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El uso de la volatilidad implicita en el modelado
de la varianza condicional puede mejorar la prediccion
de la volatilidad y la estimacion del var y cvar’

The Use of Implied Volatility in Conditional Variance Modeling
Can Improve Volatility Forecasting and var and cvar Estimation
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RESUMEN

Este trabajo tiene como objetivo incorporar el indice s&p/BMV IPC VIX en la ecuacion de la varianza
de los modelos GARCH, EGARCH, FIGARCH y FIEGARCH, con el fin de mejorar la prediccion de la vo-
latilidad condicional y estimacion del var y cvar para las posiciones corta y larga en el mercado
accionario de la Bolsa Mexicana de Valores. Los resultados de la prueba estadistica pps muestran que
el indice s&p/BMV IPC VIX proporciona informacién adicional para mejorar la prediccion de la vola-
tilidad condicional, pero su valor econdmico es minimo. Los resultados del backtesting revelan que
las medidas VarR-FIEGARCHVIX, VaR -EGARCHVIX, CVaR-FIGARCHVIX y CVaR-GARCHVIX presentan el
mejor desempeno para la estimacion correcta del riesgo en los niveles de confianza convenciona-
les para ambas posiciones. Aunque la superioridad del modelo FIGARCH es evidente para estimar el
cvar de la posicion corta. Los hallazgos tienen importantes implicaciones para la administracion de
riesgos y regulacion financiera.
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ABSTRACT

This paper aims to incorporate the s&p/BMv IPC VIX index into the variance equation of the GARCH,
EGARCH, FIGARCH and FIEGARCH models to improve conditional volatility forecasts and var and cvar
estimates for the short and long positions on the Mexican Stock Exchange index. The results of the
statistical test for spa show that the s&p/BmV 1pC vIX index provides additional information for improv-
ing the accuracy of conditional volatility forecasting, but its value is economically small. Backtesting
results reveal that the VarR-FIEGARCHVIX, VaR-EGARCHVIX, CVaR-FIGARCHVIX and CVaR-GARCHVIX
measures are optimal for correctly estimating risk at conventional confidence levels for both financial
positions, although the FiIGARcH model is clearly superior for short position cvar forecasts. Findings
have important implications for risk management and financial regulation.
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INTRODUCCION

En las tltimas dos décadas, los mercados financieros internacionales han expe-
rimentado niveles de volatilidad extremadamente alta como consecuencia de
choques exdgenos en las variables financieras y macroecondmicas, generados prin-
cipalmente por crisis financieras, particularmente en las economias emergentes. En
este contexto, la crisis financiera global en 2008 y la reciente crisis de la pandemia
dela Covid-19 son dos claros ejemplos de incertidumbre e inestabilidad financiera
que afectan el desempeiio financiero de los inversionistas institucionales, quienes
buscan continuamente alcanzar el equilibrio entre riesgo y rendimiento a través del
disefio de portafolios diversificados. En consecuencia, las condiciones de volatilidad
creciente crean serios problemas en las decisiones de inversion, asignacion de capi-
tal, valuacion de productos derivados y administracion del riesgo en mercados fi-
nancieros con estructuras financieras fragiles y vulnerables a choques externos. De
hecho, la presencia de incertidumbre y alto grado de volatilidad reducen los benefi-
cios de la diversificacion internacional de portafolio, la efectividad de las estrategias
de cobertura con contratos de futuros e incrementan la exposicion al riesgo de los
inversionistas institucionales con aversion al riesgo.

Por ello, el modelado y prediccion exacta de la volatilidad en el corto y largo
plazos se han convertido en un desatio y prioridad de interés para los inversionis-
tas institucionales, reguladores, administradores de riesgos y académicos debido a
que el fenémeno de la volatilidad se manifiesta de diferentes formas y niveles en los
mercados financieros. Desde entonces una amplia gama de modelos de volatilidad
han sido propuestos en la literatura para describir el proceso dinamico de la volati-
lidad en periodos de relativa calma e inestabilidad financiera. En un contexto global,
los modelos de la familia ARCH propuestos por Engle (1982) y generalizados por
Bollerslev (1986), han alcanzado un gran éxito como herramienta para el mode-
lado y pronostico de la volatilidad condicional en los mercados accionarios de-
sarrollados y emergentes. Asimismo, diversos estudios resaltan la capacidad de estas
aproximaciones para recoger las caracteristicas tipicas de heterocedasticidad con-
dicional, asimetria y persistencia en la volatilidad de los rendimientos accionarios
(Gong et al., 2014; Celik y Ergin, 2014; Fiszeder y Perczak, 2016; Kambouroudis
et al., 2016; de Jesus et al., 2017).

Sin embargo, el uso de datos histéricos diarios para la prediccion de la vola-
tilidad con aproximaciones econométricas puede proporcionar informacién incom-
pleta de la volatilidad futura a los participantes de los mercados accionarios. De-
bido a lo anterior, las expectativas de los inversionistas y/o sentimientos de mercado
actuales no son considerados en la estimacion. En este sentido, la Bolsa de Opcio-
nes de la Junta de Chicago (cBoE) introduce el indicador vix o volatilidad impli-
cita de 30 dias en 1993, con el fin de medir las percepciones y expectativas de los
inversionistas bajo una medida neutral al riesgo. El indice vix se calcula a través
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de los promedios de los precios ponderados de una amplia gama de opciones de
compra y venta sobre el indice accionario s&p 500 (Whaley, 1993).

De acuerdo con Simons (2003) y Engle (2004), el indice vix del s&p 500 se pue-
de definir como una medida del sentimiento del mercado, también conocido en el
argot financiero como el indicador de temor de los inversionistas de Wall Street,'
puesto que su nivel determina el costo de proteccion requerido para portafolios de
inversion en periodos de calma y turbulencia financiera. Por su parte, Fernandes
et al. (2014) sustentan que el indice de riesgo de la volatilidad implicita ha sido utili-
zado para la medicion de las expectativas del mercado de la volatilidad de corto
plazo, usando como referencia una canasta de precios de opciones sobre el indice
accionario s&P 500 con vencimiento en el siguiente mes.

Asimismo, Corrado y Miller (2005) y Carr y Wu (2006) confirman que los
indices de volatilidad implicita proporcionan informacion relevante para la predic-
cién de la volatilidad futura. Su contenido informativo es superior al de las vola-
tilidades condicional, histérica y realizada estimadas con datos histoéricos de los
indices accionarios Nasdaq 100 y s&p 500. Dennis et al. (2006) presentan eviden-
cia de que las innovaciones en la volatilidad implicita suelen ser buenas proxies para
las innovaciones en la volatilidad esperada de las acciones. Mientras que Banerjee
et al. (2007) y Giot y Lauren (2007) confirman que el indice vix del s&p 500 juega
un papel importante en la prediccion de los rendimientos de las acciones y la vo-
latilidad histérica. En contraste, Becker et al. (2007) confirman que la informacién
generada por el indice vix del s&p 500 es insuficiente para la prediccion de la
volatilidad condicional en comparacién con la familia de modelos Garca. Frijns
et al. (2010) desarrollan el indice de volatilidad implicita (Avx) para el mercado
accionario de Australia y encuentran que existe una relacion negativa y asimétri-
ca con el indice accionario Asx 200. Ademds, el poder predictivo del indice Avx es
superior al desempeno de los modelos RiskMetrics y GIR-GARCH en la estimacion
de la volatilidad condicional del mercado accionario.

Asimismo, Shaikh y Padhi (2014) estudian el contenido de la informacién del
indice de riesgo de volatilidad de la India (1vix) y los modelos RiskMetrics y GJR-
GARCH para la prediccion de la volatilidad futura de los rendimientos histéricos
del indice accionario NIFTY50. Los hallazgos sustentan que la informacién captu-
rada en el indice de riesgo de volatilidad de las opciones es superior para la pre-
diccién de la volatilidad realizada futura. Seo y Kim (2015) analizan el efecto del
sentimiento de los inversionistas sobre el poder predictivo de la volatilidad basado
en informacion implicita de las opciones. Los hallazgos demuestran que el desempe-
fio de los modelos de volatilidad mejora notablemente cuando el sentimiento de los

! En general, los inversionistas compran opciones de venta del indice accionario S&P 500 como estrategia de cobertura
de los portafolios de inversion cuando sus expectativas de mercado son a la baja. Esta estrategia conlleva a elevar los
precios de las opciones y, en tltima instancia, el nivel del vix cuando los precios de las acciones tienden a bajar
(Whaley, 2009).
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inversionistas es incorporado para la prediccion de la volatilidad futura. De la
misma manera, Lorenzo-Valdés (2020) demuestra que la inclusion del indice viMEx
enlaecuacion dela media condicional afecta la volatilidad, la cual esta determina-
da por el estado de confianza que muestran los inversionistas no informados hacia
la economia. Kim y Ryu (2015) estudian el contenido de la informacién de la volati-
lidad implicita del indice accionario kosp1 200 en la administracion del riesgo. Los
resultados demuestran que el modelo de volatilidad implicita presenta el peor des-
empeno para estimar el var a diferencia de los modelos GJR-GARCHVIX.

