Cuadernos de Economia (2019) 42, 119-138

Asociacién
Cuadernos
de economia

Cuadernos de economia || -

Cuademaos

de economia

www.cude.es

ARTICULO

Modelo de volatilidad a los precios de cierre de la accién
pfcemargos comprendidas entre 16/mayo/2013 al 31/mayo/2017

Christian Cortes Garcia?y Alvaro Cangrejo Esquivel P

a, b Departamento de matemadtica y estadistica. Universidad Surcolombiana. Neiva, Colombia

JEL CODES
€32; C51; C52; E32;
E44

KEYWORDS:
Heteroskedasticity;
Conditional volatility;
ARCH effect; Returns;
GED distribution;
Bayesian information
criteria

CODIGOS JEL
C32; C51; C52; E32;
E44

PALABRAS CLAVE:
Heterocedasticidad;
Volatilidad
condicional; Efecto
ARCH; Retornos;
distribucion

GED; Criterios de

informacion bayesiano

Abstract: In this paper we present a model that explains the volatility of returns in the daily
closing prices of the preferred shares of the Colombian cement company Argos S.A, taking as
reference historical volatility and the models GARCH, TGARCH, IGARCH, EGARCH and APARCH.
Likewise, a contrast with an SVt-AR model (1) is performed to determine the effectiveness of
the selected model outside the sample. The model that best explains the conditional volatility
of returns and performs price forecasts is the IGARCH (16,16) with some null parameters.

Resumen: En este trabajo se presenta un modelo que explique la volatilidad de los retornos
en los precios de cierre diarios de las acciones preferenciales de la empresa colombiana de ce-
mentos Argos S.A, al tomar como referencia la volatilidad histérica y los modelos de volatilidad
GARCH, TGARCH, IGARCH, EGARCH y APARCH. Asi mismo, se realiza un contraste con un mode-
lo SVt-AR(1) para determinar la efectividad del modelo seleccionado por fuera de la muestra.
El modelo que mejor explica la volatilidad condicional de los retornos y realiza pronosticos de
precios es el IGARCH(16,16) con algunos parametros nulos.
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Introduccioén

La compaiia colombiana de Cementos Argos S.A. naci6 en
Medellin - Colombia en el afo 1934 e inicié produccion en
el ano 1936, dedicandose principalmente a la explotacion,
producciéon y comercializacion de cemento, concreto y
cualquier otro material a base de cemento, cal o arcilla.

En el area de produccion de cemento, Argos es la cementera
mas grande de Colombia y cuenta con 51% de participacion
en el mercado colombiano. Ademas, es el cuarto productor
de cemento mas grande en Latinoamérica y en los Estados
Unidos vy, el Unico productor de cemento blanco en Colom-
bia. Cuenta con 7 plantas de cemento en Colombia, 4 en
Estados Unidos y 1 en Honduras; 9 moliendas de clinker ubi-
cadas en Estados Unidos, Haiti, Panama, RepUblica Domini-
cana, Honduras, la Guayana Francesa y Surinam; y 32 puer-
tos y terminales de recepcion y empaque. Su capacidad
instalada total es de 24 millones de toneladas de cemento
al ano.

Actualmente, Argos tiene dos tipos de acciones, ordinaria
y preferencial, que se cotizan en la Bolsa de Valores de
Colombia [5], como se observa en la Tabla 1. Las acciones
preferenciales PFCEMARGOS se empez6 a cotizar el dia 13
de mayo del 2013, en comparacion con las acciones CEMAR-
GOS, el dia 26 de diciembre del 2005, siendo la primera
una de las acciones mas recientes el cual genera una opcién
diferente para los inversionistas.

De igual forma, esas acciones se caracterizan principal-
mente por ser asimétricas, leptocurticas, elevada persis-
tencia en la volatilidad, correlaciones en los cuadrados,
entre otros. Asimismo, una medida importante en las finan-
zas es el riesgo asociado con un activo y la volatilidad es
una medida de incertidumbre, objeto de estudio por los
inversionistas al momento de invertir.

En la modelacién financiera se pueden asumir diferentes
hipétesis sobre la volatilidad de un activo con el fin de sim-
plificar el analisis de valoracion, calculos de opciones, con-
tratos a futuro o cualquier medicién de riesgo que afronte
dicho activo financiero. Algunas investigaciones suponen
que la varianza es determinista o constante a lo largo del
tiempo, al fijar como estimador puntual la varianza mues-
tral de los retornos del activo. Sin embargo, los hechos
estilizados de los activos financieros, tales como acciones,
bonos, tasas de cambio, entre otros, sugieren que la vola-
tilidad, en general, no es constante. Por lo tanto, asumir
homoscedasticidad en el tiempo no es un supuesto muy
realista.

Para modelar las variaciones de las series financieras y acer-
carse un poco mas a la realidad, se han desarrollado mode-
los, tanto de volatilidad condicional como de volatilidad
estocastica, como los GARCH, IGARCH, EGARCH, TGARCH,
APARCH y SVt-AR(1), los cuales permiten ajustar las series
de retornos de cualquier activo, al involucrar la teoria de
series temporales, con el fin de identificar la estructura
condicional con respecto al tiempo que se encuentra detras
de los retornos.

Por tal motivo, el objetivo de este trabajo es pronosticar
las volatilidades de los retornos diarios de los precios de
cierre de las acciones preferenciales del grupo Argos S.A

cotizadas por la Bolsa de Valores de Colombia, PFCEMAR-
GOS, al tomar como muestra el periodo comprendido entre
el 16/mayo/2013 al 31/mayo/2017. Para ello, se modela
la volatilidad de los retornos diarios al usar la volatilidad
historica, con ventana movil de 20 datos, y los modelos
GARCH, TGARCH, IGARCH, EGARCH y APARCH con el fin de
seleccionar el que mejor se ajusten al conjunto de datos
por medio del criterio de informacion bayesiano (BIC). Pos-
teriormente, se efecta un contraste con el modelo SVt-
AR(1) para determinar la efectividad de los modelos por
fuera de la muestra.

1. Preliminares

Dado el comportamiento de las series financieras, una
de las principales preocupaciones de los inversionistas es
tener un conocimiento aproximado del riesgo que presen-
tan en sus inversiones. A partir de los precios diarios X,
se modela la rentabilidad como una variable aleatoria a la
volatilidad de sus rentabilidades.

Para medir el riesgo de mercado, se podria investigar el
comportamiento de todas esas variables que influyen en
la determinacion de su rendimiento, o considerar la serie
de retornos de los precios de mercado, que para valores
pequenos de la rentabilidad precio, resulta ser una buena
aproximacion de la rentabilidad real.

Dichos retornos definen las variaciones del activo, que por
lo general se comporta como una distribucion leptocurtica,
asimétrica y estacionaria, esto es, si su media y varianza
son constantes en el tiempo vy si el valor de la covarianza
entre dos periodos depende solamente de la distancia o
rezago entre estos dos periodos de tiempo y no del tiempo
en el cual se ha calculado la covarianza.

Segln [12], para determinar si una serie R, es estacionaria
se emplea el modelo

R = ¢1R1-1 +¢,

y se usa la prueba de Dickey-Fuller, el cual contrasta
Ho: ¢,=1,
Ha: ¢,<1.

