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RESUMEN

En los primeros meses de 1982, Robert Engle revolucionabael estudio delos modelosde volatilidad
ampliando a campo de las estructuras cuadréticas las ya muy utilizadas pautas de |a metodol ogia Box-
Jenkins, creadas en 1976. Desde entonces, se han escrito multitud de aportaciones sobre las distintas
potencialidades de estos model os, que ya se han convertido en herramienta cotidiana entre los interesa-
dos en modelizar comportamientos basados en la estructura. Algunos “surveys’ sobre el temarefieren
cientos de aplicaciones sobre este tipo de model os incluidos en |as mas prestigiosas revistas académicas
nacionales e internacionales. El presente articulo pretende hacer un breve repaso sobre |os principales
variantes técnicas formuladas sobre el modelo seminal de Robert Engle, haciéndose un breve recorrido
histérico de sus principal es especificacionesy principal es puntos de preocupacion alo largo del tiempo.
En él serefieren algunas conclusiones sobre la metodologia ARCH y su empleo en general.
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ABSTRACT

In the early eighty’s, Robert Engle shocked the field of Volatility Studies enlarging the domain of
Quadratic Structures to a similar context of the Box Jenkins Methodology (1976). Several articles and
working papers have been inspired in different possibilities using these sort of models that, nowadays,
can be considered as a familiar analytical tool for financial operators and researchers in the field of
Econometrics and quantitative financial analysisin general. Several surveys in this issue documents
hundred of applicationsin economicsstudiesinthemost prestigiousacademicjournals. Thispaper attempts
to analysethedifferent technical performances of this sort of Econometrical Modelsthrough its History:
more than twenty years;, offering a comprehensive evolution and pointing out the differences in their
specificationsandintechnical frames. Finally some personal considerationsof ARCH empirical application
and methodology in Applied Economics, are exposed.
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|. INTRODUCCION

En los primeros meses de 1982, Robert Engle revolucionaba el estudio de los
modelos de volatilidad ampliando a campo de | as estructuras cuadraticas |as yamuy
utilizadas pautas de la metodol ogia Box — Jenkins, creadas en 1976. Su articul o sobre
lainflacién en el Reino Unido y el nacimiento de los model os de Heterocedasticidad
Condicional Autorregresiva -ARCH-, serian €l brillante inicio de una cadena ince-
sante de investigaciones en torno ala modelizacion de la varianza de las series tem-
porales, de profundo interés parael mejor conocimiento de los mercados financieros,
sector en € que se incluian quienes patrocinaron esta primera investigacion. Veinte
anos después, |os modelos ARCH ya forman parte de |los la literatura econométrica
convencional y estan casi perfectamente integrados en los paguetes informati co-esta-
disticos basicos y complegos.

Multitud de documentos se han escrito sobre distintas posibilidades de estos mo-
delos, que ya se han convertido en herramienta cotidiana entre los interesados en
modelizar comportamientos basados en |a “ estructura conocida progresivamente de
la volatilidad”. Algunos “surveys’ hablan de cientos de aplicaciones integrados en
las més prestigiosas revistas académicas nacionales e internacional es.

Laoriginalidad de este tipo de model os se encuadra en un antiguo punto de inte-
rés en ladescripcién del comportamiento econémico. Es frecuente hablar de sucesos
condicionados o de generacion de expectativas a partir de |os movimientos relativos
gue se produjeron en el pasado. Por g emplo, es comun relacionar inmediatamente la
estabilidad o la inestabilidad en los mercados financieros con su comportamiento
inmediatamente anterior; produciéndose fuertes ondas en la evolucién de sus varia-
bles que, después de un “gran sobresalto” que dura mas o menos dias, tienden a
retomar una senda de evolucion tranquila. En este contexto una derivada inmediata
en el pensamiento econdmico es que, en variables como éstas, el comportamiento en
el momento actual responde a una expectativa generada sobre €l valor de cambio
producido en el momento precedente; es decir, aun valor esperado condicionado por
lavarianza del periodo anterior.

En lateoria clasica de series temporales (metodol ogia de Box-Jenkins), el desa
rrollo estadistico se realiza a partir de un proceso estocastico estacionario; es decir
(en sentido amplio o déhil) de un proceso con media constante, varianza constante y
correlacion entre dos observaciones distintas igual alade otras dos cualquiera sepa-
radas por la misma distancia (mismo niimero de periodos).

En torno a la confirmacion de la homocedasticidad de las series temporales
(deterministao aeatoria), hay un nutrido conjunto de teoriasy desarrollos mateméati-
cos centrados en la diferenciabilidad de la serie temporal y en la existencia o no de
raices unitarias a partir de los conocidos contrastes de Dickey y Fuller, de Mackinon
o de Phillips y Perron, por citar algunos. Sin embargo, €l estudio de la evolucion y
determinantes de la varianza es un fendmeno menos extendido aunque, no modelizar
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adecuadamente una posible no constancia de este componente, puede suponer diver-

sos problemas estadisticos cuando se estiman modelos econométricos (problemas

ligados con la eficiencia de los parametros estimados y su fuerte volatilidad origina-
dos por el amplio intervalo de confianza en el que se mueven, entre [os mas graves).

Determinar un patron de comportamiento estadistico paralavarianzaes el come-
tido de los model os Autorregresivos condicionales heterocedasticos. ARCH. Engle
(1982a) es el autor de una primera aproximacion a la varianza condicional del tipo
gue describiremos maés adelante. Después de estos hay unaampliafamilia de sofisti-
caciones del modelo inicial que dardn nombre alos modelos GARCH, IGARCH, E-
GARCH, TARCH, SWARCH, QS-ARCH, APARCH, FACTOR-ARCH, LST
ARCH,...

En €l articulo seminal delos modelos ARCH, Engle citatres situaciones que mo-
tivany justifican lamodelizacion delaHeterocedasticidad Condicional Autorregresiva
(nombre por é mismo dado). Estas serian las siguientes:

1. Enprimer lugar, laexperienciaempiricanosllevaa contrastar periodos de amplia
varianza de error seguidos de otros de varianza més pequefia. Es decir, €l valor de
la dispersion del error respecto a su media cambia en €l pasado, por lo que es
I6gico pensar que un modelo que atienda en la prediccién alos valores de dicha
varianzaen el pasado servird pararealizar estimaciones mas precisas.

2. En segundo lugar, Engle expone lavalidez de estos model os para determinar los
criterios de mantenimiento o venta de activos financieros. Los agentes economi-
cos deciden esta cuestion en funcion de la informacion proveniente del pasado
respecto al valor medio de su rentabilidad y la volatilidad que ésta hatenido. Con
los modelos ARCH se tendrian en cuenta estos dos condicionantes.

3. Por ultimo, e modelo de regresiéon ARCH puede ser unaaproximacion aun siste-
ma mas complejo en el que no hubiera factores innovacionales con
heterocedasticidad condicional. Los modelos estructurales admiten, en multitud
de ocasiones, una especificacion tipo ARCH infinita determinada con parametros
cambiantes, lo que hace a este tipo de model os capaces de contrastar la hipétesis
de permanencia estructural, una de las hip6tesis de partiday condicion necesaria
paralavalidez del modelo econométrico tradicional.

