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RESUMEN

El creciente desarrollo e integracién del sistema financiero Latinoamericano con
el resto del mundo ha despertado el interés en la literatura sobre la vulnerabilidad
que tiene la region, ante shocks macroeconémicos tanto internos como externos.
Dado lo anterior, ha surgido la necesidad investigar y comprender la reaccion de
los activos financieros de Latinoamérica en términos de su volatilidad y
correlacion, para asi, poder diversificar el riesgo y construir portafolios mas

eficientes.

El objetivo de esta investigacion es realizar la primera aplicacion de un modelo
Asimétrico de Correlacién Condicional Dindmica Generalizado (AG-DCC-
GARCH) al estudio del comportamiento de la correlacién de los indices
accionarios de los paises que forman parte del Mercado Integrado
Latinoamericano (MILA).

Los resultados indican que existe un comportamiento asimétrico en la correlacion
condicional en los cuatro paises del MILA y que esta asimetria se puede originar
tanto en la varianza como en la covarianza de los errores estandarizados, lo cual
va en linea con la literatura y la teoria. Por otro lado, el modelo AG-DCC-
GARCH presenta sistematicamente una mayor volatilidad en la correlacién
condicional. Finalmente, se concluye que el modelo AG-DCC-GARCH presenta
mejores criterios de informacién que el modelo de Correlacion Condicional
Dindmica (DCC-GARCH) y que la correlacién condicional dindmica aumenta

cuando los paises se unieron al MILA y en periodos de crisis financieras.
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1. INTRODUCCION

El creciente desarrollo e integracién del sistema financiero Latinoamericano con
el resto del mundo ha despertado el interés en la literatura sobre la vulnerabilidad
que tiene la regién, ante shocks financieros y macroeconémicos tanto internos
como externos. Dado lo anterior, ha surgido la necesidad investigar y comprender
la reacciéon de los activos financieros de Latinoamérica en términos de su
volatilidad y correlacion, para asi, poder diversificar el riesgo y construir

portafolios mas eficientes.

La comprensién del comportamiento de la volatilidad y correlacion en los activos
financieros es de wvital importancia, debido a que ambas variables son
fundamentales en la administraciéon de portafolios tanto en el sector publico como
privado. Dado la extensa literatura existente respecto a la volatilidad, esta
investigacion se focalizara en el modelamiento de la correlacion. Esto permitiré a
los administradores de portafolios reestructurar activamente las ponderaciones de
los activos dentro de una cartera, en conocimiento de que la correlaciéon puede
variar en el tiempo, sobre todo ante shocks negativos, por otro lado, entender el
comportamiento de la correlacién permite una mayor comprension del impacto de

una mayor interconexion financiera en los mercados Latinoamericanos.

El presente estudio pretende realizar la primera aplicacion de un modelo
Asimétrico de Correlacién Condicional Dindmica Generalizado (AG-DCC-
GARCH) para el mercado Latinoamericano. Los resultados indican que existe un
comportamiento asimétrico en la correlacion condicional ante shocks externos en
los cuatro paises que conforman el MILA (Mercado integrado latinoamericano) y
que esta asimetria se puede originar tanto en la varianza como en la covarianza
de los errores estandarizados, lo cual va en linea con la literatura y la teoria. Por
otro lado, se concluye que el modelo AG-DCC-GARCH presenta mayor
volatilidad en la correlacion condicional dinadmica y mejores criterios de
informacién que el modelo de Correlaciéon Condicional Dindmica (DCC-GARCH).

El modelo AG-DCC-GARCH también presenta aumentos significativos en la



correlacién condicional dindmica cuando los paises conformaron el MILA y en

periodos de crisis financieras.

El siguiente articulo estd organizado de la siguiente manera; en la seccién 2 se
presenta una completa revision de la literatura tanto para modelos DCC-GARCH
aplicados en Latinoamérica como para el modelo AG-DCC-GARCH en el resto
del mundo, en la secciéon 3 se presentan las variables, sus estadisticos y test de
estacionalidad, en la seccién 4 se presentan teéricamente los modelos en cuestion,
en la seccion 5 se presentan los resultados comparando los modelos DCC y AG-

DCC y finalmente en la seccién 6, se presentan las conclusiones.

2. REVISION DE LITERATURA

En el &mbito de la Teoria de Carteras, el trabajo de Markowitz (1952) es una de
las piedras angulares en la practica de la inversion moderna, introduciendo el
concepto de diversificacion, en el cudl la correlacién de dos activos puede generar
el minimo riesgo posible dado un retorno o viceversa. Como se puede observar
en la siguiente ecuacion, el efecto de la diversificacion depende principalmente de

la correlacién entre los activos:
ol =wlc’ +(l-w 20'2+2W l-w oo
i 1T 1 2 1 1 105P, 5

Si los retornos de los dos activos estan perfectamente correlacionados de manera
positiva, son idénticos, asi que no hay ganancia por diversificacion. En este caso
la desviacion estandar de la cartera es el promedio ponderado de las desviaciones
estandar de los dos activos. Si los retornos de los dos activos estan correlacionados
de manera imperfecta, la desviacion estandar de la cartera es menor que si estan
perfectamente correlacionados de manera positiva. En general, cuanto menores
son las estimaciones de correlacién, menor es la varianza de la cartera. (Danthine
y Donaldson, 2005). Posterior a aquello naci6 la teoria de cartera postmoderna,
en la que se relajan varios supuestos planteados en el modelo de Markowitz (Rom

v Ferguson en 1993), reflejando asi, un exponencial desarrollo en esta area.



De acuerdo con el Capital Asset Pricing Model (CAPM), existen dos tipos de
medidas de riesgo relacionadas con la administracion de carteras; el riesgo total
de la cartera y su riesgo sistematico. El riesgo sistematico se mide por el beta de
la cartera, mientras que su riesgo total es una funcion de los coeficientes de

correlacion y las varianzas de los activos en la cartera (Chua, Sick y Woodward,
1990).

Dado lo mencionado anteriormente, sumado al creciente desarrollo e integracion
del sistema financiero Latinoamericano con el resto del mundo que ha despertado
un gran interés en la literatura sobre la vulnerabilidad que tiene la regién, ante
shocks macroeconémicos y financieros tanto internos como externos. En
consistencia con la teoria, el impacto se ha medido a través de la volatilidad, la
correlacion y la no linealidad de los indices financieros de las principales economias
de Latinoamerica. Se ha demostrado que, a mayor volatilidad hay mayor
correlacién disminuyendo el potencial diversificador (Forbes y Rigobon 2002,
Pretorius 2002, Claessens et al. 2001), por otro lado, se ha presenciado shocks
transitorios que han impactado en las expectativas de los inversionistas que no se
han podido explicar por los fundamentos (Masson 1998). Lo ultimo se podria
explicar debido a que los inversionistas de manera imperfecta siguen efectos
pasados. Una crisis puede gatillar este efecto haciendo que los inversionistas den
una mayor probabilidad de ocurrencia a escenarios negativos (Mullainathan 2002)

generando asi, efectos asimétricos.

Al observar las caracteristicas del mercado, mientras menor sea la diferencia del
tamano de los mercados, mayor es el grado de comovimientos (Banz 1981, Berk
1996). También, mercados con similares volatilidades deberfan rentar lo mismo,
por lo que, si éstas convergen, mayor es el grado de comovimientos (Fama &
French 1996, Lintner 1965, Markowitz 1952, Sharpe 1964). Finalmente, el
desempeno de un indice bursatil esta determinado, en parte, por la composicién
industrial y por el ruido idiosincratico. Si dos mercados estan dominados por el
mismo tipo de industria éstos revelardn comovimientos (Wolf 1998). Otros
estudios entre los que destacan los de Kaplanis 1998 y Koch & Koch 1988
encuentran periodos de mayor interdependencia, sobre todo en paises de la misma

region y que operan en horarios similares.



La evidencia para Latinoamérica ha ido de la mano con lo mencionado
anteriormente, demostrandose asi, que en periodos con mayor volatilidad hay
mayor correlacion, siendo esta mayor cuando el shock se origina en la region
(Christofi y Pericli 1999, Edwards y Susmel 2001, Fujii 2005, Rigobon 2000), lo
cual en ciertos casos coincide con periodos de no-linealidad (Brooks y Hinich 1998,
Bonilla et al 2011). La no-linealidad en los indices accionarios ha sido estudiada
y probada en diversos estudios (Ammermann & Patterson 2003, Skaradzinki 2003,
Lim y Hinich 2005, Romero-Meza 2007, Bonilla 2006) pero ha dejado en evidencia
que los procesos GARCH y sus derivados no representan una buena
caracterizacion del proceso generador de datos en los mercados (Lim 2005, Bonilla
et al. 2011), no obstante, éstos no cubrieron la totalidad de modelos,

principalmente los creados mas recientemente.

La evidencia empirica en Latinoamérica respecto a la aplicacion de modelos de
correlacion condicional dindmica ha sido variada, no obstante, esta se ha visto
limitada solamente al uso del modelo DCC-GARCH de Engle (2002). Estudios
como los de Arouri, Jawadi & Nguyen (2008), Diamandis (2008), El Hedi Arouri,
Bellalah & Nguyen (2010), Lahrech & Sylwester (2011), Margal et al. (2011) y
Wang & Moore (2012) estimaron la correlacién condicional para evaluar el efecto
de diversas crisis sobre los indices accionarios latinoamericanos, en general los
resultados indican la existencia de un aumento en la correlacion y volatilidad ante
shocks externos. Por otro lado, estudios como los de Celik (2012), Gamba et al.
(2017), Hwang (2014) y Kenourgios & Padhi (2012) indagan méas en el efecto
contagio entre los paises latinoamericanos y algunas economias desarrolladas.
Finalmente, los estudios de Guesmi, Nguyen, & Teulon (2013) y Guesmi &
Nguyen (2011) evaliaron los efectos en la integracién de paises latinoamericanos
al MILA utilizando una versiéon condicional del ICAPM (International Capital
Asset Pricing).

