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Resumen

El aseguramiento de portafolio trae consigo unos costos de transaccion asociados que son
reconocidos por la teoria financiera pero que no han sido objeto de estudio de muchas
aproximaciones empiricas. Mediante modelos econométricos de series de tiempo se puede
pronosticar el nimero de rebalanceos necesarios para mantener un portafolio asegurado,
asi como el tiempo que debe transcurrir entre cada uno de estos. Para tal fin se usan
modelos de Datos de Cuenta de Poisson Autorregresivos (ACP) modificados para captar
las caracteristicas de la serie y modelos de Duracion Autorregresivos (ACD). Los modelos
capturan la autocorrelacion de las series y pronostican adecuadamente el costo de
transaccion asociado a los rebalanceos.

Clasificacion JEL: G27, C25, G11
Abstract

Portfolio insurance and delta hedging involves transaction costs that are recognized in
finance theory but have not been studied in many empirical applications. Econometric time
series models can be used to forecast the number of recompositions of an insured portfolio,
and the time between each recomposition. We forecast these variables using modified
autoregressive conditional Poisson models (ACP) and autoregressive conditional duration
models (ACD) The model are successful in capturing the series’ autocorrelation, and
provide sensible estimates of the transaction cost associated with the recompositions.



1. Introduccion

Los portafolios asegurados son estructuras sintéticas empleadas ampliamente por
administradores de portafolios institucionales, que garantizan que el wvalor del
portafolio no caera por debajo de un nivel asegurado. Perold y Sharpe (1985) enumeran
varias estrategias dindmicas para crear portafolios asegurados. Una de ellas, conocida como
seguro de portafolio de proporciones constantes (Constant proportion portfolio insurance)
consiste en mantener la exposicién a los activos de renta variable como un multiplo
constante de la diferencia entre el valor del portafolio y la méxima pérdida. Otra estrategia
de aseguramiento, consiste en crear un activo sintético de cobertura cuyo valor replique el

valor del portafolio pero que no caiga por debajo de un nivel asegurado.

Esta ultima estrategia se conoce como cobertura delta (Delta hedge). Para que funcione,
debe ser posible para el administrador de portafolio cambiar continuamente la participacion
del activo riesgoso y el activo libre de riesgo. De lo contrario, el activo sintético no
replicara al portafolio y aumentaran las probabilidades de pérdida. Para determinar en qué
momento y de qué forma se debe cambiar estas participaciones, se deben realizar
rebalanceos de la posicion. Estos rebalanceos estaran determinados por el cambio en la
cobertura del portafolio, es decir, si la variacion acumulada del delta supera un umbral, el
portafolio debera rebalancearse para garantizar que su valor no caiga por debajo del nivel

asegurado.

De esta forma, el rebalanceo se convierte en una variable de interés para una mesa de
dinero institucional que maneje portafolios asegurados. Para trazar su estrategia de trading
es valioso saber qué tan frecuente deben estar re balanceando su posicidén o cuantas veces
deben hacerlo en un horizonte de tiempo. Esto con el fin de tener una estimacion del costo
en el que deben incurrir cada vez que deban realizar operaciones y asi saber qué tanto de su

rentabilidad se vera afectada por los costos de transaccion.

En este trabajo se pretende pronosticar el nimero de rebalanceos de un portafolio

asegurado, que esta conformado por 9 acciones de la Bolsa de Valores de Colombia, asi



como el tiempo que debe transcurrir entre un rebalanceo y otro, utilizando modelos
econometricos para datos discretos de alta frecuencia. Se usardn modelos para datos de

cuenta y modelos de duracién autorregresivos comparando el desempefio del pronostico.

Para el prondstico del nimero de rebalanceos consideramos dos variables de interés. La
primera es el tiempo transcurrido entre dos operaciones de rebalanceo. Para modelar este
tipo de variables Engle y Russell (1998) desarrollan los modelos de duracion condicional
autorregresiva (ACD), los cuales han sido muy usados para series financieras, los cuales
tienen propiedades muy similares a los modelos ARMA, facilitando su estimacion y
posterior evaluacion. La otra variable de interés es el numero de rebalanceos para un
periodo determinado (cada 60 minutos). Esto es un dato de cuenta y se modelard mediante
modelos Poisson condicional autorregresivo (ACP) propuestos por Heinen (2003). La
ventaja que posee esta especificacion consiste en que corrigen la autocorrelacion y la sobre
dispersion de los datos. El prondstico nos dird cuantos rebalanceos se deben hacer en los
diferentes intervalos de tiempo. Ortiz et. al (2008) aplican dichos modelos de datos de

cuenta a un portafolio de acciones de Estados Unidos.

Gracias a la disponibilidad de datos de alta frecuencia que hoy en dia tienen los mercados
financieros, se cuenta con informacion intradiaria de las operaciones del mercado, la cual
nos permite conocer los movimientos del mercado y capturar todos los posible eventos que
puedan afectar la volatilidad intradiaria de un portafolio. Estos datos cuentan con todas las
propiedades de una serie financiera: heteroscedasticidad, estacionalidad, clusteres de
volatilidad, elevada curtosis y colas pesadas en su distribucion. Por tal razon es necesario
usar modelos econométricos para series de tiempo que corrijan los hechos estilizados
mencionados. La especificacion del modelo varia segln la naturaleza de los datos. Para el
caso del tiempo que debe transcurrir entre un rebalanceo y otro, los modelos de duracion
son apropiados. Mientras que para el caso del nimero de rebalanceos que se deben realizar
en un periodo de tiempo, se deben usar modelos de datos de cuenta. Estos modelos

permiten parametrizar los datos a una distribucion.

Las secciones de este articulo estan divididas de la siguiente forma. En la segunda seccion
se revisan las teorias de aseguramiento de portafolios. En la tercera seccion se presenta el

problema del costo de transaccion del rebalanceo. La cuarta seccidén resume la aplicacion



de los modelos econométricos de duracion y de datos cuenta. En la quinta presentamos los
resultados de las estimaciones y los prondsticos del costo del rebalanceo. En la sexta

seccion se dardn algunas conclusiones y posibles extensiones.

2. Justificacion y marco tedrico

2.1 Teoria de Aseguramiento de Portafolios

El aseguramiento de portafolios es una estrategia dinamica de cobertura que permite
asegurar el valor o el rendimiento de un portafolio. Esta estrategia puede llevarse a cabo
comprando una accion o un portafolio de acciones y simultdneamente una opcion put sobre
esta accion o portafolio junto con un activo libre de riesgo. Esto garantiza que el retorno de
la compra nunca sera mas bajo que el precio de ejercicio del put (Benninga, 2008).