En definitiva, la clave de estos model os esta en considerar lainformacion pasada
de la variable y su volatilidad observada como factor altamente explicativo de su
comportamiento presente y, por extension logica, de su futuro predecible.
Estadisticamente, esta conclusién se reflgjaen tener en cuentala esperanza condicio-
nal (conociday fijalainformacion hasta e momento inmediatamente anterior) del
cuadrado de unavariable (laexpresion de su varianza si su media es nula).

El presente articulo se estructura del siguiente modo: en primer lugar, se estable-
cen los fundamentos béasicos en |os que se asientan 1os model os ARCH, iniciandose
seguidamente un andlisis sobre la interpretacion econdémica que se puede hacer de
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los mismos. Posteriormente serealizaun analisis de | as principal es variantes técnicas
formuladas sobre e modelo seminal de Robert Engle, haciéndose un breve recorrido
histérico de sus principal es especificaciones y principales puntos de preocupacion a
lo largo del tiempo. En € punto cinco, se refieren algunas consideraciones sobre la
metodologia ARCH y su empleo en general y, finalmente, en €l punto seis se estable-
cen agunas conclusiones.

Il. FUNDAMENTOS BASICOS PARA EL DESARROLLO DE LOS
MODELOSARCH

En este apartado, se pretende sintetizar |0s supuestos tedrico-estadisti cos basicos
gue centran larealizacion de modelos ARCH vy sus variantes. Con €ello, se quiere no
sblo establecer el punto de partida de este tipo de modelos, sino también plantear las
ecuaciones sobre las que posteriormente se iran aclarando distintos aspectos de la
metodol ogia propuesta por Engle.

Partiendo de los principios del andlisis de las series temporal es, comenzamos con
ladefinicion de un proceso estocasti co estacionario como agquella sucesién ordenada
de variables aleatorias cuya funcién de distribucién es invariante ante valores igual -
mente separados.

YT F(Yico n Yictmoo oo Yoo Yoot oo i ) =
F( Yitm-oo 1 Yiema-oo o1 Ytems Yeemer oo -Yeaemeoo )

Como en la préctica es casi imposible conocer la verdadera funcion de distribu-
cion de muchos procesos aleatorios,. esta definicion (que se conoce con €l nombre
de “estacionariedad en sentido fuerte”) se suele confirmar solo para el primer y los
segundos momentos; es decir, parala mediay la varianza del proceso. Segun esta
definicion de “estacionariedad en sentido amplio o débil”, un proceso estocastico
seria estacionario cuando se cumplieran las tres condiciones siguientes:

1. E(Y,) = u, 6 media constante,
2. Var(Y,)=E(Y - n)>=02, o varianza constante, y
3. _Cov(Yt; Yt_j) = CO\/_(Yt+m; Yt+m_j), 0 covarianzaigual parapares de observaciones
igualmente distanciados.
Como es conocido, € “ruido blanco” es un caso particular de este tipo de proceso
en el que las tres condiciones se reescribirian del siguiente modo:

1. E(g)=0
2. Var(e,) = E(g,- 0)2= 02,
3. Cov(e, et_j) =0 0j#0
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Sobre esta definicién clasica de estacionariedad, conviene hacer algunas
puntualizaciones estadisticas rel ativas alas segundas derivadas del proceso que esta
mMos manejando:

A. El hecho de que no exista autocorrelacion entre observaciones del ruido blanco
desplazadas en €l tiempo, no significa necesariamente que no haya dependencia
entre estas de un modo no lineal. Lo Gnico que aseguramos es precisamente eso:
no podemos formular ningun tipo de dependencialineal entre g,y &, pero nada
se dice a respecto de si puede haber una relacion de dependencia cuadrética,
exponencia o de cualquier otro tipo.

B. Laldégicade ladependenciaentre el ritmo de evolucion en periodos precedentesy
el valor de variacion del periodo actual noslleva necesariamente a hablar de pro-
babilidades condicionadas en términos de estadistica tedrica o inferencial. Es a
partir de los momentos de primer y segundo orden en términos condicionales
como se pueden descubrir relaciones de causalidad entre series temporales que
responden a un proceso estocastico estacionario para el contraste lineal.

En definitiva, puede existir un proceso definido a partir de un “ruido blanco”, en
el que la media y la varianza marginales sean constantes; y, al mismo tiempo, la
media condicional puede ser constante y |a varianza condicional no fija.

Para confirmar este hecho, se propone el siguiente proceso:

Y, =&(ap + alytz—l )2 Ec.1

- donde ¢, es un proceso de “ruido blanco” (entre otras, no hay correlacion con su
pasado, luego tampoco lahay con €l pasado deyy,).

- El proceso generado y, es también estacionario

- En los momentos condicionales, en “t”, € valor de “t-1” es una realizacion con-
creta conocida (no aeatoria).

Podemos calcular los val ores de su esperanzay su varianza, no olvidando que, en
los valores condicionales, los valores de la endégena en t-1 son realizaciones ya
conocidas del proceso aleatorio, por o que su valor esperando es el valor yaobserva-
do (no son variable aleatoria):

Cuadro 1: Momentos mar ginalesy condicionales

Marginal (incondicional) Condicional
E(y,)=E( gtz(ao +a1y12—1 ))1/2 = 5 W2
Esperanza = E( 51 )E(( aO + alyil )1/2 =0 Et,l( y1 ) = (ao + alytfl) Etfl( 51 ) =0

E( y12 )= E(gtz(ao +a1y12—1 )=

— 2 2 .
Vari =0+ (VL)) Ea(¥2)= (a0, + Y2 2B (62,
arlanza
h =E(y)=r"%h, 02 =(a +a;y2, ),
—Uy

Estudios de Economia Aplicada, 2004: 1-27 « \Vol. 22-1



6 R. De Arce Borda

Como resumen de lo expuesto en el Cuadro 1, es interesante resaltar que:
- lamedia (la esperanza) es contante en ambos casos, e igual a cero.
- Lavarianzamargina es constante; mientras que
- lavarianza condicional depende de los valores que hayatomado y2t_l; luego no es
fija
Se dala circunstancia de que, en este proceso, la funcién de autocovarianza es
nula para todos los retardos que se quieran considerar; mientras que es distinta de

cero paralos valores al cuadrado del mismo proceso y, generado.
Laautocovarianzadey, para el retardo t se podria calcular como:

V(T)=E(Y Y, ) = E(g(ag +ays )Y Yy ) = E(& )E(ag + 0,y )V 2y, )=0 EC.2
dado que el proceso |o hemos definido como estacionario y €l residuo como “ruido
blanco”; es decir, con correlacién nula con periodos precedentes, |o que implicatam-
bién correlacion nula con los valores de y, desplazados en el tiempo.

