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RESUMEN

El objetivo del articulo es evaluar la utilidad de patrones de comportamiento
para predecir el comportamiento futuro del Indice General de la Bolsa de
Colombia (IGBC). Para tal fin, se emplearon 18 diferentes especificaciones
del modelo GARCH-M y datos de alta frecuencia. Los modelos considerados
tienen en cuenta el efecto Leverage, el efecto Dia de la Semana, el efecto
Hora y el efecto Dia-Hora. Se evaliian 115 prondsticos para los siguientes 10
minutos para cada uno de los 18 modelos, empleando estadisticas descriptivas
y las pruebas de Granger y Newbold (1977) y Diebold y Mariano (1995). Se
encuentra que la mejor especificacién es la que no tiene en cuenta el efecto
dia-hora en la media ni en la varianza.
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ABSTRACT

How useful are the IGBC trends
for forecasting future perfor-
mance? An application using
high frequency data

The purpose of this article is to evalu-
ate the usefulness of performance
trends for forecasting the future
performance of the IGBC (Colombian
exchange market index). To this end,
18 different specifications of the
GARCH-M model and high frequency
data were used. The models in review
considered the leverage, day-of-the-
week, hour-of-the-day, and day-hour
effects. 115 different forecasts for the
next 10 minutes were assessed for
each of the 18 models, using descrip-
tive statistics and the Granger’s and
Newbold (1977) and Diebold’s and
Mariano (1995) tests. The best model
was found to be the one that does not
consider the day-hour effect on the
mean or the variance.

KEYWORDS

Intraday, Garch-M, day-of-the-week
effect, hour-of-the-day effect, and
day-hour effect.

RESUMO

Quanto valem os padrées da IGBC
para prever seu comportamento?
Uma aplicag¢ao com dados de alta
frequéncia

O objetivo do artigo é avaliar a utili-
dade de padrdes de comportamento
para prever o comportamento futuro
do Indice Geral da Bolsa da Colémbia
(IGBC). Para esse fim, se emprega-
ram 18 diferentes especificagbes do
modelo GARCH-M e dados de alta
frequéncia. Os modelos considera-
dos tém em conta o efeito “Leverage”
(Avalancagem), o efeito “Dia da Se-
mana”, o efeito “Hora” e o efeito “Dia-
Hora. Sao avaliados 115 prognésticos
para os 10 minutos seguintes para
cada um dos 18 modelos, empregando
estatisticas descritivas e as provas de
Granger e Newbold (1977) e Diebold
e Mariano (1995). Se verifica que a
melhor especificacdo é aquela que
ndo tem em conta o efeito dia-hora
na média nem na variagao.

PALAVRAS-CHAVE

Intraday, Garch-M, efeito Dia da Se-
mana, efeito Hora, efeito Dia-Hora.
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INTRODUCCION

Pronosticar el comportamiento de los
mercados accionarios y en ultimas
determinar patrones de comporta-
miento en los mercados financieros,
ha sido materia de mucho interés
tanto para actores del mercado
como para académicos.! Diferentes
autores han encontrado patrones
de comportamiento en los mercados
financieros para diversos activos
financieros y paises. Trabajos como
los de Gibbons y Hess (1981), Jarrett
y Kyper (2006), Keef y Roush (2005),
Keim y Stambaugh (1984), Lakonis-
hok y Levi (1982) y Rogalski (1984),
han analizado el comportamiento
de los retornos de diferentes activos
durante la semana de negociacién y
han encontrado diferentes patrones
en los retornos dependiendo del dia de
la semana. Para el caso colombiano,
Alonso (2006) empleando una muestra
de datos diarios, encontré evidencia a
favor de un patrén de comportamiento
determinado por el dia de la semana
en el mercado accionario y en el de la
tasa de cambio.

De otro lado, la disponibilidad de
grandes bases de datos que recogen
el comportamiento del mercado accio-
nario transaccién por transaccién (tic
by tic) y el aumento de la capacidad
de computo, han permitido la proli-
feracién de trabajos con este tipo de
informacién. Esta literatura se ha
concentrado en encontrar patrones de
comportamiento dentro del dia, como
por ejemplo, los trabajos de Amihud
y Mendelson (1987, 1991), Baillie y
Bollerslev (1991), Cyree y Winters

(2001), Grundy y McNichols (1989),
Hong y Jiang (2000), Leach y Mad-
havan (1993), Romer (1993), Stoll y
Whaley (1990). Toda esta literatura
sugiere que los retornos y la volati-
lidad exhiben un comportamiento
en el que los precios de apertura y
cierre presentan mayor ruido que los
de horas intermedias, revelandose
un comportamiento en forma de “U”
tanto en la varianza como en los re-
tornos, o en otros casos una forma de
“J” invertida explicada por la mayor
variabilidad de los precios de apertu-
ra que los de cierre.

La finalidad de este trabajo es em-
plear datos de alta frecuencia para
evaluar el poder de predicciéon fuera
de muestra para el mercado de ca-
pitales colombiano? de un grupo de
modelos que identifique patrones
de comportamiento al interior del
dia. El articulo busca encontrar
un modelo estadistico que permita
disminuir el grado de certidumbre
sobre el comportamiento del futuro
inmediato (préoximos 10 minutos) de
operadores del mercado accionario
colombiano.

Para lograr este objetivo se empleara
el modelo GARCH en media (GAR-
CH-M) propuesto por Engle y Bo-
llerslev (1986), al cual se le incluyen
los efectos Dia de la Semana, Dia-
Hora, Apalancamiento (leverage) y la
aproximacion por Rango. El resto del
documento se organiza en tres par-
tes: una que discute los modelos que
se emplearan, la siguiente seccién
presenta la metodologia seguida y la
evaluacién de los diferentes modelos

1 Por ejemplo, Alonso y Patifio (2005) presentan una revisién bibliografica y un ejercicio en torno al pro-

noéstico de la tasa de cambio en Colombia.