En el Grafico 1 podemos observar el objetivo de una estrategia de este tipo. Si se fija un
valor del portafolio el cual estara asegurado, se debe garantizar que por debajo de ese nivel

no se podré estar a pesar de la volatilidad del activo subyacente.

Gréfico 1. Portafolio asegurado Vs Portafolio no asegurado.

Valor del portafolio asegurado
Valor del portafolio sin seguro

Valor Portafolio

Tiempo
Fuente: Calculos propios.

La estrategia de aseguramiento dindmico ha sido considerada por diferentes autores.
Brennan y Swchartz (1976) propusieron a las compafiias de seguros, que debian garantizar

un pago minimo a sus clientes, una cobertura siguiendo el modelo de valoracién de



opciones de Black-Scholes. Otros autores incluyen este tipo de estrategia a la funcion de
utilidad del individuo suponiendo diferentes tipos de aversion al riesgo, incluyendo algunas
veces los costos de transaccion asociados. Esta literatura parte de la Teoria CPPI (Constant
Proportion Portfolio Insurance) la cual permite al individuo mantener un activo riesgoso si
cuenta con la posibilidad de invertir constantemente. Black y Perold (1992) encuentran que
en ausencia de costos de transaccion, CPPI es equivalente a invertir en opciones americanas
y es Optimo para un individuo con una funcién de utilidad con aversion al riesgo
hiperbdlica. La ventaja de la estrategia de aseguramiento de portafolio mediante la
replicacion de opciones consiste en recomponer un portafolio que se acomoda a un tiempo
de maduracion definido, el cual tiene un objetivo que termina cuando vence el contrato. Sin
embargo, segin Perold y Sharpe (1988), la exposicién de un portafolio asegurado con
opciones depende del horizonte de tiempo, es decir, a medida que el tiempo pasa el

comportamiento del activo riesgoso afecta en una mayor magnitud.

2.2 Aseguramiento de portafolio mediante opciones

La estrategia de aseguramiento mediante opciones, implica la eleccion de un tope, que debe
ser traido a valor presente en cada momento del tiempo para de esta forma recomponer la
cantidad de activo riesgoso y no riesgoso que garantice que el valor del portafolio no caiga
por debajo de un limite. Esta estrategia se conoce como Delta Hedging, y permite tomar
posiciones cortas y largas dependiendo del movimiento de los precios del activo

subyacente.

Considere una estrategia de aseguramiento llevada a cabo mediante un put europeo el cual
se llamaré put protectivo. Es una opcion tipo europeo porque solo se ejercera el dia del
vencimiento. El put sintético es una combinacion lineal de un activo sintético y un activo

libre de riesgo, como lo presenta la ecuacion (1).

Put sintético = A(Activo sintético) + B(Activo libre de riesgo) (1)



Gréfico 2. Put Protectivo
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Put protectivo= largo en activo+ largo en put. K es el precio de ejercicio de la opcién put, p es la prima 'y
S(T) es el precio del activo subyacente. K-p representa el maximo nivel de pérdida del portafolio asegurado.
Fuente: Hull(2008)

Donde A y 8 son las participaciones del activo riesgoso y libre de riesgo, respectivamente.
El Grafico 2 muestra la estructura del put protectivo, el cual sera la opcion elegida para
asegurar el portafolio. Este sintético es una combinacion entre una posicion larga en el
activo y larga en un put. El strike de esta opcion refleja el valor del portafolio asegurado,
por lo que si se encuentra in the money es porque rompié el valor limite e inmediatamente

se ejercera para limitar las pérdidas.

Para un administrador de portafolio, las estrategias de aseguramiento a traves de opciones
pueden ser muy utiles, sobre todo si su desempefio es constantemente monitoreado y las
pérdidas o ganancias que genere determinen su labor. Para un creador de mercado, estas
estrategias son aln mas ventajosas, ya que puede rebalancear mas frecuentemente porque

no tiene un riesgo de contraparte asociado.

Para implementar una estrategia de aseguramiento basada en opciones, se utiliza el modelo
de valoracion de opciones de Black and Scholes. Sea P, el precio de un activo riesgoso en
el tiempo t y T el horizonte de tiempo. Una inversion sin aseguramiento seria comprar
unidades del activo riesgoso. Para hacer una inversion con aseguramiento, se construye un
sintético con una estructura put tipo europeo con vencimiento igual al horizonte de tiempo
de la inversion T, el cual sélo se podra ejercer el dia del vencimiento. Se conforma un

nuevo portafolio con acciones y activo libre de riesgo, y se escoge un nivel asegurado X

del valor del activo riesgoso dentro del portafolio, que sera igual al precio del ejercicio o



“strike” del put. De esta forma, si el valor del activo riesgoso dentro del portafolio cae por
debajo del nivel asegurado el dia del vencimiento, el put se ejercerd. Para mantener el
precio del put constante, las participaciones Ay S en (1) deben ajustarse a medida que
cambian el precio del activo riesgoso Y el activo libre de riesgo. Esta operacion se conoce
como rebalanceo. El rebalanceo sélo se hara hasta el penultimo dia ya que el ultimo dia se
revisa la posicion y se decide si se ejerce dependiendo de si el valor del portafolio

asegurado resulta menor a la prima.

Si se conoce una expresion para el precio del put, se pueden obtener las participaciones 4 y
{5 para mantener el precio del put constante. Se asume que el precio del put se ajusta de

acuerdo a la formula de Black-Scholes:

Py = —=S;N(—d,) + Xe_r(T_t)N(_dz) 2)
Donde:
In (3) + G +02/2)(T — 1) 3)
h = oVvT —t
4= dy — T @

5, es el precio del activo subyacente, X es el “Strike”, r es la tasa libre de riesgo y @ es la

volatilidad del activo riesgos.

La inversion total sera entonces igual a comprar la accién o portafolio y el put sobre este.

Reemplazando con la formula de Black-Scholes (2):

Put Protectivo = S, + P, = S, — S;N(—=d;) + Xe "1~ON(—d,) ®)

Las proporciones de activo riesgoso y libre de riesgo de (1) cambian en el tiempo, y estan

determinadas igualmente por la formula:



A S¢N(dy) (6)
~ S,N(dy) + Xe-"A-ON(—d,)

_ XeTTUON(—d,) (1)
~ S,N(dy) + XeT(-ON(—d,)

B

Es importante resaltar los supuestos que este modelo de valoracion impone sobre el
comportamiento de la serie. EI primero hace referencia a que los retornos de la accion
siguen una distribucion log-normal. Ademas se asume que la media, la varianza y la tasa
libre de riesgo son constantes; y que no se pagan dividendos durante la vida de la opcion.
Estos supuestos pueden llegar a perjudicar la estrategia de inversion, ya que la valoracién
se hace sobre unos rendimientos que se comportan de acuerdo a la distribucion log-normal,
y las series financieras cuentan con distribuciones de colas anchas, elevada curtosis y alta
dependencia con los datos histéricos. Adicionalmente se omiten los saltos en la distribucion
de estas series que pueden ser corregidos utilizando el modelo de difusion con saltos (Ver
Merton 1976).