Lafuncion de autocovarianza parala serie a cuadrado presenta val ores distintos
de cero (por lo menos parael retardo uno) como se puede comprobar con lasiguiente
expresion:

cov( ytzytz—l )=E(( ytz — E( ytz )E( y12—1 —E( y12—1 )=

a a
=E£2E a-+a 2_ _ 0 2__ 0
(2 )EH a0 rayts) = 20t =22

_ 2 4y _ ag 2
= EJOE( Y )+ E( Y ) (-a,) ET

De laexpresion de la Ec. 3, el anico vaor no calculado hasta el momento es €l

siguiente:
3(1 a )
: E )2 Ec. 4

E(yiy) = E(eX(ay +ayy2s ) ) = ﬁ

1-a,)?

Para este Ultimo célculo se suponen dos cuestiones:

1. El ruido blanco se distribuye como unanormal, por |o que podemos determinar el
cuadrado de la varianza.

2. Ademas, y, es un proceso estocastico estacionario; es decir, el parametro a es
menor que la unidad y, con ello, nos aseguramos de que 30(12<1, y la expresion
anterior es siempre calculable.
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Sin pérdida de generalidad, todo el proceso se puede redlizar con la hipétesis de
gue la perturbacion aleatoria tiene desviacion tipicaigua a uno.

Aplicando este resultado alaecuacién anterior y simplificando, podemos calcular
la autocovarianza de orden uno del proceso y, a cuadrado como:

204

VD= e )

Ec.5

Con lo cual, el proceso y, descrito, si bien no tiene autocorrelaci 6n en forma li-
neal, si latiene su forma cuadrética (el resultado de este Ultimo calculo es sempre
distinto de cero, luego hay correlacion).

La clave de los modelos que vamos a estudiar esta en la distincion entre los mo-
mentos condicionales y marginales (“incondicionales’). Entre ellos existe unarela
cion que se conoce con el nombre de ley de expectativas iteradas que, usando la
expresion de Ruiz (1994), podria definirse como: “la esperanza de la observacion y,,
o deunafuncion deella, g(y,), condicional eninformacion disponible en el momento
t-T puede cal cularse tomando primero la esperanza condicional en informacion dis-
ponible en t-1, después calculando la esperanza condicional en t-2 y, asi, sucesiva-
mente hastat-1”, es decir:

Et—r( g( yt )) = Et—r( Et—r+1( """ Et—l( g( yt ))) Ec.6

Para calcular la esperanza marginal, se puede dejar que t tienda a infinito.

I1l. INTERPRETACION BASICA DE LOS MODELOS DE
HETEROCEDASTICIDAD CONDICIONAL

En esta seccidn nos apoyaremos en un proceso conocido con el nombre de GARCH,
dado que este es una forma generalizada que recoge, como caso concreto, el ARCH
(). Nos centraremos en intentar definir de unaformaméas sencillalo que se pretende
realizar con la especificacion GARCH (p,q) como primera aproximacién de poten-
ciales utilidades y sentido de toda la exposicion ulterior.

En un modelo GARCH (1,1) hay dos ecuaciones:

- Unaprimera, donde se hace depender alavariable y, del valor de su varianza

multiplicada por un cierto término aleatorio que es “ruido blanco”

Y =&h
Y: - N(O,h ) Ec.7
& - N(OJ-)
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8 R. De Arce Borda

- Unasegunda, alrededor de un valor medio, representado por €l término cons-
tante a,, donde se hace depender el valor actual delavarianzaen el periodo “t”
delosvalores que esta hayatenido en el momento anterior (t-1) y de lafluctua-
cion aleatoria que también se daba en € pasado. En definitiva, podriamos defi-
nir 1os tres términos como:

h =ap+ alytz—l +Bh, Ec.8

* Mediaa: valor deiniciacion en torno a cual se produciran ciertas variaciones.
También puede entenderse como el valor medio a largo plazo sobre e que se
genera la expectativa inmediata a ser modificada por los dos sumandos que des-
pués se detallan posteriormente.

* Sumando a,y?Z,, innovacion sobre la volatilidad que se produjo en el periodo
anterior (término ARCH).

« Sumando ph_,: realizacion delavarianzaen el Gltimo periodo historico conoci-
do (término GARCH).

El modelo ARCH (1), como simplificacion del agui presentado, seriaun GARCH
(0,1), donde no se tendria en cuenta la informacion sobre la Ultima varianza de la
enddgena calculable; es decir, la varianza del periodo anterior.

Atendiendo aunainterpretacion mas matematica o estadistica, podriamosrescribir
laespecificacion del modelo GARCH en dosformas distintas que nos permitirian dar
un nuevo enfoque a desarrollo gue estamos realizando:

1. En primer lugar, si hacemos una serie de sustituciones recursivas en la formula
del modelo GARCH planteada, podriamos rescribir la varianza condicional como
unamedia ponderada de todos los residuos al cuadrado del modelo delasiguiente
forma:

_ 2 2
h =a,+a,y,+B o,

h=ag+ alyt2—2 +Bh_,

h =ag+ayyi + B (ag+ayy2, +Bh_y)=..= Ec.9

1 — i
+a Mgz
1_[3 1JZ:1ﬂ t—]j

Con lo cual, tendriamos gue la varianza condicional es el resultado de un valor
medio constante sumado a una media ponderada decrecientemente de los valores de
lavarianza muestral en los periodos precedentes.
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2. Si representamos el error en €l valor esperado de la variable a cuadrado como

v, =¢2 —h , podriamos rescribir nuevamente el modelo GARCH (1,1) del si-
guiente modo:

gl=a,+(a,+ Bl +v, - By, Ec. 10

SegUin esta nueva formulacion propuesta por Pantula (1986), el modelo GARCH
(1,2), representa un proceso ARMA(1,1) heterocedastico parala serie de los errores
al cuadrado. Algunos autores expresan que el proceso ARCH () no seriamésqueun
proceso de medias mAviles con parametros cambiantes o variables (por gjemplo, Tsay
(1987) o0 Bera (1992)).

V. RECORRIDO HISTORICO Y PRINCIPALES VARIANTES DE LOS
MODELOSARCH

En e articulo semina de Engle de 1982, se planteaba la determinacién de un
proceso generador de datos que se muestraincompleto cuando |a estacionariedad se
verifica tan sélo en términos marginales, obviando una estructura significativa de
correlaciones en los segundos momentos de la serie (la varianza), que necesariamen-
te deben ser tenidos en cuenta para la determinacion final del proceso de formacion
deunaserietempora . Ante estasituacion, se construye un sistemametodol 6gicamente
mas completo en la especificacidn de una serie autoalimentada por su pasado. Las
aportaciones de | os afios inmediatamente posterioresiran por € camino de completar
y mejorar esta definicion estadistica (GARCH, ARCH en media, IGARCH, etc.)

