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VOLUMEN, TAMARNO Y AJUSTE A NUEVA INFORMACION
EN EL MERCADO ACCIONARIO CHILENO

PaBLO MARSHALL
Ebuarpo WALKER

Abstract

This article studies the serial dependence and the speed of adjustment to new
information of weekly portfolios returns of stocks traded in the Santiago de
Chile stock exchange. Portfolios grouped by size and traded volume during the
period 1991-2000 are considered. With the purpose of detecting the predictive
power of the lagged returns of certain groups of stocks on others, the study
analyzes autocorrelations, crossed-serial correlations, Dimson regressionsand
vector autoregressions.

Theevidenceindicatesthat weekly returnsare significantly autocorrelated, with
asignificant crossed-serial effect aswell: a 1 percent shock inthe returns of the
most traded and large (prime) stocks predicts a significant cumulative return
between 0,4 and 0,5 percent in the other stocks. There is also evidence of a
separate liquidity effect and, in a smaller magnitude, of a size effect, which
imply the existence of cross-serial correlation. Above all, however, the joint
effect prevails. This evidence supports the hypothesis of a delayed reaction to
information of the smaller and lessliquid stocks. Given the order of magnitude,
the effect could be exploitable.

Resumen

Se estudia aqui la dependencia serial y la velocidad de ajuste a nueva informa-
cion en base a retornos semanales de portafolios de acciones transadas en la
Bolsa de Val ores de Santiago de Chile agrupados por tamarfio y volumen transado
durante el periodo 1991-2000. Se estudian autocorrelaciones, correlaciones
seriales cruzadas, regresiones Dimson y modelos autorregresivos vectoriales
con €l proposito de detectar €l poder predictivo de los retornos de ciertos gru-
pos de acciones sobre otros.

La evidencia indica que para retornos semanales existe un significativo nivel
de autocorrelacion. Hay también correlacion serial cruzada significativa, en
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gue un punto porcentual deretorno de lasempresasliquidasy grandes (empre-
sas“ prime’, que no representan mas del 10 por ciento de la muestra) permite
predecir retornos significativos acumulados de entre 0,4 y 0,5 por ciento en el
resto. Existe ademas evidencia de un Efecto Liquidezy, en menor medida, de un
Efecto Tamafio, que separadamente implican la existencia de la correlacion
serial cruzada, pero, por sobretodo, existe el efecto conjunto sintetizado enlas
empresas “ prime’ . Esta evidencia en principio apoya la hipétesis de que €l
mercado demora relativamente mas enincorporar informacién alospreciosde
ciertas acciones, mas peguefias e iliquidas. Dados los 6rdenes de magnitud
encontrados, la mayor rentabilidad seria explotable.

JEL: G11, G19.

Keywords: Portfolio returns, liquidity effect, size effect.

|I. INTRODUCCION

Este articulo estudia la predictibilidad de corto plazo para portafolios de
acciones transadas en la Bolsa de Comercio de Santiago de Chile. El objeto del
estudio son los retornos logaritmicos semanales para €l periodo 1991-2000 de
portafolios agrupados por tamafio y por volimenes transados.

Dosdelasfuentesdelapredictibilidad de corto plazo son laautocorrel acion
delosretornosy lacorrelacion seria cruzada. Campbell, Loy Mackinlay (1997)
analizan las autocorrelaciones para retornos diarios para acciones individuales
y también para indices encontrando ambos fenémenos. Los retornos de las
empresas grandes tienden a anticipar aquéllos de las empresas pequefias.

Laautocorrelaciony lacorrelacion seria cruzadatambién pueden producir-
se porque hay asincronia en las transacciones. Lo y Mackinlay (1990) encuen-
tran que parte de los hechos estilizados descritos en laliteratura se deben aeste
fenébmemo. Sin embargo, |a probabilidad de no-transaccion deberia ser “dema-
siado grande” como para explicar los niveles de correlacion serial cruzada, es-
pecialmente al considerar unidades de tiempo mayores. Boudoukh, Richardson
y Whitelaw (1994) hacen un buen resumen delas posibles causas delacorrela-
cion seria (propia y cruzada): problemas de medicion (transacciones no
sincronizadas, cambios discretos, spread de compraventa); estructuras
institucionales (mecanismos de transaccion y horarios); y fendmenos de
“microestructura’ (inventarios y flujos de informacién).! Estos autores deno-
minan a esta escuel a de pensamiento como “leal” con lahipdtesis de mercados
eficientes. Ellostambiénidentifican las escuelas“revisionista’ y “herética’. La
revisionistacree enlahipétesis de mercados eficientesy en quelapredictibilidad
proviene de cambios en los premios por riesgo através del tiempo, mientras
gue la herética supone que los mercados son irracionales y que es posible ex-
plotar dichas ineficiencias.

1 Vednselasreferenciaen € citado articulo.
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Mech (1993) encuentra que los costos de transaccion explican la correla-
cion seria cruzada, no asi € resto de las hipétesis. Sin embargo, Boudoukh,
Richardson y Whitelaw (1994) contradicen a Mech y apoyan la escuela ledl.
Basados en datos semanal es, arguyen que no existetal correlacion serial cruza-
da entre retornos de empresas grandes y pequefias y que solo se trata de un
fenémeno de autocorrelacién en conjunto con correlacion cruzada contempo-
rénea. La autocorrelacion se deberia a problemas deiliquidez de las empresas
peguerias.

