencia del efecto de apalancamiento en series
temporales condicionales heteroscedasticas, ya que
afirmaba que shocks negativos provocan mayores
incrementos en la volatilidad que shocks positivos
del mismo tamafio; por lo tanto, la respuesta de
la volatilidad ante un shock positivo o negativo es
asimétrica.

El efecto de apalancamiento se refiere al hecho
de que los cambios en los precios de los activos
tienden a correlacionarse negativamente con los
cambios de volatilidad, de forma tal que esta es
mayor después de que ocurre un choque negativo
que después de uno positivo, incluso a pesar de que
este sea de la misma magnitud relativa de aquél,
es decir, el proceso dindmico de la volatilidad es
asimétrico. 4). La forma en que el modelo GARCH
mide la persistencia presenta dificultades al definir
si un shock persiste o no.

Ante estas debilidades, como se muestra en
Nelson [2], se propuso un novedoso método como
proceso de mejoramiento y que permite capturar
estos efectos.

3 PROCESO EGARCH

Es claro entonces, que los modelos ARCH y
GARCH, antes descritos, ademas de ser simétricos,
recogen adecuadamente las propiedades de distri-
buciones de colas gruesas, y de agrupamiento de
volatilidades, y consideran la varianza condicional
como dependiente de la magnitud de las innova-
ciones retardadas, pero no de su signo.
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Como herramienta que permita recoger los
apalancamientos observados en series financieras,
fue propuesto el modelo EGARCH o GARCH
exponencial por [2]. La misma fuente indica que
la volatilidad puede responder de forma asimétri-
ca a errores de prediccion pasados. Propuso alli,
entonces, una nueva forma funcional buscando
resolver las deficiencias de los modelos GARCH
que habia observado en los trabajos empiricos
desarrollados. Anunciaba el autor que los modelos
GARCH tenian serias dificultades para medir los
shocks pasados en los valores de la varianza con-
dicional. En su articulo citado [2], Nelson resalta
lo siguiente en cuanto a los modelos GARCH: a)
No es posible, en la mayoria de los casos, que los
parametros sean no negativos, ya que es importante
considerar los efectos que tiene la innovacion en el
periodo anterior, sobre la estimacion de la varianza
condicional, sea ésta negativa o positiva; b) el efecto
de apalancamiento financiero no es detectable; c)
pocas veces estos modelos se pueden llevar a la
practica.

Nelson [2] especifico la varianza condicional,
de manera general, como:

€t = ato-t
q p
Ino? =6, + Z o, In ofﬁj. + Zﬁlg(aH) (2)
j=1 i=1
El autor aduce, entonces, que si o7 es la va-
rianza condicional de ¢,, dada la informacion dis-
ponible hasta el tiempo ¢, siendo claro que debe
ser positiva y con probabilidad uno; entonces, para
asegurar que af permanezca positiva, se asume que
Ln(0?) es una funcion lineal del tiempo y de los re-
zagos, denotados a,. Es decir, para alguna funcion

g, en [2] Nelson define su modelo EGARCH como

e, =a0, a ~ N(01)
L’I?/(O'tz) = 5t + Z’Bkg(atfk)’ '81 =1 (3)
k=1

donde {6 }'=* y {8 }=* son secuencias no esto-

casticas de nimeros reales.

Para que la relacion entre los retornos de los
activos y los cambios en la volatilidad sea asimétrica,
se requiere que el valor de g( . ) sea funcion del
signo y de la magnitud de ¢,. Se define entonces
g(.) como una combinacion lineal de a, y ‘at‘

dada por, g(a,)= ba, + ’)/”at‘ — E‘atH, dond

los términos fa,y Vﬂat‘—E‘atH tienen media
cero, y por lo cual es evidente que E[g(at)] =0,
y, ademas, 6 y v son constantes reales y no son
ambos cero. De manera, que por construccion,
{g(a,)};= esunasecuencia de variables aleatorias
independientes e idénticamente distribuidas. Si
la distribucion de a, es simétrica, las dos compo-
nentes son ortogonales, aunque, por supuesto, no
son independientes. Generalmente se usa en esta
formulacion a, como el error estandarizado, es decir,

el error dividido por su desviacion tipica condicional. Es

por esto que el modelo se puede escribir también

> €
como Ln(O’f):é‘t —|—Z/Bkg t_7k7 /61 =1 y ade,
k=1 t—k
mas con a, ~ N(0,1), se tiene E‘at‘ = .= y por
T