A raiz de lo anterior, en este estudio se evaluard la correlacion entre los indices

accionarios de los paises que forman parte del Mercado Integrado



Latinoamericano (MILA)' con un modelo Asimétrico de Correlaciéon Condicional
Dindmica Generalizado (AG-DCC-GARCH) introducido por Cappiello et al.
(2006). Este modelo es la generalizacion del modelo de Correlacién Condicional
Multivariable (DCC-MVGARCH) de Engle (2002), el cual se fue utilizado para
capturar las asimetrias condicionales en la correlacion. A partir de la
investigacion de Cappiello et al. (2006) surgieron diversas aplicaciones del modelo
AG-DCC-GARCH, estos se aplicaron principalmente en variables del mercado
Europeo y Asidtico. Samitas., Kenourgios & Paltalidis (2011) investigaron la
relacion no lineal entre los mercados de paises en desarrollo como Brasil, Rusia,
India y China (BRICs) y de dos paises desarrollados, Estados Unidos e Inglaterra
en el periodo 1995-2006. Los resultados demostraron que en periodos de grandes
caidas en los retornos, los indices accionarios se vieron mas vinculados en términos
de su volatilidad y correlacién. Los resultados también sugirieron que los paises
pertenecientes al BRICs son mas propensos a un contagio financiero.  Hyde,
Bredin, & Nguyen (2007) estudiaron la dindmica en la correlacion de mercados
accionario de 13 paises de Asia-Pacifico, Europa y Estados Unidos. Encontraron
variaciones significativas en la correlacion entre los mercados a través del tiempo.
La asimetria fue menos aparente en mercados con menor integracion.
Kenourgios, Samitas, & Paltalidis (2007) estudiaron los efectos de la integracién
Europea en el mercado accionario y de bonos entre 1997 y el 2006. En este estudio,
se modificé levemente el modelo eliminando los efectos asimétricos. No obstante
lo anterior, los resultados atin mostraron un incremento en el nivel de dependencia,
durante periodos de crisis. Kenourgios, & Padhi (2012), utilizando el modelo de
Cappiello, encontraron evidencia sobre el impacto global del default en Rusia, los
efectos de contagio de la crisis subprime, el aspecto regional de la crisis asiatica y
la naturaleza aislada de la turbulencia argentina. Ademés, demostraron que los
mercados de valores parecen constituir un mecanismo de transmision mas fuerte
durante crisis contagiosas. Maghyereh, & Awartani (2012) investigaron el efecto

contagio en los retornos y la volatilidad del Mercado Financiero de Dubai y la

1 El Mercado Integrado Latinoamericano (MILA) es la integracién bursatil transnacional de las
bolsas de valores de los mercados de Chile, Colombia, México y Pert, representada por la Bolsa
de Valores de Colombia, la Bolsa de Comercio de Santiago, la Bolsa Mexicana de Valores y la
Bolsa de Valores de Lima, con el propésito de crear un patrimonio tnico de los cuatro paises.



Bolsa de Valores de Abu Dhabi. Se encontr6é que los mecanismos de transmisién
de los retornos y volatilidad son asimétricos. De hecho se demostré que el Mercado
Financiero de Dubai tiene un rol dominante debido que, el efecto desde Abu Dhabi
es relativamente débil. Tuysuz, S. (2013) estudié la correlaciéon condicional entre
los retornos de cinco activos (S&P 500, bonos de grado de inversién, bonos de
alto rendimiento, el petrdleo y el oro). Se demostr6 que las correlaciones entre los
activos son débiles durante periodos estables. También se concluy6 que el oro es
un fuerte refugio durante los periodos caracterizados por temores de recesion,
preocupaciones con respecto a los mercados de crédito, reducciones de tasas
objetivo, asi como incertidumbres con respecto a la tasa de inflacion. No obstante,
no fue un refugio seguro durante la crisis asiatica y rusa, mientras que fue un
refugio débil durante la crisis puntocom y un fuerte refugio durante la crisis
subprime. Kenourgios, Christopoulos, & Dimitriou (2013) investigaron los efectos
de contagio de la crisis financiera global 2007-2009 a través de multiples mercados
de activos y diferentes regiones. Utilizaron retornos diarios de seis tipos de activos:
acciones, bonos, commodities, envios, divisas y bienes raices. Los resultados
proporcionaron evidencia sobre un mecanismo de contagio entre las acciones de
los Estados Unidos, bienes raices, productos basicos y el indice emergente de bonos
brasilenos. Los hallazgos también respaldaron la disociacion de los mercados
bursatiles BRIC con la crisis, los beneficios de diversificacién del sector de envios
y la existencia de un mecanismo de huida hacia la calidad desde activos
estadounidenses de riesgo a bonos alemanes. Kenourgios, Asteriou, & Samitas, A.
(2013) investigaron el contagio financiero como un mecanismo de propagacion
asimétrica en los mercados de renta variable y de divisas durante la crisis asiatica.
Se encontré que las correlaciones condicionales entre los mercados de acciones
(divisas) aumentan significativamente durante el periodo de crisis, apoyando la
presencia de respuestas asimétricas ante shocks negativos y de un fenémeno de
contagio. Los resultados también respaldan el caracter regional de esta crisis, que
también se distribuye con una magnitud maéas alta entre los mercados de renta
variable que en los mercados de divisas. Guidi & Ugur (2014) investigaron si los
mercados de valores de Europa Sudoriental (Bulgaria, Croacia, Rumania,
Eslovenia y Turquia) estan integrados con sus homologos desarrollados: Alemania,

Reino Unido y Estados Unidos. En conjunto con lo anterior, evaltian si existen
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beneficios de diversificacion durante el periodo que abarca la reciente crisis
financiera. Concluyeron que los beneficios de la diversificacién existieron entre
septiembre de 2007 y junio de 2013 a pesar de la evidencia de cointegracion
dindmica durante la mayor parte del periodo de crisis de septiembre 2008 a mayo
2010. Por lo tanto, concluyen que cualquier evidencia de cointegracion dinamica
debe ser complementada con evidencia de un analisis de cartera antes de que se
hagan conclusiones sobre la ausencia o existencia de beneficios de diversificacion.
Chittedi (2014) examiné los efectos del contagio de los mercados desarrollados
(Estados Unidos, Reino Unido y Japén) hacia los mercados de valores BRIC
durante el periodo de 1996-2011 utilizando datos diarios. Se observd que los
indices bursatiles mostraron una correlacion persistente y alta durante y después
de periodos de alta volatilidad. Sinsukthavorn & Alfredsson (2014) exploraron la
posibilidad de asimetria en la correlaciéon condicional dinidmica de retornos de
acciones y retornos del oro. Se plante6 la hipotesis de que esta asimetria podria
ser diferente para las empresas grandes y pequeinias, como resultado de
caracteristicas especificas de tamano que pueden influir en la rentabilidad y el
riesgo de la empresa a raiz de shocks negativos en los mercados. Los resultados
mostraron que existe asimetria en la correlacién condicional dindamica en los
retornos de las acciones y el oro. Ademas, el efecto asimétrico no es el mismo para
las grandes y pequenas empresas. Martin & Nguyen (2015) aplicaron el modelo
para medir la asimetria dinamica en las correlaciones de ocho tipos de indices de
fondos de cobertura en el periodo 2005-2012. Se encontrd asimetria y un fuerte
incremento en la correlacion de los retornos durante diferentes periodos de
turbulencia. Yarovaya & Lau (2016) estudiaron el comportamiento de los
mercados de valores en torno a las crisis recientes y exploraron los beneficios de
diversificacion de las carteras internacionales disponibles para los inversores del
Reino Unido. Aplicando técnicas de cointegracién convencionales y de cambio de
régimen sugieren una ausencia de beneficios de diversificaciéon. Adicionalmente
aplican un modelo AG-DCC, concluyendo que la correlacién condicional entre los
mercados bursatiles exhibe una mayor dependencia cuando estd impulsada por

shocks negativos en el mercado.
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3. DATOS

Para la presente investigacion, se utilizaran los retornos diarios de los principales
indices accionarios de los paises que participan en el Mercado Integrado
Latinoamericano (MILA) desde el 16/01/2008 al 16/06/2017. La informacién fue
extraida del terminal Thomson Reuters Eikon y suman un total de 2.428
observaciones por indice. Se utilizaron retornos diarios debido a que los cuatro
paises que participan en el MILA estan ubicados practicamente en la misma zona,
horaria?, por esta razén no se consider6 necesario utilizar retornos semanales. Los

indices seleccionados de los paises pertenecientes al MILA son los siguientes:

1) IPSA: es el Indice de Precio Selectivo de Acciones de Chile.
2) COLCAP?: es el principal Indice General de la Bolsa de Valores de
Colombia.

3) TPC: es el Indice de Precios y Cotizaciones de México.
4) IGBVL: es el Indice General de la Bolsa de Valores de Lima.

En el Grafico 1 se puede observar la evolucién de los cuatro indices para el periodo
seleccionado. En niveles, los cuatro indices presentan un comportamiento similar
(salvo el TPC), mostrando grandes caidas en periodos de crisis financieras, este

punto se evaluara mas adelante.

Visualmente, no es dificil verificar que los cuatro indices presentan una media
creciente en el tiempo, lo cual seria un primer indicio de que la serie no es
estacionaria en niveles. Para verificar dicho andlisis, se realizo el test Dickey-
Fuller Aumentado y el test de Phillips-Perron, cada uno en tres categorias: 1) sin

intercepto ni tendencia, 2) sélo con intercepto y 3) con intercepto y tendencia’.

% Cappiello et al. (2006) utilizé retornos semanales debido a que los paises en estudio se ubican
en diferentes zonas horarias. Al utilizar retornos diarios, posibilitaba que shocks externos se
vieran reflejados en distintas fechas para diferentes paises.

3 A partir del 1 de noviembre de 2013, el COLCAP reemplaz6 al IGBC como el principal
indicador del comportamiento del mercado accionario colombiano.

* Ver Chris Brooks (2014) seccién 8.1.4 y 8.1.5 para més detalles del test de Dickey-Fuller
aumentado y la seccion 8.1.6 y 8.1.7 para el test de Phillips-Perron.
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Grafico 1: Principales indices bursatiles de los paises pertenecientes al MILA.
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Los resultados se presentan en la Tabla 1, y con ello se puede concluir que la serie

se debe trabajar en primera diferencia’, no obstante, para el caso del IPC la

hipétesis de que la serie tiene raiz unitaria en el test de Dickey Fuller aumentado

con intercepto y tendencia no se puede rechazar al nivel del 10%, por lo cual es

necesario aplicar un test complementario, dado que la serie presenta una tendencia

aparentemente deterministica:

Tabla 1: Test Dickey-Fuller y Phillips-Perron*

COLCAP IPC TPSA IGBVL

Dickey-Fuller Aumentado 0.7811  0.8921 0.9185 0.5818
Dickey-Fuller Aumentado con intercepto 0.3413  0.6303 0.2944 0.4968

Fn Niveles Dickey-Fuller Aumentado con intercepto y tendencia ~ 0.7801  0.0775 0.6034 0.8012
Phillips-Perron 0.7840  0.9277 0.8968 0.5681
Phillips-Perron con intercepto 0.3971  0.7459 0.4123 0.4358
Phillips-Perron con intercepto y tendencia 0.8236  0.1903 0.6771 0.7525
Dickey-Fuller Aumentado 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001
Dickey-Fuller Aumentado con intercepto 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001

Primera Dickey-Fuller Aumentado con intercepto y tendencia  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Diferencia  Phillips-Perron 0,0001  0,0001 0,0000 0,0001
Phillips-Perron con intercepto 0,0001 0,0001 0,0000 0,0001
Phillips-Perron con intercepto y tendencia 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

*la tabla presenta la probabilidad de la hipdtesis nula de que la serie tiene raiz unitaria.

® Los rezagos en el test Dickey-Fuller Aumentado se seleccionaron de acuerdo al criterio de

intormacién Schwarz.
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A continuacion, en la Tabla 2 se presenta el test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-
Shin, en el cuél se puede observar que la serie tiene raiz unitaria y, por lo tanto,

no es estacionaria en niveles. Al trabajar en primera diferencia, la serie la serie

presenta estacionalidad.

