NUMERO 282

.......................

JOst: CARLOS RAMIREZ SANCHEZ |

Usos y limitaciones de los procesos
estocasticos en el tratamiento de
distribuciones de rendimientos con
colas gordas

NOVIEMBRE 2003

CIDE

www.cide.edu



TERAEOB AT EOTROTI ORI OROEDPODEEEOO LR

Las colecciones de Documentos de Trabajo del CIDE representan
un medio para difundir los avances de la labor de investigacién, y
para permitir que los autores reciban comentarios antes de su
publicacion definitiva. Se agradecera que los comentarios se hagan
llegar directamente al (los) autor(es).

« D.R. ® 2003. Centro de [nvestigacion y Docencia Econdmicas,
carretera México-Toluca 3655 (Km. 16.5), Lomas de Santa Fe,
01210, México, D.F.
Tel. 5727.9800 exts. 2202, 2203, 2417
Fax: 57279885 y 5292+1304.
Correo electronico: publicaciones@cide.edu

www.cide.edu

Prgduccién a cargo del (los) autor(es), por lo que tanto el contenido
asi como el estilo y la redaccion son su responsabilidad.



Resumen

L Y R R Y P PR Y Y RN TN R Y RysBNuSySuiNNNUEn. IE R R R RN AR R R EE NN SEsEaNmAaweRwER

El documento analiza los principales problemas conceptuales relacionados con
la aplicacidn de procesos estocasticos a distribuciones de rendimientos con
colas gordas. Las pruebas estadisticas hechas al paquete Banamex 30,
ilustran la secuencia de pasos que se sigue en la eleccién del modelo
estocdstico que mejor ajusta las series de rendimientos no normales
estacionarias y, que por tanto, ofrece los mejores calculos del valor en riesgo o
de prondsticos de rendimientos. La conclusion principal es que la eleccién de
cualquier proceso debe ir mas alla de los simples criterios estadisticos, pues
ellos nos son suficientes para decidir qué modelo rechazar cuando las
especificaciones son distintas o cuando la informacién contenida en los
parametros del modelo rechazado no se puede incluir en el modelo escogido.,
El conocimiento del administrador de riesgos sobre el grado de aversion al
riesgo del inversionista o sobre los costos de transaccién incluidos en la
estrategia de una inversion estadisticamente exitosa, es imprescindible para
justificar el emplec de cualquier proceso estocastico en las politicas de
administracién de riesgos de una institucion.
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This paper deals with the main theoretical problems regarding the application
of stochastic processes to leptokurtic financial return distributions. A sort of
statistical tests based on the stock index Banamex 30 is performed in order to
choose the stochastic model that provide the best fit to the fat-tailed empirical
distribution, allowing for a better return forecasting or value at risk estimate.
In choosing that model the paper points out that any single set of stastistical
criteria is not appropriate if it is not confronted with risk manager’s experience
or with another source of valuable financial knowledge. Understanding the
investor’s risk aversion or the transaction costs involved in any trading
strategy, among other elements, is very important to justify the use of any
stochastic process in risk managment techniques.
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Introduccion
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Et supuesto de normalidad estacionaria es esencial para los modelos de
valuacion de riesgos o de fijacion de precios de activos, debido a que sus
principales resultados dependen del analisis de los dos primeros momentos de
una distribucién normal (Kon 1984). En los modelos de varianza-covarianza,
como el CAPM o el APT, por ejemplo, es crucial que los precios de {os activos
se comporten como variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas, con una varianza finita, estable y bien definida para, de esa
manera, garantizar que los momentos de la distribucion empirica converjan a
los de una distribucion normal teodrica a medida que se incremente el tamano
de la muestra (conforme al teorema del limite central).? Otro tanto puede
decirse de las estimaciones de valor en riesgo (VeR), cuyos principales
ingredientes de calculo -factores de riesgo, volatilidades y matrices de
correlaciones- requieren que esa convergencia se cumpla para asegurar la
existencia de normalidad multivariada y asi evitar errores en el computo de
los requerimientos del capital en riesgo de las instituciones.

La literatura empirica sobre el tema muestra, sin embargo, que la
convergencia de los parametros ha probado ser alta sélo para intervalos de
tiempos relativamente largos, en particular para series de rendimientos de un
mes, por lo que la hipdtesis de normalidad resulta realmente heroica de
sostener en analisis de series diarias o de alta frecuencia (véase Andersen et
al, 2001). Si a esto agregamos que, debido a las variaciones experimentadas
por las medias y las varianzas de las series de rendimientos a través del
tiempo, es poco lo que se puede argumentar en favor del supuesto de
estacionariedad, entonces queda claro que hay algo erréneo en los modelos
de VeR o de prondstico de rendimientos que asumen normalidad estacionaria
(Campbell and Siddigue, 2000).

1 Director del Programa de Investigacion en Regulacion Econdmica, {TESM-CCM
— o R=EWM X, P,
2 La ccuacion bésica de estos modelos de fijacion de precios de activos es ' w0 donde

»

es ef precio del activo i en el tiempot, ~ ' es el operador de la esperanza condicional a la informacion en el tiempo ¢
, T HL eg e] rendimiento aleatorio del activo i en el tiempo r+1 y ~ T *! es el factor de descuenta estocdstico
(FDE). Las aplicaciones de este ecuacion parten del analisis de los dos primeros momentos de una distribucién
normal ¢ incluyen desde la elaboracién de modelos de series de tiempo del FDE que ajusten tanto los datos

de X’-""' como los de Pi" hasta ¢l uso de modelos microecondmicos ent los que s hacen explicitos las preferencias
: $ E & que s€ i explicitos las preterencias

del inversionista v los procesos estadisticos que rigen a~ “*1y al FDE. La violacién del supuesto de normalidad
estacionaria conduce en cada casc a reformulaciones muy profundas de Ta ecuacion basica (véase Campbell 2600).
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Las dificultades asociadas con la infraccion del supuesto de normalidad
estacionaria para series de rendimientos de tiempo corto han Uevado a
algunos autores a explorar diversos instrumentos analiticos que enfrenten el
problema de las llamadas colas gordas que es, con mucho, el problema
principal asociado con la violacion de ese supuesto. (Kupiec 1995, Hull and
White 1998).° Los esfuerzos mas notables en esta direccidn han estado
dirigidos a adoptar los procesos de It6, cuya peculiar estructura formal ha
permitido, por un lado, modelar series con pardmetros cambiantes en el
tiempo y, por otro lado, calcular por repeticion los precios de subyacentes y
derivag.los al asumir mercados dinamicamente completos (Nielsen 1999,
cap).

La primera de esas caracteristicas, esto es su cualidad de modelar series
con parametros cambiantes, es inherente a su definicion. Como se sabe, un
proceso de It es la suma de un valor inicial, una integral de tiempo y una
integral estocastica. Las integrales tienen incrementos instantaneos cuyas
medias (en el caso de la integral de tiempo), varianzas y covarianzas {en el
caso de la integral estocastica) pueden fluctuar estocasticamente en el
tiempo. De aqui que si se desea atacar el problema de colas gordas
ocasionade, digamos, por una mayor volatilidad de los rendimientos, una
sotucion posible es adaptar un proceso de it a las series historicas mediante
la manipulacion de la integral del tiempo, llamada drift, o de la integral
estocastica, llamada dispersién o coeficiente del proceso de Wiener.” La
manipulacion puede abarcar desde un cambio del drift hasta una mezcla de
procesos (Baxter and Rennie 1996).

La segunda caracteristica que ha hecho atractivo el uso de los procesos de
It es igualmente importante, pues permite simular los precios de una
obligacidon contingente a partir de una estrategia de negociacidon cuyos valores
iniciales y de dispersidn sean iguales a los de un proceso de it6. En presencia
de mercados dinamicamente completos, el precio de cualquier obligacion
contingente puede ser replicado solo con la informacion generada por el

3 La presencia de colas gordas es debido al exceso de curtdsis de una distribucidn empirica con relacién a la
supuesta por una normal tedrica. Este exceso incrementa la probabilidad de presenciar valores grandes v pequefios a
costa de disminuir 1a probabilidad de ocurrencia de los valores moderados. Como sabemos, la curlésis de una
distribucién normal e¢s 3 (mesocurtica). Si la distribucidn empirica tiene curidsis menor que 3 se dice que ésia es
platocurtica v si tiene valores mayores que fres, enfonces, se dice que es leptocurtica o de colas gordas.