2 Para ser més precisos se desea pronosticar la media del IGBC y no su volatilidad.

¢Qué tan buenos son los patrones del IGBC para predecir su comportamiento?
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de proyecciones, y la Gltima seccién
expone unos comentarios finales.

I1.MODELOS PARA LA
IDENTIFICACION DE PATRONES
Y CONSIDERACIONES

PARA LAS ESTIMACIONES

Para lograr el objetivo de encontrar
el mejor modelo para pronosticar
la media del comportamiento del
mercado accionario colombiano, se
emplearan observaciones para cada
10 minutos del Indice General de la
Bolsa de Colombia (IGBC) desde el
26 de diciembre de 2006 a las 13:00
horas, hasta el 9 de noviembre de
2007 a las 13:00 horas, para un total
de 5.077 observaciones. La serie ha
sido obtenida del sistema de informa-
cién Bloomberg. Igualmente, por cada
periodo de 10 minutos se dispone de

datos como el maximo y minimo valor
del IGBC.?

Tal vez el modelo mas empleado para
modelar la media de un activo son
los modelos ARIMA o ARIMAX, los
cuales dominaban la literatura hasta
principios de los afnos ochenta. Pero,
en la década de los afios ochenta se
presenta un quiebre en el tipo de
modelos que se emplean para mode-
lar el comportamiento de los activos,
pasando a una mayor importancia de
la volatilidad que a la media.

Asi, el modelaje del comportamiento
de los rendimientos de un activo fi-
nanciero o indice accionario, sufrié un
cambio radical a partir del desarrollo
del modelo ARCH (q) por Engle (1982)
y el GARCH (p,q) por Bollerslev
(1986). Estos modelos han permitido

analizar el comportamiento de la
varianza no constante de los modelos
que se empleaban hasta ese momen-
to. En especial, los modelos ARCH y
GARCH permitieron capturar el fené-
meno de Volatility Clustering de los
rendimientos de los activos; es decir,
periodos de volatilidad alta estan se-
guidos de periodos de volatilidad alta,
mientras que periodos de volatilidad
baja son seguidos por periodos de
volatilidad baja. Este modelo ha sido
modificado desde su creacién con el
fin de incorporar otros aspectos que
permitan explicar hechos estilizados
del comportamiento de los mercados
financieros (ver por ejemplo Alonso
y Arcos (2006)). Un ejemplo de estos
modelos es el GJR-GARCH de Glos-
ten, Jagannathan y Runkle (1993),
que permite un comportamiento
asimétrico en la varianza al incor-
porar variables que miden el efecto
apalancamiento (también conocido
como leverage effect por su traduccién
en inglés).

Por otro lado, Rogers y Satchell
(1991) proponen un estimador para
la volatilidad (o) a partir del Rango
(Range) definido como la diferencia
logaritmica entre el precio maximo y
el precio minimo del activo dentro de
un intervalo dado que puede ser un
minuto, una hora o un dia; estos au-
tores han creado un camino diferente
en la modelacion de la volatilidad del
precio de los activos. La intuicion del
criterio del rango es que periodos de
alta volatilidad deben presentar una
alta diferencia entre el precio maximo
y el minimo, y en periodos de baja

3 Alrealizarse las pruebas de raices unitarias, se concluyé que la serie del Ln IGBC) es I (1), es decir, que
la serie de los retornos (primeras diferencias del Ln (IGBC), es un proceso estacionario. Los resultados

de estas pruebas se presentan en el Anexo 1.
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volatilidad, esa diferencia debe ser
baja. Este mecanismo de estimacion
de la volatilidad ha sido denominado
por los autores como el Range Based
Criteria. Igualmente, el Rango como
variable explicativa en modelos de
volatilidad ha empezado a usarse
comunmente. Algunos ejemplos son el
trabajo hecho por Alizadeh, Brandt y
Diebold (2002) quienes incorporaron
la variable Rango a un modelo de
volatilidad estocéstica, o también, el
trabajo de Brandt y Jones (2006), al
igual que el de Chou (2005), quienes
a partir de modelos autorregresivos
para la varianza, a los cuales se les
incluyé6 la variable Rango dentro de
ellos, explican el comportamiento de
la volatilidad.

Finalmente, es importante anotar
que sin importar como se modele la
volatilidad de los activos (o de sus
rendimientos), una practica relati-
vamente comun es emplear modelos
que incorporan en la media el efecto
de la volatilidad. A estos modelos se
les conoce como GARCH en media
(GARCH-M por su nombre en inglés
GARCH in mean).

Sin embargo, es importante mencio-
nar que al momento de modelar la
volatilidad de la rentabilidad de alta
frecuencia (cada cinco, diez o veinte
minutos) con modelos GARCH, apa-
recen problemas metodolégicos men-
cionados por Andersen y Bollerslev
(1997) y Giot (2005). Intuitivamente,
Andersen y Bollerslev muestran que
a medida que se emplea una frecuen-
cia mas baja para la estimacion de
modelos GARCH, es mas probable la

existencia de un sesgo en los parame-
tros GARCH y ARCH y, en especial,
la probabilidad de que los coeficien-
tes sumen uno aumenta. En otras
palabras, al aumentar la frecuencia
en la muestra con que se estiman los
modelos GARCH, se corre el riesgo de
capturar ruido de la estacionalidad
intradia que puede provocar sesgo en
la estimacién de los parametros del
modelo GARCH.