Un supuesto adicional es la recomposicion continua de las participaciones del activo
riesgoso Yy libre de riesgo en la construccion del put sintético. Dicha recomposicion no es
factible en la practica. La siguiente seccidn analiza en detalle el problema del rebalanceo

continuo.

3. Rebalanceo continuo, rebalanceo discreto y costos de transaccion

En la estrategia de aseguramiento de portafolio mediante opciones, las participaciones del
activo riesgoso Yy del activo libre de riesgo deben cambiar para mantener el precio del put
constante. Asi, cada vez que cambie el valor del activo riesgoso, dichas participaciones
deben cambiar, y el rebalanceo debe ser continuo. El valor del activo riesgoso cambia con

altisima frecuencia en los mercados bursatiles.



En la préctica, el inversionista no cambia las participaciones continuamente, debido a varias
razones. Una de ellas es la dificultad de cambiar las participaciones Optimas ante cada
movimiento del valor del activo, pues el tiempo que pasa entre cada cambio de precio es
muy corto. Ademas, si el activo riesgoso no es lo suficientemente liquido, un inversionista
podria verse en incapacidad de cambiar la composicion de su portafolio si no encuentra una

contraparte.

Una razén de mayor peso es que cada recomposicion del portafolio involucra un costo de
transaccién, como minimo igual al margen entre el precio de oferta (ask) y el precio de
demanda (bid). Esto hace que los portafolios asegurados sean re balanceados a muy baja
frecuencia, y que se conformen para horizontes largos. El costo de transaccion asociado a
cada cambio de la composicion del portafolio, termina reduciendo la rentabilidad de la
posicion. En la medida en que un inversionista pueda transar a costos mas bajos, podra
cambiar la composicion del portafolio con més frecuencia, y tendran acceso a portafolios

asegurados sobre activos que cambian de precio con mayor frecuencia.

Para un creador de mercado, para quien el costo de transaccion es simplemente el margen
entre el bid y el ask, se enfrenta un riesgo de contraparte muy bajo. Por lo tanto, ellos
pueden crear portafolios asegurados sobre activos que cambian de precio con muy alta

frecuencia, incluso intradiaria.

A partir de este momento, vamos a considerar a un creador de mercado con un portafolio
asegurado sobre un activo que cambia de precio varias veces en un dia. En un momento
determinado del tiempo, el administrador del portafolio debe decidir si rebalancear su
posicion o esperar. Para tomar esta decision, le puede ser Util un pronostico del nimero de
rebalanceos 6ptimo que tendra que hacer en el siguiente lapso de tiempo y el costo de

transaccion asociado con el fin de reducir sus costos de operacion.

Ortiz et. Al (2008) hacen este pronostico mediante modelos econométricos de series de
tiempo. La variable de interés puede ser el nimero de rebalanceos en un lapso de tiempo, o
la duracion entre una operacion de rebalanceo y otra. En la siguiente seccidén se hace una
revision los modelos econométricos que fueron usados por Ortiz et. al (2008) y que se usan

en el trabajo para obtener dicho pronadstico.



4. Modelos econométricos para pronoéstico de los rebalanceos
4.1 Modelos de duracion autorregresiva condicional

El tiempo que transcurre entre un rebalanceo y otro es de gran importancia para el
administrador de portafolio ya que le permite planear con anticipacion su estrategia de
inversion y reducir sus costos de operacion. Un pronostico del tiempo que debe pasar para
realizar su siguiente rebalanceo, se convierte en una variable decisiva para una mesa de

dinero institucional que maneje portafolios.

En general, en el contexto de los mercados financieros, el tiempo que pasa entre un evento
y otro, por ejemplo, entre dos transacciones de un activo, contiene informacioén importante
acerca de la dinamica del mercado. La modelacion de esta duracion presenta dificultades,
pues la serie presenta caracteristicas propias de una serie financiera de alta frecuencia,

como aglomeracion, distribuciones con exceso de curtosis y heteroscedasticidad.

Engle y Russell (1998) desarrollaron los modelos de duracion condicional autorregresiva
(ACD), cuyo objetivo especifico es modelar la duracion o el tiempo que transcurre entre
dos eventos con presenta de autocorrelacion. Siguiendo la notacion de Pacurar (2006), sea

t; el momento de tiempo en el que ocurre un evento de interés. La duracion se define

como:

X =1t —tiog =4y (8)
Definiendo el valor esperado condicionado a la informacion Fen t — 1:

Yr = E(x¢|F-1) )
El modelo ACD(p, q) basico es:

Xy = Y€t (10)

p q (11)
Yr=w+ Z VjXe—j + 2 WP
j=1 j=1



Donde &;es una secuencia de variables aleatorias iid. E(eg;) = 1. €, sigue una distribucién
estandar exponencial o Weibull. Cuando €; sigue una distribucion exponencial el modelo
se conoce como EACD (p,q) y si se asume una distribucién Weibull se conoce como
WACD (p. q). El parametro de la distribucion Weibull es igual a y y cuando este es igual a

1, la distribucion se reduce a la exponencial.

La ecuacion 11 muestra la forma del modelo ACD (p.q), es muy similar al modelo

GARCH de Bollerslev (1986) para datos de duracion. Ambos modelos surgen como
respuesta a las caracteristicas de las series financieras tales como los clusteres de

volatilidad y la dependencia de los retornos.

