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Capitulo 25. Modelos ARCH-GARCH

En las series observadas a lo largo del tiempo es posible no encontrar
varianzas constantes. Esta variabilidad suele denominarse volatilidad

y es frecuente encontrarla en las series financieras.

La modelizaciéon de series con estas caracteristicas, generalmente
presentan heterocedasticidad y la reespecificacién del modelo suele no

dar lugar a resultados favorables.

En estos contextos, resulta oportuno modelar la volatilidad de la serie
y son los modelos autorregresivos con heterocedasticidad condicional

la alternativa valida.

25.1 Introduccion

Las estructuras de heterocedasticidad autorregresiva condicional
(ARCH) o su generalizacién (GARCH) estan asociadas a la no
estacionariedad de la serie. Generalmente, las primeras diferencias de
la serie pueden dar lugar a estacionariedad en media pero con
volatilidad, lo cual sugiere que la varianza de la serie se modifica con

el paso del tiempo.
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El modelo de heterocedasticidad condicional autorregresivo (ARCH) fue
desarrollado originariamente por Engel. Considera que Ila
heterocedasticidad -o varianza desigual- puede tener una estructura
autorregresiva, donde la heterocedasticidad observada a lo largo de

periodos distintos quizas este autocorrelacionada.

El modelo ARCH modeliza el comportamiento de los errores generando
un proceso autorregresivo para ellos, siendo los errores la medida de
volatilidad. En si misma, la volatilidad puede definirse de muchas

maneras diferentes. Por ejemplo: dada una variable Y, no estacionaria,

sus primeras diferencias se definen por
ay =Y, —Y,_,
el valor medio viene dado por
dy =dY
luego se define
X=dy —dy

donde X es la diferencia entre periodos ajustado por la media. En este

contexto se puede utilizar X* como medida de volatilidad.
Un modelo especificado como

X2 =By + P X2, + & = ARCH(1)
Generalizando

X? = Bo+ PiXP i+ -+ BpX2, + & = ARCH(p)
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Si el coeficiente g que acompafia a los rezagos son individualmente

significativamente distintos de cero = se tiene un modelo ARCH con el

rezago que corresponde.
Una alternativa a la definicién de volatilidad puede ser
Yt = ﬁ + St

donde S es la constante. A partir de estimar el valor de Y,, se obtienen

los errores ¢ =Y, -7, luego se modeliza la medida de volatilidad &’
&¢ = P1+ Poéf1 = ARCH(1)

Si B, es significativo entonces existe un efecto ARCH en los errores (los

o’ estan correlacionados).

25.2 Especificacion de modelos GARCH

Al especificar un modelo lineal con series temporales

Yo = B1 + BoXor + B3Xst oo + BrXie + &
Se supone que el término de error [¢.] se comporta con:

- Medanula E(g) =0
- Varianza constante E(g¢) = 0% Vi=j
- Covarianza nula E(gg;) =0 Vi#j

Para verificar el cumplimiento de estas hipdtesis, se utilizan los

contrastes de Goldfeld-Quandt, White y Breusch-Pagan analizados
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oportunamente; a estos se le agregan los contrastes de Glejser, ARCH
y GARCH.

Contraste de heterocedasticidad condicional autorregresiva (ARCH)

Engel (1982) propuso que la matriz de varianzas y covarianzas del

término de error del modelo
Yo = B1 + BoXor + B3Xst oo + BiXie + &
Depende del cuadrado de los errores observados en el pasado
of =V(e) = do+diefq +dyefy ..+ dpef,

Esta estructura se denomina ARCH(p). Sid; = d, =-- = d,, = 0 no existe

efecto ARCH, equivalente a decir que no existe heterocedasticidad.
En la practica se realizan los siguientes pasos:

1. se estima el modelo Y, =XB + ¢
2.se obtienen los e
3. se realiza la regresion auxiliar
ef =V(e) =do+diefy +dyel, ...+ dpef,
4. con la prueba de significatividad conjunta F, se contrasta

Homocedasticidad con la Hy.dy =d; =d, .. =d, =0
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Contraste heterocedasticidad condiciona autorregresivo
generalizado (GARCH)

Boliersiev (1986) amplio la estructura ARCH de Engel incluyendo en la
especificacién de la o2 valores retardados de la misma; de modo que

en una estructura GARCH(p,q) se tiene
of =do+digfq +dyefy . dpefy, + a0y + ay0f 5+ + agot g

La prueba de significatividad conjunta F, contrasta Homocedasticidad

con |aH0:d0=d1=d2...=dp=a1=0(2=0(q=0

Estructura de los modelos heterocedasticos condicionales

La estructura de un modelo autorregresivo heterocedastico condicional
(ARCH) de p rezagos [ARCH(p)] a estimar es

Yo = B1 + BoXor + -+ BiXie + &
of = do +diefy +dyely ..+ dpet,

Si generalizamos el modelo anterior y estimamos un GARCH(p,q), la

estructura de modelo a estimar es

Yo = B1 + BoXor + - + BrXie + &
of =do+digfy +dyety . dpefy, + @108y + ay0f 5+ + agot g

Se espera que

d0>0 dLZO ajZO

max (7,j)

> @+py<t
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Para que la varianza sea positiva. Si algun coeficiente en la varianza

es negativo significa que el modelo estd mal definido.