Kourtis et al. (2016) evaltian el desempeno predictivo de los modelos de volati-
lidad implicita, realizada y GARCH en 13 indices accionarios de 10 paises. La eviden-
cia revela inferior desempeno de los modelos durante la crisis financiera global, pero
la volatilidad implicita proporciona mejores predicciones que los modelos de volati-
lidad historica para la diversificacion del portafolio internacional. Kambouroudis
et al. (2016) estudian si la volatilidad implicita proporciona informacion de utilidad
para la volatilidad futura en comparacién con los modelos de volatilidad realizada y
GARCH. La evidencia confirma que el modelo de volatilidad implicita presenta el
peor desempenio. Sin embargo, la combinacion de modelos GARCH con la volatilidad
implicita o realizada mejora la prediccion de la volatilidad y estimacion del var. En
contraste, Kambouroudis y McMillan (2016) consideran la incorporacion de la vola-
tilidad implicita y volumen de los indices accionarios s&p 500, cAc 40 y FTSE 100
como variables exdgenas en la ecuacion de la varianza condicional. Los hallazgos
demuestran que las dos variables proporcionan aun poder predictivo adicional para
el prondstico de la volatilidad y estimacion del var para los tres indices accionarios,
particularmente el modelo EGARCH.

Recientemente, estudios han evaluado el contenido informacional y la pre-
cision de la prediccion de los indices de volatilidad implicita en diferentes mer-
cados accionarios. La evidencia confirma que el indice de temor proporciona
informacion crucial a los inversionistas y reguladores de la situacion actual del
mercado y el comportamiento de la volatilidad, lo que puede ser un factor determi-
nante en la asignacion eficiente de capital, el diseio 6ptimo de coberturas con
futuros financieros y la diversificacion de portafolio (Rouetbi y Chaabani, 2017;
Bu et al., 2017; Degiannakis et al., 2018,* Tissaoui, 2019). Por lo que la literatura
ha sugerido el uso del contenido de la informacién de la volatilidad implicita
para mejorar la prediccion de la volatilidad futura. Sin embargo, el grueso de
la literatura se centra en los mercados accionarios desarrollados (Estados Unidos,
Alemania, Francia, Reino Unido, Japon). Por lo que la evidencia para los merca-
dos accionarios emergentes es muy escasa, particularmente en América Latina.

2 Ademids, la prediccion exacta de la volatilidad adoptada como medida de las expectativas de los mercados financieros,
es una alternativa viable que refleja la eficiencia de las decisiones de la politica fiscal y monetaria.
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El objetivo de la presente investigacion es analizar el efecto de la volatilidad
implicita del indice accionario 1pc de la Bolsa Mexicana de Valores (s&p/BMV IPC
vIx) en la prediccion de la volatilidad y estimacion del riesgo de mercado durante
el periodo del 26 de marzo de 2004 al 31 de diciembre de 2020. La pregunta que se
pretende contestar es silos modelos de volatilidad, medidas var y cvar mejoran
su desempeifio cuando el indice s&P/BMV IPC VIX es incorporado como una varia-
ble exdgena en la varianza condicional.

Las contribuciones a la literatura son las siguientes. Debido a la inexistente
literatura sobre la aplicacion del indice de volatilidad implicita del indice acciona-
rio IPC, este estudio puede proporcionar informacion clave de la situacion del mer-
cado para la toma de decisiones de los inversionistas institucionales y autoridades
reguladoras. Dado que la tendencia del indice s&p/BMV 1PC VIX puede cambiar
mas bruscamente ante cambios pequenos en los indices de volatilidad implicita de
los mercados accionarios desarrollados. En segundo lugar, la presente investiga-
cidén extiende la literatura previa al capturar los efectos asimétricos y la memoria
larga en la prediccion de la volatilidad utilizando los modelos GARCH y EGARCH
fraccionalmente integrados (FIGARCH y FIEGARCH), sugeridos por Baillie et al. (1996)
y Bollerslev y Mikkelsen (1996), respectivamente. Esta aportacion relaja el proble-
ma de convergencia de los modelos de volatilidad de memoria larga cuando la vo-
latilidad implicita es incorporada en el proceso de la prediccion de la volatilidad
condicional. Otra contribucion se refiere a la evaluacion del desempefio predictivo
de los modelos de volatilidad fuera de la muestra basada en la prueba de poder
predictivo superior de Hansen (2005). Esta prueba estadistica es mds robusta que
la regresion de Mincer-Zarnowitz utilizada en la literatura previa, puesto que permi-
te evaluar el desempefio de dos o mas modelos estimados a través de un analisis
bootstrap estacionario. Finalmente, el estudio también calcula el var y cvar para
las posiciones cortas y largas, con el fin de considerar la significancia econdmica
de la informacion adicional capturada en el indice s&p/BMV 1PC VIX y la valida-
cién de la naturaleza de los resultados con las pruebas de Kupiec (1995) y Chris-
toffersen (1998).

I. INDICES DE VOLATILIDAD IMPLICITA

L.1. Antecedentes

En 1993, el primer indice de volatilidad implicita (vix) fue construido por la cBOE,
con el fin de proporcionar informacion de la percepcion del riesgo del mercado

accionario de Estados Unidos. En un principio, el indice vix se calculaba en tiempo
real y su procedimiento se basaba en el promedio de las volatilidades implicitas de
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las opciones de compra y venta con precios de ejercicio muy cercanos al nivel del
indice accionario s&p 100 y vencimientos interpolados de aproximadamente un
mes. Sin embargo, estudios sustentan que la estimacion de la volatilidad implici-
ta estd sesgada debido a los precios subvaluados y sobrevaluados de las opciones
por el uso de modelos de valuacién convencionales y la ineficiencia de los merca-
dos de opciones (Canina y Figlewski, 1993; Frennberg y Hansson, 1995; Jiang y Tian,
2005, Pati et al., 2018).

Ante estas inconsistencias tedricas y practicas, el CBOE decidié cambiar la for-
ma de calculo del indice vix. En 2003, la volatilidad implicita es calculada con la
raiz cuadrada de la expectativa neutral al riesgo de la varianza promedio espera-
da del s&p 500 para los siguientes 30 dias. Esta nueva medida de percepcion del
riesgo de mercado utiliza el promedio de los precios ponderados de un panel de
opciones de compra y venta (dentro y fuera del dinero) con vencimientos entre 23
y 37 dias. De acuerdo con Whaley (2009), este indice proporciona mejor informa-
cion de la volatilidad futura del mercado, porque los contratos de futuros sobre el
indice accionario s&p 500 tienen mayor liquidez y sus operaciones son mas trans-
parentes. Asimismo, los contratos de opciones del s&p 500 son de tipo europeo, lo
que implica un método de valuacién mas sencillo.

La implementacién de la nueva metodologia ha tenido gran éxito en la practica
financiera a tal grado que su procedimiento se ha utilizado para la construccion de
una familia de indices de volatilidad implicita no sélo para los principales indices
accionarios de Estados Unidos, sino también para otras bolsas de valores del mundo.
En este tenor, los indices de volatilidad implicita desarrollados tienen como activos
subyacentes a los indices accionarios pj1 100 (vXD), NASDAQ 100 (VXN), Russell 2000
(RVX) y, mas recientemente, DAX 30 (VDAX), CAC 40 (VXI) y FTSE 100 (VFTSE). En
1997, el indice vkosp1 es introducido en Corea con las operaciones de opciones so-
bre el indice accionario kosp1 200.