El modelo ACD puede ser representado como un proceso ARMA(max(m,q),q). Si se

denotan, = x, — 1, entonces la ecuacion (11) se convierte en:

max(m,q) q (12)
Xe=w+ Z (%"‘ﬁj)%—j‘Zﬁj’?t—j + 1
j=1 j=1

El modelo ACD puede estimarse por el método de maxima verosimilitud. La funcion de log

verosimilitud estaria dada por:

N(T) N(T) . (13)
L(0) = ) 10g(x,|Fe-1;0) = ) llogp (730.) ~log
i=1 i=1 ‘

Engle y Russell (1998) usan la distribucion exponencial donde el parametro de forma es
igual a 1. Esta estimacion tiene una ventaja y es que provee estimadores de cuasi maxima
verosimilitud, que son consistentes independiente de la especificacion distribucion del
error. Sin embargo, la distribucién exponencial implica una funcién de riesgo (hazard)
plana lo que puede ser no indicado para aplicaciones financieras (Pacurar, 2006). Para
corregir este inconveniente se usa la distribucion Weibull lo que conlleva a estimar el

modelo WACD (p. q) que permite obtener una funcién de riesgo mondtona (si el parametro

¥ = 1 la funcidn es creciente y si es menor a 1 es decreciente).



El modelo ACD puede ser estimado de forma logaritmica. Esto para adicionar linealidades
al proceso autorregresivo y obtener coeficientes que puedan ser negativos. Ademas, en el
modelo logaritmico, las duraciones cortas o largas pueden tener un efecto no lineal sobre la
duracion condicional, lo que no sucede con el modelo ACD estandar.

m q m q (14)
log, = w + Z Qj logxt_]- + Zﬁj logz,bt_j =w+ Z a; loget_j + Z(ﬁj - aj) logt/zt_j
j=1 j=1 j=1 j=1

La especificacion del modelo puede ser variada, recientemente se han elaborado modelos
que permiten trabajar con multiples procedimientos. Sin embargo, las pruebas sobre la
especificacion no son sencillas de implementar y se limitan a comprobar las propiedades

usuales de los errores estandarizados.

~ _ X (15)
€ = —<

Ve

La primera prueba que se debe realizar sobre los errores estandarizados estimados consiste
en determinar si no hay correlacion residual, que se aproximan a pruebas de independencia
bajo ciertas restricciones. Se puede aplicar la prueba de Ljung-Box (1978) tanto a los
residuos como a los residuos al cuadrado y de esta forma saber si quedan rezagos de
dependencia en el modelo. Sin embargo, Pacurar (2006) sefiala que existen algunas criticas

sobre esta prueba ya que sigue una distribucion x* asintética, por lo que algunos autores

proponen un estadistico que permite que €, siga una distribucion exponencial (Li et. al.
1994). Ademas, Pacurar (2006) sefiala que otro tipo de prueba sobre los errores hace
referencia a que la media debe ser igual a 1. Se pueden igualmente, utilizar graficos tipo
cuantil-cuantil o los autocorrelogramas de los residuos estimados, tal como se examinan los

modelos de series de tiempo.

Otro problema serio es que las series financieras de frecuencia muy alta presentan
problemas de estacionalidad a diferentes frecuencias, incluyendo la intradiaria. Esto puede
ser ocasionado por diferentes factores: i) los corredores que operan el mercado estan muy

pendientes a los diferentes resultados econdémicos que se publican diariamente o los que se



publicaron durante la noche del dia anterior y que son definitivos para tomar posiciones; ii)
la hora puede ser determinante pues a las 9 de la mafiana que es la hora de apertura del
mercado en Colombia, se realizan mas operaciones que a la 1 de la tarde que es la hora del
cierre, y a la hora del almuerzo las transacciones disminuyen. Este fendmeno trae bastantes
complicaciones a la estimacion. Engle y Russel (1998) recomiendan descomponer las
duraciones del dia en una parte deterministica basada en la hora del dia en que la duracion
se incrementa y una parte estocéstica para modelar la dindmica de la duracion. Dofour y
Engle (2000) usan dummies intradiarias y encuentran que los primeros 30 minutos del dia
parecen tener una dinamica diferente que el resto del dia.

4.2 Modelos autorregresivos de datos de cuenta

La segunda alternativa para el prondstico del rebalanceo consiste en modelos de datos de
cuenta autorregresivos. Dada la naturaleza de la variable dependiente, estos modelos tratan
el nimero de rebalanceos en un periodo de tiempo como un proceso Poisson que permite
tener informacion discreta y secuencial pero no acotada, pero supone que existe
equidispersion, lo cual no se cumple para el caso de los datos de cuenta en el contexto de
series financieras. Ademas de no tener en cuenta las propiedades de una serie de tiempo, ya
que la estimacion mediante la distribucion Poisson tradicional tiene aplicaciones para datos
de corte transversal.

eHu" (16)
n!

P(N=n) =

Jung et. al (2005) resefian los modelos para datos de cuenta en series de tiempo. Esto surge
como respuesta a los problemas de correlacion serial y sobre dispersion que presentan los
datos de naturaleza discreta. EIl modelo INARMA (Integer valued autoregressive moving
average), propuesto por Mckenzie (2003), realiza suavizamiento reemplazando las
multiplicaciones escalares del proceso gaussiano ARMA que considera los datos como
continuos. . Zeger (1988) crea una especificacion que incorpora un modelo de variable
latente al proceso autorregresivos de la media que evoluciona independientemente del
pasado de la cuenta. Shepard (1995) y Davis et. al (2003) utilizan una especificacion para

un proceso ARMA conocida como GLARMA (Generalized Linear autoregressive moving



average) que permite tener un proceso lineal de los rezagos de la cuenta para el logaritmo
de la media

Heinen (2003) propone los modelos ACD (Autoregressive Conditional Poisson) que
permiten tener un proceso autorregresivo sobre la media y adiciona un proceso GARCH
para la varianza. La ventaja de esta especificacion consiste en que elimina los problemas de

autocorrelacion de la cuenta y posible heteroscedasticidad de la varianza.

Ortiz et al (2008) realizan la aplicacion de estos modelos para el aseguramiento de
portafolios de acciones de Estados Unidos y encuentran que predicen correctamente de la
media del proceso y eliminan los problemas de autocorrelacion y sobre dispersion de la

serie. A continuacién se revisan estos modelos en detalle.

4.2.1 Modelo ACP (p,q)

Las cuentas son generadas por una distribucion Poisson. La media autorregresiva es

incluida de forma similar a los modelos GARCH 6 ACD.

E(Ne|Feq) = pe = 0 + Z;’:l ajNe_; + Z?:l Bjke—j (17)

Donde N. es la variable de cuenta 'y F._; denota el conjunto de informaciénen t — 1. La

media incondicional del modelo es igual a la de un proceso ARMA. La ecuacion 18

muestra la varianza incondicional, la cual puede ser mayor que la media.

_ A= () tar) (18)

e T A

El modelo puede estimarse consistentemente usando el método de maxima verosimilitud.