Tabla 2: Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin para IPC®

En Niveles Primera Diferencia
Intercepto Intercept? ¥ Intercepto Intercept? y
tendencia tendencia
Test Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin 5,142241 0,498481 0,036041 0,087353
Valores Criticos Asintoticos 1% 0,739 0,216 0,739 0,216
5% 0,463 0,146 0,463 0,146
10% 0,347 0,119 0,347 0,119

Dado lo anterior, todos los datos fueron transformados a retornos con diferencia

logaritmica siguiendo la siguiente ecuacion:

Valor Indice
f{etornot = 11’1( r Indice, J
1

Valor indicet_

En el Grafico 2 se puede observar que los retornos calculados con diferencia
logaritmica presentan periodos de mayor volatilidad, a fines del 2008 para los
cuatro indices y a mediados del 2011 para el IPC, IPSA e IGBVL. El primer
periodo de alta volatilidad se puede asociar a la crisis financiera global originada
en Estados Unidos. El segundo periodo de volatilidad se puede asociar a la crisis

de deuda soberana en la Uniéon Europea.

¢ Para mas detalles ver Kwiatkowski et al. (1992)
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Grafico 2: Retornos en primera diferencia logaritmica
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En la Tabla 3 se presenta un resumen estadistico de los retornos diarios de cada

indice. Se puede observar que la media de los retornos de los cuatro indices es

positiva, también los cuatro indices tienen una elevada curtosis, lo cual indica que

la distribucién de los retornos tiene forma puntiaguda, con cuerpo delgado y colas

anchas, como es el comin de las series financieras. Dado lo anterior y

complementando el analisis con el test de Jarque-Bera, se puede concluir que los

retornos no tienen distribucién normal.

Tabla 3: Estadisticas descriptivas de los retornos de los indices accionarios

COLCAP IGBVL IPC IPSA
Media 0,00017  0,00003 0,00024 0,00024
Mediana 0,00000  0,00000 0,00024 0,00014
Méximo 0,08732  0,12816 0,10441 0,11803
Minimo -0,08924 -0,13291 -0,07266 -0,07173
Desvio Estandar 0,01049  0,01530 0,01214 0,00998
Asimetria -0,37909 -0,40434 0,18698 0,20778
Curtosis 11,50077 15,12131 11,73854 16,82732
Jarque-Bera 7368,77 14930,20 7739,44 19360,00
Probabilidad 0,0000 0,0000  0,0000  0,0000
Observaciones 2428 2428 2428 2428
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La distribucién de los retornos tiene una importante repercusion en el modelo a
estudiar, debido que, si los rendimientos no son realmente una distribucion
normal, debe utilizarse una funcion de cuasi-maxima verosimilitud en la
estimacion de los pardmetros para el modelo AG-DCC, en lugar de la funcién de
verosimilitud normal (Engle, 2002). Con esto en mente, es necesario volver a poner
atencion a los resultados de la Tabla 3, especificamente en la prueba de
normalidad de Jarque-Bera. Como se comentd previamente, los resultados fueron
que la hipotesis nula de normalidad fue rechazada por todos los rendimientos al
nivel del uno por ciento. Por lo tanto, se llega a la conclusion de que los
rendimientos no se distribuyen normalmente y se utilizara la estimacion de cuasi
méxima verosimilitud. Lo anterior se puede verificar en el ANEXO 1, donde se
puede observar el grafico Q-Q con la distribucién normal (linea roja) contra la
distribucién efectiva (azul).

4. MODELO

La volatilidad de los activos financieros ha sido un tema de especial interés para
muchos investigadores financieros en el transcurso del tiempo. Una de las cosas
que ha intrigado a los investigadores es si estas volatilidades cambian de la misma
manera tanto ante shocks negativos como ante shocks positivos. Black (1976)
senial6 que, aunque no sabia como se desarrollaban las volatilidades de las
acciones, se apreciaba que cuando los precios de las acciones suben, las
volatilidades son mas bajas; y cuando las acciones bajan, las volatilidades son mas
altas. Sugiri6 una explicacién para esto, conocido como el efecto de
apalancamiento. Establecidé que cuando el valor de una empresa disminuye, su
relacion de apalancamiento aumenta. Cuando la relacion de apalancamiento
aumenta, la varianza de las acciones esta destinada a aumentar, ya que se espera
que la varianza general de las empresas se mantenga constante. Esto incluso
ocurre para las empresas sin apalancamiento, ya que cuando los ingresos
disminuyen, los costos de las empresas no disminuiran proporcionalmente debido

a los costos fijos. Por lo tanto, hay un aumento en el "apalancamiento operativo".
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A lo anterior se suma otra teoria, la llamada retroalimentacién de la volatilidad,
que explica la existencia de asimetria en las volatilidades. La teoria, propuesta
por French, Schwert y Stambaugh (1986), propone que la prima por riesgo
esperada del mercado varia con el tiempo y esta relacionada positivamente con la
volatilidad predecible de los retornos de las acciones. Sin embargo, los retornos
inesperados de las acciones estan negativamente relacionados con el cambio
inesperado en la volatilidad de los retornos de acciones. Los autores explican que,
si las primas por riesgo esperadas se relacionan positivamente con la volatilidad
predecible, un cambio inesperado positivo en la volatilidad (y una revision al alza
en la volatilidad prevista) aumenta las primas por riesgo futuras esperadas y

reduce los precios actuales de las acciones.

Sin embargo, tener una asimetria en las volatilidades condicionales de un activo
no es una condicion suficiente, aunque es una condicién necesaria para que la
correlacion condicional de ese activo con otro tenga asimetria. Por lo tanto, las
razones de la asimetria en las volatilidades presentadas anteriormente pueden o
no ser aplicadas a las asimetrias condicionales. Para entender por qué esto es asi,
hay que considerar un activo cuya volatilidad sigue un proceso GARCH

asimétrico. Esto se puede demostrar de la siguiente manera:

Yi =4,
U =Dg
& ~ (O, of)

Donde Y; es un vector de retorno de activos, U; es un vector de residuos, &; es
. . 2 , .
un vector de residuos estandarizados y D es algtin proceso GARCH asimétrico.
. 2 .y
Hay que tener en cuenta que Dt es la raiz cuadrada de D . Entonces, la correlacion

condicional de Y; es:

B (YuYa)
Proy = > >
\/Et—l ( Yit ) E ( Yau )
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E. (( D, &1, )( D, &5, ))
Prot = > >,
\/Et—l ( Dyter ) E ( D;.05, )

D,.D,E (gl,tgz,t )
DD, \/Et—l (o-lz,t ) E. (O_;-,t )

Proy =

E. (gl,th,t )

p i =
B \/Et—l(o-lz,t)Et—l(O-Zz,t)

Por lo tanto, se puede apreciar que solo una asimetria en el proceso de volatilidad

de los residuos estandarizados puede afectar la correlacion condicional de los
rendimientos del activo, no la asimetria en el proceso GARCH. Sabiendo esto,
podemos ver que, si hay una asimetria conocida en la correlacion condicional de
algunos activos, también existe una asimetria en las varianzas condicionales. Sin
embargo, lo opuesto no siempre es verdad. Es decir, saber que hay asimetria en
las varianzas condicionales no es suficiente para decir que hay asimetria en las

correlaciones condicionales (Engle, 2002).

Ha habido muchas menos teorias que explican la asimetria en las correlaciones
condicionales aparte de las que abordan la volatilidad de los activos. Cappiello,
Engle y Sheppard (2006) proponen una explicacion para la asimetria en las
correlaciones condicionales después de un shock negativo en los residuos
estandarizados de ambos retornos. Si las primas de riesgo varian con el tiempo,
sugieren que un impacto negativo en el sistema inducird una presion a la baja
sobre los rendimientos en cualquier par de acciones y aumentara las varianzas de
estos valores en un mundo de tipo CAPM. Si las betas no cambian, entonces las
covarianzas aumentaran. Si las varianzas idiosincrasicas no cambian
proporcionalmente, las correlaciones también aumentaran. Por lo tanto, la
correlacion puede ser mayor después de un shock negativo que después de un

shock positivo de la misma magnitud.
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4.1 Ecuaciéon de la media

Con el fin de utilizar el modelo AG-DCC, primero se tiene que especificar la
ecuacion de la media y la ecuaciéon de la varianza condicional para cada activo.
Esto viene del hecho de que el modelo AG-DCC utilizara los residuos
estandarizados de cada activo como una entrada en el calculo de la correlacion
condicional. Se comienza especificando la ecuacion de la media de todos los activos

en forma general:
y.=Hu + u

Suponiendo que se tiene p nimero de activos, entonces Y, es un vector p x 1 de

retornos de los activos en el momento t, p es un vector p x 1 de constantes y ut
es un vector p x 1 de los términos de error en el tiempo t. El vector término de

error en si mismo se constituye de dos partes:

u=D.e,
u ~ N, [0.H,]
g ~iidN [01 ]

Donde €, es un vector p x 1 de los residuales estandarizados al tiempo t y D, es

una matriz p x p que contiene la volatilidad condicional de los activos, /b, en
1,

la diagonal y ceros fuera de la diagonal. Ademés, I ., es la matriz p x p de

varianza covarianza condicional de V,:

Vaz'( v, | ¢r—1) = Var,_| ( yr)
Var, | (ur) =DE, | (g;gr)Dr

:Ht
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Donde @,_, es el conjunto de informacién del periodo previo y E,_ (g;gr) es una

matriz p X p que contiene la variaciéon temporal de la correlacion de y,. Esto se
denotard como R, de ahora en adelante. Reescribiendo la ecuaciéon del término

del error en términos de residuos estandarizados se obtiene lo siguiente:
& =D u
I

Se puede observar que es suficiente conocer el retorno, la ecuaciéon de la media y
el proceso de la volatilidad de cada activo con el fin de extraer los residuos
estandarizados (Liu 2014 & Engle 2002). El como se utilizan los residuos

estandarizados se explica en detalle mas adelante.

Como el objetivo de este estudio es investigar la correlacion condicional dinamica
de los indices accionarios del MILA, en primera instancia no se incluyeron factores
externos en la ecuacion de la media de los activos. Esto se debe a que la correlacion
condicional obtenida de los modelos DCC y AG-DCC es de hecho la correlacién
condicional de los residuos estandarizados. Sin embargo, si se incluye un factor
adicional, esto ya no seria el caso y los parametros de correlacion condicional del
modelo DCC ya no podrian ser interpretados como la correlacién condicional de
los retornos de los indices. Sin embargo, esta ecuacién es modificada levemente
para todos los activos. La razoén radica en que todos los retornos presentaron
autocorrelacion en los residuos estandarizados. Se comentara mas de este tema en

el punto 6.1.

En el proceso de estimacion, se utiliza la estimacion de tres etapas empleado por
el modelo AG-DCC. Se permite cualquier tipo de proceso GARCH univariado
para ser utilizado en el modelamiento de la volatilidad del activo siempre y cuando
tenga estacionalidad de covarianza. Ademas, esto permite que los retornos de los

indices se asuman estacionarios a pesar de que no lo sean.
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4.2 Modelos de volatilidad

Con el fin de estimar las correlaciones condicionales del modelo AG-DCC se debe
conocer el proceso de la volatilidad de cada activo. El modelo AG-DCC utiliza un
enfoque de estimacion de tres pasos, que se describe mas adelante, las estimaciones
de correlacion sélo seran consistentes si los modelos de volatilidad univariados se
especifican correctamente (Cappiello, Engle y Sheppard (2006)). De ello se
desprende que el conocimiento del modelo correcto de varianza condicional, D,
implica conocer modelo correcto de volatilidad. En este estudio, por lo tanto, se
lleva a cabo una buisqueda rigurosa del modelo correcto de la varianza para cada

activo. Los modelos que se analizan son los siguientes:

(1) Autorregresivo condicional heterocedastico (ARCH)
O_t2 = w"'i“i 'gtz—i

Dénde @ es el término de la media y @ indica como el rezago de los residuos al

cuadrado (&

2. ) afecta a la varianza condicional en el periodo actual.