1.2. Indice se#P/BMV IPC VIX

En México, el mercado de opciones inicio sus operaciones en 2004 y con ello la cons-
truccion del indice de volatilidad viMEX, que tiene como referencia los contratos
de opciones sobre futuros del 1pc de la BmV listados en el Mercado Mexicano de
Derivados (MexDer). El mercado de opciones es regulado por autoridades guber-
namentales y organismos de autorregulacion como Asigna y la misma bolsa de
futuros y opciones bajo un marco regulatorio eficiente que proporciona confianza
y proteccion a los participantes que realizan operaciones con productos derivados.’

* En términos generales, Asigna es la Cimara de Compensacion. Su funcion consiste en determinar diariamente el saldo de
las operaciones realizadas por cada socio liquidador y calcular las aportaciones correspondientes de las posiciones de los
operadores.
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Por otra parte, los participantes pueden operar libremente contratos de opcio-
nes call y put que se encuentren dentro y fuera del dinero para una amplia gama de
precios de ejercicio, lo que les permite disefiar mejores estrategias de cobertura y
brindar amplia liquidez a los contratos listados en el MexDer. De esta manera, la
liquidez sélida del mercado puede contribuir a que los precios de las opciones sean
una fuente de informacién mas oportuna y reveladora para la construccion del
indice de volatilidad implicita en México. Este indice de riesgo de volatilidad mide
las expectativas de volatilidad que los inversionistas tienen del 1pc de la BMV y su
relacion es inversa con respecto a los rendimientos de las acciones que conforman
al 1pc. La correlacion negativa indica que el mercado accionario mexicano ha expe-
rimentado una tendencia a la baja importante debido a que el indice viMEX ha al-
canzado un valor alto y viceversa.

En un principio, el disefio y construccion del indice vIMEX estaba a cargo por
el MexDer con base en la metodologia publicada en el trabajo seminal de Fleming
et al. (1995). Este indicador mide la volatilidad esperada del mercado accionario
mexicano en el corto plazo para los proximos 90 dias naturales. El procedimien-
to consiste en interpolar los promedios aritméticos de las volatilidades implicitas
(4 subindices en la primera fase) obtenidos de cada par de opciones call y put, que
se encuentran por arriba y por abajo del precio de ejercicio AT™ para el vencimiento
trimestral mas cercano y vencimiento trimestral siguiente al mas cercano, respecti-
vamente. Finalmente, el indice VIMEX se obtiene extrapolando las volatilidades de
los respectivos vencimientos trimestrales utilizados en la primera fase. Durante el
procedimiento es importante mencionar que las volatilidades implicitas emplea-
das son determinadas al invertir los precios de las opciones call y put calculadas a
través del modelo de valuacion de Black76, utilizando el método iterativo de bus-
queda de Newton-Raphson.*

Sin embargo, este método de aproximacion numérica puede proporcionar
resultados indeterminados en la volatilidad implicita debido a la falta de convergen-
cia a cero que existe entre la volatilidad implicita y la volatilidad semilla (propuesta
arbitrariamente). Asimismo, otra forma de indeterminacion se presenta cuando la
diferencia entre ambas volatilidades fluctia de tamano o simplemente es grande
o chica. Este problema generalmente se deriva de la desproporcion en las posturas
de los precios de negociacién. En consecuencia, la BMV y los s&p Dow Jones Indices
(s&p DJ1) acordaron, en mayo de 2015, la participacion conjunta para proponer una
nueva metodologia que sirva como barémetro del miedo. Los s&p DjI asumen las
responsabilidades del calculo y mantenimiento del indice s&p/BMV IPC VIX, con el
fin de proporcionar a los participantes en el mercado una nueva herramienta trans-
parente para comparar la volatilidad en México con relacion al desempeiio de otros
indices de miedo del mundo.

* Para una explicacion mas profunda de los detalles técnicos de la metodologia, véase VIMEX (2014).
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En la construccion del indice s&p/BMV 1PC VIX se utilizan los precios de liqui-
dacion de las opciones de compra y venta sobre futuros del s&p/BmMv 1PC con dos
fechas de expiracion mas proximas. El indice es determinado con el promedio
ponderado de las volatilidades implicitas de las opciones, esto es, las volatilidades
de corto plazo 0, y 0, del siguiente plazo son interpoladas linealmente para obtener
un valor inico de o con un plazo al vencimiento de 90 dias. La expresién matema-
tica para obtener la volatilidad implicita para ambos plazos es la siguiente:

2

2O AK 1/F

2=2% —eRTQ(K,T ——(——1) 1

ot =5 ) e e D — 75 M
L

Donde T'indica el plazo al vencimiento para cada una de las opciones utilizadas
en el procedimiento. R es la tasa de interés libre de riesgo, la cual se deriva de las tasas
de interés interpoladas R y R,, utilizando las tasas de interés interbancarias de equi-
librio (T11E) con plazos a 1, 28, 91 y 182 dias, respectivamente. K es el precio de
ejercicio que se encuentra por debajo del nivel del indice forward. Q(K, T) es el pre-
cio de liquidacion para cada opcion fuera del dinero con precio de ejercicio K. AK se
refiere al intervalo entre los precios de ejercicio en cada extremo, el cual generalmen-
te se calcula de la siguiente manera:

AK = M 2)
2

F es el nivel del indice forward. Este indice selecciona las opciones de compra
con precios de ejercicio mayores a K y precios de liquidacion diferentes de cero,
asi como las opciones de venta con precios de ejercicio menores a KO, es decir, el
promedio de liquidacion Q(K,, T) es aplicado en el cdlculo. Para los vencimientos
de corto y largo plazos, el nivel del indice forward se puede expresar de la siguien-
te manera:

F=K+é"(C . —P,) 3)

Donde K es el precio de ejercicio, el cual es obtenido de la diferencia absoluta
més baja entre los precios promedio de las opciones de compra y venta. C_y P, son
los precios promedio de las opciones de compra y venta con precio de ejercicio K.

Una vez definido y calculado todos los insumos, el indice s&p/BMV IPC VIX re-
presenta el porcentaje anualizado para los préximos 90 dias, es decir,

N. N- — N N, — N
VIX = 100 j_y 02 (M2 m) | g,z (M~ )
N, Ny, — Ny, Ny, — Ny,

(4)
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Donde N y N, indican el nimero de dias en un afio y tres meses (90), respec-
tivamente. T, y T, son los plazos al vencimiento (en afios) de las opciones de corto
plazo y del siguiente plazo. Finalmente, N, y N, denotan el nimero de dias reales
para el vencimiento de las opciones de corto plazo y del siguiente plazo.®

I1. DESCRIPCION DE LOS DATOS Y METODOLOGIA
II.1. Datos

Este trabajo estudia el efecto del indice s&p/BMV 1PC VIX en la prediccion de la
volatilidad y estimacion del var y cvar. En el estudio se utilizan los precios diarios
del 1pc de la BMV y el indice de volatilidad implicita de las opciones sobre los futu-
ros del s&p/BMV IPC. Las series financieras cubren el periodo del 26 de marzo de
2004 al 31 de diciembre de 2020, lo que representa una muestra de aproximada-
mente 4,224 observaciones diarias. La seleccion del periodo de analisis depende de
la disponibilidad de los datos. El mercado de opciones comenzd sus operaciones el
26 de marzo de 2004 en México, por lo que el indice VIMEX contiene informacion
hasta el 31 de diciembre de 2014, mientras que el indice s&p/BMV IPC VIX inicia su
calculo con la nueva metodologia el 2 de enero de 2015 y hasta la fecha. A pesar
de su corta trayectoria como mecanismo de cobertura, su volumen de operacién ha
alcanzado un concentrado de mercado acumulado de 20,526,442, con un importe
nocional de aproximadamente $2,809,251.5 millones de pesos en 2005-2020. Este
hecho refleja claramente que el desarrollo del mercado de opciones atin no ha sido
consolidado a nivel global como el mercado de futuros, que tan s6lo en 2020 regis-
tré un volumen de operacion de 6,610,987 con un valor negociado de $1,497,684.9
millones de pesos.®

Para evaluar el desempefio de los modelos de volatilidad y las medidas var y
CVaR, la muestra total se divide en dos submuestras. El andlisis dentro de la mues-
tra comprende del 26 de marzo de 2004 al 30 de diciembre de 2016, mientras que
el andlisis fuera de la muestra esta determinado por el periodo del 2 de enero de
2017 al 31 de diciembre de 2020. Este ultimo periodo es muy importante para el
analisis porque representa el periodo en donde se desarrolld la crisis sanitaria, eco-
noémica y social generada por la Covid-19. Las series de los indices accionarios y
volatilidad implicita se obtuvieron de la base de datos de Bloomberg. La figura 1
muestra la tendencia dindmica de los niveles del 1pc (linea roja —en version impresa
aparece con la linea gris mas clara que la linea azul—) y la volatilidad implicita de

5 Para una explicacién més técnica de la metodologia vix, véase s&p Dow Jones Indices (2017).

¢ Estas cifras se elaboraron con varios aios de las estadisticas del MexDer.
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México (linea azul). Un hecho importante a subrayar es que el comportamiento
del 1pc presenta una relacion inversa con respecto al indice vix. Esta relacion se
observa mas notablemente durante la crisis financiera global en 2008-2009 y la
crisis sanitaria de la Covid-19 en 2020.