La literatura sugiere varias opciones
para evitar ese sesgo o ruido provo-
cado por la estacionalidad intradia.
Por ejemplo, Andersen y Bolerslev
(1997) proponen emplear retornos
desestacionalizados (Ret,). Si se su-
pone que la estacionalidad intradia
es deterministica y se cuenta con
observaciones intradia con espacios
regulares (por ejemplo; cada 10 6 30
minutos), entonces los rendimientos
desestacionalizados se pueden calcu-
lar de la siguiente manera:

RET
Ret, = —%

N @

Donde RET, corresponde a los re-
tornos observados y ¢(i)) representa
el componente determinismo de la
estacionalidad intradia. Giot (2005)
sugiere calcular ¢(i;) por medio de
un promedio de todos los retornos
al cuadrado que corresponden a la
misma hora y dia de la semana del
rendimiento observado (RET)). De tal
manera que para periodos de 10 mi-
nutos, se obtienen para cada uno de
los cinco dias de la semana tantos ¢(i,)
como periodos de 10 minutos existan
en un dia de mercado.* Asi, los mo-

4  En el caso del IGBC se tienen cuatro horas de negociacién y seis periodos de 10 minutos por dia, lo que

implica 24 ¢(i;) diferentes.

¢Qué tan buenos son los patrones del IGBC para predecir su comportamiento?
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delos seran estimados con las series
desestacionalizadas y posteriormente
sera incorporada la estacionalidad
intradia para obtener el prondstico
de la media del IGBC.

En el caso de este articulo, se evalua-
ran nueve especificaciones del modelo
GARCH-M a utilizar. La especifica-
cién 1 corresponde al modelo GARCH
planteado por Engle y Bollerslev
(1986). La especificacion 2 incluye el
rango®, D;, en la varianza del modelo
GARCH planteada por Christoffersen
(2003). La especificacién 3, propuesta
por Berument y Kiymaz (2003), in-
cluye la ecuacién de la media y la de
la varianza de los retornos variables
dummy que recogen el efecto que tie-
ne cada dia en los retornos. El efecto
dia de la semana (DWE por sus siglas
en inglés) se expresa de la siguiente
forma y se introduce tanto a la ecua-
cién de la media como la varianza:

4
DWE =Y B.X, )
i=1
Donde X;, = 1 si el dia corresponde a
un lunes y X;; = 0 en caso contrario.
Asi mismo, X, = 1 cuando el dia es
un martes y asi sucesivamente. No
se empleara variable dummy para
el dia viernes, de tal manera que el
intercepto capturara el efecto del
viernes.

La especificacion 4 es una adaptacién
de la anterior para medir el efecto
de la hora. Conviene aclarar que en
Colombia el horario de negociacién de
la Bolsa de Valores inicia a las nueve
de la mafiana y termina a la una de
la tarde, lo que da un total de cuatro
horas de negociacién. El efecto hora

del dia (HDE por sus siglas en inglés)
se expresa de la siguiente manera, y
se introduce tanto en la ecuacién de
la media como de la varianza:

3
HDE = o.H, 3)
i=1
Donde H;; =1 si se trata de la primera
hora de negociacién, es decir, de 9:00
A.M.a10:00 AM, y H;,=0en cualquier
otro caso. Similarmente, Hy, = 1 s1 el
rendimiento corresponde a un mo-
mento entre 10:00 A.M. a 11:00 A.M.,
y asi sucesivamente. Para la ultima
hora de negociacién no se empleara
variable dummy.

Para la especificacién 5 se consideran
variables dummy que toman el valor
de 1 teniendo en cuenta la hora y el
dia. Dado que el horario de bolsa es
de cuatro horas por dia y de cinco
dias a la semana, se tendra un total
de [4(5)-1 = 19] variables dummy.
Donde el intercepto en las dos ecua-
ciones corresponde a la tultima hora
de negociacién del viernes.

La especificacién 6 corresponde a un
TGARCH; es decir, es un modelo GAR-
CH que incluye un umbral (threshold
en inglés); el umbral intenta capturar
el efecto apalancamiento. Este modelo
corresponde al planteado por Glosten
et al. (1993). El efecto apalancamiento
(THRSH por la abreviacién de thresh-
old) se introduce a la ecuacion de la
varianza de la siguiente manera:

THRSH =g +6, (I,_g}, @)
Donde la variable I.; es una dummy

que toma el valor de uno si el exceso
de retorno anterior (€,.;) es negativo

5 El Rango, como ya se dijo, puede ser entendido como la diferencia logaritmica entre el valor maximo y el

minimo del indice dentro del periodo ¢.
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y cero en caso contrario. Este modelo
pondera de manera diferente el efecto
de retornos negativos en la varianza
que el de los retornos positivos.

La especificacion 7 incluye tanto el
efecto del dia de la semana (DWE)
como el umbral (THRSH) en el mo-
delo GARCH. La especificacién 8
incluye el efecto hora del dia (HDE)
y el THRSH. Finalmente, la especi-
ficacién 9, incluye el DWE, el HDE y
el THRSH.

Cada especificacién considera dos
opciones de modelamiento para la
media: el Modelo A, aquel que incluye
un proceso ARMA (p,q) en la media, y

el Modelo B que no lo incluye; por lo
tanto, se tiene un total de 18 modelos
a estimar (Tabla 1).

Antes de estimar los nueve modelos
referenciados a continuacién, es im-
portante notar que la muestra presen-
ta uno de los hechos estilizados identi-
ficados por Alonso y Arcos (2006): las
colas pesadas. Esta caracteristica se
puede observar en el correspondiente
grafico de probabilidad normal pre-
sentada en el Grafico 1. De acuerdo
con este resultado, suponer que la
distribucion de los retornos sigue una
distribucién normal, pareciera no ser
sustentable. Siendo consecuentes con

Tabla 1. Resumen de las especificaciones de los modelos

ESPECIFICACION ECUACION MODELO A

MODELO B

E(Ret)={[GARCH]
GARCH(p,g)=[ARCH,GARCH]

} VEDIA E(Ret)={[AR(P), MA(g), GARCH]
VARIANZA GARCH=f[ARCH (P) , GARCH (q)]

) MEDIA E(Re)=f[AR(P) , MA(g), GARCHA0.5]
VARIANZA GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (q), D(t-1)]

] MEDIA E(Ret)={[AR(P), MA(g), GARCHA0.5, DWE]
VARIANZA GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (), DWE]

