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Resumen:

El disefio de una estrategia efectiva de inversion es un problema al que se enfrentan
muchas personas a lo largo de su vida. El objetivo del presente trabajo es crear una
metodologia sencilla que asista en la toma de decisiones racionales, partiendo Gnicamente
de la informacién historica de las empresas del IBEX 35, y poner a prueba su eficacia
para la situacion existente desde el comienzo de la pandemia COVID-19. En concreto, se
busca predecir los rendimientos, a un mes vista, de los diferentes sectores que forman
parte de la bolsa espafiola, a fin de determinar que sectores se van a comportan de manera
mAas 0 menos agresiva, para poder trazar un plan de inversion en base a los resultados.
Para ello, se han agrupado las empresas del IBEX en seis sectores y construido un indice
bursatil para cada uno de ellos basado en las cotizaciones de dichas empresas.
Posteriormente, se han buscado los modelos econométricos ARCH/GARCH que mejor
se ajustan a los datos obtenidos y realizado y comentado las predicciones. Finalmente, se
han explorado los limites de esta metodologia y el marco tedrico en el que se encuentra.
En las conclusiones puede encontrarse una reflexion sobre la utilidad del trabajo realizado

y la situacion optima para su empleo.
Abstract:

Needing to design an effective investment strategy is a problem many people face along
their lives. The aim of the following work is to create a methodology capable of assisting
in the undertaking of making rational investing decisions, employing as data only the
daily stock prices of IBEX 35 companies, as well as putting it to the test for the current,
post pandemic, situation. Specifically, the goal is to predict the daily returns, for a one-
month period, of the different sectors that form the Spanish index, so as to see which

sectors are predicted to experience a higher variation and trace an investment plan based
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on the results. To achieve this, IBEX companies have been reorganized into six categories,
based on their activities. A sectorial index has been constructed for each one of them.
Afterwards, the better fitting ARCH/GARCH model for each index has been selected and
used to make the future returns predictions. Finally, the limitations of the methodology
employed have been analyzed, and the theorical background considered. In the
conclusions chapter, a discussion about the usefulness of the approach followed can be

found, as well as the optimal situation for its use.
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CAPITULO I. INTRODUCCION.

El objetivo de este trabajo es la elaboracion y posterior evaluacion de una metodologia
de caracter cuantitativo que, empleando predicciones a corto-medio plazo llevadas a cabo
mediante modelos econométricos, asista en la toma de decisiones de inversion a nivel

sectorial para el IBEX35.

El periodo de tiempo para el cual se han tomado los datos tratados comprende desde el 1
de noviembre de 2019 hasta el 23 de febrero de 2022. La razén por la que se ha escogido
este marco temporal es la pandemia COVID-19. Debido a este evento de alcance global
han ocurrido numerosos cambios a nivel macroeconémico con gran impacto en los
mercados, inclusive el IBEX35, tales como cambios en la politica de inversion de la
Unién Europea, la red logistica internacional o simplemente en la composicién del propio
indice, al que se han incorporado varias nuevas empresas. Debido a esto, se ha
considerado que utilizar datos anteriores al punto de partida de la COVID-19 llevaria
potencialmente a un mayor error en las predicciones, algo que se buscara evitar durante

el trabajo.

Por otra parte, se ha decidido modelizar indices sectoriales. La razén es que, consultando
trabajos previos llevados a cabo en el mismo campo, en afios anteriores, por otros alumnos
del grado la tendencia ha sido a abordar el tema de la seleccién de titulos individuales.
Sin animo de desmerecer dichos trabajos, este es el Gltimo paso a la hora de crear una
cartera de inversion. Por ese motivo, se ha optado por ampliar la escala a un nivel mas
amplio del asset allocation y crear una herramienta de decision que permita diferenciar

entre sectores.

Respecto a la decision de incluir exclusivamente empresas del IBEX35, se trata de una
cuestion practica. Es cierto que existen numerosas empresas que cotizan en la Bolsa de
Madrid y no forman parte de este indice. Sin embargo, su inclusion supondria un gran
aumento de la complejidad del trabajo, especialmente debido a la mayor dificultad para
obtener estos datos en contraposicion a los del IBEX35. Los beneficios de incluir estos
datos para los propositos de este trabajo son, por otra parte, dudosos, puesto que el
volumen de intercambio de estos titulos es mucho menor al de aquellos pertenecientes al
indice principal, y aquellos inversores especializados en estos mercados de menor
liquidez seguramente cuenten con metodologias especificas de mayor capacidad que las

aqui expuestas.



Para llevar a cabo las predicciones de rendimientos futuros, se han empleado modelos
ARCH (Modelo autorregresivo con heterocedasticidad condicional) y variantes derivadas
del mismo, principalmente GARCH, y siempre de caracter univariante. Desde su
concepcidn, este tipo de modelos han sido objeto de numerosos articulos, 1o que sirve

como indicador de su relevancia.

En general, la basqueda de métodos efectivos que asistan en la toma de decisiones de
inversion continua siendo un campo de estudio relevante en la actualidad. La metodologia
aqui detallada, asi como los comentarios posteriores sobre sus limitaciones y correcto uso,
sera de especial interés para inversores noveles, con escasos recursos a su disposicion,
que deseen iniciarse en el mundo de los métodos cuantitativos como herramienta de apoyo

a la decision.
El trabajo esta dividido en los siguientes capitulos:
I. Introduccién, en la que se ha presentado el trabajo y la justificacion para su realizacion.

I1. Marco teorico, en el que se incluye un glosario de términos cuyo entendimiento previo

es necesario para comprender la metodologia elaborada.

I1l. Elaboracién de indices sectoriales, en el que se describe el proceso seguido para
dividir las empresas del IBEX35 en sus respectivos sectores y construir una serie de

indices bursatiles que reflejen la evolucién del sector.

IV. Seleccion de modelos y prediccion, que engloba toda la parte econométrica de este
trabajo. En este apartado se escoge el modelo, para cada indice, cuyo ajuste se ha
considerado méas deseable y se llevan a cabo las predicciones de los valores futuros.
Finalmente, se interpretan los valores obtenidos y se discute la validez técnica de los

modelos.

V. Problemas y limitaciones de los modelos GARCH, en el que se lleva a cabo una
revision bibliografica de los principales defectos y dificultades de los modelos escogidos

y se enlaza con los resultados propios de este trabajo.

VI. Conclusidn, en el que se recapitulan las conclusiones mas importantes obtenidas en
los apartados anteriores y se valora retrospectivamente el trabajo realizado y el grado de

cumplimiento del objetivo inicial.

ANEXO I. Consistente en una tabla con los valores de cada uno de los indices sectoriales

elaborados en el apartado I1I.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO. !

La literatura referente al uso de modelos GARCH es extremadamente prolifica. Debido a
ello, resulta complejo trazar una linea discursiva clara desde la aparicion de los primeros
modelos hasta la actualidad. Aquellos articulos que se han considerado relevantes para
este trabajo han sido citados de manera orgéanica a lo largo del texto conforme resultaba
pertinente. Por lo tanto, no tiene sentido elaborar aqui una descripcion exhaustiva al

marco tedrico.

Sin embargo, si merece la pena mencionar el articulo Forecasting Volatility in Financial
Markets: A Review (Poon & Granger, 2003) puesto que se trata de una extensa y muy
completa revision bibliogréafica sobre la prediccion de la volatilidad, y ha servido como

punto de partida y guia principal para este trabajo.

Resulta necesario mencionar también el trabajo Volatility Forecasting Performance of
GARCH Models: A Study on Nordic Indices During COVID-19 (Schmidt, 2021). Dicho
trabajo, similar en muchos aspectos a este, ha servido como modelo a la hora de dar forma

a la estructura del presente trabajo.