El parametro ¢, es calculado mediante la expresion
T

T =1 Rt—l 1

1 T °
2
R
Zt:l t

2 Z,TZI (Rt _¢1Rr—1 )2

o = 5

‘ T-1

donde R, =0 y T es el tamafio de la muestra.

El estadistico para dicha prueba es la relacion ¢ de la esti-
macion DF de ¢, bajo la hipdtesis nula dado por

~ T
DF _ ¢1 _1 — t=1 R’_lel

- Std(¢1) - O, 4 IZ;RIZ.
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Por otro lado, la prueba de Dickey-Fuller aumentada
detecta raiz unitaria para una muestra de una serie de
tiempo, mas potente que la prueba de Dickey-Fuller. En
esta, si la serie R, se puede explicar mediante un modelo
de orden de autocorrelacién superior al AR(1), esto es,

p-1

R =BR , + Zd)[ARi_l +e,

i=1

se procede aplicar una prueba de Dickey-Fuller aumentada,
el cual contrasta,

Ho: 8=1
Ho: p <1,

y estadistico

B-1

APF=5d08)

>

con B la estimacion de 8 por el método de minimos cua-
drados. Si el nimero de retrasos utilizados en la regresion
es igual a uno, esto es p =1, se resume a una prueba de
Dickey-Fuller. De [13], se sugiere que

p=(T-1)

En cotizaciones a los mercados colombianos, dichos retor-
nos son calculados mediante la expresion

— Xz _Xz—l
t X .

1=

R

El

donde X, ; es el precio del activo en el tiempo -1 y X,
es el precio en el tiempo ¢.

La idea central detras del estudio de la volatilidad es
probar la heterocedasticidad condicional de la serie R’.
Para ello, se verifica la existencia de correlaciones signifi-
cativas entre dos variables separadas por k& periodos en la

serie Rf , mediante la prueba Ljung-Box, o si los residuales
al aplicar un modelo K, de tipo ARMA(p,q) a la serie R,
tienen efectos heterocedasticos condicionales autoregresi-
vos significativos, denominado efecto ARCH.

La prueba Ljung-Box contrasta el siguiente planteamiento
de hipétesis:
Ho:p=p,=-=p, =0

Ha: p, #0 para algin i=1,2,---,k

donde

cov(R/z.,Rf.fk)

) \/Var(Rf. )\/Var<Rk2)

y estadistico igual a

Jo ik ’

p;= corr(R? R: )

m 2

O(k)=T(T+2). pf.~;¢,f,

an—i

con T el tamafno de la muestra.

De igual forma, para determinar si los residuales a, =, — R,
tienen efectos ARCH se plantea la siguiente hipotesis:

Ho:a, =a,==a, =0

Ha:a; #0para algini=1,2,---,k.
Esta prueba es equivalente a usar una distribucion de Fisher
para verificar si o, =0 para todoi=1,---,k en la regresion

lineal

k
a =a, +Za,.a,27,. +e€, t=k+1,---,T
i=1

donde ¢, es el término de error, £ es un entero positivo
pre-especificadoy T es el tamano de la muestra.

Para
T 2 1 T
SSR, = 3 (a @), con @ = Uzaf
t=k+1 T t=1
T A2
SSR, = Y ¢,

t=k+1

donde ¢, es el residuo dado por minimos cuadrados de la
regresion lineal anterior, el estadistico de prueba es dado
por:

SSR,-SSR, )SSR,
k(T -2k-1)

>

F (k)=

con distribucion de Fisher para k y T—-2k—1 grados de
libertad.

Si existen autocorrelaciones significativa en la serie R,
mediante la prueba Ljung-Box, o efecto ARCH estadistica-
mente significativo, se procede a encontrar un modelo de
volatilidad condicional. Para usar estos modelos, es impor-
tante considerar la esperanza y varianza condicional de R,
dado F,_;:

M, = E(R |F_)
o} = Var(RIF.)=E[ (R~ )IF. |

t

donde F,, es el conjunto de retornos pasados disponible
hasta el periodo 7—1.

Se asume que K, y R, siguen un modelo ARMA(p,q), donde
R = p+a, a, ~HD(O,1)

t
P q
¢0 + ¢iRr—i + Zgjat—j
i= Jj=1

K,

con |¢| <1y ‘9_/.‘<1.
De la ecuacion anterior se puede deducir que
o =Var(R | F_)=Var(a, | F_,),

donde o, es la volatilidad para la serie R, en el instante
t. Los modelos condicionales heteroscedasticos dados en
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la siguiente seccion se ocupan de la evolucion de o/ . La
forma bajo que af evoluciona con el tiempo distingue un
modelo de volatilidad de otro. Los modelos heteroscedas-
ticos condicionales se pueden clasificar en dos categorias
generales. Los de la primera categoria utilizan una funcion
exacta para gobernar la evolucion de cr,2 , mientras que los
de la segunda categoria usan una ecuacion estocastica para
describir o .

El modelo GARCH pertenece a la primera categoria, mien-
tras que el modelo SV se encuentra en la segunda cate-
goria. La expresion a, hace referencia a los shocks o las
innovaciones de un retorno en el tiempo ¢. El modelo de
u, enla ecuac1on (1) se denomina la ecuacion media para
R, y el modelo G es la ecuacion de volatilidad para R,.

Luego de proponer un modelo en media cond1c10nal U, yun
modelo en varianza condicional o estocastica o, se pro-
cede a la validacion de supuestos de los posibles modelos al

~ a
considerar los residuales estandarizados a, = —.
o
!
Las pruebas para comprobar los supuestos son las siguien-
tes:

Los estadisticos de Ljung-Box de a, para verificar la no
existencia de autocorrelaciones significativas y validar la
ecuacion en media.

~2
Los estadisticos de Ljung-Box de a, para probar la vali-
dez de la ecuacion de la volatilidad condicional o esto-
castica.

La adecuada distribucion de a, , segln sea el caso, plan-

teada en los términos de error ¢, de los modelo de vola-
tilidad condicional o estocastica.

Lo siguiente sera describir varios modelos de volatilidad
condicional, tomados de [12], y modelos de volatilidad
estocastica en [8, 9].

1.1. Modelos de volatilidad condicional

Modelo GARCH

El modelo de heteroscedasticidad condicional autorregre-
sivo generalizado, conocido como GARCH(m,s), es dado
por:

=
Il

, M ta,
e ~IID(0,1)

Q
|

Gt 12

r2 - a0+za: t:+ZB,O—t:9

Q
|

donde €, es una sucesion de variables idénticamente dis-
tribuida con media cero y varianza uno, o, >0, o, 20,
max(m,s)
ﬂi >0y Z (a; + B;) <1 para garantizar la condicion de
i=1
estacionariedad en media. En este caso, a, =0 si i>m y
B,=0 si j>s. La (Oltima restriccion en «,+p; implica
que la varianza cond1c1onal de q, es finita, mlentras que la
varianza condicional cr evoluc1ona con el tiempo.