. MEDIA E(Ret)={[AR(P), MA(g), GARCHA0.5, HDE]
VARIANZA GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (g), HDE]

; MEDIA  E(Ret)=f[AR(P), MA(g), GARCHA0.5, DWE, HDE]
VARIANZA  GARCH={[ARCH (P) GARCH (g), DWE, HDE]

; MEDIA E(Ret)={[AR(P), MA(g), GARCHA0.5, THRSH]
VARIANZA GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (q), THRSH]

, MEDIA  E(Ret)=f[AR(P), MA(q), GARCH0.5, DWE, THRSH]
VARIANZA  GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (), DWE, THRSH]

; MEDIA  E(Ret)<f/AR(P), MA(g), GARCH"0.5, HDE, THRSH]
VARIANZA  GARCH=TARCH (P) ,GARCH (q), HDE, THRSH]

g MEDIA  E(Ret)<f[AR(P), MA(g), GARCH"0.5, DWWE, HDE, THRSH]

VARIANZA _ GARCH=[ARCH (P) ,GARCH (q), DWE, HDE, THRSH]

E(Ret)={[GARCHA0.5]
GARCH=[ARCH (P) ,GARCH (), D(i-1)]

E(Ret)=f{GARCH0.5, DWE]
GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (g), DWE]

E(Ret)={[GARCHA0.5, HDE]
GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (q), HDE]

E(Ret)=f{GARCH0.5, DWE, HDE]
GARCH=T[ARCH (P) ,GARCH (q), DWE, HDE]

E(Ret)=f{GARCH 0.5, THRSH]
GARCH=T[ARCH (P) ,GARCH (g), THRSH]

E(Ret)={[GARCHA0.5, DWE, THRSH]
GARCH=[ARCH (P) ,GARCH (), DWE, THRSH]

E(Ret)=f[GARCH0.5, HDE, THRSH]
GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (), HDE, THRSH]

E(Ret)=f[GARCH0.5, DWE, HDE, THRSH]
GARCH=f[ARCH (P) ,GARCH (q), DWE, HDE THRSH]

NOTA: E(Ret): Retorno esperado, GARCH: Varianza esperada, AR (p): Proceso autorregresivo
de orden p en la media, MA(q): Proceso de Medias Méviles de orden q en la media, ARCH (p):
Componente de la varianza de los errores, GARCH (q): Componente autorregresiva de la va-
rianza, D(t-1): Rango, DWE: Day of the Week Effect (efecto dia de la semana por su traduccién
al espaniol), HDE: Hour of the Day Effect (Efecto hora del dia, por su traduccién al espaiiol),

THRSH: Threshold (umbral, por su traduccién al espafiol).
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Grafico 1. Probabilidad normal de la muestra de los rendimientos desestacio-

nalizados

este resultado, se empleara la dis-
tribucién t de Student para estimar
los nueve modelos anteriormente
descritos siguiendo la recomendacién
de Enders (2004).5

Un segundo paso para la estimacién
de los modelos reportados en la Ta-
bla 1 es determinar el nimero éptimo
de rezagos para los componentes
autorregresivos y media moévil del
ARMA. Empleando los criterios de in-
formacién de Akaike, Hannan-Quinn
y Schwarz se encontrd que el orden
de rezago del modelo ARMA para los
retornos esperados corresponde a un
ARMAC(0,3), o lo que es lo mismo, un
MA(3). De esta manera, para cada
estimacion del Modelo A, siempre se
presentard un proceso MA (3) en la
ecuacién de la media.

Un tercer paso necesario para cada
especificaciéon es determinar el orden
ARCH y GARCH para modelar la
varianza; tal y como lo sugiere Enders
(2004),” se emplean los criterios modifi-
cados de Akaike y Schwarz en el orden
de rezago para la parte ARCH y GAR-
CH en la ecuacion de la varianza.

Los resultados para el nimero 6ptimo
de rezagos para el proceso ARMA
en la media, asi como el del proceso
GARCH (p,q) en la ecuacién de la
varianza, se presentan en los Anexos
1 a 11. Es importante destacar que
las estimaciones de los modelos se
han realizado utilizando el algoritmo
de Berndt, Hall, Hall y Hausman
(1974);2 el cual es usado para la opti-
mizacién numérica de la funcién de
Maxima Verosimilitud. La ventaja

6  Los grados de libertad de cada uno de los modelos fueron estimados, y el mejor modelo fue escogido
siguiendo los criterios de informacién modificados de Akaike y Schwarz (Enders, 2004).

7  Akaike modificado: AIC’= -1n(L) + 2n, y el Schwartz Modificado: SBC’= -1n(L) + n(1n((7)), donde L es el
méaximo valor de la funcién de méxima verosimilitud, 7" es el tamario de la muestra y n es el nimero de

parametros estimados.
8 También conocido como el algoritmo BHHH.
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de usar el BHHH es que impide que
el proceso iterativo pare al encontrar
minimos locales; dado que funciona
en dos etapas, cualquier minimo local
encontrado es tratado como el punto
de partida de la segunda etapa.

2. RESULTADOS DE LAS
PREDICCIONES DE LOS
MODELOSY SU EVALUACION
Para evaluar el comportamiento de los
pronosticos fuera de muestra de cada
una de las especificaciones empleadas,
se usa una ventana movil para estimar
el correspondiente modelo y se genera
un pronostico de un paso adelante.
La primera muestra empleada para
obtener el primer prondstico “one step
ahead” va desde el 27 de diciembre de
2006 a las 9:00 horas, hasta el 31 de
agosto de 2007 a las 13:00 horas (3.924
observaciones). En total, esto implica
un total de 1.152 ventanas sobre las
cuales se evaluara el comportamiento
de cada especificacién.®

En otras palabras, se construye el
prondstico para el periodo T+ 1 (f+1) a
partir del valor esperado de la corres-
pondiente especificacion sujeto a la in-
formacion disponible hasta el periodo
T, esto es: fp = Ei[Ry,,]. El error de
prediccién serd Ern= Ry,q-f4,- En este
caso, T'=3.924,3.925,...,5.076, lo cual
implica que al final del ejercicio se
dispone de una serie de 1.152 errores
de prediccion “one step ahead” que
van desde el primer dia a la primera
hora de trading de septiembre de
2007 hasta la dltima hora de trading
del 9 de noviembre del mismo afio.

