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RESUMEN

Este trabajo da cuenta del avance en la integracién del Mercado Integrado
Latinoamericano (MILA), mediante el estudio de la relaciéon dinamica entre las
volatilidades de los mercados que lo componen: Colombia, México, Pert y Chile.
Para esto, se usaron datos, desde 2002 hasta 2018, de los indices accionarios
representativos de cada una de las bolsas de valores de los paises miembros.
Debido a las caracteristicas particulares que tienen las series financieras, como la
no estacionariedad y la varianza dinamica a lo largo del tiempo, se aplican las
técnicas de series de tiempo, especificamente, los modelos de la familia GARCH
con un enfoque multivariado que permitan capturar la relacién existente entre
los mercados. Se encontrd que individualmente las series son procesos integrados
de orden 1 y presentan efectos ARCH. Si bien la existencia de interdependencia
de volatilidad entre los mercados es latente y varia a lo largo del tiempo, los
resultados de este estudio muestran que esta relacién no presenta un aumento
significativo después de la conformacién del MILA. Asi, pese a que los mercados
estan interrelacionados, la interdependencia no es tan fuerte y, por lo tanto, cada
uno de los mercados mantiene fuerte independencia del resto. En otras palabras,
la integracién no se ha alcanzado completamente y, con ello, las ventajas de esta
solo se han evidenciado parcialmente en cada una de las bolsas.
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Transmission of volatility in the Latin American
Integrated Market (MILA): evidence of the degree of
integration

ABSTRACT

This paper presents the progress in the integration of the Latin American
Integrated Market (MILA by its Spanish acronym) by studying the dynamic
relationship between the volatilities of the markets that conform it: Colombia,
Mexico, Peru and Chile. To achieve this objective, data between 2002 and 2018
from the stock exchanges' representative indices of each MILA member was used.
Due to the particular characteristics of the financial series, such as non-
stationarity and dynamic variance over time, time series techniques were applied,
specifically, the models of the GARCH family with a multivariate approach
captures the relationship existing between markets. It was found that
individually all series are integrated processes of order 1 and present ARCH
effects. Even though the existence of interdependence of volatility between
markets is latent and varies over time, the results of this study show that this
relationship does not represent a significant increase after the conformation of
the MILA. This fact suggests that, although the markets are interrelated, the
interdependence is not strong and therefore each of the markets maintain
independence. The integration has not been fully achieved and the advantages of

this have only been partially shown in each of the stock exchanges.

Keywords: MILA, Multivariate GARCH Model, stock exchange integration, volatility
transmission, Latin American Stock Markets.
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1. Introduccion.

Las economias de Colombia, Perti, Chile y México se consideran entre las mas prometedoras de los
paises emergentes latinoamericanos. Sin embargo, sus mercados accionarios no estan tan desarrollados
como los de otros paises de la misma categoria, por ejemplo, Brasil. Esta situacion también es vivida
por paises desarrollados como Francia, cuya bolsa de valores no es tan avanzada como la
estadounidense. Estas diferencias en el ambito bursatil hacen necesaria la creacion de mecanismos de
integracion de las bolsas para alcanzar niveles similares a los de paises con un mercado bursatil mas
desarrollado. Algunos de los procesos de integracion que han tenido éxito son: EURONEXT,
constituido en el 2000 por las bolsas de valores de Amsterdam (Holanda), Paris (Francia) y Bruselas
(Bélgica), al que luego se le suman Lisboa y Oporto (Portugal); y OMX Nordic, conformado en el afio
2004 por las bolsas de valores de Estocolmo (Suecia), Reikiavik (Islandia), Helsinki (Finlandia) y
Copenhague (Dinamarca).

Ante este panorama, Colombia, Peri1 y Chile, en el 2009, inician el primer proceso de integracion
bursatil en Latinoamérica, dando origen al Mercado Integrado Latinoamericano (MILA).
Posteriormente, en el afo 2014, se les sumaria México. El objetivo era aumentar la liquidez, la
diversificacion, la capitalizacion bursatil, el nimero de emisores y los volumenes de transaccion que
permitieran aprovecharse de la complementariedad de los mercados (Agudelo, Barraza, Castro &
Mongrut, 2012). Es importante destacar que la integracion mantuvo la independencia de cada mercado
en aspectos normativos y regulatorios, y las negociaciones se realizaron en la moneda respectiva de
cada pais.

El objetivo de este trabajo es establecer empiricamente si se tiene evidencia de que la integracion
efectivamente ha sucedido, y si se ha logrado que el MILA se convierta en algo mas que la suma de sus
partes. Dicho de otro modo, se busca determinar si se ha materializado la idea de un mercado cuya
dinamica de crecimiento y desarrollo esté en la trayectoria seguida por los mercados de Brasil o Estados
Unidos. Para contrastar la hipotesis del trabajo, este articulo estudiara la transmision de volatilidad que
ocurre en los mercados, ya que, se espera a priori que, si la integracion efectivamente ha ocurrido, la
transmision de volatilidad de los mercados debe ser mayor a la que se tenia antes de la conformacion
del MILA. Por esta razon, se recurre a la metodologia del GARCH multivariado que permite: capturar
y medir los choques de volatilidad que afectan a cada uno de los mercados de estudio y determinar si
los choques de las distintas bolsas de valores estan relacionados y en qué magnitud.

El articulo se compone de cinco partes: en primer lugar, se ofrece una revision de los estudios
previos que se han realizado al respecto; luego, se explica la metodologia a seguir y la sustentacion
teorica del modelo empleado; en tercer lugar, se presenta un analisis de los datos que se recolectaron de
los rendimientos semanales de las bolsas de valores de los miembros del MILA y se postula el modelo
desarrollado en este estudio; posteriormente, se presentan los resultados obtenidos y, finalmente, las
conclusiones.

2. Revision de la literatura.

Desde el punto de vista de los mercados, Tamanes (1990) considera que una integracion econdmica es:
“un proceso a través del cual dos mercados previamente separados y de dimensiones unitarias estimadas
se unen para formar un mercado tnico (mercado comun) de una dimensioén adecuada” (p.170). Diversos
trabajos acerca de integracion de mercados financieros, en su mayoria enfocado a paises desarrollados,
han permitido evidenciar las ventajas de la integracion, asi como las transmisiones de volatilidades y
los efectos de los choques de volatilidad en estos. Sin embargo, la consolidacion del MILA desperto el
interés de muchos académicos de estudiar el mercado latinoamericano.

Para los paises desarrollados se destacan los estudios realizados por Engle y Susmel (1994),
Hamao, Masulis y Ng (1990 y 1991), Fraser y Power (1997), Kanas (1998a) y Fratzscher (2002) quienes

303



estudian la integracién bursatil internacional examinando lo que se denomina derramamiento de
volatilidad entre los mercados. Para esto, los autores utilizan modelos de tipo GARCH tanto univariado
como multivariado, en donde, encuentran evidencia empirica a favor de la integracion bursatil y la
transmision de volatilidad entre los mercados.

Por otro lado, Kansa (1992), Richards (1995), Choundhry (1996), Baillie y Bollerslev (1989),
Kanas (1998b) y Hamori e Imamura (2000) estudian el fendémeno de integracion bursatil de los paises
desarrollados mediante un enfoque de cointegracion, encontrando que existen vinculos de
interdependencia entre los mercados desarrollados, lo que implica que los mercados bursatiles
desarrollados convergen hacia una misma tendencia de largo plazo.

