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Introduccion

Este estudio estadistico se realiza como Trabajo de Fin de Master, del Master en

Mineria de datos e Inteligencia de Negocios, enfocado en el campo del riesgo financiero.

Como caso concreto de estudio se plantea la evaluacion de la correlacion en el riesgo
de precios, medido a través de la varianza, de diferentes valores del Mercado Continuo

Espafiol, durante la conocida coloquialmente como “crisis del 2008”.

Englobado dentro del riesgo financiero, el riesgo de mercado es la volatilidad que se
da en la serie de rendimientos para una serie de cotizaciones. Un estimador insesgado, pero no
eficiente, de dicha serie de rendimientos es la serie de rendimientos al cuadrado, que es
indicador del riesgo y como se ve en el estudio lejos de ser constante esta autocorrelacionado.
Esta caracteristica de los rendimientos al cuadrado hace posible el uso de modelos GARCH

univariantes para la estimacion de la varianza.

Para la consecucion del proyecto se ha seleccionando un conjunto de datos
suficientemente amplio, compuesto de series temporales, depurando los mismos de manera
cuidadosa, para conseguir una calidad razonable y, posteriormente, aplicar sobre €stos algunos
modelos de la familia de los Autorregresivos de Heterocedasticidad Condicional, ARCH

(Robert F. Engle, 1982).

Estos modelos, que permiten representar la volatilidad, tienen gran variedad de
aplicaciones que aprovechan las diferentes caracteristicas de las series. En este caso, de entre
todos ellos, se seleccionan dos tipos, los apARCH y GARCH, cuyo comportamiento se
prueba sobre el conjunto muestral aqui expuesto, permitiendo asi la seleccion de los que
mejor se comportan. Posteriormente, aprovechando los modelos previamente elegidos, se
estiman modelos GARCH multinomiales mediante aproximaciones DCC, para estimar las

covarianzas en los movimientos de todas las series temporales financieras analizadas.

La estrategia empirica se desarrolla en dos bloques principales, con sendos niveles de

agrupacion logica de las series. En un primer bloque se agrupan las series por sectores y se



realiza una estimacion de GARCH multivariante, para todos los valores de un mismo sector,
que permite analizar las covarianzas en el riesgo dentro de un mismo sector o intra sector. En
un segundo bloque de la estrategia, se resumen los sectores en indices sintéticos generados
expresamente para cada uno de ellos, tomando como base todas las series que lo componen.
Después de crear las nuevas series sectoriales, se estima otro GARCH multinomial, para todas

ellas, para analizar a su vez las covarianzas entre sectores.

Contexto del estudio

Histoéricamente la sociedad ha sufrido grandes crisis de distintos tipos, algunas de
ellas intrinsecamente financieras, entre las que se encuentra la que servird de trasfondo en el

planteamiento aqui expuesto, que a posteriori tuvo un impacto sobre la economia real [1].

Los origenes de las crisis son diversos y suelen tener como base la caida del precio
de algun subyacente, factor o sector. Por ejemplo, una de las primeras crisis que quedaron
documentadas fue la ocurrida en Holanda en el siglo XVII, cuyo principal subyacente fueron
los tulipanes. Posteriormente y de manera recurrente el sistema ha tenido otras muchas crisis,
en algunos casos de mayor impacto como pudo ser la de la Gran Depresion en los afios 20.
Provocada por la caida de precios en el sector agricola, que derivdé en un crack bursatil
conocido como “crack del 29” de grandes dimensiones y efectos que perduraron durante

muchos afios, llegando incluso a desestabilizar el equilibro geopolitico mundial.

“Los historiadores estan de acuerdo en afirmar que la Gran Depresion, que se inicid en
1929 y se prolongd durante los afios treinta, es una de las épocas fundamentales de la
historia de los Estados Unidos. Pero no solo afectd a los EE.UU. [..] se hizo sentir en
practicamente todas las economias de mercado del mundo [..]. Los historiadores también
se ponen de acuerdo en afirmar que fue una de las razones principales para el desarrollo

del nazismo que mas tarde condujo a la II Guerra Mundial.”

Paul Krugman y Robin Wells. Macroeconomia: Introduccion, 2006.

Si bien no es el objetivo de este documento el estudio de todas las crisis acaecidas

durante la historia universal, queda clara la importancia de las mismas y su eventual estudio



como herramienta para tratar de localizar su origen, desarrollo y la evaluacion del impacto
que tienen en la sociedad. Dicho estudio lleva en algunos casos a tomar medidas
institucionales como por ejemplo la implantacion de los Acuerdos de Basilea III para la
regulacion bancaria [2] en respuesta a la crisis de 2008 que, como ya se ha indicado, sera foco

principal aqui.

Se analizan algunos aspectos de la crisis de 2008 ya que, para el estudio del riesgo,
es un periodo de cierta anormalidad, en el que se dieron volatilidades extremas por los
acontecimientos ocurridos, lo que la hace una época interesante desde el punto de vista de la
varianza, siendo identificada ademads entre las crisis de mayor impacto. A dia de hoy es la
crisis acaecida mas reciente, dandose en una época en la que las tecnologias de la informacion
estaban plenamente implantadas, lo que permite mayor facilidad y fiabilidad a la hora de

obtener datos, sobre todo para un conjunto tan amplio de valores.

Bajo el foco de dicha crisis es dificil determinar unos limites temporales con
exactitud. Las crisis suelen ir acompanadas de hechos o noticias, que provocan reacciones en
los mercados que estan asociados con alteraciones en la varianza a su vez asociada al riesgo,
pero al darse muchos y con un impacto diverso es dificil distinguir los mas relevantes. Es
complejo por tanto localizar cudl es el desencadenante exacto, que fijaria el inicio por
ejemplo, y segliin se buscan referencias o estudios se definen diferentes plazos dependiendo

del punto de vista del autor/a.

Durante 2007 se detectaron eventos de cierta importancia, como el comportamiento
extraiio de grandes bancos en los Estados Unidos de América, por ejemplo Citigroup, Bear
Sterns y American Home Mortage. La intervencion de algunos de los principales actores
financieros institucionales, a nivel mundial, como la Reserva Federal de los Estados Unidos
de América, el Banco Central Europeo o el Banco de Japén desde agosto del mismo afio en
adelante, que decidieron tomar diversas medidas como la inyeccion de fondos. El cenit de
todos los hechos ocurridos se podria localizar en la famosa declaracion de quiebra, de Lehman
Brothers, el dia 15 de septiembre de 2008. Por tanto se fijan los anos de 2007 y 2008 como
plazo para nuestros datos, que con alta probabilidad se encontrardn en el periodo en el que se

desarrollo dicha crisis.



En Espafia, que es el pais en el que cotizaban los valores seleccionados en ese
momento, se dan dos factores adicionales que pudieron afectar: el efecto de una burbuja
inmobiliaria y unas elecciones generales en marzo de 2008. Se tienen ambos en cuenta, el
primero de ellos a la hora de analizar los resultados y el segundo a la hora de seleccionar los

datos, tomandolos a partir de marzo de ese afio.

De manera ilustrativa podemos ver, en el Grafico 1, la serie de cotizacion del IBEX-
35, que aglutina los 35 valores con mayor capitalizacion incluidos en nuestro conjunto
muestral. En el Grafico 2, los rendimientos para la misma serie, por ultimo, en el Grafico 3 los
rendimientos al cuadrado que, como se coment6 al principio, es un indicador de riesgo y se
aprecia que no es constante. En los graficos se puede ver una alteracion en el comportamiento
de la serie, muy evidente, con alteraciones mas pronunciadas en 2008. Por ejemplo, en el
primero de los tres se observa una tendencia algo “alcista”, con sesgo ascendente, hasta
finales de 2007. Desde ese momento hay una inversién en la tendencia, que pasa a ser
claramente bajista, descendente, hasta casi finales de ese mismo afo. Se marcan, en los tres
gréaficos, ciertos hechos o eventos para identificar visualmente el comportamiento de las tres

series en el momento que se dieron. La lista incluida es la siguiente:

2007

[a—

18 de abril: Citigroup declara pérdidas de 5.000 millones de dolares.

2. 17 de septiembre: la Reserva Federal de EE.UU. recorta medio punto los tipos de
interés.