Finalmente, este apartado incluye a continuacion un glosario de aquellos términos
técnicos tratados liberalmente durante el texto, y cuyo conocimiento previo es necesario

para comprender la metodologia y conclusiones alcanzadas. Estos términos son:

1. ARCH(p) (Modelo Autorregresivo Condicional Heteroscedastico). Introducidos por

primera vez en Engle (1982), su ecuacion presenta la siguiente forma:

n
Ye =0 +Z¢nyt—n + U
1
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p
2 2
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La ecuacion para obtener y, es idéntica a la de un modelo autorregresivo AR(p). Por lo
tanto, el valor de la variable en el momento actual dependera de su valor en el pasado,

ademas de un término de error. La diferencia reside en la varianza de la perturbacién

! Tanto en este apartado como en posteriores, aparecen citas traducidas o reformuladas. Todos los
errores, omisiones y fallos de interpretacién son responsabilidad del autor de este trabajo.



aleatoria. EI modelo autorregresivo asume que el error es estacionario en el sentido débil,
y por lo tanto que la varianza de los residuos es constante. Sin embargo, en los modelos
ARCH dicha varianza, llamada varianza condicional, asume que existe una correlacion
positiva entre la volatilidad del periodo actual y los periodos previos. Por lo tanto, al
emplear un modelo ARCH, se estara afirmando que en las series los periodos de mayor o
menor volatilidad tenderan a agruparse temporalmente. Por Gltimo: el parametro y,
representa el nivel normal de volatilidad: es decir, aquel que no depende del valor en los

periodos mas cercanos. Puede interpretarse como la varianza a largo plazo de la serie.

2. GARCH(p,q) (Modelo Autorregresivo Generalizado Condicional Heterocedastico).
Esta variante, la més importante de todas, fue introducida en Bollerslev (1986). La
expresion matematica del modelo es idéntica a la del proceso ARCH anteriormente
distinto, con una salvedad. La varianza condicional, en su variante mas simple, el

GARCH(1,1), viene expresada de la siguiente manera:
of =y° +ytui_, + o,

La diferencia reside en que este proceso incorpora el factor 8,02 ;. Esto quiere decir que
la varianza condicional del periodo t viene explicada, en parte, por la varianza condicional
parametrizada del periodo anterior, y no solo por su volatilidad y la varianza a largo plazo
como ocurria en el caso de los modelos ARCH. Este cambio generaliza el modelo, y
consigue que se requieran un menor nimero de parametros para modelizar correctamente
las series, reduciendo la posibilidad de estar realizando un sobreajuste. El efecto
producido suele ser una mejora de las predicciones, y un menor riesgo de violar la

condicion de no negatividad impuesta a los coeficientes y; de volatilidad.

3. Criterios de Akaike (1973) (también llamado BIC) y Schwarz (1978) (también Ilamado
AIC). Son medidas de la bondad del ajuste, es decir, su funcion es medir la calidad del
ajuste a los datos para el modelo escogido. Sus férmulas son muy similares,

respectivamente:
AIC=2k—2In(L)
BIC=kIn(n)—2In(L)

En primer lugar, se aprecia que ambas ecuaciones cuentan con dos partes, separadas por
una resta. La primera de ellas hace referencia a la complejidad del modelo. Siendo k el

namero de parametros empleados, el valor de los criterios serd mayor cuantos mas se



utilicen. Dado que el objetivo es minimizar el valor del criterio, este factor actia como
una penalizacion. El segundo factor es la bondad del ajuste. EI método empleado,
representado por “L” es el de Maxima Verosimilitud. En esencia, cuanto mayor es el valor
que alcanza, mejor es el ajuste. Por lo tanto, el funcionamiento de los criterios es muy
simple. Cuanto menor es el nUmero de parametros y mejor es el ajuste, menor seré el
valor del mismo, que es el objetivo. Por lo tanto, haciendo uso de estos criterios puede
escogerse el modelo con la maxima capacidad explicativa sin caer en la sobre
parametrizacion, que como se ha comentado anteriormente, podria generar problemas
cuando se trabaja con modelos ARCH. La diferencia entre ellos reside en que el criterio
de Schwarz multiplica “k” por el logaritmo neperiano del nimero de observaciones de la
serie, lo que magnifica su efecto, y por lo tanto sera un criterio mas exigente, exigiendo
una mayor mejora de la bondad del ajuste para compensar la adicion de un nuevo

pardmetro. (Rubalcaba, 2022)

Una vez aclarado el funcionamiento de estos términos, puede continuarse con el

desarrollo de la metodologia que resulta objeto de este trabajo.

CAPITULO I1l. ELABORACION DE INDICES SECTORIALES.

El objetivo final de este apartado es la obtencion de una serie de indices bursatiles que
permitan observar la evolucion, desde el comienzo de la pandemia COVID-19, de los
diversos sectores que forman la bolsa espafiola, empleando los titulos del IBEX35

correspondientes como componentes representativos de dichos sectores.

El criterio empleado para la elaboracion de los indices se trata de una simplificacion de
las normas de elaboracion del IBEX35. La casuistica de dicho criterio se ird explicando

en detalle conforme vaya siendo necesario para describir el proceso seguido.

El punto de partida son las cotizaciones diarias? desde 2011 de todas las empresas que
formaban en cada punto el IBEX35, cedidas por el Departamento de Economia Aplicada
de la Universidad de Zaragoza. Dichos datos han sido tratados con Microsoft Access de
dos maneras. En primer lugar, se ha procedido a eliminar mediante el uso de una consulta

todos los datos anteriores al 1 de noviembre de 2019, mes en el que se situa el primer

2 Durante todo el documento, cotizaciones haré referencia al precio de cierre diario de la accién, salvo
que se especifique lo contrario.



contagio. En segundo lugar, se han eliminado todos los datos correspondientes a aquellos
titulos que en la actualidad no forman parte del IBEX35. Este es uno de los puntos en los
que el criterio empleado para elaborar los indices difiere de aquel del IBEX35. Por
motivos de simplicidad, se han considerado Gnicamente las cotizaciones histéricas de los
titulos que formaban el IBEX35 a 20 de marzo de 2022, considerados como si hubieran
formado retrospectivamente parte del Ibex en las fechas anteriores a su entrada. Los
valores de las cotizaciones de aquellos titulos que no formaban originalmente parte de los
datos cedidos se han descargado del portal Yahoo! Finanzas a 21 de marzo de 2022.
Dichos valores, originalmente en formato cvs, se han procesado con Access e incorporado

al resto mediante uso de consultas.

El siguiente paso para el calculo de los indices es obtener la capitalizacion bursatil diaria
para cada uno de los titulos. Para ello es necesario obtener el nimero de acciones que
cotizan para cada compafiia. Aqui también se ha seguido un criterio simplificado; a cada
titulo se le ha asociado un solo valor para cada uno de los tres afios que comprende el
trabajo. Estos valores anuales del niUmero de acciones se han obtenido del portal de la
Bolsa de Madrid (Bolsa de Madrid, 2022a). Dichos datos se han importado a Access e
incorporado a la tabla de cotizaciones mediante consultas. Posteriormente, se ha
multiplicado el precio de cierre diario por el nimero de acciones para obtener la

capitalizacion bursatil.