(2) Autorregresivo Condicional Heterocedastico Generalizado (GARCH)
2 0 2 N 2
O-'[ =0)+ZO€, '(C:t_i +Zﬂj 'Gt_j
i1 o]

Dénde @ es el término de la media, @ indica como el rezago de los residuos al
2 : : . .
cuadrado (&, ) afecta a la varianza en t y £, mide c6mo el rezago de la varianza
2 . .
(o7,) afecta a la varianza condicional en t.

(3) Threeshold Autorregresivo condicional heterocedastico (TGARCH)?

P q r
2 _ 2 2 2
Oy _a)+zai & +Zﬂj "Oy_j +Z7k & Oy
=) = k1

" También conocido como GJR-GARCH
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Sumado a las variables observadas en el modelo GARCH, el modelo TGARCH

incluye un término que mide la asimetria donde las buenas noticias &2, >0 y las
malas noticias g2, <0 tienen diferentes efectos sobre la varianza condicional. d_,
es una variable dummy que toma el valor de 1 si &’,<0. y es el pardmetro que

mide la diferencia del impacto ante una buena o mala noticia.

(4) GARCH Exponencial (EGARCH)

in(o?)=w+X 8, -In(02,)+Ya

r

+ pa

k Oy

S

i=1

Oy

En este modelo se garantiza la no negatividad de la varianza condicional

formulando la ecuacién de la volatilidad en términos del logaritmo de Gtz .

(5) Potencia ARCH asimétrico (APARCH)
5 g 5 P s
o, = C(H‘Zﬁj "Oyj +20‘i .(|‘C"t—i|_)/‘c"t—l)
j=1 i=1
Se modela directamente sobre el desvio estandar y no sobre la varianza. Este

modelo permite estimar el exponente de 0, planteando un parametro de potencia

0 de modo tal que se modela Gf . Si el término de asimetria » es cero y el

parametro de potencia es 2, el modelo se reduce a un GARCH.

(6) GARCH en Componentes (CGARCH)

2 = 2 — 2 —
o, —a)+a-(£t_i —a))+ﬂ-(<7t_l—a))
En este modelo, la varianza muestra reversién a la varianza condicional @. En
términos simples, se flexibiliza la condicion de que la media permanezca fija en

todo periodo.

Para determinar qué modelo y qué especificaciones se ajustan mejor a cada activo,
primero se verificd que todos los coeficientes sean significativos a lo menos al 5%
de confianza. Posteriormente, se realizé una prueba de Ljung-Box en los residuos
estandarizados de la ecuacion de la media y en los residuos estandarizados al

cuadrado del modelo GARCH para verificar que estos sean aleatorios y, por lo
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tanto, el modelo esté bien especificado. Por tultimo, se utilizd el criterio de

informacion bayesiano de Schwarz (BIC) para seleccionar el mejor modelo.

4.3 Modelos de correlacion
4.3.1 Modelo de Correlacién Condicional Dindmica (DCC) por Engle 2002.

El modelo DCC fue desarrollado a partir del modelo de Correlacion Condicional
Constante (CCC) de Bollerslev (1990), en el que la matriz varianza-covarianza de

los retornos, H,, se compone por una matriz de correlacién incondicional R y una

. . - 9
matriz de varianza condicional DT :
H, = D'RD?

Sin embargo, en el 2002 Engle propuso el modelo de correlacion condicional
dindmica, que permite a R cambiar a través del tiempo, de esta manera la matriz

de covarianza condicional de los retornos, H,, se construye como:
H =DRD
t T t t

Donde D, es la matriz diagonal de volatilidades, b,y R, esmatriz correlacién
. . 2 . . .

variable en el tiempo. Cada D se puede definir como un tipo de proceso de

GARCH univariado. R, es generado con varianzas y covarianzas condicionales de

los residuos estandarizados, &,. El estudio de Engle (2002) muestra que la

correlacion condicional entre los retornos de dos activos y, v, , esta basada en

informacién del pasado y se mueve entre 1 y -1. Esta se define como:
E_(v,5.,)

Pro, = A ‘
; \/EH (v.)E. ()

22



Si se asume que la ecuacion de la media tiene media igual a cero y que los residuos
estandarizados se distribuyen normalmente con media cero y varianza igual a uno,
el retorno se puede escribir como la multiplicaciéon de la desviacion estandar

condicional y los residuos estandarizados:

y., =4/h dondei=1,2,..n. Entonces:

E
Py = — Sy“er) e E. (gugz.r
JEL () B (52)

Por lo tanto, la correlacion de los retornos de dos activos es la covarianza de sus

)

residuos estandarizados. Engle (2002) propuso que R, se puede obtener usando

las series de los residuos estandarizados como:

05 *-0,5
R =G QG

Donde Q

. es la matriz de covarianza condicional de los residuos estandarizados,

que sigue un proceso GARCH bivariado, Q: es una matriz diagonal con la raiz
cuadrada de la i-esimo elemento diagonal de Qr. Por lo tanto Q: contiene solo la

desviacion estandar del i-ésimo residuo estandarizado. El modelo estandar DCC
de Engle (2002) es el siguiente:

Q = (1 —a-— b)(:) +ae,_&', +bQ,

Doénde ¢ es la matriz incondicional de los residuos estandarizados, a y b son

escalares tales que a+b<1. El uso de escalares implica el supuesto de dinamicas
similares entre los activos usados en el modelo DCC (Billio, Caporin & Gobbo,
2006). Sin embargo, el modelo DCC puede escribirse en forma matricial (Ding &

Engle, 2001), el cudl es una forma mas generalizada:

Q=(-A-B)-Q+A-e &' +B-Q_

Dénde I es un vector de unos y “-” es el producto de Hadamard de dos matrices

de igual dimensién. Si A, By (II —A- B) son positivos semidefinidos, Q, también
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sera, semidefinido. Si alguno de A, B y (II —A- B) son positivos definidos, @

t

también lo sera.

En la estimacion, es esencial que Q{ sea definida positiva para garantizar que R,

sea una maftriz de correlaciéon que tenga 1 en la diagonal y todos los otros

elementos se muevan en el intervalo de [-1,1]. Para los dos activos, R, se compone

COIno:
1 q12.r
Rt _ \/ qll.r \/ q?Q,r
q12.r 1
\l qll.r \/ q‘ZQ.t ]

12,t

\l qH,v \' q'_”.’.l

Entonces, la correlacion condicional entre los retornos de dos activos es

4.3.2 Modelo Asimétrico de Correlacién Condicional Dindmica Generalizado

(AG-DCC) por Cappiello et al. (2006).

En esta seccién se presentan las descripciones detalladas del modelo AG-DCC.
Por otra parte, se muestra el procedimiento de estimacion de tres etapas. Por

ultimo, se presenta alguna modificacion necesaria al modelo AG-DCC.

En su articulo del 2006 Cappiello, Engle y Sheppard presentaron el modelo DCC

asimétrico generalizado (AG-DCC) como:

Q=(Q-A'QA-B'QB-G'NG)+A%¢ &' A+Gn _n G+B'Q B

Donde Qr es la matriz de covarianza condicional de los residuos estandarizados,

Q es la matriz de covarianza incondicional de los residuos estandarizados, y A,

B, y G son matrices p x p de pardmetros, N es definido como N = E[n’n":l y
n = I[e( < 0] ce . Aca I[] es un indicador p x 1 que es igual a 1 si et<0 o es cero
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si ocurre lo contrario, por otro lado - es el producto de Hadamard. El término
adicional 11 indica asimetria cuando hay un shock negativo. Para que ( sea
definido positivo, el intercepto (@—A'C_QA—B'(_QB—G‘J\_’G) tiene que ser positivo

semidefinido y QO es positivo definido.

Un inconveniente del modelo AG-DCC es gran cantidad de parametros y la

complejidad de su interpretacién. Suponiendo que P es el niimero de activos, se

. 2 ) L .
necesitan D" pardmetros para cada término de correlacién. A pesar de que se
utilizan matrices diagonales, el nimero de pardmetros todavia aumentan de forma

lineal con el nimero de activos.

Para el modelo AG-DCC, se ajustaré el modelo general para que sea un modelo
bivariado ya que en nuestro estudio se evaluarda de a dos activos queriendo
capturar las dinamicas de cada par. Debido a la poca cantidad de activos en el
modelo, el problema de demasiados parametros en la estimacion no es una

preocupacion. El modelo se muestra como:

Q=(Q-4QA-B'QB-G'NG)+ A% &' A+Gn n' G+BQ B

4.4 Estimacion

Después de que el modelo estd bien especificado, los parametros se estiman
mediante la maximizacion de la funcién de cuasi verosimilitud, ya que los retornos
no se distribuyen normalmente. Sobre la base de Engle (2002), la funcién cuasi

verosimilitud se define como:

L= _éi(nlog(Qﬂ')-l- 210g‘D,‘ +u', D,’]u, —&' ¢ +log‘R,‘ te R,”e!)

t=1

La verosimilitud se puede separar como la suma de la parte de volatilidad y la

parte de correlacion:
L(6.)=L,(6)+L.(09)
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Donde § es el conjunto de parametros en D, y ¢ es los pardmetros en R en la

ecuacion H, =D R D, . Por lo tanto la parte de la volatilidad es:
L(H) = —éi(nlog (271) + 210g‘Dl‘ +u' D:jul)

t=1

Y la parte de la correlacion es:

L= —éi(log‘R,‘ +te Rl’lgl -& 51)

t=1

En el modelo AG-DCC-GARCH un elemento de R, tiene la siguiente forma:

Dénde i,j=1,2,... vy i#j; P, es la clave de esta metodologia porque representa la

correlacion condicional entre los indices.
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5. RESULTADOS

5.1 Ecuaciéon de la Media y de la Varianza

En la Tabla 4 se presentan los modelos que mejor representan la varianza
condicional de cada activo de acuerdo a los criterios de seleccion mencionados en
la seccion 4.2. Para el IPSA se utilizard un TARCH(1,1), para el IPC se utilizara
un EGARCH(1,1), para el IGBVL se utilizard un EGARCH(1,1) y para el indice
COLCAP de utilizarda un EGARCH(1,1). Estos cuatro modelos contienen un

componente se asimetria, con el cudl la varianza es mayor ante shocks negativos.

Tabla 4: Modelos de Volatilidad Seleccionados.

IPSA TARCH(1,1) asy=1
O-tz :C‘H‘al’gt2—1+ﬂ1’Gt2—1+71’5t2—1'dt—1

IPC EGARCH(1,1) asy=1

In (O'tz) =0+ f- In(ofl)+051

IGBVL EGARCH(1,1) asy=1

In (atz) =0+ - In(ofl)+a1

COLCAP EGARCH(1,1) asy=1

£ £
In (af) =w+f - In(of_l)+ozl A e
Oi4 Oi4

A continuacion, en la Tabla 5 se presentan los resultados de las estimaciones de
la varianza condicional con los modelos GARCH seleccionados. Como se comento
en la seccion 4, los modelos seleccionados debian tener todas las variables
significativas al 5% y el mejor criterio de informacion; se puede apreciar que todos

los parametros de la ecuacién de la varianza son significativos al 1%.
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Tabla 5: Resultados de los Modelos de Volatilidad.