Figura 1. Comportamiento dinamico de IPC y VIX
para el periodo 2004-2020.

10 20 30 40 50 60
o b b b e b

2004 2005 2006 2007 2008 2000 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
a) IPC b) VIX

11.2. Modelos de volatilidad

Desde que Engle (1982) sugiri6 que la varianza condicional en el periodo ¢, es deri-
vada de los errores al cuadrado de periodos pasados, en la literatura econométrica,
una familia de modelos univariados ha sido propuesta para la predicciéon de la vo-
latilidad condicional de los rendimientos financieros. Por consiguiente, este trabajo
estima ocho modelos de volatilidad que tienen la capacidad para capturar las dife-
rentes caracteristicas comunes de las series financieras, tales como volatilidad en
aglomeraciones, efectos asimétricos y la memoria larga. Entre los modelos se inclu-
yen el modelo autorregresivo con heterocedasticidad condicional generalizada
(GAarcH) de Bollerslev (1986) y el modelo EGARCH propuesto por Nelson (1991)
para capturar el efecto de signo o choques negativos en la volatilidad. Finalmente,
las alternativas de memoria larga incluyen a los modelos GARCH y EGARCH fraccio-
nalmente integrados (FIGARCH y FIEGARCH), sugeridos por Baillie ef al. (1996) y
Bollerslev y Mikkelsen (1996).

En el modelado de la volatilidad condicional con modelos GARCH, la especifi-
cacion apropiada de la ecuacion de la media es de vital importancia para una buena
estimacion. Una especificacion incorrecta de la media condicional puede propor-
cionar predicciones sesgadas de la volatilidad condicional debido a la presencia de
autocorrelacion en las series financieras. Para corregir el problema de autocorrela-
cion en los residuales, todos los modelos de volatilidad se estiman con un término

10



EL USO DE LA VOLATILIDAD IMPLICITA
EN EL MODELADO DE LA VARIANZA CONDICIONAL

autorregresivo de orden 1 para la ecuacion de la media, es decir, AR(1). El nime-
ro de rezagos dptimos en el proceso autorregresivo es determinado con el cri-
terio de Hanna-Quinn (HQC). Aunque existen otras alternativas tradicionales
como los criterios de informacién de Akaike (a1c) y Schawarz (81c). Sin embargo,
estudios de simulacién han demostrado la superioridad del HQC en muestras gran-
des (Liew, 2004).

Por lo que la ecuacion de la media condicional de los rendimientos es defini-
da por

e =U+Pri_q + \/h_tZt' Z~ N(O,l) (5)

La ecuacion de la varianza para la familia de modelos GARCH (1,1) y EGARCH
(1,1) adoptan las siguientes formas:

ht =w+ a’&‘tz_l + ﬁht—l + GAV[Xt_l (6)

Et—1

Inhy =w+a

Er_
+ y( e ) + Blnh,_q + OAVIX,_, 7)

t-1 t-1

Donde w>0,a>0,3>0ya+f<1,conel fin de alcanzar varianzas positivas
y la existencia del proceso GARCH. En el caso del modelo EGARCH no hay necesidad
de restringir los pardmetros estimados para asegurar que h, > 0. El pardmetro y
captura el comportamiento asimétrico de los choques negativos y positivos en la
volatilidad condicional. Para y < 0, una de las implicaciones econémicas es que
las innovaciones negativas (noticias malas) tendran mayor impacto sobre la vola-
tilidad condicional que las innovaciones positivas (noticias buenas) de la misma
magnitud. El término Avix, | denota los cambios logaritmicos en la volatilidad
implicita del s&p/BmVv 1PC desfasados un periodo.’

Sin embargo, la presencia de las caracteristicas de persistencia y memoria de
largo plazo en la volatilidad, no pueden ser explicadas pertinentemente por los
modelos GARCH, ni aun con los modelos EGARCH. Debido a que el principal indica-
dor del 1pc de la BMV presenta vestigios de persistencia y memoria larga en la volati-
lidad (Lépez et al. 2009).

La especificacion de la varianza condicional del modelo FIGARCH estd defini-
do por

he =w+ Bh—y +[1— (1= BL)2(1 — oL)(1 — L)%e2 + AVIX,_; (8)

7 Para ahorrar espacio debido a los lineamientos editoriales, en el documento sélo se describen los modelos de volatilidad
que incorporan la volatilidad implicita como variable exégena.

11
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donde (L) es el operador de retraso con 0 < d < 1, w > 0, ¢, $ > 1. El parametro
d mide el grado de memoria larga en la varianza condicional. ¢(L) y p(L) son polino-
mios de los operadores de rezagos de orden p y g, respectivamente. Las raices de los
polinomios estan fuera del circulo unitario.

El modelo F1IGARCH revela que en la medida que aumenta el tiempo entre las
observaciones, las autocorrelaciones en la varianza condicional decrecen a un ritmo
hiperbolico lento después de un choque de volatilidad a diferencia de la autoco-
rrelacion ARMA, la cual decae en forma exponencial. El modelo FIGARCH asume que
la volatilidad condicional responde de manera simétrica a la magnitud de choques
positivos y negativos, lo cual no es una caracteristica deseable en la realidad. Para
tomar en cuenta la asimetria y la memoria larga en el comportamiento de la varianza
condicional Bollerslev y Mikkelsen (1996) extendieron el modelo EGARCH a una
estructura GARCH exponencial fraccionalmente integrada.

En consecuencia, el modelo FIEGARCH puede ser expresado de la siguiente forma:

In(hy) = 0 + L) = L)1 + a(L)]g(ze-1) + 0AVIXe—y  (9)

Donde g(z) = 0z, + y[| z,| - E(| 2, |)], el primer término (6z,) captura el efecto de
signo y la segunda expresion y[| z, | - E(| z, |)] representa el efecto de magnitud. Al
igual que el modelo EGARCH, no existen restricciones para los parametros estimados.

11.3. Prueba de poder predictivo superior

En esta seccion se describe la técnica para la evaluacion del desempeiio predictivo
de los modelos de volatilidad fuera de la muestra. La prueba de poder predictivo su-
perior (pps) de Hansen (2005) es calculada bajo dos medidas asimétricas, esto es, el
error predictivo subestimado MME(U) y el error predictivo sobrestimado MME(0).
Aunque en la literatura existen otras medidas tradicionales como el error cuadrado
medio y el error absoluto medio. Sin embargo, las medidas de error predictivo asimé-
tricas asignan diferente peso a las predicciones subestimadas y sobrestimadas de la
volatilidad de magnitud similar (Brailsford y Faft, 1996).®
La prueba estadistica pps consiste en evaluar el desempeno predictivo supe-
rior del modelo alternativo k con relacion al modelo base definido como
d =L —-L

kt 0, k.t

k=1,...mt=1,..,n (10)

Donde L, y L, son errores de prediccion asociados a los modelos base M y
alternativos M,.

8 Por falta de espacio, la teoria de las medidas de pérdidas asimétricas no es reportada en el documento. Para una com-
presion técnica més profunda, véase De Jesus et al. (2017).