Sin embargo, de acuerdo con las normas técnicas de elaboracion del IBEX35 (Bolsa de
Madrid, 2022b), para la elaboracién del indice al nimero de acciones y la capitalizacion
bursatil debe aplicarseles un coeficiente corrector de free float, cuyo valor depende del

porcentaje de capital flotante de cada empresa, en funcion de la siguiente tabla:

Tabla de Coeficiente a aplicar en funcién del Capital Flotante
Tramo de Capital Flotante Coeficiente Aplicable

MEnoR 0 IGUAL AL 10% 10%

Mavor DeL 10% Y MENOR O IGUAL AL 20% 20%
Maror DeL 20% v menoR O 1GUAL AL 30% 40%
Maror peL 30% ¥ MENOR O IGUAL AL 40% 60%
Mavor peL 40% ¥ MENOR O IGUAL AL 50% 80%
Superior AL 50% 100%

Tabla 1. Coeficientes aplicables en funcion del free float. Fuente: Informe mensual de abril de 2022 de la sociedad de
bolsas.
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Para saber qué coeficiente corresponde a cada uno de los valores que formaréan parte de
los indices aqui elaborados, se ha empleado el informe mensual de las BME? del mes de
marzo de 2022 (Bolsas y Mercados Espafioles, 2022), y se han aplicado los valores de
manera retrospectiva a cada titulo para todas las fechas empleadas. Por ultimo, se han
obtenido la capitalizacion y nimero de acciones corregidas mediante el uso de consultas,
asi como la capitalizacion total de cada dia para la suma de todos los titulos. La tabla, con

todos los datos incorporados, presenta el siguiente aspecto:

| 2 Tabla 1BEX35 Completa X |

Titulo ~f| Fecha | Cierre -| Numerode acciones - C izacién Bursatil - |Coeficiente - | Capitalizacion Corregida - Numero acciones Corregido - | Capitalizacién Total -| Pesodel Titulo -
cs 01/11/2019 36,85 314665 11595405,25 1 11595405,25 314665 475186337,482367 2,48%
ACX 01/11/2019 8,616 270546 2331024,336 1 2331024,336 270546 475186337,482367 0,49%
AENA 01/11/2019 167,4 150000 25110000 0,6 15065000 90000 475186337,482367 3,17%
ALM 01/11/2019 16,969999 174555 2962138,175445 0.6 1777318,505267 104733 475186337,482367 0,37%
AMA 01/11/2019 67,18 431268 28972584,24. 1 28972584,24. 431268 475186337,482367 6,10%
ANA 01/11/2019 93,1 54857 5107186,7 0,8 4085749,36 43885,6 475186337,482367 0,36%
BBVA 01/11/2019 4,733 6667887 31559109,171 1 31559109171 6667887 475186337,482367 6,64%
BKT 01/11/2019 6,292 898866 5655664,872 1 5655664,872 898266 475186337,482367 1,19%
CABK 01/11/2019 2,649 5981438 15844829,262 1 15844829,262 5981438 475186337,482367 3,33%
CIE 01/11/2019 21,54 125000 2778660 0,8 2222928 103200 475186337,482367 0,47%
CLNX 01/11/2019 38,26 385327 14742611,02 1 14742611,02 385327 475186337,482367 3,10%
coL 01/11/2019 11,43 508115 5807754,45 0,8 4646203,56 406492 475186337,482367 0,98%
ELE 01/11/2019 24,25 1058752 25674736 04 10269894,4 423500,8 475186337,482367 2,16%
ENG 01/11/2019 21,93 261990 5745440,7 1 5745440,7 261990 475186337,482367 1,21%
FER 01/11/2019 27,01 735215 19858157,15 1 19858157,15 735215 475186337,482367 4,18%
FLU 01/11/2019 11,4 195629 2230170,6 0,8 1784136,48 156503,2 475186337,482367 0,38%
GRF 01/11/2013 29,4 426130 12528222 1 12528222 426130 475186337,482367 2,64%
1AG 01/11/2019 6,29 1992033 12529887,57 1 12529887,57 1992033 475186337,482367 2,68%
1BE 01/11/2019 9,176 6362072 58378372,672 1 58378372,672 6362072 475186237,482367 12,29%
IDR 01/11/2019 8,82 176654 1558088,28 1 1558088,28 176654 475186337,482367 0,33%
X 01/11/2019 28,24 3116652 88014252,48 0,6 52808551,488 1869991,2 475186337,482367 11,11%
MAP 01/11/2019 2,531 3079553 7794348,643 0,6 4676609,1858 1847731,8 475186337,482367 0,98%
MEL 01/11/2019 7,435 229700 1707819,5 0,8 1366255,6 183760 475186337,482367 0,29%
MRL 01/11/2019 13,13 469771 6163093,23 1 6168093,23 469771 475186337,482367 1,30%
MTS 01/11/2019 14,036 1021904 14343444,544 02 2868688,9088 204380,8 475186337,482367 0,60%
NTGY 01/11/2019 24,01 984122 23628769,22 0.2 4725753,844. 196824,4 475186337,482367 0,99%
PHM 01/11/2019 22,9921 222649 5119168,0729 1 5119168,0729 222649 475186337,482367 1,08%
REE 01/11/2019 18,06 541080 9771904,8 1 5771904,8 541080 475186337,482367 2,06%

Tabla 2. Datos diarios para la elaboracion de los indices.

El peso del titulo es simplemente una medida de comprobacion, obteniendo un 100% si

se suma el peso de todos los titulos para un mismo dia.

Una vez obtenidos estos datos, el siguiente paso es separar las compafiias en funcién del
sector al que pertenecen para asi poder construir cada indice empleando solo los datos
pertinentes. Las empresas se han dividido en 7 sectores: petr6leo y energia, materiales
basicos, industria y construccion, bienes de consumo, servicios de consumo, servicios
financieros, tecnologia y telecomunicaciones y servicios inmobiliarios (Bolsa de Madrid,
2022c¢). Dicha clasificacién es la empleada por la Bolsa de Madrid. En la bibliografia
puede encontrarse un listado de las empresas que forman parte de cada uno de los sectores

enumerados.

A fin de dividir las empresas, se ha incorporado manualmente el namero del sector (del
1 al 7) al que pertenece cada sociedad a una tabla donde figura el nombre de cada titulo.
Posteriormente se ha creado una nueva tabla vinculando cada numero de sector con el

nombre del mismo. Finalmente, se han relacionado esas dos tablas entre si y con la tabla

3 Bolsas y Mercados Espafioles.
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de datos completa. El resultado es que cada titulo pasa a tener asignado correctamente su
sector para todos los pardmetros de cierre, nimero de acciones, capitalizacion etc. diarios.
Desde este punto, es cuestion de filtrar los datos mediante una consulta de Excel por el
numero del sector buscado para obtener tan solo los datos de las compafiias que forman
parte de ese mismo sector. Desde ese punto, resulta sencillo sumar los valores de
capitalizacion bursétil corregida y nimero de acciones corregidas de todas las compafiias
para cada fecha, obteniendo asi los valores necesarios para la elaboracién de cada indice

sectorial.

Una vez exportados los datos a Excel, se procede al calculo del valor diario de cada indice
(el proceso es analogo para cada sector). EI primer valor se obtiene como el cociente entre
la capitalizacion bursatil corregida (a 11 de noviembre de 2019, la primera fecha tomada)
y el nimero de acciones corregidas de ese dia (Paso, 2011). Para todos los dias
subsiguientes se toma el valor del indice el dia anterior y se multiplica por el cociente
entre la capitalizacion bursétil corregida de dicho dia y la del dia anterior (Bolsa de
Madrid, 2022b).

Si bien a priori en este punto ya se habrian elaborado los indices buscados, al
representarlos graficamente se observan una serie de puntos en los cuales el valor de los
mismos desciende bruscamente. Esto es debido, como nos indica el volumen de acciones
en esos puntos, a que algunos dias no existen datos de cotizacion para alguna empresa del
mercado, y por lo tanto no se incluyen en el calculo de la capitalizacion bursatil para dicho
dia. Es por este fendmeno, entre otros, que las normas técnicas de elaboracion del IBEX35
incluyen un coeficiente “J” que permite ajustar el valor del indice para asegurar su
continuidad en caso de sucesos extraordinarios (Bolsa de Madrid, 2022b). Sin embargo,
el identificar correctamente cada uno de los sucesos extraordinarios que provocan estas
caidas de valor y asignarles un coeficiente de ajuste adecuado resultaria una tarea
demasiado exhaustiva para este trabajo, cuyo objetivo trasciende la elaboracion de un
indice completamente riguroso. Es por ello que, en su lugar, una vez identificados dichos

puntos, se ha optado por sustituir el valor del indice en los mismos por el del dia anterior.