A partir de entonces, llama particularmente laatencién como larealidad y lal 6gi-
camés béasicas de un mercado financiero encuentran su equivalencia estadistica con
los modelos ARCH casi como si de un gjercicio de traduccién setratara. A partir de
un esquematan especifico como el que planteabaMerton (1980) paralaprevision del
rendimiento de un activo financiero y la valoracién de las opciones, latrasacion de
la incertidumbre (la expectativa) sobre €l riesgo no mesurable a la esperanza de la
volatilidad medida como varianza es un paso frecuentemente tratado en laliteratura;
como también lo es que en laformaci én de expectativastiene un peso fundamental la
informacion recibida del pasado y el error cometido en dicho pasado al preverla

El intensivo empleo de los modelos tipo ARCH durante |os afios siguientes gene-
ra un gran nimero de aportaciones accesorias que, posteriormente, se derivarian
estadisticamente (tedricamente) y no al contrario. Desde 1986, |aevidenciaempirica
modelizada como unaestructura ARCH, aunque incorporando nuevostérminosen la
especificacion, va dando lugar a una incesante cascada de nuevas incorporaciones
metodol dgicas.
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10 R. De Arce Borda

A partir delos afios 90, la corriente masteoricista, de lague son buenos represen-
tantes Engle, Bollerslev, Nelson, Gourrieoux o Hamilton, convive con unimportante
elenco de aplicacionistas, sobre todo a partir de las aportaciones realizadas desde
diversas Reservas Federal es estadouni denses. Glosten, Jagannatahan, Runkle, Susmel,
Schwert, Ding e, incluso, Granger son buenos representantes de esta segunda tenden-
cia que podriamos identificar con un proceso “de lo aplicado a lo tedrico”. Estaria-
mos, en este segundo caso, en un desarrollo “inductivo” frente al méas comun proceso
“deductivo” que han experimentado otros planteami entos economeétricos.

L as principales preocupaciones histéricas en esta materia se han centrado en los
siguientes aspectos:

- Dado € carécter positivo de lavarianza por construccién estadistica, es funda-
mental que los parametros estimados sean positivos, por |0 que asegurar tanto
su posibilidad de cél cul o (existenciade los momentos de segundo orden), como
su restriccion intrinseca (mayores que cero) ha centrado gran parte de los estu-
dios complementarios en la*“familiadelos ARCH”.

- Las particularidades de los mercados financieros y cambiarios han determina-
do busquedas de model os que sean capaces de reproducir no solo la“volatilidad
cambiante”, sino también |os posibles “efectos contagio” tan comunes en va-
riables financieras. Se ha contrastado empiricamente el “hecho estilizado” de
gue, en este tipo de mercados, movimientos de fuerte intensidad suelen venir
acompafados de otros de igual naturaleza hasta que, en un momento dado, la
intensidad se reduce durante periodos consecutivos mas 0 menos largos a su
vez. Reproducir estadisticamente este hecho exige funciones no lineales, como
yalo esel modelo ARCH seminal; pero, con frecuencia, también exige funcio-
nes mas complejas (exponenciales, logaritmicas, etc.). Determinar modelos
capaces de recoger estos frecuentes cambios ha centrado varias aportaciones a
desarrollo de los modelos ARCH.

- Desde las primeras aplicaciones realizadas por econémetras diversos, 10 que
Engle bautizaba con € nombre de “shocks asimétricos en la varianza’ ha pre-
ocupado en las investigaciones sobre los modelos ARCH. Es frecuente con-
trastar en las variables evoluciones de periodos a alzamenos acel eradas que en
periodos de caida, en cuanto alaevolucién de las variables. Los model os defi-
nidos como de “Régimen Cambiante” o de “Umbral” (Threshold ARCH,
Switching ARCH, ...) plantean |lacomplgjidad estadistica de este tipo de estruc-
turasy las formas mas “exactas’ de realizar estimaciones sobre ellos.

- Enunorden mas academicistao de* purismo estadistico”, otravertiente natural
deinvestigacion en el campo delosmodelos ARCH conciernealaintegrabilidad
de los procesos descritos. Con frecuencia, |os parametros que corresonden a
proceso de lavarianza condicional suman valores muy préximaosauno, hacien-
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do que dejen de existir momentos superiores de este momento (que sean infini-
tos). En lasformulacionestipo IGARCH y de Memoria Larga se hace un deta-
Ilado andlisis del problema conocido como “persistencia en volatilidad” .

En otro orden de cosas, en €l terreno de lainvestigacion de los modelos ARCH es
fuente de controversiay de desarrollo continuo tanto 1os sistemas de estimacion de
este tipo de model os como |os métodos de contraste sobre su estructuray existencia.

El supuesto inicia de normalidad en la distribucion de las variables aleatorias se
ve quebrantado con frecuencia en las diversas aplicaciones que se realizan emplean-
do el tipo de modelos que nos ocupan. Es fundamental |a aportacion de Woolridge y
Bollerdev (1992) con su estimacion de “cuasi-maxima verosimilitud, que permite
lograr unos valores de la matriz de varianzas-covarianzas no solo consistente, sino
también eficiente sea cual sea la distribucién que rija la perturbacién aleatoria del
modelo.

Desde la aparicién del articulo de Engle (1982) este hecho ha sido motivo de
fuerte controversiay labusqueda de laformamas correcta de estimar |os parametros
de un modelo tipo ARCH ha sido objeto de diversas investigaciones, siendo de des-
tacar las siguientes:

- Estimadores por el Método Generalizado delos Momentos, propuesto por Rich
y otros (1991). Estos estimadores manifiestan algunas ventgjas evidentes (no
requieren un conocimiento exacto de la funcion de distribucion de las varia
bles, su sistema resolutivo en mas fécilmente tratable que € tedioso recurso
iterativo delaméximaverosimilitud, Hansen y Newey proveen de un contraste
de especificacion intrinseco ala estimacién y extremadamente (til, etc.). Des-
graciadamente, €l sistema cuenta con la desventagja de ser ineficiente frente a
de maximaverosimilitud cuando la verdaderafuncién de distribucion es efecti-
vamente una normal.

- La estimacién de unafuncion GED v las disquisiciones sobre la conveniencia
de la t-student propuestas por Nelson (1991) para la determinacion de los
pardmetros son concluision l6gica de la estructura muestral del error. Sin em-
bargo, en trabagjos como el de Engle y Gonzalez-Rivera (1991) se demuestra
gue laineficiencia relativa de emplear la funcién normal cuando la verdadera
funcién de distribucion es la t-student es muy pequefia.

- Con frecuencia se han propuesto estimaciones no paramétricas de los modelos
tipo ARCH empleando Kernels o cadenas de Fourier. De ello se hacen eco
Pagan y Schwert (1991). El primero (empleando kernels) plantea una media
ponderada en la eleccion del estimador de la varianza condicional donde, la
ponderacion, se hace depender de la historia existente sobre el fendmeno; es
decir, de sus momentos condicionales en el extremo de equiponderacion para
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todas las observaciones pasadas. La propuesta sobre la matriz de ponderacio-
nes se redliza a partir del Kernel Gaussiano de orden uno multiplicado por la
matriz de diferencias de orden determinado de las observaciones hasta el perio-
do anterior a considerado en cada momento.

En el caso de las cadenas de Fourier, se define el [lamado estimador no
paramétrico flexible de Fourier definido por Gallant (1981), donde lavarianza
condicional se representa por polinomios de bajo orden y términos
trigonométricos construidos a partir de lainformacion disponible en el periodo
t sobre €l pasado de la serie.