12
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Bajo el supuesto de que el vector d, , es estrictamente estacionario, la hipote-
sis nula de interés, que ninguno de los modelos alternativos tiene superior desem-
peio predictivo en relacion al modelo base, puede plantearse como

Ho: pmax = max pye < 0 (11)

El estimador y, = E[d, ] reduce el impacto de los modelos alternativos con

débil desempefio predictivo y controla el impacto de los modelos con y, = 0.
Hie = Al (mdy /o dogogny K= Lo (12)

. Donde 1 | es una funcién indicadora. El umbral +/ 2loglogn g?\rantiza la con-
sistencia del estimador pj, para un valor n suficientemente grande, incluso para los
modelos alternativos con y, = 0.

El estadistico de la prueba de poder predictivo superior esta definido por

TPPS = max {(kmax \/idk>,0} (13)

=1,...m ﬂ)k

Donde @2 es el estimador consistente de &7 = lim Var(Vndy) ydi =n 1T di,

Para la estimacion de la probabilidad del estadistico TLPPS, Hansen (2005) su-
giere el uso del procedimiento bootstrap estacionario de Politis y Romano (1994).
La hipdtesis nula es rechazada cuando la probabilidad del estadistico es menor al
5 por ciento.

11.4. Medidas var y cvar

La medida var resume la exposicion al riesgo de una posiciéon de mercado o por-
tafolio, como la méxima pérdida potencial durante un horizonte de tiempo dado
un nivel de confianza.

Para una probabilidad p, el var se define como

VarR(p)e41 = flesr Ty hes F (D) (14)
Donde fi; 41y h,,, sonla media yla varianza condicional estimadas con el con-

junto de informacion en el tiempo t y F'(p) es la inversa de la distribucion de pér-
didas F, es decir, el p-ésimo percentil de la distribucién normal estandar. A pesar de

13
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que la metodologia var ha sido considera una alternativa estandar para la re-
gulacion en la industria financiera. Sin embargo, la figura var no es considerada
una medida de riesgo coherente, puesto que no satisface la propiedad de sudaditi-
vidad. Ademas, la medida puede omitir las propiedades estadisticas de las pérdidas
que exceden al var.

En consecuencia, Artzner et al. (1999) propusieron la medida de riesgo expected
shortfall (gs), también conocida cvar definida por Acerbi y Tasche (2002). Estas
medidas son definidas como el valor esperado condicional de las pérdidas que han
excedido al vag, es decir,

ES(p),, =EIR_, | R, <Var] (15)

Donde R, representan las pérdidas y ganancias de un portafolio de inversion.

11.5. Validacion de las medidas var

La calidad y exactitud de los modelos de riesgo requieren de un proceso de valida-
cién estadistico, también conocido como backtesting,’ con el fin de demostrar si las
medidas de riesgos satisfacen ciertas propiedades tedricas requeridas por las autori-
dades reguladoras para estimar suficientes requerimientos de capital (Basel, 2016).

Este proceso consiste en comparar el var con respecto a los rendimientos actua-
les del siguiente periodo. Para el backtesting se utiliza la prueba de razén de verosimi-
litudes de Kupiec (1995), la cual consiste en analizar cuando la tasa de falloa =1 - p
es igual a la tasa esperada para el nivel de confianza p utilizado en la estimacion del
var. Si T representa el nimero total de ensayos, entonces el nimero de fallos n sigue
una distribucion binomial con probabilidad a.

El estadistico de la prueba de la razén de verosimilitudes esta definido por

n

LR, = 2In [(;) (1- ;)T_n] — 2In[(@)"(1 — &)T"] (16)

Donde LR _~ x* con un grado de libertad bajo la hipétesis nula Hy = = a,
la cual implica que las medidas var son confiables para estimar el riesgo, mien-
tras que la hipdtesis alternativa rechaza el modelo cuando genera un nimero de
fallos suficientemente grande o pequeiio.

° El backtesting es el andlisis retrospectivo que se encarga de la verificacion y efectividad del desempeno predictivo de un
modelo particular utilizando datos historicos. Basel (2016) crea el backtesting como una prueba seméforo, esto es, no hay
problemas con la calidad de prediccion cuando el modelo se encuentra en la zona verde, el modelo debe ser supervisado
en la zona amarilla, mientras que el modelo proporciona predicciones del riesgo de mala calidad en la zona roja.

14
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Sin embargo, la prueba de cobertura incondicional no es suficiente para probar
que la secuencia de los fallos del var es independiente a través de tiempo, lo que
podria ser una falsa afirmacion en algunos casos. Para relajar este problema, Chris-
toffersen (1998) propone la prueba de cobertura condicional, en donde la hipdtesis
nula esta definida conjuntamente por la prueba de cobertura incondicional y la inde-
pendencia de la secuencia de los fallos del var, es decir,

1—7 Moo 7 No1 1—#% Ni0+tN11
LR, = 2In [(—"1) (ﬂ) ] +2In [(—“) ] (17)
1-p p 1-p

Donde 7, indica el ntimero de observaciones en el estado i que cambia al es-
tado j con 4, j €{0,1}. i, j = 0 indica que no hay fallos y 1 significa que si existen
fallos. 1 y 7811 son probabilidades de cambio, las cuales son obtenidas como esti-
madores de méxima verosimilitud. El estadistico LR _se distribuye asintéticamente
como una x> con dos grados de libertad.

II1. EVIDENCIA EMPIRICA
II1.1. Estadisticas bdsicas

Para propositos del analisis, los niveles del 1pc y la volatilidad implicita fueron trans-
formados a rendimientos continuos utilizando los logaritmos naturales de los pre-
cios. La tabla 1 reporta las estadisticas basicas de los rendimientos del 1pc y vo-
latilidad implicita. Los valores de los rendimientos promedio son pequefos y
mixtos, negativo para el Vix y positivo para el 1pc. Aunque la desviacién estandar
es relativamente alta, particularmente para el vix. Este hecho se atribuye a que
los rendimientos oscilan en un rango minimo de —24.73 por ciento y maximo
de 31.17 por ciento, lo que significa que el s&p/BMvV 1PC VIX puede fluctuar amplia-
mente a través del tiempo.

15
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Tabla 1. Resultados de las estadisticas bdsicas.

Media DE Maximo Minimo Sesgo Curtosis B Q(12) ARCH(12)
IPC 0.0341 1.2065 10.4407 -7.2661 -0.0344 6.3672 7114(0) 55.9723(0) 856(0)
VIX -0.0050 3.9029 31.1705 -24.7354 0.9182 7.5322 10548(0)  48.8497(0) 183(0)

Nota: Las estadisticas basicas de los rendimientos son expresadas en porcentajes. Los valores entre paréntesis indican las probabi-
lidades de las pruebas estadisticas Jarque-Bera, efectos ARCH y Ljung-Box Q(12), respectivamente.
Fuente: Elaboracion propia con informacién de la base de datos de Bloomberg.

Ambas series de rendimientos presentan diferentes niveles de asimetria, esto
es, negativo para el indice accionario y positivo para el indice de riesgo de volati-
lidad, asi como exceso de curtosis. Los valores de los coeficientes de asimetria y
curtosis confirman que las series de los rendimientos no siguen una distribucién
normal. Este hallazgo es reafirmado también por el valor del estadistico Jarque-Bera,
el cual rechaza la hipdtesis nula de normalidad para las series de los rendimientos
a un nivel de significancia de 1 por ciento. Ademas, el analisis explora la presen-
cia de autocorrelacion y heterocedasticidad en los rendimientos con la ayuda de la
prueba de Ljung-Box Q(12) y la prueba del multiplicador de Lagrange. Los resul-
tados muestran que la hipétesis nula de que no existe autocorrelacién de orden
12 es rechazada. Asimismo, los resultados de la prueba arcH (12) indican la fuerte
presencia de efectos ARCH en ambas series a un nivel de significancia de 5 por ciento.
El analisis preliminar de los datos sugiere el uso de procesos GARCH y FIGARCH
para capturar las caracteristicas comunes observadas en los rendimientos del 1pc.

