¢ES PERSISTENTE LA VOLATILIDAD DE LOS RENDIMIENTOS
EN EXCESO DE LA BOLSA MEXICANA DE VALORES?

JORGE NUNO LARA*

dimientos en exceso de la Bolsa Mexicana de Valores utilizando

los enfoques introducidos por Engel (1982) y Nelson (1996). Se
propone estimar el modelo EGARCH que mejor describa los datos y reproduzea
las caracteristicas que éstos suelen presentar. Demuestra que la dependen-
cia del proceso estudiado es no lineal y que existe evidencia de que la vo-
latilidad de los rendimientos en exceso de la BMV es persistente. El modelo
estimado captura la relacion positiva entre el riesgo de mercado y el re-
torno esperado, la relacidn asimétrica entre los rendimientos en exceso y
los cambios en la volatilidad, y el llamado efecto de apalancamiento.

I | : ste articulo examina la persistencia de la volatilidad de los ren-

HAS THE VOLATILITY OF EXCESS YIELDS ON THE MEXICAN STOCK
EXCHANGE CONTINUED TO PERSIST?**

This article examines the persistence of the volatility of excess yields on
the Mexican Stock Exchange using the approaches introduced by Engel
and Nelson, The aim is to stimulate the EGARCH model which best de-
scribes the data and reproduces the characteristics of the latter. It shows
that the dependence of the process being studied is not linear and that
there is evidence that the volatility of excess vields in the Mexican Stock
exchange is persistent. The estimated model captures the positive rela-
tionship between market risk and expected returns, the asymmetrical
relationship between excess yields and changes in volatility and the so-
called leverage effect.

* 1TAM. Apradezco los valiosos comentarios del Dr. Ignacio Lobato. Cualquier error es
responsabilidad del autor, comentarios a jorgen@planet.com.mx.

** Traduccién del espafiol al inglés; Suzanne Stephens,
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LA VOLATILITE DES RENDEMENTS EXCEDENTAIRES DE LA BOURSE
MEXICAINE EST-ELLE PERSISTANTE ?*

Dans cet article, 'auteur examine la persistance de la volatilité des
rendements excédentaires de la Bolsa Mexicana de Valores (Bourse de
Mexico) utilisant les approches introduites par Engel et Nelson. Il s’agit
d’évaluer le modéle EGARCH qui décrive le mieux les données et reproduise
les caractéristiques que celles-ci acquiérent. I1 montre que la dépendance
- du processus examiné est non linéaire et qu’il y a des indices prouvant
que la volatilité des rendements excédentaires de la Bolsa Mexicana de
Valores est un phénoméne persistant. Le modéle évalué saisit le rapport
positif entre le risque du marché et le rendement attendu, le rapport
asymétrique entre les rendements excédentaires et les changements dans
la volatilité et l'effet dit de levier.

INTRODUCCION

1 objetivo de este trabajo es modelar la persistencia de la volatilidad

de los retornos diarios en exceso del indice de precios y cotizaciones

(1r¢) de la Bolsa Mexicana de Valores, En afios recientes las pruebas
sobre la eficiencia de los mercados financieros han girado alrededor de si
los retornos de la bolsa presentan cambios en la volatilidad a lo largo del
tiempo y, mas importante, si los cambios en la volatilidad de los retornos
son persistentes; es decir si la mayor o menor volatilidad en el periodo ¢
implica mayor o menor volatilidad en ¢ + 1, 8i los shocks a la volatilidad
fueran persistentes, los movimientos de los retornos implicarian que los pre-
cios de equilibrio de los activos fluctuaran mas de lo que los modelos
estandar predicen (véase Friedman y Laibson, 1989, p. 139),