3. 6 de diciembre: el Presidente de los EE.UU., George W. Bush, anuncia un plan para

aliviar la crisis hipotecaria.

2008

4. 21 de enero: el IBEX tiene la mayor caida de su historia, los principales indices
mundiales sufren caidas también.

5. 22 de mayo: el banco suizo UBS lanza una operacion para cubrir parte de sus
millonarias pérdidas (35.000 millones de dolares).

6. 4-7 de julio: el dia 4 el Banco Central Europeo sube los tipos al 4,2%, tres dias

después las bolsas europeas se desploman por las dudas del mercado subprime.



7. 15 de septiembre: Lehman Brothers se declara en quiebra.

8. 10 de octubre: el IBEX sufre la mayor caida de su historia.

9. 12 de octubre: la Unién Europea cierra un acuerdo para garantizar los préstamos entre
bancos.

10. 13 de octubre: el IBEX tiene la mayor subida de su historia.

Las caidas en el IBEX, Grafico 1, se reflejan también en los rendimientos negativos
del Gréafico 2, en el que se aprecia que los diferentes eventos representados en los graficos se
traducen en grandes oscilaciones de la tasa de rendimiento, esto es en grandes volatilidades o
varianzas, que pueden medirse inicialmente por el cuadrado del los rendimientos, Grafico 3.
En este grafico de rendimientos diarios del IBEX, Grafico 2, puede observarse que la
volatilidad de los rendimientos (véase también el grafico3), es decir el riesgo de los
rendimientos del ibex, lejos de ser estacionario o constante presenta comportamientos
agrupados, es decir periodos de relativa estabilidad sin grandes oscilaciones, y periodos con
una alta volatilidad o alto riesgo. Este comportamiento del riesgo es un indicio suficiente para

explorar modelos GARCH que traten de capturar dicha recurrencia en la volatilidad de los

mercados.
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Grdfico 1 — Serie de los precios a cierre de la cotizacion del IBEX 35, entre 2007 y 2008, con

eventos registrados.
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Grdfico 3 — Rendimientos al cuadrado del IBEX 35, entre 2007 y 2008.




Objetivos

Organizando las series antes citadas, en sectores, se proponen dos objetivos: el
principal tiene como fin el estudio de la correlacion en el riesgo de precios medido a través de
su varianza, para el conjunto de los valores que conforman cada uno de los sectores,

obteniendo asi una correlacion intrasectorial, dentro de un mismo sector, del riesgo de precios.

De manera secundaria se tiene como objetivo, que complementa al anterior, el
evaluar si existe algn tipo de correlacion, del riesgo de precios medido también a través de
sus varianzas, de los sectores representados por indices sintéticos obteniendo una correlacion

intersectorial.

Para ello se obtiene la matriz de varianzas y covarianzas del riesgo de precios,
medido por los modelos, para extraer su correlacion. En el primer objetivo la correlacion es
interna de cada los sector y en la segunda externa, entre los diferentes los sectores, todo ello

en el periodo seleccionado de 2008.

Por ultimo se evalua la agrupacion en clusters, de la evolucion en el tiempo de
correlaciones de los riesgos, para analizar en qué medida el riesgo sufri6é un efecto contagio a
través de los diferentes valores y sectores econdmicos o si se traté de fendmenos aislados e

independientes.

Metodologia empleada

Para el desarrollo se han planteado diversas fases, que se desglosan en pasos y tareas

concretos y que tienen como base tedrica la que se expone en este apartado.



Base teorica

Para el estudio se utilizan modelos GARCH univariantes, que son generalizacion de
los procesos ARCH, junto con modelos apARCH, realizando una comparativa de ambos.
Estos permiten modelizar las varianzas de las series, en este caso financieras. Adicionalmente
para calcular las correlaciones de las estimaciones de la varianza, se utilizan modelos DCC,
que utilizan para su aplicacion los modelos GARCH multivariantes que son una
generalizacion de los univariantes antes citados. Para la seleccion de los mejores modelos se
utiliza el criterio de informacion de Akaike y por tltimo se aplican clusters jerarquicos de tipo
ward a los resultados obtenidos de los modelos DCC. Todos ellos quedan descritos

brevemente en las siguientes lineas.

Se definen los procesos conocidos como ARCH presentandolos el autor de la

siguiente manera:

“Los modelos econométricos tradicionales asumen una prediccion de varianza de un solo
periodo constante. Para generalizar esta asuncion implausible, una nueva clase de
procesos estocasticos llamados procesos autorregresivos de heterocedasticidad

condicional (ARCH) son presentados en este paper.”

Robert F. Engle 1982.

Segun se indica en el documento de definicion de los modelos ARCH, hasta ese
momento los intentos de medir la varianza asumian que ésta era constante en el tiempo. La
nueva definicion de procesos aplicados a series temporales es algo mas flexible, en este caso
se document6 con un caso practico basado en la serie de inflacién del Reino Unido entre los

afnos 1958 y 1977, con periodos de alta volatilidad, tanto caidas como subidas bruscas.

El proceso ARCH(q), o ARCH de orden q, se puede expresar de la siguiente manera
(Ruey S. Tsay, 20006):

_ 2 2 2
a,=0,¢,, O0,=q, + o,a,,;, +..+ o, a,_,



Donde 4, es la serie de rendimientos de un valor y & es un proceso con media 0 y

varianza 1. La varianza, momento de grado 2, depende por un lado de un o cero que tiene que

ser mayor estrictamente que 0 y por otro lado de los rendimientos al cuadrado de los m pasos

anteriores dependiendo cada uno de ellos de otra componente 0.

Posteriormente se trata de generalizar los procesos anteriormente citados y define
entonces los procesos autorregresivos generalizados de heterocedasticidad condicional,
GARCH (Bollerslev, 1986). La busqueda de nuevos modelos se plantea ya que “aunque el
modelo ARCH es sencillo, en ocasiones requiere de muchos parametros para describir la

volatilidad de un proceso de rendimientos de un valor” (Ruey S. Tsay, 2006).

La ecuacion que representa un modelo GARCH(p,q) se puede expresar de la

siguiente manera (Ruey S. Tsay, 2006):

2
B0,

q
=1

)4
2 2
at_otgt’ Ot_ao + Zaiat—i +
i=1 j

La ecuacion de la serie coincide con el modelo ARCH salvo la parte que define la
varianza, que en este caso depende de una componente [ y las varianzas de los pasos

anteriores.

Como evolucion de estos modelos aparece mas adelante el modelo apARCH (Ding,

Granger y Engle, 1993) que incluyen un nuevo parametro Y que permite que los efectos del
pasado sean asimétricos, esto es que no sean iguales cuando son positivos que cuando sean
negativos. Cubren momentos de diverso grado a través de la parametrizacion de su 6, cuya

expresion puede ser la siguiente (Christian Kleiber y Achi Zeileis, 2008):

P

o, = W+z ai(|at—i
i1

q
_yiat—i)é +Z BO?—j
t—j

Para este modelo se pueden parametrizar los anteriores ARCH y GARCH

parametrizando para el primero con 6=2, y=0y =0y el segundo 6=2 y y=0.



Una vez estimada la varianza de las series, a través de modelos GARCH, se detecta
una nueva necesidad de estimar modelos multinomiales. Utilizando un numero finito de series
temporales, dentro del sector financiero, se plantean nuevos modelos multivariantes que
permiten medir la volatilidad de manera conjunta. “Las volatilidades mutivariantes tienen
muchas aplicaciones financieras importantes. Ellas juegan un rol importante en la seleccion de
carteras y la distribucion de activos, y se pueden utilizar para computar el valor en riesgo

(VER) de una posicion financiera compuesta de multiples activos” (Ruey S. Tsay, 2006).

Uno de los primeros modelos planteados es el modelo diagonal VEC (Bollerslev,
Engle y Wooldridge, 1988), donde generalizando el uso del modelo de medias moéviles con

ponderacion exponencial (EWMA) se expresa de la siguiente manera (Ruey S. Tsay, 2006):

s, A+ZA,U “+ZBJ~_, )

i=1

Donde p y q son enteros no negativos A; y B; son matrices simétricas y () denota el

producto Hadamard, que es el producto elemento a elemento. Se denota como VEC(m,s) o

DVEC(m,s) y es la generalizacion de un GARCH univariante para que sea multinomial. 2; es
la matriz de varianzas y covarianzas condicionales. Existen difrentes enfoques de dicha matriz

dependiendo del modelo que se utilice para la estimacion de la misma.