Sin embargo, evidencia posterior indica que los retornos de empresas con
altos volumenes transados ef ectivamente anticipan los retornos del resto delas
empresas, tal como se demuestraen Brennan, Jegadeesh y Swaminathan (1993)
y en Chordiay Swaminathan (2000). Por su parte, Siasy Starks (1997) encuen-
tran quelosretornos de portaf oli os dominados por inversionistasinstitucionales
anticipan a resto, lo que se manifiesta en correlacion serial cruzada positiva.
Pero estos portafolios también muestran unamayor autocorrel acion, porquelos
inversionistas institucional es desarrollan transacciones estratégicas, procuran-
do ocultar del mercado sus intenciones de compra/venta, por la via de repartir
las transacciones en el tiempo. Por ende, estos resultados inclinan labalanza a
favor de una hipétesis de menor vel ocidad de incorporacion de nuevainforma-
cion alos precios de las acciones de empresas mas pequefias, iliquidas o con
menor presencia de inversionistas ingtitucionales.

Estudios previos sobre las caracteristicas de los mercados emergentes han
utilizado generalmente indi ces agregados y/o retornos mensual es. Ejemplos de
esto son Bekaert, Erb, Harvey y Viskanta (1998), Bekaert y Harvey (1997),
Harvey (1995), Aggarwal y Rivoli (1989), Agrawal y Tandon (1994), Aggarwal
y Leal (1996) y Chang, McQueeny Pinegar (1998), quienes encuentran eviden-
ciadecorrelacion serial cruzadaen Asiay algunaevidenciadel mismo fenéme-
no entre los Estados Unidos y Asia. De este modo, €l estudio de portafolios de
diferentes caracteristicas para un mercado emergente en particular puede con-
tribuir alaliteratura.

Marshall y Walker (2000) estudian distintas caracteristicas de las distribu-
ciones de frecuenciadelosretornos accionarios diarios en la Bol sa de Santiago
y Marshall y Walker (2001), alin analizando retornosdiariosen €l periodo 1991-
1998, estudian lapredictibilidad delosretornos de portaf olios de acciones agru-
padas por tamafio. En este Ultimo trabajo los autores encuentran evidencia de
autocorrelacion serial asimétrica, individual y cruzada, en que los retornos se
gjustan mas lentamente a innovaciones positivas que ainnovaciones negativas.

En estetrabajo extiende d andlisisprevio de Marshall y Walker (2000, 2001)
en tres aspectos. Primero, cubre un periodo de tiempo mayor; segundo, usa
datos semanales (en lugar de diarios) y, tercero, parte la muestra simultanea
mente por tamafio y volimenes transados. La importancia del uso de datos
semanales (en vez de diarios) radica en que, de persistir los resultados encon-
trados en estudios anteriores (referidos a autocorrelacion y a correlacion serial
cruzada), se hace méasimprobable que éstos se deban a un fenébmeno de ausen-
ciade transacciones (0 de asincroniaen las transacciones). Una segunda contri-
bucién es el andlisis de distintos efectos, asociados tanto al tamafio de las em-
presas incluidas en | os portafolios como alos vol imenes transados. Puesto que
en definitivalo que se pretende es estudiar lavelocidad con que lainformacién
es incorporada en los precios de acciones con diferentes caracteristicas, es ra-
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zonable esperar que tanto los precios de las empresas de empresas de mayor
tamafio como de aquellas que se transan mas sean |os que mas rapidamente se
gjusten a nueva informacién.?

Laevidencia encontrada aqui indica que para retornos semanal es existe un
significativo nivel de autocorrelacion y de correlacion serial cruzada. Losretor-
nos de empresas liquidas y grandes (que no representan mas del 10 por ciento
delamuestra) anticipan significativamente al resto. Esta correlacion serial cru-
zada no se debe a problemas deiliquidez, ya que es robusta en todas las parti-
ciones utilizadas

Hay evidencia de un Efecto Liquidez y, en menor medida, de un Efecto
Tamafio, que separadamente implican correlacion serial cruzada, pero el efecto
mas fuerte es uno conjunto sintetizado en las empresas “prime’, de mayor li-
quidez y tamafo. En principio, la evidencia encontrada apoya la escuela
“herética’ pues hay indicaciones de que e mercado demora significativamente
en incorporar informacion alos precios de acciones de empresas mas pequefias
eiliquidas. Dados los 6rdenes de magnitud encontrados, la mayor rentabilidad
seria aprovechable.

El articul o se organizaen cuatro secciones, ademas de estaintroduccién. En
laSeccién |l se presenta el criterio de seleccion de la muestra de las empresas
consideradas. En la Seccién |11 se presentan |os resultados de gjustar regresio-
nes Dimson y model os autorregresivos. En esa seccidn se hace también un ana
lisis deimpul sos para pares de portafolios de distintas caracteristicas anteinno-
vaciones. Finalmente, en la Seccion 1V se presentan las conclusiones.