Mas recientemente, se destacan los articulos de Piffaut y Mir6 (2016) y Camargo, Sanabria y
Lopez (2012). El primero, mide el efecto contagio entre los mercados de Estado Unidos, Europa y Asia
utilizando el modelo de correlaciones dinamicas condicionadas (DCC) de Engle (2002), y concluye que
el S&P 500 esta positivamente relacionado con indices europeos y asiaticos (Piffaut y Mir6, 2016). El
segundo, presenta como la incorporacién de mas paises a la Union Europea aumenta el grado de
integracion de los mercados financieros, debido a la unificacion de la moneda y a la facilidad para
invertir en multiples bolsas. Sin embargo, la crisis griega afecta a los diferentes paises de la Union
Europea. Para medir el impacto, utilizan modelos de volatilidad estocastica multivariada de factores
aditivos y el filtro de Kalman. Los autores encuentran que los mercados se comportan de manera similar
en periodos de alta volatilidad y el rendimiento esta explicado en su mayoria por el riesgo sistématico
y no por el riesgo ideosincratico. Adicionalmente, los resultados sugieren que los choques internos
afectan la estabilidad econdmica y la integracion financiera de la region (Camargo, Sanabria y Lopez,
2012).

Para la presentacion de la primera integracion financiera de la region latinoamericana, Ariza y
Diaz (2015) incluyen un andlisis a priori de las economias individuales, con el fin de compararlas con
los resultados obtenidos de la integracion. Alli, se relata como el MILA inicia sus operaciones en el
2011 unicamente con las bolsas de Chile, Colombia y Peru. México se integraria en el afio 2014. Entre
el 2011 y el 2014, tomando algunos indicadores como el monto negociado de los valores, la
capitalizacion bursatil, los emisores y la cantidad de operaciones, el MILA presenta un incremento
considerable de dichos indicadores, alcanzando unos de los objetivos trazados. Con todo, las
oportunidades de inversion han sido limitadas debido a que tnicamente es posible negociar titulos de
renta variable y dado que es necesario ajustar los asuntos tributarios, que representan barreras de entrada
e incertidumbre para los inversionistas al igual que el riesgo de tipo de cambio.

Cheng, Firth y Rui (2002) parten de la teoria financiera respecto a las ganancias adicionales
obtenidas con la diversificacion internacional para estudiar la dependencia de los mercados
latinoamericanos. Utilizando la metodologia de vectores autorregresivos de Johansen, llegan a la
conclusion de que la diversificacion es limitada en Latinoamérica porque los mercados estan
cointegrados y presentan multiples caracteristicas comunes que dificultan la variacion individual de los
mercados. En otras palabras, el hecho de que los mercados bursatiles latinoamericanos se muevan en la
misma direccidon impide la diversificacion del riesgo sistémico local.

Siguiendo esta linea, Cardona, Gutierrez y Agudelo (2015) muestran como los paises
latinoamericanos, cuya integracion financiera ha ido aumentando con el tiempo, transmiten las
perturbaciones y, en menor proporcion, la volatilidad. Esta transmision va, principalmente, de paises
grandes a pequefios, por ejemplo, de Estados Unidos a Colombia. No obstante, también hay que
mencionar que esta transmision va de paises como Brasil y México a Estados Unidos. Con estas
evidencias, se reafirma el rol de liderazgo del mercado brasilero para la region, pero también se destaca
la importancia del mercado mexicano. De igual manera, los autores introducen dos formas de
transmision de volatilidad propuestas por Engle, Ito y Lin (1990). De un lado, el planteamiento de “las
olas de calor” consiste en que las fuentes de volatilidad son especificas de cada pais o region. De otro
lado, el planteamiento de “la [luvia de meteoros” alude a la transmision de volatilidad entre diferentes
mercados, paises o regiones. No sobra anotar que, respecto a este tema bursatil en Latinoamérica, en el
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articulo se presentan teorias relacionadas con el efecto apalancamiento o asimetria de los retornos (King,
Sentana y Wadhwani, 1994).

La formacion del MILA representa una diversificacion “geografica y sectorial”, por lo que se
convierte en una opcion atractiva para los inversionistas (Agudelo, Barraza, Castro y Mongrut, 2012,
p. 6). En el articulo “Liquidez en los mercados accionarios latinoamericanos: estimando el efecto del
mercado integrado Latinoamericano (MILA)”, Agudelo, Barraza, Castro y Mongrut (2012) referencian
beneficios de la integracion encontrados por Schmiedel y Schonenberger (2005) como las
externalidades positivas y las economias de escala, que reducen los costos de transaccion y se puede
apreciar en el aumento de la eficiencia en la negociacion de activos. Para demostrar esto, Agudelo,
Barraza, Castro y Mongrut (2012) utilizan diferentes medidas de liquidez intradiaria y obtienen una
relacion directa entre la volatilidad y la liquidez, al igual que los ahorros en los costos de transaccion y
la actividad bursatil.

Guzman, Ramirez y Romero (2013), por su parte, analizan la integracion financiera entre Chile,
Colombia y Peru. Para ello, comparan el portafolio éptimo de cada pais con el de la integracion y sus
principales indicadores, como la rentabilidad. Para esto retoman desde el concepto de integracion,
incluyendo alli la eliminacion de cualquier posibilidad de arbitraje, y los multiples estudios previos que
sostienen las diferentes condiciones para que el mercado sea integrado. Asi, los autores referencian
trabajos como el de Heston, Rouwenhorst y Wessels (1995), quienes utilizan diferentes indicadores,
como la rentabilidad de una accion en diferentes paises bajo las mismas condiciones de riesgo o el
modelo APT (Arbitrage Pricing Theory). Lo observado por Guzman, Ramirez y Romero es que si existe
cierto grado de integracion y que esta disminuye los beneficios de diversificacion, ya que los resultados
para el MILA no son significativamente mayores.

Finalmente, el articulo de Lahrech y Sylwester (2011) tiene como objetivo medir la integracion
de los paises de América Latina con Estados Unidos a través de un modelo multivariado de la familia
GARCH, especificamente, el modelo de correlacion condicional dinamica planteado por Engle (2002).
Para la seleccion del modelo, y como parte de su revision de literatura, los autores incorporan estudios
donde se obtiene como resultado que la correlacion no es constante a lo largo del tiempo y sus
variaciones son significativas en periodos como la Gran Depresion o finales del siglo XX. Adicional a
esto, también utilizan un modelo de transicion suavizada para capturar las variaciones estructurales en
las correlaciones condicionales. Este resultado es importante porque muestra el cambio del portafolio
optimo explicado por la teoria de la diversificacidon aplicada en los cambios en las correlaciones. A su
vez, estos cambios en las correlaciones pueden ser expuestas a través la transmision de los choques.