En un planteamiento multivariante, se define un nuevo modelo que es combinacion
no lineal de los procesos GARCH univariantes conocido como modelo de Correlaciones
Condicionales Constantes, CCC (Bollerslev, 1990). Basandose en las estimaciones de las

varianzas, de un cierto conjunto de series expresadas por un conjunto de modelos GARCH, se
plantea la matriz de varianzas y covarianzas condicionales 2 . Esta se descompone, en dos
matrices diagonales y una matriz de correlacion p , usando los coeficientes de correlacion

condicional y las varianzas de a,de la siguiente manera:

Zt:[ l] t] DpD
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Donde p es la matriz de correlaciones condicionales de @, que en este caso se asume
como constante, y D; es una matriz diagonal & x k que contiene las desviaciones condicionales

estandar de los elementos de a4, .

En una ampliacion del CCC se plantea el modelo de Correlaciones Condicionales
Dinamicas, DCC (Engle, 2002), que plantea un unico matiz que consiste en asumir la matriz

de relaciones p como variable en el tiempo. Se se define con la siguiente ecuacion (Ruey S.

Tsay, 2006):

> =lo

El DCC se aplica en dos fases: una primera de ajuste de modelos, que incluye la
estimacion de modelos GARCH o similares, que mejor se ajustan a las series. Una segunda

fase estima la matriz de varianzas y covarianzas haciendo uso de los modelos seleccionados, y

ésta al poder descomponerse, como se indica anteriormente, permite extraer la matriz p, de

correlacion que es la que se toma como referencia en este estudio.

Para la seleccion de los mejores modelos se utiliza el criterio de informaciéon de
Akaike, AIC (Hirotugu Akaike,1983), que tiene en cuenta el numero de parametros y la

funcion de verosimilitud y que refleja un mejor modelo cuanto més pequefio sea éste.

Una vez estimadas las matrices de correlaciones entre las diferentes series de
rendimientos con el modelo DCC, se aplica un cluster jerarquico de tipo ward (Joe H. Ward,
Jr., 1963) que utiliza un criterio de varianza minima para estimar los niveles de cluster,

aplicando para ello el algoritmo de Lance-Williams [3]. En este caso para poder calcular el
cluster se realiza la siguiente operativa: se estima p; a través del modelo DCC, es decir una

matriz de correlacion para cada instante t. A continuacion, al tener diversas matrices
resultantes, para poder hacer el clister es necesario resumirlas, por lo que se calcula la media

geométricas del conjunto de matrices de correlacion, como se explica mas adelante.
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Planificacion

El estudio se planifica en diferentes fases, con el objetivo de seguir un proceso
completo y coherente. Las fases, cuyo cronograma se puede ver en el Grafico 4, comienzan
por una primera, de estudio y documentacion, en la que se determinan los datos y modelos a
utilizar, se categorizan los valores por sectores y se recaba el maximo de informacion posible

para el correcto desarrollo del estudio.

Una segunda fase, en la que se obtienen y prepararan los datos que son utilizados
posteriormente con los modelos. A continuacion en la tercera fase se llevan a cabo
estimaciones iniciales, para evaluar el rendimiento de los diferentes modelos, con el objetivo

de detectar los de mejor comportamiento. Se realizan comparativas de modelos GARCH y

apARCH.

En una cuarta fase se realizan las estimaciones finales, con los mejores modelos
recogidos en la fase anterior, realizando primero un estudio interno de los sectores para
evaluar la correlacion de las medidas de las varianzas de los valores, mediante los modelos
DCC de cada uno de los sectores. En un segundo paso se realizara ese mismo estudio sobre

series sintéticas, que se generan previamente, de los sectores.

Los resultados quedaran agrupados de manera légica, explicados y plasmados en este

informe, que sera sintetizado en la presentacion, preparada en una quinta fase, que se utilizara

como defensa del proyecto.
Diagrama de Ganit del proyecto

Fases ¢ oyeCT( DURACISH

COMIENT i Documentacicn [N
. FIN DESCRIPCION Idias)
Preparacion datos ]
01/05/17  01f07/17  Documentacion &0
02/07/17  15/08/17  Freparacién dates 43 Estimaciones modelos I
15/08/17  15/09/17  Estimacicnes modelos 30 Estimadiones finales ]
18/09/17 30710417  Estimacicnes finales 44 Redaccitn .
Q1007 oFfnng Redaccit 36
s i Ffepc;rc:g;n dela Preparzcion de |z presentacion ]

L TAR VAP A AP A 19

presentacicn

Grdfico 4 — Planificacion del proyecto (Diagrama de Gantt).
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Pasos

A continuacién se detallan los pasos en los que se plantea el desarrollo, tenidos en

cuenta en la planificacion antes descrita.

* Estudio y documentacion: se hace acopio de detalles, de mercados y bolsas espafioles,
para la seleccion de las series, su categorizacion y la recopilacion de datos asociados a
las mismas, como por ejemplo hechos relevantes. Se localizan los diferentes origenes

de los datos, en los que se encuentren disponibles las series seleccionadas.

* Preparacion: se realiza una LT (carga y trasformacion).
o (arga: se realiza la carga de datos desde sistemas origen.
o Transformacion: se realiza una primera transformacioén, mediante una tanda de
limpieza para obtener series con calidad suficiente para trabajar, por ejemplo

eliminando anomaliasy missings.

* Estimaciones previas de modelos:

o Creacion de series sintéticas: se analizan las series, realizando una segunda tanda
de trasformaciones, necesarias para su manejo como, por ejemplo, se agrupan las
series en sectores y se generan series sintéticas, que sirvan de indicadores, para
cada uno de los sectores identificados.

o Estimaciones: a continuacion se realiza una prueba de modelos GARH y apARCH,
que permite crear una tabla comparativa para elegir asi los modelos que mejor
comportamiento tienen con las series. Ademds se realiza una prueba de

rendimiento con modelos DCC para ver su comportamiento general.

* Estimaciones finales y obtencion de resultados: se realizan estimaciones finales de los

mejores modelos identificados en las fases anteriores, analizando los resultados.

* Valoracion y conclusiones: se valoran los resultados obtenidos y se detallan las

conclusiones globales del proyecto.
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Herramientas

Para la realizacion del tratamiento de los datos, realizacion de pruebas y estudio de
modelos se elige el software R, incluyendo el propio lenguaje de programacion y el entorno
Rstudio para el manejo de los datos y funciones. Como parte de este software se incluye un

conjunto de librerias de entre las que se utilizan las siguientes en este proyecto:

Tseries, paquete que permite realizar diversas operaciones sobre series temporales

por ejemplo se usa para la carga de datos, desde Yahoo, a través de la funcion get.hist.quotes.

Corrplot, orientado al andlisis de matrices de correlacion, se usa en el estudio tanto

visualizaciones de éstas como para aplicar clusters jerarquicos.

Zoo permite crear y manejar estructuras orientadas al uso de series temporales de
tipo zoo, que entre otras ventajas tiene la de organizar en listas ordenadas los datos, siguiendo
en este caso un orden diario, por lo que se puede hacer referencias a dias concretos o extraer

rangos de fechas o submuestras, lo que facilita su analisis.

Readr permite la carga de archivos csv y el formateo parcial de los datos que se
cargan.

Quantmod es una libreria de modelado cuantitativo financiero, se utiliza para aplicar
operaciones sobre todos los elementos de una serie financiera, en este caso la media
geométrica, por medio de la funcion apply.daily.

Fgarch y rugarch son librerias para aplicacion de modelos Garch, con sus diversas
variantes. fGarch se utiliza en las fases iniciales de pruebas de modelos, posteriormente se usa
rugarch ya que las estimaciones se pueden reaprovechar para aplicar directamente el modelo
DCC.

Hclust, permite realizar diversos tipos de clusters jerarquicos, entre otros el tipo ward
que se utiliza en este estudio.

Para la redaccion del informe y generacion de tablas, se utiliza software ofimatico

dentro de la suite Libre Office, a su vez se utiliza dentro de la suite Office 365 de Microsoft
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tanto Power Point para la presentacion por motivos de compatibilidad y Excel para la

generacion del diagrama de Gantt.