El modelo GARCH mas simple es GARCH(1,1) que puede expresarse

como
02 = ay + a,ef 1 + a0 4

El cual enuncia que la varianza del término de error ¢ depende del
término de error al cuadrado del periodo anterior y de su varianza

condicional en el periodo anterior.

Cuando d (Durbin-Watson) informa la existencia de autocorrelacion

puede deberse a la presencia del efecto ARCH o GARCH.

La identificacion de p y q se realiza como en los modelos ARIMA a

través del correlograma vy el correlograma parcial.

Las estructuras ARCH(p) y GARCH(p,q) son las sencillas, a partir de
aca se pueden incorporar otros elementos que dan lugar a otras

estructuras con otro nombre.

25.3 Modelos alternativos

GARCH-M

Este modelo fue planteado por Engle, Lilien y Robins (1987) y se

caracteriza por introducir la varianza [¢2] en la ecuacién del modelo

Yo = B1 + BoXor + - + BrXpe + Ao-tz + &
of =do+digfq +dyefy . dpefy, + 108y + ay0f 5 + o+ agot g
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Este modelo tiene dos variantes consistentes en introducir en la

ecuacion el log (62) o el desvio (o)
Yy = By + BoXor + -+ BiXpr + A log(of) + &
Yy = B1 + B2 Xor + -+ B Xie + A0 + &

La segunda ecuacién del modelo GARCH-M, donde se modelizan las

varianzas {también se reespecifica?

GARCH(p,q) con regresores exogenos

La caracteristica de estos modelos es incorporar factores exdégenos que
explican el comportamiento de la varianza de los errores. La

especificacién general es

Yo = B1+ BoXor + o+ BrXiee + &
of =do+digf g +dyely .+ dpef, + a0 + a0, + o+ agol g + Z1

Donde ZII puede adoptar diversas formas entre las que se encuentran
los modelos TARCH(p,q,r), EGARCH(p,q,r), PARCH(p,q,r) Yy
CGARCH(p,q,r)

TARCH(p,q,r)

Modelo propuesto por Glostem, Jaganthan y Runkle (1993),
denominado Threshold GARCH (umbral o tolerancia GARCH) también

se lo conoce como modelo GIR, es

Yo = B1 + BoXor + -+ + BrXpe + &
of =do+digfg + -+ dyel, a0l g+ agof g Fyigi Lo + o+ Vel Ty
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Donde T es una variable indicadora que toma valor 1 si g, <0y valor 0
en otro caso. De esta manera se incorpora asimetria negativa al
modelo, sbélo se considera si el residuo es negativo; caso contrario no

se considera.

Si 7 > 0 y significativamente distinto de 0, existe impacto asimétrico en

la volatilidad.

Si ¥ no es significativo, el impacto de la variable indicadora no es

asimétrico y se prefiere el modelo GARCH.

EGARCH(p,q,r)

Modelo propuesto por Nelson (1991), denominado Exponential GARCH,
garantiza la no negatividad de la varianza condicional al formular la

ecuacioén de volatilidad en términos del logaritmo

=p + :BZXZt + ot :Bkat + &

Et—r

t—d0+d1 + - dy

+ay 108(0}2_1) +- aqlog (Gt q) + .31 - + .Br
Ot-1 Ot—r

Ot—1 Ut—p

A diferencia de lo indicado por Perez Lopez(....), Fabris modela la

varianza considerando el logaritmo de la variable dependiente

log(a)—d0+d1 + - d,

+aq 108(03—1) + - aqlog (Ut q) + ,31

Ot-1 Ut—p Ot-1

Et—r

+ :87‘

Ot—r
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PARCH(p,q,r)
Modelo denominado Power o Potencia ARCH, se especifica

Yo = By + BaXar + -+ BiXie + &

-
of =do+dy(le—1| — Brec—1)" + - dp(|€t—p| - ,Bpft—p) + 08 + aqatz—q
Donder>0; || <1Vi=12,...5; =0sii>sys<p

Par Fabris () este modelo no tiene ¢ como variable dependiente,
sino o/ el modelo estima r. Si r=2, el modelo se reduce a un
GARCH(p,q). éporqué?