lo tanto se puede escribir el modelo de acuerdo
con Nelson [2], como

5 =1 “)

a,si 0<a, <oo
Ahora, como ‘at‘ = - ’ ,
—a, si —oo<a, <0

entonces g(a,) se puede expresar como,

2 .
(9+7)at—’y\/: si 0<a <oo 5)
9la,) = S
(Q—W)at—'y\/; si —oco<a, <0

Estos resultados muestran que, si 0 < a, < oo,
entonces ¢(a,) es lineal en a,, con pendiente o
tendencia 6 + 7; ysi —oo < a, < 0, entonces g(a,)
es lineal en a,, con pendiente, o tendencia, 6 — ~;
por lo cual, g(a,) permite al proceso de varianza
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condicional, {Uq, responder asimétricamente a las
alzas y bajas en el precio de la accion. El causante
de la asimetria es el segundo término de la funcion
g(a,), y esto porque esta definida como la propor-
cion de la diferencia entre el valor realizado de la
innovacion y su valor esperado. Esta diferencia, que
puede ser positiva o negativa, incorpora mayor o
menor volatilidad en funcién de su signo.

Para ver que el término 7”@‘ -FE ‘atH repre-
senta un efecto de magnitud en la esencia de los
modelos EGARCH, se supone, por el momento
que 6 =0y v>0. La innovacion en Ln(afﬂ)
es, entonces: positiva cuando la magnitud de a,
es mayor que su valor esperado, y negativa cuando
la magnitud de a, es menor que su valor esperado.

Si se asume que 0 < 0 y v = 0, se tiene que la
innovacién en la varianza condicional es: positiva
cuando la innovacién en los retornos son negativa,
y negativa cuando la innovacion en los retornos es
positiva.

Es por esto que la forma exponencial

R S
ﬂl =1 ) ©)

del modelo EGARCH encuentra la primera obje-
cion hacia los modelos GARCH.

Las dinamicas de los modelos GARCH son
indebidamente restrictivas (una conducta oscilatoria
es excluida) e imponen unas restricciones desiguales
que son frecuentemente violadas por los coeficientes
estimados. Pero es claro que en la expresion (6) no
hay restricciones desiguales; sin embargo, ese ciclo
es permitido, ya que los términos de §, pueden
ser negativos o positivos. La critica final, como se
muestra en [2], respecto a los modelos GARCH
es que resulta dificil evaluar si los sobresaltos a la
varianza son persistentes o no. En el EGARCH,
sin embargo, Ln(o?) es un proceso con estructura
lineal, y su estacionariedad (covarianza o absoluta
confianza) y ergodicidad son facilmente contrastadas.
Vale agregar que la condicion de estacionariedad

para este proceso, aqui planteada, es la misma que
aquella para un MA(400); y bastaria entonces,
luego de estimar los parametros, comprobar que la
suma de ellos es menor que uno.

3.1 Modelo EGARCH(p,q)

Se tiene entonces que el modelo como el ex-
presado en (2) es equivalente a tener:

q
Ln Uf =06+ Z a, Ln(afij) +

J=1

4 g . |6;|
6. 9 t—i + v t—i _E
; oo, 7 |UH|

—1

(7)

t—i

.-

E

Donde el lado izquierdo es el logaritmo natu-
ral de la varianza condicional. Esto implica que el
leverage effect (efecto de apalancamiento) es exponen-
cial. La eleccion de la forma funcional usando el
logaritmo natural es la que facilita la estimacion
numérica de los pardmetros, mediante métodos
analiticos, puesto que de manera implicita restrin-
ge el valor de la varianza condicional a solo valores
positivos, sin necesidad de imponer restricciones a
parametros del modelo, algo que era necesario en
los modelos GARCH. El efecto de apalancamiento
fue planteado como un efecto asimétrico cuando
se presentan buenas o malas noticias. Este efecto
de apalancamiento se puede capturar planteando
la hipotesis v, < 0, y el impacto seria asimétrico si
v, = 0.