Por ultimo se utiliza el software NotePad++, para manipular los archivos csv y la
limpieza de textos o valores cuando se pasan de unos formatos a otros, por ejemplo los datos

que se reciben por la consola de RStudio.

Desarrollo del trabajo y principales resultados

Seleccion de datos

El conjunto de datos utilizado se compone de las series temporales, que recogen los
datos de cotizacion a cierre de mercado, de los cien valores mas negociados durante el afo
2008. El listado incluye la denominacion social junto con el montante total efectivo en
millones de euros se puede ver en la Tabla 1 y la 1A, para cada valor, y ha sido obtenido del

Sistema de Interconexion Bursatil Espafiol (SIBE) para el afio 2008 [4].

Es complejo encontrar un origen de datos homogéneo, ya que cada sistema, empresa
o entidad, que registra las cotizaciones, tiende a utilizar técnicas y criterios diferentes para su
almacenamiento. Esto lleva a tener series incompletas, con diversas anomalias y con datos
determinados de maneras dispares, lo que permite encontrar diferentes datos para una misma
serie en un mismo periodo. Por ejemplo algunas series se determinan teniendo en cuenta los
hechos relevantes que se dan en el mercado, como por ejemplo ampliaciones de capital, splits,
contrasplits y todo tipo de operaciones que pueden afectar en el valor final de cotizacion y que
en ocasiones pero no siempre, son tenidos en cuenta, incrementando o decrementando su
valor.

Para evitar en la medida de lo posible las anomalias en los datos, generadas por los
problemas descritos, se determina el uso de diferentes origenes, en este caso: Yahoo, Invertia
y en algunos casos Google Finance, para que en caso de existir una carencia o inconsistencia

se puedan contrastar desde distintos sitios.
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EFECTIVO EFECTIVO
VALOR (MILL) VALOR (MILL)
I BANCO SANTANDER, 8.4 27739638 26 IBEFLY, LINEAS AEREAS DE ESPANA 5.4 6036,73
2 TELEFONICA S.A. 139510,84 27BANEINTERS A 3639,88
3BANCO BILBAO VIZCAYA ARGENTARIA, S.A. 171660,05 28 CRITERIA CATHACORE, 8.4, 5515.6
4IBERDROLA, B A 9933902 25 INDRA SISTEMAE, 8.4 SERIE &4 327207
3REPSOL YPES.A. 7636371 30 GESTEVISION TELECINCO S A, 490884
6 UNION FENOSAS A 3485107 31 TECNICAS REUNIDAS, 5.4 1466,58
7 BANCO POPULAR ESPATIOL, 5.4, 3034998 32 INMOBILIARIA COLONIAL, 8.4, 3280,82
£ INDUSTRIA DE DISENO TEXTIL,S.A "INDITEX" 2651626 33 SACYR VALLEHERMOSO, A 053,07
9 GAMESA CORPORACION TECHNOLOGICA, 8.4, 15638,26 34 SOLARIA ENERGIA ¥ MEDIO AMBIENTE, 5.4 1656,95
10 ACS, ACTIV. DE CONST.Y SERVICIOS §.A 14538,04 35 PROMOTORA DE INFORMACIONES S A 23398
11 RED ELECTRICA CORPORACION, 8.4 12768,05 36 SDAD.GRAL AGUAS DE BARCELONA, S.4. 2197,02
12 ACCIONA S A 12147.07  37BANCO ESPATOL DE CREDITO,S A 119549
13 GAS NATURAL SDG, 5.4 1183325 33 ABENGOA, §.A. 1102,36
14 GRUPO FERROVIAL, S A 112486 39 OBRASCON HUARTE LATN, .4 2097,75
13 [BERDROLA RENOVABLES, S 4. 1065581 40 SEDA DE BARCELONA, 5.4 (LA) 181338
16 ABERTIS INFEAESTRUCTURAS, S.A. 10583.36 41METROVACESA A 148452
17 ENAGAS, 8.4, 971942 42 ZELTIA S.4. 1470,89
12 BANCO DE SABADELL, §.4 764911 43 ANTEMA 3 DE TELEVISION, §.A. 1443 43
19 ACERINOX, E.A. 7060 44 SOLMELIAS A 119773
20 MAPFFRE, 8.4 978,89 43 TUBACEX.S.A. 1193
21 ENDESA, SOCIEDAD ANONIMA 696242 46 LABORATORIOS ALMIEALL, S.4. 118595
22 FOMENTO DE CONSTR. ¥ CONTRATAS S.4. £727,58 47 CORPORACION FINANCIERA ALBA S.A 1182,54
23 BOLSAS Y MERCADOS ESPANOLES 64369 43 BANCO PASTOR, 5.4 1162,53
24 GRIFOLS, 8.4, 430,89 48 AVANZIT, 8.4 1138,34
25 CINTR A CONC.DE INF.DE TRANSPORTE,S & 173,15 SOEBRO PULEVA, 8.4 110767

Tabla 1 — Ranking de Contratacion de Renta Variable en el SIBE en 2008. 50 primeras

empresas.
EFECTIVO EFECTIVO
VALOR (MILL) VALOR (MILL)
531 ZARDOYA OTIS, 5.4, 1089 65 76 CAMPOFRIO ALIMENTACION 5 A 207,26
52 CI4 ESPANOLA DE PETROLEOS, 5.A. 1072,17 77CODEERE, 5.A. 203,83
538303 CUETARA, 5.A, 1051,02 73 AMPER, 3.4, 196,91
34 BANWNCO DE VALENCIA, 5.A. 976,75 TSBARONW DELEY, 2.4 191,57
53 PROSEGUR B.A | CIA DE SEGURIDAD 932,07 EOPARQUESOL INMOBILIARIA ¥ PROY , 8 .A 187.3%
56 NH HOTELES, 8 A, B32,88 EBl1ITINERE INFRAESTRUCTUFRAS, S.A. 182,63
37TGEUPD CATALANA DE OCCIDENTE 5.4, 782,33 E2 CORPORACION DERMOESTETICA, S A, 176,4
58 AFIRWA GRUPO INMOBILIARIO, 5.4 G643 E3LABORATORIOS FARMACEUTICOS ROVL 8 A4 173.2%
59 CONST.Y AUKILIAR DE FEREOCARFRILEE 8 4 632,95 B4 ENIACE 152.73
G0 FAESFARMAS A, 53028 BSURBAS GUADAHERMOSA S.A 146,08
61 VISCOFAN, 8 A 453 63 E6 DURDO FELGUERA, S A, 13913
62 GEUPO EMPRESARIAL ENCE 8 A 47419 E7CLINICA BAVIERA S.A 11523
63 VOCENTO, 8.A. 44327  EERVIDEALA A 111,54
54 GRAL. DE ALQUILER. DE MAQUINARIA 8.4 3732 ESPERCANOVA 54 110,73
63 REYAL UREIS, 8. A 360,17  S0MONTEBALITO, 8 A 103,81
66 PAPELES ¥ CARTONES DE EUROPA S.A. 338,327 91FLUIDEA,S5.A. 103,41
AT DEMHORROSDELMEDNERRANEONINGS 2 NATRACEUTICALS A 102,68
67ERCROS 8.4 320,59
68 RENTA CORPORACION REAL ESTATE, 8.A. 2686 93 CIE AUTOMOTIVE, 8.A. 86,43
69 CEMENTOS PORETLAND VALDEERIVAS, 5.A, 265,41 S4BANCO GUIFUZCOAND, 5.A. 5,26
TOVUELIMNG AIRLIMNES, 2.A. 236,13 93RENTA £ SEEVICIOS DE INWVERSION, 5.4, 82,07
71 TUBOQS REUNIDOS, S A, 23323 96 AFEOYEN S.A. 77,27
72 SERVICE POINT SOLUTIONS S A 22376  97VERTICE 380 GRADOS, 5.4, 73,69
73 FERSA ENERGIAS EEMNOVABLES, B A, 212,31 93 TECNOCOM.TELECD. ¥ ENERGIAS. 69,39
TAMECALUZ 5.4, 20919 9 URALITA S.A 67,27
75 REALIA BUSINESS, S.A. 207,84 100 ESPANOLA DEL ZINC, 8.A. 54,25

Tabla 14 — Ranking de Contratacion de Renta Variable en el SIBE en 2008. Empresas de la

51 ala 100.