El trabajo se divide como sigue: después de esta primera parte, en la
segunda se describirdn las caracteristicas que presentan los rendimien-
tos en exceso v la forma tipica que toman las series financieras. En la
tercera seccidn se utilizaran los enfoques introducidos por Engel (1982)
(modelos ARCH, quioregressive conditional heteroskedasticity) vy Nelson
(1996) (modelos EGARCH, exponetial general autoregressive conditional
heteroskedasticity) para modelar la volatilidad de la serie. Se pretende
llegar a un modelo que reproduzca algunas (o todas) las caracteristicas
descritas en la segunda seccién. Se estimara el modelo EGARCH que me-
jor describa los datos. Los resultados obtenidos en este trabajo no difieren
mucho de los de Nelson (1996), por lo que se incluira una comparacion en-
tre ambas estimaciones en la seccién tres. Para completar esta seccidn se
describiran los resultados empiricos que generd el modelo EGARCH, como
son: riesgo de mercado, relacién asimétrica entre retornos y cambios en
la volatilidad, efecto de apalancamiento (leverage effect) vy persistencia
de los shocks. En la cuarta seccion se practicaran pruebas de especifi-

* Traduccidn del espaficl al francés: Charles Allport.
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cacién para justificar que el modelo cumple con las restricciones. La estima-
cidn es por quasimaxima verosimilitud, métode propuesto por Bollerslev
y Wooldrige (1992), Se emplea este método de estimacién porque la serie
no se distribuye en forma normal, como se justifica en la segunda seccién.
Por ultime se presentan las conclusiones y la bibliografia.

CARACTERISTICAS DE LA SERIE

Esta seccion detalla las caracteristicas generales que presentan los
rendimientos en exceso del IPC (todas las variables estan en logaritmo
natural). Los rendimientos en exceso se definen como la diferencia entre
¢l rendimiento de la bolsa y algln activo de referencias libre de riesgo.
El rendimiento en exceso es

P Pl

donde z, es el logaritmo natural del rendimiento diario en exceso, r, el del
rendlmlento diario de la bolsa y r,, el activo de referencia; en este trabajo
se utilizé como activo de referen01a el rendimiento diario de Cetes a un
dia.! La muestra abarca desde el 5 de enero de 1988 hasta el 22 de fe-
brero de 1999, La fuente consultada es la base de datos Datastream, del
Centro de Finanzas del ITAM. El rendimiento de los Cetes se presenta en
forma anual, por lo que para obtener la serie diaria se aplicé la siguiente
transformacién:

— %y 1/365
re, = (1 o } -1,

suponiendo que a un inversionista le sera indiferente invertir por un
afio $x o invertir diariamente durante un afio $x. Las series z, y r, son
practicamente idénticas,? por lo que los dividendos no introducen error
alguno en la medicién y estimacion de la volatilidad de los rendimientos
en exceso.

Los retornos en exceso de la BMV tienen las caracteristicas tipicas de
cualquier serie financiera, una curtosis significativamente distinta de ce-
10, pero una asimetria estadisticamente igual a cero. El cuadro 1 muestra
los principales datos estadisticos de la serie; la gréfica 1 presenta la funcién
de distribucién de la misma.

1 Generalmente se utiliza un activo como referencia libre de riesge y de corto plazo para
obtener el rendimiento en exceso; véase Campbell el ol. (1997).

2 Para demostrar que ambas series son iguales se decidié emplear el método uitlizado
por Nelson (1896: 47), Como se vera en la seccidn tres, los coeficientes de los modelos EGARCH
estimados tanto para loe rendimientos en exceso como para las panancias de capital son casi
idénticos, sélo el coeficiente que describe el premio por riesgo no es igual para las dos series.
La varianza es igual para ambas; la media difiere un poco, pero es cercana a cero. La corre-
lacién entre las series es de 0.999,
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CUADRO 1
RETORNOS EN EXCESO DE LA BMV

Muestra 1/05/88-2/22/99 1/06/88-12/31/93 12/31/1993-2/22/99
Media 0.000579 0.001316 -0.000281
Desviacién estandar 0.017591 0.016353 0.018896
Asimetria* -0.014589 -0.030146 0.031627
Curtosis** 10.74818 11.54859 9.917348
Minimo -0.143618 -0.107563 -0.143616
Méximo 0.120734 0.114801 0.120734

FUENTE: Datastream, Centro de Finanzas, ITAM.