IPSA IPC COLCAP IGBVL
Ecuaciéon de la Media
C 0,0000974 0,0000795 0,000132 0,000133
(0,000148) (0,000169) (0,000171) (0,000205)
Y(-1) 0,175961*** 0,06856***  (,109797***  (,193843***

(0,020262) (0,020781)  (0,021903)  (0,020719)

Ecuaciéon de la Varianza

® 0,00000208*** _(,192718*** _(,769425*** -0,399528***
(0,000000284) (0,019321) (0,07931) (0,037027)

o 0,034924*** 0,107345%**  (0,252126***  (,232705%**
(0,008569) (0,010926) (0,018673) (0,014271)

§ 0,87949%** 0,988124***  (0,938295***  (),974826***
(0,009267) (0,001754) (0,007728) (0,003617)

Y 0,115772%**  .0,097923*** -0,090134*** -0,052389***
(0,013842) (0,008633) (0,010391) (0,008734)

Log likelihood 8277,656 7820,972 8011,662 7391,731

Durbin-Watson 2,03441 1,974254 1,991573 2,089408

Akaike -6,816363 -6,440026 -6,597167 -6,086305

Schwarz -6,802038 -6,425701 -6,582842 -6,07198

Hannan-Quinn. -6,811154 -6,434818 -6,591958 -6,081097

Q(20) 22,930 19,081 21,648 25,139

Q?(20) 15,887 20,795 21,648 18,179

ARCH LM (1) 0,532 0,6755 0,9078 0,8021

K significativo al 1%, ** significativo al 5% y * significativo al 10%

El rezago en la ecuacion de la media también es significativo al 1% en los cuatro
indices. La constante C no es significativa, lo cual indica que estadisticamente los
retornos se pueden explicar en su totalidad por el rezago de la misma serie. Esto
es consistente con los resultados observados del test Ljung-Box de la ecuacién de

la media que se comentaran mas adelante.

El parametro de asimetria Y* es significativo al 1% en los cuatro indices. El signo
negativo en el IPC, COLCAP e IGBVL es el esperado, debido a que el signo

2 8(71
* Que se refiere a 7,*¢_ +0_ en el modelo TARCH y a y — en el EGARCH.

t-1
(e}
t-1
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negativo del shock multiplicado por el signo del parametro de asimetria hace que
se sume un valor positivo a la varianza. Dicho lo anterior, se verifica la respuesta
asimétrica en los cuatro indices accionarios del MILA, presentando mayor

volatilidad ante shocks negativos.

De acuerdo con el test ARCH LM con un rezago, los cuatro modelos presentan
una ecuacion de la varianza bien especificada, donde un término extra ARCH no

es significativo en ninguno de los casos.

Al observar los resultados del test Ljung-Box, se puede verificar que tanto la
ecuacion de la media como la de la varianza estan bien especificados. Esto se
puede demostrar observando los Estadisticos-Q, que no son significativos en
ningan rezago. Fn la Tabla 5 se reportan los resultados del rezago 20, pero en el
ANEXO 2 se puede observar una mayor cantidad de rezagos. A diferencia de esta
investigacion, Cappiello et al. (2006) utilizé6 como supuesto que la ecuacién de la

media estaba bien especificada con un rezago en la ecuacion de la media.

5.2 Modelo DCC-GARCH

En la Tabla 6 se presenta los resultados del Modelo de Correlacion Condicional
Dindmica. El coeficiente a(1) representa como los residuos estandarizados del
periodo anterior afectan la covarianza de los residuos estandarizados en el periodo
actual. El coeficiente b(1) muestra como la covarianza de los residuos
estandarizados del periodo anterior afecta a la covarianza del periodo actual. La
condicién de que O<a(1)+b(1)<1 se cumple en todos los casos, lo cual confirma
la estabilidad del proceso DCC. Tanto el parametro del rezago de los residuos
estandarizados como el pardametro del rezago de la covarianza son positivos y

significativos al 1% en todos los casos’.

% En esta investigacion, no se comentard en detalle los resultados del modelo DCC, ya que este se
calcul6 solamente para fines comparativos respecto al modelo AG-DCC en sus criterios de
informacion.
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Tabla 6: Resultados de los Modelo DCC

COLCAP IGBC COLCAP IGBVL IGBVLIPC IPSA COLCAP IPSA IGBVL IPSAIPC

a(l) 0,036789%** 0,017083** 0,023051%%* 0,031403%** 0,022399%**  (,018893***
(0,008436) (0,007303) (0,0055) (0,008277) (0,004944) (0,006532)
b(1) 0,911916%** 0,952458%*%* 0,962097%** 0,930231%%* 0,963539%**  0,951208***
(0,026343) (0,023683) (0,009471) (0,023263) (0,008698) (0,019898)
Log likelihood -6730,793 -6689,356 -6638,834 -6659,746 -6663,772 -6519,756
Avg. log likelihood -2,77444 -2,75736 -2,736535 -2,745155 -2,746815 -2,687451
Akaike 5,55053 5,516369 5,474719 5,491959 5,495278 5,37655
Schwarz 5,555306 5,521146 5,479496 5,496735 5,500055 5,381327
Hannan-Quinn 5,552267 5,518106 5,476456 5,493695 5,497015 5,378287

5.3 Modelo AG-DCC-GARCH

La Tabla 7 presenta los coeficientes de los parametros en la matriz de covarianza
condicional de los residuos estandarizados, basado en el modelo AG-DCC-
GARCH. Los coeficientes “A” muestran que tanto los residuos estandarizados del
periodo previo afectan a la varianza/covarianza de los residuos estandarizados en
el periodo actual. Los coeficientes “B” indican cémo la varianza/covarianza de los
residuos estandarizados del periodo previo afecta a la varianza/covarianza de los
residuos estandarizados del periodo actual. Los coeficientes “G” indican que tan
mayor es el efecto asimétrico de un shock negativo de los residuos estandarizados
(asimetria)!® del periodo previo, en la varianza/covarianza de los residuos
estandarizados del periodo actual. Los pardametros marcados con “11” muestran
la varianza de los residuos estandarizados del indice que sale al lado izquierdo de
cada par. Mientras que los parametros con “22” muestran la varianza de los
residuos estandarizados del indice que sale al lado derecho de cada par. Aplicando
esto a la primera columna de resultados de la Tabla 7, el parametro “11”
representa al COLCAP y el “22” al IGBVL. Los pardametros “12” muestran la

covarianza de los residuos estandarizados de cada par de indice accionario.

Como se mostré anteriormente, la asimetria en las correlaciones condicionales

dinamicas del modelo AG-DCC se incorpora en la matriz de covarianza de los

10" de un indice y/o del otro indice
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residuos estandarizados,Q, , los que se utilizan para calcular las correlaciones

condicionales dinamicas. Por lo tanto, la asimetria puede ser capturada tanto en
la varianza como en la covarianza de los residuos estandarizados. Los términos
asimétricos pueden afectar la estimacion de correlacién condicional dindmica de
diferentes maneras, dependiendo de si hay un shock negativo en sélo uno de los
residuos estandarizados o en ambos. Ademaés, un shock negativo en los residuos
estandarizados de un solo indice puede tener un efecto diferente a un shock

negativo en los residuos estandarizados del otro indice.

Tabla 7: Pardmetros estimados del modelo AG-DCC-GARCH.

COLCAP IGBVL COLCAP IPC IGBVL IPC IPSA COLCAD? IPSA IGBVL IPSA IPC

A11(1) 0,071435 -0,049837 -0,051589 -0,014608 0,046505 0,028044
(0,050654) (0,069039) (0,051064) (0,033257) (0,035983) (0,050765)
A22(1) -0,033109 -0,126174* -0,020563 -0,084651%* 0.048085 -0,113824**
(0,058547) (0,070534) (0,041847) (0,035232) (0,036258) (0,060971)
A12(1) 0,175038%** 0,15149%** 0,123532%¥*  (,242527*%* 0,172938%** 0,116334%**
(0,043057) (0,045218) (0,034756) (0,031163) (0,037525) (0,010346)
B11(1) 0,668684%** -0,05591 -0,320616%**  0,957461*** -0,00377 -0,395516**
(0,116974) (0,480038) (0,017506) (0,022919) (0,052137) (0,170656)
B22(1) -0,350436%** 0,802577*** 0,454735%%*% 0,753497%** -0,165628%*F  0,482973%**
(0,117456) (0,159267) (0,072196) (0,035464) (0,07227) (0,177058)
B12(1) 0,623351%%* 0,428954%* 0,841527*%%  0,052135%* 0,895405***  (,828191%***
(0,119332) (0,2582) (0,054673) (0,02043) (0,032068) (0,098541)
G11(1) 0,28868*** -0,059256 0,11353 0,001252 0,309606***  0,008285
(0,058919) (0,066889) (0,083874) (0,047321) (0,099982) (0,073838)
G22(1) 0,209476%* 0,220692%* 0,248098%**  (),534689*** 0,272988%** 0,198207%*
(0,084927) (0,112811) (0,039647) (0,101697) (0,047329) (0,096045)
G12(1) -0,047918 0,115779%* -0,064157 0.084995%* 0,19547T7%%* 0,121671
(0,047117) (0,055126) (0,04532) (0,033746) (0,042098) (0,083017)
Log likelihood 057,0482 1126,914 1271,472 1204,664 1164,035 1655,818
Avg. log likelihood 0,394496 0464515 0,524102 0,496564 0.479817 0,68253
Akaike -0,781573 -0,921611 -1,040785 -0,985708 -0,952214 -1,357641
Schwarz -0,760078 -0,900116 -1,01929 -0,964213 -0,930719 -1,336146
Hannan-Quinn criter. -0,773758 -0,913795 -1,03297 -0,977893 -0,944398 -1,349825

** significativo al 1%, ** significativo al 5% y * significativo al 10%

A continuacién, en la Tabla 8, se presenta un resumen de los resultados
observados en la Tabla 7. Se marcé en amarillo cuando la correlacién aumenta y

en verde cuando disminuye.
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Tabla 8: Resumen resultados de modelo AG-DCC-GARCH.