4.2.2 Modelo DACP(p,q)

Los modelos DACP1 y DACP?2 utilizan la distribucion de la Doble Poisson y sélo difieren
en que el primero asume una varianza proporcional a la media mientras el segundo asume

ésta como una funcion cuadratica. La ventaja de introducir la distribucion de la Doble



Poisson consiste en que elimina el supuesto de que la varianza condicional es igual a la
media condicional. Efron (1986) introdujo esta distribucién para el caso de la regresion
simple, y Heinen (2003) la usa para los modelos autorregresivos. La ecuacion 19 muestra la

funcién de densidad de la Doble Poisson, donde ¥ es el parametro para la dispersion que

puede tener sobre dispersidn si es mayor a 1 o subdispersion si es menor a 1.

e—yyy) (%)w (19)

1
(I y) = yzere
flwy) =y 7 y

Entonces usando esta distribucion las varianzas incondicionales para los modelos

DACP1(1,1) y DACP2 (1,1) se muestran en las ecuaciones 20 y 21 respectivamente

L, 1p(—(ay + )P +af) (20)
e e

(= (ag + )+ ad) (1 + 6p) (21)
VIN =0 = 1—6af(a; + B1)? = #

En ambos modelos para probar la sobre dispersion se utiliza un test de Wald donde ¥ = 1
para el caso del DACP1 y ¢ =0 para el modelo DACP2. La sobre dispersion se puede

calcular como el cociente entre la media y la varianza que sera igual al producto de dos

términos:

0 11-(a;+p)*+ai (22)
po y1-=01—(a;+pB)?

Otro aspecto importante del modelo DACPL1 es que por construccion la correlacion entre la
media y la varianza es igual a 1, mientras que el DACP2 asume que se mueven en la misma
direccion. Este hecho puede llegar a ser problematico para algunas series, por lo que se
requiere de un modelo mas general que ademas pueda capturar un posible efecto ARCH de
la varianza. Para probar que este efecto es significativo se recomienda realizar pruebas

sobre los errores al cuadrado.



4.2.3 Modelo GDACP(p,q)

Si existe varianza no constante o heteroscedasticidad condicional autorregresiva, se
requiere trabajar con una forma mas general del modelo DACP. EI modelo GDACP agrega
una varianza tipo GARCH a la funcion del DACP. También esté la extension a los modelos
DACP1 y DACP2 que permite adicionar un proceso autorregresivo a los parametros de
dispersion; estos se conocen como GDACP1 y GDACP2.

La media condicional es la misma que se especificd anteriormente, pero se le agrega la

ecuacion 23 a la varianza.
h, = E[Ut2|Tt—1] =wy; + ay(Npq — .ut—l)z + Bohe—q (23)

Heinen (2003) muestra que la sobre dispersion es el producto de la media de largo plazo del

proceso de la varianza y un término decreciente en @,y f5;.

4.2.4 Modelo ACP con inflacion de ceros

Los modelos autorregresivos de Poisson no modelan la proporcion excesiva de ceros dentro
de la muestra. Para que los modelos ajusten el exceso de ceros, se puede utilizar una
distribucién diferente, como la binomial negativa, o se puede involucrar la inflacién de
ceros en el modelo de Poisson. Consideramos una extension con inflacion de ceros de los
modelos de Heinen (2003) Siguiendo la especificacion de Mullahy (1986), considere que la

funcion de probabilidad de N, es separable:

Prob(N, = N) = ¢y (N, 6y) (24)

En la especificacion Poisson estandar, todos los ¢, son iguales a la misma distribucién

Poisson. En una especificacion con inflacién de ceros, la probabilidad de que la variable
tome un valor de 0 sigue un proceso diferente. Considerando que la probabilidad de que la

variable sea cero es constante, e igual a &, el modelo ACP con inflacién de ceros, ZIACP

(p,q) esta definido por las siguientes ecuaciones:



Prob(N, = 0) = 0 + (1 — 6)P(N,, i) (24)

Prob(N; = N) = (1 — 0)P(N,, p;) para N, = 0 (25)
p q
e = + Z a;Ne_j + Z Bilte-; (26)
j=1 j=1
La media y varianza condicionales estan dadas por
E(N¢|Fr—1) = (1 — P, (27)
V(Ne|Feop) = (1 + pp)e — (1 — 6)*uf (28)

Dependiendo de la ecuacion (28) del modelo, puede haber sobre dispersion o subdispersion.
Puede ser estimado por méaxima verosimilitud, en donde la contribucion de cada

observacion a la funcion de log-verosimilitud es:

Ly =1I(N, = 0)In[0 + (1 — 0)e ] + [1 — I(N, = 0][In(1 — ) — s + NyIn p,] (29)

Donde I(x) es la funcion indicadora.

5. Aplicacion de los modelos al prondstico de rebalanceo en acciones
colombianas.

En esta seccion se aplican los modelos econométricos explicados en la seccién 3 a un
portafolio asegurado compuesto por acciones de la bolsa de valores de Colombia con
frecuencia intradiaria. Dicho portafolio es factible para un creador de mercado. A partir del
portafolio construido, se genera una serie de tiempo de rebalanceos y se pronostica el lapso
entre dos rebalanceos y el nimero de rebalanceos en una hora. Lapsos mas cortos llevarian
sujetos a un costo de transaccion muy elevado, y lapsos mas largos ponen en riesgo el

funcionamiento de la opcidn sintética.



5.1 Conformacion del portafolio

Para la conformacion del portafolio se escogieron las 9 acciones de la Bolsa de Valores de
Colombia que durante el periodo del 2 de enero al 20 de noviembre de 2009 presentaron la
mayor bursatilidad. Los datos consisten en los cierres de las transacciones con una
frecuencia intradiaria pero no equiespaciada y fueron proporcionados por la BVC. La Tabla
1 muestra las acciones elegidas, el nimero de transacciones de dicha accion en el periodo y
el sector al que pertenece la accion.

Tabla 1. Acciones elegidas

FRECUENCIA SECTOR

ECOPETROL 108.23 Hidrocarburos
ISAGEN 41.35 Energia
PFBANCOLOMBIA 36.87 Financiero
ETB 36.59 Comunicaciones
FABRICATO 18.64 Industrial
ISA 16.19 Energia
CEMARGOS 12.93 Industrial
TABLEMAC 12.52 Industrial
BANCOLOMBIA 11.46 Financiero

Fuente: Bolsa de Valores de Colombia, Célculos propios.