3. Metodologia y estimacion.

Historicamente, la metodologia de Box y Jenkins (1970) ha sido la técnica mas utilizada para encontrar
un modelo que logre recoger el comportamiento tendencial o de largo plazo de una serie financiera,
debido a que los indices accionarios son mas propensos a tener correlacion serial que las acciones
individuales (Chan, 1993). Esta metodologia modela la serie como un proceso autoregresivo integrado
de medias méviles (ARIMA). La especificacion de estos modelos, si y;~ARIMA(p, d, q) es:

bp (LAY, = 64(L)e;

donde ¢,,(L) es el polinomio de rezagos de la parte autoregresiva, 6, (L) es el polinomio de rezagos
asociado a la parte de medias moviles y d es el orden de integracion de la serie, es decir, el nimero de
veces que se debe diferenciar y; para que sea estacionaria. Diversas pruebas han sido propuestas para
encontrar el orden de integracion de las series, siendo las mas comunes el Dickey-Fuller aumentado
(Dickey y Fuller, 1979) y la prueba propuesta por Phillips y Perron (1988).
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e Regresion Dickey-Fuller aumentado:

P
Aye = a+ B +yyr-1 + 2 8iVe—i + 1he
i=1
e Regresion Phillips-Perron:

Ve= Q& +pYr1+ U

Como lo mencionan Chen, Firth y Meng Rui (2002), los tests difieren en la forma como tratan
los problemas de correlacion serial. El Phillips-Perron es mas robusto a correlaciones seriales y
heterocedasticidad. En ambas pruebas la hipotesis nula o a contrastar, es que la serie en cuestion no es
estacionaria, es decir, que y = 0 (en Dickey-Fuller aumentado) o p = 1 (en Phillips-Perron). Por lo
tanto, rechazar la hipdtesis nula equivale a aceptar que las series son estacionarias.

Una extension a la metodologia de los modelos ARIMA que captura las dindmicas de corto plazo
de la varianza del término de perturbacion &; son los modelos de heterocedasticidad condicional
autoregresiva generalizada (GARCH), los cuales, fueron desarrollados inicialmente por Engle (1982) y
Bollerslev (1986). De forma general, un proceso GARCH(p,q) se representa como:

& = \/h—tzt:zt"'N(Orl)

14 q
ht = w+ 2 a’l-sf_i + Z .tht—j
i=1 j=1

La prueba usual para evaluar la presencia de efectos de heterocedasticidad condicional o efectos
ARCH, es el fest de multiplicadores de Lagrange. El test se divide en dos etapas. En la primera etapa,
se regresa la serie en consideracion, 3, contra una constante y:

= uté

obteniendo los residuales estimados &;. Posteriormente, se regresa €2 contra p rezagos de este:

étz = 0(0 + alé\g_l + -+ apé\g_p + nut

obteniendo el estadistico TR? el cual distribuye )(5 y donde T es el nimero de periodos de la
serie y R? es el coeficiente de determinacion de la tiltima regresion. La hipotesis nula Hy = ay = «++ =
a, =0, es decir, que &% no presenta problemas de correlacion y entonces los fenémenos de
heterocedasticidad condicional no existen, asi, las series son homocedasticas.

Existen especificaciones alternativas de estos modelos que permiten capturar aspectos
particulares de las series como la asimetria (Black, 1976), la cual estd relacionada con los efectos
diferenciados que generan las noticias negativas a las positivas. Algunos de estos modelos son: el
SAARCH de Engle (1990); el TGARCH de Zakoian (1994); el GIR-GARCH de Glosten, Jagannathan
y Runkle (1993); y el APARCH de Ding, Engle y Granger (1993). En este trabajo se utiliza la
especificacion del GJIR-GARCH para capturar dichos efectos en las series individuales, la cual se
muestra a continuacion para un GARCH(1,1) GJR-GARCH(1):

he = w + agfy + Bhe_y +yI(g_q < 0)ef;

donde y captura el efecto asimétrico a través de la variable dummy yI(g;_1; < 0) que toma el
valor de $1$ cuando la perturbacion es negativa y cero en otro caso.
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Los modelos descritos anteriormente resultan efectivos para modelar las series univariadas, sin
embargo, cuando se quieren abordar diferentes indices financieros para explicar el comportamiento de
uno de ellos en particular y explorar la relacion que posee con los otros, el camino adecuado es por
medio de modelos hibridos. Por lo tanto, se hace necesario utilizar técnicas que se expliquen de forma
multivariada, manteniendo predicciones exactas y conservando la tendencia de los datos sobre el
periodo predicho (Babu y Reddy, 2014).

Siguiendo esta linea de pensamiento y considerando los rasgos idiosincraticos de las series
financieras, como la no estacionariedad y la inercialidad, resulta adecuado para este trabajo utilizar los
modelos del tipo GARCH multivariado. El modelo GARCH multivariado generaliza el modelo
GARCH univariado, permitiendo capturar las interacciones existentes entre distintas series de tiempo a
través de las varianzas condicionales y manteniendo las ventajas de su homologo univariado. En la
literatura existen diversas especificaciones para estos modelos que difieren en términos de flexibilidad
y parsimonia. Bauwens, Laurent y Rombouts (2006) distinguen tres enfoques diferentes para construir
modelos GARCH multivariados:

¢ Generalizaciones directas del GARCH univariado de Bollerslev (1986), entre las que se destacan:
el modelo VECH y el VECH diagonal propuestos por Bollerslev, Engle y Wooldridge (1988); y el
modelo BEKK de Baba, Engle, Kraft, y Kroner (1991).

e Combinaciones lineales de modelos GARCH univariados como el modelo GARCH ortogonal
propuesto por Alexander y Chibumba (1997) o el modelo GO-GARCH de Van der Weide (2002).

e Combinaciones no lineales de modelos GARCH univariados como el modelo de correlacion
condicional constante (CCC) de Bollerslev (1990), o el modelo de correlacion condicional
dinamica (DCC) de Engle (2002).

En este estudio se emplea el enfoque de combinaciones no lineales de modelos GARCH
multivariados, particularmente el modelo DCC debido a que presenta dos ventajas claras respecto a los
modelos de los otros enfoques. La primera, es que permite escoger una especificacion ad hoc del tipo
GARCH para cada una de las series consideradas, desde el GARCH estandar hasta el Threshold-
GARCH. Esta caracteristica permite gran flexibilidad, ya que podemos escoger el modelo que mejor se
ajuste a cada serie, capturando las caracteristicas particulares de cada una; la segunda ventaja, es que
los modelos desde este enfoque son mas parsimoniosos, especialmente si se comparan con los modelos
VECH y BEKK (Boffelli y Urga 2016). Ademas, el modelo DCC es preferible respecto a modelos como
el CCC porque permite que la correlacion condicional varie a lo largo del tiempo, capturando la
dinamica de los mercados en respuesta a las innovaciones y evitando la aparicion de sesgo por
volatilidad (Celik, 2012). Por estos motivos, autores como Cho y Parhizgari (2008) consideran que este
modelo proporciona una medida superior de la correlacion.

Por otro lado, desde el punto de vista empirico, la metodologia del GARCH multivariado DCC
ha sido utilizada en amplios estudios de naturaleza similar, es decir, para estudiar los vinculos entre los
mercados financieros y los efectos contagio entre estos. Algunos de los trabajos mas importantes son:
Celik (2012) estudia el efecto contagio de entre algunos paises emergentes; Cho y Parhizgari (2008), y
Chiang, Jeon y Li (2007) centran su estudio en Asia; Syllignakis y Kouretas (2010, 2011) aplican la
metodologia para evaluar la integracion de los mercados europeos; Najeeb, Bacha, y Masih (2015)
investigan los limites en la diversificacion de portafolios; Piffaut y Mir6 (2016) miden el efecto
contagio entre Estados Unidos, Europa y Asia; y, Lahrech y Sylwester (2011) miden la integracion de
los paises de América Latina con Estados Unidos.