Un modelo EGARCH(1,1) queda especificado

como

e, =a0, a, ~N(01)
Lno? =6+ aln(o’ )+ g(a,) (8)
Ahora, reemplazando (2) en (8) queda que
§+aln(o! )+ (9 + 'y) a,  — 'y\/g
) si0<a  <oo " ()
Lno; =,
5+ aLn(af_l) + (60— Y)a, | — 7\/§
si—oo<a, <0 "
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O de igual manera

2 €
exp| 6 — 'y\/: +alLn(o} )+ (0 + *y) =
T o,

si0<e  <oo

19

exp| 6 — 7\/% +aln(o! )+ (0—7)—

0}71

si—oco<eg, <0 (10)

De lo anterior se tiene que en el modelo
EGARCH(1,1), la curva del impacto de las noticias,
cuando se evalua la varianza condicional con base
en los valores de la varianza condicional rezagada
un periodo, se especifica como:

9+7€

t—1

,sig, >0

af = Aexp

O—tfl

(11)

9__7 ,sie, <0

2 _
o0, = Aexp -

8/,—1

t—1

2
siendo A = 07 exp 6—71/— ,7 <0
T

y 0+~v>0

Por lo cual el modelo EGARCH permite que tanto
las malas como las buenas noticias tengan efectos
diferentes sobre la volatilidad, mientras que el

GARCH, no.

4 PRUEBAS DE ESPECIFICACION
(O VALIDACION)

Para probar el ajuste del modelo, se deben
hacer varias pruebas del momento condicional
usando condiciones ortogonales implicadas por
especificaciones correctas sobre la funcién pro-
puesta en [2]; de manera que, para contrastar las
condiciones de ortogonalidad, se requiere que: (i)
el valor esperado de a, sea cero; (ii) la varianza mar-
ginal de a, sea uno; (iii) la esperanza de la funcion

g(a,)sea nula; y, ademas, (iv) por simetria, de la
funcion GED, se debe cumplir que E(a, |a,|) = 0.
Es necesario también, en el modelo supuesto, que

a

los valores de a, y a’ —1 no estén correlacionados.

Una manera alternativa a la propuesta en [2]
para evaluar la correcta especificacion del modelo
es utilizar el estadistico 0 de Ljung y Box, el cual
se usa realizando una prueba de significancia sobre
un conjunto los coeficientes. Dicho estadistico esta

m 2

r

dado por Q = T(T +2)> T b
k=1 -

valor arbitrario, e indica el numero de coeficientes

, donde m, es un

de autocorrelacién; k, el numero de rezagos y el

coeficiente de autocorrelacion muestral estda dado
T

> -V, -Y)

t=k+1

por 1, = m

v\ 2
1)

Se tiene que Q ~ X(Qm)- Silas a? no estdn corre-
lacionadas, rechazar la hipotesis nula es equivalente
a rechazar como adecuada la estimacion mediante
el modelo EGARCH.

Se requiere, al hacer estimaciones con los mo-
delos de la familia EGARCH, tener certeza acerca
de las condiciones de existencia de los momentos
y la clara definicion de los parametros, con el ob-
jeto de tener alta confiabilidad en los resultados
que se obtendrian al hacer el estudio de las series
financieras.

5 ESTIMACION
DE LOS PARAMETROS

La estimacién de los parametros se efectia ge-
neralmente por maxima verosimilitud, evaluando
la funcién de densidad para los valores muestrales
correspondientes a la muestra disponible, de ma-
nera que quede sélo en funcion de los parametros
del modelo que maximizan la funcién planteada.
El valor de los parametros que maximizan esta
evaluacion se conoce como estimaciones maximo
verosimiles.
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Sea y, = f(W;y)+¢e, t=1...T7, (12)

donde f es una funcion doblemente diferen-
ciable con respecto a v siendo

Wt = (17 yf,fl" t ’y?‘,fn’xlt’ tt ’$kt)/ (13)
El proceso del error se parametriza como
t=1...,T

& =40,

Donde {al} es una secuencia de variables
aleatorias independientes e idénticamente distri-
buidas con media cero y varianza uno. El modelo
EGARCH(p,q), como ya se dijo, queda definido
como se expresa en (2)

La varianza condicional es restringida a valores
positivos por el supuesto de que el logaritmo de o7
es funcion de los rezagos de los a,.

Si se cumplen los supuestos y asumiendo nor-
malidad de a,, la funcion de log verosimilitud de
maxima verosimilitud del modelo EGARCH(p,q) es

52

IZT: ) 1i
L =c—=)» Lno, —=) |+
' 2D ' 2T O'L2 (14)

con Lno? como se expresa en (7).