L os estimadores propuestos hasta el momento basan sus resultados en la con-
sistencia como principal objetivo, aunque sus autores suelen hacer hincapié en
la pérdida de eficiencia que en ellos se produce. Centrando la importancia en
dichaeficiencia de | os estimadores obtenidos, destaca la aportacién de Drost y
Klaassen (1997). Estos autores basan su propuesta en el teoremaLAN paralos
model os de series temporal es, logrando un método de estimaci én que no nece-
sitaimponer ninguna condicion en los momentos de la serie.

La posibilidad de escribir los modelos como un modelo de pardmetros cam-
biantes es puesta de manifiesto por Juan del Hoyo (1992) como posible estima-
cion del modelo ARCH a partir de la representacion del proceso en el espacio
delos estados, poniendo como ejemplo una aplicacion del filtro de Kalman del
modelo de coeficientes variablesimplicito en el modelo ARCH (1).

Bollerdev y Wooldridge (1992) proponen una estimaci én cuasi-maximo vero-
simil, demostrando que para una determinada clase de modelos dindmicos
parametrizados por los primeros y segundos momentos, el estimador
cuasimaximo verosimil es asintéticamente normal. Los autores realizan una
serie de experimentos de M ontecarl o sobre los que concluyen laventgja de este
tipo de estimadores (medida por el sesgo cometido) frente a los estimadores
maximo verosimiles. La conclusién fundamental es que los estimadores cuasi-
maximo verosimiles aplicados alos model os ARCH son consistentes aun cuan-
do la verdadera funcién de distribucién no seala normal.

Como resumen de todos |os métodos de estimaci6n propuestos (y quizadeello se

derive la utilidad de los modelos ARCH) la capacidad para explicar el componente
deincertidumbre (valorada por |os agentes financieros cuando determinan la exigen-
cia de rentabilidad de un activo) es una variable que se puede construir de forma
claramente significativa a partir de un supuesto de normalidad en la distribucién
empleada parala estimacion de los pardmetros, siemprey cuando, se cuente con una
muestra suficientemente ampliay se emplee el método de estimadores cuasi-verosi-
miles.
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En el mismo terreno de la distribucion que rige las perturbaciones al eatorias que
se modelizan, son de especial interés las disquisiciones tedricas hechas por Daniel
Nelson en diversos articul os sobre la conveniencia de emplear una distribucién tipo
t-student. Sobre el mismo tema redundan Hamilton y Robert Engley Victor Ng en
diversos papers (todos ellos citados en el cuadro anterior). Engley Gonzélez-Rivera
(1991) redlizan un experimento de Montecarlo para cuantificar la pédida de eficien-
ciarelativaen laestimacion méaximo verosimil cuando laverdaderadistribucion dela
perturbacién es una t-student o una gamma, definiendo una ratio que muestra una
fuerte pérdidaen el segundo de los casos (distribucion gamma) y poco relevante en el
primero.

Por supuesto, y como parte fundamental del cuerpo metodol 6gico de una aporta-
Ccion econométrica, lasinvestigaciones sobre los model os ARCH han desarrollado un
esguema propio de contrastaci on sobre su estructura, tanto respecto aladefinicion de
la heterocedasticidad como a sus mediciones de gjuste en torno a la conocida como
Curva de Impacto de las innovaciones previas (News Impact Curve, Engle y Ng
(1993)), siendo de destacar a este respecto los contrastes sobre €l sesgo de signo
conjunto, positivo y negativo. Respecto a la capacidad predictiva del modelo, las
aportaciones mas empleadas en los modelos ARCH se deben a la propuesta de
Hamilton y Susmel (1994). Un andlisis con mayor profundidad de las variantes de
contrastacion ARCH superan con creces el objetivo de este articulo, por lo que se
trataran en ulteriores publicaciones.

Dicho todo esto, cabe ahorarealizar un resumen de las distintas especificaciones
realizadas sobre la varianza heterocedastica condicional autorregresiva, paralo cual,
se plantea un proceso estocastico estacionario, en sentido débil, y condicionado ala

informacion ya existente sobre su pasado del tipo &, |¢,_, O N(O,h ).

En el siguiente cuadro se muestran, de un modo esguematico, |as principal es apor-
taciones que se han venido realizando en la ecuacion de formacion de la varianza
condiciona heterocedéastica a lo largo de estos diecisiete afios de existencia de los
modelos ARCH. En posteriores capitulos, se hara un pormenorizado andlisis de la
mayor parte de estas variantes.

Respecto alautilidad y empleo delos modelos ARCH, existen, por |o menos, dos
recopilaciones muy significativas sobre ello. Son lasde Bollerslev y otros de 1992 y
1994. En €llas se citan mas de cuatrocientas aplicaciones diferentes que se han pro-
ducido en los primeros diez-doce anos de existencia de este tipo de modelos. Con
frecuencia, las aplicaciones se han centrado en € campo de laeconomiafinancieray,
mas concretamente, en la aplicacién de teorias tipo de valoracién de riesgos en la
construccién de carteras de inversion apartir de una conveniente modelizacién de la
volatilidad o varianza.
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Cuadro 2: Principales especificacionesdela“familiaarch” alolargo del tiempo

Afio Nombre  Autor-es Especificacion de la varianza Aportacién principal
1982 ARCH Engle h =a,+0,£2, Primera especificacion y
desarrollo.
1983 Modelos , Incorporacién de mas
ARCH  Krafty H,=a,+a,e’, +a,H. variables explicativas y
Multivar.  Engle g =Yy, -xb desarrollo de los modelos
aplicando la matriz de
varianzas-covarianzas (H,).
1986 ARCH-M Engle, Modelo ARCH incorporando la
Lilieny h=a,+ alstz_l desviacion tipica heterocedastica
Robins modelizada como explicativa de la
media
1986 GARCHYy Bollerdev Método generalizado sin restriccio-
GARCH h =a, +a,e2, +a,h nes para la estimacion de los
en Media 0 TrTel M2 pardmetros ARCH con infinitos
retardos.
1986 LGARCH Bollerdevy _ 2 Linealizacion del modelo
Taylor h=ao+ah, +aNh &0 GarcHM
1986 MGARCH Gewekey _ 2 Especificacion de la varianza
Pantula In(h)=a, +a,In(&4) +a,In(h.,) multiplicativa (linealizada con
logaritmos).
1986 IGARCH Engley ) Persistencia en varianza condicio-
Bollerslev h=ae, +(1-a)h, nal heterocedéastica. Modelos
integrados en varianza.
1989 EGARCH Nelson log(h )=a, + B,log(h-;) Modelos ARCH para procesos no
0 0 normales (funciones de densidad
€ € exponenciales). Carécter
+y—E=+aEAE-V2r0 R
Iht_l E Iht_l A asm_etrlco dela r_espueﬂa a shocks
positivos 0 negativos.
1989 TS-GARCH Schwert Correccion de efectos asimétricos
\/H =ay+a Ny a5 (€] enlasvariacionesd dzay ala
baja.
1990 AGARCH Engley Ng ) Contraste y solucion de
NGARCH h=a,+ajh +a,0 1(6,-C)  autocorrelacion entre la perturba-
cién aleatoriay su varianza.
1990 FACTOR Engle Ngy K Empleo de la covarianza entre
ARCH Rothschild H, = Z By BL/\M +0 varias series temporal es como
= explicativa de la varianza
condiciona heterocedastica.
1992 T-GARCH  Gourieroux [ [ M odel os dindmicos donde mediay
Zakonian \/K =0p +0y R+ hy | stz-l I+ varianza condicionales son
(1994) a /h_l max(0,€, )2 funciones stepwise enddgenas.
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Cuadro 2: Principales especificacionesdela “familiaarch” alolargo del tiempo