111.2. Estimaciones de los modelos de volatilidad

En esta seccidn se lleva a cabo el andlisis dentro de la muestra para los ocho mode-
los GARCH, EGARCH, FIGARCH y FIEGARCH con Y sin la incorporacion del vix. Los
resultados de los parametros estimados de los modelos de volatilidad son reporta-
dos en la tabla 2. Los coeficientes y de la especificacion de la media condicional ca-
recen de significancia estadistica, excepto para el modelo FIGARCH sin volatilidad
implicita. Todos los coeficientes del término AR(1) son positivos y significativos a un
nivel de 1 por ciento. El nimero de rezagos dptimo en la ecuacion de la media con-
dicional fue determinado con el criterio Hanna-Quinn. Los parametros de los efec-
tos ARCH Y GARCH son positivos y estadisticamente significativos a un nivel de 1
por ciento. Ademds, la suma de a y $ es menor a 1, lo que implica la presencia de alta
persistencia en la volatilidad de corto y largo plazos, lo mismo ocurre en las estruc-
turas EGARCH y FIEGARCH debido a que < 1.

Los resultados empiricos muestran fuerte evidencia de efectos de apalancamien-
to para la serie de los rendimientos de los precios del ipc de la BMV en la especi-
ficacion de la varianza condicional, debido al hecho que el coeficiente de respuesta
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asimétrica de la volatilidad a las noticias (y) es negativo y significativo a un nivel
de 1 por ciento. Por su parte, los valores positivos y significativos del pardmetro de
memoria larga (d) rechazan fuertemente la hipétesis nula GarcH (d) = o al nivel
de significancia de 1 por ciento, lo que demuestra el poder predictivo de los modelos
FIGARCH y FIEGARCH con Y sin la inclusion de los cambios en la volatilidad implicita
para capturar el fendmeno de la memoria larga en los rendimientos del ipc. Ademas,
este hecho garantiza que la autocorrelacion en la varianza condicional es positiva y
converge hacia cero en forma hiperbdélica conforme el distanciamiento entre las
observaciones aumenta. Estos hallazgos se encuentran en linea con los resultados
empiricos reportados en el trabajo de Lopez et al. (2009).

Tabla 2. Estimaciones y pruebas de diagndsticos de los modelos de volatilidad.

u ) ® a ] y d [ Q(6) Q’(16)

GARCH 0.0248 0.0738* 0.0194* 0.0973* 0.8873* 9.7891 3.9055
(0.0151) (0.0186) (0.0032) (0.0072) (0.0081) [0.8774] [0.6895]

EGARCH -0.0003 0.0691* -0.1053* 0.1358% 0.9861* -0.6838* 10.1880 4.9155
(0.0148) (0.0173) (0.0087) (0.0111) (0.0019) (0.0949) [0.8566] [0.5547]

FIGARCH 0.0236%%* 0.0739* 0.0265% 0.1875% 0.6467* 0.5717* 10.6135 5.5507
(0.0150) (0.0193) (0.0055) (0.0356) (0.0480) (0.0564) [0.8327] [0.4754]

FIEGARCH -0.0051 0.0708%* -0.0732% 0.0956* 0.7292*% -0.0817* 0.5912* 10.9748 7.7290
(0.01441) (0.0169) (0.0088) (0.0114) (0.0543) (0.0093) (0.0453) [0.8110] [0.2586]

GARCH-VIX 0.0135 0.0721* 0.0215% 0.0893* 0.8923* 0.0095* 10.2084 2.9246
(0.0152) (0.0184) (0.0031) (0.0076) (0.0081) (0.0018) [0.8555] [0.8183]

EGARCH-VIX -0.0010 0.0684* -0.0993* 0.1279* 0.9867* -0.6525* 0.0038 10.7362 5.2042
(0.0148) (0.0173) (0.0093) 0.0118) (0.0019) (0.0997) (0.0025) [0.8255] [0.5179]

FIGARCH-VIX 0.0183 0.0748* 0.0246* 0.2114* 0.6974* 0.5963* 0.0155%* 10.9167 7.0047
(0.0151) (0.0195) (0.0049) (0.0376) (0.0370) (0.0511) (0.0028) [0.8146] [0.3204]

FIEGARCH-VIX -0.0045 0.0707* -0.0751* 0.0981* 0.6493* -0.0792* 0.6350* 0.0050%* 11.7129 6.5261

(0.0144)  (0.0171)  (0.0103)  (0.0134)  (0.0678)  (0.0193)  (0.0413)  (0.0023)  [0.7635]  [0.3669]

Nota: Los valores en paréntesis denotan los errores estandar de los parametros estimados. Q(16) y Q*(16) indican los esta-
disticos de la prueba de Ljung-Box para los residuales estandarizados simples y cuadrados con sus valores-p entre corchetes
cuadrados.

Los términos *, ** y *** indican significancia en los niveles del 1, 5y 10 por ciento, respectivamente.

Fuente: Elaboracion propia con informacidn de la base de datos de Bloomberg.

El parametro estimado 0 tiene un valor positivo y significativo a un nivel de 1
por ciento, excepto para el modelo EGARCH. Este hallazgo revela la existencia de una
relacién positiva entre la volatilidad condicional y los cambios en el indice s&p/BMV
IPC VIX. Aunque es importante hacer énfasis que la incorporacion de esta variable
enddgena proporciona informaciéon minima para la prediccion de la volatilidad,
excepto para la aproximacion FIGARCH que reporta un valor de 0.0155. Finalmente,
los resultados de la prueba de Ljung-Box Q(16) senalan que la hipdtesis nula de es-
pecificacion correcta del modelo es imposible rechazarla a un nivel de 5 por ciento
para los residuales estandarizados, lo que implica innovaciones independientes e
idénticamente distribuidas. Para los residuales estandarizados cuadrados, los valores
del Q*(16) indican que la especificacion de los modelos es suficiente para corregir
la dependencia no-lineal de orden 16 en la ecuacion de la varianza condicional. Estos
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hallazgos muestran el poder predictivo de los modelos de volatilidad con y sin la
incorporacion de la volatilidad implicita para recoger las caracteristicas comunes del
comportamiento de las series financieras.

I11.3. Evaluacion del desemperio predictivo fuera de la muestra

En esta seccion se lleva a cabo la evaluacion del poder predictivo de los modelos
GARCH, EGARCH, FIGARCH Yy FIEGARCH, utilizando el periodo del 2 de enero de
2017 al 31 de diciembre de 2020 (1005 observaciones). El andlisis fuera de la muestra
consiste en reestimar los parametros de los ocho modelos de volatilidad y obtener
la varianza estimada a través de una ventana movil de tamaiio fijo de 3,218 obser-
vaciones, esto es, removiendo la observacion del 26 de marzo de 2004 y agregando
la observacion del 2 de enero de 2017, asi sucesivamente hasta obtener la varianza
del dia 31 de diciembre de 2020 para los horizontes de 1, 5 y 20 dias. De esta ma-
nera, el tamafo de la muestra se mantiene fijo y las predicciones fuera de la muestra
no se traslapan. Finalmente, cada una de las varianzas estimadas se compara con la
varianza no observable. Esta variable proxy esta representada por los rendimien-
tos al cuadrado de los precios del 1pc.

La tabla 3 reporta las probabilidades bootstrap de la prueba pps para los hori-
zontes de 1, 5y 20 dias. Las probabilidades se obtuvieron sobre una base de 10,000
submuestras bootstrap estacionarias de la prueba empirica bajo dos medidas asi-
métricas de error predictivo MME(U) y MME(0). Para el horizonte de 1 dia, los va-
lores-p indican que el modelo FIGARCH, que no considera la volatilidad implicita,
presenta el mejor desempefio para estimar la volatilidad condicional bajo ambas
medidas, seguido por los modelos FIEGARCH bajo el MME(U) y FIEGARCHVIX bajo
el MME(0). En el tltimo caso, la incorporacion del indice s&p/BmMV 1PC VIX en la va-
rianza condicional puede proporcionar informacién adicional para mejorar la pre-
diccion de la volatilidad condicional. Sin embargo, los hallazgos contradicen los
resultados obtenidos por Kambouroudis et al. (2016), quienes demostraron que el
desempeno predictivo fuera dela muestra del modelo EGARCH mejora notablemen-
te cuando la volatilidad implicita se incorpora en la especificacion de la varianza
condicional.