3.1. Especificacion.
La especificacion de los modelos GARCH multivariados requiere de la correcta especificacion de la

media y la varianza condicionales. La media condicional se puede especificar de forma general como
un modelo VARMA:
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Yt’ = q)() + CDIYt—l + -+ q)pyt—p + Et + glgt—l + -+ Hqgt—q

& = Htl/zzt
1 L
Var(Y;|Qe-1) = Var(e Q1) = thvar(ztlﬂt—l)H? = H;

donde z; es un vector aleatorio independiente ¢ idénticamente distribuido tal que E(z;) =0y
Var(z;) = I, (matriz identidad de orden n). Q;_; denota la matriz de informacion en el periodo t — 1.
Y H; es la matriz de varianzas y covarianzas condicional del proceso. La diferencia entre los distintos
modelos GARCH multivariados radica en la especificacion de la matriz H;. Particularmente, para el
modelo DCC usado en este trabajo, la especificacion de la matriz H; es:

Hy = DR Dy
1 1
D, = diag(h%, , .. ,hZ, )
1 1 1 1

R, = diag(qlft, ,qmzl’t)Qtdiag(qllzlt, ,qmit)

_ & g1\
Q=(1-2;—2,)Q +/11t_1<t_1) + 2,Q¢-1
1

t—-1 t—

D, es una matriz diagonal que contiene las desviaciones estandar calculadas por los modelos
GARCH univariados de las series. R, es la matriz de correlaciones de &, y depende de la matriz Q;, la
cual, contiene la informacién acerca de cdmo varian las correlaciones a lo largo del tiempo. La idea de
Engle es que los elementos de la matriz Q; sigan un proceso GARCH (1,1) univariado. Asi, la inica
restriccion que hay que garantizar para que el proceso sea estacionario es que 4; + 4, < 1. Con esta
especificacion, la matriz Q resulta ser la matriz de correlaciones incondicional, es decir, la matriz de
correlaciones del largo plazo. Una particularidad de este modelo es que en el caso de que 4; y 1,
resulten ser no significativos, el modelo termina siendo el CCC de Bollerslev.

3.2. Estimacion.

La estimacion de este modelo, generalmente, se realiza en dos etapas. En la primera etapa se estiman
los n modelos GARCH univariados de las series para obtener las desviaciones estandar condicionales
que componen la matriz D,. Después, se hallan los residuales estandarizados como {, = D, 1 Zst y se
procede a hallar la matriz R;, donde los pardmetros son estimados por maxima verosimilitud (MV).
Esta estimacion por MV se debe hacer en dos etapas. En la primera, se estiman los parametros de los
modelos univariados y, en la segunda, los parametros concernientes a la dindmica de las correlaciones.
Un estimador ineficiente pero consistente de R; es la matriz identidad. Asi, en la primera etapa de la
estimacion la funcién de log-verosimilitud es:

T
1
LogL,(6,) = —EZ[log(det(Rt)) + D 'e?]
t=1

donde 6, es el conjunto de parametros de todos los modelos GARCH univariados de cada una de
las series. La segunda etapa de la estimacion requiere maximizar la funcion de log-verosimilitud:

T
1 -1
Logly(6116,) = — 5 ) [log(det(Rp) + (D '&))"™" (D7 '2,)]

t=1
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3.3. Funciones impulso-respuesta.

Finalmente, debido a las similitudes de la metodologia GARCH multivariada con los procesos
VARMA, resulta posible aplicar los analisis de impulso respuesta, introducidos por Sims (1990) para
ver el comportamiento de la volatilidad ante un choque. Para ello, han surgido diversos enfoques, por
ejemplo, el enfoque de Koop et al. (1996), el de Engel y Ng (1993) o el de Gallan et al. (1993), entre
otros. En este trabajo se utilizaran las funciones impulso respuesta generalizadas (GIRF), propuestas
por Koop et al. (1996) y Pesaran y Shin (1998). Estas funciones seran aplicadas a la volatilidad de las
series, lo que se conoce como VIRF (funciones de impulso-respuesta de volatilidad). La VIRF
representa el impacto de un choque en t de la variable i sobre la varianza condicional de la variable i en
el periodo m, y se expresa de la siguiente forma:

VIRF(m,i,j) = E(Ht+m|5i,t = 6i,t'-Q't—1) — E(Heamléie = 0,Q¢-1)

donde Hy,q, es la matriz de varianzas y covarianzas en el periodo t + m; §; + es la magnitud del
choque de la variable i en el periodo t; y );_;representa la informacion conocida en el periodo anterior
al choque. El problema principal para determinar las VIRFs radica en el calculo de los pronoésticos o
valores esperados de las varianzas de las series. Para el modelo DCC, el procedimiento fue detallado
por Engle y Sheppard (2001) y consiste en 3 pasos:

1. Usando los modelos univariados de cada una de las series se determina la varianza individual
con el fin de construir la matriz D;,,,|€; descrita en la metodologia:
E(hi,t+1|9t) = w+ a6 +Pfih,m=1
E(hi,t+1|-Q't) = w+ (a; + B)hitym—1,m>1
2. Se pronostica la matriz Qg 4, |

EQe+1100) =1 =24 —2,)0 + 4 — + 4,Q;,m

i

!

& &
Vherm—1v Perm—1

EQpsmlQ) =1 -2, —2,)Q + A1E< Qt) + ,0t4m-1,m>1

Donde E (

&t Et! -
Vht+m-1y/Atem-1 Qt) ~ E(Qesm-11)

3. Finalmente, se estima la matriz de varianzas y covarianzas condicional:
E(Heyml|Q:) = EDeamlQ)E (Rem| Q) E (Dpyn|Q)

4. Hechos estilizados.

Las series utilizadas son los indices bursatiles de cada una de las bolsas consideradas, los cuales recogen
el desempefio del mercado en funcion de sus activos mas representativos (BVC, 2008). Se usan datos
semanales del COLCAP (Colombia), IPSA (Chile), IGBVL (Pert1) e IPC (México). La informacion fue
obtenida de Bloomberg desde la semana del 19 de julio del 2002 hasta la semana del 18 de mayo del
2018, para un total de 827 datos por cada uno de los indices. Esta frecuencia semanal de los datos
captura los efectos de cada uno de los dias de la semana, incluyendo el efecto fuerte de los viernes y los
lunes, sin suavizarlo tanto como cuando se toman datos con frecuencia mensual. De igual forma,
permite homogeneizar los datos para todos los paises, porque cada uno de ellos tiene su propio
calendario bursatil. En las Figuras 1 y 2 se puede apreciar la evolucion de las series en niveles y sus
rendimientos a lo largo del tiempo.
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Fuente: Elaboracion propia.