Tras realizar este Ultimo paso, el resultado es el deseado. Una serie de indices sectoriales,
empleando como componentes en su creacion las diversas empresas que forman el
IBEX35 en la actualidad, que resultan aptos para la elaboracion de un modelo
econométrico univariante a partir de ellos (Ver tabla 3. Para una version completa,

consultar el ANEXO 1). Este sera el objetivo del siguiente apartado.
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Fecha 1 2 3 4 5 6 7 8

01/11/2019| 27,53 22,94 11,98 12,78 3,42 12,34 13,12 8,07
04/11/2019| 27,51 23,14 12,00 12,84 3,52 12,39 13,15 8,15
05/11/2019| 27,25 22,95 11,92 12,80 3,58 12,30 13,05 8,14
06/11/2019| 27,62 22,77 11,90 12,78 3,55 12,35 13,05 8,13
07/11/2019| 27,43 22,71 11,78 12,83 3,62 12,33 13,30 8,17
08/11/2019| 26,95 22,85 11,81 12,78 3,57 12,33 13,33 8,13
11/11/2019| 27,01 22,89 11,77 12,85 3,55 12,35 13,37 8,12
12/11/2019| 26,56 22,82 11,71 12,78 3,50 12,29 13,29 8,05
13/11/2019| 26,74 22,45 11,63 12,64 3,39 12,29 13,20 7,95
14/11/2019| 26,92 22,49 1156 12,66 3,38 12,27 13,15 7,93
15/11/2019| 27,17 22,72 11,60 12,97 3,40 12,56 13,33 8,01
18/11/2019| 27,28 22,57 11,71 12,89 3,38 12,67 13,24 8,00
19/11/2019| 26,97 22,78 11,69 12,98 3,40 12,71 13,23 8,01
20/11/2019| 26,76 22,78 11,66 12,91 3,38 12,43 13,25 7,98
21/11/2019| 27,11 22,49 11,62 12,80 3,41 12,20 13,18 7,98
22/11/2019| 27,02 22,61 11,64 12,90 3,44 12,07 13,22 8,01
25/11/2019| 27,35 22,92 11,70 13,05 3,46 12,08 13,27 8,06
26/11/2019| 27,72 23,06 11,66 13,17 3,43 12,16 13,33 8,08
27/11/2019| 27,87 23,10 11,68 13,21 3,45 12,20 13,45 8,12
28/11/2019| 28,00 23,23 11,67 13,08 3,43 12,20 13,48 8,11
29/11/2019| 28,06 23,22 11,68 12,95 3,41 12,26 13,58 8,10

Tabla 3.Fragmento de los valores diarios de los indices elaborados.

CAPITULO IV. SELECCION DE MODELOS Y PREDICCION.

Para la modelizacién de los indices se ha empleado el software econométrico gretl. Dado
que los pasos a seguir son andlogos para cada uno de los indices, se describira en detalle
el proceso seguido para modelizar uno de ellos, el de servicios financieros, y solo se hara

referencia a otro indice si existe alguna particularidad especifica del mismo.

En primer lugar, se ha tratado de encontrar un modelo autorregresivo que se ajuste al
indice. Tanto el correlograma, cuyos valores se encuentran muy préximos a la unidad y
se reducen muy lentamente, como el contraste de Dickey-Fuller nos indican la existencia
de una tendencia que debera tenerse en cuenta a la hora de modelizar los datos. El modelo
ARIMA(1,1,1) es el Gnico que presenta significatividad en todos los coeficientes, y por
lo tanto el Unico que podria tener validez a priori. Sin embargo, el modelo no pasa el
contraste de normalidad de los residuos, condicion suficiente para descartarlo. No existe,
por lo tanto, un modelo autorregresivo de forma ARIMA que parezca adaptarse al indice.
Ademas, al realizar un contraste ARCH del modelo el p-valor nos indica que no puede
rechazarse la existencia de heterocedasticidad en los residuos. Debido a esto, todo parece

indicar, como es comun en las series financieras, que debera emplearse un modelo de tipo
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ARCH/GARCH para obtener un modelo que ofrezca una capacidad de prediccion
aceptable.

Sin embargo, los datos de cotizaciones diarias del indice no permiten trabajar con
modelos de tipo GARCH, ya que ocurre un error en el que la norma del gradiente es
superior al maximo al intentar la modelizacion. Por ese motivo, se han transformado los
datos, creando una serie con los rendimientos diarios de cada indice (Ver gréfico 1).
Dichos rendimientos se han calculado como la tasa de variacion diaria de las cotizaciones.
Dado que habitualmente los titulos del IBEX35 no experimentan grandes variaciones en
un solo dia, los valores que toman los indices transformados son generalmente pequefios
y se distribuyen en todos los casos en torno a un valor muy cercano a 0, lo que soluciona
los problemas de tamafio anteriormente encontrados y permitira trabajar con modelos
GARCH.
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Grdfico 1. Serie de rendimientos diarios del indice de Servicios Financieros

No obstante, antes es necesario confirmar que los residuos de la serie de rendimientos no
son homocedasticos. En primer lugar, mediante un proceso analogo al llevado a cabo para
los indices originales, puede comprobarse que los residuos del modelo autorregresivo no
siguen una distribucién normal, presentando un aspecto més similar a la distribucion t de
student, y el contraste ARCH no permite descartar la posibilidad de que exista dicho
efecto en los residuos del modelo. En segundo lugar, si se eleva al cuadrado la serie de
rendimientos el resultado obtenido es una nueva serie, la varianza en términos absolutos

de la serie de rendimientos (Ver grafico 2). Al representarla graficamente puede
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observarse que, en efecto, los valores de la misma no permanecen constantes a lo largo
del tiempo, aunque si pueden discernirse tramos de mayor o menor volatilidad. Ambos
razonamientos apuntan a que un modelo de tipo GARCH sera la mejor opcién a la hora

de modelizar las series de rendimientos.
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Grdfico 2.Serie de rendimientos de Servicios Financieros al cuadrado.

El siguiente paso sera encontrar el modelo que mejor se ajuste a los rendimientos de cada
indice. Para que un modelo se considere como valido, se debe cumplir que todos los
coeficientes incluidos sean al menos significativos, exceptuando la constante, asi como
que sus residuos estandarizados logren superar el test de Anderson (ver grafico 3), como
minimo en los primeros retardos. Entre todos aquellos modelos que resulten validos para
los rendimientos de un mismo indice, el criterio de seleccion empleado sera la

minimizacién del valor de los criterios de Schwarz y Akaike.

La tabla 4 recoge el modelo escogido, con el que posteriormente se llevaran a cabo las

predicciones, para cada serie.

INDICE MODELO

Bienes Consumo GARCH (1,1) constante no significativa
Mat/Industria/Construccidn GARCH(1,1) constante no significativa
Petrdleo y Energia GARCH(1,1) constante no significativa
Servicios Consumo ARCH(1) con retardo constante no significativa
Servicios Financieros GARCH(1,1) constante no significativa
Servicios Inmobiliarios GARCH(1,1) constante no significativa
Tecnologia/Telecomunicaciones ARCH(2) con constante y retardo

Global GARCH(1,1) constante no significativa

Tabla 4. Modelos econométricos escogidos para cada indice de rendimientos.
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Inmediatamente puede apreciarse que el modelo predominante es el GARCH(1,1) siendo
la constante no significativa. Esto es coherente con la literatura, que habitualmente sitta
dicho modelo como el estdndar a batir a la hora de modelizar la volatilidad en series
financieras diarias. Es el caso, por ejemplo, de Akigray (1989), que concluye que el
modelo GARCH(1,1) muestra la mejor adaptacion y precision en las predicciones de entre
todos los procesos que presentan heterocedasticidad condicional. Merece la pena
mencionar que, si bien el modelo matematico es el mismo, no lo son los coeficientes alfa
y beta estimados por este, por lo que la prediccion serd diferente para cada indice de
rendimientos, aunque se ajusten a un mismo modelo. La falta de significatividad de la
constante nos indica que los datos se distribuyen en torno a puntos muy cercanos a cero
en el periodo modelizado, hasta el punto de que para el margen de precision del modelo
son indistinguibles del mismo. Sin embargo, dado que la inclusion de una constante aporta
estabilidad al modelo y es siempre recomendable, ya que es muy poco probable que los
datos se distribuyan exactamente en torno al cero, se ha optado por incorporarla en todos
los casos pese a su no significatividad. Adicionalmente, en el caso del indice de materiales,
industria y construccion, ningun modelo era capaz de pasar el test de Anderson de no
incluirse una constante. Si bien esto afectara a la capacidad predictiva de los modelos, la
condicion de que los residuos se aproximen a la normalidad, impuesta por el test de