Il1. DESCRIPCION DE LOs DATOSs Y SELECCION DE MUESTRA

L os datos utilizados en este estudio corresponden a retornos semanales en
una muestra de acciones de la Bolsa de Comercio de Santiago entre enero de
1990y abril del 2000. Los retornos semanal es se cal culan como diferencias en
€l logaritmo de los precios de los dias miércoles gjustados por variaciones de
capital. Larazén parautilizar un diaamediados de semana, ademas de minimi-
zar laprobabilidad de feriados, evitalos problemas asociados al “efecto diade
lasemana’ (véase Marshall y Walker (2000)).

Para evitar €l sesgo de supervivencia, las acciones incluidas en el estudio
varian de afio aafio de acuerdo alainformacién disponible €l afio anterior. Las
acciones sel eccionadas corresponden aempresas cuyas acciones setransaron al
menos en € 50 por ciento de los dias habiles del afio anterior. El nimero total
de empresas consideradas en lamuestravariaentre 51y 113. El promedio anual
esigua a87,2.

2 Estudios realizados en € pasado basados en datos diarios han permitido estudiar otros
fendmenos, ademés de la predictibilidad, tales como laexistenciade patrones estacionales
intersemanal es, 10 que claramente no puede hacerse utilizando datos semanales. En estos
casos, para minimizar |os problemas de asincronia se consideran sdlo las empresas que
efectivamente transan en dos dias seguidos. Esto hace que no sean portafoliosreplicables.
Por otro lado, la debilidad de los resultados asociados a datos diarios es que es mas
probabl e que pequefios costos de transacci 6n hagan desaparecer cual quier aparente opor-
tunidad de ganancias anormales, problema que se mitigaal usar datos semanales.
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L as acciones sel eccionadas en cada afio son agrupadas en portafolios segin
tamafio y volumen transado al inicio del periodo. El volumen transado sedefine
como el monto transado en pesos constantes dividido por €l capital bursétil. De
este modo, las empresas fueron agrupadas simultaneamente como de “ato” o
“bajo” patrimonio y de “ato” o “bajo” volumen dependiendo de si su ranking
estabasobre o bgjo el percentil 60. De estaformase obtuvieron cuatro portafolios
y se calcul6 el promedio simple de sus retornos. El primer portafolio, denomi-
nado C1V 1, corresponde alas empresas con capital bajo el percentil 60y volu-
men transado bajo el percentil 60. El segundo portafolio, que denominamos
C1V2, corresponde a las acciones con capital bajo € percentil 60 y volumen
transado sobre dicho percentil. El tercer portafolio, denominado C2V1, corres-
ponde alas acciones con capital sobre el percentil 60 y volumen transado bajo
€l 60 por ciento. Finalmente, el portafolio denominado C2V 2 corresponde alas
empresas con capital y volumen transado sobre el percentil 60 por ciento.

Como indices de mercado se utilizaron los indices IPSA e IGPA. Ambos
son indices ponderados por patrimonio bursétil, ademas de otros factores, pero
la ponderacion se gjusta trimestralmente. El IPSA considera las 40 acciones
mas transadas y el IGPA incluye una muestra de alrededor de 200 empresas.

El Cuadro 1 presenta, para cada afio, €l nimero de empresas en cada uno de
los portafolios. El nimero de empresas promedio en los distintos portafolios
varia, atravésdelos afios, entre 8,5y 26,3. Lostres primeros portafoliostienen
un nimero bastante similar de empresas. El portafolio con el menor nimero de
empresas es el cuarto y €l minimo nimero de empresas en un afio esigua ab.

La agrupacion de empresas en portafolios permite también obtener nuevos
portafolios en funcion de los originales. En particular, un promediode C1V1y
C1V 2 permite obtener un nuevo portafolio C1 correspondiente a empresas pe-

CUADRO 1
NUMERO DE EMPRESAS EN PORTAFOL|0S SEGUN ANO

NUmero de empresas en cada uno de | os portafolios en cada afio y nimero total de empresas consi-
deradas en €l estudio. C1 corresponde a la categoria de empresas “pequefias’; C2 alas “grandes’;
V1alasde“baos’ volimenestransadosy V2 alasde “atos’ volumenes; CjVk eslaparticion de
la muestra correspondiente a empresas de tamafio “j” y volumen transado “k”.

Afio Civi Civ2 Cavi C2v2 Total
1990 17 14 14 6 51
1991 19 25 25 5 74
1992 26 27 27 8 88
1993 22 30 30 5 87
1994 33 29 29 13 104
1995 36 31 31 13 111
1996 33 35 35 10 113
1997 29 29 29 9 96
1998 22 22 22 7 73
1999 24 21 21 9 75
Promedio 26,1 26,3 26,3 8,5 87,2
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guefias, mientras que el promedio de C2V1y C2V2 permite obtener un nuevo
portafolio C2 correspondiente a empresas grandes. De la misma forma se pue-
den obtener portafoliosV1y V2 correspondientes aempresas con bagjosy atos
volimenes de transaccién, respectivamente.