Se podria suponer que €, sigue o una distribucion normal,
g,~N(0,1), una distribucion t-student estandarizada,

€, ~1,(0,1), o una distribucion de errores generalizada,
¢, ~GED, (0,1), ver [11].
Modelo IGARCH

El modelo IGARCH, modelo generalizado autorregresivo
integrado de heterocedasticidad condicionada, estima de
una forma conveniente el efecto apalancamiento, el cual
supone que:

Do +>B,=1.
-1 =

Por tanto, el modelo IGARCH(m,s) es dado por:

R = K, ta,
a = o€ 6~HD(0,1)

t ot
2
Gr a0+zal rz+ZﬁO_r/

Este nuevo modelo hace que el efecto de la varianza con-
dicional no desaparezca nunca, a diferencia del modelos
GARCH(m,s), transcurriendo multiples periodos de tiempo
hasta que la varianza alcance de nuevo el valor medio.

Modelo EGARCH

El modelo EGARCH, o modelo exponencial generalizado
autorregresivo y condicionalmente heterocedastico, acaba
con las asimetrias en la estimacion del efecto de los shocks,
al implementar una funcion g(e,) de las innovaciones €, ,
donde el valor de las innovaciones queda recogido por
medio de la expresion |e,|—E fe,|) . Matematicamente:

g(er)zeef +yUE,‘—E(‘e,D:|,

donde 6 y y son constantes reales. Tanto €, como

le.|—E(Je,|) son variables igual e idénticamente distribui-
das de media cero y distribuciones continuas. Por lo tanto,

E[g(et)]zo :

La asimetria de g(e,) se puede escribir como
0 —-vE i€, >0

sto)=f T

(0-7)e,—7E(|) sie, <0,

y el modelo EGARCH(m, s) es de la forma:

R = K, +a,
a, = ok, € ~11D(0,1)
1+BB+---+B,_B"
Ln(c}) = o, + ! - €.1)
() BB g(e)

donde «, es una contante, B es el operador retraso

tal que Bg(e,)=gle,) y 1+BB+-+B_ B y
l-a,B+---—a, B" son polinomios con ceros fuera del
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circulo unitario, esto es, que los valores absolutos de los
ceros son mayores que 1.

Para facilitar la estimacion de sus parametros, se puede uti-
lizar una forma alternativa para el modelo EGARCH(m, s):

a,

Ln(G,2 ) =a,+ 'Zn:(ai ey, Z”]+ iﬂjLn(Gf_j),
i-1 =

thi t—i

donde el signo positivo de a,_; contribuye a «; (1+y,.) €,
de la log volatilidad, mientras que el signo negativo de a,_;

atfi

contribuye a «; (1—7/,-)‘6, , donde ¢, = y, el parametro

t—i

y, significa el efecto de apalancamiento de q,_; .
Modelo TGARCH

La idea del modelo TGARCH es dividir la distribucion de los
shocks en intervalos disjuntos para aproximar una funcion
lineal por tramos para la desviacion estandar condicional o
para la volatilidad condicional. Si sélo hay dos intervalos,
la division es normalmente en un umbral identificado con
el nimero cero, donde la influencia de los shocks positivos
se identifica con valores por encima de cero y negativos por
debajo de este valor. En este caso, el modelo TGARCH(m,s)
se puede escribir como:

RI = /'tt +at

a = o€ e~]]D(0,l)

t ot

m S

2 2 2

t oy + Z(ai +yNa; )+ Zﬂjct—i >
i=1 j=1

)
I

donde N, ; es un indicador para g,

N < L, sia_ <0
"0, sia_, >0

definido por:

y o, ¥, ﬁj son parametros no negativos que satisfacen
condiciones similares a los modelos GARCH.

Modelo APARCH

El modelo TGARCH pertenece a la clase de modelos de
poder asimétrico autoregresivo condicional heteroscedas-
tico, denominado APARCH(m,s), el cual se describe como

R = K, +a,
a = oE €~[[D(0,1)

t 1t
6 s
)
+7[az-[) +Zﬂj61—[
=

m
5 _
o, = a0+Za,.(
i=1

a,

donde & >0 vy los coeficientes @, , «;, v, y B, satisfacen
ciertas condiciones de regularidad para que la volatilidad
sea positiva. Tres casos especiales de los modelos APARCH
son de interés. Cuando 6 =2, el modelo APARCH se reduce
a un modelo TGARCH. Cuando 6 =1, el modelo utiliza la
volatilidad directamente en la ecuacion de volatilidad. El
caso de 6 =0 se toma 6 >0 y en este caso el modelo se
convierte en un modelo EGARCH.

1.2. Modelo de volatilidad estocastica

Modelo SVt-AR(1)

El modelo de volatilidad estocastica autorregresivo o SVt-AR(1)
es un modelo de estado-espacio donde la variable de estado
es la log-volatilidad dada por

R = ok,

h
-l

1 /J+¢(ht71_ﬂ)+77n

Q
[

S
Il

donde pe R, h es el logaritmo de la volatilidad que
sigue un proceso estacionario AR(1) con parametro \([)\ <I.

Se asume que ¢, ~7, (0,1) yn, ~N(O,G;) son las pertur-
baciones o ruidos no esperados para los retornos y para la
volatilidad, respectivamente, mutuamente independiente
paratodo f vy s.

El vector de parametros 0 = (,u,qﬁ,cn ,v) puede seguir dis-
tribuciones a priori, de tal forma que se toma la mediana,
como estimador robusto, de cada distribucion como para-
metro puntual del modelo.

De [8, 9], el parametro u sigue una distribucion normal
N (0,100), el parametro ¢ e (—1,1) sigue una distribucién
beta (¢+1)~2B(5,1.5) lo que implica que esta distri-
bucion se encuentra en el intervalo (—1,1) y garantiza la
estacionariedad del proceso de volatilidad autorregresiva,
la volatilidad de la log varianza o, € R" sigue una distribu-
cion G,f ~x; v, el parametro v sigue una distribucién uni-
forme sobre el intervalo (2,100), esto es, v ~/(2 100).

2. Presentacion de la informacion

La serie de tiempo X, a utilizar son los retornos diarios
de las acciones PFCEMARGOS de la empresa colombiana de
cementos Argos S.A. Para el calculo de esta serie de retor-
nos, se ha utilizado los precios de cierre diarios de acciones
en los que existe mercado en el periodo comprendido entre
16/mayo/2013 y el 31/mayo/2017, con un total de 987

datos, obtenidos de la bolsa de valores de Colombia [5].

En la Tabla 2 muestra que los datos de la serie no siguen
una distribucion normal, estando ligeramente sesgada a la
izquierda y platiclrtica, con un coeficiente de asimetria de
-0.1168266 y curtosis de-1.261721<0.

En la modelacion de series temporales es importante iden-
tificar si el fenomeno presenta un proceso estacionario a
lo largo de tiempo 1<¢<987. Para ello, al aplicar una
prueba de Dickey-Fuller, el cual contrasta

Ho: La serie X, sigue un proceso no estacionario

Ha: La serie X, sigue un proceso estacionario,

. . s . o
se concluye que, con un nivel de significancia del 5/0, la
serie no se comporta estadisticamente como un proceso

estacionario, con una probabilidad de 32-52%, por tanto,

es de total interés analizar la serie de retornos para la
accion en estudio.
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}T:987

-5 t=1 ,
la serie de retornos {R,},T:2 " el cual se evidencia estadis-
ticamente un proceso estacionario, con una probabilidad
del 1% dado por la prueba de Dickey-Fuller a un nivel de

significancia del 5%.

Figura 1. Precios y retornos PFCEMARGOS.