Fuente: Bolsas y Mercados Espafioles (BME) — Estadistica de los Mercados.

16



Catalogo de las series

Previo a la carga de los datos, se lleva a cabo un pequeno estudio, para recabar
informacion relativa a las series, que sirva para el manejo y organizacion de los datos. Se
recuperan los codigos bursatiles de los valores, en inglés tickers, para simplificar la
identificacion de las series. Se buscan detalles relevantes asociados a éstas, como pueden ser
las fusiones, los cambios de denominacion, suspensiones de cotizacién, absorciones o

adquisiciones.

A la hora de realizar la busqueda, empresas que tenian una denominacién en el plazo
indicado pasan a tener una nueva, tras cambios corporativos, asociando sus datos a la nueva
denominacion o viceversa, lo que requiere cierta investigacion. Se da por ejemplo en el caso
de Iberia que actualmente pertenece al grupo IAG, tras su fusiéon con British Airways. Se
realiza un pequeno recuento de estos hechos que se incluyen en la siguiente lista de hechos

relevantes.

» Iberia pasa a ser International Airlines Group en 2010.

* Cintra Concesion de Transportes deja de cotizar en diciembre de 2009.

* Unidn Fenosa y Gas Natural S.A. Fusionan en Gas Natural Fenosa.

* Criteria Caixacorp S.A. Pasa a denominarse CaixaBank.

* Banco Espafiol de Crédito (Banesto) es absorbido por el Banco de Santander en el afio
2013.

» Zeltia pasa a denominarse PharmaMar en el afio 2015.

* Avanzit pasa a denomiarse Ezentis.

* Cepsa deja de cotizar en 2011 tras una Opa.

* Sos Cuétara S.A. Pasa a denominarse Deoleo.

* Construcciones Reyal e Inmobiliaria Urbis se fusionan en junio de 2007 pasando a ser
Reyal Urbis.
* Uralita pasa a denominarse COEMAC.

17



Se implanto el 1 de enero de 2005 la llamada Clasificacion Sectorial y Subsectorial
unificada [5], la cual categoriza todas las empresas, que cotizan en las diferentes bolsas
espanolas, entre las cuales se encuentran las seleccionadas en este documento. Esta
clasificacion es la que vertebra la agrupacion en el estudio, aplicando dos niveles de orden.
Un primer nivel de clasificacion, compuesto por sectores, y un segundo nivel que divide estos

primeros en subsectores. Se distinguen seis grupos principales de sectores:

* Petroleo y energia.

* Materiales basicos, industria y construccion.
* Bienes de consumo.

* Servicios de consumo.

* Servicios financieros e inmobiliarias.

e Tecnologia y Telecomunicaciones.

Estos seis sectores, pasan a ser los conjuntos en los que se agrupan las series, para
ello se accede también a la pagina del BME donde aparecen inventariadas las empresas
siguiendo esta clasificacion, las que no aparecen por no existir a dia de hoy se clasifican
buscando empresas similares de las que si se tienen categoria. Se recopilan los subsectores

también para cada una de las series.

Los conjuntos generados son los que aparecen en las Tabla 2 a la Tabla 7, donde se
detallan los tickers de los valores, para cada grupo sectorial, indicando entre paréntesis el

subsector, donde, por ejemplo, 1.1 indica el sector 1 subsector 1.

Sector 1 Sector del petréleo y energia Numero de Valores 14
IBE(1.2) |REP(1.1) |UNF(1.2) |REE(1.2) | GAS(1.2) |IBR(1.4) ENG(1.2)‘ELE(1.2)‘

SLR(1.4) |AGS(1.3) |CEP(1.1) |[ENC(1.4) FRS(1.4) |[MTB(1.4)

Tabla 2 — Conjunto de valores agrupados en el sector 1 de petroleo y energia.
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Sector 2

Materiales basicos, industria y

construccion

GAM(2.2)

ACS(2.3)

ANA(2.3)

FER(2.3)

Numero de Valores 24

ACX(2.1)

FCC(2.3)

TRE(2.6)

SCYR(2.3)

ABG(2.6)

OHL(2.3)

SED(2.5)

TUB(2.1)

ZOT(2.2)

CAF(2.2)

GALQ(2.6)

ERC(2..5)

CPL(2.4)

TRG(2.1)

MDF(2.6)

FDR(2.6)

CIE(2.1)

AZK(2.2)

CCMC(2.3)

ESZ(2.1)

Tabla 3 — Conjunto de valores agrupados en el sector 2 de materiales basicos, industria y

COnStruccion.

Sector 3

Nudmero de valores 17

Bienes de consumo

ITX(3.2) |GRF(3.5) |ZEL(3.5)| ALM(3.5) | EBRO(3.1) | OLE(3.1) | FAE(3.5) | VIS(3.1)
PAC(3.3) |MLX(3.6) |CPF(3.1) BD(3.1) |ROVI(3.5) |SNC(3.2) | VID(3.6) |PVA(3.1)
NAT(3.5)

Tabla 4 — Conjunto de valores agrupados en el sector 4 de bienes de consumo.

Sector 4

Sector 5

ABE(4.5) |CIN(4.5) |IBLA(4.4) | TL5(4.3) | PRS(4.3) | A3M(4.3) [MEL(4.1) |PSG(4.6)
NH(4.1) |VOC(@4.3) | VLG(4.4) |SPS(4.2)| CDR(4.1)|ITI(4.5) | DERM(4.6) | CBAV(4.6)
VER(4.3)

Tabla 5 — Conjunto de valores agrupados en el sector 4 de servicios de consumo.
Servicios financieros e inmobiliarias Numero de valores 23
SAN(5.1) | BBVA(5.1) | POP(5.1) |SAB(5.1) | MAP(5.2) | BME(5.6) | BKT(5.1) | CABK(5.1)
COL(5.5)| BTO(5.1) |MVC(5.5)| ALB(5.3) | PAS(5.1) |BVA(5.1) |GCO(5.2) |QBT(5.5)
REY(5.5) |REN(5.5) |RLIA(5.5) PSL(5.5) |UBS(5.5) | GUI(5.1) |R4(5.6)

Servicios de consumo

Numero de valores 17

Tabla 6 — Conjunto de valores agrupados en el sector 5 de servicios financieros e

inmobiliaria.

Sector 6

Tecnologia y Telecomunicaciones
‘ TEF (6.1) ‘ IDR(6.2) ‘ EZE(6.1) ‘AMP(6.2) ‘ TEC(6.2) ‘

Nudmero de valores 5

Tabla 7 — Conjunto de valores agrupados en el sector 6 de tecnologia y telecomunicaciones.
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Preparacion de los datos

Carga

La primera dificultad se encuentra a la hora de obtener los datos, como se ha descrito

anteriormente, al no tener un unico punto de obtenciéon. Los datos se obtienen en este orden:

1. Se intentan descargar desde el portal de Yahoo Finance: siempre que se encuentre el
valor que se busca. En una primera revision se localizan 75 valores en Yahoo, aunque
posteriormente por la calidad de los mismos o la indisponibilidad se obtienen de otras
fuentes.

2. Se buscan en el portal financiero de Invertia: la practica totalidad de los valores que no
se localizaban en Yahoo si aparecen en este portal. Algunas series que no tenian la
calidad suficiente se obtienen también de aqui.

3. Adicionalmente se toma como referencia el portal de Google Finance para comprobar
cotizaciones de dias puntuales, por ejemplo los que tienen anomalias, o contrastar las

series obtenidas.

El formato de carga es distinto dependiendo de la fuente, lo que se corrige para tener
un formato de datos Unico con el que trabajar. Las series disponibles en Yahoo se descargan a
través de la funcion get.hist.quotes, las que se descargan desde el portal de Invertia se reciben

en formato excel, como tablas, con las siguientes caracteristicas:

Los campos de fecha tienen dos formatos distintos: 30/12/08 6 30-dic-2008.
La cotizacion a cierre de los valores tiene los decimales separados por comas.

Se encuentran caracteres especiales en las columnas.

Se realizan pruebas de carga directa, desde los archivos excel, al programa de
Rstudio a formato zoo, pero siendo estas fallidas se determina usar un formato intermedio, en

este caso csv.