I11.  REesuLTADOS
A. Estadisticasbasicas

El Cuadro 2 presenta estadisticas bésicas de los distintos portafolios. El
ndmero de observaciones en todos |os casos es 511. Sin contar |as estadisticas
para los indices agregados, €l IGPA y el IPSA, € retorno promedio semanal
variaentre 0,31 por ciento paralas empresas méas grandesy de mayor volumen
y 0,48 por ciento para las empresas pequefias de alto volumen. Para ambas
particiones de volumen se aprecia que las empresas mas grandes tienen retor-
nos promedios menores, o que ratificalas conclusiones acercadel “Efecto Ta-
mafio” documentado en Marshall y Walker (2000) para Chile. Sin embargo, no
se aprecia un claro “Efecto Volumen” sobre los retornos promedio.

Con respecto ala variabilidad en os retornos, los resultados del Cuadro 1
muestran que las empresas mas grandesy las de mayor volumen tienen mayor
variabilidad, lo que puede ser contrario alaintuicion. Los coeficientes de sime-
tria'y kurtosis reportados en el Cuadro 2 son tipicos de retornos accionarios
(ver Marshall y Walker (2000)), pero cabe destacar que para ambas categorias
de tamafio, mayores vol Umenes transados estan asociados a colas mas gruesas.

En la dltima columna del Cuadro 2 se presenta el coeficiente de auto-
correlacién para cada uno de los portafolios. Estos coeficientes varian entre
0,109 para las empresas grandes con alto volumen y 0,348 para las empresas
pequefias de bajo volumen. Dado €l nimero de observaciones, € punto critico
paraconsiderar que estas autocorrel aciones son estadisticamente significativas
al 5 por ciento es 0,088. En general se apreciaque las empresas més grandesy
de mayor volumen de transaccion tienen niveles de autocorrel acién menores.
Para cada particion de tamafio se encuentra una mayor autocorrelacion asocia-
da a menores volUmenes de transaccion.

B. Regresiones Dimson

Con €l propésito de analizar la velocidad de ajuste ante nueva informacion
demercado delos precios delas acciones que componen los distintos portafolios
y, a mismo tiempo, controlar por efectos comunes, se consideran regresiones
de laforma sugerida por Dimson (1979) y Chordiay Swaminathan (2000). La
forma de esta ecuacion de regresion es

k
D Mgt —fag =C+ Y bjly_j +&
£k

donderg, y r,, son retornosdelos portafolios By A enlasemanat; c representa
una constante, r., €s €l retorno del mercado en la semanat, & es un error
aleatorioy bj, j = —k,..,0,..,k son coeficientes desconocidos.
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El modelo de regresidn (1) permite analizar la velocidad relativa de gjuste
de los retornos A 'y B dado un retorno de mercado. Siguiendo a Chordia y
Swaminathan, el portafolio B responde mas rapidamente a la informacién de
mercado que €l portafolio A si la sensibilidad contemporanea a informacion
comun, representada por €l retorno de mercado, es mayor que ladel portafolio
A. Puesto que el portafolio A es méslento en reaccionar ante lainformacion de
mercado, debe ser mas sensible a la informacion pasada, representada en la
ecuacion (1) por losrezagos en el indice de mercado. En resumen, €l portafolio
B responde més rapido que el portafolio A alainformacion cominsi b, >0y

K
ij <0.
=

El Cuadro 3 muestra los resultados de estimar la ecuacion (1) con los
portafolios definidos en la seccion anterior. Como indice de mercado se consi-
deranlosindices IGPA y e IPSA. En realidad, los resultados difieren muy poco
entre estos dos indices de mercado. La variable dependiente corresponde siem-
pre a diferencias de retornos entre portafolios, por 1o que no debe sorprender
gue lo sean relativamente bajos. Més aln, en el contexto de este tipo de estu-
dios, los R2 encontrados son relativamente altos.

En laprimerafiladel Cuadro 3 se considerala diferencia de retornos entre
empresas grandes y pequefias. Parael caso del IGPA, el coeficiente contempo-
réneo es 0,216 y es significativo a 1 por ciento mientras que la suma de los
coeficientes rezagados es—0,260 y también es estadisticamente significativo al
1 por ciento. El coeficiente R2 de este modelo es 0,166. Se desprende de aqui
gue las empresas grandes se gjustan mas rapidamente alainformacién de mer-
cado que las empresas pequefias. De hecho, este mismo resultado, para retor-
nos diarios en el mercado accionario chileno, se reporta en Marshall y Walker
(2001). Los aspectos fundamentales en los resultados de la primera fila del
Cuadro 3 se repiten en las filas siguientes. Los precios de las acciones de em-
presas con mayor volumen de transaccion se gjustan més répidamente alain-
formacion coman. Por su parte, tanto en la particion de bajo volumen de tran-
saccién como en laotralas acciones de empresas grandes se gjustan méas rapido
alainformacién comin que las empresas pequefias.

El caso que presenta coeficientes mayores, en valor absoluto, corresponde a
la pentitimafiladel Cuadro 3, en lacua se compara las empresas grandes de
alto volumen con las empresas pequefias de bajo volumen. El Unico caso en que
no aparecen coeficientes significativos es en la Ultima fila del Cuadro 3. Los
precios delas acciones de empresas grandes de bajo volumen no se gjustan méas
répido ni mas lento que las empresas peguefias de alto volumen.