La eleccion del portafolio puede realizarse mediante diferentes métodos, como
minimizacion de riesgo dado un rendimiento. Sin embargo, no es de interés de este trabajo
incurrir en problemas de optimizaciéon de portafolio, por lo que se decidio trabajar con
participaciones equitativas de cada una de las acciones elegidas. Una vez que se elige el
portafolio, se debe crear un activo sintético el cual replicard los pagos de un put europeo.
Esta opcion nos permitird contar con la estrategia de cobertura que buscamos y que fue
explicada en detalle en la seccion 2. Dicha estrategia actuard como un seguro sobre la
inversién del portafolio. El delta del portafolio nos permitira llevar a cabo esta replicacion,

manteniendo las participaciones elegidas. El portafolio estard compuesto por acciones



(activo riesgoso) y un bono (activo libre de riesgo). Para construir el activo libre de riesgo,
se construye un bono que se descuenta con la tasa libre de riesgo y paga un nominal de 1 al
final del tiempo de maduracion. En la practica, el creador de mercado deberia encontrar un
bono que se transe en el mercado cuyo vencimiento sea igual o cercano al horizonte del

portafolio asegurado.

El rebalanceo del portafolio estd en funcién de la variacién de A (participacion del activo
riesgoso en el portafolio) acumulado. Si el valor del activo riesgoso cambia y A no cambia
de manera acorde para mantener constante el valor del put, el portafolio quedara expuesto a
pérdidas. La tolerancia a la variacion de A es fijada por el administrador de portafolio. En
este caso, se fij6é una tolerancia de 0.1, de manera que el portafolio es re balanceado cada
vez que la variacion de A supere dicho umbral. Si se incrementa la tolerancia, el namero

de rebalanceos disminuye, pero se arriesga el funcionamiento de la opcidn sintética y se

expone mas el portafolio a pérdidas.

La Tabla 3 muestra los parametros usados para la valoracion del put. La tasa libre de riesgo
se escogio como la tasa de los bonos del tesoro de Estados Unidos a 10 afios. La media
historica (drift) se calculé con datos intradiarios del portafolio equitativo de 9 acciones para

el periodo considerado.

Tabla 3. VValoracion inicial

Valoracion inicial

Drift Historico del Portafoliode  0.00069991  N(d1): Normal 0.454540296

acciones acumulada en d1

Volatilidad Historica 0.059546724 N(d2): Normal 0.776658392
acumulada en d2

Tasa Libre de Riesgo 1.579132%  Precio del put 57.61738256

Strike 133.97 Valor Inicial 100

Tiempo de Maduracion 216 dias (0.6  Posicion Inicial 6344.48

anos) seguros

Minimo Valor del Portafolio 850,000 Valor Posicion 1,000,000
Inicial Total

dil 0.11419831

d2 -0.760956222

Fuente: Célculos Propios.



El rebalanceo implicara que se deben tomar posiciones compradoras cuando los precios
suben y posiciones vendedoras cuando los precios bajan, esto debe crear una estrategia de
trading tal que la compra o venta de los activos se haga de forma inmediata para replicar el

sintético de la manera mas exacta posible.

El modelo de valoracion nos indica que el dia del vencimiento la opcién pasa a estar out of
the Money. Esto se debe a que el valor asegurado del portafolio (850,000) pudo haber sido
un valor extremo y el portafolio sin seguro no cayo por debajo de este nivel.

5.2 Pronostico del tiempo entre rebalanceos.

Para realizar el prondstico con el modelo de duracién, se realizé la cuenta del tiempo que
transcurre entre un rebalanceo y otro. La duracion se definié como el tiempo en minutos
entre un evento y otro. Se cuenta con 3599 datos. El Grafico 3 muestra la serie y El Grafico
4 su densidad. Como se puede observar la duracion presenta datos atipicos y clusters de
volatilidad que se evidencian porque duraciones altas estan precedidas por duraciones altas
y viceversa. Ademas el histograma evidencia una concentracion de los datos alrededor de
cero. El Grafico A1 muestra las funciones de autocorrelacion simple y parcial estimadas de

la serie.

Grafico 3. Serie de Duracién (Tiempo transcurrido entre un rebalanceo y otro)
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Gréfico 4: Estadisticas descriptivas de la series de duracién

Histograma y estadisticas descriptivas
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El correlograma de la serie de duracién indica que existen problemas de aglomeracion y
alta persistencia en los datos. (ver anexo, Grafico Al) Para manejar la estacionalidad

intradiaria, siguiendo a Tsay(2005) se estima el siguiente modelo deterministico:

log(x) = @ + 3/_, ¥ + 1. (24)

Donde x, es la duracion, §;, son dummies para cada media hora a partir de las 9:30 y para
cada hora del dia que va desde las 9 de la mafiana a la 1 de la tarde (4 horas diarias). Estas
dummies resultaron significativas, como se muestra en el anexo, Tabla Al. La serie de
duracion ajustada por estacionalidad se genera como:

X¢
Ve =

e*t



El gréfico 4 muestra la serie con estacionalidad y la serie desestacionalizada que incluye las

variables dummy mencionadas.

Grafico 5. Duracion desestacionalizada.
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Estimamos el modelo ACD logaritmico de acuerdo a la ecuacion (14). Para la eleccién del
orden del modelo, se estimaron modelos incluyendo desde 1 hasta 8 rezagos, y se escogid
el modelo con el menor criterio de informacion de Akaike (AIC). Los resultados de la
estimacion del modelo de mejor especificacion se muestran en la Tabla 4. Los coeficientes
son todos significativos. Para calcular el error cuadratico medio (RMSE), se estima el
modelo con un conjunto inicial de datos hasta el 23 de Julio, y se estimé el prondstico un
periodo adelante hasta el final de la muestra. El error cuadratico medio se calcula sobre

este periodo.



Tabla 4: Resultados de la estimacion del modelo ACD(2,2)

Coeficientes ACD (2,2)
w 0.0800***
(0.02)
a, 0.1224***
(0.01)
a, -0.0971 ***
(0.01)
B 0.6110 ***
(0.05)
B 0.3445***
(0.05)
Log — Verosimilitud _8681.077
RMSE 61.09298
Errores estandar en paréntesis. * Significativo al 10%
**Significativo al 5% *** Significativo al 1%

Como pruebas de especificacion del modelo, se revisa que la media de los residuales era
igual a 1, y se rechaza la hipotesis a un nivel de confianza del 1%. Igualmente, se llevan
pruebas de Ljung-Box para verificar ausencia de autocorrelacion en los errores del modelo.
La prueba muestra ausencia de autocorrelacion para 10 rezagos. (Ver anexo, tabla A2) El
grafico A2 del anexo muestra la duracion ajustada por estacionalidad y la duracion
condicional ajustada por el modelo ACD. Si bien el modelo presenta un buen ajuste de la

media, es incapaz de replicar las aglomeraciones de varianza y algunos datos atipicos.