Para el horizonte de cinco dias, los resultados son mas mixtos, particularmente
bajo la medida MME(U). En términos de los valores-p, el desempenio predictivo de los
modelos FIEGARCH Y EGARCHVIX es notablemente superior al de los modelos alter-
nativos FIGARCH y FIGARCHVIX. Mientras que bajo la medida MME(U) se puede
observar que los modelos FIGARCH con y sin la incorporacion del indice s&p/Bmv
IPC VIX en la varianza condicional, contintian proporcionando el mejor desempeno
predictivo que la mayoria de los modelos alternativos. Los resultados para el horizon-
te de 20 dias son muy similares. Aunque los modelos GARCH y GARCHVIX son las
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aproximaciones con mejor desempefio predictivo bajo la medida MmE(U). Mientras
que cualquier modelo que agrega la volatilidad implicita en la varianza condicional,
mejora notablemente la prediccion de la volatilidad bajo la medida MME(0), particu-
larmente los modelos FIGARCHVIX y FIEGARCHVIX.

Tabla 3. Resultados de la prueba de poder predictivo superior.

GARCH EGARCH FIGARCH FIEGARCH GARCHVIX EGARCHVIX FIGARCHVIX  FIEGARCHVIX
Panel A: Resultados de la prueba de poder predictivo superior para el periodo de 1 dia.

MMU 0.0000 0.0000 0.7627 0.2891 0.0000 0.0001 0.0000 0.2052
MMO 0.0000 0.0003 0.9415 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005
Panel B: Resultados de la prueba de poder predictivo superior para el periodo de 5 dias.

MMU 0.3368 0.3258 0.0046 0.6541 0.1490 0.4231 0.0280 0.1691
MMO 0.0000 0.0000 0.8975 0.0000 0.0005 0.0075 0.9790 0.0139
Panel C: Resultados de la prueba de poder predictivo superior para el periodo de 20 dias.

MMU 0.8654 0.2263 0.0922 0.0498 0.3324 0.1309 0.0055 0.1386
MMO 0.0509 0.0520 0.0012 0.1609 0.1163 0.1462 0.6215 0.4628

Nota: Los valores en negritas indican la aceptacion de la hipétesis nula de que ninguno de los modelos alternativos presenta el
mejor desempefio predictivo que el modelo base.
Fuente: Elaboracion propia con informacién de la base de datos de Bloomberg.

En conclusion, los hallazgos sugieren que cualquier contribucion informacional
adicional generada por la volatilidad implicita desfasada un periodo y la caracte-
ristica de memoria larga, contienen un valor econémico muy pequefo para mejorar
la prediccién de la volatilidad condicional fuera de la muestra en los horizontes de
cinco y 20 dias, particularmente bajo la medida MME(U). Mientras que el conteni-
do de la informacion del indice s&P/BMV IPC VIX es irrelevante para el horizonte de
1 dia, aunque la propiedad de la memoria larga juega un papel importante para
mejorar el desempeiio predictivo de los modelos de volatilidad de los rendimien-
tos del 1pc de la BMV. Por lo que los hallazgos proporcionan informacién impor-
tante a los inversionistas para los propdsitos de la eficiente asignacion de capital en
mercados altamente volatiles, diversificacion del portafolio y valuacion de pro-
ductos derivados.

I11.4. Evaluacion de las medidas var y cvar

En esta seccion se analiza el desempeno de los métodos backtesting sobre las me-
didas var y cvar para las posiciones corta y larga basadas en las predicciones diarias
de la volatilidad condicional de los modelos GARCH, EGARCH, FIGARCH y FIEGARCH
con y sin la inclusién de la volatilidad implicita. Los inversionistas con posicio-
nes cortas presentan una exposicion al riesgo de precios en ascenso. Por ello, sus
pérdidas esperadas se encuentran en el percentil superior de la distribucion de ren-
dimientos del 1pc. La posicion larga esta relacionada con las pérdidas localizadas
en el percentil inferior de la distribuciéon de rendimientos del 1pc. Asimismo, el
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backtesting de las medidas var y cvar esta basado en el analisis fuera de la muestra
utilizando las pruebas estadisticas de Kupiec y Christoffersen. Este analisis retros-
pectivo consiste en comparar cada una de las estimaciones del var contra los ren-
dimientos actuales del 1pc para el periodo del 2 de enero de 2017 al 31 de di-
ciembre de 2020, con el fin de determinar el niimero de fallos o pérdidas actuales
que exceden al var y cvar y los valores-p de las pruebas de cobertura incondicio-
nal y condicional.

En la tabla 4 se reportan los valores-p de las pruebas de Kupiec y Christoffer-
sen y el numero de fallos reales, los cuales son comparados con el nimero de fallos
esperados, esto es, 50, 25, 10, y 1 que corresponden al 5, 2.5, 1, y 0.5 por ciento, res-
pectivamente. Estas probabilidades permiten identificar las medidas var y cvar
con mejor desempeno para la estimacion del riesgo de mercado fuera de la muestra.
Las medidas var y cvar presentan el mejor desempefio con respecto a las medidas
alternativas cuando el valor-p es mayor al nivel de significancia de 5 por ciento,
mientras que las medidas var y cvar subestiman o sobreestiman el riesgo cuan-
do el nimero de fallos reales se encuentran por arriba o debajo del niimero de fallos
esperados.

Para la posicion corta, los valores-p indican que la medida var-FIEGARCHVIX
muestra mejor desempefio predictivo que las medidas alternativas para estimar
correctamente el riesgo de los rendimientos del 1pc en los niveles de confianza del
95y 97.5 por ciento. Por su parte, las medidas vaR-EGARCH y VaR-EGARCHVIX
comparten el mismo poder predictivo para la estimacion del riesgo, al reportar
11 fallos reales contra 10 fallos esperados en el nivel de confianza del 99 por ciento.
Aunque es importante resaltar que la medida var-FIEGARCHVIX continiia mostran-
do un excelente desempeiio fuera de la muestra, puesto que su valor-p es mayor
al nivel de 5 por ciento. Para el 99.5 por ciento, la medida var-EGARCH alcanza el
mejor desempeiio en términos del valor-p, pero los resultados de las pruebas de
Kupiec y Christoffersen revelan que cualquier medida var puede proporcionar
estimaciones correctas del riesgo de mercado, excepto la medida var-FIGARCH
que presenta el peor desempeno para estimar las pérdidas en el mercado accio-
nario de la BMV en ambas posiciones financieras y la mayoria de los niveles de
confianza.

En el caso de la posicion larga, la eficiencia de las medidas var-FIEGARCHVIX
Y VaR-EGARCHVIX continta siendo superior al desempefio de las medidas var com-
paradas en el 95 por ciento y 97.5 por ciento bajo ambas pruebas de Kupiec y
Christoftersen, lo que significa que la inclusién de la volatilidad implicita contiene
informacion relevante para mejorar la estimacion del riesgo de mercado. Estos
hallazgos estan en linea con los resultados reportados en el trabajo de Kim y Ryu
(2015). En contraste, la evidencia empirica confirma que el contenido de la infor-
macion no es relevante para obtener estimaciones mas exactas del riesgo de merca-
do en el nivel de confianza del 99 por ciento, en donde el desempeiio predictivo de
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la medida var-EGARCH es superior notablemente a las demas medidas var alter-
nativas. En general, los hallazgos empiricos son robustos y satisfactorios a pesar de
que tres de 13 fallos reales ocurrieron en el periodo enero-marzo de 2020, en don-
de la volatilidad tuvo importantes cambios estructurales debido a la exacerbacion de
la crisis sanitaria de la Covid-19 e incremento de la volatilidad implicita.

Tabla 4. Resultados del backtesting de las medidas vaR y cvaRr.