Resumiendo, los resultados del Cuadro 3 indican que habria un “Efecto
Volumen™ ademas de un “ Efecto Tamafio” en lavelocidad de gjuste ante nueva
informacién de mercado. En efecto, dada una categoria de tamafio, las empre-
sas con mayor volumen transado se gjustan mas rapido alanuevainformacion.
Por el contrario, paraambas categorias de volumen transado, las empresas mas
grandes se gjustan més rapido ante nueva informacion. Sin embargo, al consi-
derar las empresas pequefias de ato volumen (C1V2) y compararlas con em-
presas grandes de bajo volumen (C2V 1) no se observa reaccion mas répida en
ninguno de los portafolios; por lo tanto, no puede concluirse a partir de los
resultados que haya efectos Tamafio y Volumen independientes.
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C. Modelosautorregresivos

L as regresiones de Dimson muestran la velocidad de gjuste ante nueva in-
formacion de mercado. En contraste, |os vectores autorregresivos muestran la
vel ocidad relativade gjuste de un portafolio con rel acion aotro. Especificamente,
los vectores autorregresivos permiten cuantificar la contribucién margina de
las correlaciones cruzadas, dadas |as autocorrelaciones, y permiten detectar la
habilidad de algunos portafolios para predecir |os retornos de otros portafolios.
El modelo autorregresivo vectorial tiene laforma

k K

(23) Fag =Mp + > &lai + ) Brgj +Eu
=1 =1
K K

(2b) Mgt = Mg + ) Cilgoj + ) dilgj +Eg
i1 i=1

En esta especificacion, los retornos del portafolio B se dice que causan, de
acuerdo aladefinicion de Granger, los retornos del portafolio A si, controlando
por el poder predictivo de los rezagos de A, los rezagos de B pueden predecir
losretornosdeA. Chordiay Swaminathan (2000) usan unaversién modificada
del test de causalidad al examinar, primero, si lasumadelosrezagosdeB enla
ecuacion (2a) es mayor que cero Y, segundo, considerando conjuntamente las
ecuaciones (2a) y (2b), verificar si losretornos de un portafolio predicen losde
otro, mediante el test de hipdtesis:

(©) Z=3b-3>d>0

i=1 i

M~

El Cuadro 4 presenta modelos autorregresivos uniecuacionales, mientras
gue el Cuadro 5 presenta modelos autoregresivos vectoriales para pares de
portafolios. En ambos casos el nimero de rezagos esigual a 5.

En & Cuadro 4 se presenta para cada portafolio e primer coeficiente, la
suma de los coeficientes, un test parala hipétesis que el vector de coeficientes
esigual aceroy €l coeficiente R2. Tanto el primer coeficiente como lasumade
los coeficientes son muy significativos: en casi todos |0s casos son mayores en
portafolios de menor tamafio y menor volumen. Parael portafolio de empresas
grandes con altos volUimenes, €l primer coeficiente autorregresivo no essignifi-
cativo, aunque lasumasi lo es al 5 por ciento, al igual que el vector de coefi-
cientes rezagados. Los coeficientes R? varian considerablemente. Paralas em-
presas peguefias y de bajo volumen de transaccion el poder predictivo de los
retornos pasadosllegaa 13,9 por ciento, mientras que en las empresas grandes
de alto volumen el estadigrafo R2 es 2,4 por ciento. Por ende, al igual que para
los retornos diarios, en Chile los retornos semanales poseen autocorrelacion
significativa.

El Cuadro 5 presentalos model os autorregresivos vectoriales para pares de
portafolios. El proposito de estos test es verificar si [os retornos semanales de
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CUADRO 4
MODEL OSAUTORREGRESIVOS PARA PORTAFOLIOS INDIVIDUALES

Autorregresiones para cada portafolio. Las variables independientes son |os rezagos de la variable
dependiente con 5 rezagos. Se reportan |os coeficientes correspondientes a rezago 1y alasumade
losrezagos. En la columna“vector” sereporta el resultado del test de que el vector de coeficientes
esigua acero. Los signos (*) y (**) corresponden a coeficientes significativos al 5% y a 1%
respectivamente. Los errores estandar son corregidos por € método de Newey-West. El estadigrafo
R2 corresponde al valor gjustado. El tamafio de muestra es 511. C1 corresponde a la categoria de
empresas “pequefias’; C2 alas “grandes’; V1 alas de “bajos’ volimenes transadosy V2 alas de
“atos’ volimenes; CjVk esla particion de lamuestra correspondiente a empresas de tamafio “j” y
volumen transado “k”

Variable
Dependiente Primero Suma Vector R?
C1 0,238** 0,446** > 0,119
c2 0,192** 0,302** ** 0,063
Vi 0,295** 0,408** > 0,124
V2 0,124* 0,365** ** 0,067
Clv1 0,316** 0,431** *x 0,139
cavi 0,226** 0,320** *x 0,072
Clv2 0,126* 0,406** *x 0,080
Cc2v2 0,095 0,186* *x 0,024
IGPA 0,183** 0,334** *x 0,063
IPSA 0,091 0,175 0,014

empresas de alto volumen, empresas grandes 0 una combinacién de ellas per-
miten predecir significativamente los retornos de | os otros portafolios.