COLCAP IGBVL COLCAP IPC IGBVL IPC IPSA COLCAP IPSA IGBVL IPSA IPC
X residuos X X
residuos K X X residuos residuos . .
. estandarizados residuos estandarizados . . residuos estandarizados
estandarizados desde N estandarizados desde estandarizados
. desde COLCAP en | desde IGBVL en t-1, no desde IPSA en t-1, no
COLCAP en t-1, no . . . IPSA en t-1, no desde IPSA en t-1, . .
Al11(1) . . t-1, no afe afecta varianza . . . . afecta varianza
) afecta varianza . afecta varianza no afecta varianza
varianza
sin efecto en sin efecto en X X ., sin efecto en sin efecto en ) . L,
.. ., sin efecto en correlacion ., ., sin efecto en correlacion
correlacidn correlacién correlacién correlacién
X ) X residuos
residuos residuos . . residuos ) . .
) K residuos estandarizados ) estandarizados residuos estandarizados
estandarizados desde estandarizados estandarizados desde
- ¥ desde IPC en t-1, no o desde IGBVL en t- desde IPC en t-1,
IGBVL en t-1, no desde IPC en t-1, . COLCAP en t-1, N A L.
A22(1) . . . L. afecta varianza X . 1, no afecta varianza disminuye
: afecta varianza varianza disminuye varianza disminuye .
varianza
sin efecto en correlacién L ., L sin efecto en .,
L sin efecto en correlacién | correlacién aumenta . correlaciéon aumenta
correlacién aumenta correlacién
X residuos X residuos
residuos ) X . residuos ) . X
R estandarizados en residuos estandarizados R estandarizados en residuos estandarizados
estandarizados en L. L estandarizados en . o
L ambos indices en t- | en ambos indices en t-1, . ambos indices en t- | en ambos indices en t-1,
. ambos indices en t-1, . . ambos indices en t-1, ) )
A12(1) . 1, covarianza covarianza aumenta . 1, covarianza covarianza aumenta
: covarianza aumenta covarianza aumenta
aumenta aumenta
L, correlacién ., L, correlacién .,
correlacién aumenta correlacién aumenta correlacién aumenta correlaciéon aumenta
aumenta aumenta
. . Varianza en L. . ) . Varianza en . .
Varianza en residuos id Varianza en residuos Varianza en residuos d Varianza en residuos
) residuos . : residuos .
estandarizados de tandarizados d estandarizados de estandarizados de candarizados d estandarizados de IPSA
estandarizados de X estandarizados de .
COLCAP en t-1, . IGBVL en t-1, varianza IPSA en t-1, o~ en t-1, varianza
B11(1) ) COLCAP en t-1, L X COLCAP en t-1, .
) varianza aumenta ) . disminuye varianza aumenta . . disminuye
no afecta varianza 1o afecta varianza
D sin efecto en L, correlacion sin efecto en .,
correlacién disminuye L, correlacién aumenta . ) correlacién aumenta
correlacién disminuye correlacién
. . Varianza en . . Varianza en
Varianza en residuos . . . Varianza en residuos . . :
K residuos Varianza en residuos . residuos Varianza en residuos
estandarizados de N ) estandarizados de R .
IGBVL en r-1 estandarizados de estandarizados de IPC COLCAP en -1 estandarizados de estandarizados de IPC
en t-1, . en t- . .
B22(1) X L IPC en t-1, en t-1, varianza aumenta : : IGBVL en t-1, en t-1, varianza aumenta
varianza disminuye . varianza aumenta ) -
varianza aumenta varianza disminuye
., correlacion D correlacion correlacién o
correlacién aumenta . correlacién disminuye . correlacién disminuye
disminuye disminuye aumenta
Covarianza de X Covarianza de
; q . . . Covarianza de ) . .
Covarianza de residuos residuos Covarianza de residuos ” residuos Covarianza de residuos
. . . residuos . .
estandarizados de estandarizados de estandarizados de ambos candarizados d estandarizados de estandarizados de ambos
o L o R estandarizados de L o )
ambos indices en t-1, ambos indices en t- | indices en t-1, covarianza L. ambos indices en t- | indices en t-1, covarianza
B12(1) N ) ambos indices en t-1, h
) covarianza aumenta 1, covarianza aumenta . 1, covarianza aumenta
covarianza aumenta
aumenta aumenta
L correlacion L, L, correlacién .,
correlacién anmenta correlacién anmenta correlacién anmenta correlaciéon aumenta
aumenta aumenta
Shock negativo en Shock negativo en . . Shock negativo en Shock negativo en .
) Shock negativo en X A Shock negativo en
residuos residuos K i residuos residuos _ i
i . residuos estandarizados . i residuos estandarizados
estandarizados de estandarizados de le IGBVL 1 estandarizados de estandarizados de le IPSA en b1
de IGBVL en t-1, no de IPSA en t-1, no
G11(1) COLCAPD cn t-1, COLCAP cn t-1, L IPSA cn t-1, no IPSA cn t-1, . o
: . L . afecta varianza . . L afecta varianza
varianza disminuye no afecta varianza afecta varianza varianza disminuye
., sin cfecto cn L B sin cfecto en corrclacion . .,
correlacién aumenta o sin efecto en correlacién g sin efecto en correlacién
correlacién correlacién aumenta
Shock negativo en Shock negativo en . Shock negativo en Shock negativo en .
X . Shock negativo en X . Shock negativo en
residuos residuos K X residuos residuos ) )
i ) residuos estandarizados X i residuos estandarizados
estandarizados de estandarizados de 16 IPC en £.1 A estandarizados de estandarizados de 1o IPC i A
de en t-1, varianza de en t-1, varianza
G22(1) IGBVL cn t-1, IPC cn t-1, L COLCAPD cn t-1, IGBVL cn t-1, 7
: : L. . L disminuyce i L. : L. disminuye
varianza disminuye varianza disminuye varianza disminuye | varianza disminuye
., correlacion L, L, correlacion L,
('()I'I'(‘,hl('l()ll aumenta ('()I'I'(‘,hl('l()ll aumenta ('()I'I'(‘,hl('l()ll aumenta [‘,Ol‘l‘(‘,l‘d.(]l()n aumenta
aumenta aumenta
Shock " Shock negativo en Shock negativo en Shock negativo en
Shock negativo en ) . ) . . .
o . residuos Shock negativo en residuos residuos Shock negativo en
residuos estandarizado X K X ) ) ) X
L cstandarizado en residuos estandarizado ostandarizado cn ostandarizado cn residuos estandarizado
en ambos indices en t- . o ) . L.
s ambos indices en t- | en ambos indices en t-1, | ambos indices en t-1, [ ambos indices en t- | en ambos indices en t-1,
G12(1) 1, sin cfecto en ) o N ) . ) .
) ) 1, covarianza sin efecto en covarianza covarianza 1, covarianza sin efecto en covarianza
covarianza L. . .
disminuyc disminuye disminuyc
sin efecto en correlacién L .. correlacién correlacién . »
., . sin efecto en correlacién . . sin efecto en correlacién
correlacién disminuyc disminuye disminuye
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El pardmetro G11 es significativo solamente en los pares de indices COLCAP-
IGBVL e IPSA-IGBVL, por lo tanto, un shock negativo en los residuos
estandarizados del COLCAP y del IGBVL causa asimetria disminuyendo la
varianza para el proximo periodo. Dado lo anterior, la correlaciéon condicional
dinamica del COLCAP-IGBVL e IPSA-IGBVL aumenta.

El pardmetro G22 es significativo para todos los pares de indices a lo menos al
5%. Esto significa que un shock negativo en los residuos estandarizados del IPC,
COLCAP e IGBVL causa asimetria disminuyendo la varianza para el proximo
periodo. Por lo tanto, la correlaciéon condicional dinamica de todos los pares de

indices aumenta.

Finalmente, se puede observar que los parametros asimétricos G12 fueron
estadisticamente significativos en los pares COLCAP-IPC, IPSA-COLCAP e
IPSA-IGBVL, lo cual indica que un shock negativo en los residuos estandarizados
reduce la covarianza de los residuos estandarizados de dichos pares en el periodo
actual, reduciendo asi, la correlacién condicional dindmica para todos los pares de
indices de los paises pertenecientes al MILA. En este punto es importante destacar
que al considerar los tres parametros de asimetria en conjunto, la disminucion de
la covarianza podria verse anulada por la disminucion en la varianza de alguno
de los residuos estandarizados. Aumentando aun asi la correlacion de los activos
ante un shock negativo. También se puede concluir que para los pares de indices
COLCAP-IPC, TPSA-COLCAP e IPSA-IGBVL la covarianza podria estar

sobrevalorada ante shocks negativos en los residuos estandarizados.

5.4 Comparacion entre modelo DCC y AG-DCC

Para determinar si el modelo AG-DCC presenta un mejor rendimiento que el
modelo DCC, en la Tabla 9 se presentan los criterios de informaciéon de Akaike,
el de Schwarz y la maxima verosimilitud obtenida para cada par de indices. Como
se puede observar, los tres criterios de informacién sugieren que el modelo AG-

DCC presenta mejores criterios de informacion que el modelo DCC. Esto se podria

33



explicar por qué el modelo AG-DCC incluye asimetria en la correlacion

condicional dindmica.

Tabla 9: Criterios de Informacion

Modelo Log Likelihood akaike Schwarz
COLCAP-IGBVL -6730,7930 5,5505 5,5553
COLCAP-IPC -6689,3560 5,5164 5,56211
DCC IGBVL-IPC -6638,8340 5,4747 5,4795
IPSA-COLCAP -6659,7460 5,4920 5,4967
IPSA-IGBVL -6663,7720 5,4953 5,5001
IPSA-ICP -6519,7560 5,3766 5,3813
COLCAP-IGBVL 957,0482 -0,7816 -0,7601
COLCAP-IPC 1.126,9140 -0,9216 -0,9001
AG.DCC IGBVL—IVPC 1.271,4720 -1,0408 -1,0193
IPSA-COLCAP 1.204,6640 -0,9857 -0,9642
IPSA-IGBVL 1.164,0350 -0,9522 -0,9307
IPSA-ICP 1.655,8180 -1,3576 -1,3361

Para obtener una representacién visual de cémo la correlacion condicional
dinamica difiere entre el modelo AG-DCC y el modelo DCC, se debe considerar
un amplio periodo de observaciones. La razon es que la matriz de covarianzas en

el periodo t de los residuos estandarizados Q, (que es utilizado para calcular la

correlacién condicional dindmica) depende de los shocks de los residuos
estandarizados del periodo t-1 como también de la matriz de covarianza del

periodo anterior @, ,. También la matriz @), , depende de la matriz Q, , y asi

-2
sucesivamente. Entonces, la diferencia en la correlacion condicional dinamica
entre ambos modelos se puede acumular a través del tiempo. A continuacion, en
el Grafico 3 se presenta la correlacion condicional dinamica para el modelo AG-

DCC y el modelo DCC en el periodo observado.
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Grafico 3: Correlacion condicional AG-DCC y DCC
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Para complementar el analisis anterior, a continuacién, en el Grafico N°4 se
presenta la diferencia en las series de correlaciones entre el modelo DCC-GARCH
y el AG-DCC-GARCH utilizando como base la serie obtenida a través del modelo
DCC-GARCH. Por lo tanto, el grafico muestra que tanto se desvia la correlacién
obtenida modelo AG-DCC-GARCH respecto a la correlacion condicional
dinamica del modelo DCC.
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Grafico 4: Diferencia en correlaciéon condicional entre AG-DCC y DCC
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En las Tabla 10 y 11 se puede observar el promedio y la desviacion estandar

respectivamente de la correlacién condicional obtenida con cada modelo y para

cada par de acciones. Estos promedios estan divididos en diferentes categorias''.

TOTAL incluye toda la muestra.

NO CRISIS indica el periodo donde no hubo crisis.

' Los periodos de crisis fueron obtenidos de Tamakoshi, G., & Hamori, S. (2012).
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e DUM incluye el periodo desde que entr6 en vigor el MILA (30/05/2011
para Chile, Colombia y Pert — 2/12/2014 para México).

e CRISISI considera el periodo de la crisis financiera global (8/8/2007 —
15/12,/2009).

e CRISIS2 refleja el periodo de la crisis de deuda soberana de Europa
(16/12/2009 — 31/12/2011).