Nelson [2], en su documento Semilla del modelo
EGARCH, propuso la estimacion por méxima ve-
rosimilitud bajo el supuesto de que la distribucion
de los errores siguen una GED. El mismo autor, en
un andlisis de rentabilidades diarias del mercado
de valores, especifico el modelo

R =a+bR_ +co’+e¢, con e, =ao, (15

t

Ahora, como la densidad generalizada esta
dada por la forma funcional

v 1]a,
a;v)=————expi——|—+ i; (16)
f( t ) )\21+1/u1—\(1/v) 9 )\
—o0 < a, <+00,0 <v < 400
el logaritmo de la funcién de verosimilitud es
Ln[ﬂ]—[ul Ln2 - Ln|T 1]
A v v 17)

h=T 1& |R —a—bR —ca2|y 1&
_§Z| t )\O_FI t| _E;Lnaf

t=1 P

y para evaluar Ln L, se requiere, a partir de valores
iniciales de los parametros 6, 3, o, 0,~v,a,b y c gene-
rar datos para la varianza condicional, usando de
manera reiterada, la expresién que define la varian-
za condicional del proceso expresado como en (9).

Para iniciar el procedimiento, hay varias op-
ciones: una consiste en asignar valores a los para-
metros con base en la constante obtenida para la
varianza condicional del término de error, y otra
forma es asignar valores arbitrarios adecuados y
que cumplan con las restricciones propias del mo-
delo. En este trabajo, con las macros elaboradas en
Eviews 6.0, se uso la segunda opcion.

Si se asume, para los errores una distribuciéon
normal entonces se tiene

1 1,
a,) = ex ——(a =
2 18
1 1 Rt—a—bRH—cot2 (18)
exp|—— ,
27 g,
—o00 < a, <00
ysid, =0, - 0,7, 7,8, ,ﬁp)’.

La primera derivada parcial, con respecto al
vector de los pardmetros, es

ialt :lzT: i—l 8Lnat2 (19)
= 04 25 af 04
Donde
8Lnaf 1
PO XSL Ty

0a / 2

¢ 8Lnat27 . » aLnai ,.
Z{QﬂH +1a, JH—@Q j —i—Zﬂj — 7 (20)

j=1 j=1

Con X, =WLa_,. . "at—q"at—l‘
—E‘at‘,. S —E‘at‘,

2 !/
- ,Lnatfp)

2
Lno; |

Los parametros de (15) con los errores del

EGARCH, dados en (17) y (18) pueden ser esti-

Revista Ingenierias Universidad de Medellin, vol. 9, No. 16, pp. 49-60 - ISSN 1692-3324 - enero-junio de 2010/174 p. Medellin, Colombia



58

Horacio Ferndndez C.

mados conjuntamente por maxima verosimilitud.
Vale agregar que en la estimacion se usa, general-
mente, derivacion numérica, ya que las derivadas
analiticas resultan algo complejas. La hipdtesis de
normalidad garantiza que la matriz de informacion
es diagonal a bloques, de tal manera que los bloques
que contienen las derivadas parciales, con respecto
a la media y a la varianza, son matrices nulas.

Teniendo en cuenta que el método de maxima
verosimilitud permite hacer estimaciones secuen-
ciales, los pardmetros de la media condicional
definida por la ecuacion (15) pueden ser estimados
por separado sin pérdida de eficiencia; esto implica
que los estimadores de maxima verosimilitud de
los pardmetros en (17) y (18) pueden ser obtenidos
numéricamente con las condiciones de primer
orden, igualando a cero la ecuacion (26).

Bajo estas condiciones de regularidad sufi-
ciente, se espera que los estimadores de maxima
verosimilitud sean consistentes y con distribucion
asintdtica normal; sin embargo, parece que estas
condiciones an no han sido verificadas en la
situacion actual. Verificar esto en el GARCH ha
sido una tarea dificil, y las cosas no parecen ser mas
faciles en el caso de los EGARCH. La expresion
(27) es la que obliga a que la estimacién de los
pardmetros se haga mediante métodos iterativos.