5.3 Pronostico numero de rebalanceos.

Para los datos de cuenta, se realizd un conteo del nimero de rebalanceos que deben
realizarse cada hora, que en nuestro caso es el nimero de veces que la variacion del delta

acumulado supera el umbral de 0.1 elegido.

Los Gréaficos 7 y 8 muestran la serie y la densidad de la serie donde se evidencia un
problema de inflacién de ceros, ademas, muestra sobre dispersidn, ya que la desviacion

estandar supera a la media.



Gréfico 7. Serie de Rebalanceos. (NUmero de Rebalanceos en 60 minutos)
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Gréfico 8. Estadistica descriptiva de la serie de rebalanceos.

Histograma y estadisticas descriptivas

280+

Rango 2/01/09 20/11/09
Observaciones 962
Media 3.741164
Mediana 2.000000
Maximo 29.00000
Minimo 0.000000
Desv. Est. 4.418595
Asimetria 1772135
Curtosis 6.935822

Jarque-Bera  1124.440
P-valor 0.000000

8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Fuente: Calculos Propios

Para determinar el orden del modelo autorregresivo, se tuvo en cuenta la estructura del
autocorrelograma de la serie el cual nos muestra que existen rezagos que son significativos
y deben ser incluidos en el modelo. (ver anexo, Grafico A3). Se escogid una especificacion
con 4 rezagos. Para examinar la seriedad del problema de inflacion de ceros, estimamos
modelos sin inflacion de ceros para verificar como cambian los coeficientes al tenerla en
cuenta. Se estiman tres modelos: ACP(4,(1,4)), DACP(4,(1,4)) y ZIACP(4,(1,4)). En
ninguno de los casos resultd significativa la autocorrelacién de los residuales por lo que no
se alterd la especificacion de rezagos (ver anexo, Graficos A4, A5 y A6) Los resultados se

muestran en la Tabla 5



Tabla 5: Resultados de estimacién de modelos ACP

Coeficientes ACP(4,(1,4)) DACP(4,(1,4)) ZIACP(4,(1,4))
® 0.4019*** 0.5828*** 1.0025***
(0.04036) (0.1948) (0.1029)
ay 0.1671*** 0.1580*** 0.02263***
(0.0064) (0.022) (0.0122)
By 0.3394*** 0.3493*** 0.2935***
(0.019) (0.0748) (0.025)
Ba 0.3849*** 0.3789*** 0.3448***
(0.021) (0.0815) (0.030)
y 0.3657***
(0.01669)
) 0.2760***
(0.0147)
Log — Verosimilitud -3259.550 -2562.087 1888.404
AlIC 6.81325 5.3592 -3.9350
RMSE 4.462 5.257 4.45
Estadistico LR 208.2385836 77.2973 229.3326

Errores estandar en paréntesis. * Significativo al 10% **Significativo al 5% *** Significativo al 1%. El
estadistico LR es significativo al 1%.

Los resultados indican que el mejor modelo es el ZIACP (4,1,4). Se realizaron estadisticos
LR para comparar el ACP versus el ZIACP y el DACP versus el ACP, en el primer caso
encontramos que se preferia el ZIACP y en el segundo se elige el DACP.! El uso de
diferentes especificaciones implica cambios significativos en los coeficientes, en particular
en el efecto de rezagos de la variable sobre sus valores futuros. La probabilidad de que un
dato particular sea 0 en un momento del tiempo en el modelo ZIACP es mayor que la

implicada por una Poisson estandar en 0.276.

La estimacion del modelo DACP, muestra que el parametro de sobre dispersion es
significativo, mientras que el pardmetro 6 para el caso del ZIACP resulta igualmente

significativo, comprobando la presencia de inflacidn de ceros en la serie.

Para cada modelo se revisaron los graficos de los residuales al cuadrado para verificar
presencia de efecto ARCH (Ver anexo, Graficos A4, A5 y A6). En ningun caso el

! Para la prueba LR entre el ZIACP y el ACP, se realiz6 una prueba de Wald sobre g. Se comparé con la
distribucion ¥ “{1} y resulté significativa al 1%.



diagndstico indicd presencia de heteroscedasticidad por lo que no se procedié a estimar los
modelos GDACP de varianza no constante.

El Grafico A7 muestra el prondstico del nimero de rebalanceos de los tres modelos ACP. A
simple vista no parece haber diferencia en el ajuste de estos modelos; sin embargo, en la
tabla 5 se muestra que el modelo con inflacién de ceros tiene un menor error cuadratico
medio y su especificacion es consistente con la distribucion observada de los datos, a
diferencia de los modelos que no contemplan la inflacion de ceros. Este modelo es el usado
para pronosticar el costo de transaccion.

5.4 Pronostico Costo de Rebalanceo:

Para pronosticar el costo del rebalanceo, tomamos como medida de referencia el Spread
promedio del “Bid-Ask” de las acciones mas bursatiles de la Bolsa de Valores de
Colombia. Esta medida es la mas usada como indicador de liquidez ya que la brecha entre
los precios demandados y ofrecidos actia como costo de transaccion para los agentes
interesados en comprar o vender la accion (Agudelo, 2008). Este margen se calcula como la

diferencia normalizada por el precio promedio de la siguiente forma:

Precio Ofrecido — Precio Demandado (25)
(Precio Ofrecido + Precio Demandado) /2

Margen =

Esta aproximacion al costo del rebalanceo es muy cercana a lo que el trader debe pagar si
quiere mantener su portafolio asegurado ya que es necesario que realice estas transacciones

de compra y venta y asi replicar la estructura sintética que se creo.

Agudelo (2008) reporta el margen promedio para un grupo de 40 acciones del mercado
bursatil colombiano para el periodo 1997-2007. Con estos datos se construyd un pronostico
lineal para obtener el spread promedio de los afios 2008 y 2009. Como este margen esta
calculado para 40 acciones se encontr6 el spread proporcional para 9 acciones.
Encontramos que para el 2009 el Spread promedio de 10 acciones fue de 0.257%. Este sera

el costo de cambiar la posicion.