Antes de realizar el analisis econométrico de las series, es importante resaltar y presentar algunos
hechos que se pueden observar en las graficas de las series de los precios de los cuatro paises,
presentadas en las figuras 1 y 2. Estos acontecimientos se pueden caracterizar en intervalos de tiempo
0 como hechos unicos. A modo de ejemplo de los intervalos de tiempo, entre 2002 y 2007, se observa
un crecimiento sostenido debido al boom de los commodities en la primera década del nuevo milenio.
Sin embargo, el COLCAP tuvo una caida fuerte respecto a los otros indices que conforman el MILA.
Dicha caida, ocurrida en junio de 2006, fue una respuesta a la caida generalizada en las principales
bolsas del mundo (excluyendo la de Nueva York) por las expectativas negativas de los agentes a las
variaciones de las tasas de interés de Estados Unidos y del banco Central Europeo ("Historica caida",
2006). Cabe destacar que, durante este intervalo de tiempo, el IGBVL presenta un crecimiento en precio
superior al COLCAP, IPSA e IPC, alcanzando un maximo histoérico en el mes de julio de 2007. Dicho
crecimiento en precio fue generado por su entorno macroecondémico favorable: alto crecimiento del
PIB, alta inversion publica y privada, e indicadores positivos del sector fiscal.
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.

Para el mes de octubre del 2008, todos los mercados presentan una caida en sus precios y
rendimientos negativos por la crisis financiera de Estados Unidos, debido al colapso de la burbuja
inmobiliaria. Después de esta historica caida, el 2009 fue un periodo de estabilizacion de los sistemas
financieros para todos los mercados, como lo expresa el informe anual de la Bolsa de Valores de
Colombia (2009). La intervencién tanto del gobierno como de los Bancos Centrales, la creacion de
politicas, instrumentos y mecanismos logré devolver el nivel del mercado al previo a la crisis y restituir
la curva de rendimientos, lo que se observa también en la tendencia creciente de la curva de los precios.
Sin embargo, el mercado colombiano y peruano vuelven a sufrir pequefias caidas progresivas en las
cotizaciones a causa de la caida generalizada de los precios de los commodities del ano 2014 y alcanzan
su punto de inflexion en el afio 2016, cuando las cotizaciones del COLCAP y el IGBVL alcanzaron
minimos historicos. Otra noticia que impactd negativamente fue la crisis de la deuda griega, que afectd
tanto a las tasas de cambio como la percepcion del riesgo de los inversionistas. Estos, en vista de los
acontecimientos, prefirieron llevar sus activos a instrumentos mas seguros. Este seguimiento de la crisis
griega tuvo repercusiones desde la publicacion de los primeros reportes hasta las negociaciones.

Finalmente, para el mes de diciembre de 2017, los rendimientos de las bolsas cayeron: los
rendimientos del COLCAP, IPSA e IPC, lo hicieron en mayor magnitud que el IGBVL. Ahora, las
series presentan recuperaciones hasta mayo del 2018, mostrando una tendencia creciente.

Se puede ver, entonces, como los choques externos afectan a los mercados bursatiles
latinoamericanos que presentan tendencias similares a lo largo del tiempo. No obstante, algunos de
estos afectan con mayor intensidad a unos mercados respecto a otros. Esto es asi no solo por la
dependencia y relacion entre los mercados, sino también por las respuestas de cada uno y el entorno
macroecondmico en el que se desarrollan.
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Las estadisticas descriptivas de los retornos en las Tablas 1 y 2. En estas, se separa la muestra en
dos submuestras compuestas por el periodo antes de la integracion y el periodo después de la misma.
En estas estadisticas se puede observar como después de la integracion el coeficiente de asimetria es
mas cercano a cero, al igual que la curtosis para todas las series disminuye, acercando un poco las
caracteristicas de las series a la distribucion normal, sin comportarse como dicha distribucion. De igual
forma, es interesante notar que disminuye la desviacion estandar de los indices para el segundo periodo.
Posteriormente, se realizan pruebas de normalidad de los datos, entre ellas los tests de Skewness and
Kurtosis, Shapiro-Wilk, Shapiro-Francia, Pormanteau, que se resumen en la Tabla 3. En ellos, se
constata que los retornos de las bolsas no distribuyen normal al presentar alta curtosis, colas pesadas,
leve asimetria y el rechazo de las pruebas de normalidad.

Tabla 1. Principales estadisticas descriptivas de los retornos de los indices antes de la integracion,
es decir, entre el 2002 y el 2014.

Estadisticas Descriptivas
indice Media Desv.Estandar Coef.Asimetria Curtosis
COLCAP | 0.0040872 0.0303598 -1.378168 12.92739
IPSA 0.0022442 0.0255123 -1.144789 14.00843
IPC 0.0031977 0.0297597 -0.302462 9.308290
IGBVL 0.0043295 0.0388523 -1.162468 16.817740

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 2. Principales estadisticas descriptivas de los retornos de los indices desde la integracion, es
decir, desde el 2014 hasta el 2018.

Estadisticas Descriptivas
indice Media Desv.Estandar Coef.Asimetria Curtosis
COLCAP -0.00022 0.0206983 -0.519141 4.64924
IPSA 0.0018908 0.0182091 -0.033926 4.43037
IPC 0.0003553 0.0184201 -0.095903 3.545898
IGBVL 0.001242 0.0227554 0.213008 4.797070

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 3. P-valor de los Tests de normalidad aplicado a los rendimientos logaritmicos de cada una
de las series.

indice Skewness and kurtosis | Shapiro-Wilk | Shapiro-Francia | Portmanteau
reolcap 0.0000 0.0000 0.00001 0.0029
ripsa 0.0000 0.0000 0.00001 0.1402
ripe 0.0000 0.0000 0.00001 0.0641
rigbvl 0.0000 0.0000 0.00001 0.0000
Fuente: Elaboracion propia.
5. Resultados.

Esta seccion se divide en tres partes: en la primera parte, se mostraran los resultados del analisis
preliminar de los modelos univariados siguiendo la estructura propuesta en la metodologia; luego, se
presentaran los resultados de la estimacion multivariada, y, finalmente se expondran las funciones
impulso-respuesta.
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5.1. Analisis preliminar univariado.

Como se mencioné en la metodologia, antes de estimar el modelo multivariado es necesario encontrar
el mejor modelo univariado que describa cada serie utilizando la metodologia ARIMA-GARCH. El
primer paso, es analizar el orden de integracion de las series individuales. En la tabla 4 se muestran los
resultados del Dickey-Fuller y el Phillips-Perron para las series en niveles de forma logaritmica. Los
resultados muestran que no se rechaza la hipotesis nula de no estacionariedad para todos los indices
accionarios.

Tabla 4. P-valor de los tests de raices unitarias para las series en logaritmos.

Variables Dickey-Fuller Aumentado (con 2 rezagos y tendencia) | Phillips-Perron
COLCAP 0.8343 0.3463
IPSA 0.6156 0.8032
IPC 04217 0.5716
IGBVL 0.7100 0.5054

Fuente: Elaboracion propia.

De igual forma, en la Tabla 5 se reportan los resultados de las pruebas, pero considerando los
rendimientos logaritmicos. En este caso, la hipotesis de no estacionariedad es rechazada, lo que implica
que las series en diferencias son estacionarias y, por tanto, los indices accionarios son integrados de
orden 1 (I(1)) como se esperaba a priori.

Tabla 5. P-valor de los fests de raices unitarias para los rendimientos logaritmicos.

Variables Dickey-Fuller Aumentado (con 2 rezagos y tendencia) | Phillips-Perron
rcolcap 0,0000 0,0000
ripsa 0,0000 0,0000
ripc 0,0000 0,0000
rigbvl 0,0000 0,0000

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 6 se detallan los resultados de la prueba para establecer efectos ARCH:

Tabla 6. P-valor de la prueba a distintos rezagos y con todos los indices.