En la Figura 1 se observa los precios de cierre {X,
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Fuente: Elaboracién del autor por medio de los datos
PFCEMARGOS
Ademas, dado por la prueba de Dickey-Fuller aumentada,
no hay prueba suficiente para considerar que la serie R,
tenga una raiz unitaria en un regresiéon con orden de auto-
correlacioén superior al AR(1), con una probabilidad 1% y un
nivel de significancia del 5%, y confirma la estacionariedad
de la serie R,.

En la Tabla 2 se observa que la serie R, no sigue una distri-
bucion normal, puesto se encuentra ligeramente sesgada a
la izquierda y leptocurtica, con un coeficiente de asimetria
de -0.1168266 y curtosis 2.45085>0.

3.Andlisis y resultados

La serie de retornos R, en el periodo evaluado cuenta con
986 datos. En la Figura 1 se evidencia la volatilidad de las
series de precios y retornos representada por los fuertes
cambios con respecto a la magnitud de los retornos.

El histograma de la Figura 2 muestra que la densidad incon-
dicional de los retornos es simétrica con un centramiento
cercano a cero y se caracteriza por una curtosis mayor a la
presentada en la distribucion normal.

Figura 2. Histograma de acciones PFCEMARGOS.
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Fuente: Elaboracién del autor por medio de los datos
PFCEMARGOS.

En la Figura 3 se puede observar que la funcion de autoco-
rrelacién simple en la serie R poseen pocos rezagos sig-
nificativos que se encuentran por fuera de las bandas de
confianza al 95%, sin embargo se procedio aplicar la prueba
de Ljung-Box para comprobar la significancia de la autoco-
rrelaciones hasta el rezago 20.
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Figura 3. ACF retornos CEMARGOS.
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Fuente: Elaboracién del autor.

La probabilidad asociada al estadistico de prueba es del
31.99% el cual permite concluir, con un nivel de significan-
cia del 5%, que los retornos no presentan rezagos signifi-
cativos, por tanto no se sugiere ajustar un modelo para la
media de los retornos.

Se observan autocorrelaciones significativas hasta el rezago
20 en la serie R,Z, confirmado con la prueba de Ljung-Box
con una probabilidad menor que 1% y a un nivel de signifi-
cancia del 5%, e indica que no existe independencia serial
en dicha serie.

De igual forma, se concluye, con una probabilidad menor
del 1% y a un nivel de significancia del 5%, que los residua-
les a, en la serie R, presentan efectos ARCH estadistica-
mente significativos hasta £ =20.

A continuacion se selecciona el mejor modelo de volatilidad
para explicar la varianza de la serie de retornos y para fina-
lizar con la eleccion del modelo que logre pronosticar con
minino error los precios de acciones PFCEMARGOS.

3.1. Modelo de volatilidad condicional

Con el fin de identificar un modelo apropiado que expli-
que la volatilidad de los retornos en el periodo intramues-
tral, se inici6 con los modelos GARCH(m,s), IGARCH(m;,s),
TGARCH(m,s), EGARCH(m,s) y APARCH(m,s), al considerar
u, =0, conforme al resultado de la prueba de Ljung-Box
para la serie R, y valores de m,s =1,2 dados por los pri-
meros rezagos significativos observados en las funcion ACP
de la serie R’.

Como las series de retornos financieros poseen unas regu-
laridades empiricas llamadas hechos estilizados, la cual se
encuentran colas pesadas de la distribucion de los retornos
donde esta suele ser mas leptocurtica que la normal, se
propone el uso de la distribucion t-student estandarizada y
la distribucion GED a las variables ¢, .

En la Tabla 3 se muestran los valores dados por los criterios
de informacion bayesiana BIC para cada uno de los mode-
los mencionados, respectivamente, por medio del paquete
rugarch [7] del programa estadistico R version 3.3.3.

Al tomar el menor valor dado por el criterio BIC para los
modelos propuestos, se selecciona el modelo IGARCH(1,1)
con ¢, ~GED, (0,1) como el candidato para explicar la
volatilidad de los retornos de los precios de cierre PFCE-
MARGOS.

En la Tabla 4 se muestran los parametros estimados, con su
nivel de significancia, del modelo IGARCH(1,1) dado por:
R = a,
a, = ok, € ~GED g, (0’1)
0.000001 + ().()52646af_1 +0.947354c"

t-1°

2
Gt

el cual se determina que el parametro estimado o, no es
significativo, para un nivel de significancia del 5%, con una
probabilidad de 48.23%.

Al considerar o, =0, el nuevo modelo es expresado por:
R = a,
a = 0k, € ~GED, 4 (0>1)

o! 0.028445a; , +0.97155507 (2)

con BIC=-5.9581 y parametros significativos, a un nivel de
significancia del 5%, conforme a lo observado en la Tabla 5.

Como lo observado en la Figura 4, la funcion de autocorre-
lacion simple de los residuales estandarizados al cuadrado
posee el rezago nimero 16 significativo, por lo tanto se
aplico la prueba de Ljung-Box para verificar este resultado.
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Figura 4. ACF residuales estandarizados IGARCH(1,1).
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Fuente: Elaboracion del autor.

La probabilidad resultante es del 3.38% el cual indica, a un
nivel de significancia del 5%, que las autocorrelaciones con-
juntas hasta el rezago 20 de los residuales estandarizados
al cuadrado son significativas, por tanto se sugiere agregar
el rezago 16 al modelo (2).

El modelo IGARCH(16,16) con algunos parametros nulos,
denominado IGARCH*(16,16), es dado por

R = a,

a,= 06, € ~GED, o575 (0’1)

0/=0.134896a’ ,+0.024998a’ .+ 0.5441315; ,+0.2959750
(3)

con BIC= -5.9645 y parametros estimados significativas, a
un nivel de significancia del 5%, conforme en la Tabla 6.

Por medio de la prueba de Ljung-Box hasta el rezago 20
se concluye que, con un nivel de significancia del 5%, los
residuales estandarizados al cuadrado en la ecuacion (3)
no poseen rezagos significativos con una probabilidad de
80.07%, por tanto el modelo para la volatilidad condicional
esta bien definido.

Asi mismo, no se considera un modelo en media condicio-
nal 4, ya que no existen correlaciones significativas con
respecto a los residuales estandarizados, sin embargo se
procedié aplicar la prueba Ljung-Box para evaluar for-
malmente la significancia de dichas correlaciones hasta el
rezago 20.

La probabilidad resultante es del 63.41% el cual indica que
no existe suficiente evidencia para rechazar la hipotesis
nula y por lo tanto, las autocorrelaciones conjuntas hasta
el rezago 20 de los residuales estandarizados no son signi-
ficativas y prueba que no es necesario ajustar un modelo
para la media.

La Figura 5(a) muestra que el modelo IGARCH*(16,16) logra
capturar la volatilidad de los retornos a dos desviaciones
estandar, con un nivel de confianza del 95%, lo que confirma
un buen ajuste del modelo.

Figura 5. Modelo IGARCH*(16,16).
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Fuente: Elaboracion del autor.

Por otro lado, la verificacion de la distribucion de los erro-
res (GED) con parametro x =1.067 se realizo de manera
grafica y se presentan en la Figura 5(b), donde se observa
que los residuales estandarizados se ajustan correctamente
a dicha distribucion.