CGARCH(p,q,r)

Modelo denominado Component GARCH o Component ARCH, se

especifica

Yo = B1+ BoXor + o + BrXie + &
of =do+d(ef.y — do) + - dp(gtz—p - do) +a;(0f1 —dg) + aq(atz—q - do)

Fabris ( ) dice que este modelo flexibiliza la condicion de que la ¢?
incondicional permanezca fija en todo el periodo. édonde esta el r?

Perez Lopez ( ) lo presenta como CGARCH(p,q,r)

A diferencia de lo indicado por Perez Lopez(....), Fabris modela la

varianza considerando el logaritmo de la variable dependiente
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Et—1 Et—p Et—1
log (62) =d, +d; - +-d, - + aylog(of ) + - aglog (02 ,) + ,810—1
t— t—p t—
Et—r
+ B
" Ot—r

Modelo IGARCH(p,q)

Modelo propuesto por Engle y Bollerslev (1986), también denominado
Integrado GARCH. Estos modelos fuerzan a que la suma de los
coeficientes sea menor que 1 y se usan para modelar efectos

persistentes.

La especificacién de un modelo IGARCH(1,1) es

Ye = B1 + B2 Xar + -+ BiXie + &
of =dg+dief s+ (1 —dy)of,

25.4 Estimacion de modelos ARCH y GARCH

Si bien la caracteristica de volatilidad es habitual en series financieras
también es posible encontrar esta estructura en otras series referidas
a otros sectores de la economia o a caracteristicas a través del tiempo

que presenten otras disciplinas.

En la practica, se especifica un modelo estructural uniecuacional en
series de tiempo. Luego de la estimacidén se analiza la verificacion de
los supuestos tanto sobre los términos de error como respecto de la

parte sistematica del modelo.
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En lo referido a los contrastes de homocedasticidad, es conveniente
verificar la mayor cantidad de test disponibles, incluido el test ARCH.
Si se rechaza la hipdtesis nula de homocedasticidad, es posible que se

esté en presencia de una cierta heterocedasticidad condicional.

El correlograma de los residuos informa cuantos rezagos pueden ser
significativos, esta informacidn se incorpora en la especificacion de un
modelo GARCH(p,q).

La modelizacion GARCH contempla 2 ecuaciones, una expresa la
especificacién para la variable de interés en cualquiera de las maneras
posibles (ARIMA, modelo lineal, modelo no lineal u otros) y la otra

ecuacion especifica la varianza de los errores.

Ante modelos alternativos se comparan los criterios de Akaike y
Schwarz, el valor y signo de los coeficientes, la bondad de ajuste, los

supuestos sobre el término de perturbacién, entre otros.

La estimacién con Eviews muestra 2 cuadros. El primero es la
estimacién de la media, el modelo de la variable de interés. El segundo

estima los coeficientes del modelo de la varianza condicional.
A partir de la varianza condicional

of =do+digfq +daefy . dpefy, + a0y + ay0f 5+ + agol g
se calcula la incondicional

do

2y —
E(O—t)_l_dl_dz ..._dp_al_az ...—Olq

En Fabris (...) se encuentran mas detalles de cdmo se llega a esta

igualdad.
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25.5 Prondstico

En un GARCH(1,1)

Yo = B1 + BoXor + - + BrXie + &
O-tz == dO + dlgtz—l + 0{10't2_1

El prondstico sera
0ty = do + dre? + @of
El intervalo de confianza para la variable analizada en el t+1 sera

Yiv1 £ Zg)2 * Opsq

CASOS DE ESTUDIO, PREGUNTAS Y
PROBLEMAS

Caso 25.1: Fondo de Inversion Renta Fija

1) Hacer correlograma e identificar los rezagos. Por la forma de
la funcién de autocorrelacidon se sospecha de un proceso de
medias mdviles en los errores y por la autocorrelacion parcial
de un proceso autorregresivo de dos rezagos. Por el test de
raiz unitaria es estacionaria

2) Se especifica Renta= £1 ARMA(1,03)

3) Se realiza el test de ARCH y se ve que no hay
heterocedasticidad.
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Caso 25.2: Fondo de inversion Investire Acciones
1- Hacer correlograma
2- Especificar ARMA(1,1)

3- No hay heterocedasticidad ni autocorrelacion

Caso 25.3: Fondo de inversion Investire América
1- Hacer correlograma vy raiz unitaria
2- Especificar ARMA(1,2)

3- Hay errores no normales autocorrrelacionados vy
heterocedasticos.

L L] /
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