4 Dado que existe una cuenta de mercado de dinero, se dice que un mercado es dinamicamente complete si hay al
menos [antos activos riesgosos coma fuentes de riesgo v, ademads, esos activos no estdn perfectamente
correlacionados en cada instante del tiempo. En case de que haya menos activos riesgosos no habria flexibilidad para
negociar v replicar su precio, como, por gjemplo, sucederia en caso de que hubiera correlacién instantinea (ya que en
esa situacién uno de los activos seria combinacion de los otros y, por lo tanto, habria menos activos gue factores de
riesgo).

S La naturaleza adaptada a la estructura de informacidn de las pardmeiros de la integral estocéstica o integral de
[to, garantiza que los valores de éstos sean dependientes tnicamente de {a trayectoria de Wiener (Kumnira 1990).
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proceso de Wiener.® Este es un resultado que se desprende del hecho de que
el supuesto de mercados completos es valido si y solo si los precios de las
obligaciones son procesos de Ito (Nielsen 1999).” Las fluctuaciones extremas
de los precios pueden ser, entonces, modeladas a discrecion buscando que el
proceso de Wiener simule, por ejemplo, la trayectoria leptocdrtica de los
datos originales (Baxter y Rennie, 1996).

De la variedad de procesos de 1to aplicados en finanzas, los movimientos
brownianos son los mas utilizados en los modelos de administracion de riesgos
y de ingenieria financiera, debido a sus caracteristicas inigualables para medir
los cambios en el valor de los portafolios cuando los precios de los activos
subyacentes se mueven en forma extrema (Neftci 1996).% Su gran aceptacion
ha llevado incluso a diversos autores a expandir los movimientos brownianos
mediante la inclusion de ecuaciones importadas de la Fisica, como la de
Langevin, o la utilizacion de brownianos fraccionarios y no ideales a fin de
modelar mejor las imperfecciones del mercado (véase Rogers 1996 y
Takahashi 1996). Estas extensiones, juntc con las mezclas gaussianas, las
caminatas aleatorias, tas cadenas de Markov y las martingalas por parte de {a
familia de procesos de 1t6, mas los procesos de Poisson, las distribuciones de
Student y los modelos de heterocedasticidad condicional, forman el acervo
de técnicas mas utilizado por los analistas financieros y que nosotros
identificaremos, de ahora en adelante, como procesos estocasticos
alternativos a la distribucion normal o, simplemente, como procesos
estocasticos.’

Ahora bien, aunque la incorporacién de los procesos estocasticos en
finanzas obedece, para nuestros fines, a su probada utilidad en el
tratamiento de series afectadas por sesgos, excesos de curtésis o variaciones
en los dos primeros momentos de una distribucién normal, su uso
indiscriminado ha llevado a pasar por alto algunos inconvenientes. Entre ellos
se pueden mencionar la gran dificultad que existe para identificar procesos
que enfrenten simultaneamente algunos problemas retacionados con las series

6 En caso de que ta obligacion dependa de miés informacion que Ja ofrecida por fa trayecioria de Wiener entonces
va no es posible asegurar gque el precio pueda ser replicado por la estrategia de negociacién.

7 Este tipo de replicacién requiere a veces de varios pasos sucesivos. Por ejemplo para encontrar la estrategia
autofinanciable ¢n ¢l modelo de Black and Scholes es necesario, primero, convertit la ecuacion diferencial estocastica
del subyacente en una martingala v, segundo, usar el teorema de representacién de martingalas para crear una
estrategia de replicacidn para cada obligacion.

8 Niclsen (1999,3) asegura que los movimientos brownianos son la piedra fundamental del 98% de toda la teorfa
financiera en tiempo continuo. La mezcla de los brownianos con los procesos de Poisson, conocida come mezcla de
difugién con saltos, es, de hecho, el instrumento analitico mas socorrido para analizar los mercados financieros que se
caracterizan por tener alta inestabilidad, incertidumbre ¢ informacidn asimétrica.

9 Otros trabajos elaborados por fisicos han utilizado distribuciones de Levy y de leyes de potencias, andlisis de
atractores cadticos de baja dimension, modelos de multifractales y de wrbulencias, entre otros, para modelar el
comportamiente de precios cuyas distribuciones son afectadas por sesgo v exceso de curtdsis (para una revision

completa del tema, ver Farmer [999)
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no normales estacionarias o la falta de criterios estadisticos para asegurar que
las series no normales sigan conservando en el futuro los mismos patrones de
comportamiento que los pronosticados con los datos pasados.

Los inconvenientes surgen porgue el uso de los procesos estocasticos no
garantiza en todos los casos la solucion completa al problema de falta de
normalidad estacionaria, lo que provoca que la eleccion de cualquier proceso
tenga asociado siempre su grado de penalizacion. Hay procesos que son mas
eficientes que otros en capturar algunas distorsiones evidentes de las
distribuciones empiricas, como el sesgo, pero que no explican, por ejemplo,
la volatilidad grupal (clustering volatility). Las virtudes de unos pueden
aparecer como defectos en otros y viceversa, por lo que encontrar procesos
estocasticos adecuados que describan el comportamiento de distribuciones
empiricas cuyos parametros no son normales y estacionarios representa, ante
todo, un problema conceptual.

El objetivo de este documento consiste en dar cuenta de algunos de esos
problemas y, en particular, de aquellos gue tienen que ver con la seleccion
adecuada de los procesos estocasticos para el estudio de las distribuciones de
rendimientos de acciones que exhiben colas gordas. La importancia de estos
problemas es a todas luces evidente ya que, como lo sugiere la conclusion
principal del documento, sin una reflexion adecuada de los problemas
conceptuales gque estan asociados con la aplicacion de un proceso estocastico
no es posible entender sus limites en el analisis financiero. Con el fin de darle
una explicacion mas intuitiva a estos problemas la exposicidén incluye un
analisis estadistico del paquete Banamex 30 en el que se discute la secuencia
de pruebas que deben observarse al momento de aplicar un proceso
estocastico particular, asi como las dificultades que surgen en los prondsticos
de rendimientos y en el célculo del VeR cuando se viola el supuesto de
normalidad estacionaria.

El documento se divide en dos partes. En la primera se exponen los
principales usos de los procesos estocasticos en el tratamiento de
distribuciones de rendimientos de acciones que acusan colas gordas. En la
segunda se hace mencidn de los problemas conceptuales mas importantes que
se relacionan con la utilizacion de los procesos estocasticos en la elaboracion
de un prondstico o en el calculo del VeR. Las conclusiones incorporan una
pequeia discusion de los resultados alcanzados.
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Il.- Los usos de los procesos estocdsficos en el tratamiento de
distribuciones de rendimientos con colas gordas.

La aplicacion de los procesos estocasticos al analisis de los rendimientos de
las acciones se justifica, en principio, cuando no es posible asociar una o a
varias distribuciones normales a las series de rendimientos o cuando se
observan cambios en los valores estacionarios de la media y la varianza. En
ambos casos, la decision de optar por un proceso implica, primero, llevar a
cabo diversas pruebas de normalidad y luego, en caso de violacion del
supuesto, determinar si los datos pasados son tiles para extrapolar su
comportamiento futuro.

En lo que corresponde a las pruebas de normalidad, éstas deben incluir
tratamientos estadisticos univariados y multivariados de las series para
garantizar el analisis correcto de los portafolios de acciones, pues no hay que
olvidar que series gue son univariadamente normales pueden no resultar
muttivariadas, por efecto de la correlacion cruzada de los precios de las
acciones. De la misma manera, series que no son univariadamente normales
nunca podran ser multivariadamente normales (Richardson and Smith 1993).
En este ultimo caso es importante comprobar si por medio de una
transformacién, por ejemplo, del tipo Box Cox o de Fisher, las series
univariadas pueden recuperar su comportamiento normal (Johnson and
Wichern 1992). Cuando esto no es posible quedan entonces dos alternativas
antes de elegir un proceso estocastico particular. La primera consiste en
ensayar pruebas basadas en mezclas de distribuciones para descartar si dos ¢
mas normales o una t de Student son capaces de estimar el sesgo y el exceso
de curtdsis que no son captados por una sola distribucion normal. De no ser
asi, se vuelve necesario, como segunda alternativa, comprobar si las series
historicas son Utiles para  predecir el comportamiento futuro de los
rendimientos de las acciones. En caso afirmativo, la tarea se reduce a
adaptar un proceso estocastico particular a las series originales o corregidas.
En caso contrario, las series se comportarian como una martingala y, por lo
tanto, ninguna serie historica serviria para elaborar un pronostico.