Considerando el total de la muestra, el promedio de la correlacién condicional
para el modelo DCC es levemente mayor que el promedio de la serie de correlacién
condicional del modelo AG-DCC salvo para IPSA-COLCAP. La razén radica en
el factor de asimetria que incluye el modelo AG-DCC, pues en este modelo los
shocks negativos en los errores estandarizados reducen la correlacion condicional
dindmica (tanto a través de la varianza como a través de la covarianza)

reduciendo asi, el promedio en el periodo observado.

Por otro lado, el promedio de la correlacién condicional en el periodo de no crisis
es inferior al promedio en los periodos donde ocurrié cualquier evento, es decir, el
promedio es inferior al periodo donde los paises se unieron al MILA y es inferior
a los periodos de crisis financiera global y crisis de deuda soberana de Europa, lo
cual era lo esperado. El promedio de la correlaciéon condicional en estos periodos
también es sistemdaticamente inferior en el modelo AG-DCC salvo para TPSA-
COLCAP en el periodo de unién al MILA e IPSA-IPC en el periodo de la crisis

financiera global.

Tabla 10: Promedio correlacion condicional

COLCAP IGBVL  COLCAP IPC IGBVL IPC IPSA COLCAP  IPSA IGBVL IPSA IPC
TOTAL 0,323143343  0,376945733 0,398343634 0,395317412 0,383276559 0,49896353
DUM 0,311931048 0,382865966 0,357176533 0,398871462 0,367332279 0,49682612

DCC-GARCH  CRISIS1 0,364909283 0,396686742 0,459682381 0,396431243 0,423104118 0,54701727
CRISIS2 0,342599921  0,390692075 0,479473135 0,409327884 0,41226749  0,51054908

NO CRISIS  0,301704773 0,365168389 0,347627214 0,389979661 0,359132533 0,47816327

TOTAL 0,304187177 0,365870639 0,373512653 0,397400039 0,362857372 0,47716229

DUM 0,287237871  0,36198922  0,342926825 0,400220848 0,350700549 0,46712293
AG-DCC-GARCH CRISIS1 0,355612266 0,394152955 0,40521898 0,394045295 0,408075064 0,51683884
CRISIS2 0,337752265  0,38928456  0,47303983 0,411894501 0,388119415 0,51513729

NO CRISIS  0,274193959  0,347599358 0,326367275 0,393282123 0,338250582 0,44968884

TOTAL -0,018956165 -0,011075094 -0,024830981 0,002082627 -0,020419187 -0,02180124

DUM -0,024693177 -0,020876746 -0,014249708 0,001349386 -0,01663173 -0,02970318

DIFERENCIA  CRISIS1 -0,009271559 -0,002546169 -0,054610318 -0,00226199 -0,015092527 -0,03031784
CRISIS2 -0,004847656 -0,001407515 -0,006433306 0,002566617 -0,024148075 0,00458821

NO CRISIS -0,027510815 -0,017569031 -0,02125994 0,003302462 -0,02088195 -0,02847443
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Lo contrario a lo comentado anteriormente ocurre cuando se observa la volatilidad
de la correlaciéon condicional (Tabla 11). En este caso se puede observar que la
volatilidad con el modelo AG-DCC es mayor a la obtenida por el modelo DCC en

todos los pares de acciones y en todos los periodos.

Analizando el modelo DCC por separado, se puede apreciar que para COLCAP-
IPC, IGBVL-IPC e IPSA-IPC no hubo un aumento en la volatilidad ante la

incorporacién de México al MILA.

Al observar los promedios de las volatilidades en el modelo AG-DCC-GARCH se
puede apreciar que para COLCAP-IGBVL e IGBVL-IPC no hay una diferencia
significativa en el periodo de la crisis de deuda soberana respecto al periodo
normal. Lo mismo ocurre con los pares COLCAP-IPC, IGBVL-IPC e IPSA-IPC
en el periodo de creacién del MILA.

Tabla 11: Desviacion estandar correlaciéon condicional

COLCAP IGBVL  COLCAP IPC IGBVLIPC  IPSA COLCAP IPSA IGBVL IPSA IPC

TOTAL 0,102793103 0,061646508 0,119503436 0,093188885 0,116787443 0,06411183

DUM 0,101476819 0,055260271 0,093354208 0,091308064 0,112034767 0,0561703

DCC-GARCH  CRISIS1 0,10599727 0,062570318 0,115174731 0,10575925 0,131522007 0,05568209

CRISIS2 0,107534022  0,06486557 0,108388222 0,096301781 0,118542013 0,06270551

NO CRISIS  0,093644249 0,057174065 0,096309311 0,086675753 0,103927567 0,0569207

TOTAL 0,121794543  0,090037294 0,147478419 0,109206534 0,131812415 0,10248318

DUM 0,122977428 0,081950135 0,094947568 0,10561941 0,130941439 0,08514349

AG-DCC-GARCH CRISIS1 0,119227625 0,094201149 0,208030267 0,123380431 0,137219409 0,10067119

CRISIS2 0,112989247  0,09070973 0,100906989 0,10882556 0,145664546 0,09672682

NO CRISIS  0,116606665 0,083600737 0,111350583 0,103556542 0,11819651 0,09608597

TOTAL 0,091947404 0,081160094 0,106400888 0,08695892 0,079897129 0,08627723

DUM 0,094477728 0,073371286 0,109311087 0,082217131 0,077986246 0,06763155

DIFERENCIA  CRISIS1 0,086285396 0,08958384 0,142694436 0,10104933 0,083662243 0,08700018
CRISIS2 0,086912089 0,073348922 0,072858258 0,083730493 0,088334672 0,064844

NO CRISIS  0,094646018 0,080208355 0,099825618 0,082813575 0,07510808 0,09091686

Una vez analizado los promedios de las series de correlacién condicional obtenida
con los modelos DCC y AG-DCC, a continuacién, se presenta una estimacion
AR(n) con modelamiento de la varianza para asegurar homocedasticidad, con
variables dummy senalando periodos especificos donde teéricamente podria haber
aumentado la correlacion condicional dindmica, tal como en Chiang et al. (2007).
Los resultados para la correlacién condicional del modelo DCC y AG-DCC se

presentan en la Tabla 12 y en la Tabla 13 respectivamente.
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Tabla 12: AR(n) con DCC

COLCAP IGBVL COLCAP IPC IGBVLIPC IPSA COLCAP IPSA IGBVL IPSA IPC

Ecuacion de la Media

C 0,013344%** 0,012383*** 0,004915%**  0,010915%** 0,004193 0,015959%**
(0,003306) (0,00191) (0,000496) (0,002251) (0,003408) (0,002711)
RT(-1) 0,97797*** 0,963374%** 0,985133***  (),9678*** 1,016849%**  0,965788***
(0,01398) (0,005433) (2,4E-104) (0,0000000954)  (0,017381) (0,005745)
RT(-2) -0,042792%** 0,049399%** -0,041115%*
(0,016194) (0,013785) (0,017394)
RT(-3) -0,048923***
(0,013818)
DUM 0,006199%* 0,001177 -0,00000638  0,001803 0.004419 0,000725
(0,003003) (0,000773) (0,000625) (0,002175) (0,002976) (0,00077)
CRISIS1 0,009646*** 0,001625* -0,00042 0,0000691 0,006278** 0,002864***
(0,003551) (0,000835) (0,000438) (0,002394) (0,003154) (0,00099)
CRISIS2 0,007121%** 0,00212%** 0,000207 0,00168 0,004832* 0,001377*
(0,002697) (0,000797) (0,000526) (0,001657) (0,002802) (0,000776)
Ecuacion de la Varianza
® -9.,91694%** -2,859802%** -0,420468%*F*  (0,000342*** -14,93501%%*  -1,143155%**
(0,314281) (0,367583) (0,021765) (0,0000859) (0,424274) (0,259538)
al -0,074258%** -0,053856%** -0,182263***  -0,026035*** -0,020774%* 0,020379%***
(0,015582) (0,003576) (0,008481) (0,001848) (0,010136) (0,00295)
a2 -0,054706%*
(0,022666)
o3 -0,2956%**
(0,025245)
p1 -0.461019%** -0,709064*** 0,04919%** 1,00105%%* -0,772541%*%%  0,773097F**
(0,044256) (0,01217) (0,003536) (0,0000102) (0,049072) (0,008327)
B2 0,469394*** 0,284619%** 0,684983***
(0,019639) (0,0000000508) (0,014316)
B3 0,894926*** 0,597878%** 0,9542%%*
(0,012142) (8,8E-104) (0,008322)
vl -0,050933%** 0,018206*** -0,298249%**  _(),634946*** -0,076814%**  -0,019657***
(0,013238) (0,002587) (0,007604) (0,040158) (0,014491) (0,001933)
v2 -0,129258%**
(0,011875)
81 1,0545%**
(0,055678)
DUM -0,043752 -0,011736 -0,009462 -0,0000561%* 1,052385**F*  -0,007051
(0,078155) (0,011217) (0,009333) (0,0000295) (0,099287) (0,004875)
CRISIS1 0,295818%** 0,025175% 0,029561%**  0,0000348 1,184%** 0,018392%*
(0,093812) (0,013484) (0,006639) (0,0000297) (0,11513) (0,00759)
CRISIS2 0,130931%* -0,000787 -0,001914 -0,00000553 1,463832%**  (,003601
(0,063466) (0,01157) (0,007984) (0,0000163) (0,084909) (0,005417)
Log likelihood 4940,81 6723.635 6096.,364 5543,221 5929,382 6788,596
Durbin-Watson 2,039826 1,998263 1,965107 1,98525 2,018999 2,033503
Akaike info criterion -4,067556 -5,538287 -5,023018 -4,564772 -4,884709 -5,591908
Schwarz criterion -4,031682 -5,504817 -4,98474 -4,533692 -4,851227 -5,558437
Hannan-Quinn criter. -4.,054511 -5,526116 -5,009099 -4,553471 -4,872534 -5,579737
Q(20) 25,839 26,289 17,935 16,656 19,251 21,347
Q2(20) 10,204 21,111 17,325 13.139 10,465 11,624