* No significativo: 39% de confianza.

** Significativo: 99% de confianza.

La prueba de Jargue-Bera concluyd que para las tres muestras cabe rechazar la hipétesis de
normelidad con 99% de confianza.

GRAFICA 1
DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD DE LOS RENDIMIENTOS
EN EXCESO DE LA BMV
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Partiendo de los datos estadisticos del cuadro 1 se puede afirmar que
los rendimientos en exceso de la BMV no se distribuyen en forma normal;
el estadistico de Jarque-Bera confirma esta proposicién.® La muestra
contiene 2 905 datos; 5.44% de éstos se encuentra por arriba de dos des-
viaciones estandar y 1.62% es mayor que tres desviaciones estandar. La
distribucién es significativamente simétrica, ya que el coeficiente de asi-
metria es estadisticamente igual & cero, como visualmente lo demuestra
la grafica 1. El hecho de que la curtosis sea muy grande y distinta de

3 El estgdistico de Jarque-Bera es 7 262.994,
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cero confirma la caracteristica general gue suelen presentar las series
financieras al tener una distribucién con colas pesadas o con mucha masa
en los extremos de la misma. Esta es una de las caracteristicas que muestra
el modelo EGARCH estimado en la siguiente seccién. La serie z, presenta
evidencias de ser estacionaria en nivel; para demostrarlo se realizo una
prueba de raiz unitaria.* El cuadro 2 muestra la prueba de raiz unitaria,
en donde se advierte que la serie de rendimientos en exceso no tiene raiz
unitaria.

CUADRO 2
PRUEBA DE DICKEY-FULLER AUMENTADA

Estadistico ADF -22.06014 1% ¥ -2.5665
5% -1,.9394
14% -1.6157

* Valores criticos de MacKinnon.

La grafica 2 muestra las funciones de autocorrelacién y-autocorrelacién
parcial de 2. La inspeccion visual de esta grafica nos indica que la serie
es estacionaria (en sentido débil) en nivel, pues converge rapidamente a
cero. También nos da cierta idea de que ARMA (p, q)°sigue la media con-
dicional, En este caso se decidié usar un MA(1), El objetivo de este trabajo
es modelar la relacidn no lineal de la serie, por lo que en la grafica 3 se
muestran las funciones de autocorrelacion y autocorrelacién parcial de
los rendimientos en exceso al cuadrado. En esta grafica se observa mucha
dependencia, pues la serie no converge rapidamente a cero, es decir, la se-
rie de los rendimientos en exceso tiene mucha dependencia no lineal.

ESTIMACION

Esta seccién describe el modelo que habra de estimarse con base en las
investigaciones de Engel (1982) y Nelson (1996). Se describira el método
usado para cuantificar los coeficientes v se ofrecera su justificacion. El
modelo que se decidié estimar es un EGARCH, pues €stos tienen mayor
flexibilidad que los modelos ARCH 0 GARCH, ya que para ellos es igual el
efecto de un shock positivo o negativo; en cambio para un EGARCH el efecto

4 Es posible que la serie tenga raiz fraccional o venga de un proceso long memory, pero
estd fuera del propésito de este trabajo determinarlo. Para una referencia sobre estos
modelos véase como introduccién Granger y Joyeux, 1980; para procescs long memory con
heterocedasticidad condicional, Robinson y Henry, 1999; y para aplicaciones sobre series de
tiempo financieras, Lobato, 1997a, 1997b y 1999; Lobato ¥ Savin, 1998; v Lobato y Velasco,
1998,