3.2. Modelo de volatilidad estocastica

Mediante el paquete stochvol [9] del software estadistico
R, se estiman los parametros del modelo SVt-AR(1) de la

. 987 . .
serie {R,},:2 , Cuyas estimaciones se muestra en la Tabla 7.
De esa forma, el modelo es dado por

R = ok,

o} ex L3
‘ PZ

—9.16+0.82 (h,, +9.16)+17,,

=
Il

(4)
con €, ~t5,45(0,1) y n, ~N(0,0.56)

Los residuales y las bandas de volatilidad, a un nivel de
confianza del 95%, para la serie R son dadas en la Figura 6

cuyos parametros fueron estimados por la mediana de cada
distribucion a priori.

Figura 6. Modelo SVt-AR(1).
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Se observan que los residuales del modelo no sigue una
distribucion t-student, pues no todos los puntos caen en
las bandas de confianza del 95%, por tanto no es un buen
modelo que logre estimar apropiadamente la volatilidad de
los retornos con relacion al modelo IGARCH*(16,16) expre-
sada en la ecuacion (3).

3.3. Volatilidad Histérica

Como la volatilidad calculada para cada n dia, denominada

ventana movil, es mas sensible si n \v0, se toma como
T=987

referencia volatilidad historica para cada 20 dias {o,} "~ ,

o HV20, calculada con

T
SR
i=1—19 '

n
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En la Figura 7 se observa la serie de retornos R, y sus res-
pectivas bandas de volatilidad, a un nivel de confianza del
95%, obtenidas por los modelos IGARCH*(16,16), SVt-AR(1)
y HV20.

Figura 7. Retornos con bandas de Volatilidad al 95%.
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Se concluye que, a un nivel de confianza del 95%, el modelo
IGARCH*(16,16) cubre el 98.68% de informacion de los
retornos, en diferencia a 97.87% y 96.48% de informacion
cubierta dados por los modelos SVt-AR(1) y HV20, respecti-
vamente, debido a que dichos modelos no lograron capturar
la mayoria de los cambios abruptos o caidas en los precios
de cierre de las acciones PFCEMARGOS, lo cual confirma
que el modelo IGARCH*(16,16) logra explicar, con minimo
error, las volatilidades de la serie de retornos R,.

3.4. Modelo de pronostico

Al tomar como referencia los precios de cierre, por fuera del
periodo intramuestral, comprendidos entre el 01/07/2017
hasta 29/09/2017, para un total de 81 datos obtenidos por
la bolsa de valores de Colombia, se analiza si el modelo que
explica la volatilidad de los retornos IGARCH*(16,16) con
relacion a los modelos de volatilidad condicional que posee
los menores BIC mostrados en la Tabla 3, GARCH(2,1),
EGARCH(1,1), TGARCH(1,1) y APARCH(1,1), y el modelo
SVt-AR(1) realizan un buen pronostico para las volatilidades
y los precios de cierre de la accion PFCEMARGOS.

En la Tabla 8 se observa los parametros estimados, por
medio del paquete rugarch [7] del programa estadistico R
version 3.3.3, para los modelos GARCH(1,1), EGARCH(1,1),
TGACH(1,1) y APARCH(1,1), los cuales son expresados de la
siguiente forma:

R = a,
a = 0k, € ~GED, (546 (0’1)
Gtz = 5x107¢ +0.067777atz_1 +0.9102686,2_,, (6)

para el modelo GARCH(1,1),
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R[ = al’
a, = ok, € ~GED, 3 (0’1)
Ln(O't2 )=—0.076631-0.056827 m +0.1 G
Oy Oy

+0.991 172Ln(<;f_1 ),(7)
para el modelo EGARCH(1,1),

R= a,
a,= ok, € ~GED, (0,1)
0?20.000175 + (0.060212 —0.491917N,_, )ail
+ 0.9450420?_], (8)
para el modelo TGARCH(1,1),
R = a,
a, = ok, € ~GED, 33 (0,1)

&1=0.000001 +0.026742 |a, | +0.6633664, )
+0.9631036"%, (9)

-1

para el modelo APARCH(1,1).

En la Figura 8 se observa el comportamiento de las volatilida-
des estimadas por los modelos (4) al (9) para 988 <¢ <1069,
el cual tienden a ser creciente para los modelos
GARCH(1,1), EGARCH(1,1), TGARCH(1,1), APARCH(1,1) y
SVt-AR(1), y oscilante para el modelo IGARCH*(16,16). De
igual forma, el modelo GARCH(1,1) presenta mayor incer-
tidumbre, seguido del modelo TGARCH(1,1), APARCH(1,1),
EGARCH(1,1), con relacion al modelo IGARCH*(16,16) con
menos incertidumbre.

Figura 8. Pronosticos de volatilidades.
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En la Figura 9 se obtiene que, a un nivel de confianza de
95%, los modelos GARCH(1,1) y TGARCH(1,1) cubren el
98.76% de los retornos por fuera del periodo intramuestral,
el modelo APARCH(1,1) un 97.53%, los modelos EGARCH(1,1)
y SVt-AR(1) un 96.3% y, el modelo IGARCH*(16,16) cubre
un 86.42%. Esto significa que los modelos GARCH(1,1) y
TGARCH(1,1) cubren, con minimo error, los cambios de
precios de cierre por fuera de la muestra. Sin embargo,
el modelo IGARCH*(16,16) posee menos incertidumbre
pronosticada que los modelos GARCH(1,1) y TGARCH(1,1),
ademas que los retornos que no se encuentran dentro de las
bandas de volatilidad no estan tan alejadas de ella, lo cual
se podria deducir que dicho modelo pronostica con minimo
error los precios de cierre de la accion PFCEMARGOS. Para
corroborar dicha informacién, se procede a estimar los
precios de cierre de las acciones comprendidas entre el
01/07/2017 hasta 29/09/2017 para cada uno de los mode-

los tratados.

Figura 9. Bandas de volatilidad estimadas a un nivel de
confianza del 95%.
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De los modelos (4) al (9), los retornos son calculados como

A

R =6¢, cone ~GED, (01)
donde
]’é — Xr _AXt—l

' X

t-1

y &, son las volatilidades pronosticadas para cada de unos
de los modelos de volatilidad.

Por tanto, los precios pronosticados de las acciones PFCE-
MARGOS X, son dados por

X, =X_6€e+X_,.
En la Tabla 9 se observan los primeros 81 pronodsticos, con

988 <t <1069, para los precios de cierre de acciones
PFCEMARGOS entre el 01/06/2017 y 31/06/2017, donde

1 1069 .
MAE = — X -X
81,§s Y
1068 2
RMSE = iz(X,—X,)
81,555
1069 %
MAPE = L3 | X=X
81,55 X,
1069 %
AMAPE = - > X=X
81,55 X, +X,

son los errores de dichos pronésticos, con X, precios de
cierre tomados de la Bolsa de Valores de Colombia.

El modelo IGARCH*(16,16) dado en la ecuacion (4) posee
los menores valores MAE, RMSE, MAPE y AMAPE con relacion
a los modelos GARCH(1,1), TGARCH(1,1), EGARCH(1,1),
APARCH(1,1), SVt-AR(1), lo cual confirma que dicho modelo
pronostican con minimo error los precios de acciones PFCE-
MARGOS.
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En la Tabla 10 se calculan los intervalos de confianza, a
un nivel de confianza del 95%, para los pronodsticos obteni-
dos por el modelo IGARCH*(16,16), el cual se evidencia que
la mayoria de los precios reales se encuentran dentro de
dichos intervalos.