VaR0.95 VaR0.975 VaR0.99 VaR0.995 CVaR0.95 CVaR0.975 CVaR0.99 CVaR0.995
corta Larga corta Larga corta Larga corta Larga corta Larga corta Larga corta Larga corta Larga

Panel A: Resultados del backtesting de la prueba de Kupiec

GARCH 0.2824(43) 0.6931(53) 0.8604(26) 0.0394(35) 0.7347(9) 0.0233(18) 0.3274(3) 0.0029(13)  0.0000(23) 0.0004(28) 0.0013(11) 0.0815(17) 0.0018(2) 0.9873(10) 0.0278(1) 0.1098(9)
EGARCH 02197(42) 0.6346(47) 0.818924) 0.1287(33) 0.7667(11) 0.1436(15) 0.9911(5) 0.0029(13) ~ 0.000021) 0.0004(28) 0.0013(11) 0.0485(16) 0.0291(4) 0.5485(12) 0.0278(1) 0.1098(9)
FIGARCH 0.0046(71) 0.0046(71) 0.0155(38) 0.0000(50) 0.0054(20) 0.0000(30) 0.0211(11) 0.0000(24) ~ 0.0198(35) 0.1245(40) 05190(22) 0.4445(29)  0.7347(9)  0.0449(17) 0.9911(5) 0.0082(12)
FIEGARCH 0.4395(45) 0.8559(49) 0.8604(26) 0.0155(38) 0.1436(15) 0.0115(38) 0.2208(8) 0.0029(19)  0.0000(24) 0.0016(30) 0.0143(14) 0.1297(18) 0.1651(6) 0.3709(13) 0.3274(3) 0.1098(9)
GARCHVIX 0.2825(43) 0.8559(49) 0.7081(27) 0.0886(34) 0.1651(6) 0.0449(17) 0.6345(4) 0.0082(12) ~ 0.0000(28) 0.0001(29) 0.0000(8) 0.0815(17) 0.0291(4) 0.7667(11) 0.1234(2) 0.2208(8)
EGARCHVIX  0.2197(42) 0.7429(48) 0.8189(2) 0.1287(33) 0.7667(11) 0.0449(17) 0.6345(4) 0.0029(13)  0.0000(20) 0.0001(28) 0.0000(9) 0.0815(17) 0.0291(4) 0.5485(12) 0.1234(2) 0.1098(9)
FIGARCHVIX  0.0753(63) 0.0558(64) 0.1824(32) 0.0018(42) 0.0824(16) 0.0000(29) 0.2208(8) 0.0000(19) 0.001630) 0.0446(37) 0.0815(17) 0.708127) 03064(7) 0.2372(14) 0.9911(5) 0.0211(11)
FIEGARCHVIX ~ 0.5329(46) 0.9711(50) 0.9798(25) 0.0248(37) 0.1436(15) 0.0233(18) 0.2208(8) 0.0029(13) ~ 0.0000(22) 0.0016(30) 0.0143(14) 0.1297(18) 0.0762(5) 0.3709(13) 0.1234(2) 0.0501(10)

Panel B: Resultados del backtesting de la prueba de Christoffersen

GARCH 0.0042 07151 09152 01654 08703  0.0549 06135  0.0031 0.0001 0.0021 00052 01635 00077 09042  0.0889  0.2568
EGARCH 02961 02017 08461 02255 08471 02733 09782 0.0102 00000  0.0021 00052  0.101  0.0908 07224 00889  0.2568
FIGARCH 0.0001  0.0161 0.0001 00000 00149  0.0000 00618  0.0000 00016 02681 01927 07349 08704 00762 09752 0.0262
FIEGARCH 01259 09082 03914  0.0479 02733 0.0274 04431 00102 00000  0.0039  0.0408  0.1962 03681 05651  0.6135  0.2568
GARCHVIX 0.1681 05926 08876 02319 03681  0.0999 08789  0.0262 00000 0.0038  0.0000 0163  0.0908 08472 03039  0.4432

EGARCHVIX 01181 07838 0.8491  0.2251 08472 0099 08789  0.0102 0.0000  0.0021 0.0001 0.1636 00908 07224 03039  0.2568
FIGARCHVIX 00042 01436 0.0045  0.0076  0.1146 0.000 04431 0.0000 00000 01258  0.1247 08877 05643 04079 09752 0.0619
FIEGARCHVIX  0.2341 03347 03543 00699 02733 0.0472 04431 0.0102 00000  0.0039  0.0408  0.1963 02065 05651 03039  0.1310

Fuente: Elaboracion propia con informacion de la base de datos de Bloomberg.

Sin embargo, los valores-p de la prueba de Kupiec y Christoffersen revelan
que todas las medidas var subestiman el riesgo de mercado en el nivel de con-
fianza del 99.5 por ciento debido al excesivo incremento del nimero de fallos, lo
que implica que la incorporacién de la volatilidad implicita en la ecuacion de la
varianza no tiene valor econdmico adicional para mejorar las estimaciones del var
en las posiciones largas de los inversionistas. Este hecho refleja claramente la reac-
cién de panico de algunos inversionistas que no cuentan con la suficiente infor-
macion para llevar a cabo el rebalanceo de sus posiciones de mercado bajo con-
diciones de extrema volatilidad, lo que induce a tomar posiciones cortas en el
mercado de opciones con precios de ejercicio que se encuentran profundamente
fuera del mercado. Con respecto al backtesting del cvag, la aproximacion FIGARCH
presenta el mejor desempeno para administrar el riesgo de los inversionistas con
posiciones cortas en cualquier nivel de confianza bajo las pruebas de Kupiec y
Christoffersen, excepto al 95 por ciento.

Sin embargo, la evidencia empirica es bastante mixta para la posicion larga.
Los valores-p revelan que los modelos cvar-FIGARCH y CVaR-FIGARCHVIX presen-
tan el mejor desempenio predictivo para estimar el riesgo en los niveles de confianza
del 95y 97.5 por ciento, respectivamente. Mientras que los modelos GARCH sin y con
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la agregacion de la volatilidad implicita proporcionan estimaciones mas exactas del
riesgo en el mercado accionario de México. En consecuencia, los hallazgos empiri-
cos tienen importantes implicaciones economicas-financieras para los inversionistas
y reguladores. En el marco de la administracion de riesgos, los inversionistas po-
dran reducir su exposicion al riesgo a través del disefio de estrategias de cobertura
optima. Por su parte, las entidades reguladoras contaran con mejores medidas de
riesgo para la determinacion de suficientes requerimientos de capital que evita-
ran crisis financieras. Mientras que la Camara de Compensacion Asigna tendra
mejores herramientas para la determinacion 6ptima de las aportaciones iniciales
en el mercado Mexicano de Derivados.

CONCLUSIONES

Este trabajo analiza el contenido informacional de la volatilidad implicita conteni-
da en los precios de las opciones de compra y venta para mejorar la prediccion de
la volatilidad condicional y estimacion del var y cvar de las posiciones corta
y larga de los rendimientos accionarios de la BMVv en el periodo del 26 de marzo de
2004 al 31 de diciembre de 2020. Los resultados de la prueba estadistica pps reve-
lan que el poder explicativo del indice s&P/BMV IPC VIX es positivo y estadisticamen-
te significativo, lo que contribuye al mejoramiento de la prediccién de la volatilidad
en los horizontes de tiempo de cinco y 20 dias. Aunque es importante hacer én-
fasis que el contenido informacional del indice s&P/BMV IPC VIX es minimo por-
que los modelos de volatilidad tradicionales y de memoria larga que no incluyen
la volatilidad implicita, también proporcionan excelentes predicciones de la vola-
tilidad condicional fuera de la muestra. La informacién generada puede ser de gran
utilidad para la toma de decisiones de los inversionistas que buscan diversificar
sus portafolios de inversion en periodos de extrema volatilidad. En el contexto de
la administracion del riesgo, la incorporacion del indice s&p/BMV IPC VIX en la
varianza condicional contiene informacion econdmica importante para la estima-
cion correcta del riesgo de mercado de la posicion corta bajo las aproximaciones
VaR-FIGARCHVIX, VaR-EGARCHVIX. Asimismo, la medida cvar con innovaciones
FIGARCH presenta el mejor desempeno predictivo para los niveles de confianza
mayores al 95 por ciento. Sin embargo, la evidencia empirica para la posicion larga
es mixta de acuerdo con el nimero de fallos y valores-p de las pruebas de Kupiec
y Christoffersen en ambas medidas var y cvar. Aunque el desempefio de las me-
didas var-FIEGARCHVIX, VaR-EGARCHVIX, CVaR-FIGARCHVIX Y CVaR-GARCHVIX
continta siendo superior en los niveles de confianza del 95, 97.5 y 99.5 por ciento,
respectivamente. La significancia econdmica de los hallazgos tiene importantes
implicaciones para la regulacion financiera y el disefio de estrategias de cobertura
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optima. Por otra parte, las pérdidas actuales excedieron al numero de fallos rea-
les de la posicion larga en el nivel de confianza del 99.5 por ciento bajo cualquier
medida var como consecuencia de la presencia de cambios estructurales en las
series financieras. Este hecho abre la posibilidad de un trabajo a futuro para in-
corporar los cambios estructurales en el modelado de la volatilidad y estimaciéon
del var a fin de mejorar la administracién del riesgo en periodos de turbulencia
financiera.
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