Test de efectos ARCH-LM
Rezagos COLCAP IPSA IPC IGBVL
1 0,0185 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0002 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fuente: Elaboracion propia.
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En todas las series y todos los rezagos se rechaza la hipotesis nula y, por tanto, se presentan
fenomenos de heterocedasticidad condicional.

Finalmente, se estima el modelo ARIMA-GARCH para cada uno de los indices accionarios. El
método adecuado para determinar la especificacion correcta de los modelos GARCH es a través de los
criterios de informacion y garantizando la estacionariedad y la no correlacion serial de los residuales.
A continuacion, se presentan los modelos ARMA-GARCH definitivos que se usaran en el modelo
multivariado:

2

rcolcapt = ﬂcolcap + z d)i,colcaprCOlcapt—i + gt,colcap
i=1
ht,colcap = wcolcap + acolcapglg—l,colcap + ﬁcolcapht—l,colcap
2
+ ycolcapl(gt—l,colcap < O)gt—l,colcap
4 4
rigbvl, = Uigbvr + d)i,igbvlrlgbvlt—i + Z Gi,igbvlgt—j,igbvl + &t igbul
i=1 ]:1
— 2
ht,igbvl = Wigpyt T Aigbvi€t—1,ighvt T ,Bigbvlht—ugbvl
Tipc = Uipe + (»bl,ipcrlpct—l + &t ipc
ht,ipc = wipc + aipcgt,?—l,ipc + ﬁipcht—l,ipc + yipcl(gt—l,ipc < O)Stz—l,ipc
ripsas = Uipsa + Etipsa

— 2 2
ht,ipsa - wipsa + aipsagt—l,ipsa + Bipsaht—l,ipsa + yipsal(gt—l,ipsa < O)St—l,ipsa
Los detalles de estas estimaciones se pueden encontrar en el Anexo.
5.2. Modelo GARCH multivariado DCC.

Después del analisis preliminar y siguiendo la metodologia descrita anteriormente, se estima el modelo
DCC multivariado. Los resultados de las estimaciones se presentan en la tabla 7 La mayoria de los
coeficientes resultan estadisticamente significativos, sobre todo, los asociados a la especificacion de la
correlacion dinamica multivariada. Esto valida lo esperado a priori: que la correlacion es dinamica y
no constante a lo largo del tiempo. Los valores de los coeficientes 4; y 4, son de 0.02 y 0.97,
respectivamente, lo cual indica que la matriz de correlaciones es altamente persistente pues depende
mucho de la matriz rezagada Q;_; y, en menor medida, de los choques pasados.

Tabla 7. Resultados del modelo DCC estimado, en el cual se muestran los coeficientes, los errores
estandar y el p-valor.

Modelo DCC
indice Variable Coeficiente Desv. Estandar P-valor
u 0.002830856 0.000935 0.002467
b4 0.07747752 0.047314 0.101520
b, 0.1066815 0.048147 0.026710
rcolcap ) 0.000100 0.000049 0.042555
a 0.1939657 0.059774 0.001174
B 0.6436487 0.100123 0.000000
y 0.1241257 0.160899 0.440439
rigbvl u 0.004576619 0.002141 0.032510
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(o 0.4030216 0.035417 0.000000

b, 0.1679684 0.010883 0.000000

OB 0.9316687 0.010900 0.000000

[N -0.5218204 0.036244 0.000000

0, -0.2691925 0.001933 0.000000

0, -0.1140603 0.002313 0.000000

04 -0.9449963 0.000496 0.000000

0, 0.3828108 0.001693 0.000000

0.000090 0.000057 0.117060

a 0.2986567 0.149626 0.045932

B 0.6553163 0.151327 0.000015

U 0.002032525 0.000764 0.007841

(o) -0.06722044 0.038441 0.080347

ripe W 0.000032 0.000018 0.083549
a 0.04042694 0.028674 0.158579

B 0.8480823 0.053995 0.000000

y 0.1150129 0.063064 0.068190

u 0.002122061 0.000703 0.002537

W 0.000051 0.000054 0.346845

ripsa a 0.05092518 0.037880 0.178823
B 0.7532088 0.183715 0.000041

y 0.1912115 0.149434 0.200695

DCC A 0.01609859 0.012512 0.198227
A 0.9658611 0.041483 0.000000

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 3 muestra las varianzas condicionales estimadas de cada uno de los indices. Hay que
resaltar que todos presentan volatilidades altas en el periodo de la crisis del 2009. Cabe destacar, el pico
del mercado colombiano en el ano 2006, que corresponde a la mayor caida de la bolsa colombiana
debido a la incertidumbre respecto a las tasas de interés de la FED, que buscaba en esa época controlar
brotes inflacionarios. De igual forma, la Union Europea acababa de subir los tipos de interés, lo que
llevé a los mercados de incertidumbre a entrar en nerviosismo. El mercado peruano y mexicano
presentan comportamientos parecidos con pequefios picos a lo largo del nuevo milenio y un pico
significativo por la crisis de los mercados financieros a nivel mundial. Finalmente, se destaca la
estabilidad del mercado chileno sobre el resto de los miembros del MILA.

En la Figura 4, se muestran las correlaciones condicionales dinamicas obtenidas por el modelo.
De forma general, es notorio que oscilan entre 0.1 y 0.65 aproximadamente, con una correlacion media
entre 0.3 y 0.4. Como argumentan Lahrech y Sylwester (2016), Blyn (1973), y Heytens (1986)
correlaciones en estos rangos se pueden asociar a una integracion débil de los mercados, ya que, se
espera a priori que dichas correlaciones sean superiores, por lo menos, a 0.6.
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Figura 3. Varianza condicional de cada uno de los indices.
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Fuente: Elaboracion propia.

Si bien el mercado colombiano estd altamente relacionado con el mercado mexicano, la
correlacion entre ambos paises es muy volatil a lo largo del tiempo. Respecto al mercado chileno y
peruano, el mercado colombiano presenta mas estabilidad en la correlacion. Perd muestra el vinculo
mas débil con el mercado colombiano. Acerca del mercado peruano, es destacable la alta relacion que
mantiene con Chile, llegando a niveles superiores a 0.6. El mercado chileno se correlaciona bien con
todos, pero la relacion con el mercado mexicano es la mas alta (alrededor de 0.65 en su punto maximo).
Finalmente, el mercado mexicano muestra buena correlacion y estabilidad con el mercado chileno, a
diferencia de la correlacion con el colombiano y el peruano.

Por otro lado, la evolucion de las correlaciones refleja los comovimientos de los paises durante
los eventos claves mencionados en el analisis preliminar. De 2002 a 2007, cuando tuvo lugar el boom
de los commodities, las correlaciones aumentaron hasta alcanzar puntos maximos entre 0.55 y 0.6. Esto
se debe a que las economias de los cuatro mercados comparten caracteristicas como la alta dependencia
a la exportacion de materias primas. Posteriormente, durante las crisis del 2008-2009, las correlaciones
alcanzan sus maximos historicos para después caer a los niveles promedio. Luego, con la crisis de los
commodities de los afios 2014-2016 las correlaciones caen y recuperan sus niveles normales en 2017-
2018. Hay que destacar que la estabilidad en el coeficiente de correlacion del mercado mexicano y
chileno hace que sean mas robustos a los choques de volatilidad que el resto. Estos resultados
implicarian que, en épocas de crisis, donde se esperaria a priori que sean de alta volatilidad, los
mercados tienen comportamientos divergentes: por un lado, puede aumentar la correlacion entre estos,
como sucedio en el 2009; o pierden su relacion y la transmision se da en menor medida, como ocurrid
con la caida generalizada de los precios de los commodities en el 2014. Por otro lado, cuando las
economias de los paises estan en auge y se espera menor volatilidad, las correlaciones aumentan,
haciendo que los efectos de la transmision se vuelvan significativos.