5 ARMA, en inglés aqutoregrsesive mouving average, significa autorregresive (AR) promedio
movil (Ma).

a
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de un shock no tiene por qué ser simétrico. En miltiples investigacio-
nes se ha encontrado evidencia del comportamiento asimétrico de los pre-
cios de las bolsas —los shocks negativos tienden a incrementar mas la
volatilidad que los positivos—% Otra ventaja del modelo EGARCH es que
puede capturar el efecto de apalancamiento (leverage effect) de los activos
que cotizan en la bolsa, ya que un indice de precios bajo reduce el valor de
los activos relativo a la deuda de cada emisora. Una caida grande en el
indice de la bolsa aumentara la deuda de cada empresa que cotiza en ella
y por lo tanto el nivel de apalancamiento y el riesgo de invertir alli.

GRATFICA 2
FUNCIONES DE AUTOCORRELACION (ac) Y AUTOCORRELACION
PARCIAL (acp) DE 2,
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GRAFICA 3
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6 Hamilton, 1994, p. 668.
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El modelo EGARCH por estimar es el siguiente:

2, =&+ 651+ 507,

6= 0,

&1 &1

g

In(e?) = w + fln(e?, ) + o +vy

Gy

Este modelo difiere un poco del de Nelson (1996}, pero en general es
el mismo; la decisidén de no utilizar el de Nelson obedece mas al sentido
practico, sin embargo todos los coeficientes tienen el mismo significa-
do que los de aquél. Nelson asume en su articulo que ¢ sigue una distribu-
cidon GED (generalized error distribution)’ y que se estima por maxima
verosimilitud. El costo computacional de hacer esto resultaria muy alto
para los propdsitos del presente trabajo, por lo que se decidié estimar el
modelo por quasimdxima verosimilitud. Este método no necesita que la
serie de errores se distribuya como normal, pero provee estimadores consis-
tentes para los pardmetros o, o, §, 7, aun cuando £ es no Gaussiano, pero
con la restriccion de que v, sea ruido blanco y satisfaga las siguientes con-
diciones:®

E (Ul 'U‘ -1 z:-l’ze -2"") = 0’

E (Uzt‘c‘_l,z‘_l,z‘_z,_") =1.

Para elegir el modelo de la media condicional de 2, se usé el criterio de
informacion de Schwartz, que eligié un proeceso MA(1), como se habia
dicho anteriormente. Las estimaciones de los parametros del modelo se
encuentran en el cuadro 3.

En primer lugar se advierte que, excepto el parametro & (premio por
riesgo), los dos conjuntos de coeficientes estimados tanto para los
rendimientos en exceso (z) como para las ganancias de capital (r) son
iguales, lo cual verifica lo anteriormente dicho respecto a que ambas se-
ries son muy parecidas, tanto que el hecho de omitir los dividendoes no
ocasiona errores en la estimacion del modelo,

7 Esta distribucion es de colas pesadas, lo que justifica este supuesto.
8 Véase Hamilton (1994, p. 663} y Bollerslev y Wooldridge (1992).
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CUADRO 3 _
ESTIMACION DE LOS PARAMETROS PARA LOS RENDIMIENTOS

Coeficiente Z, T,

;] 0.2757703 0.2776677
{0.020756) (0.20571)

8 0.027661 0.079723
(0.026961) (0.026813)

o) .0.642628 .0.8572211
(0.146476) (0.149044)

p 0.94269 0.941117
(0.017105) (0.017245).

o 0.220195 0.22236
(0.047302) (0.047988)

¥ .0.101586 -0.094871
(0.026339) (0.026177)