4. Conclusiones

El modelo IGARCH*(16,16) resultdo el mas adecuado para
ajustar la heterocedasticidad condicional de los retor-
nos de los precios de la accion preferencial de Cementos
Argos S.A, pues cumple con los supuestos en sus residuales
estandarizados y captura con minimo error los retornos del
periodo intramuestral. Este modelo hace que los shocks en
la volatilidad del retorno de las acciones PFCEMARGOS sean
persistente para un largo periodo en el futuro, ademas que
la volatilidad no muestra reversion a la media, por lo que
transcurren periodos largos antes que vuelva a tomar su
valor promedio. Sin embargo, estas innovaciones no captu-
ran adecuadamente los efectos de apalancamiento produ-
cidos por las fluctuaciones en el mercado, lo cual influye en
el alza o las bajas de precios de cierre, respectivamente.

De igual forma, el modelo SVt-AR(1) no resulto ser adecuado
para estimar la volatilidad diaria de los retornos de los pre-
cios de la accion preferencial de Cementos Argos S.A, pues
sus residuales estandarizados no se ajustan correctamente
a la distribucion t-student. Sin embargo, dicho modelo
logra capturar parcialmente los retornos.

Por otro lado, el modelo TGARCH(1,1) es adecuados para
pronosticar la incertidumbre diaria de los precios de la
accion de Cementos Argos S.A. Sin embargo, el modelo
IGARCH*(16,16) resulto el mejor para realizar los pronosti-
cos de precios de cierre diario.

Las autocorrelaciones no significativas proporcionado por
grafica de la funcion de autocorrelacion (ACF) en la serie
de retornos R, determin6 que no es necesario modelar su
media y, los rezagos significativos de la serie de retornos al

cuadrado R’ es un factor determinante para modelar la
volatilidad condicional.

El niUmero de observaciones también puede ser un limitante
en el ajuste del modelo, tanto histérica, condicional y esto-
castica, lo cual impide una mejor captura de la volatilidad
en los retornos de la accion diaria de cementos Argos.
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Tablas

Tabla 1. Acciones Cementos Argos S.A.

Accion Accion
Ordinaria Preferencial
CEMARGOS PFCEMARGOS
Acciones en circulacion 1151672310 209197850
Acciones readquiridas 63575575 -
Valor nominal (COP) S 416 S 416

Fuente: www.argos.co/ir/informacion-financiera/accion
Tabla 2. Descriptivos acciones PFCEMARGOS.

Medida Estadistico

Precio de cierre Retornos
Media 9839.341 0.000441467
Mediana 9750 0
Varianza 895343.1 0.0001818804
Des. Estandar 946.2257 0.0134863
IQR 1730 0.01377519
Asimétrica -0.1168266 0.07066203
Curtosis -1.261721 2.45085

Fuente: Elaboracién del autor por medio de los datos
PFCEMARGOS

Tabla 3. BIC modelos de volatilidad condicional para los

retornos.
Modelo BIC
e~N(01) ¢~1(01) ¢ ~GED,(0,1)
GARCH GARCH(1,1) -5.8363 -5.9307 -5.9479
GARCH(1,2) -5.8370 -5.9313 -5.9473
GARCH(2,1) -5.8419 -5.9319 -5.9467
GARCH(2,2) -5.8408 -5.9271 -5.9441
IGARCH IGARCH(1,1) -5.8390 -5.9362 -5.9527
IGARCH(1,2) -5.8388 -5.9376 -5.9524
IGARCH(2,1) -5.8362 -5.9364 -5.9512
IGARCH(2,2) -5.8318 -5.9306 -5.9454
EGARCH EGARCH(1,1) -5.8362 -5.9299 -5.9471
EGARCH(1,2) -5.8306 -5.9251 -5.9415
EGARCH(2,1) -5.8329 -5.9237 -5.9402
EGARCH(2,2) -5.8261 -5.9168 -5.9333
TGARCH TGARCH(1,1) -5.8178 -5.9288 -5.9437
TGARCH(1,2) -5.8121 -5.9236 -5.9380
TGARCH(2,1) -5.8068 -5.9159 -5.9308
TGARCH(2,2) -5.7975 -5.9106 -5.9253
APARCH APARCH(1,1) -5.8373 No -5.9428
converge
APARCH(1,2) -5.8323 -5.9210 -5.9372
APARCH(2,1) -5.8237 -5.9129 -5.9295
APARCH(2,2) -5.8183 -5.9069 -5.9233

Fuente: Elaboracion del autor

Tabla 4. Estimacion de parametros modelo IGARCH(1,1).

Parametro Estimador Error Probabilidad
estandar

a, 0.000001 0.000001 48.2296%

a, 0.052646 0.010582 <0.001%

B, 0.94735 -

K 0.989227 0.062787 <0.001%

Fuente: Elaboracién del autor

Tabla 5. Estimacion de parametros modelo IGARCH(1,1) con

a,=0.
Parametro Estimador Error Probabilidad
estandar
a 0.028445 0.010838 0.8679%
B, 0.971555 -
K 1.019389 0.062524 <0.001%

Fuente: Elaboracion del autor

Tabla 6. Estimacion de parametros modelo IGARCH*(16,16)

con q,=0.
Parametro Estimador Error Probabilidad
estandar

a, 0.134896 0.033150 <0.001%

o, 0.024998 0.00564 <0.001%

B, 0.544131 0.056598 <0.001%

Bie 0.295975 -

K 1.067788 0.075077 <0.001%

Fuente: Elaboracién del autor
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Tabla 7. Estimaciones modelo SVt-AR(1).

Parametro Media Desviacion 5% 50% 95%
estandar
u -9.16 0.13 -9.3791 -9.16 -8.952
¢ 0.81 0.061 0.7045 0.82 0.908
= 0.55 0.1 0.3635 0.56 0.732
n
\% 37.85 29 6.9831 27.93 90.701

Fuente: Elaboracion del autor

Tabla 8: Estimacion de parametros modelos de volatilidad condicional.

Modelo Parametro Estimador Error Estandar Probabilidad
GARCH(1,1) a, 0.000005 0.000013 72.65 %
a 0.067777 0.019237 <0.01 %
B, 0.910268 0.058104 <0.01 %
K 1.015416 0.064871 <0.01 %
EGARCH(1,1) o, -0.076631 0.062948 <0.01 %
a -0.056827 0.016083 <0.01 %
B, 0.991172 0.000344 <0.01 %
7, 0.1 0.021031 <0.01 %
K 1.017138 0.069159 <0.01 %
TGARCH(1,1) o, 0.000175 0.000136 19.7153 %
a 0.060212 0.018482 1.122 %
B, 0.945042 0.019733 <0.01 %
7, 0.491917 0.220313 2.5561 %
K 1.002331 0.067259 <0.01 %
APARCH(1,1) o, 0.000001 0.000000 0.1032 %
a, 0.026742 0.011259 1.7542 %
B, 0.963103 0.006596 <0.01 %
7, 0.663366 0.442761 13.4069 %
S 1.929352 0.028127 <0.01 %
K 1.024308 0.069114 <0.01 %

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 9: Pronosticos precios de cierre PFCEMARGOS.