Para ilustrar estas posibilidades, el cuadro 1 muestra los resultados de las
pruebas de normalidad para las series de rendimientos diarios del paquete
Banamex 30 corregidas con potencias del tipo Box-Cox."” De acuerdo con los

10 EI paquete Banamex-30 es un portafolio que consta originalmente, como su nombre lo indica, de igual numero
de acciones. Desafortunadamente, la falta de informacién nos obligé a reducir ¢l tamafio de la muestra a 21 serfes
accionarias. Aim asi ésta es muy grande pues abarca 3 series de 1541 observaciones diarias para cada una de las
acciones, entre el 3 de enero de 1994 vy el 24 de febrero de 2000. Los rendimientos fueron calculados de acuerdo con
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estadisticos de prueba, en especial [os que se refieren a las pruebas conjuntas
y de Shapiro y Wilk, ninguna serie, real o simulada por el método de Monte
Carlo, resultd normal para cualquier nivel de significancia."

CUADRO 1
PRUEBAS DE NORMALIDAD UNIVARIADA PARA SERIES DE RENDIMIENTOS DIARIOS

Aciiva Sesgo Valorp  Monte Carlo Curtdsis Valorp Monte Prueba  Shapiro-Wilk
Yalor p Carle  comjunia Yalor p
Valorp  Valorp

G

6456

El rechazo a las hipotesis nulas de normalidad con valores p iguales a cero
apoya la tesis, ampliamente respaldada por la experiencia de los principales
mercados de valores del mundo, de que en México ningln analisis de valor en
riesgo (VeR) o de pronéstico de los rendimientos diarios de las acciones es, en
principio, correcto si se hace sobre la base de los métodos tradicionales de
media varianza (o covarianza). La razon estriba en que, de obviarse la falta de

e

Ro=wf K|

i
la practica habitual: NS donde T es el rendimiento en el tiempo t de un activo diarioy T ¢ es e
precio del activo al cierce de cada dia. Adicionalmente vy para fines de comparacién incluimos la serie del indice
Banamex 30, tal como es computado por dicho banco mexicano. En el calculo de cada serie de rendimientos diarios
se hicieron los ajustes correspendientes para distintos afios calendarios asf como para los lunes de cada semana.

11 Los valores de sesgo y curtdsis de la tabla indican que la distribucion de rendimientos tiene una cola mas Jarga a
ta derecha que a la izquierda (sesgo positivo) asi como un pico mas alto que la normal (leptocurtdsis). El exceso de
curtosis indica que las colas de la distribucidn normal se acercan a cero mucho mas rapido que las de la distribucion
empfirica.
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normalidad en las series individuales, el riesgo calculado se subestimaria con
respecto a los verdaderos valores de una normal tedrica (Zangari 1996).

La ausencia de normalidad ha dado pie a que se utilicen otras
herramientas, como las mezclas de distribuciones, que se caracterizan por
capturar eficientemente la falta de simetria y el exceso de curtdsis de las
distribuciones empiricas y, sobre todo, por mejorar tos calculos, por ejemplo,
del VeR en intervalos de confianza det 95% y 98% (Venkataraman 1997). La
eficiencia de las mezclas reside en el hecho de que ataca el problema de la
falta de normalidad estacionaria considerando, a diferencia de tos métodos
de estimacion del riesgo basados en una distribucion normal, que los sesgos y
excesos de curtosis obedecen a variaciones en la media y la varianza de las
distribuciones empiricas. En general se supone que los sesgos y excesos de
curtdsis que presentan esas distribuciones son debidos a desplazamientos de
sus parametros entre un numero finito de valores, ocasionados por cambios en
la estructura de capital, eventos exdgenos al mercado (desplazamientos de
tiempo ordenadoe) o por la mayor varianza de los rendimientos en algunos dias
de la semana (desplazamientos ciclicos). La persistencia con que los primeros
desplazamientos explican el sesgo observado y los segundos el exceso de
curtésis, demanda, pues, la utilizacion de modelos como el de mezclas de
distribucj:;‘ones que incorporen las variaciones en la media y la varianza en el
tiempo. '™~

Para medir el poder descriptive de la mezcla de distribuciones, las
pruebas estadisticas incluyen usualmente una comparacion con ta distribucion
t de Student. La justificacion radica en el alegato de que la distribucion de
Student captura mas valores extremos que una normal estacionaria pero no la
combinacion de los desplazamientos ciclicos y estructurales, o de tiempo
ordenado, de los parametros de la distribucion (Kim and Kon 1994). Las
pruebas contenidas en el cuadro 2 no parecen, sin embargo, confirmar los
resultados encontrados para otros paises pues, mientras que la distribucion de
Student describe mejor las series diarias de 15 activos, la mezcla de dos y tres
normales solo lo hace para 6 activos y el indice Banamex-30.

12 En eslos modelos el sesgo observado es explicado por desplazamientos en la media v las colas gordas por fos

desplazamientos en la varianza.
DIVISION DE ECONOMIA
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CUADRO 2
COMPARACION ENTRE UNA DISTRIBUCION STUDENT Y LA MEZCLA DE NORMALES

GENERALIZADA

Acedn A Ao Asz
1659 ] NID
-0.506 5 N
T n ND
NiD NI
N N}

T47.306 184.021
23913 s
N NIy
N

N NID
NID

N

N

N NI
N ND
NI ]
2158 >

La conclusion se desprende al observ(ar et)signo del estadistico del logaritmo
0., i/r

U8 /x) , entre una y mas distribuciones

Ay

de la tasa de verosimilitud

normales (N) y una distribucién Student. (5). Si el logaritmo de es
positivo, entonces es mas probable que {a mezcla de normales genere los
datos observados de una manera mas confiable que la distribucion de Student,

contrario a lo que sucederia si el signo de Ais fuera negativo (para mayor
informacion consultese Kon 1984). Los valores negativos del estadistico en los
renglones del cuadro 2 indican que la distribucidon de Student es superior a (a

descripcion hecha por una normal, A'S, en todas las series de activos, pero
no asi al incluir la mezcla de dos normales: en este caso los signos positivos

de’*2s revelan una mayor capacidad descriptiva de la mezcla sobre la
distribucion Student en las series diarias de alfa, apasco, cifra, comerci,
gcarso, ica, telecom y el indice Banamex-30. La inclusion de tres normales no

rl
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mejora l1a_ potencia descriptiva del modelo de mezclas sobre la distribucion de
Student.”

Esta ambigua situacion, en la que no queda clara la superioridad de la
mezcla de dos o mas normales sobre la distribucion de Student induce a
pensar que la inclusién de otros procesos estocasticos puede arrojar una
mejor especificacion en la modelacién de las series. Para tal efecto es
necesario determinar, antes, en que medida los datos pasados son utiles para
predecir el comportamiento futuro de los rendimientos. Y para ello no hay
nada mejor que utilizar pruebas basadas en los mismos procesos de Ito para
decidir si los rendimientos de los activos son pronosticables o no. En concreto,
se sostiene que los rendimientos son pronosticables si se rechaza la hipotesis
nula de que las series de tiempo se comportan como una caminata aleatoria o
una martingala. En caso contrario, la series de rendimientos no servirian de
referencia para tlevar a cabo prondsticos fiables.

Las pruebas sobre las diferentes versiones de las caminatas aleatorias
(RW) se reducen a rechazar o aceptar las hipotesis de que los incrementos
experimentados por las variables aleatorias son independientes e

identicamente distribuidos (lID) con media cero y varianza @ " en una
ecuacion con la siguiente forma estructural:

» 2 pal ] 2
P=u+P +e, . con .HD(0,0' ) (1)
donde ' es el cambio de precio del activo en el tiempo t y #es el cambio de
precio esperado.