En e primer par se modelan |os portafolios de las empresas grandes y pe-
quefias. El estadigrafo Z definido en (3) es positivo, pero no resulta significati-
vo a 5 por ciento. Este resultado en principio es inconsistente con Marshall y
Walker (2001), ya que con datos diarios ellos encuentran un significativo poder
predictivo de los retornos de empresas grandes sobre 10s de empresas peque-
fias. Esto puede interpretarse como que a menos una parte de la aparente
predictibilidad se debe a sesgos de iliquidez en las empresas peguefias, proble-
ma que tiende a mitigarse con datos semanales. Es decir, no habriaun “Efecto
Tamarfio” incondicional sobre lacorrelacion serial cruzada. Al partir ademasla
muestraen empresas de alto y bajo volumen, se encuentraun Efecto Tamafio en
lacorrelacion seria cruzada sélo en el caso de las empresas con bajo volumen
transado, lo que tiende a verificar lainterpretacion anterior.

Lo que si aparece como nuevo es el Efecto Volumen sobre la correlacion
serial cruzada: para empresas grandes, pequefias y también para el promedio,
se da que los retornos semanal es de empresas con mayor volumen de transac-
ciones anticipan al resto. Sin embargo, consistente con los resultados de las
regresiones Dimson, no puede identificarse con claridad un efecto cruzado de
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empresas pequefias pero liquidas (C1V2) sobre empresas grandes e iliquidas
(C2V1), ni viceversa, lo que impide detectar efectos independientes.

Por dltimo, tal como podia esperarse, losretornos de empresas grandesy de
altos volimenes de transaccion (C2V2) permiten predecir los de las empresas
pequefias y de bajo volumen de transaccion (C1V1).

D. VAR ampliado

El ditimo andlisis estadistico consistié en considerar simultdneamente, en
un VAR ampliado, los retornos de las cuatro categorias de portafolios conside-
radas. Lo interesante en este caso es ver si de éste puede identificarse algun
efecto claro. Dados | os resultados anteriores, una hipétesis es que las empresas
grandesy de mayor volumen transado liderarian €l resto, permaneciendo como
€l Unico efecto cruzado de importancia. Es interesante verificar también si las
autocorrel aciones reportadas en las secciones anteriores continlian siendo sig-
nificativas.

Los resultados se presentan en el Cuadro 6. En este caso se utilizaron tres
rezagos, lo queresultadptimo conforme al criterio deAkaike. Hay dosresultados
notables en dicho cuadro: primero, todo € efecto cruzado es capturado por las
empresas grandes y de mayor liquidez (C2V 2), apesar de que €llas no represen-
tan mas que € 10 por ciento de la muestra, y, segundo, no permanece ningln
efecto o autocorrel acion propia, aexcepcion del propio C2V2. El que este porta-
folio también anticipe a de empresas pequefias con ata liquidez indica que los
resultados no son espurios ni atribuibles aun problema de falta de transacciones.

El Unico resultado posiblemente contrario a laintuicién es la significancia
al 5 por ciento del efecto de las empresas méas pequefias e iliquidas (C1V1)
sobre las empresas pequefias de mayor liquidez (C1V2).

CUADRO 6
VARAMPLIADO

Autorregresiones vectoriales considerando las cuatro particiones de portafolios. Las variables ex-
plicativas son los rezagos de los otros portafolios y los rezagos de la variable dependiente. El
ndmero derezagos es 3. SAlo sereportan | os coeficientes correspondientes alasumade | os rezagos.
Lossignos(*) y (**) corresponden acoeficientessignificativosal 5%y a 1% respectivamente. Los
errores estandar son corregidos con €l método de Newey-West. El tamafio de muestra es 511. C1
corresponde ala categoria de empresas “ pequefias’; C2 alas “grandes’; V1 alas de “bajos’ vol -
menestransadosy V2 alasde“atos’ volumenes; CjVk eslaparticion delamuestracorrespondien-
te aempresas de tamafio “j” y volumen transado “k”.

Variable Dependiente
Variable
Explicativa C2v2 Clv2 Cc2v1 Clvi
C2v2 0.305108 ** 0.307188 ** 0.310832 ** 0.204829 **
Clv2 -0.086129 0.138169 0.030353 -0.072624
Cc2v1 -0.115508 -0.236336 0.009642 0.147778
Clv1l 0.115648 0.28013 * 0.034834 0.257952
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E. Analisisdeimpulsos

Las Figuras 1 y 2 presentan los resultados de un andlisis de impulsos y
respuestas ante innovaciones en el modelo autorregresivo vectoria queincluye
los cuatro portafolios estudiados en el punto anterior. La Figura 1 muestra las
respuestas alosimpul sos para cada unade las 10 semanas que siguen a impul-
soinicial y los correspondientesinterval os de confianzaal 95 por ciento, mien-
tras que la Figura 2 presenta las respuestas acumul adas.