5.3. Funciones de impulso-respuesta.

En la Figura 5 se muestran los resultados de las funciones de impulso respuesta ante un choque negativo
de una desviacion estandar en cada serie. 4 priori se espera que el choque de volatilidad aumente las
varianzas de todos los mercados debido a que los resultados del modelo muestran evidencia empirica a
favor de una relacion positiva entre las varianzas de estos. Segun la grafica, el indice mas sensible al
choque es el IPSA, el cual aumenta su varianza o riesgo en un 20%, aproximadamente. Por otro lado,
el mas robusto resulta ser el IGBVL, pues su volatilidad solo aumenta 12%, aproximadamente. Este
hecho puede ser causado por la carencia de fendmenos de asimetria en la varianza. No obstante, el
efecto del choque en el mercado peruano es mas duradero que en el mercado colombiano. El IPC y el
COLCAP muestran cambios similares en magnitud, dado que ambos aumentan su volatilidad en 15%
aproximadamente. El mercado chileno elimina el efecto del choque méas rapidamente en comparacion
con los otros mercados. Adicionalmente, como es posible observar en las graficas, los efectos de los
choques de volatilidad perduran al menos 15 semanas después de su ocurrencia y, en algunos casos,
mas de 20 semanas.
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Figura 5. Funciones de impulso-respuesta para la volatilidad de los indices ante un choqueen cada
mercado de 3 desviaciones estandar.
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Fuente: Elaboracion propia.

6. Conclusiones.

En este estudio, se estimo el modelo GARCH multivariado DCC de Engle (2002), con el fin de
encontrar existencia de fendémenos de transmision de volatilidad que sirvieran como evidencia para el
estudio de la integracion de los mercados que componen el MILA. Los resultados indican que,
efectivamente, existe transmision de volatilidad entre todos los mercados de forma positiva. Asi se
observo en las correlaciones estimadas entre las varianzas y las funciones de impulso respuesta. Se
encontrd que el mercado peruano es mas robusto ante choques de volatilidad por la carencia de efectos
asimétricos en la varianza. Adicionalmente, se encontrd que el mercado chileno es mas sensible que los
otros, pero los choques en este mercado perduran menos en el tiempo. De igual forma, se observo que,
en los tiempos de crisis, las correlaciones seriales entre las volatilidades de los indices aumentaron
significativamente, mientras que, en tiempos de estabilidad, disminuyeron. Este resultado implica que
las oportunidades de diversificacion de portafolios en épocas de crisis son limitadas. De esta manera,
se confirma lo planteado por Rui, Cheng y Firth (2002) y pone en entredicho lo presentado por Agudelo
etal. (2012).

Cabe mencionar el bajo nivel de las correlaciones, entre 0.1 y 0.6. Se esperaba que fueran mas
altas por la constitucion del MILA. De ahi que las ventajas de la integracion no se han evidenciado
completamente. Esto se explica por la independencia en términos normativos, regulatorios y
monetarios.

Este estudio se diferencia respecto a otros trabajos encontrados en la literatura en varios aspectos.
Primero, el enfoque es hacia mercados subdesarrollados, particularmente, los latinoamericanos.
Segundo, este estudio se concentra en la dinamica de las volatilidades de los mercados, a diferencia de
otros que estudian otras caracteristicas de estos. Tercero, la metodologia empleada es mas pertinente en
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términos de la especificacion del modelo, porque no implica hacer supuestos explicitos acerca de como
funciona la transmision de volatilidad y, respecto a la mayoria de los estudios previos, no se asume una
misma especificacion para cada una de las series consideradas. Finalmente, se incorporan las funciones
impulso respuesta en el modelo DCC de Engle (2002).

Para concluir, con relacion a la integracion del MILA, permanecen aspectos sin resolver, entre
otros: el grado de competitividad del MILA respecto a otros mercados desarrollados; el impacto que
ha tenido la incorporacion de titulos de renta fija y derivados en la negociacion; y la medicion de las
ganancias de la integracién en cada uno de los paises miembros del MILA. Esto hace del MILA un
campo atractivo, alin por explorar, para las finanzas.
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8. Anexo.

a. Resultados modelo ARMA y GARCH univariados COLCAP.

Tabla 8. Resultados segun los criterios de informacion de los modelos considerados para los rendimientos

del COLCAP.
Criterio de informacion: COLCAP
Modelo AIC BIC
AR(2) -3568.171 -3554.021
MA(2) -3568.082 -3553.932
ARMA(1,2) -3566.967 -3543.384
ARMA(2,1) -3566.739 -3543.156

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 9. Resultados de las estimaciones del modelo AR (2) para los rendimientos del COLCAP que
incluye los coeficientes estimados y los errores estandar.

Estimacion Modelo AR(2)
Coeficiente Desv.Estandar P-valor
u 0.0028847 0.0011942 0.016
¢, | 0.1300093 0.0225781 0.000
G 0.027806 0.000297 0.000

Este modelo fue escogido de acuerdo con los criterios de informacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 10. Correlograma de los residuales. Se muestra el rezago y el p-value del estadistico Q de la prueba
de Ljung-Box (1978) de autocorrelacion serial.

Correlograma de los residuales

Rezago P-valor
1 0.7606

2 0.9546

3 0.3871

4 0.5494

5 0.6917

10 0.5716
20 0.4439
30 0.5695
40 0.0779

No se rechaza la hipétesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 11. Resultados segtin los criterios de informaciéon de los modelos considerados de la familia ARCH
para los rendimientos del COLCAP.

Criterio de informacion: COLCAP
Modelo AIC BIC
ARCH(1) -3618.418 -3599.552
GARCH(1,1) -3707.265 -3683.682
GJR-ARCH(1,1) -3629.798 -3606.215
GJR-GARCH(1,1) -3708.445 -3680.145

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 12. Resultados del modelo ARMA-GARCH univariado definitivo para los rendimientos del

COLCAP.

Estimacion modelo AR(2) ARCH(1) GJR(1) GARCH(1)

Coeficiente Desv.Estandar P-valor
u 0.0029176 0.0010236 0.004
b, 0.1082556 0.0378587 0.004
a 0.3118807 0.0378229 0.000
y -0.1147931 0.0427219 0.007
B 0.6448025 0.0465835 0.000
® 0.0001 0.0000231 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 13. Se muestra el rezago y el p-value del estadistico Q de la prueba de Ljung-Box (1978) de
autocorrelacion serial.

Correlograma de los residuales
Rezago P-valor
1]0.7876
2 1 0.7896
3 10.3368
4 1 0.4963

5 1 0.6408
10 | 0.5643
20 | 0.4689
30 | 0.5930
40 ] 0.0726
No se rechaza la hipétesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.
Fuente: Elaboracion propia.

b. Resultados modelo ARMA y GARCH univariados IPSA.

Tabla 14. Resultados segun los criterios de informacion de los modelos para los rendimientos del IPSA.