La ecuacion (1) es una caminata aleatoria del tipo 1 (RW1) si cumple con

los dos supuestos sobre los incrementos, es decir si &~ D (O’” ); una
caminata aleatoria del tipo 2 (RW2) si los incrementos son independientes
pero no idénticamente distribuidos; y, finalmente, una caminata del tipo 3
(RW3) si los incrementos son dependientes pero no correlacionados. Debido a
las dificultades inherentes a las estimaciones no paramétricas de RW2 y al
poco realismo de los supuestos de RW1 en mercados que se caracterizan por
tener rendimientos altamente correlacionados, las pruebas de caminatas
aleatorias se concentran basicamente en evaluar los supuestos de RW3

13 Las prucbas se hicieron estimando las series de cada activo bajo el supuesto de que las distribuciones se
comportaban como una distribucién de Student y una mezcla de normales, de acuerdo con las siguientes funciones de

. T e
verosimilitud: L’(é) - le logg(;»f:. b)

o/ V=TT IS 5 o 74 . 2 S
((\0/ ..... " ) n'i !Z"”:'/ifp(' L )J (para la mezcla de normales) donde i = (a,,o‘, ) ; yp(r I//':) es la

(para la distribucidn t de Student); ¥

2

N . . O . ;
funcion de densidad normal con media ¥ y varjanza .
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(Campbell et al 1997). El énfasis puesto en verificar si los rendimientos estan
correlacionados o si conservan un patron de reciprocidad entre ellos, ha
llevado a poner en practica pruebas basadas en indices de autocorrelacion
“reescalados” (como la Q de Pierce o de Ljung-Box), de razones de varianzas
o de lead-lag, que son igualmente aplicadas para determinar la existencia de
martingalas.'* La comprobacién de que los rendimientos conservan un patrén
de correlacion especifico entre ellos no sélo equivale a rechazar la hipotesis
nula de RW3 sino también la de martingala, pues de esa manera se supone
gue el mejor prondstico del rendimiento futuro no es, como lo supone un
juego justo, el basado en el rendimiento actual de los activos sino también en
el de periodos pasados.

Los resultados expuestos en los cuadros 3 y 4 rechazan las hipdtesis nulas
de RW3 y de martingalas para el caso de México, con lo que se confirma que
la ausencia de normalidad en los rendimientos diarios es en parte explicada
por su alta correlacion.” De acuerdo con el cuadro 3 la volatilidad de los
rendimientos no crece linealmente con el tiempo sino, como lo comprueban
las razones de varianza (RVY), con el horizonte de inversion inmediato. La
explicacion obedece al hecho de que los rendimientos estan positivamente
correlacionados asi como al rezago de tiempo que toma al mercado
homogeneizar los rendimientos. '

14 Muy brevemente decimos gue una martingala es un proceso estocdstico que satisface la condicién de juego jusio

. E[P,-P/PP,,.. ]= . )
9 equivalentemente gue: i+ A A . Para mayor informacion consultese Ross (1996).

15 Los resultados de otros trabajos hechos para México revelan que 12 evidencia es mixta, incluso para datos
relativamente largos (un mes). En particular ¢l trabajo de De la Luz (2002), que utiliza datos semanales para un
periodo mas ¢ menos cercano al que aqui usamos, sostiene que en fa mayoria de las acciones de alta y media
bursatilidad (con un porcentaje de na operacidn del 30%) que selecciond en su muesira se comportaron como una
martingala.

16 Las razones de varianza son significativas para § rezagos. Cuando los rendimientos estan correlacionados
positivamente, la varianza de la suma de los rendimientos de dos periodos individuales serd mayor que la suma de la
varianza de los rendimientos de un periodo, con 1o que las varianzas crecerdn mas que linealmente.

(@)



Usos y limitaciones de los procesos estocdasticaos...

CUADRDO 3

COEFICIENTES DE AUTOCORRELACION Y RAZONES DE VARIANZAS PARA VARIOS
REZAGOS

Rewagos No, k de abservactones restadas para formar RV
Aciive

ALIFAA

2

N¥IIRO.A

11

BANAMIIX 30 . .
{131.434) {09214 {31062

& {0 £01.40%) i
Nota.-De las columnas dos a la cinco aparecen los coeficientes de autocorrelacidn con sus
respectives valores p. Las tasas de varianza aparecen en las columnas 6-8. Los estadisticos
robusto-heterocedasticos (Vz) aparecen debajo de su respectiva tasa de varianza. Vz se
distribuye asintoticamente como una normal estandar.

Los coeficientes de autocorrelacion son mas altos en los primeros periodos
que en los posteriores y, por tanto, tos indices “reescalados” de dependencia
de largo plazo son menos significativos a partir de cierto periodo. La evidencia
es, sin embargo irregular, pues mientras que esos indices resultaron
significativos para algunos activos durante todo el periodo considerado, para
otros apenas mostraron correlacion serial durante el primer periodo. En
cualquier caso, la dependencia entre los rendimientos de los activos no es
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homogénea ya que, como lo muestra el cuadro 4, hay un esquema de lead-lag
en el que la correlacion entre los rendimientos actuales de los activos de
menor capitalizacion y los rendimientos pasados de los activos de mayor
capitalizacion es siempre mayor que la correlacion entre los rendimientos
actuales de los activos de mayor capitalizacion y los rendimientos pasados de
los activos de menor capitalizacion.

CUADRO 4
ASIMETRIA DE LAS MATRICES DE AUTOCOVARIANZAS

{ANALISIS DE EXISTENCIA DE LEAD-I.‘AG)

[ 0 -0047 -0.150]
(1)~ ¥'(1) - | 0047 0 —0.52 !
10150 0.152 0

|
4

‘ 0  —0.000 -0.028]
Y(2)-¥{2)-10000 0  -0.021 '
!Lo.ozg 0021 0 |

[0 0000 -0.0064)
Y(3)-1'(3)- 0000 0 -0.048]
10.064 0.048 0 |

Nota.- El cuadro muestra las diferencia entre las matrices de autocorrelacién y sus
transpuestas para el vector de rendimiento de portafolic Yu = [ Ry Ry Ry |’
donde R, es el rendimiento en el dia t del i-ésimo portafolio; i=1,2,3 (el
portafolio 1 contiene las acciones de menor bursatilidad y asi sucesivamente).
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El resultado se observa al comparar las matrices de autocovarianzas que
fueron construidas para tres tipos de portafolios de diferente bursatilizacion.
Con excepcion de un periodo, todas las entradas debajo de la diagonal de las
matrices resultaron mayores que los valores arriba de las diagonales, lo que
indica la existencia del citado patron (véase Campbell et al 1997).

Las pruebas tomadas en conjunto revelan, pues, que con excepcién de
contados casos los rendimientos son pronosticables y que un modelo
estadistico adecuado para describir la dependencia entre los activos es, en
principio, uno que capture la mayor varianza actual de los rendimientos. Para
probar este Ultimo resultado estimamos tres tipos de modelos cominmente
citados en la literatura: el modelo de difusion con saltos y dos modelos de
heterocedasticidad condicional tempo-dependientes que  privilegian la
varianza actualizada del dltimo rezago, GJR(1,1) y EGARCH(1,1). El primero
de ellos incluye una ecuacion en la que se supone que cada vez que hay un
arribo de informacion anormal existe un salto instantaneo en el precio de las

acciones de tamafo < que es independiente de Z:

x‘\ 2 /J /) (2)

YA . . N .
donde:d(’)_proceso estandarizado de Wiener,; “(’)=proceso de Poisson no

homogéneo; 4 =una variable aleatoria normal que representa el logaritmo
de uno mas el porcentaje de cambio en el precio del activo causado por el n-
ésimo salto; ¢ =la tasa instantanea condicional esperada de rendimiento por

2 . < s
unidad de tiempo del proceso de Wiener; y © =varianza condicional
instantanea de los rendimientos por unidad de tiempo del proceso de Wiener.

De acuerdo con los datos del cuadro 5, el modelo resultdé adecuado para
explicar el comportamiento de 20 de 21 de los activos y del indice Banamex
30, ya que en esos casos los valores p de los estimadores del proceso de

Wiener, @ y o, y del proceso de Poisson, ¢, fueron iguales a cero." El
rechazo a la hipdtesis nula de igualdad de medias y varianzas para cualquier

17 Para computar [a densidad de este modelo se requirid, primero, estimar la funcién de densidad de difusién

f(r)y=0U=-2)(ria.0% )+ Ad(r;a,6°,6%)

Z" """ 125(7’265,0'24-;152),

densidad 9 lLos pardmeiros del modefo mixto fueron esiimados por médxima
verosimilitud de acuerdo con el método BFGS. Para una justificacidn tedrica de la forma de estimacion de estos
moadelos consultese Ball and Torous (1985).
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nivel de significancia confirma que la presencia de informacion anormal si
afecta el precio de esos 20 activos, alterando con saltos la volatilidad de sus
rendimientos.