Gréfico 9. Spread Promedio (1997-2007)
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Fuente: Agudelo (2008), calculos propios

Para calcular un pronostico del costo de transaccion, se estiman los modelos hasta el 22 de
Julio de 2009, de tal manera que hay 600 datos iniciales para los modelos de Poisson y
2251 datos para los modelos ACD, y se pronostica el nimero de rebalanceos para las 10
horas posteriores con pronosticos un periodo hacia adelante. En la practica, el inversionista
haria este tipo de pronésticos a corto plazo. Los pronosticos se realizan con el modelo
ACD(2,2) y el modelo ZIACP(4,(1,4)). Cada uno de los modelos produce un prondstico
puntual del valor esperado del nimero de rebalanceos en una hora, bien sea directamente o
a traves de la duracion entre rebalanceos. A cada rebalanceo se le asigna un costo de

transaccion esperado igual al costo de la ultima operacion de rebalanceo.

El prondstico del costo del modelo ACD esta en el Grafico 10. El costo realizado de
rebalanceo durante este periodo es de $1330.63. EI modelo ACD sobreestima el costo de
transaccion total en 289 ddlares, siendo incapaz de captar los periodos con cero
rebalanceos. En promedio, sin embargo, subestima el costo diario de rebalanceo en 22

dolares. El error cuadratico medio es de 184.47.



Gréafico 10. Prondstico del costo de transaccién con el modelo ACD
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El modelo ACP presenta un mejor ajuste, con un error cuadratico medio de 129.25; sin

embargo, sobre estima los costos de transaccion en 226.4 délares. El grafico 10 permite ver

que el prondstico de este modelo aunque presenta desviaciones mas pequefias comparado

con el modelo ACD del gréafico 11, subestima y sobreestima el costo en varios puntos.

Grafico 11. Prondstico del costo de transaccion con el modelo ACD

Costo

Costo Realizadoy Esperado - Modelo ACP

450

400

A
[\
/
/

150

=== costo total esperado

=== costo realizado

100

ol

50

N \

11:00a.m. | 12:00 p.m ‘ 09:00a.m. ‘ 10:00a.m. ‘ 11:00a.m. ‘ 12:00 p.m. ‘ 09:00a.m. ‘ 10:00a.m. | 11:00a.m ‘ 12:00p.m,‘

~

22/07/2009‘22/07/2009‘23/07/2009‘23/07/2009‘23/07/2009‘23/07/2009‘24/07/2009‘24/07/2009‘24/07/2009 ‘24/07/2009

Fuente: Calculos Propios



6. Conclusiones

En el actual contexto internacional de crisis financieras y alta volatilidad en los precios de
los activos, es de gran utilidad una estrategia que permita cubrirse ante posibles eventos
extremos. EIl aseguramiento de portafolios mediante la replicacion de un put sintético,
garantiza que el portafolio no caerd por debajo de un nivel determinado y asi limitar las
probabilidades de pérdida. De esta forma, el uso de modelos econométricos para
pronosticar el nimero de rebalanceos y el tiempo que debe transcurrir entre cada
transaccion, permiten trazar un plan de inversién y prever posibles costos de transaccion
necesarios para mantener la posicion.

Los pronosticos de los modelos ACD capturan adecuadamente la autocorrelacion de los
datos. Sin embargo, la estacionalidad intradiaria puede ser un problema para la estimacion
trayendo consigo falta de especificacion. Por su parte, los modelos ACP con inflacion de
ceros, manejan la naturaleza de la serie y predicen con méas probabilidad la obtencion de
cero rebalanceos. Este hecho permitié que el prondstico con este modelo tuviera una menor
desviacion con respecto al costo observado del rebalanceo. Los modelos pronostican el
costo de rebalanceo con buena precisidn, si bien tienden a sobreestimarlo.

Posibles extensiones pueden tratar el problema de inflacién de ceros y sobre dispersion de
la serie para el caso de los datos de cuenta y series de tiempo. Asi como posibles
tratamientos a la estacionalidad intradiaria para los modelos de duracion.
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Gréfico Al. Autocorrelograma de la Serie de Duracion.
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Tabla Al. Modelo de desestacionalizacién de la duracion

Resultados
o -0.20869***
(0.05978)
¥y 1.12302%***
(0.11498)
¥a 1.52305***
(0.13090)
¥ 1.52682***
(0.14888)
Y., 1.75479%**
(0.14283)
Ys 1.67716***
(0.17947)
¥, 1.85413%**
(0.15148)
¥, 1.27502%**
(0.11131)
Ya 0.82696***
(0.32218)
R2 0.1022
F(8,3589) 51.07
Errores estdndar en paréntesis. *Significativo al 10% **
Significativo al 5% *** Significativo al 1%




Tabla A2. Prueba de Ljung Box y Media del modelo ACD

Estadistico ACD (2,2)
Prueba para la media igual a 1 2.7995
df = 3597 (0.005146)
Ljung — Box (10 rezagos) 13.5489
(0.1946)

P-valor en paréntesis.

Grafico A2. Duracion ajustada versus condicional en el modelo ACD (2,2)
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Gréfico A3. Autocorrelograma de la serie de nimero de rebalanceos
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Gréfico A4:Correlogramas de los residuales del modelo ACP(4,(1,4))
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Gréfico A5: Correlogramas de los residuales del modelo DACP(4,(1,4))

Residuales Residuales al Cuadrado

Autocorrelacion simple  Autocorrelacidn parcial AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelacién Simple Autocorrelacion Parcial AC  PAC 0-Stat Prob
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i i 2 -0.011 -0.011 0.1756 0916 0 i 2 -0.036 0038 24334 0.296
n I 3 0060 0.050 25350 0.310 i1 i 30017 0020 27240 0436
it I 4 -0.025 -0.024 41748 0383 1l il 4 0015 0013 29550 0.565
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Fuente: Calculos propios
Grafico A6: Correlogramas de los residuales del modelo DACP(4,(1,4))
Residuales Residuales al Cuadrado

Autocorrelacidn simple  Autocorrelacidn parcial AC PAC  Q-Stat Prob Autocorrelacidn simple  Autocorrelacidn parcial AC PAC Q-Stat Prob
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Fuente: Calculos propios
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Gréfico A7. Prondsticos de los modelos ACP

Pronéstico del modelo ACP(4,[1,4])

> ( | “ I
0 W’MM!M\WMI

l‘s

) . \l’

30

25

204

650 700 750 800
— Re b |
— Pro
15
10

i b Nl imu |

TR
“’W e MW

Pronéstico del modelo DAPCP (4,[1,4])

m

”w”,' !MF ‘m\i M"l) u‘ ) 'l\\”

T
8 0 950 650

Pronéstico del modelo ZIACP(4,[1,4])

T ‘ [
: uﬁmmhmu

.,U 4”*’ i

W

e ‘ Il
i b i i}ﬂm
650 760 7%0 800 850 90 950
—— Rebalant

Fuente: Calculos propios

75

—Rbl
—Pro