La primera columna de la matriz de graficos de laFigura 1 muestralares-
puesta de | os distintos portafolios a un impul so igual auna desviacion estandar
en € portafolio C2V2 que representa a las empresas més grandes y de mayor
volumen de transaccion. En todos | os casos, quizas con laexcepcion del primer
gréfico que representa | os efectos propios producto de la autocorrelacion en e
portafolio C2V2, las respuestas en las primeras 5 semanas son positivas y
estadisticamente significativasal 5 por ciento. Después delas primeras 5 sema-
nas los efectos disminuyen y ya no son estadisticamente significativos. En la
primera columnade lamatriz de gréficos delaFigura2 se presentan | os efectos
acumulados en los distintos portafolios de un impulso igual a una desviacion
estandar en el portafolio C2V 2. En practicamente todos | os casos, despuésde 5
semanas se alcanzala casi totalidad del efecto producido por € impulsoinicial
y este efecto final es estadisticamente significativo a 5 por ciento. A partir de
los coeficientes estimados en el modelo autorregresivo vectorial se puede me-
dir el efecto final de un cambioigual a1 por ciento en €l retorno de C2V2. El
efecto final sobre C2V2 seraigual al,44 por cientoy los efectos sobrelos otros
portafolios serén: 0,51 por ciento en el portafolio C1V2; 0,45 por ciento en el
portafolio C2V1;y 0,40 por ciento en € portafolio C1V 1. Esto quiere decir que
€l efecto masimportante deun cambioigual al por ciento enlosretornosdelas
empresas mas grandes y de mayor volumen de transaccion se produce sobrelas
empresas pequefias con alto volumen detransaccion y € efecto menor sobrelas
empresas pequefias de bajo volumen de transaccion.

En la segunda columna de las matrices de graficos en las Figuras 1y 2 se
presentan |as respuestas de los distintos portafolios a un impulso igual a una
desviacion esténdar en el portafolio C1V2 que representa a las empresas pe-
quefias con alto volumen de transaccion. Los efectos de largo plazo son no
significativos estadisticamente, por cuanto el interval o de confianza contiene al
cero en los portafolios C2V2 y C2V 1. Esto quiere decir que las empresas pe-
quefias con altos volimenes de transaccion no generan efectos de largo plazo
sobre las empresas grandes, sean éstas con bajos 0 altos vol imenes de transac-
cién. Losimpulsosen el portafolio C1V2 si tienen efectos de largo plazo sobre
los propios retornos y € efecto de largo plazo llegaa 1,16 por ciento dado un
impulsoinicia igual al por ciento. Finalmente, el efecto quetiene sobre C1V1
unainnovacion en C1V2 es préacticamente igual a cero seglin se muestra en €l
ultimo gréfico de la segunda columnade la Figura 2.

En la tercera columna de las matrices de gréficos en las Figuras 1y 2 se
muestran las respuestas de | os distintos portafolios aunainnovacion igual auna
desviacion estandar en el portafolio C2V 1 que representa a las empresas gran-
des con bajo volumen de transaccion. En este caso, todos los efectos de largo
plazo son estadisticamente iguales a cero con la excepcion del efecto propio
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FIGURA 1
GRAFICO DE IMPUL SO RESPUESTA

/ Pablo Marshall, Eduardo Walker
Impul so-Respuesta usando una descomposicion de Cholesky con el ordenamiento C2V2, C1V2, C2V1, C1V1

y un impulso de una desviacion estandar + 2 desviaciones estandar.
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FIGURA 2
GRAFICO DE IMPUL SO-RESPUESTA ACUMULADA

Impul so-Respuesta acumul ada usando una descomposicién de Cholesky con el ordenamiento C2V2, C1V2,

C2V1, C1V1y unimpulso de una desviacion estandar + 2 desviaciones estandar.
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producto de la autocorrelacién del portafolio C2V 1. El efecto propio llega a
1,01 por ciento dado un impulso inicial igual a 1 por ciento.

Finalmente, en la Ultima columnade gréaficos, sempreen lasFiguras1ly 2,
se muestran las respuestas de | os distintos portafolios a unainnovacion igual a
una desviacion estandar en el portafolio C1V1 que representa a las empresas
pequefias con bajos vol imenes de transaccion. Nuevamente, € Unico efecto de
largo plazo que es estadisticamente significativo a 5 por ciento es € efecto
propio producto de la autocorrelacion en los retornos de este portafolio. Un
cambio inicial igual a1 por ciento en los retornos de C1V1 generaen e largo
plazo un cambio acumulado igua a 1,35 por ciento.

En resumen, el andlisis de impul so-respuesta que se presenta en las Figuras
1y 2 muestraque losimpulsos en los retornos de empresas grandes y con altos
volUimenes de transacciédn tienen efectos significativos y perdurables sobre los
retornos de todos | os otros portafolios, mientras que innovaciones en cual quie-
radelos otros portafolios solo tienen efectos significativos, y de orden de mag-
nitud mucho menor, en los propiosretornos. Nétese que esto parece contradecir
los resultados del VAR ampliado, en que desaparecian |os efectos propios. La
razon es que si bien la suma de |os propios coeficientes rezagados no es signi-
ficativa, la diagonal de la Figura 1 muestra que el primer rezago propio sf es
significativo, 1o que provoca la respuesta acumulada significativa en el largo
plazo frente aimpul sos propios.