Una vez estimados cada uno de estos
modelos para las ventanas méviles, se
procede al andlisis del vector de erro-
res de prediccién por medio de cuatro
métricas de error diferentes:

1. Raiz cuadrada del error de pre-
diccion cuadratico medio (RMSPE
por su sigla en inglés), definido
como:

donde H es el nimero de obser-
vaciones de error de prediccién, y
(€) es el error de prediccién en el
periodo ¢.

2. Error de predicciéon porcentual
promedio (MPPE por su sigla en
inglés), que se define:

3. Error de prediccién absoluto pro-
medio (MAPE), definido asi:

4. Proporcién de excepciones de signo
(p*), que se define como:

donde NC es el nimero de no co-
incidencias de signo entre el dato
predicho y el real.

En la Tabla 2 se reportan estos es-
tadisticos para los 18 modelos. Los

9  Por ejemplo, para predecir el valor del retorno esperado en el periodo 3.925 (primera ventana) se emplean
las 3.924 primeras observaciones y se pronostica un paso adelante. Como se conoce el valor real del retorno
en t=3.925, se puede construir el error de prediccion para t=3.925 para los 18 modelos. Inmediatamente,
los modelos se re-estiman usando una observacién més; es decir, se emplean las primeras 3.925 obser-
vaciones. Finalmente, se realizan las predicciones de los retornos para el periodo 3.926 y se determina el
correspondiente error de prediccién para ese periodo. El proceso se continta hasta agotar la muestra.

¢Qué tan buenos son los patrones del IGBC para predecir su comportamiento?
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valores minimos del RMSPE, MPPE,
MAPE y p corresponden a los modelos
2A, 4A, 5A y 7B, respectivamente. De
otro lado, el valor maximo del RMSPE
corresponde al modelo 1A, del MPPE
vy MAPE al 7By del p* al 1B. De modo
que no existe un modelo de los aqui
analizados que minimice los cuatro
criterios simultdneamente.

Una forma complementaria de eva-
luar el comportamiento de los pro-

nésticos es emplear un andlisis de
corte inferencial, a diferencia del
descriptivo realizado anteriormente.
Dos pruebas estadisticas utilizadas
con relativa frecuencia para evaluar
el comportamiento de dos modelos
diferentes para pronosticar una serie,
son las de Granger y Newbold (1977)
y la de Diebold y Mariano (1995). Di-
chas pruebas implican como hipédtesis
nula que ambos modelos tienen la
misma precisién en el prondstico.

Tabla 2. Evaluacion de los prondésticos fuera de muestra por medio de RMSPE,
MPPE, MAPE y p* para los 18 modelos estimados

Especificacion RMSPE MPPE MAPE p*
1A 16,33 ™ -7,68% 9,23 43,54%
1B 16,32 -8,34% 9,36 48,22%
2A 16,32 -7,91% 9,25 43,37%
2B 16,25 -8,40% 9,38 48,14%
3A 16,30 -9,22% 9,26 44,75%
3B 16,23 -10,32% 9,40 48,14%
4A 16,31 -6,23% * 9,22 44,32%
4B 16,24 -7,18% 9,36 47,96%
5A 16,32 -7,37% 9,21 * 44,06%
5B 16,27 -7,60% 9,37 47,27%
6A 16,31 -8,09% 9,25 44,23%
6B 16,23 -9,13% 9,38 48,05%
7A 16,30 -9,22% 9,26 44,75%
7B 16,23 * -10,42% 9,40 48,05%
8A 16,30 -6,46% 9,23 44,58%
8B 16,23 -7,29% 9,36 47,27%
9A 16,32 -7,39% 9,21 44,15%
9B 16,26 -7,75% 9,36 47,27%

Promedio 16,28 -8,11% 9,31 46,01%

* Valor Minimo

“* Valor Maximo

uuuuuuu
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La prueba de Granger y Newbold
(1977) implica construir las series:

X = E.~1z +§2/ R &11 _EJzz ®)
Donde &, es el error de prediccién del
modelo i en el periodo ¢. Sila hipdtesis
nula es correcta, entonces no debe
existir correlacién entre x, y z,. Esta
hipétesis nula se puede rechazar
empleando el estadistico de prueba

que sigue una distribucién-t con (H-
1) grados de libertad, donde r,, es el
coeficiente de correlacién muestral. Si
r.. es estadisticamente diferente de O y
positivo, entonces el modelo 1 tendra
mayor MSPE; en caso contrario, el
modelo 2 tendra mayor MSPE.

Como se aprecia en la Tabla 3, para
el caso de comparar el modelo 1B
contra los modelos 2B, 3B, 4B, 6B y
7B, se puede rechazar la hipdtesis
nula que los modelos producen los
mismos pronésticos. El coeficiente r,.
es positivo (ver Anexos 12y 13) y el p