Anderson, se ha considerado de mayor importancia.
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Grdfico 3. Correlograma de los residuos estandarizados del modelo GARCH(1,1) sobre la serie de rendimientos de
Servicios Financieros.
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Existen otras dos series para las que se ha escogido modelos distintos al GARCH(1,1).
En primer lugar, el indice de tecnologia y telecomunicaciones. Si bien el modelo
GARCHY(1,1) sin constante era el que presentaba mejores resultados para los criterios de
Akaike y Schwarz, se ha optado por un ARCH(2) ya que presentaba niveles altos
significatividad para la constante y, ademas, un retardo de la variable, algo que no ocurria
para el modelo GARCH. La justificacion es analoga a la del indice de materiales, dando
prioridad a la inclusion de una constante frente a otros criterios. Por ultimo, el indice de
servicios de consumo ha sido un caso excepcional, siendo el unico en el que los
coeficientes no presentan un alto grado de significatividad en ningn caso. ElI modelo
ARCHY(1) con retardo y sin constante, es el inico que consigue presentar significatividad
en todos los coeficientes. Aun asi, el modelo fracasa en el test de Anderson a partir del
quinto retardo en los residuos. Todo esto indica que un modelo ARCH-GARCH podria
no ser el adecuado para este indice. El factor que lo diferencia del resto de indices es que,
en los meses anteriores a la caida experimentada por todos los valores en marzo de 2020
(debida al inicio del confinamiento), los servicios de consumo experimentaron una subida
muy pronunciada de su valor (ver grafico 4). En cualquier caso, debido a estas variaciones
tan rapidas y pronunciadas, no ha sido posible encontrar un modelo ARCH
verdaderamente satisfactorio.
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Grdfico 4. Evolucion de la cotizacion del indice de Servicios de Consumo

Una vez comentadas las particularidades de los modelos escogidos, el siguiente paso ha
sido llevar a cabo las predicciones para cada indice. EI marco temporal que se ha escogido
para la prediccién son los 23 datos comprendidos entre el 18 de enero de 2022 y el 18 de
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febrero del mismo afio. El intervalo de confianza tomado ha sido de un 5%. La tabla 5
recoge la prediccion puntual llevada a cabo por cada modelo. Para facilitar el anlisis

posterior, los indices aparecen ordenados de mayor a menor valor de la estimacion.

Prediccion
INDICE MODELO Puntual
Servicios Consumo ARCH(1) retardo constante no sig. 0,637%
Servicios Financieros GARCH(1,1) constante no sig. 0,121%
Tecnologia/Telecomunicaciones ARCH(2) con constante y retardo  0,115%
Global GARCH(1,1) constante no sig. 0,056%
Servicios Inmobiliarios GARCH(1,1) constante no sig. 0,035%
Mat/Industria/Construccion GARCH(1,1) constante no sig. 0,027%
Petroleo y Energia GARCH(1,1) constante no sig. 0,020%
Bienes Consumo GARCH (1,1) constante no sig. 0,011%

Tabla 5. Predicciones puntuales para cada indice de rendimientos.

Para los modelos que no presentan un retardo, la prediccion puntual es la variacién diaria
que el modelo predice para cada uno de los 23 dias escogidos. Para los modelos que
incorporan un retardo, la prediccidn no es la misma en todos los dias, siendo el valor que
aparece en la tabla el promedio de todas las estimaciones diarias. Dicho promedio posee
unicamente la finalidad de asignar a los modelos un puesto en la tabla, no afectando a
ningun otro posible céalculo posterior. En todos los casos, la prediccion no distingue si la
variacion diaria predicha es positiva 0 negativa. La prediccion se ha considerado
aceptable (a posteriori) siempre que el valor real que toma la serie en cada punto esté

dentro del intervalo de confianza de la estimacidn, algo que todos los modelos cumplen.

Una vez aclarado el funcionamiento de las predicciones, se ha procedido a interpretarlas
de la siguiente manera: La cotizacion de los distintos sectores no va a sufrir grandes
cambios de manera diaria. La maxima variacion es de un 0,64%, con la menor siendo de
un 0,01% Basado en esto, a 18 de enero de 2022, un inversor que buscara obtener una
rentabilidad elevada invirtiendo en el IBEX deberia recurrir a productos derivados o
apalancamiento para conseguirla, exponiéndose a un mayor nivel de riesgo que aquel
propio de cada indice. Por otra parte, los modelos permiten tomar una decisién de
inversion informada en funcion de las expectativas del inversor. Los indices en la parte
superior de la tabla presentan variaciones diarias mayores, especialmente los tres
primeros, cuya variacion esta por encima del nivel de mercado, indicado por el indice
global. Por lo tanto, un inversor con un perfil méas agresivo deberia optar por invertir en

estos sectores de mayor volatilidad, buscando tomar una posicion larga si sus expectativas
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son alcistas o recurrir al uso de productos derivados si desea beneficiarse de un posible
descenso del mercado. Por el contrario, un inversor interesado en tomar una decision
defensiva y protegerse contra un posible descenso del mercado deberia, basado en los
modelos, optar por invertir en aquellos sectores situados en la parte inferior de la tabla, o
en caso de que sus inversiones previas se encuentren posicionadas en los sectores con una
mayor dispersion, estudiar la posibilidad de realizar una operacion de cobertura. En
general, existe una clara diferencia entre los sectores cuyos rendimientos varian mas que
el mercado y aquellos que lo hacen en menor medida. Esto es un indicador de la relevancia
de llevar a cabo un analisis sectorial a la hora de tomar decisiones de inversion en el
IBEX35.

A priori, los resultados arrojados por el analisis realizado han permitido obtener
conclusiones de aparente utilidad a la hora de tomar decisiones de inversion basadas en
las empresas del IBEX35. No obstante, esto se basa, entre otras, en la premisa de que los
modelos se ajustan a los datos con suficiente precision como para que la prevision sea de
confianza, algo que, como ya se anticipaba anteriormente en los comentarios sobre el
indice de servicios de consumo, no tiene por qué ser cierto. Es necesario por lo tanto
[levar a cabo un andlisis mas riguroso del funcionamiento de los modelos, mediante los
intervalos de confianza y el error medio cuadratico del periodo en el que se han llevado a

cabo las predicciones.
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Grdfico 5. Grdfico de prediccion de los rendimientos futuros del indice de Servicios Financieros.
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Como puede verse en el gréfico 5, el intervalo de confianza abarca un rango muy amplio,
con solo dos valores en el histérico del indice escapando de él. Es decir, deberia ocurrir
un evento que propiciara una variacion diaria de la serie similar a la ocasionada por la
pandemia para obtener un dato fuera del rango, algo excepcional. EI mismo razonamiento
puede aplicarse al resto de indices. Por lo tanto, puede concluirse que la condicion de que
los datos reales en el periodo de la prediccion se encuentren contenidos al intervalo de
confianza no resulta, por si sola, un buen criterio para juzgar la capacidad predictiva del

modelo, ya que en condiciones estables siempre va a resultar trivial.

Por lo tanto, se debe recurrir al error cuadratico medio en el periodo estudiado para
evaluar la capacidad predictiva del modelo. La siguiente tabla recoge el valor para cada
uno de los indices de rendimientos en la primera columna. En la segunda, recoge el error
obtenido de emplear para la prediccion un modelo sin incluir una constante en aquellos

indices en los que esta no era significativa:

Raiz del Error Raiz del Error
cuadrético cuadratico medio

INDICE medio sin constante Variacion
Servicios Consumo 0,020238 N/A N/A
Servicios Financieros 0,018284 0,018402 -0,000118
Tecnologia/Telecomunicaciones 0,011915 N/A N/A
Global 0,012963 0,012911 0,000052
Servicios Inmobiliarios 0,092541 0,092617 -7,6E-05
Mat/Industria/Construccion 0,018398 N/A N/A
Petroleo y Energia 0,012404 0,012353 5,1E-05
Bienes Consumo 0,016043 0,016005 3,8E-05

Tabla 6. Medicion del error generado por la inclusion de la constante.