Pronostico Precio Real Precio Pronosticado

GARCH IGARCH* EGARCH TGARCH APARCH SVt-AR(1)

(1,1) (16,16) (1,1) (1,1) (1,1)
01/06/2017 10900 10829.85 10846.31 10833.74 10936.81 10833.37 10881.74
02/06/2017 10880 10895.66 10798.55 10893.75 11011.50 10893.89 10823.13
05/06/2017 10820 11068.96 10674.57 11049.75 10836.77 11053.37 10988.90
06/06/2017 10900 11196.66 10767.20 11163.40 10709.50 11169.29 11088.52
07/06/2017 10900 11250.21 10809.75 11210.58 10765.89 11216.98 11244.51
08/06/2017 10820 11258.70 10816.79 11218.00 10756.99 11224.47 11234.15
09/06/2017 10860 11206.63 10860.97 11172.94 10702.82 11178.89 11354.19
12/06/2017 10760 11080.38 10967.67 11064.60 10582.17 11068.21 11401.65
13/06/2017 10760 11097.83 10952.39 11079.50 10600.14 11083.29 11373.88
14/06/2017 10640 11089.86 10945.41 11072.74 10591.97 11076.45 11423.44
15/06/2017 10700 11088.64 10946.48 11071.71 10593.22 11075.41 11382.74
16/06/2017 10780 11021.89 10890.04 11015.84 10661.21 11018.77 11451.52
20/06/2017 10600 11101.51 10826.66 11082.16 10579.36 11086.03 11238.26
21/06/2017 10260 11059.71 10796.24 11047.58 10537.14 11050.93 11217.92
22/06/2017 10400 11146.09 10854.30 11118.72 10624.12 11123.31 11306.65
23/06/2017 10440 11154.25 10849.21 11125.40 10615.93 11130.09 11339.37
27/06/2017 10540 11147.67 10853.13 11120.04 10622.51 11124.64 11300.02
28/06/2017 10580 11055.10 10871.77 11045.01 10591.06 11047.84 11597.22
29/06/2017 10620 11086.52 10807.52 11070.44 10488.81 11073.70 11597.42
30/06/2017 10640 10976.60 10762.98 10981.97 10416.95 10982.99 11600.11
04/07/2017 10800 11049.01 10768.00 11040.20 10409.19 11042.25 11724.10
05/07/2017 10740 11041.08 10733.25 11033.85 10357.83 11035.79 11520.21
06/07/2017 10740 10988.49 10734.91 10991.89 10360.20 10993.04 11500.44
07/07/2017 10700 10986.07 10705.10 10989.97 10401.10 10991.08 11476.97
10/07/2017 10520 10944.11 10480.05 10956.66 10123.26 10957.12 11391.50
11/07/2017 10600 10614.22 10479.56 10695.77 10123.92 10686.27 11352.99
12/07/2017 10680 10614.88 10461.43 10696.30 10147.69 10686.80 11410.37
13/07/2017 10640 10639.04 10399.12 10715.48 10229.99 10706.37 11432.29
14/07/2017 10700 10555.33 10516.19 10649.21 10078.82 10638.75 11141.54
17/07/2017 10780 10721.24 10568.09 10780.33 10150.33 10774.02 11168.75
18/07/2017 10720 10902.38 10449.87 10922.71 9989.29 10921.13 11155.51
19/07/2017 10640 10904.21 10451.01 10924.14 9991.02 10922.59 11178.50
21/07/2017 10640 10872.36 10469.98 10899.25 10021.19 10897.13 11131.82
24/07/2017 10760 11038.03 10562.32 11028.44 9876.63 11030.70 11218.43
25/07/2017 10660 11030.44 10558.07 11022.55 9883.65 11024.66 11331.27
26/07/2017 10740 11075.25 10583.00 11057.32 9842.16 11060.29 11279.12
27/07/2017 10600 11179.33 10526.04 11137.84 9882.62 11143.42 11344.24
28/07/2017 10580 11134.68 10551.20 11103.38 9964.83 11108.07 11271.85
31/07/2017 10560 11153.72 10603.71 11118.08 9982.44 11123.14 11269.67
01/08/2017 10640 11111.77 10592.16 11085.75 9943.64 11089.95 11286.29
02/08/2017 10660 11139.65 10618.23 11107.23 9969.42 11112.02 11240.01
03/08/2017 10660 11143.00 10600.39 11109.81 9972.53 11114.67 11267.19
04/08/2017 10560 11190.75 10602.58 11146.53 10016.72 11152.42 11115.40
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Pronostico Precio Real Precio Pronosticado

GARCH IGARCH* EGARCH TGARCH APARCH SVt-AR(1)

(1,1) (16,16) (1,1) 1,1) (1,1)
08/08/2017 10480 11122.23 10633.99 11093.93 9953.28 11098.31 10916.19
09/08/2017 10560 11258.62 10679.12 11198.61 10070.92 11206.93 11068.68
10/08/2017 10460 11306.26 10591.61 11235.09 10115.03 11244.49 11108.07
11/08/2017 10500 11421.46 10621.78 11323.09 10215.35 11335.83 10909.75
14/08/2017 10500 11414.93 10690.92 11318.11 10221.41 11330.69 11112.91
15/08/2017 10340 11485.56 10694.79 11371.96 10286.95 11386.24 11088.13
16/08/2017 10480 11531.00 10654.35 11406.54 10244.75 11421.94 11023.05
17/08/2017 10660 11546.99 10679.34 11418.69 10230.02 11434.50 10848.22
18/08/2017 10660 12040.45 10687.92 11792.71 10609.21 11829.13 10909.34
22/08/2017 10580 12052.39 10931.57 11801.69 10620.14 11838.43 11041.11
23/08/2017 10560 12037.14 10937.76 11790.22 10606.18 11826.55 10859.49
24/08/2017 10600 12006.90 10945.71 11767.47 10633.88 11802.96 10955.45
25/08/2017 10600 12252.00 10929.64 11951.72 10430.68 11996.42 10848.45
28/08/2017 10600 12262.55 10801.82 11959.63 10440.03 12004.63 10933.73
29/08/2017 10520 12183.45 10807.49 11900.36 10369.89 11943.06 10837.65
30/08/2017 10500 12353.11 10850.93 12027.55 10230.45 12076.42 10658.09
31/08/2017 10600 12142.61 10757.78 11870.26 10396.58 11911.06 10521.39
01/09/2017 10600 12377.25 10871.73 12046.31 10586.28 12096.33 10520.43
04/09/2017 10560 12233.60 10740.79 11938.93 10466.14 11983.64 10479.83
05/09/2017 10600 12181.98 10819.38 11900.19 10419.99 11943.30 10297.60
06/09/2017 10500 12333.52 10790.15 12013.94 10293.48 12062.78 10202.22
07/09/2017 10500 12383.08 10707.88 12051.09 10250.19 12101.52 10204.34
08/09/2017 10400 12296.83 10734.39 11986.48 10175.41 12034.10 10111.53
11/09/2017 10440 12260.65 10779.36 11959.33 10144.03 12005.76 10170.41
12/09/2017 10260 12220.72 10760.73 11929.33 10109.38 11974.43 10336.04
13/09/2017 10260 12129.18 10740.55 11860.47 10029.90 11902.49 10430.97
14/09/2017 10440 12001.21 10694.89 11764.07 10135.31 11801.03 10420.11
15/09/2017 10560 11980.63 10632.78 11748.51 10117.04 11784.77 10423.72
18/09/2017 10320 11938.76 10622.50 11716.82 10079.84 11751.64 10386.83
19/09/2017 10240 11545.51 10601.41 11419.41 10381.48 11435.16 10181.74
20/09/2017 10240 11755.92 10411.61 11579.99 10199.90 11604.80 10132.79
21/09/2017 10240 11181.16 10304.64 11143.46 9764.66 11137.95 10049.01
22/09/2017 10240 10837.52 10583.25 10879.08 9724.36 10857.38 9905.51
25/09/2017 10220 10879.97 10396.98 10912.05 9662.98 10891.77 9948.97
26/09/2017 10180 10814.86 10372.05 10861.48 9683.84 10838.99 10025.65
27/09/2017 10400 10792.74 10410.38 10844.27 9454.31 10821.02 10026.81
28/09/2017 10380 10519.49 10397.20 10631.75 9464.61 10595.85 9980.24
29/09/2017 10340 10508.66 10242.20 10623.25 9441.12 10586.98 10094.49
MAE 788.5431 187.4952 699.7844 339.1692 711.7359 467.8947
RMSE 987.3871 228.3205 848.8111 424.6349 868.5957 540.9050
MAPE 0.0751 0.0178 0.0666 0.0321 0.0678 0.0442
AMAPE 0.0355 0.0088 0.0318 0.0165 0.0323 0.0215