Tabla 3. Valor p de la prueba de Granger y Newbold para la comparacion de

todos los modelos'®

MODELO 1

MODELO 2

1A 1B 2A 2B 3A 3B 4A 4B

56 6A 6B 7A 7B B8 8 9A 9B

1A NA 0,789 0,610 0,307 0,152 0,183 0,402 0,214

0,777 0,469 0,190 0,195 0,164 0,168 -0,063 0,187 0,801 0,374

1B NA 0,869 -0,022 0,923 -0,020 0,929 -0,005 0,889 0,362 0,996 -0,035 0,930 -0,037 0,908 0,011 0,880 0,289
2A NA 0352 0,239 0,210 0,744 0,255 0960 0529 0,339 0223 0,257 0,190 0,172 0,221 0,983 0,422
2B NA 0534 0,193 0,385 0,334 0,387 0,640 0461 0260 0,528 0237 0525 0,247 0,382 0,875
3A NA 0,328 0,603 0,405 0,516 0,710 0469 0,361 -0,001 0,299 0,960 0,361 0,494 0,590
3B NA 0,238 0,758 0,226 0,242 0,284 0,695 0,323 0,745 0,335 0,875 0,222 0,372
4A NA 0,254 0871 0,556 0,806 0,256 0,622 0,222 0,173 0,223 0,848 0,450
4B NA 0267 0301 0,342 0,938 0,400 0,732 0374 0,524 0,263 0,510
5A NA 0,479 0,734 0,255 0,532 0,207 0,466 0234 0,175 0,361
5B NA 0,641 0370 0,703 0,250 0,707 0,260 0,473 0,267
6A NA~ 0299 0509 0,258 0,559 0,301 0,711 0,526
6B NA 0,355 0,580 0,358 0,905 0,250 0,511
7A NA 0,295 0,931 0,356 0510 0,583
B NA 0311 0,822 0,203 0,352
8A NA 0,331 0,446 0,587
8B NA 0,230 0,425
9A NA 0,354
9B NA

10 Unicamente se reporta la comparacién del modelo 1B

¢Qué tan buenos son los patrones del IGBC para predecir su comportamiento?
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valor es menor al 5% para todos los
casos. Por lo tanto, segun la prueba
de Granger y Newbold (1977) con
una confianza de al menos el 95%,
se puede rechazar la hipétesis nula
de igual precisién en la prediccién
entre el modelo 1B y los modelos 2B,
3B, 4B y 6B, en favor de la alterna
de que cualquiera de los ultimos
predice mejor que la especificacién
1B. Igualmente, la especificacién 8A
tiene mayor precision en la prediccién
que la 1A con una confianza del 90%,
y la especificacién 3A tiene mayor
precision que la 7A con una confianza
del 99% (Anexos 12 y 13).

De otro lado, en la Prueba de Die-
bold y Mariano (1995) es necesario
construir la serie d, :

d =g@&,)-gE,) (6)

Para el caso de este articulo,
g,)=£",, luego se calcula el esta-
distico DM =d/ fy,/(H~1), donde d es el
promedio y y,es la varianza muestral.
El estadistico DM sigue una distribu-
cién ¢t con H-1 grados de libertad.

En el Anexo 14 se presentan los valo-
res asociados a la prueba de Diebold
y Mariano (1995) para parejas de
modelos. Dado que para todas las
comparaciones posibles entre todas
las especificaciones tratadas aqui no
se rechaza la hipétesis nula de que
los modelos tienen el mismo poder
de prediccién; entonces se concluye
por esta prueba que no existe algin
modelo entre los planteados que
estadisticamente prediga mejor que
otro.

3. CONCLUSIONES

En este documento se evalia el poder
de prediccién fuera de muestra de 18
modelos para el comportamiento de

la media de los rendimientos cada
10 minutos del IGBC. Para cada
uno de los modelos se calculan 1.000
prondsticos fuera de muestra para los
siguientes 10 minutos de negociacién.
El procedimiento implica para cada
una de las 1.152 ventanas estimar
el correspondiente modelo y pronos-
ticar, a partir del modelo estimado,
la media del rendimiento para los
siguientes 10 minutos. Una vez esti-
mado este prondstico se incorpora a
la muestra una observaciéon masy el
procedimiento se repite.

De esta manera se cuenta con 1.152
prondsticos por modelo para evaluar
qué tan bueno ha sido cada uno de
los 18 modelos al momento de pro-
nosticar. Para evaluar este compor-
tamiento se emplearon dos tipos de
aproximaciones. La primera implica
el calculo de métricas descriptivas
como RMSPE, MPPE, MAPE y p*.
La segunda aproximacién implica dos
pruebas estadisticas (las de Granger
y Newbold (1977) y la de Diebold y
Mariano (1995)) que permite recha-
zar la hipétesis nula de que una pa-
reja de modelos producen prondsticos
igualmente buenos.

Al emplear los criterios de RMSPE
se encuentra que el modelo con el
mejor comportamiento es el modelo
TGARCH-M (modelo 7B) que incluye
el efecto del dia de la semana tanto
en la media como en la varianza; es
decir, el modelo que mas se acerca a
los valores reales de acuerdo con este
criterio es uno que incluye el patrén
del dia de la semana en la media, la
varianza, la varianza en la media,
dos términos de media mévil, y tiene
en cuenta el comportamiento asimé-
trico de la varianza. Pero, por otro
lado, este modelo es el que tiene los

DDDDDDDDDDD ESTUDIOS
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mayores MPPE y MAPE. Finalmente,
este modelo tiene una proporciéon de
signos errados en la prediccion de
48,05%; proporcién relativamente
alta cuando se compara con otros
modelos.

Al concentrarse en el modelo que
tenga la menor proporcion de errores
en el signo predicho, el mejor modelo
es el 2A, modelo que se diferencia
del 7B en tres aspectos: 1) no incluye
los componentes de media mévil en
la media, 11) no incluye el efecto del
dia de la semana en la media y la
varianza, y iil) no incluye el umbral
pero siincluye el rango como medida
de dispersion.

¢Qué tan buenos son los patrones del IGBC para predecir su comportamiento?