Inmediatamente se puede apreciar que el error adicional en el que se incurre por afadir la
constante es muy bajo en todos los casos, llegando a producir el efecto contrario (una
mejor prediccion) para los indices de Servicios Financieros y Servicios Inmobiliarios. Por
lo tanto, se puede afirmar que la inclusion de la constante para aportar estabilidad al

modelo es lbégica y dutil. Otro aspecto destacable es que el indice de
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Tecnologia/Telecomunicaciones, modelizado empleando un proceso ARCH(2) ha
producido el error més bajo. Por lo tanto, no se puede afirmar una clara dominancia del
modelo GARCH(1,1) a la hora de llevar a cabo las predicciones. ARCH(2) era, ademas,
el unico modelo que presentaba significatividad elevada en todos sus coeficientes,
incluida la constante. Solo dos modelos cometen un error superior al 0,02. El primero de
ellos es el respectivo al indice de Servicios de Consumo. Esto es notable ya que se trata
de la serie que presentd mayores problemas en la fase de modelizacion, resistiendo la
mayoria de las modelos y obteniendo grados de significatividad bajos en los coeficientes
(asi como presentando problemas en los residuos). De estos dos casos en conjunto se
infiere que el nivel de significatividad es un factor clave a la hora de minimizar el error

cometido.

El segundo modelo que presenta un error notable es el correspondiente al indice de
servicios inmobiliarios, con un valor muy superior al de cualquier otra serie. Analizandolo,
se observa que dicho error viene explicado por una variacién extraordinaria, de un 4,3%,
en el ultimo dia analizado, el 18 de febrero. Dado que el modelo solo ofrece datos
cuantitativos, no es posible determinar si esta variacion repentina supone un suceso
atipico o se debe a un cambio importante que va a tener un efecto a medio plazo en los
valores del indice y por lo tanto requiere descartar y replantear el modelo, puesto que
afecta enormemente a la significatividad de los coeficientes estimados. Esta dificultad
para juzgar la validez del modelo, generada por una variacion inconsecuente con los
rendimientos de dias anteriores es un atisbo de las limitaciones inherentes a los modelos
GARCH para series financieras. Sobre dichas limitaciones versa el siguiente capitulo de

este trabajo, en el que se han explorado en mayor detalle.

CAPITULO V. PROBLEMAS Y LIMITACIONES DE LOS MODELOS GARCH.

En el transcurso del capitulo anterior se han encontrado los modelos GARCH que parecen
adaptarse mejor a los datos tratados. Sin embargo, numerosos modelos han presentado
problemas de significatividad de coeficientes, entre ellos el sector de Servicios de
Consumo, para el cual no se ha logrado encontrar un modelo verdaderamente satisfactorio.
Es interesante por lo tanto abordar la cuestion de la posible existencia de modelos que se
adapten mejor a los datos tratados. El siguiente paso légico consiste en considerar las
Ilamadas GARCH Variants. En 1991 Daniel B. Nelson identificaba una serie de
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problemas con el modelo GARCH, de los cuales dos resultan de particular interés para
este trabajo. El primero de ellos: “Investigadores, comenzando por Black (1976), han
encontrado evidencia de que los rendimientos de los titulos bursatiles presentan una
correlacion negativa con los cambios en los rendimientos de la volatilidad, es decir, la
volatilidad tiende a elevarse como respuesta a las “malas noticias” (exceso de
rendimientos mas grande de lo esperado) y caer en respuesta a las “buenas noticias”
(exceso de rendimientos mas alto de los esperado). Los modelos GARCH, sin embargo,
asumen solamente que la magnitud y no el signo del exceso de rendimiento no anticipado
determina el parametro o?.” (Nelson, 1991). Es decir: el signo de los rendimientos
importa, ya que un aumento de la volatilidad suele ir relacionado con un descenso de los
rendimientos; por contra, un descenso de la volatilidad se asocia con rendimientos
mayores de lo esperado. Sin embargo, los modelos GARCH no incorporan este factor,
por lo que de ser cierta la hipotesis para los indices estudiados en el trabajo, un modelo
que si tenga en cuenta este efecto apalancamiento? podria mejorar la calidad de la
prediccion. Si se representan graficamente la serie de cotizaciones del indice de
Materiales, Industria y Construccion y su volatilidad, entendida como los rendimientos

elevados al cuadrado se obtiene la siguiente comparacion:
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Grdfico 6. Serie de cotizaciones del indice de Materiales, Industria y Construccion.

4 Como, por ejemplo, el propuesto en el mismo articulo por el propio Daniels.
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Grdfico 7. Serie de volatilidad de los rendimientos del indice de Materiales, Industria y Construccion.

Inmediatamente puede apreciarse que, en efecto, los mayores niveles de volatilidad se
producen al mismo tiempo que el mayor descenso en las cotizaciones, durante marzo de
2020. Los momentos de recuperacion del precio del indice, por contra, no suponen un
aumento tan pronunciado en la volatilidad. Por lo tanto (si bien esto no es asi para todos
las series estudiadas), existe evidencia grafica de que la hipotesis planteada por Nelson
podria ser cierta en el caso del indice representado, y un modelo que incluyera este factor

representaria mejor la realidad.

Por otra parte, Daniel también escribe que: “Un tercer inconveniente del uso de modelos
GARCH concierne la interpretacion de la “persistencia’ de los shocks a la varianza
condicional. En muchos estudios del comportamiento de las series temporales de la
volatilidad de los activos (p.ej., Poterba and Summers (1986), French, Schwert, and
Stambaugh (1987), and Engle and Bollerslev (1986a)), la pregunta central ha sido
cuando persisten los shocks a la varianza condicional. Si los shocks de volatilidad
persisten de manera indefinida, podrian desplazar toda la estructura de primas de riesgo,
y por lo tanto es probable que tengan un impacto significativo en las inversiones en bienes
de capital de larga duracion (Poterba and Summers (1986)).” (Nelson, 1991). Dado que

el periodo temporal con el que se ha trabajado abarca un importante shock, en la forma
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de la pandemia global COVID-19, una modelizacion adecuada del efecto a largo plazo
de la misma podria resultar en una mejora de la capacidad predictiva de los modelos.

Por ultimo, en 2005 Peter R. Hansen y Asger Lunde comparaban la capacidad para
describir la varianza condicional para 330 GARCH Variants, con el fin de descubrir si,
utilizando los rendimientos de IBM como datos, dichos modelos, mas sofisticados eran
capaces de rendir mejor que un modelo GARCH(1,1). Alcanzaron la conclusion que el
modelo GARCHY(1,1) se veia claramente superado en capacidad para el analisis de los
rendimientos de IBM y que los modelos que presentaban un buen desempefio para los
rendimientos de IBM eran aquellos que podian acomodar un efecto apalancamiento.
(Hansen & Lunde, 2005). Confirman, por lo tanto, empiricamente la veracidad de la teoria

de Daniel Nelson sobre el efecto apalancamiento para una serie de rendimientos.

En conclusion, si bien es imposible obtener una respuesta concluyente, parece que las
GARCH Variants podrian mejorar la capacidad predictiva sobre algunas de las series que

se han tratado.