Se modela entonces el logaritmo de la varianza
condicional como:

(U L+ . . .+Wglt)
1-AL—...—AL)

Lno? =6+ g(a,_,) (21)
siendo L el operador de rezagos.

Para considerar los periodos no transados en
la varianza del mercado, se asume que cada dia
no transado tiene una contribucion igual a una
fraccion de los dias transados. Si por ejemplo
esta fraccion es una décima mayor que af en un
lunes tipico, seria 20 por ciento mds alto que en
un martes tipico. Como se muestra en (2], Nelson
propuso entonces reemplazar el término constante
8 por la expresion

6, =p, +Ln(l+N,p,) (22)

Donde N, es el ntimero de dias no transados
entre los dias ¢t —1 y ¢, p, Y p, SON parametros.
Consideracion que se debe hacer puesto que la
informacién que se acumula cuando se cierran
los mercados financieros se refleja en los precios
después de la reapertura de los mercados. En [12,
13] Fama y Roll, encontraron que los periodos
no transados tienen una contribucion menor a la
varianza del mercado, que los periodos transados,
por lo que se espera que 0 < p, < 1.

Los retornos se modelan, como se indica en
[14] con la expresion

Rt = CQ + C10-152 + {03 + 04 exp<_gtz /65)] Rt71 + gt (23)

Donde la media y la varianza condicionales de

. 9 .
Cc,, en el t1emp0 t son ceroy O't respectlvamente,

t?

y ademais ¢,c,,c, ,c,,

determinarse. El término ¢,R,_| se refiere a la

¢, son parametros que deben

autocorrelacion inducida por la discontinuidad
transaccional en las acciones que componen el
indice, y ¢, exp(—0? / ¢, )R, | establece la relacion
inversa entre la correlacion serial y la volatilidad de
los retornos. Como resulta supremamente dificil
estimar los pardmetros ¢, v c,, entonces, para faci-
litar los calculos, de acuerdo con [15], se definid ¢,
como la varianza muestral de los retornos y queda
expresada entonces como

T
> (R, —R)
c. =42 (24)
’ T-1

Las macros, realizadas en Eviews 6.0 maxi-
mizan la funcién de verosimilitud con la instruc-
cion LogLy los parametros estimados usando el
algoritmo de Donald W. Marquardt [16], que es el
algoritmo que utiliza Eviews 6.0 en sus librerias.

Para un ARMA (p,q) dado, las secuencias y

se pueden obtener facilmente si se tiene la infor-
2

. . . 9
macion y los valores iniciales o7, . . . o (s g 1)’
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2
. 7Ln01+rrlax(p,q+1)
tablecen igual a sus esperanzas incondicionales
p, +In(l+N,p,), . . .

p, + Ln(l1+ N,

También, Lno?, . . se es-

, yesto permite escribir
+m‘dx(ﬁa<]+1)p2)

el logaritmo de verosimilitud como:

L ()= ij Ln|f(R [0,

(25)

v

o) 1B e 01(71’2 - (03 +c, exp (7(rf /cs>> R,
- ;L”{X E Y |
— (1407 In(2) = Zn[re™)| - %Ln 2] (26)
—2/v 1/2
Donde A = |2 10/v) 7
I3/ v)
Lo que es equivalente a tener que X\ =¢*™
siendo
Iy =22, L, 0r 1]_r[§] 28)
v 2 v v

En la seleccién el orden adecuado del
proceso ARMA Ln(c?),se usa el criterio de
Schwarz en [1], el cual se define por la expresién
SC = <—2l + kLn (n)) n~',donde es el numero de
parametros estimados, n es el nimero de observa-
ciones y l es el valor del logaritmo de la funcion de
verosimilitud usando los k pardmetros estimados.
De manera que esta expresion evalua la bondad
de un determinado modelo mediante el grado
de verosimilitud alcanzada, penalizdndola por el
numero de parametros utilizados para ello. Por
tanto, los modelos con menor SIC serdn los que
mejor se ajusten a los datos. Hannan [14] demos-
tré que el SC arroja estimaciones consistentes del
orden en el contexto de modelos lineales ARMA.
Las propiedades asintoticas del estimador SC en
el contexto de modelos ARCH, atn no tienen
muchos desarrollos. No se usa, en este trabajo,
el criterio de informacion de Akaike ya que este
tiende a escoger, en algunos casos, el modelo con
el mayor nimero de pardmetros.
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