(continuacion)

Afio Nombre  Autor-es Especificacion de la varianza Aportacion principal
- — 2 i i Te) A
1993 GJR Glosteny h =a, +ah +a,h g2, + legrenm acion del paréametro en
GARCH  Otros ) subiday en bajada.
ah_max(0,&,_;)

1993 V-GARCH EngleyNg h =a+ah +a,(& /| +c)? Similara NGARCH, conuna
variacion mayor en los parametros
asimétricos.

1993  A-PARCH Dingyotros e 5 o Se propone modelizar un valor

I =a +ZQ§(|§4 I¥l1&+) +Z_mﬁi potencial de la desviacion tipica
= a que atienda a maximo de la
funcién de autocorrelacion del
valor absoluto del proceso.
1994 Modelos  Hamiltony g =¢ |/ Introduccion de funciones de
ARCH de Susmel & =& qgs densidad que cambian de Normal a
Régimen _ = = t-student a partir de cadenas de
C:r?]bi ante h=ao+ Z oL +EdEL Markov. Parr)émetros ARCH
. F <0 d. =1 cambiantes a partir de una matriz
S &= -1 de “estado” o “régimen” dela
resto d, =0 variable en el periodo previo.
1995 Modelo Sentana _ \/— , Ligeravariante sobre el modelo
GARCH h=a,+ah, +a,(&+Y\h4)” AGARCHy NGARCH de 1990.
Cuadrético
Q-GARCH

1996 Modelo de Din _ Lavarianza se especifica en dos
memoria Gragg;/er h =why +(1=w)hy partes: una conffpectos importantes
largao h, =g, +(1-a;)hy,, de muy corta duracién en el tiempo
“ARCH con _ 2 y otra con efectos méas discretos,

=h(1-a,-B,)+a,e,+

componen- M =R(1-0; = ) + 08y + By pero persistentes en el tiempo.
tes’

1997 VAR- - 2 Empleo de un VAR con residuos con

Ny =Xb+aely; + Bhoy; D o -
GARCH ) ] heterocedasticidad condicional.
i =1,2,...(n"°variables del VAR)

1997 ACD- Ghysels, _ 2 Modelo ARCH para muestras de

GARCH  FEric and h=ao+ ale{‘l +aoh datos con distintos intervalos de
Jasiak, Vig =ad +ai(t,, -t )+ Bv tiempo en cada observacion.
Joanna

1998 Logistic ~ Gonzdez- _ d [ F ]sz Caso generalizado del modelo GJR.
Smooth  Rivera h=a,+ Z 1j +0; (st-i Er | El empleo de una ecuacién de
Transition = estado logistica genera diferentes
ARCH F(e »)=(1+exr{—92»]s O _1 resultados en funcion del signo de
(LST- i R 2 lainnovacion en el periodo
ARCH recedente.

p

Estudios de Economia Aplicada, 2004: 1-27 « \Vol. 22-1



16 R. De Arce Borda

V. CONSIDERACIONES SOBRE LOSMODELOSARCH

En este articul o, se ha pretendido realizar un recorrido histérico sobre las distintas
variantes de los modelos ARCH. En €l marco descrito, seria conveniente realizar
algunas consideraciones especificas que se agruparian en torno atres grandes lineas:
(a) laadecuacion de las distintas especificaciones alternativas al as realidades empi-
ricas observables en los mercados financieros; (b) consideraciones sobre la metodo-
logiaeconométricay (c) otras posibilidades en el entorno delos modelos de varianza
condicional.

A. Adecuacién delasdistintasespecificacionesalter nativasalasrealidades em-
piricas observables en los mercados financier os

Laventgjade los modelos tipo ARCH para recoger €lementos econdmicos recu-
rrentes en las series financieras (stilized facts) es evidente. Factores hartamente estu-
diados encuentran claro reflejo en este tipo de modelos:

- En primer lugar, laimportancia de la volatilidad en la medicién del riesgo y las
implicaciones de este alahora de determinar el diferencial de rentabilidad que se
le exige a un activo no seguro sobre el activo publico libre de riesgo.

- Ensegundo lugar, los factores de“ contagio financiero” (periodosvolétilesvienen
precedidos de otros del mismo modo y periodos tranquilos de periodos del mismo
tipo) quedan perfectamente descritos con estos modelos no lineales.

- Por tltimo, el caracter asimétrico -leverage- delarespuestaante sobreval oraciones
o infravaloraciones de los rendimientos esperados también queda plenamente
modelizado.

A juiciodeRichy otros (1991), los modelos ARCH son tan profusamente utiliza-
dos en finanzas fundamentalmente por dos razones:

- Enprimer lugar, se centran en laestimacién delaevoluciontemporal delavarianza
condicional, directamente entroncada con la parte no predecible de las seriestem-
porales, claramente mejor medida del riesgo y de laincertidumbre que otras va-
riables “proxi” paralavolatilidad.

- Ensegundo lugar, las propiedades estadisticas de |os model os ARCH parecen ser
unadescripcién exhaustivay adecuadamente parca (parsimonious) del comporta-
miento de muchas series financieras.

De hecho, la preocupacion de la modelizacion tipo ARCH por contemplar algu-
nas situaciones habituales en el funcionamiento de las variables financieras ha en-
contrado un nicho metodol 6gico de extraordinario desarrollo. Parcelas empiricas como
|a necesaria correccion estacional del residuo, ante las evidentes diferencias de los
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mesesy dias de la semanapor su volatilidad observada, eran un punto que necesaria-
mente debiaincluirsey sistematizarse en lageneracion delavarianzacondicional. El
agente econémico, al formar sus expectativasy observar unadeterminadavolatilidad,
tiene en cuenta el pasado ya conocido (principio en el que se fundamenta el desarro-
Ilo tedrico planteado) y, ademas, es consciente de diferentes situaciones que pueden
afectar al rendimiento en funcién del mes del afio en que nos encontremos.

Otro caracter de crucia importanciaen los model os que se han revisado, y méasen
los mercados en los que se utilizan, es el efecto asimétrico llevado alageneracion de
lavolatilidad. Es un hecho constatado que ante unainfraval oracion de un rendimien-
to, el agente es cauteloso y se va convenciendo despacio y progresivamente de este
hecho y su mantenimiento en el tiempo. Sin embargo, ante una sobreval oracion del
rendimiento, lareaccidn correctoraes cas inmediatay de formadrastica. Dicho esto,
ladiscriminacién en los resultados de conocer unainformacion del pasado sabiendo
también su signo es una necesidad clara en la modelizacién de los rendimientos de
los activos financieros a la que los model os planteados responden de un modo ade-
cuado. El gustealarealidad con lainclusién de unavariable que discrimina segin el
signo del error cometido en el periodo precedente se ve enormemente mejorado.