Modelo 1: GARCH, usando las observaciones 2019-11-04:2022-02-08 (T =
Variable dependiente: 1d MatIndustriaConstruccifn
Desviaciones tipicas basadas en el Hes=iano

coeficiente Desv. tipica z wvalor p

const 5.859%3e-05 0.000571508 0.1025 0.9184

alpha (0) 1.45420e-05 5.35927ce-08 2.697 Q.0070

alpha (1) 0.129523 0.0280642 4.615 3.93e-08

keta(l) 0.824674 0.0364847 22.60 4.03e-113 #**
Media de la vkle. dep. ©0.000050 D.T. de la vkle. dep. 0.,018547
Log-verosimilitud 1622.698 Criterio de RAkaike -3235.396
Criterio de Schwarz -3213.47% Crit. de Hanman-Quinn -3226.859

Modelo 1. GARCH (1,1) con constante para el indice de Materiales, Industria y Construccion. Elaborado con el
programa GRETL.

Model: EGRRCH(1l,1l) [Nelson] (Normal)
Dependent wvariable: 1d MatIndustriaConstruccilin
Sample: 2015-11-04 —- 2022-02-08 (T = 5%2), VCV method: Robust

Conditional mean equation
coeficiente Desv. tipica z valor p

const —0.000301041 0.000167173 -1.801 0.0717

Conditional wariance eguation

coeficiente Desv. tipica z valor p
omega -0.360665 0.0882670 -4.086 4,39e-05 **=*
alpha 0.122747 0.0386576 3.175 0.0015
gamma -0.161705 0.0320755 -5.041 4.,62e-07 *u%
beta 0,.967641 0.0091e58¢6 105.6 Q.0000

Llik: 1637.21812 ATC: -3264.43625
BIC: —-3242.51872 HQC: -3255.89907

Modelo 2. EGARCH(1,1) con constante para el indice de Materiales, Industria y Construccion. Elaborado con el
programa GRETL.
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Al comprar el modelo GARCH(1,1) (Ver modelo 1) con un modelo EGARCH(1,1) (Ver
modelo 2), propuesto por Nelson, que incorpora el factor apalancamiento, se ha
encontrado que el modelo encuentra significatividad maxima para los nuevos coeficientes
omega y gamma, asi como logra una significatividad débil de la constante, algo que no
se da en el GARCH(1,1). Ademas, los criterios de Akaike (AIC) y Schwarz (BIC)
favorecen al modelo EGARCH(1,1), que los minimiza. Todo esto sugiere que este
modelo permitiria llevar a cabo una prediccion mas precisa. Lamentablemente, GRETL
no incorpora una funcién de prediccion para las GARCH variants, siendo necesario
programar las predicciones manualmente, algo que por limitaciones de tiempo y espacio

no se ha podido llevar a cabo en este trabajo.

La segunda limitacion que presentan los modelos econométricos proviene de su
naturaleza como métodos cuantitativos. En el apartado anterior se ha establecido,
mediante las predicciones, qué sectores anticipaban una mayor o menor variacion en sus
rendimientos diarios. Sin embargo, estos modelos no aportan ninguna informacién sobre
porqué ocurren esas discrepancias sectoriales en las variaciones. Las predicciones
efectuadas anticipan que el sector de Servicios Financieros y el de Tecnologia y
Telecomunicaciones experimentaran unas variaciones diarias de sus rendimientos
similares en el mes estudiado, pero no ofrece ninguna informacion al respecto, mas alla
de la que se supone contenida en sus cotizaciones diarias pasadas. Por ejemplo, podria
darse el caso de que uno de los indices presente estos resultados debido a factores
coyunturales, mientras que el otro lo haga por motivos estructurales. Una estrategia de
inversion basada exclusivamente en las predicciones que se han obtenido mediante el uso
de modelos GARCH estaria incurriendo en un gran riesgo debido a la falta de informacion
cualitativa que esto conlleva, especialmente cuanto mayor sea el plazo de prediccion y

por lo tanto mas varien las circunstancias que determinan la cotizacion.

Trabajar exclusivamente con las cotizaciones pasadas a la hora de tomar decisiones de
inversion supone rechazar tacitamente la hipotesis de mercado eficiente. En su vertiente
débil, la mas aceptada actualmente, dicha hipotesis se define como: “Los precios reflejan
la informacién hasta el punto en el que los beneficios marginales de actuar basandose
en la informacion (el beneficio a obtener por ello) no exceda los costes marginales.
(Jensen, 1978).” (Fama, 1991). Es decir, que las cotizaciones reflejan adecuadamente la
informacién disponible, salvo aquella que sea excesivamente costosa de obtener. De

aceptarse, esto implica que los rendimientos de una serie financiera no tienen

25



autocorrelacion (o esta es tan leve que no resulta significativa) y se comportan en la
practica como un paseo aleatorio. Si esto se cumple, entonces las predicciones que se han
Ilevado a cabo en este trabajo serian fdtiles, puesto que cualquier rentabilidad superior al
mercado derivada del uso de los métodos descritos seria una cuestion de suerte, y no de

una gestion activa fundamentada.

La hipdtesis de mercado eficiente resulta extremadamente controversial, con numerosos
argumentos a favor y en contra coexistiendo incluso en la actualidad. En el trabajo
previamente citado, Eugene Fama recoge y discute, agrupandolos bajo la nomenclatura
de tests for return predictability, algunos de dichos argumentos, llegando a la conclusion
de que, en el corto plazo los rendimientos diarios y semanales son predecibles a partir de
los retornos pasados, rechazando el antiguo modelo de eficiencia de mercado-constante
para los rendimientos esperados, pero que sin embargo, al menos para stocks individuales,
la variacion en los rendimientos diarios y semanales esperados es una pequefia parte de
la varianza de los rendimientos. En el largo plazo afirma que los test parecen sugerir que
existe una correlacion negativa fuerte en los rendimientos anuales para series de entre 2
y 10 afios, debido a componentes (estacionarios) temporales de los precios. Sin embargo,
dichas conclusiones se ven empafiadas por el bajo poder estadistico de los métodos
empleados (Fama, 1991). En esencia, si bien existe evidencia de autocorrelacion en series
financieras (al menos, en el mercado estadounidense), tanto a corto como largo plazo,
dicha evidencia o bien presenta una capacidad explicativa muy baja o el método empleado
para encontrarla es de baja fiabilidad, respectivamente. Para completar este apartado se
han consultado otros articulos. Si bien no existe, 0 no se ha encontrado, un estudio de la
eficiencia del mercado que se cifia al IBEX en el periodo tratado por este trabajo, un
articulo que analiza la return predictability en 11 mercados occidentales concluye que:
“Aungue todos los indices presentan efecto ARCH y no-normalidad, solo la mitad de ellos
muestran un efecto apalancamiento. Aparentemente, el efecto apalancamiento no es una
caracteristica prevalente en todos los mercados de acciones nacionales. Se ha
encontrado una correlacion significativa en siete indices, pero la fraccion de la varianza
explicada por las estimaciones es tan baja que ninguno de los mercados presenta
ineficiencias en el sentido de (Jensen. 1978) ” (Bos, 1994), un resultado muy similar a lo
expresado por Fama para el DAX. En un trabajo de fin de grado en la UAB sobre la
hipotesis de mercados eficientes en el IBEX, se encuentra que: “De hecho, cuando

empleamos modelos GARCH que corrigen los efectos de la volatilidad que pueden causar
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algun patron, los niveles de significacion de las variables con retardos son inexistentes.
En otras palabras, las series de precio son independientes y no se pueden utilizar para

predecir el futuro.” (LOpez Barrantes, 2016).

Por el contrario, diez afios antes, en 2006, McMillan y Quiroga afirmaban, para el
IBEX35, que la introduccion de contratos mini-futuro habia reducido la eficiencia de la
relacion entre el mercado spot y el de futuros de tamafio completo. (McMillan & Quiroga
Garcia, 2008). Para concluir que mas investigacion seria necesaria para alcanzar una
conclusién definitiva sobre el impacto de los, en aquel momento recién introducidos, mini
futuros en la eficiencia del mercado espafiol. Por Gltimo, Burton G. Malkiel en su articulo
Reflections on the Efficient Market Hypothesis: 30 Years Later muestra como no existe
evidencia de que los inversores profesionales, tanto estadounidenses como europeos,
rindan mejor que un fondo indexado, sugiriendo que los precios de mercado si reflejan
toda la informacion disponible, tal y como aventura la hip6tesis de mercados eficientes.
(Malkiel, 2009).