CUADRO 5
VALORES DE LOS PARAMETROS DEL PROCESO DE DIFUSION CON SALTOS

Na.

ALFAA

APASCO

COBMBRULLT

des B

GLOARROAY

CHNETHES

GMiZXICOH

A

SANIAA

SORIANAR

TAMSA

FHLICOM AT

VT MK

Lt

NC:No Converge. Jos vaiorss dabijo de los estimmadores s accion son los valon

Con relacion a los modelos EGARCH (1,1) y GJR (1,1), el procedimiento

consistié en suponer una misma ecuacion de la media condicional, ™ del tipo
ARMA (1,1) para los dos modelos (ecuacion 3) y dos especificaciones

diferentes para la varianza condicional,h' , en las que se incluyen los

parametros 7 y % | usados para estimar la volatilidad grupal vy
apalancamiento, respectivamente (ecuaciones 4 y 5). Con el propodsito de
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incorporar mayor variedad en la especificacion de las varianzas se incluyeron
los dos parametros por separado en la ecuacion (4) del modelo EGARCH(1,1) y

en forma conjunta a través del parametro ', en la ecuacion (5) del modelo
GJR (1,1)."8

El orden de los modelos fue seleccionado para hacer hincapié en que el
rendimiento y el riesgo de las series dependen crucialmente del valor
esperado y de la varianza acumuladas en el (ltimo rezago (véase Sanchez
Cerén 2001):

m, =c,+br_ +ae,_, (3)
l.og(hf): @+ ﬁlog(hfj__])jL ;,/' ‘ (4)
,Z?: =@+ ‘;‘c'Isl + 77161[”,]{;”2_4, + ﬁilt:i (5)

El cuadro 6 revela una situacion mixta para ambos modelos ya que si bien
capturan la dependencia {ineal en la media y la varianza a la vez que abaten
la correlacion serial en residuales y residuales al cuadrado (Q(12) y Q (12) al
cuadrado), sus especificaciones no eliminan por completo el sesgo y exceso de
curtosis de las series de rendimientos. En efecto, al comparar los cuadros 1y
6 se puede observar que mientras los dos nuevos modelos disminuyen la

curtésis (b, ) en 12 casos, las estimaciones sobre el sesgo (./b ) resultaron

menores en solo 9 series que las registradas por las distribuciones de
rendimientos originales. No obstante esto, los valores de los coeficientes de
sus varianzas condicionales rezagadas, £, son significativamente positivos y
menores que uno, lo que muestra que las series de rendimientos tienen un
alto factor de persistencia (o larga memoria) sobre la varianza condicional del
periodo anterior. En el caso concreto del EGARCH (1,1}, el modelo comprobé
la existencia de volatilidad grupal en todas las series con valores p iguales a
cero, pero no dio cuenta de la presencia del efecto de apalancamiento en 21
activos. Los valores positivos de 4 en la mayoria de las series asi como su
pobre significancia estadistica en 4 activos que presentaron signo negativo,

ANy LY > s .. .
18 Los pardmetros de la ecuacién (4) indican que si / entonces la volatilidad condicional tenderd a aumernitar
o decrecer en razon proporcional al valor absolute del residual estandarizade, con lo que se puede afirmar que
cambios significativos en los precios de las acciones son precedidos por otros cambios significativos en los precios

(volatilidad grupal). De la misma manera, ¥ como se explico en la nota de pie anterior, un valor negativo de k indica
la existencia del efecto de apalancamienio. En el modele GJR ambos parametros son captados mediante la agregacion

o o.n R d,=1 _¢,<0 d , =
del término de asimetria ' a un modelo GARCH en el que si y 1t de otra
manera. El impacto del residual cuadrado sobre la volatilidad condicional variara dependiendo si el residual de rezago

m>0

1 es positivo o negativo. Por esa razon en este modelo el efecto de apalancamiento se detecta si
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confirman el rechazo a la hipétesis de que las malas noticias del mercado
accionario disminuyen el precio de las acciones. El mismo resultado puede

CUADRO 6
MODELOS DE HETEROCEDASTICIDAD CONDICIONAL TEMPO-DEPENDIENTES

]

G

23

o

20

2i

GIR EGARCIH

w B N B b, [T ) 7 kK p b, Q@
G208 046 0.67 8.291 -(.126 0.244 0,969 (712 §.86% B.7441
9.000  0.00U $3.006 3,406 0,000 0.{0G 0.600
0.489 G119 4,796 0.638 3.5%6 18.971 -0.689 0.324 0928 0.682 S5.833 1k

WG 0600 0.000 0.0 G000 0,060 0.041  6.000

G046 0130 G507 5512 3.091 6.908 -0.135 0.193 0091 0987 047 4969 K.0072
GGG 0.000 {1,000 .74 0.600 .00 06.080  0.068 0.64¢6 0.622
G172 0133 0.89) 0.493 5.122 [ v -0.400 0.150 0.049 G0l 0435 464 2G.0IE 13354
¢00C 0000 D.000 GO0 7 G.304 0000 (.00 2.005  0.000 0.290 2187
3,123 0.020 0416 0.389 5009 12,120 12946 -(.039 0142 0013 04980 0431 5319 12689 19.743
0.000 0.140 0.00G 0277 8.227 6.000 9.000 0.185 .000 6.032
§.143 -0.100 0.913 06705 3,986 G521 12082 -0.093 0.166 0.057 0983 0.5388 5.552 22826
0.000 Q000 0.060 8.7 0219 0.060 Q.00 GO0 0.006 93 3001
3.242 ©0.026 0.863 04312 6.22% 8.312 -0.095 (.193 -3.013 5975 0433 6.295 7.629 14847
.00 a1 oo GO0 G.000 [ G0 0.635 0.4 340
0.482 3 0. G151 8.8 -0.870 36 -0 0928 G117 8731 17472
Q006 5.000 0.640 $.200 0,225 0.000 G.057
0393 9.332 0.684 5643 -0.063 2.263 G025 GH9 6669 5924 j4.535

D066 0.533 2.001 A 0,152 0150
0.014 G846 -0.10% 0.243 0.067 9.871
i 0.637

0.79% 7.297 -G.00% 0.062 R4 (763 1076 17.926
0.573 0.1 %8 0.006 13.000 0,060 0.904 0.056
0.163 .343 4316 4627 14.290 +.109 0217 (.085 0968 0359 4391 18.459
05 0.000  0.000 0.500 036G 0160 C.000 0.000 2.000 3.000 0.04%
Q067 0.059  -0.056 0.96] -0.00660 a.157 3673 41498 0.101 0.162 G095 0902 -0.324 16.611
0.000 0000 G000 0.842  0.000 (.000 0.006 2,000 0.000 0.083

12,459

6,048

0.635 5473 11515 16214 -0.003 €321 46022 0876 0.645 5201
0,319 0.094 0.924 0.000 0.153 (.000

G986 .13 0049
000G 0000 6060

0.147  0.093  0.008 -G.228  JA5RY 8874 3.704 -0.687 G.168% 0.015 0.985 -0.087 (171 4.573
006G 0D D996 G000 0,544 0960 0.060 Q000 0.024 0.512
0032 0.0%  0.01G 0.90] 0.587 2406 HLGIT 10,193 -0.1z0 (.202 0.0G3 2 0.563  7.87 11.409
00600 0600 0382 G.000 5.388  0.424 0.000 0.00C Q.78 0.000 0.417 0.327
D587 013y 0064 0.8(5 0415 4.703 15804 5.052 -0.01% 2,190 0.044 0936 0.416 4.556  [6.136 743
Q000 0000  0.006 0.000 0.105 0.388 0.335 0.0(0 0009 0.000 0.0%6 G.684
0.164 0073 0.007 0905 0.572 6.626 140 7702 2015 a.145 0,021 0957 0607  7.66 9926 17.882
0060 0.0600  0.561 0.000 0.615 0.658 0.013 0.000 0.028  (.000 0447 3.057
0172 0411 -0.080 6.902 2.676 6.289 9.2355% 9.173 -0.675 0.167 0062 0972 0.685 6.506 g462  12.68%
0.660  2.000  D.0600 0.000 0.508 G516 0.000 0.000 0.005 6.008 0.584 0.242
2095 0.092 4065 0913 0.522 4.568 13779 12,6493 -0.083 0.154 0.046 0978 0.532 4575 11.944 12792
0.000 G000 .000 0.000 0,183 0241 0.00) 0.000 0.001  0.000 $.389 0.236
0.148 07 -0.HG3 0.93) 0.515 6.268 18071 14.607 -0.074 .138 0,023 098G 0.5394 S48 15804
0400 0.000  0.000 i 0.034 0.147 .000 0.000 0.601 6.0G0 0.127 0.108

0.870 7497 6.965 12.821 -0.023 0244 -G.O06 0931 6.838 7939 72 1Ags7
0.729 0.234 G.208 G.000 0660 0.0 (.703 0.071

G350 0010 0,010
0000 G000 D.624
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observarse en el modelo GJR, donde los valores positivos de 7, para 11 series
de activos no resultaron significativos para niveles menores al 5%."