Una aplicacién con datos de alta frecuencia GERENCIALES

Por otro lado, al efectuar las pruebas
de Granger y Newbold (1977) y la de
Diebold y Mariano (1995), la conclu-
sién es que todos los modelos proveen
prondésticos que estadisticamente son
iguales. En este orden de ideas, si se
desea emplear un modelo para pre-
decir el comportamiento de los rendi-
mientos del IGBC para los préximos
10 minutos, sera practicamente lo
mismo emplear cualquiera de las 18
especificaciones consideradas. Asi,
por ser el modelo mas parsimonioso,
se recomienda emplear el modelo
1A. Modelo que no incluye efectos
de asimetria, ni efectos del dia de la
semana o la hora.
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ANEXOS

Anexo 1. Prueba de Raices Unitarias para el Ln(IGBC)

Niveles/1 Primeras Diferencias/2

Breitung
(2002)/3

Breitung

ADF PP (2002)3

KPSS ADF PP KPSS

Estadistico (2:88) (-2.88) (-25) (-1741) (0,0031)* (0,35120++ (-1041)"** (-11,64)*** (-13,67)*** (-4545,21)*** (0,000131) (0,0316)
calculado
orden p 5 3 0 29 21 17

m 39 40 39 39
P-valor 0,170 0,170 0320 0,120 0,044 0,023 0,000 0,000 0,000 0,000 0230 0450

ADF, PPy Breitung: Corresponden a los respectivos estadistico de la prueba de estacionalidad
de Dickey-Fueller Aumentada, Phillips-Perron y Breitung, respectivamente.

KPSS: Corresponde al estadistico de la prueba de raices unitarias de Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt y Shin.

(*): Rechaza la hipétesis nula de un proceso con raiz unitaria a un nivel de significancia
del 10%

(**): Rechaza la hipétesis nula de un proceso con raiz unitaria a un nivel de significancia
del 5%

(***): Rechaza la hipétesis nula de un proceso con raiz unitaria a un nivel de significancia
del 1%

(+) y (+1): Rechaza la hipétesis nula de un proceso estacionario alrededor de una tendencia
a un nivel de significancia del 10% y 5%, respectivamente

/1: La serie presenta un crecimiento en el tiempo y por tanto una tendencia fue incluida en
la correspondiente Hipétesis Nula o Alterna

/2: En todos los casos la primera diferencia de la serie no presenta un crecimiento en el tiempo y
por tanto ninguna tendencia fue incluida en la correspondiente Hipétesis Nula o Alterna.

/3: La decisién es basada en valores criticos simulados a partir de 1.000 repeticiones para
un proceso Gaussiano.

Orden p: Numero de rezagos en la regresion para la prueba ADF segtn criterios Akaike
(AC), Hannan-Quinn (HQ), and Schwarz (SC), respectivamente

m: truncation lag para la prueba PP y KPSS.
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Anexo 2. Numero 6ptimo de rezagos para el proceso ARMA en
la ecuacion de la media

AR MA Akaike Hannan-Quinn Schwarz
0 0 -12,154 -12,154 -12,153
1 0 -12,154 -12,153 -12,151
2 0 -12,155 -12,153 -12,150
3 0 -12,163 -12,161 -12,158
0 1 -12,154 -12,153 -12,151
1 1 -12,154 -12,152 -12,149
2 1 -12,155 -12,153 -12,149
3 1 -12,163 -12,161 -12,156
0 2 -12,154 -12,153 -12,150
1 2 -12,155 -12,153 -12,149
2 2 -12,155 -12,152 -12,147
3 2 -12,163 -12,160 -12,154
0 3 -12,163 -12,161 -12,158
1 3 -12,163 -12,161 -12,156
2 3 -12,163 -12,160 -12,154
3 3 -12,163 -12,159 -12,152

Anexo 3. Numero 6ptimo de rezagos ARCH y GARCH para la
especificacion 1

MODELO A MODELO B
ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz
0 1 3,9762378  48,7081172 -2,0220732  23,5390008
0 2 59762078  57,0983558 -0,0221186  31,9292238
1 0 3,9678880 48,6997675 -2,0294681  23,5316059
1 1 59659494  57,0880974 -0,0316543  31,9196882
1 2 7,9658533  65,4782698  1,9681847  40,3097957
2 0 59667293  57,0888773 -0,0306470  31,9206955
2 1 7,9658440  65,4782605 1,9681774  40,3097884
2 2 9,9650656  73,8677505  3,9681708  48,7000503
3 3 13,9652358  90,6484578  7,9681410  65,4805575

¢Qué tan buenos son los patrones del IGBC para predecir su comportamiento?
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Anexo 4. Numero 6ptimo de rezagos ARCH y GARCH para la especifi-
cacion 2

MODELO A MODELO B
ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz
1 5,8410575 58,0992881 -0,1719527 32,4894414

2 7,8539701 66,6444795 1,8646023 41,0582753
3 19,2733542  84,56961425 3,8648759 49,5908277
0 5,8192883 58,0775189 -0,1738044 32,4875897
1 7,8189563 66,6094658 1,8216968 41,0153698
2 9,8186837 75,1414720 3,8213758 49,5473276
3 11,8186723  83,6737394 5,8213418 58,0795724
0 7,8192792 66,6097886 1,8222122 41,0158852
1 9,8185423 75,1413306 3,8214960 49,5474478
2 11,8356666  83,6907338 5,8226138 58,0808445
3 13,8183332  92,2056792 7,8261232 66,6166327
0 9,8189355 75,1417238 3,8216243 49,5475761
1 11,8213800  83,6764471 5,8229709 58,0812015
2 13,8215325  92,2088784 7,8223575 66,6128669
3 15,8214939  100,7411190 9,8283304 75,1511187

W W W W NN N NN - = a4 O o o

Anexo 5. Numero éptimo de rezagos ARCH y GARCH para la especifica-
cion 3

MODELO A MODELO B
ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz
0 1 19,9756829  115,8297100 13,9773453 90,6605673
0 2 21,9752453  124,2195410 15,9774007 99,0508911
1 0 19,9675473 115,8215750 13,9701025 90,6533245
1 1 21,9656429  124,2099390 15,9679370 99,0414275
1 2 23,9655383  132,6001030 17,9677656 107,4315250
2 0
2 1
2 2