B. Consider aciones sobre la metodologia econométrica

Unavez se hapuesto de manifiesto laadecuacién de lamodelizacion tipo ARCH,
es interesante reflexionar inicialmente sobre la forma funcional elegida. Con €llo,
hacemos referencia a un planteamiento tan viejo como |os propios modelos ARCH,
por cuanto el mismo Engle (1982) ya propone en su articulo pionero modelizaciones
del logaritimo del valor absoluto del residuo o del mismo valor absoluto de la serie.
Sin embargo, parece que este hecho deja de ser motivo de investigacion durante un
largo periodo de tiempo, dedicandose las aplicaciones a estudiar Unicamente mode-
los basados en laforma de lavarianza: es decir e cuadrado.

Nelson (1991) despiertade nuevo ladiscusiony €l interés por el tema cuando nos
pone en guardia sobre |a propagacion de un sistema de estimacion que, con frecuen-
cia, se utiliza sin las debidas precauciones. La estimacién “en seri€” de modelos
ARCH en los mercados financieros degenera su contrastacién hasta el punto en €l
gue, su utilizacion a cortisimo plazo, no presta especial interés aunos valores de los
pardmetros que originan valores de la varianza negativos cuando se amplia el hori-
zonte de prediccién. La aportacion de Nelson es en este sentido fundamental para
corregir resultados potencialmente absurdos en la aplicaciéon de esta técnica
economeétrica.

En los afios noventa, Ding y Granger trabajan nuevamente en € campo de la
determinacion de cud eslaformafuncional sobrelaque se debe especificar el mode-
lo. Més concretamente, cuestionan por qué necesariamente se debe especificar la
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varianza sobre valores al cuadrado en €l periodo de estimacion, cuando multitud de
experimentos muestran estructuras de correlacion del valor absoluto de |os residuos
con potencias diferentes de dos mayores que | 0s que se obtienen paraéstas. Laldgica
del planteamiento llevaagenerar un nuevo tipo de model os de potencias asimétricas
gue servira de base a diversas aportaciones posteriores.

Unavez constatada la existencia de autocorrelacion en valores transformados del
residuo estacionario de una regresion (valores absolutos, potencias de este, cuadra-
dos, etc.), y desde el punto de vista estadistico, seria muy positivo conocer laforma
en la que se distribuye esa serie ddl residuo transformada. Aunque la forma mas
facilmente reproducible eslade lanormal, varias situaciones nos llevan a pensar que
lafuncion de distribucion de la serie de los momentos de 6rdenes superiores debe ser
diferente:

- El primer indicio proviene de la contemplacion del histograma de frecuencias,
gue resulta dificilmente aproximable a una normal. Los coeficientes de curtosisy
de asimetria también son indicios razonables de la no normalidad de las series a
las que habitualmente se trata con modelos ARCH.

- El segundo elemento gque nos hace cuestionarnos la funcion de densidad proviene
de laconsideracion normal de los residuos originados en laregresioninicia. Una
transformacion potencial de dichos residuos por definicion no puede seguir com-
partiendo una funcion de densidad de este tipo por ser una transformacién no
lineal.

Por supuesto, parala estimacion paramétrica el conocimiento exacto de laverda-
dera funcién de distribucion gque se intenta maximizar aumentara la consistencia de
los coeficientes calculados, y, tal como se ha comentando en varias ocasiones, la
formafuncional deladensidad condicional y marginal delasvariablesfinancierases
claramente no normal: esligeramente asimétricay mucho mas apuntada (leptocurtica)
gue lo que corresponderia a una distribucién gausiana.

Desde la aparicion del articulo de Engle (1982) este hecho ha sido motivo de
fuerte controversiay labusqueda de laforma mas correcta de estimar |os parametros
de un modelo tipo ARCH hasido objeto de diversas investigaciones, expuestasen la
seccion IV de este articulo.

Como resumen de todos |os métodos de estimaci6n propuestos (y quizadeello se
derive la utilidad de los modelos ARCH) su capacidad para explicar el componente
deincertidumbre que val oran | os agentes financieros cuando determinan laexigencia
de rentabilidad de un activo concreto es unavariabl e que se puede construir deforma
claramente significativa a partir de un supuesto de normalidad en la distribucién
empleada para la estimacién de los pardmetros y, siempre y cuando, se cuente con
una muestra suficientemente amplia y se emplee el método de estimadores cuasi-
verosimiles (ver Bollerslev y Wooldridge (1992)).
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En otro orden de cosas, como ha quedado de manifiesto en multitud de aplicacio-
nes tipo ARCH realizadas desde 1982, la estimacion a partir de valores de la t-
student o de la de Distribucién Generalizada de los Errores propuestos por Nelson
(1991) no mejoran significativamente | os resultados obtenidos en lamaodelizacion de
series de tipo financiero, dando lugar a una mayor complegjidad en la estimacion
(cuando menos, exigen la estimacion de un coeficiente mas: los grados de libertad
del modelo).

En casos concretos aplicados a model os sobre indices bursétiles?, como mejor
estimador delavarianzacondicional, o del nivel delaincertidumbre delos mercados
financieros que ésta representa, |os resultados de emplear una distribucion distintaa
lanormal se han demostrado indtiles en casi todos los casos, sin apreciarse ningln
tipo de mejoria ajuzgar por los contrastes de bondad practicados. Especial mencion
exige el hecho de quelamodelizacién enlogaritmos propuestaen € modelo E-GARCH
tampoco ha supuesto unamejorasignificativa. Sobre este hecho, quizalacircunstan-
ciade modelizar ladiferenciadeloslogaritmos delaserie original hayadado lugar a
una correccion previa que ha invalidado la presunta mejoria que desde e campo
tedrico se le adjudica alos model os exponenciales.

Adicionalmente, y desde un punto de vista metodol 6gico, conviene resaltar:

- por una parte, que los sistemas de estimacion de los modelos ARCH, a la
fuerzaiterativos a partir de un algoritmo de Scoring (el més habitual) o, de un
modo algo mas correcto, de un algoritmo tipo Berndt-Hall-Hall-Haussman, son
extremadamente sensibles a los valores de iniciaizacion en dichos mecanis-
Mos repetitivos.

- Y por otra, y como un defecto adicional de este tipo de model os, es necesario
recalcar como lasinvestigaciones se han centrado en lablsgueda de un estima-
dor asintéticamente consistente, mientras que a la eficiencia del estimador no
se le ha prestado especial atencion.

C. Otras posibilidades en €l entorno de los modelos de varianza condicional

A pesar de que la primera aplicacion de los modelos tipo ARCH se hacia sobre la
seriedelainflacion en el Reino Unido, son los empleos en el campo del seguimiento
de las series financieras |os que han marcado la pauta en la evolucién de este tipo de
especificaciones. Sin embargo, no hay que olvidar otras posibilidades que nos brinda
el cuerpo metodol 6gico expuesto.

En primer lugar, |a estimacién consistente de la varianza es un logro en este tipo
de modelos y, de cara ainvestigaciones futuras, conjugar este hallazgo con una con-

1. Ver Bollerslev (1994).
2. De ello se puede encontrar referencias en la tesis doctoral de Rafael de Arce.
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secucion de métodos tendentes alograr laeficienciaes un paso adelante en el terreno
de la precisién de cuantos model os se basen en funciones de distribucién en las que
esté implicita una valoracion de la varianza.