La inclusion de estas tres Gltimas especificaciones no permite llegar a una
conclusion definitiva sobre la mayor capacidad predictiva de un determinado
modelo pues, al utilizar el criterio de Schwarz (CS) de probabilidad posterior,
se encontrd, en primera instancia, que la t de Student era la mejor hipotesis
alternativa contra la normal estacionaria.’® Pero sélo en primera instancia ya
que, al comparar las celdas del cuadro 7, se observa que hay una escasa
diferencia existente entre los valores de CS de ésta especificacion y los de
EGARCH y GJR, lo que impide concluir que la distribucion de Student sea la
Gnica alternativa posible para llevar a cabo el prondstico.”’ Cambios en la
especificacion de los dos ultimos modelos ya sea en su media o en su varianza,
pueden mejorar su potencia descriptiva con relacion a la t de Student y, por
ende, ofrecer mejor base para el pronostico del rendimiento-riesgo de los
activos.

CUADRDO 7
COMPARACION DE LOS MODELOS CON BASE EN EL CRITERIO DE SCHWARZ

Modclo EGARCH LTy GIRLD Student Diftusion con salto Mezcn generalizada
BGARCH 1,13 4 16 6 ]

GIR (3,13 [N] 17 o i

N 6 5 0 i)

1> N con saito i6 16 16 B}

Mencha jeacs 22 2z 22

acciones durante el periodo bajo estudio. En coucreto, después de los mevimientos trregulares de los primeros meses
de 1995 el mercado accionario eniré en una fase relativamente estable gue, con sus ¢xcepeiones, se mantuvo hasta ¢!
final del periodo (de hecho, las acciones de 12 muestra siguen cotizando hoy en dia); lo cual probablemente inhibié el
efecto apalancamiento de las empresas durante 1995, La division del periodo puede, seguramente ayudar a hacer mas
notorio ese efecto en mas numero de acciones.
probabilidad posterior mas alta, de predecir el comportamienio de una serie si el valor de €8 es mds pequefio, o
equivalentemente, si el logaritmo de las probabilidades posteriares del modelo competidor con relacién a una normal
estacionaria es negativo.

2] El cuadro 7 muestra, por celda, los casos en que cada modelo predice mejor que su modelo competidor el
comporiamiento de las series accionarias, segun los valores del CS.
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lll.- Los problemas conceptuales en la seleccién adecuada de
los procesos estocasticos

La exposicion anterior dejo en claro que los criterios de seleccion de un
proceso estocastico son, en buena medida, de orden empirico (Kon 1984). Dos
especificaciones distintas, como la t de Student y la mezcla de difusion con
saltos, pueden arrojar resultados estadisticos satisfactorios aun cuando ambas
privilegien parametros diferentes. Decidir cual de ellos es mejor parece, en
este contexto, un asunto que tiene que ver mas con la parsimonia y la
verosimilitud del modelo (y que es capturada por criterios como el de
Schwarz) que con la naturaleza del fenémeno financiero bajo estudio. Y esto
no deja de preocupar, porque la informacion que captura el modelo
estocastico eventualmente rechazado, y que puede ser relevante para el
analisis, no siempre es capturada por el modelo que se adopta.

La aceptacion de un proceso estocastico no necesariamente significa,
pues, que se adopte la mejor especificacion per se o que la informacion que
provea sea superior a la del proceso rechazado. Es muy probable que la
explicacion se halle, también, en el hecho de que el proceso seleccionado
haya resultado menos castigado por el bajo volumen de transacciones
realizadas o por la falta de informacion requerida para la estimacion
eficiente de sus parametros.” Las consecuencias de estas irregularidades en
el registro de las series tienden a afectar mas a algunos activos que a otros,
sobre todo en periodos de crisis, por (o que la deficiente eleccion de un
portafolio o de cierto periodo de analisis, puede disminuir la capacidad
descriptiva de los modelos orientados a capturar los saltos en los precios de
{os instrumentos financieros, como seguramente sucedio aqui con el modelo
de difusidn con saltos.

Muy cercano a este problema se encuentra otro de igual envergadura que
tiene que ver con la pretendida superioridad de estos modelos estocasticos
lineales sobre otras mezclas de procesos no lineales que se han ensayado con
bastante éxito en mercados desarrollados. Entre estas destacan las mezclas
de cadenas de Markov de alto orden con caminatas aleatorias, que se
caracterizan por no requerir del supuesto de normalidad en las distribuciones
de las series ni por asumir estructuras que privilegian los cambios en la
varianza del Gltimo rezago. Las pruebas de estas mezclas tratan, en general,
de determinar si la probabilidad de ocurrencia de un rendimiento bajo es
mayor después de observar una secuencia de periodos de ingresos altos o una
secuencia de ingresos bajos. El resultado mas recurrente es que los

correlacion serial y, por ende, de la menor capacidad descriptiva de los modelos.

O
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rendimientos no siguen la tendencia de una caminata aleatoria debido a la
presencia de un marcado patrén de rachas de rendimientos que se suceden
con diferente regularidad (véase McQueen y Thorley 1991).

El analisis basado en el paquete Banamex 30 reveld consistentemente un
patrén no tineal en las series de rendimientos. De acuerdo con el cuadro 8, las
ocurrencias y probabilidades de transicion de las series de rendimientos
exhiben una fuerte correlacion positiva en los rendimientos cada dos periodos,
lo cual significa que la probabilidad de obtener un rendimiento alto luego
haber tenido una secuencia de dos rendimientos altos es mayor a la
probabilidad de obtener un rendimiento bajo luego de dos altos o de cualquier
otro ordenamiento, esto es #x11>3100-)210>101, para cualquier valor de iij
(i,j=1,2). La significancia de esta correlacion es confirmada en el cuadro 9, en
donde queda claro que la propuesta de la caminata aleatoria es
enfaticamente rechazada, en favor de la existencia de una cadena de Markov
de segundo orden, para todas las hipotesis de igualdad de 2ij con valores p
iguales a cero (para una version sintética del modelo véase el apéndice 1).

CUADRZO 8
OCURRENCIAS Y PROBABILIDADES DE TRANSICION

Ocurrencias Peobabilidades
I=stados anteriores Iistado actual Iistado Actual
G 1 _0 1
G 0 160 107 (,5993 (,4007
0 1 67 105 (,3895 0,6105
1 0 106 104 0.6199 0,3801
11 104 576 0.1529 00,8471
Gy = 0,02999  olh,)= 0,03718 ok.= 0,03712 (A= 0,01380

CUADRDO 9

PRUEBAS DE HIPOTESIS SOBRE LAS PROBABILIDADES DE TRANSICION DEL PROCESO
DE MARKOV DE SEGUNDO ORDEN

H, RV p-value Wald p-value 2, 7(5%0) ‘g_(__,hz( 1%0)
179.53 0.00 182.75 0.00 3.84 6.63
H, RV p-value ¥ 7(5%) %5 (1%)
Pk Sk S, 25331 0.00 7.82 11.34

Nota: RV y Wald son las pruebas de razén de verosimilitud y de Wald, respectivamente.
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El resultado plantea una encrucijada pues tanto este modelo no lineal como
los modelos lineales ya vistos, ofrecen ajustes estadisticamente significativos
para valores p muy bajos y no hay, en principio, manera de optar por alguno
de ellos, dada su distinta naturaleza. La decisién de elegir un tipo de modelo
no es anodina si se toma en cuenta que ambos pueden arrojar, por ejemplo,
diferentes estimaciones del VeR o del prondstico de los rendimientos. En
particular, la eleccion requiere tener en mente dos tipos de problemas.