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 10. Intervalos de confianza para los pronosticos precios de cierre PFCEMARGOS dados por el modelo IGARCH*(16,16).

Pronostico Precio Real Precio Pronosticado Intervalo de confianza al 95%

Limite Limite Superior

Inferior
01/06/2017 10900 10846.31 10502.8859 11189.7284
02/06/2017 10880 10798.55 10455.1329 11141.9754
05/06/2017 10820 10674.57 10331.1468 11017.9893
06/06/2017 10900 10767.20 10423.774 11110.6165
07/06/2017 10900 10809.75 10466.3314 11153.1739
08/06/2017 10820 10816.79 10473.3694 11160.2119
09/06/2017 10860 10860.97 10517.5466 11204.3891
12/06/2017 10760 10967.67 10624.2503 11311.0928
13/06/2017 10760 10952.39 10608.9675 11295.81
14/06/2017 10640 10945.41 10601.9877 11288.8302
15/06/2017 10700 10946.48 10603.0632 11289.9057
16/06/2017 10780 10890.04 10546.6195 11233.462
20/06/2017 10600 10826.66 10483.2367 11170.0792
21/06/2017 10260 10796.24 10452.8182 11139.6607
22/06/2017 10400 10854.30 10510.875 11197.7175
23/06/2017 10440 10849.21 10505.7868 11192.6293
27/06/2017 10540 10853.13 10509.7095 11196.552
28/06/2017 10580 10871.77 10528.3523 11215.1948
29/06/2017 10620 10807.52 10464.0945 11150.937
30/06/2017 10640 10762.98 10419.5631 11106.4056
04/07/2017 10800 10768.00 10424.579 11111.4215
05/07/2017 10740 10733.25 10389.8238 11076.6663
06/07/2017 10740 10734.91 10391.4881 11078.3306
07/07/2017 10700 10705.10 10361.6751 11048.5176
10/07/2017 10520 10480.05 10136.6264 10823.4689
11/07/2017 10600 10479.56 10136.1351 10822.9776
12/07/2017 10680 10461.43 10118.0135 10804.856
13/07/2017 10640 10399.12 10055.6982 10742.5407
14/07/2017 10700 10516.19 10172.7696 10859.6121
17/07/2017 10780 10568.09 10224.669 10911.5115
18/07/2017 10720 10449.87 10106.4521 10793.2946
19/07/2017 10640 10451.01 10107.5928 10794.4353
21/07/2017 10640 10469.98 10126.5562 10813.3987
24/07/2017 10760 10562.32 10218.8988 10905.7413
25/07/2017 10660 10558.07 10214.6463 10901.4888
26/07/2017 10740 10583.00 10239.5756 10926.4181
27/07/2017 10600 10526.04 10182.6164 10869.4589
28/07/2017 10580 10551.20 10207.7825 10894.625
31/07/2017 10560 10603.71 10260.2911 10947.1336
01/08/2017 10640 10592.16 10248.7378 10935.5803
02/08/2017 10660 10618.23 10274.8049 10961.6473
03/08/2017 10660 10600.39 10256.9724 10943.8149
04/08/2017 10560 10602.58 10259.1542 10945.9967
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Pronostico Precio Real Precio Pronosticado Intervalo de confianza al 95%
Limite Limite Superior
Inferior

08/08/2017 10480 10633.99 10290.5697 10977.4122
09/08/2017 10560 10679.12 10335.6948 11022.5373
10/08/2017 10460 10591.61 10248.1921 10935.0346
11/08/2017 10500 10621.78 10278.3624 10965.2049
14/08/2017 10500 10690.92 10347.5003 11034.3428
15/08/2017 10340 10694.79 10351.3685 11038.211
16/08/2017 10480 10654.35 10310.9287 10997.7712
17/08/2017 10660 10679.34 10335.9212 11022.7637
18/08/2017 10660 10687.92 10344.4974 11031.3399
22/08/2017 10580 10931.57 10588.1509 11274.9934
23/08/2017 10560 10937.76 10594.3344 11281.1769
24/08/2017 10600 10945.71 10602.2914 11289.1339
25/08/2017 10600 10929.64 10586.215 11273.0575
28/08/2017 10600 10801.82 10458.3996 11145.2421
29/08/2017 10520 10807.49 10464.0717 11150.9142
30/08/2017 10500 10850.93 10507.5126 11194.3551
31/08/2017 10600 10757.78 10414.3551 11101.1976
01/09/2017 10600 10871.73 10528.3056 11215.1481
04/09/2017 10560 10740.79 10397.3733 11084.2158
05/09/2017 10600 10819.38 10475.9547 11162.7972
06/09/2017 10500 10790.15 10446.7251 11133.5676
07/09/2017 10500 10707.88 10364.4592 11051.3017
08/09/2017 10400 10734.39 10390.9672 11077.8096
11/09/2017 10440 10779.36 10435.9374 11122.7799
12/09/2017 10260 10760.73 10417.3059 11104.1484
13/09/2017 10260 10740.55 10397.1265 11083.969
14/09/2017 10440 10694.89 10351.471 11038.3135
15/09/2017 10560 10632.78 10289.3629 10976.2054
18/09/2017 10320 10622.50 10279.0819 10965.9244
19/09/2017 10240 10601.41 10257.9932 10944.8357
20/09/2017 10240 10411.61 10068.1926 10755.0351
21/09/2017 10240 10304.64 9961.22009 10648.0626
22/09/2017 10240 10583.25 10239.832 10926.6745
25/09/2017 10220 10396.98 10053.5637 10740.4061
26/09/2017 10180 10372.05 10028.6299 10715.4724
27/09/2017 10400 10410.38 10066.958 10753.8005
28/09/2017 10380 10397.20 10053.7776 10740.6201
29/09/2017 10340 10242.20 9898.7824 10585.6249