En diversos articul os aparecidos recientemente, latécnica estudiada en € presen-
tearticulo sirve de apoyo y complemento en otras métodos de estimacion, tales como
los modelos VAR o los modelos de integracion fraccionada tipo FI-GARCH. En €
campo delos model os multivariantes, los model os ARCH se muestran especia mente
Gtiles para la estimacion de la matriz de covarianzas de los estimadores.

En el terreno delamodelizacion aplicadaalas series macroeconémicas, lavalora
cion de laincertidumbre es un factor explicativo de diversas variables, tales como la
inversion, la formacion de los precios, la determinacion de los tipos de cambio, la
evolucion del empleo, lavaloracion de los salarios, los indicadores de prevision de
cartera, de pedidos, etc. En todas estas variables, un conocimiento mejor del meca-
nismo de formacién de las expectativas seguramente resultara Gtil para definirlas.

Por supuesto, y como ya ha quedado puesto de manifiesto en varias ocasiones, |0s
modelos ARCH presentan ventajas especia mente significativas en la modelizacion
de seriesde altafrecuencia, tanto por sus buenas propiedades asintéticas como por su
capacidad razonable para predecir el corto plazo. Sin embargo, este tipo de modelos
se han demostrado ineficientes para la determinacion de fenémenos a largo plazo,
por lo que quiza sus empleos alternativos deban ceflirse mas al campo de la coyuntu-
raecondmicaque a medioy largo plazo.

Cabe destacar algunas conclusiones derivadas del articulo de Nelson (1993):
“Filtering and Forecasting with Misspecified ARCH Models |: Getting the Right
Variancewith the Wrong Model”, centrado en que, efectivamente, un proceso ARCH
puede dar lugar a una buena estimacion de lavarianza condicional en tanto en cuanto
se pueda aproximar a un proceso de difusion; es decir, en tanto se pueda equiparar a
un sistema continuo acotable en intervalos de longitud “h” de forma que, a medida
gue el valor de “h” tiende a cero, la diferencia entre un valor estimado con cierta
carencia de informacion (infra-especificado) y €l valor real de lavarianza condicio-
nal es cero. Este hecho es fécilmente alcanzable cuando se trabaja con datos de muy
altafrecuencia, talescomo losdiarios delosindices, y partiendo de ciertos supuestos
gue hacen que los procesos ARCH funcionen como filtros de los estimadores de
procesos de difusion.

La contraparte de este hallazgo es que, tal y como se ha comentado, hacer “lo
bueno con lo malo” esta condicionado a procesos con multitud de observaciones
donde se pueda simular unadiferenciainfinitesimal entre dos observaciones, esdecir
una longitud “h” muy peguefia. Los resultados seran entonces buenos para el corto
plazo y, paraddjicamente malos en € medio y largo plazo.

A laluz del desarrollo de lo descrito por Nelson, los model os aplicados resultan
Utiles para obtener una buena aproximacion de lavolatilidad incluso si 1a especifica
cion no fuera perfecta, por lo que cobra especia sentido el desarrollo y explotacion

Estudios de Economia Aplicada, 2004: 1-27  \ol. 22-1



20 Arfos b MopeLos ARCH: UNA VisioN DE CoNJUNTO DE LAS DISTINTAS VARIANTES... 21

de los resultados de esta volatilidad estimada fuera incluso del marco de la funcién
causal apartir delacua se obtuvieron dichos resultados.

Lamodelizacion ARCH es susceptible de mejorar lacalidad de algunosindicadores
cualitativos de uso intensivo en e seguimiento de los mercados financieros, tales
como € RSI comentado. Evidentemente, todos |os indicadores basados en la deter-
minacion de cambios probables en laevolucion delatendenciade una serie financie-
raadmiten unamejorainmediatasi |osval ores marcados como puntos de inflexion se
calculan de forma més apropiada; es decir, si |a desviacion tipica efectivamente esti-
mada es una buena aproximacion de la realidad®.

En el caso del gemplo que desarrollabamos anteriormente, la aplicacion de las
decilasal recorrido delaseriedelavolatilidad nos permite valorar de unaformamuy
intuitiva el riesgo en el que incurrimos en cada momento en funcion de los valores
registrados por la volatilidad del activo que estemos valorando. En funcién de la
evolucion de lavolatilidad puntual podemos conocer si ésta representa un valor ex-
tremo o no en funcion de los valores registrados en el pasado.

VI. CONCLUSIONES

De todo lo dicho se desprende un camino abierto en la modelizacion no solo
financiera sino de los diversos aconteci mientos econémicos en |os que la estimacion
de las expectativas juega un papel preponderante.

Quiza se pueda plantear si el esfuerzo modelizador que representa un modelo
ARCH incorpora una ganancia en resultados suficiente como para salvar su comple-
jo mecanismo de aplicacion. Sobre este particular, sefidlaria las siguientes cuestio-
nes.

- Lasdiversas aplicaciones consultadas nos muestran unos resultados de estima-
cion en el terreno del model o sobre lamedia que apenas se ven modificadas por
la correcta estimacion de la varianza que se sigue del empelo de los modelos
tipo ARCH. Los parametros obtenidos para e modelo de |a media apenas
cambian si se modelizalavarianza a partir de un ARCH.

- Ademés, lafaltade desarrollos conducentes alaeficienciadelavarianzacal cu-
lada generan dudas razonables sobre el valor estimado con el procedimiento
descrito.

- Sin embargo, la validez de la volatilidad condicional como explicativa de la
prima de riesgo se pone claramente de manifiesto con este tipo de modelos y,
sblo con ellos, se puede obtener el pardmetro que nos indica su importancia
exacta en el modelo de regresion planteado.

- Por otro lado, saber que la volatilidad estimada es acertada, incluso con un
modelo mal especificado, es una garantia de que su uso aislado -al margen del
modelo sobre la media- es una buena aproximacién del riesgo (por g emplo,
pararealizar un indicador cualitativo como el planteado).
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- Por otro lado, €l uso frecuente de los modelos ARCH en mercados financieros
obligaarealizar un conocimiento apropiado de sus limitacionesy de sus capa-
cidades, de caraa mejorar su aplicacion.

- Haquedado plenamente de manifiesto la bondad de estos model os para descri-
bir el corto plazo, por lo que deben circunscribirse aéstey ser completados con
otras especificaciones de tipo estructural que permitan realizar prospectiva a
medio y largo plazo.

En definitiva, € andlisis de los modelos ARCH es intrinsicamente positivo por
cuanto nos da una vision histérica que de otra forma no seria asumible y que es
susceptible de mejorar nuestras perspectivas para el futuro a partir del andlisis del
pasado. Como todas las herramientas en €l terreno de la cuantificacién de las Cien-
cias Sociaes, parece patente que es mejor disponer de ellas que no, aunque su utili-
dad esta precisamente en val orar sus resultados convenientemente, de formaque sean
una guia a completar por la prudencia de quien la utiliza.
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