El primero tiene que ver con el uso indiscriminado de algunos procesos
estocasticos que se ponen de moda en el analisis financiero, como los
brownianos o los modelos tipo GARCH, sin un conocimiento pormenorizado del
mercado. Y es que los movimientos brownianos puros pueden, por ejemplo,
resultar muy valiosos para explicar series afectadas por cambios en sus
pardmetros estacionarios, pero son de poca utilidad teorica para explicar la
existencia de arbitraje o, en determinadas ocasiones, para capturar la
leptocurtésis de las distribuciones empiricas (Schoutens 2003). Para eso,
segln Rogers (1996) y Takahashi (1996), sea tal vez necesario combinarlos
con algunas ecuaciones ad hoc, como las de friccion, o incorporarlos en un
proceso de Levy que posea una distribucién mas general que la normal.”
Sobre este ultimo punto Eberlein et al (1998) sostienen que una variante de
los procesos de Levy, el modelo hiperbdlico, ajusta mejor la distribucion
leptoctrtica de los rendimientos que tos modelos basados en las distribuciones
log-normales, como los brownianos puros.** La razén reside no solo en que la
log-densidad del modelo de Levy es una hipérbola, y no una parabola como la
de la distribucion normal, lo cual permite una mejor perspectiva para el
analisis de distribuciones de rendimientos con formas picudas, sino también
porque las trayectorias muestrales del modelo hiperbélico son discontinuas,
tales como [o son los movimientos de los precios que uno observa en las
transacciones diarias de cualquier mercado accionario.

estacionarios regulados por una distribucion infinitamente divisible, esto es: que la distribucién de un incremente

) N Ny
scbre (s’ $ T)_., $,02 0 ticne (¢(_It como su funcidn caracteristica. Una distribucicn es infinitamente divisible

si para cada entero 71, ¢(Lt) s también la enésima potencia de la funcién caracteristica. Un proceso de Lévy consta
de tres partes independientes: una parte deterministica lineal, una parte Browniana y una de salto puro. Ejemplos de
estos procesos son los procesos homogéncos y compuestos de Poisson, los gamma, log inversas gaussianos y los
inversos gaussianos generalizados (para mayores detalles véase Schoutens 2003).

24 E1 andlisis que hacen estos autores sobre los rendimientos de algunas acciones de) mercado alemin muestra que
el ajuste gue hace el modelo hiperbolico de la distribucion empirica es casi perfecto.
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Cualquiera que sea el caso, lo importante es tener claro que no hay ningun
modelo estandar y universal para resolver, a manera de prescripcion, los
problemas que supone la violacion del supuesto de normalidad estacionaria,
pues es claro que la bondad de ajuste de un determinado proceso estocastico
puede ser muy distinto cuando se aplica a acciones que cuando se aplica a
activos afectados por un numero mayor de factores de riesgo.

El segundo problema esta relacionado con el caracter pronosticable de las
series de rendimientos o, mas especificamente, con la existencia de patrones
de dependencia entre ellos. De acuerdo con Malkiel (1999), el rechazo a la
hipétesis de la caminata aleatoria no significa la violacion automatica del
supuesto de eficiencia débil de los mercados, debido a que la existencia de
correlaciones entre los rendimientos de los activos puede obedecer también a
ajustes extemporaneos del mercado o a ejercicios de data mining por parte
del analista. Por estas razones hay que tener mucho cuidado en no
sobreestimar el significado estadistico de una serie pronosticable. En el
ejercicio hecho para el paquete Banamex 30 concluimos, por ejemplo, que las
series siguen un patron de correlacion positiva simplemente porque es el que
sugieren los modelos que mejor ajustan los datos. Pero no hay nada que
indique que ese patron sea el resultado de movimientos temporales o
permanentes descritos por uno o varios factores explicativos, o que ese sea el
derrotero forzoso de los rendimientos en el futuro. El pronéstico tan sélo dice
que, de mantenerse la tendencia pasada, los rendimientos futuros se
escalonarian positivamente cada dos periodos pero sin que nada lo garantice
ni nada, mas alld de los parametros del modelo, lo explique.

Entre los argumentos economicos o financieros que explican la correlacion
positiva de las series de acciones de Banamex 30, destacan dos hipotesis
ampliamente constatadas en los mercados desarrcllados. La primera es que
esa correlacion no es mas que el fruto de una reaccion tardia por parte de las
acciones de menor capitalizacion a las buenas noticias registradas por las
acciones de mayor capitalizacion. Como se sabe, las acciones pequenas
tienden a internalizar las buenas noticias un tiempo después de que las
grandes acciones hayan registrado cambios favorables en sus rendimientos,
por lo que es posible observar portafolios ganadores compuestos por esas
pequefias acciones posterior al movimiento favorable producido por las
grandes (tal como lo sugiere el analisis de lead-lag aqui desarrollado)

La segunda hipdtesis propone, por su parte, que los movimientos de los
precios de las acciones, y en consecuencia de los rendimientos, son ajustes
momentaneos a las variaciones experimentadas por las tasas de interés. Asi
tenemos que cuando éstas ultimas suben, los precios de las acciones tienden
comunmente a bajar, ceteris paribus, para proporcionar mayores
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rendimientos esperados en el futuro ya que, de otra manera, las acciones no
serian competitivas frente a los bonos de alto rendimiento. Del mismo modo
cuando las tasas de interés bajan, las acciones tienden a subir su precio para
competir en mejores términos con los bonos de bajo rendimiento. En ambas
situaciones, la existencia de estos patrones de dependencia son simples
ajustes temporales y no deben considerarse como una fuente de arbitraje. La
razon es que de existir una relacion de dependencia permanente entonces
siempre podria existir la posibilidad de ganarle al mercado, cosa que dista
mucho de ser verdad.

El tema del pronéstico de los rendimientos es, pues, un asunto sin
conclusion, ya que no obstante que hay un numero creciente de estudios que
evidencian el rechazo a la hipotesis nula de la caminata aleatoria, también
hay una importante resistencia a aceptar que {a presencia de otras hipdtesis
alternativas, como la del componente estacionario de la reversion a la media,
justifique la naturaleza pronosticable de las series (Fama 1991). Lo uno no
implica lo otro. Y es que a las investigaciones que aseguran que el prondstico
es una funciéon de algunas variables claves (en particular de los rendimientos
pasados, los dividendos, la razén entre ganancias de mercado y precio, y la
estructura intertemporal de tasas) se les atribuye una gran variedad de
deficiencias tales como: su marcada manipulacion de los datos, o data
minning, la pobre robustez de sus pruebas estadisticas ante la ausencia de
normalidad estacionaria y la incorrecta inferencia de sus resultados cuando
incluyen muestras pequenas (Xia 2001).

Una situacion parecida parece acontecer con tos métodos alternativos de
calculo del VeR que buscan atacar el problema de las colas gordas con
técnicas estadisticas diversas y no necesariamente compatibles. Los métodos
parameétricos, no paramétricos y semiparamétricos orientados a rehabilitar el
método original del VeR, han tenido que enfrentar los mismos problemas que
los modelos de prondsticos al momento de elegir un proceso estocastico
alternativo. En concreto, los procedimientos sugeridos por Venkataraman
(1997), Hull and White (1998), Li (1999) y Eberlein et al (1998), han tenido
que recurrir a una variedad de procesos (como las mezcla de normales, los
modelos GARCH o los hiperbdlicos de Levy, entre otros) para comparar el
numerc de observaciones de una distribucion empirica que esta fuera de
ciertos intervalos de confianza con el que es esperado bajo una normal
tedrica. No obstante la diferente naturaleza de los procesos, los resultados
confirman que todos los procedimientos permiten capturar mejor esas
observaciones y, por ende, disminuir el porcenta‘lje de violaciones del VeR en
relacion al estimado por una distribucion normat.*’ El hecho no deja de llamar

25 En un ¢jercicio hecho para el paquete Banamex 30, y que no reproducimos aqui por falta de espacio,
comprobamos gue la 1 de student con dos v mas grados de libertad, el modelo GIR, ei EGARCH y el modelo mixto
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ta atencion sobre todo si consideramos que las metodologias empleadas son
muy diversas e incluyen desde mapeos entre una distribucién de probabilidad
alternativa y una normal (Hull and White 1998), hasta la construccion de
intervalos de confianza basados en el sesgo y la curtosis de las distribuciones
empiricas (Li 1999).