20



Limpieza

Tras cargar los datos se dispone de 100 series temporales con caracteristicas
diferentes. La mayor parte de ellas tienen 510 observaciones, comenzando el dia 2 de enero de
2007 y terminando el 30 de diciembre del 2008, sin embargo algunas de ellas tienen menor
tamano ya que comienzan en fechas posteriores. La serie que tiene el menor tamaiio es la de
ESZ con 226 observaciones que comienza el 2 de febrero de 2008, lo que nos limitara el

periodo de las estimaciones para aplicar el modelo DCC.

Para comenzar a trabajar se visualizan las series de los valores de cotizacion diaria, a
cierre de mercado para cada uno de los valores, reflejadas en los graficos Al a A100 del
anexo. Analizandolas se observan varios tipos de anomalias entre las que se encuentran las de
cambio de nivel, como por ejemplo en Banco Sabadell, que se observa en el Grafico 5. En ese
caso atiende a un split por el cual cada accidon pas6 a dividirse en cuatro acciones nuevas,
aunque al realizar la transformacion se aplicod mal como se puede apreciar. En otros casos se
debe probablemente a problemas en el almacenamiento o generacion de los datos ya que no se

detectan hechos relevantes como el indicado para SAB.

Por otro lado se detectan missings en muchas de ellas, que corresponden a dias en los
que no abrieron los mercados y se incluyen los dias con valores no disponibles (NA).
Adicionalmente se detectan outliers como en el caso de BKT, Grafico 6, o series con
bastantes datos andmalos como en el caso de GRF Grafico 7. Todas estas anomalias se
corrigen, ya que por un lado los modelos que representan la varianza son sensibles a outliers
[6] y ademas es necesario que las series tengan todos los dias completos, con su valor correcto
para poder estimarlos. Se realizan varias modificaciones para corregirlas, por un lado en series
como la de SAB se reconstruyen los valores de la serie tomando los datos hasta el salto y
aplicando los porcentajes de variacion diarios al Gltimo dia previo al split, para el resto de
casos se intenta recuperar los valores faltantes, se reemplazan las series por algunas con mejor

calidad o como ultima opcidn, en casos muy contados, se eliminan los dias.
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Grafico 5 — Serie de cotizaciones a cierre de Sabadell.
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Grdfico 6 — Serie de cotizaciones a cierre de Grifols.
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Grafico 7 — Serie de cotizaciones a cierre de Bankinter.
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Estimacion de modelos preliminares

Una vez se tienen datos, con calidad suficiente, se definen las series de rendimientos
diarios, entendiendo el rendimiento diario como la diferencia del logaritmo neperiano de los
precios, a cierre de cotizacion, para cada uno de los dias que completan cada una de las series.
Por tanto el rendimiento en un dia t, se calcula como la diferencia del logaritmo neperiano del
precio de cierre, para ese dia t, menos el logaritmo neperiano del precio de cierre para el dia
anterior t-1. Son estas series y no las de los datos originales las que se utilizan en los modelos

apARCH y GARCH.

Creacion de indices sintéticos

El anélisis intrasectorial se realiza de manera directa, simplemente agrupando las
diferentes series en sectores. Para el resto de estimaciones, sin embargo, no existe un indice
representativo para cada uno de los sectores, existen algunos indices de futuros y derivados
que cubren algunos de los valores, pero no existe ninguno que cubra exactamente los que se
usan aqui y que permita realizar una estimacion intersectorial. Se generan, entonces, para
cubrir esta carencia, seis indices sintéticos, usando para ello las series de cotizaciones a cierre
de cada uno de los valores que los componen y estimando la media geométrica diaria de
todos. Por tanto se tendra un sélo valor que sera media geométrica de los valores de todas las
series para cada uno de los dias. El periodo que se toma para generarlos es el determinado en
la estimacion de los modelos predictivos finales, que mas adelante se explica, que abarca del 3
de marzo al 13 de agosto de 2008 y que cumple con el minimo de 100 observaciones que se
requieren para aplicar el modelo DCC, como también se explica en la estimacion de modelos

preeliminares.
Tomando el ejemplo del sector 6, de tecnologia y telecomunicaciones por ser el

menor tamano, se tiene la media geométrica de las cotizaciones a cierre de TEF, IDR, EZE

AMP, TEC, teniendo por tanto un Unico valor para el primero de los dias, se realiza la misma
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operacion para cada uno de los dias de la serie, consiguiendo asi una serie unica que deriva de

las cinco que componen el sector.

Las graficas de los datos estimados, de cada serie sintética, para los sectores son las
que se pueden ver en el los Graficos 8 y 8A. Al observar todas ellas se aprecia una cierta
tendencia en cada una de las series, que hasta mediados de mayo es de un cierto sesgo alcista
y a partir de entonces pasa a ser claramente bajista hasta mediados de julio, ya se puede
apreciar una evolucion acompasada en la que el comportamiento parece tener cierta similitud

en cuanto a la tendencia.
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Grdfico 8 — cotizaciones estimadas para las series sintéticas de los sectores.
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Series sintéticas de los sectores
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Grdfico 84 — superposicion de lascotizaciones estimadas para las series sintéticas de los
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Grdfico 8B — Rendimientos diarios de los sectores.
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Modelos univariantes (GARCH/apARCH)

Se realiza una primera estimacion de modelos, valorando los mismos a través del
criterio de informacion de Akaike, que determinara cudl de ellos tiene mejor comportamiento
para una serie dada. Para dichas estimaciones se comparan tanto modelos GARCH como
apARCH, estos segundos con la peculiaridad de forzar que tengan momento de grado dos, o
lo que es lo mismo se fija un J igual a dos, para que reflejen la varianza y ver asi si la

asimetria tiene un peso importante.

Se prueban ambos modelos asumiendo por un lado que &; tiene distribucién normal
y por otro que tiene distribucion t-student, otro lado se utilizan valores de las componentes p y
g en un rango de uno a tres. Se prueban por tanto 2*2*9=36 modelos por valor, teniendo en
total para todas las series 3.600 modelos, de los que se seleccionan tnicamente 400 y se

utilizan los 100 con menor AIC para los calculos multivariantes.

Para realizar dichos célculos se preparan varios métodos en R que ejecutan
secuencialmente los modelos indicados, sobre cada serie almacenanda, incrementando las
componentes en cada iteracion y guardando el modelo calculado en cada pasada si el AIC
resultante es menor que el que el mejor modelo estimado hasta el momento. Los métodos se
pueden encontrar en el anexo del informe. Se tiene asi, al final de la ejecucion, una lista con
los mejores modelos para cada serie que se pueden ver en la Tabla AT1, en los anexos, donde
aparecen remarcados en verde los mejores y en naranja los que se han utilizado si el mejor

modelo no se puede aplicar por tener mal comportamiento al estimar el modelo DCC.

El resultado, que se observa en el Grafico 9, muestra cuantos valores han mostrado
como mejor a cada uno de los modelos. De las nueve combinaciones posibles, de p y g, solo
seis de ellas se encuentran las que generan los mejores modelos. Entre los modelos con mejor
comportamiento en un mayor numero de series son, por mayor nimero de valores, el modelo
GARCH(1,1), GARCH(2,1), GARCH(1,3) y GARCH(1,2), en menor medida GARCH(2,2) y
GARCH(2,3). La mayor parte de lo modelos se representan mejor con modelos que tiene

valores bajos de p y q, lo que implica que sus ecuaciones seran mucho menos complejas,
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ademas los modelos apARCH obtienen resultados con un AIC siempre algo mayor que los

GARCH, aunque en ocasiones la diferencia es minima, como se observa en la Tabla AT1.

Distribucian de mejores modelos Garch
Series 2007 - 2008

80

70

B0

50

40 B Mimero de
20 Valores
20

10

0 --.__

GA1) GH2 GH.3) GR1) GR2 GRI)

Grdfico 9 - Numero de series que mejor se ajusta a cada modelo, dentro

de los mejores modelos seleccionados.