Una critica que se puede hacer a andlisis de impul so-respuesta que se pre-
sentaen lasFiguras 1y 2 es que esta basado en la descomposicién de Cholesky
y por tanto € orden en el cual se presentan las variables en la descomposicién
determina una causalidad en la correlacion contemporanea. De esta forma se
pueden alterar los resultados seglin €l orden de las variablesen el modelo VAR.
Aun cuando en nuestro caso es natural suponer que la correlacién contempora-
nea entre |as variabl es esta determinada seguin el orden de las variables elegido
(C2v2,C1lv2,C2V1y ClV1), dadoslosresultadosdelasregresiones Dimson,
laFigura 3 presenta el andlisis de impulso-respuesta generalizado segiin Pe-
saran y Shin (1998). Los resultados sblo difieren levemente de | os presenta-
dosenlaFigural aunque lamayor diferencia se produce, como es natural, en
el rezago 1.

IV. CONCLUSIONES

Sobre la base de retornos semanales de empresas transadas en la Bolsa de
Comercio de Santiago de Chile este estudio analizala velocidad de reaccion de
precios de acciones agrupadas seguin tamafio y liquidez, tanto frente a choques
en el mercado accionario agregado como a choques cruzados. La evidencia
indica que para retornos semanales existe un significativo nivel de auto-
correlacion. No obstante, en un contexto multivariado, y a excepcion de las
empresas mas liquidas y grandes, solo resulta significativa la autocorrelacion
(parcia) de primer orden.

Hay evidencia de correlacion serial cruzada significativa, en que los retor-
nos de empresas liquidasy grandes (empresas “prime”, que no representan mas
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FIGURA 3
GRAFICO DE IMPUL SO RESPUESTA GENERALIZADO

Impul so-Respuesta generalizado para un impulso de una desviacion estandar + 2 desviaciones estandar.

A1 8T2EAE

EREREE

FALSI W EASD 6P narnliay

LRI SN 0 ey

BP0 SR a0 ey

EFCoE GRS B R e



Volumen, tamafio y gjuste... / Pablo Marshall, Eduardo Walker 265

del 10 por ciento de la muestra) anticipan significativamente y € resto. Un
punto porcentual deretorno en las primeras permite predecir retornos significa-
tivos acumulados de entre 0,4 y 0,5 por ciento en €l resto. Esta correlacién
seria cruzada no se debe a problemas de iliquidez, ya que es robusta en todas
las particiones utilizadas.

Existe alguna evidencia de un Efecto Liquidez y, en menor medida, de un
Efecto Tamafio, que separadamente explican lacorrelacion serial cruzada, pero
no son robustos, ya que los retornos de empresas pequefias de altaliquidez y de
empresas grandes de bajaliquidez no se anticipan €l uno al otro. Habria enton-
ces un efecto conjunto sintetizado en las empresas “ prime”, de mayor liquidez
y tamario.

En e contexto de la literatura, la evidencia contradice a Mech (1993), ya
gue esimprobable que € efecto cruzado delas empresas“ prime” sobre d resto
se anule por costos de transaccion, dados su orden de magnitud y su presencia
en empresas|iquidas. También contradicen aBoudoukh, Richardsony Whitelaw
(1994), ya que claramente la predictibilidad no se debe sblo a autocorrelacion.
Hay un claro y robusto efecto cruzado. La evidencia en principio si es consis-
tente con Chordiay Swaminathan (2000), puesto quelas empresas méstransadas
tienden a anticipar al resto y, posiblemente, también con Siasy Starks (1997),
ya que precisamente son las empresas “ prime”, objeto de cercano seguimiento
por parte deinversionistasinstitucionales, lasquelideran el resto. Sin embargo,
aqui no se da que este portafolio sea €l que también exhiba mayor auto-
correlacion, producto de | as transacciones estratégicas de los institucionales.

En resumen, laevidenciaencontradaen principio apoyalaescuela“ herética’,
gue afirma que el mercado demora relativamente mas en incorporar informa-
cion alos precios de ciertas acciones, mas pequefias e iliquidas, y que, dados
los érdenes de magnitud encontrados, la mayor rentabilidad seria explotable.
En otras palabras, |laimportancia econdémicade estos resultados es que posible-
mente revelan la existencia de un grado de in€ficiencia de mercado que se pro-
duce por subreaccion frente a determinadas noticias. Considerando costos de
transaccion (deiday vuelta) de alrededor de 1 punto porcentual, los gréficos de
respuesta acumul ada indican que habria oportunidades expl otables si lamagni-
tud del impulso inicial es lo suficientemente grande. De hecho, e impulso
inicial en C2V2 de solo 1 por ciento genera rentabilidades acumul adas signi-
ficativas de 4 puntos porcentuales, incluso para €l portafolio mas liquido de
las empresas pequefias. Que €l resultado se produzca con este portafolio es
importante porque, en principio, lailiquidez no impedirialaexplotacién dela
oportunidad. Una hipétesis alternativa es que esta mayor rentabilidad obede-
ceaalgun premio por riesgo adicional que se exige alainversion en acciones
dadaunamayor incertidumbre ante noticias significativas, pero estainterpre-
tacién no es sustentable frente a impulsos negativos. Por dltimo, dada la
significancia estadistica, las estrategias darian resultados anormales en pro-
medio, pero, considerando que los R? son relativamente bajos, en muchos
casos no ocurrira asi.
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