Criterio de informacion: IPSA
Modelo AIC BIC
AR(1) -3834.678 -3820.529
MA(1) -3834.63 -3820.48
ARMA(2,2) -3840.396 -3812.097

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 15. Resultados de las estimaciones del modelo AR (1) para los rendimientos del IPSA.

Estimacion Modelo AR(1)

Coeficiente | Desv.Estandar P-valor

u 0.0021449 0.0008839 0.015
¢, | -0.0379283 0.0159358 0.017
o 0.0236643 0.000239 0.000

Este modelo fue el escogido por los criterios de informacion.
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 16. Correlograma de los residuales. Se muestra el rezago y el p-valor del estadistico Q de la prueba
de Ljung-Box (1978) de autocorrelacion serial.

Correlograma de los residuales

Rezago P-valor
1 0.9842

2 0.8356

3 0.8756

4 0.1592

5 0.2477

10 0.1925
20 0.2591
30 0.1501
40 0.1712

No se rechaza la hipdtesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 17. Resultados segtin criterios de informacion de los modelos considerados de la familia ARCH
para los rendimientos de IPSA.

Criterio de informacion: IPSA
Modelo AIC BIC
ARCH(1) -3955.365 -3941.215
GARCH(1,1) -4003.049 -3984.183
GJR-ARCH(1,1) -3969.106 -3950.24
GJR-GARCH(1,1) -4019.81 -3996.227

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 18. Resultados del modelo ARMA-GARCH univariado definitivo para los rendimientos del IPSA.

Estimacion modelo ARCH(1) GJR(1) GARCH(1)
Coeficiente Desv.Estandar P-valor
u 0.0021237 0.0007267 0.003
a 0.2404778 0.0259998 0.000
y -0.1891288 0.0312415 0.000
B 0.7550667 0.0269506 0.000
® 0.0000504 0.000009 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 19. Correlograma de los residuales. Se muestra el rezago y el p-value del estadistico Q de la prueba
de Ljung-Box (1978) de autocorrelacion serial.

Correlograma de los residuales

Rezago P-valor
1 0.2740

2 0.4552

3 0.5751

4 0.0939

5 0.1578

10 0.1430
20 0.1890
30 0.1071
40 0.1402

No se rechaza la hipétesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.
Fuente: Elaboracion propia.
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¢. Resultados modelo ARMA y GARCH univariados IPC.

Tabla 20. Resultados segiin los criterios de informacién de los modelos considerados para los
rendimientos del IPC.

Criterio de informacion: IPC
Modelo AIC BIC
ARMA(1,1) -3622.934 -3604.068
AR(2) -3623.048 -3604.182
MA(Q2) -3622.626 -3603.76

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 21. Resultados de las estimaciones del modelo AR (2) para los rendimientos del IPC.

Estimacion Modelo AR(2)
Coeficiente Desv.Estandar P-valor
N 0.00239 0.0009966 0.016
b1 -0.109507 0.019897 0.000
b, 0.0601237 0.0235789 0.011
o 0.0268644 0.0268644 0.000

Este modelo fue escogido segun los criterios de informacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 22. Correlograma de los residuales.

Se muestra el rezago y el p-value del estadistico Q de la prueba de Ljung-Box (1978) de
autocorrelacion serial. No se rechaza la hipdtesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.

Correlograma de los residuales

Rezago P-valor
1 0.7606

2 0.9546

3 0.3871

4 0.5494

5 0.6917

10 0.5716

20 0.4439
30 0.5695
40 0.0779

Fuente: Elaboracion propia.

para los rendimientos de IPC.

Tabla 23. Resultados de los criterios de informacion de los modelos considerados de la familia ARCH

Criterio de informacion: IPC

Modelo AIC BIC
ARCH(1) -3706.868 -3688.001
GARCH(1,1) -3823.022 -3799.439
GJR-GARCH(1,1) -3833.18 -3804.88

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 24. Resultados del modelo ARMA-GARCH univariado definitivo para los rendimientos del IPC.

Estimacién modelo AR(1) ARCH(1) GJR(1) GARCH(1)

Coeficiente Desv.Estandar P-valor

u 0.0020242 0.0007705 0.009

o)) -0.0674781 0.0386916 0.081
a 0.1535968 0.0258197 0.000

Y -0.1122873 0.0258089 0.000

B 0.8499575 0.0269506 0.000
® 0.000031 0.000008 0.001

Tabla 25. Correlograma de los residuales. Se muestra el rezago y el p-value del estadistico Q de la prueba

Fuente: Elaboracion propia.

de Ljung-Box (1978) de autocorrelacion serial.

No se rechaza la hipétesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.

Correlograma de los residuales

Rezago

P-valor

0.1980

0.0804

0.1263

0.1969

0.2914

0.2430

0.0385

0.1137

40 | 0.1137

Fuente: Elaboracion propia.

d. Resultados modelo ARMA y GARCH univariados IGBVL.

Tabla 26. Resultados de las estimaciones del modelo ARMA (4,4) para los rendimientos del IGBVL.

Estimacion modelo ARMA(4,4)

Coeficiente | Desv.Estandar P-valor

u 0.0034859 0.0024291 0.151
b4 0.0327887 0.2782819 0.906
b, 0.1509578 0.0742789 0.042
o 0.8486822 0.0366776 0.000
b4 -0.1802145 0.2286626 0.431
0, 0.0826424 0.2799629 0.768
0, -0.0303985 0.0968 0.753
04 -0.8258729 0.0664987 0.000
0, 0.0522762 0.2066667 0.800
o 0.0339599 0.0004512 0.000

Este modelo fue escogido segun los criterios de informacion.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 27. Correlograma de los residuales. Se muestra el rezago y el p-valor del estadistico Q de la

prueba de Ljung-Box(1978) de autocorrelacion serial.

Correlograma de los residuales
Rezago P-valor
1 0.9903
2 0.9319
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3 0.5569
4 0.6886
5 0.5773
10 0.1314
20 0.4643
30 0.3952
40 0.2627

No se rechaza la hipétesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 28. Resultados de los criterios de informacion de los modelos considerados de la familia ARCH
para los rendimientos de IGBVL.

Criterio de informacion: IGBVL
Modelo AIC BIC
ARCH(1) -3429.92 -3378.037
GJR-GARCH(1,1) -3475.432 -3414.116

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 29. Resultados de las estimaciones del modelo ARMA-GARCH para los rendimientos del IGBVL.

Estimaciéon modelo AR(4) MA(3) ARCH(1) GARCH(1)

Coeficiente Desv.Estandar P-valor
u 0.003925 0.0018523 0.034
b4 0.1359873 0.0420877 0.001
b, 0.0869408 0.0246256 0.000
b5 0.8408132 0.0540273 0.000
b4 -0.1519917 0.0365259 0.000
0 -0.813883 0.0567216 0.000
a 0.2995715 0.0320722 0.000
B 0.6436605 0.0335239 0.000
) 0.000098 0.0000177 0.000

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 30. Se muestra el rezago y el p-valor del estadistico Q de la prueba de Ljung-Box (1978) de
autocorrelacion serial.

Correlograma de los residuales

Rezago P-valor
1 0.4379

2 04715

3 0.3327

4 04311

5 0.5028

10 0.0972
20 0.1837
30 0.2798
40 0.1022

No se rechaza la hipétesis nula de ausencia de correlacion de cualquier orden.
Fuente: Elaboracion propia.
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