Se realiza la misma prueba de rendimiento para las series sintéticas, cuyo resultado

se aprecia en la Tabla AT2. Ademas se pueden ver las estimaciones de la varianza, que se

realizan recogiendo el pardmetro sigma que estiman los mejores modelos para dichas series y

que se pueden ver en los Graficos 9A a 9F.
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Grdficos 94,9B,9C,9D,9E y 9F — Estimaciones de la varianza realizadas por los mejores

modelos GARCH recogidos en la Tabla AT?2.
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Modelos multivariantes (DCC)

Los modelos GARCH y APARCH univariantes, estiman consistentemente las
varianzas condicionales de las series de rendimientos. PAra estimar consistentemente las
matrices de correlacion de los rendimientos de un conjunto de series puexden utilizarse los
modelos GARCH multinomiales, y en particular los modelos DCC, que utilizan las mejores
estimaciones univariantes del apartado anterior para obtener la estimacion de las matrices de

correlacion.

Para la estimacion se usan dos niveles de agrupacion de los datos. Por un lado un
nivel sectorial, internamente como se ha descrito antes y por otro un segundo nivel mas alto,
entre los sectores a través de series sintéticas. Se tienen como datos de entrada de los
modelos, las diferentes varianzas representadas por los modelos GARCH para cada uno de los
valores, en el caso de la estimacion interna de cada sector, y para cada una de las series

sectoriales en el caso de la estimacion intersectorial.

Como prueba de comportamiento se preparan unas primeras pruebas de rendimiento
del modelo DCC, en primer lugar se identifica un nimero minimo de 100 observaciones por
serie, para poder lanzar los modelos se definen entonces de manera aleatoria conjuntos, de
series de valores, de 25, 50 y 55 de ellas, con 105 observaciones cada una. La ejecucion es
correcta pero se detecta un limite de datos cercano a las 55 series, a partir del cual el programa
no es capaz de realizar las estimaciones, por ser las matrices de los célculos intermedios

excesivamente grandes.

En un primer andlisis, de los resultados de las pruebas, se detectan ciertos problemas
para manejar el conjunto de datos de salida. Hay que tener en cuenta que, para estimar la
correlacion, el modelo DCC calcula una matriz de correlacion diaria, en el caso de estas
pruebas se tienen 105 observaciones correspondientes a 105 dias, por lo que se obtiene ese
nimero de matrices con una magnitud de hasta 55 por 55 elementos, lo que como se ha
indicado previamente hace dificil el manejo de los resultados y su interpretacion a priori. En

un primero momento, en el que todavia no se tenia las agrupaciones por sectores, por ejemplo,
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se decide limitar los conjuntos de series a un nimero maximo de 25, lo que permite visualizar
y tratar los resultados de manera 6ptima, por encima de ese nimero la labor se vuelve bastante
tediosa. Los conjuntos finales, que componen los sectores, tienen todos ellos menos de 25

series de valores, por lo que esta problematica no se da en el resto del estudio.

Se pueden apreciar algunos estadisticos en la Tabla 8, que muestran, por ejemplo,
como el AIC es menor cuanto mayor es el nimero de series y/o parametros, pero en

contraposicion la log-verosimilitud es mayor.

N. Series AIC Log- Numero de parametros
verosimilitud
25 -140.96 7802.49 402
50 -176.21 10682.31 1427
55 -200.30 12222.58 1707

Tabla 8 — Estadisticos de modelos de prueba DCC.

En estas pruebas se han detectado por tanto dos factores a tener en cuenta: el limite
de series sobre las que se pueden trabajar, 55 en este caso, y el minimo de observaciones por

serie, de 100.

Estimacién de modelos predictivos finales

Una de las principales dificultades, encontradas al realizar el proyecto, radica en el
manejo no sélo de las series sino también de los resultados. El tener 100 series en paralelo con
un numero amplio de observaciones, que llegan hasta las 510, plantea algunas complejidades

a la hora de estimar los modelos.

El niimero de observaciones no es homogéneo, por ejemplo, algunas series
comienzan mas tarde que otras, es el caso de Espafiola del Zinc, que comienza a cotizar en
febrero de 2008, muchas otras comienzan a cotizar a mediados de 2007, al menos se detectan

nueve de ellas que empiezan a cotizar a partir de mediados de ese afio.
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Teniendo en cuenta las limitaciones antes citadas, se crea una ventana inicial de 100
observaciones, como referencia, comenzando el dia 1 de marzo de 2008. Se toma cada serie y
se separa un subconjunto muestral, para cada una de ellas, tomando como primera
observacion la correspondiente a esa primera fecha e incluyendo las 99 observaciones

posteriores.

Al unificar las series por sectores se crean matrices, una por cada sector como se
indic6 antes, que contienen los diferentes subconjuntos muestrales de cada uno de ellos. Cada

serie pasa a ser una columna en la nueva estructura, que a modo de ejemplo se ve en la Tabla

9.

SAN | BBVA | ... |PAS
01/01/07 1 6 9
03/01/07 2 7
04/01/07 3 8 6

Tabla 9 - Ejemplo de matriz Sectorial.

En el momento de generar la matriz se detecta que al casar las series entre ellas, osea
al generar las nuevas columnas y combinarlas dentro de las matrices, algunas submuestras no
tienen todos los valores, en parte debido al proceso de limpieza. Es necesario que todas las
series encajen perfectamente coincidiendo todos los dias para poder estimar las correlaciones,
lo que por las diferentes transformaciones o simplemente por la no existencia de algiin dato no
se da. Se modifica la ventana, ajustando los valores invalidos, paulatinamente escogiendo

finalmente el periodo comprendido entre el 3 de marzo de 2008 y el 13 de agosto de 2008.

La libreria rmGARCH permite lanzar el modelo DCC, con sus dos fases, siendo
posible definir para la primera fase el modelo GARCH(p,q) que se quiere utilizar, que
permite configurar para cada serie su modelo concreto. Siguiendo la Tabla AT1 de
comparativa GARCH-apARCH, antes detallada, se selecciona el mejor modelo para cada
valor. En caso de que el modelo seleccionado para un valor no tenga buen comportamiento, a
la hora de estimar el modelo DCC, se selecciona el segundo mejor modelo y se destacado en

la misma tabla con color naranja como se ha indicado.
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Para poder mostrar un resultado concreto de los modelos, que incluya el valor de la
varianza a lo largo del periodo, se estima una unica matriz de correlaciones. Para que dicha
matriz contenga la informacion completa del periodo, se usa para cada una de las posiciones
de la matriz, el valor de la media geométrica, resultado de aplicarla sobre las matrices de
correlacion para cada dia estimado, de cada uno de los modelos de las diferentes series. Dicho
valor se consigue aplicando esta media a cada uno de los datos correspondientes a cada serie y
en cada una de las n matrices de correlacion estimadas por el modelo DCC. Por tanto sea M la
matriz que contiene las medias geométricas y M, su primer elemento, sean M1 a MN las n

matrices de correlacion diaria de los modelos aplicados a las series, entonces:

M =4 MI, *M2, %.. * MN—1, x MN

Estimacidn para el sector del petréleo y la energia

Se ejecuta el modelo DCC para el sector 1, el resultado, en el Grafico 10, refleja una
alta correlacion entre algunos de los valores, en concreto los que tienen perfil energético como
Gas Natural (GAS), Red Eléctrica (REE), Enagds (ENG), Endesa (ELE), Iberdrola
Renovables (IBR), Iberdrola (IBE) y Unidén Fenosa (UNF) que coinciden en este caso con
Repsol (REP), esta ultima petrolera. Se observa, en contraposicion, una correlacion débil de
Montebalito (MTB), Solaria (SLR) y Fersa (FRS) con el resto, e inexistente 0 muy proxima a
cero, en el caso de Cepsa (CEP) y Aguas de Barcelona (AGS).