En conclusion, si bien no existe evidencia conclusiva de que los indices sectoriales
espafioles se comporten como un paseo aleatorio, es importante conocer el marco teérico
en el que se sitlan los métodos cuantitativos en la actualidad a la hora de tomar una
decision informada sobre su uso para llevar a cabo predicciones, tal y como se habia
propuesto originalmente en este trabajo. En el apartado de conclusiones se ha discutido
como este conocimiento puede influir e informar las decisiones de un inversor a la hora

de disefiar una estrategia de inversion efectiva.

Independientemente de lo anterior, resulta innegable que un modelo basado Unicamente
en las cotizaciones del pasado no puede en ningun caso anticipar un shock de oferta
repentino. El 24 de febrero de 2022, Rusia lanza una campafia militar en territorio
ucraniano. A modo de respuesta, conforme la UE anuncia paquetes de sanciones a la
potencia invasora, el IBEX35 sufre la caida mas rapida desde el confinamiento en marzo
de 2020. EI modelo GARCH(1,1) escogido previamente para llevar a cabo las
predicciones anticipa, modelizando sus valores hasta el dia 23 de febrero, unos
rendimientos del 0,039% diarios durante la semana siguiente. Si se compara con los

rendimientos reales del indice, se obtienen los siguientes resultados:
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Fecha Cierre Rendimientos Prediccion Diferencia

23/02/2022 8440,1

24/02/2022 8198,5 -2,863% 0,039% -2,824%
25/02/2022 8486,6 3,514% 0,039% 3,475%
28/02/2022 8479,2 -0,087% 0,039% -0,049%
01/03/2022 8188,2 -3,432% 0,039% -3,393%
02/03/2022 8321 1,622% 0,039% 1,583%
03/03/2022 8011,4 -3,721% 0,039% -3,682%
04/03/2022 7720,9 -3,626% 0,039% -3,587%

Tabla 7. Comparativa entre los rendimientos reales del IBEX35 y la prediccion GARCH(1,1) sobre el indice global.

Como puede apreciarse, la prediccion dista enormemente del valor real que tomé el
IBEX35 la mayoria de los dias, tendencia que se mantendria de alargar el plazo de
prediccidn. Si bien los valores entran dentro del intervalo de confianza del modelo, por
lo que no lo invalidarian, es claro que la prediccion resulta de muy escasa utilidad a la
hora de valorar la volatilidad real de los rendimientos durante este periodo. Por lo tanto,
se hace patente que la imposibilidad de identificar el posible aumento de la variacion
debido a factores de riesgo externos se trata de una carencia de los modelos GARCH
como herramienta da prediccion. Si se tomara un horizonte a largo plazo, estos errores
resultarian de menor importancia, puesto que eventualmente el shock inicial se acaba
corrigiendo, y como se ha comentado anteriormente, los modelos GARCH Variants
permiten incorporar los efectos a largo plazo que pueda generar el shock sobre los
residuos. Sin embargo, tal y como se ha visto anteriormente, cuanto mayor es el horizonte
temporal de la prediccion menos relevantes son los factores que actualmente informan el
valor de los rendimientos, por lo que la capacidad predictiva del modelo disminuye
enormemente. En conclusidn, no existe una manera para los modelos empleados de

solventar el problema de los shocks de oferta.

Tras el analisis exhaustivo de los problemas encontrados durante el proceso de
elaboracion de los modelos y su posterior uso para la realizacion de predicciones, solo
resta alcanzar unas conclusiones sobre el trabajo realizado y sus implicaciones, tema

sobre el que versa el dltimo capitulo.

CAPITULO VI. CONCLUSIONES.

En primer lugar, es imperativo evaluar el grado de consecucion del objetivo inicial:

elaborar una metodologia, empleando modelos GARCH, que asista eficazmente en la
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toma de decisiones de inversion dentro del marco de los diversos sectores a los que
pertenecen las empresas que forman el IBEX35. La realidad es que, por los motivos
expresados en el apartado anterior, el resultado alcanzado no resulta satisfactorio. Dada
la existencia en la actualidad de modelos de mayor complejidad y poder explicativo, como
aquellos de tipo multivariante, la estrategia aqui empleada, por su sencillez, seria atractiva
Unicamente para inversores particulares o pequefias empresas con un excedente temporal
de tesoreria, que pueden destinar pocos recursos al disefio de su estrategia de inversion.
Sin embargo, tanto para un horizonte a corto como largo plazo los modelos presentan
serias limitaciones que permiten cuestionar su utilidad. En el corto plazo (inferior a una
semana), donde la evidencia de la existencia de autocorrelacién en las series financieras
era mas solida, se observaba que los modelos GARCH por definicién no son capaces de
hacer frente a la aparicion de nueva informacidn que afecte a los precios repentinamente.
En un marco temporal tan pequefio si se dieran dichos cambios espontaneos en la
valoracion de los indices probablemente terminaran explicando la mayor parte del
resultado obtenido, invalidando la utilidad del modelo. En el largo plazo, este tipo de
shocks no suponen un problema tan importante, puesto que los shocks de precio tenderan
a corregirse con el tiempo, y si provocan un efecto a largo plazo este puede capturarse
mediante el uso de modelos GARCH variants, bastando simplemente con reelaborar la
prediccién incorporando los nuevos datos. Sin embargo, cuanto mas alejados en el tiempo
son los valores que se buscan predecir, menor es la relevancia de los datos histéricos de
los que se dispone en el momento de la elaboracion del modelo. Cuanto mayor es el plazo
temporal, mas cuestionable resulta la evidencia de autocorrelacion en la serie, motivo por
el que se concluye que resulta desaconsejable el empleo de modelos GARCH para llevar

a cabo predicciones a largo plazo.

Por lo tanto, la situacién ideal para la metodologia desarrollada en este trabajo seria la de
un inversor no profesional buscando llevar a cabo inversiones a muy corto plazo en una
situacion de estabilidad del mercado. En esas circunstancias, y teniendo en cuenta los
costes de transaccidn derivados de una gestion activa, resulta dificil recomendar el empleo
del método aqui descrito en lugar de simplemente tomar en cuenta el consejo de Malkiel,
renunciar a batir la rentabilidad del mercado y adscribirse a un fondo indexado al IBEX35

con costes de transaccién minimos.

Sin embargo, pese a que el objetivo inicial no se ha logrado, la metodologia no carece de
utilidad. Mediante su uso, se han podido identificar diferencias en los rendimientos
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esperados entre los diversos sectores del IBEX35. Esta informacion podria emplearse
para tomar una decision sobre qué sectores estudiar mas a fondo, mediante un analisis
cualitativo, en funcion del perfil de riesgo deseado. De esta manera, se estarian empleando
los modelos no como una herramienta de prediccion en si misma, si N0 como una suerte
de estudio preliminar, impreciso, pero de bajo coste, que informe la decision de en qué
sectores invertir mas recursos con la finalidad de llevar a cabo un analisis mas exhaustivo.
Esta es la conclusién mas importante de este trabajo. La nocion de que, mediante la
combinacion de métodos puede alcanzarse un sistema de toma de decisiones de inversién

mas completo y eficiente.

Para concluir, solo resta comentar brevemente como podria, en futuros trabajos,
construirse sobre lo aqui desarrollado. Elaborar los indices de una manera mas rigurosa,
eliminando simplificaciones seria una manera de mejorar el proceso, puesto que se
ajustaria mejor a la realidad. Igualmente, el uso de GARCH variants permitiria aumentar
la precision de los datos obtenidos, puesto que se lograria una mejor modelizacion de la
volatilidad de los residuos. Por otra parte, aplicar la metodologia descrita a otros indices
bursatiles permitiria realizar comparaciones sobre los rendimientos de los mismos
sectores en paises diferentes. Seria también interesante repetir este estudio, para el
IBEX35, més alla en el tiempo, a fin de comparar los resultados obtenidos y medir la

evolucion de las expectativas para los rendimientos de los diversos sectores estudiados.
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