Ahora se examinaran los resultados de las estimaciones del modele
EGARCH:

i) Riesgo de mercado y retorno esperado. El parametro que refleja el
premio por riesgo J es positivo, lo que implica que a mayor riesgo
quienes invierten en la bolsa exigen un rendimiento sobre Cetes mas
alto. El coeficiente es significativo al 95% de confianza, lo cual contra-
dice el modelo de Nelson, donde dicho coeficiente resulté negativo,
pero esto contrasta con otras investigaciones sobre volatilidad.®

i1) La relacién asimétrica entre los rendimientos en exceso y los cambios
en la volatilidad representados por yes significativa. Un valor negati-
vo de y implica que la volatilidad tiende a aumentar (disminuir} cuando
los shocks son negativos (positivos). El valor estimado de 7 es—-0.101586
(el error estandar es de 0.0263), por lo que resulta significativamen-
te distinto de cero con 95% de confianza. La grafica 4 estima la curva de
impacto (news impact curve). El valor negativo de y indica que, como
era de esperarse, el efecto asimétrico es significativo. La grafica 4 mues-
tra tal efecto.

0 Véase Nelson (1996: 49).
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GRAFICA 4
CURVA DE IMPACTO (NEWS IMPACT CURVE)
volatilidad
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Las graficas 5 y 6 representan la desviacién estandar condicional y el
logaritmo natural del indice de precios de 1a bolsa de valores respectivamen-
te. La serie de la varianza condicional es muy variable. Todos los episodios
de alta volatilidad estan relacionados con caidas en la holsa.

GRAFICA 5
DESVIACION ESTANDAR CONDICIONAL
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GRAFICA 6
LOGARITMO NATURAL DEL IPC DE LA BMV
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iii)La volatilidad ante shocks inesperados es persistente, ya que Bes
muy cercano a uno. Esto no da suficiente evidencia para demostrar
la persistencia de sorpresas inesperadas en los rendimientos en exceso.
Se realizd una prueba de Wald para verificar s1 = 1, pero no hubo
evidencia que comprobara esta hipdtesis.

iv) La serie errores no es normal: tiene una distribucién simétrica pero
leptocirtica. La curtosis es de alrededor de 7.93, significativamente
distinta de cero para cualquier nivel de confianza. La media es de
aproximadamente cero y la desviacién estandar de uno. Lo anterior
cumple con las restricciones de las que se hablé en la seccion ante-
rior.

PRUEBAS DE ESPECIFICACION

Las pruebas de especificacion consisten en comprobar si los errores son
ruido blanco y si ya no existe heterocedasticidad condicional en tales
errores. Para demostrar que éstos son una serie de ruide blanco basta
con presentar sus funciones de autocorrelacién y autocorrelacidn parcial,
las cuales se muestran en la grafica 7.

GRAFICA 7
FUNCIONES DE AUTOCORRELACION (ac) Y AUTOCORRELACION
PARCIAL (acP) DE LOS ERRORES ESTIMADOS
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Por tltimo se presenta la prueba de heterocedasticidad desarrolla-
da por Engel (1982), la cual muestra que existe evidencia significativa
para no rechazar la hipotesis nula de homocedasticidad.

PRUEBA ARCH

Estadistico-F 0.323568 * Probabilidad 0.993244
n R? 4.872305 Probabilidad 0.993153

o
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CONCLUSIONES

Este trabajo demostré la persistencia de los rendimientos en exceso de
la BMV, modelando la volatilidad con un modelo EGARCH. Sin embargo,
aungue no es el propdsito de este trabajo, se advierte gue la serie es muy
persistente, por lo que un tratamiento de procesos con memoria larga se-
ria muy conveniente. A pesar de las limitaciones fue posible reproducir
un modelo que incluyera casi todas las caracteristicas que presenta la
serie y que ya fueron descritas en la segunda seccién. La evidencia de -
un efecto de apalancamiento es muy significativa, pues y es menor a
cero; ademas existe un efecto asimétrico en la serie, es decir, los shocks
negativos aumentan mas la volatilidad que los positivos. De lo anterior
se puede concluir que cuando baje la bolsa el riesgo aumentars, y esto
provocara que los inversionistas en bolsa pidan un rendimiento mayor
sobre Cetes a un dia, como queda demostrado por el coeficiente § y las
graficas 5 y 6. Otra limitacién de estos modelos es la bondad de ajuste (R?),
que presenta niveles muy bajos.
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