El mejoramiento introducido en la estimacion del VeR por estos
procedimientos no es, sin embargo, automatico: depende crucialmente de la
adecuada seleccion que el administrador de riesgos haga del método y del
proceso estocastico en cuestién. Sin un juicio pertinente sobre la naturaleza
de las series, cualquier aplicacion estadistica puede incluso subestimar aun
mas el riesgo que con los métodos tradicionales. Por eso es importante
introducir criterios de evaluacion sobre la adaptacion de un determinado
proceso. Y en este punto el tipo de trabajo desarrollado por Kupiec (1995), en
el que se fundamenta las propiedades estadisticas de un analisis de cociente
de fallas, puede resultar muy importante. De acuerdo con dicho analisis, el
método mas eficiente de estimacion del VeR es aquel que incorpore el
proceso con mejor ajuste del exceso de curtosis, ya que tanto el sesgo como
(a desviacion estandar de los estimadores de los valores criticos .01 y .05 se
incrementan a medida que la distribucion subyacente sea mas leptocirtica.

Pero aqui hay que aclarar que ningin pronéstico o analisis de VeR puede
hacerse sobre la base de un mero tratamiento estadistico. Nada puede
sustituir el juicio del administrador de riesgos en la decision de elegir
determinado proceso estocastico, pues ningun criterio de evaluacion es
completo sin el entendimiento del grado de aversion al riesgo del
inversionista, de los costos de transaccion o del comportamiento de los
factores de riesgo de los instrumentos que componen {a cartera. El
conocimiento de los elementos idiosincrasicos y ambientales (como son las
politicas internas de las empresas o su entorno legal y macroeconomico)
escapa, pues, del ambito estadistico para alojarse en la estrategia misma de
inversion de las instituciones.

de difusién con saltos mejoraron substancialmente la estimacién de las observaciones que estaban fuera de los
intervalos de confianza de acuerdo con los modelos de varianza constante y/o no normalidad sugeridos por Li (1999)
y Hull and White (1998). No encontramos criterio algunc para discriminar ¢l mejor modelo.
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Conclusiones
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El documento hace énfasis en el hecho, muchas veces soslayadc por la
practica financiera, de que la evaluacion del supuesto de normalidad
estacionaria es esencial para formular un analisis adecuado del riesgo-
rendimiento de un activo o de un portafolio. El reconccimiento a la
recurrente violacion de ese supuesto en las distribuciones empiricas de los
instrumentos financieros ha dado lugar a un buen ndmero de técnicas
orientadas a la deteccion y correccion de las distribuciones de rendimientos
con colas gordas.

Los resultados basados en el paquete Banamex 30 confirman que los
rendimientos diarios no son normales estacionarios y que, por tanto, los
analisis de VeR ¢ de pronéstico de rendimientos para el caso de México no
pueden formularse correctamente con el usc de métodos tradicionales. El
rechazo a la hipotesis nula de la caminata aleatoria, RW3, para esas series
sugiere que dichos analisis pueden ser mejorados sustancialmente con el
apoyo de algunos procesos estocasticos. Los modelos mas descriptivos de las
series de rendimientos no normales fueron, de acuerdo con el criterio de
Schwartz, los modelos de Student, EGARCH (1,1) y GJR (1,1). La conclusion
sugerida en el texto es que la adopcion de cualquiera de las tres
especificaciones es hasta cierto punto arbitraria, ya que aun cuando la t de
Student registro la mas alta probabilidad de explicar las series no normales,
los otros dos modelos podrian mejorar su capacidad descriptiva al combinarlos
con otros modelos de media y varianza. La seleccion de determinado modelo
debe hacerse, pues, sobre bases conceptuales.

La contribucion del trabajo no se reduce, sin embargo, a mostrar la
combinacion de técnicas para evaluar normalidad multivariada y su eventual
correccion por métodos alternativos sino, fundamentalmente, a tlamar la
atencion sobre la infinidad de problemas conceptuales que estan relacionados
con la seleccién adecuada de un proceso estocastico. Los argumentos
discutidos en la segunda parte del documento ofrecen elementos para una
discusion mas avanzada sobre estos delicados aspectos, ya que insisten en que
no hay reglas fijas para la seleccion de determinados modelos estocasticos ni
algoritmos Unicos para corregir la anormalidad de las distribuciones empiricas.

El mensaje del documento es que la seleccion de cualquier proceso
estocastico debe ir mas de los simples criterios estadisticos, pues no esta
claro qué modelo rechazar cuando las especificaciones son distintas y la
informacion contenida en los parametros del modelo rechazado no se puede
incluir en el modelo escogido. El juicio del administrador de riesgos es
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esencial para decidir el mejor modelo y, sobre todo, para entender el
significado estadistico de una serie pronosticable o la correccion de una
distribucion leptocuirtica mediante un método alternativo de calculo del VeR.
Su conocimiento sobre el grado de aversion al riesgo del inversionista o de los
costos de transaccion incluidos en la estrategia de wuna inversion
estadisticamente exitosa, es imprescindible para justificar el empleo
adecuado de los procesos estocasticos en las politicas de administracion de
riesgos de una institucion.
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Apéndice 1
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El modelo de cadenas de Harkov y caminatas aleatorias expuesto a
continuacién estd basado en McQueen and Thorley (1991) y en Ramirez y
Sandoval (2003). Su estructura requiere, primero, de ordenar la serie de
rendimientos de acuerdo con una secuencia I definida de [a siguiente forma:

; J 1sirn>R
“losir<k

donde r; = In(P¢/Pe.m) es el rendimiento del activo (m=1 para rendimientos
diarios, m=5 para semanales, etc), P, es el precio del activo en el tiempo t, vy
R una medida de la esperanza matematica que divide a los rendimientos en
altos y bajos. Enseguida hay que considerar considerar a St = {iy, 13, ... , it}
como una realizacion de {1} para, de esa manera, definir a la funcidon de
verosimilitud de la cadena de Markov de segundo orden®® como:
LS)= Py =i 1= D[P0, =i )1
s30

Feger Thpogasdpoy = ’T»-»s-‘-l)

la cual, una vez incorpdradas las probabilidades de transicion y las del estado
inicial,

la podemos reexpresar de la siguiente manera:

L(S, A, 7,)= m, ]‘[/ (-2 ): Y

1fj=0 O
A= ['va Ay A /7'”;1]
donde N;; representa el numero de secuencias de ceros y unos tales que
(1:=0/lp=i,k4=3), 1,j=0,1 y t=3,4 ... T, y My el nimero de secuencias con el
patron  (le=1/lo=1,k1=j), 1,j=0,1 y t=3,4 .. T. 0O, escrita en su forma
logaritmica (o funcion de log-verosimilitud):

I {16, A 7, )} = Iz, )+ i{zv,_, (2, )+ M, n(1- 2, )}

ij=0 0

El problema de incluir las probabilidades del estado inicial en la funcion de
log-verosimilitud es que se necesita utilizar métodos numéricos engorrosos
para obtener los estimadores maximo verosimiles. Por esa razdn es necesario
suponer que el numero de observaciones es grande, como en efecto es el caso
de este trabajo, para obviar el calculo de esas probabilidades en la

26 En Ramirez y Sandoval (2003) se justifica la eleccién del orden del proceso de Markov.
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estimacion. De esta manera, al resolver las condiciones de primer orden del
problema de maximizacién de In(L), ignorando mp, se obtienen los siguientes

estimadores mas simplificados:
N,
A= — §,j=0,1
7N, + M, T
Las matrices de ocurrencias y de probabilidades de transicion del proceso
de Markov de segundo orden resultantes de estos estimadores se resumen en

el cuadro 10.

CUADRDO 10
OCURRENCIAS Y PROBABILIDADES DE TRANSICION

Qcuttencias Probabilidades
BEstados antertores  Estado actual Hstado Actual
- 0 1
0 0 Ry 1= Ay
0 1 Mo 1A
1 0 My - R
11 Ao,

Las pruebas orientadas a determinar la existencia de un patréon en las
series de rendimientos, y que tienen como hipotesis nula el comportamiento
de una caminata aleatoria, se reducen en el modelo a hacer un contraste de
igualdad entre las probabilidades de transicion o a comparar las
probabilidades %q5 y 2.11,cOMo uUna opcion sugerida por la posible presencia de
burbujas racionales.
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