21,9664385  124,2107350 15,9689521 99,0424425
23,9655316  132,6000960 17,9677657 107,4315250
25,9655298  140,9903630 19,9677535 115,8217810
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Anexo 6. Numero 6ptimo de rezagos ARCH y GARCH para la especifi-
cacioén 4

MODELO A MODELO B

ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz

1 15,9684837  99,0419742 9,9703646 73,8730496
17,9684340 107,4321930  11,9702990 82,2632525
15,9632199  99,0367104 9,9656316 73,8683165
17,9627507 107,4265100  11,9651232 82,2580767
3,9624840 48,6943634  13,9647441 90,6479661
17,9626110 107,4263700  11,9650363 82,2579898
19,9617190 115,8157460  13,9638372 90,6470592
21,9611036 124,2054000  15,9633048 99,0367953
25,9616788 140,9865120  19,9639363 115,8179640

W MDD NN = = =2 O O
W NN = O NN = O N

Anexo 7. Numero éptimo de rezagos ARCH y GARCH para la especi-
ficacion 5

MODELO A MODELO B
ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz

0 1 79,9673435 367,5294260 73,9690769 342,3603540
0 2 81,9673230 375,9196740 75,9690041 350,7505500
0 3 83,9672919 384,3099110 77,9689889 359,1408030
1 0 79,9622831 367,5243650  73,9645549  342,3558320
1 1 81,9617387 375,9140900 75,9639473 350,7454930
1 2 83,9614932 384,3041130 77,9635939 359,1354080
1 3 85,9613917 392,6942800 79,9634747 367,5255570
2 0 81,9616557 375,9140070 75,9639334 350,7454790
2 1 83,9616401 384,3042600 77,9638966 359,1357110
2 2 85,9610689 392,6939570 79,9632426 367,5253250
2 3 87,9608149 401,0839710 81,9629340 375,9152850
3 0 83,9613083 384,3039280 77,9634428 359,1352570
3 1 85,9613041 392,6941920 79,9634425 367,5255250
3 2 87,9610590 401,0842150 81,9632288 375,9155800
3 3 89,9607739 409,4741990 83,9629062 384,3055260
4 4 93,9607561 426,2547180 87,9628669 401,0860230
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Anexo 8. Numero 6ptimo de rezagos ARCH y GARCH para la espe-
cificacion 6

MODELO A MODELO B

ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz

0 59681178  57,0866319 -0,0292731 31,9209339
7,9661651 65,4744935 1,9685413 40,3087897
9,9660698  73,8642124 -0,0316178 31,9185892
9,9671450  73,8652876 3,9697544 48,6984542
11,9662179  82,2541747 5,9685232 57,0870373
13,9649383  90,6427095 7,9672318 65,4755601
19,9649212  115,8121350 13,9672427 90,6422875

W NN = O N =

1
1
1
2
2
2
3

Anexo 9. Numero 6ptimo de rezagos ARCH y GARCH para la espe-
cificacién 7

MODELO A MODELO B
ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz
1 0 19,82 117,81 13,83 92,22
1 1 21,82 126,34 15,82 100,74
1 2 23,82 134,87 17,82 109,27
1 3 25,82 143,40 19,82 117,81
2 0 21,82 126,34 15,82 100,74
2 1 23,82 134,87 17,82 109,27
2 2 25,82 143,40 19,82 117,81
2 3 27,82 151,93 21,82 126,34
3 0 23,82 134,87 17,82 109,27
3 1 25,82 143,40 19,82 117,81
3 2 27,82 151,93 21,82 126,34
3 3 29,82 160,47 23,82 134,87
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Anexo 10. Numero 6ptimo de rezagos ARCH y GARCH para la espe-
cificacién 8

MODELO A MODELO B

ARCH GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz

0 17,8261138 109,2780170 11,8300043 83,6850714
19,8156375  117,7998200  13,8207184  92,2080644
21,8157058  126,3321670  15,8208597  100,7404840
23,8163484  134,8650890  17,8198846  109,2717880
19,8220683  117,8062510  13,8277089  92,2150548
21,8188952  126,3353560  15,8226957  100,7423200
23,8169210  134,8656610  17,8225579  109,2744620
25,8145788  143,3955980  19,8304321  117,8146150
21,8214782  126,3379390  15,8248570  100,7444820
23,8193737  134,8681140  17,8232645  109,2751680
25,8182692  143,3992880  19,8173276  117,8015100
27,8145604  151,9278580  21,8182694  126,3347310

W W W W NN N NN = = = -
W N = O W N <4 O w N =

Anexo 11. Numero 6ptimo de rezagos ARCH y GARCH para la espe-
cificacién 9

MODELO A MODELO B
ARCH  GARCH Akaike Schwarz Akaike Schwarz

1 0 81,8226370  382,3074630  75,8261309  356,7141210
1 1 83,8145770  390,8316820  77,8172399  365,2375080
1 2 85,8146803  399,3640640  79,8172870  373,7698340
1 3 87,8152748  407,8969370  81,8183190  382,3031450
2 0 83,8205395  390,8376440  77,8241995  365,2444680
2 1 85,8199209  399,3693050  79,8232652  373,7758130
2 2 87,8151476  407,8968100  81,8210726  382,3058990
2 3 89,8136234  416,4275650  83,8289339  390,8460390
3 0 85,8202644  399,3696480  79,8235297  373,7760770
3 1 87,8140625 407,8957250  81,8164485  382,3012750
3 2 89,8138204 416,4277620  83,8161845  390,8332890
3 3 91,8135968  424,9598170  85,8159006  399,3652840
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Anexo 13. Coeficiente r,, para las Combinaciones entre dos modelos

MODELO 1
MODELO 2
1A 1B 3A

2B 6,8%

3B 6,9%

4B 8,3%

6B 6,2%

7A -10,1%
7B 6,2%

8A 5,5%

¢Qué tan buenos son los patrones del IGBC para predecir su comportamiento? ESTUDIOS 3 5
Una aplicacién con datos de alta frecuencia GERENCIALES
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