ARCH LM (1) 0,255 0,653 0,187 0,880 0,439 0,411




Tabla 13: AR(n) con AG-DCC

COLCAP IGBVL COLCAP IPC IGBVLIPC IPSA COLCAP IPSA IGBVL IPSA IPC

Ecuacion de la Media

C 0,011769** 0,016726%** 0,008138%**  (,065521*** 0,010436%**  0,012719%**
(0,005428) (0,003809) (0,002215) (0,007031) (0,00331) (0,002725)
RT(-1) 0,42857+%* 0,344724%%* 0,688194%***  (,813729%** 0,797314%%%  0,797507***
(0,019851) (0,023095) (0,001149) (0,00971) (0,022495) (0,022654)
RT(-2) 0,477048%** 0,303894%** 0,247177%%* 0,171041%%*  0,171425%**
(0,019776) (0,022274) (0,014286) (0,02272) (0,022919)
RT(-3) 0,169552%** -0,065556%**
(0,01965) (0,019003)
RT(-4) 0,070903*** 0,062816%***
(0,017256) (0,021834)
RT(-5) 0,043692%*** 0,034327%*
(0,015346) (0,016799)
DUM 0,010077** -0,000191 0,000476 0,010555% 0.003061 0,001069
(0,00302) (0,002469) (0,0018) (0,006149) (0,002462) (0,001646)
CRISIS1 0,018162*** 0,005334%* 0,011835%**  0,009008 0.005864* 0,003277*
(0,006092) (0,002518) (0,001699) (0,006596) (0,002995) (0,00184)
CRISIS2 0,013413%*** 0,006141%* 0,006611***  0,009518* 0.003966* 0,002274
(0,004586) (0,002552) (0,001964) (0,004934) (0,0021) (0,001792)
Ecuacion de la Varianza
® 0,0009%** 0,000201*** 0,003148***  _(),198055*** 0,00012%* 0,0000948**
(0,000139) (0,0000727)  (0,000445)  (0,020536) (0,0000468)  (0,0000368)
al 0,028156%* 0,264068%*** 0,089106%**  -0,08087*** 0,093341%%*%  0,092035%**
(0,011056) (0,000123) (0,013586)  (0,006448) (0,0181) (0,01765)
a2 -0,157296%** -0,126449%** -0,06174%%* -0,060009***
(0,000652) (0,015237) (0,017472) (0,017202)
a3 -0,123449%**
(0,001801)
p1 0,682029%*** 0,924163*** 0,481334%%*  (),953849%** 0,860854%**%  (,858504%**
(0,033937) (0,0000303) (0,021455) (0,004056) (0,050402) (0,051027)
B2 0,077067*** 0,079723%***
(0,000744) (0,007547)
B3 0,44057%%*
(0,026602)
81 1,4114347%** 0,780159%**
(0,10379) (0,029968)
vl 0,200737*** 0,895497***  _(),064394***
(0,034458) (0,125688) (0,00507)
DUM -0,000161* -0,000035%** -0,0000974 -0,008026 -0,000032%* -0,0000103
(0,0000929) (0,0000101) (0,000289) (0,00735) (0,0000142) (0,00000671)
CRISIS1 -0,000143 -0,00000726 -0,001664***  0,009823 -0,0000325**  -0,0000053
(0,000102) (0,00000465) (0,000271) (0,007943) (0,0000142) (0,00000523)
CRISIS2 -0,000161** -0,0000413%**  -0,000775%*  -0,000558 -0,0000377**  -0,0000208**
(0,0000706) (0,0000117) (0,000323) (0,005899) (0,0000152) (0,00000932)
Log likelihood 3447.768 3786,7 4482175 3303,291 5,25E+03 5250,829
Durbin-Watson stat 2,003396 2,098346 2,226386 2.021502 2,019444 2,019637
Akaike info criterion -2,836308 -3,115089 -3,689273 -2,716707 -4,328127 -4,32521
Schwarz criterion -2.805217 -3,069603 -3,641393 -2,688018 -4,297037 -4,29412
Hannan-Quinn criter. -2,825002 -3,098548 -3,671861 -2,706275 -4,316821 -4,313904
Q(20) 20,480 24,083 25,268 17,259 22,674 23,254
Q2(20) 18,104 11,408 14,826 12,072 9,072 10,055

ARCH LM (1) 0,676 0.633 0,237 0,902 0,905 0,929




Los modelos para cada serie de correlacion condicional, tanto para el modelo DCC
como AG-DCC, fueron seleccionados con la metodologia utilizada en la seccién
5.1. De tal manera, cada estimacién no presenta heterocedasticidad (de acuerdo
con el test ARCH LM con un rezago, los modelos presentan una ecuacion de la
varianza bien especificada, donde un término extra ARCH no es significativo en
ninguno de los casos) y los residuos de la ecuacién de la media y de la ecuacién
de la varianza son aleatorios en todos sus rezagos (en las Tablas 12 y 13 se

presentan los resultados del rezago 20).

Como se puede apreciar, siguiendo la metodologia de Chiang et al. (2007), se
ingresaron variables dummy tanto en la ecuacion de la media como en la ecuacion
de la varianza. Esto permite identificar cambios en el promedio de la correlacién
condicional en los periodos especificados por las dummy como también cambios
en la volatilidad de cada serie. En a tabla 14, se puede observar un resumen de
los resultados obtenidos en las dummy de las series de correlacion condicional del
modelo DCC, donde se puede apreciar aumentos en el promedio de la correlacion
condicional y aumentos en la volatilidad, salvo para el IPSA COLCAP, donde la

volatilidad disminuye en el periodo de creacién del MILA.

Tabla 14: Resultados Dummy en AR(n) con serie de correlacién condicional

DCC

COLCAP IGBVL | COLCAP IPC | IGBVL IPC | IPSA COLCAP | IPSA IGBVL | IPSA IPC
Promedio
DUM correlacion Sin efecto Sin efecto Sin efecto Sin efecto Sin efecto
aumenta
Ecuacion Promedio Promedio Promedio Promedio
de la CRISIS1 correlacion correlacion Sin efecto Sin efecto correlacion | correlacion
Media aumenta aumenta aumenta aumenta
Promedio Promedio Promedio Promedio
CRISIS2 correlacion correlacion Sin efecto Sin efecto correlaciéon | correlacion
aumenta aumenta aumenta aumenta
Volatilidad Volatilidad
DUM Sin efecto Sin efecto Sin efecto correlacion correlacion Sin efecto
disminuye aumenta
Ecuacion Volatilidad Volatilidad | Volatilidad Volatilidad | Volatilidad
de la CRISIS1 correlacion correlacion correlacion Sin efecto correlaciéon | correlacion
Varianza aumenta aumenta aumenta aumenta aumenta
Volatilidad Volatilidad
CRISIS2 correlacion Sin efecto Sin efecto Sin efecto correlacion Sin efecto
aumenta aumenta
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Similar a la tabla anterior, en la Tabla 15 se puede observar un resumen de los
resultados obtenidos en las dummy de las series de correlacion condicional del
modelo AG-DCC, donde se puede apreciar aumentos en el promedio de la
correlacién condicional en la mayoria de los casos, agregandose las series IGBVL
IPC e IPSA COLCAP, las cuales no presentaron aumentos en el promedio de la
correlacién condicional con el modelo DCC (Tabla 14). Al observar los resultados
de la ecuacién de la varianza, se puede apreciar que las variables significativas
presentan una disminucién de la varianza en los eventos establecidos por las
variables dummy, salvo para el caso del COLCAP IGBVL donde la varianza de

la correlacion aumenta.

Tabla 15: Resultados Dummy en AR(n) con serie de correlacién condicional

AG-DCC

COLCAP IGBVL | COLCAP IPC | IGBVL IPC | IPSA COLCAP | IPSA IGBVL | IPSA IPC
Promedio Promedio
DUM correlacion Sin efecto Sin efecto correlacion Sin efecto Sin efecto
aumenta aumenta
Ecuacion Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio
de la CRISIS1 correlacion correlacion correlacion Sin efecto correlacion | correlacion
Media aumenta aumenta aumenta aumenta aumenta
Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio
CRISIS2 correlacion correlacion correlacion correlacion correlacion Sin efecto
aumenta aumenta aumenta aumenta aumenta
Volatilidad Volatilidad Volatilidad
DUM correlacion correlacion Sin efecto Sin efecto correlacion Sin efecto
disminuye disminuye disminuye
Ecuacion Volatilidad Volatilidad
de la Sin efecto Sin efecto correlacion Sin efecto correlacion Sin efecto
Varianza | CRISIS1 disminuye disminuye
Volatilidad Volatilidad | Volatilidad Volatilidad | Volatilidad
correlacion correlacion correlacion Sin efecto correlaciéon | correlacion
CRISIS2 aumenta disminuye disminuye disminuye disminuye

Como se puede apreciar, el promedio de la correlacion condicional dinédmica
aumentd en la mayoria de los pares de indices accionarios ante la creacién del
MILA y ante shocks econémicos/financieros externos. Estos aumentos en el
promedio se aprecian en mayor cantidad de pares de indices con el modelo
Asimétrico de Correlacién Condicional Dinamica Generalizado AG-DCC-

GARCH.
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6. CONCLUSIONES

En la presente investigaciéon se realizdé la primera aplicaciéon de un modelo
asimétrico de correlacion condicional dindmica generalizado (AG-DCC-GARCH)
para el estudio del comportamiento de la correlacion de los indices accionarios de
los paises que forman parte del Mercado Integrado Latinoamericano (MILA). Los
resultados indican que existe un comportamiento asimétrico en la correlacion
condicional ante shocks externos en los cuatro paises del MILA y que la asimetria
se puede originar tanto desde la varianza como de la covarianza de los residuos

estandarizados. Lo cual va en linea con la literatura y la teoria.

La comprension del comportamiento de la correlaciéon en los activos financieros es
de vital importancia, debido a que los administradores de portafolios podrian
reestructurar activamente las ponderaciones de los activos financieros dentro de
una cartera, en conocimiento de que la correlaciéon puede variar en el tiempo,
sobre todo ante shocks negativos, por otro lado, entender el comportamiento de
la correlacion permite una mayor comprension del impacto de una mayor

interconexion financiera en los mercados Latinocamericanos.

Sumado a lo anterior, se evaluaron los criterios de informaciéon del modelo AG-
DCC en comparacion a los del modelo DCC. Los resultados indican que el modelo
AG-DCC-GARCH presenta mejores criterios de informacion que el DCC-GARCH
por lo que se considera un mejor estimador del comportamiento de la correlacion
en el mercado, también, el modelo AG-DCC-GARCH presenta mayor volatilidad
en la correlacion condicional dindmica. Finalmente, a través de un modelo AR(1)
de la correlacion condicional, se pudo observar que, en el modelo AG-DCC-
GARCH se presencia un aumento significativo estadisticamente en los niveles de
correlacién después de la creacion del MILA y en periodos de crisis financieras

globales.
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ANEXO 1: Grafico Q-Q con distribucion tedrica normal.
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ANEXO 2:

Test Ljung-Box

Indices N°de Lags Q-Stat* Prob Q-Stat** Prob
1 0,8345 0,361 0,0135 0,908
5 40536 0,542 4,7392 0,449
COLCAP 10 13,651 0,19 6,655 0,758
15 17,168 0,309 7,1449 0,954
20 21,648 0,36 13,348 0,862
25 24,323 0,001 18,276 0,83
1 0,0063 0,937 0,063 0,802
5 83894 0,136 7,1287 0,211
- 10 12,825 0,234 13,494 0,197
15 19.875 0,177 15214 0,436
20 25,139 0,196 18,179 0,576
25 29,764 0,233 21,76 0,65
1 0,5948 0,441 0,3915 0,532
5 10,915 0,053 1,6453 0,896
10 17,091 0,072 83608 0,594
IPSA
15 20,261 0,162 13,75 0,545
20 22,93 0,292 15,887 0,724
25 93757 0,533 18,101 0,338
1 00839 0,772 0,1756 0,675
5 69679 0,223 3.,7085 0,592
10 11,47 0,322 18,124 0,053
1PC 15 14,656 0,476 18,51 0,237
20 19,081 0,517 20,795 0,409
25 97315 034 25536 0,433
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