Al aplicar un cluster ward, de cuatro niveles, se obtienen los grupos de valores que se
aprecian en la matriz del Grafico 11. Comparando los subsectores reales del sector, cuatro en
total, con los clusters, se distingue que el primero de ellos contiene dos valores, que
pertenecen al subsector 1.4 Solaria (SLR) y Fersa (FRS); el segundo valores de los sectores
1.1 Cepsa (CEP) y 1.3 Aguas de Barcelona (AGS); el tercero un conjunto perteneciente en su
totalidad al subsector 1.2 Gas Natural (GAS), Red Eléctrica (REE) y Enagas (ENG) vy el
cuarto y ultimo del sector 1.1 Repsol (REP), el 1.2 Iberdrola (IBE), Union Fenosa (UNF) y
Endesa (ELE) y el 1.4 Iberdrola Renovables (IBR), Grupo Empresarial Ence (ENC) y

Motebalito (MTB). Por tanto, en el caso del sector de petrdleo y energia, la agrupacion por
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clusters derivada de la matriz de correlaciones no presenta demasiadas similitudes con los

subsectores reales.
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Gradfico 10 — Matriz media geométrica de las matrices de correlacion estimadas.
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Grdfico 11 — Cluster de 4 grupos de la matriz media geométrica de las matrices de

correlacion estimadas.
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Estimacioén para el sector de materiales basicos, industria 'y

construccion

En el caso del segundo sector, se realiza el mismo proceso y se observa como

resultado la matriz del Grafico 12. Se aprecia una alta correlacién generalizada, a excepcion

de Uralita (CCMC), Espanola del Zinc (ESZ), Ercros (ERC), CIE Automotive (CIE) y

Azkoyen (AZK), que bien tienen una correlacion baja, con el resto de valores o incluso no

tienen correlacion, por ejemplo CCMC con Construccion y Auxiliar de Ferrocarriles (CAF),

AZK, Gamesa (GAM) y Técnicas Reunidas (TRE).
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Grdfico 12 — Matriz media geométrica de las matrices de correlacion estimadas

para el sector de materiales badsicos, industria y construccion.
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El Gréfico 13 no nos da informacién destacable a nivel individual con respecto a sus

subsectores, los valores se agrupan en clusters que en general no coinciden con los
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subsectores reales. Si destaca a nivel global el clister nimero 3, que se ve en el centro de la
matriz, ya que éste retine a 13 de los 25 valores que conforman el sector y éstos tienen una
alta correlacion. No a nivel de cada uno de los subsectores, pero si a nivel del conjunto del
sector, se puede determinar una alta correlacion en un gran nimero de valores, siendo algo

menor en el resto, como ya se habia indicado antes.

Del cluster central destaca, también, que en ¢l se encuentran todos los valores, menos
uno, pertenecientes al subsector 2.3, de la construccion Actividades de Construcciones y
Servicios (ACS), Acciona (ANA), Ferrovial (FER), Fomentos de Construcciones y Contratas
(FCC), Sacyr (SCYR) y Obrascon Huarte Lain (OHL), y el tnico de los valores de dicho
subsector que no aparece Uralita (CCMC) no se dedicaba puramente a la construccidn, sino a

la fabricacion de materiales de construccion.
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Grdfico 13 - Cluster de 4 grupos de la matriz, de la media geométrica, de las
matrices de correlacion estimadas para el sector de materiales bdsicos, industria

YV CONStruccion.

Se aprecia por tanto una coincidencia clara en ese grupo de valores, en cuanto a la

correlacion de la varianza. De los otros cinco valores que lo componen, casi todos tienen
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cierta relacion con la construccion, por ejemplo, Tubos Reunidos (TRG) se dedica a la
ingenieria civil, Zardoya Otis (ZOT) a la fabricacion e instalacion de ascensores, Acerinox
(ACX) a la fabricaciébn de acero inoxidable, que en parte distribuye al sector de la
construccion y Cementos Portland (CPL) es fabricante de cemento. La Seda de Barcelona
(SED) no tiene una relacion en cuanto al perfil de empresa, por dedicarse a la fabricacion de

materiales quimicos.

Estimacion para el sector de bienes de consumo

En el sector de bienes de consumo no se aprecia ninguna alta correlacion y la
correlacion existente es bastante baja, existiendo bastantes valores incorrelados como se

puede observar en el Grafico 14. Entre los valores que mayor correlacion tienen se encuentran
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Grdfico 14 — Matriz media geométrica de las matrices de correlacion estimadas

para el sector de bienes de consumo.
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Con respecto a la generacion del cluster jerarquico, que se aprecia en el Grafico 15,
el subsector 3.1 Ebro Foods (EBRO), Deoleo (OLE), Viscofan (VIS), Campo Frio (CPF),
Baron de Ley (BDL) y Puleva (PVA) se divide en tres clusters el cluster nimero 1 que
comparten con el sector 3.2 Inditex (ITX) y el 3.3 Papeles y Cartones de Europa (PAC), el
cluster numero 3 donde s6lo se encuentra un valor, BDL, por ultimo el 5 compuesto

unicamente por valores de ese subsector.

El cluster nimero 2 se compone de todos los valores del subsector 3.6 Mecalux
(MLX), Vidrala (VID) uno del 3.5 Grifols (GRF) y otro del 3.2 Sniace (SNC). El nimero 3 lo
componen valores del subsector 3.5 Zeltia (ZEL), Faes Farma (FAE), Laboratorios Almirall
(ALM) combinado con el ya citado del 3.1. Por Gltimo los dos ultimos valores restantes del

subsector 3.5 tienen su propio cluster.
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Grdfico 15 - Cluster de 4 grupos de la matriz media geométrica de las matrices de

correlacion estimadas para el sector de bienes de consumo.
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Estimacidén para el sector de servicios de consumo

En el Grafico 16 se incluye la matriz para el sector de servicios de consumo, en este
caso hay algo més de correlacion que en el caso de bienes de consumo, pero no tanta como se
dio en el sector que incluia la construccion. Destaca un caso que practicamente no tiene
correlacion con el resto de valores y pertenece al subsector 4.1 Codere (CDR) y correlacion

media entre las aerolineas del subsector 4.4 Iberia Lineas Aéreas (IBLA) y Vueling (VLQG).
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Grafico 16 — Matriz media geométrica de las matrices de correlacion estimadas

— 0

para el sector de bienes de consumo.

Al aplicar el cluster de seis grupos, por tener ese nimero de subsectores, el valor que
no tiene correlacion tiene su propio cluster, las aerolineas que comentabamos antes también
tienen uno propio, el resto se reparten en clusters de dos valores cada uno y por ultimo
aparece un conjunto mayor que contiene tres valores del subsector 4.3 Telecinco (TLY),

Atresmedia (A3M) y Prisa (PRS), los componentes restantes del subsector 4.1 Hoteles Melia
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(MEL) y NH Hoteles (NH), dos de los tres valores del 4.5 Abertis Infraestructuras (ABE) y
Cintra (CIN) y uno del 4.6 Clinica Baviera (CBVA).
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Grdfico 17 - Cluster de 4 grupos de la matriz media geométrica de las matrices de

correlacion estimadas para el sector de servicios de consumo.

Estimacidn para el sector de servicios financieros e inmobiliarias

En el caso del sector financiero e inmobiliaria el Grafico 18 refleja una alta
correlacion muy clara entre los bancos, de hecho se podria dividir la matriz en dos,
incluyendo por un lado las columnas de la matriz a la izquierda de la columna de Metrovacesa
(MVC) y por otro las restantes, teniendo en ese caso agrupados todos los bancos salvo Banco
Guipuzcoano (GUI) en la parte izquierda y en la parte derecha todas las inmobiliarias.
Revisando la correlacion de algunos de los bancos por ejemplo Santander (SAN) y Banco
Bilbao Vizcaya (BBVA) tienen una correlacion de 0.92, que es la mayor de todas seguida de

la de BBVA y Popular (POP) de 0.845. En la parte superior la correlacion es muy baja o nula.
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Grdfico 18 — Matriz media geométrica de las matrices de correlacion estimadas

para el sector de servicios financieros e inmobiliarias.

En cuanto a los clusters en el Grafico 19 aparecen 5 clusters, entre los que destaca sin
duda el primero de ellos que es el conglomerado de todos los bancos del subsector 5.1 SAN,
BBVA, POP, Sabadell (SAB), Bankinter (BKT), CaixaCorp (CABK), Banesto (BTO), Banco
Pastor (PAS) y Banco de Valencia (BVA) junto con aseguradoras del subsector 5.2 Mapfre
(MAP), Gaesco (GCO) y el tnico valor del 5.3 Corporacion Financiera Alba (ALB). En un
solo cluster aparecen tres subsectores completos salvo un valor, GUI, con una correlacion

muy alta.
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Grdfico 19 - Cluster de 4 grupos de la matriz media geométrica de las matrices de

correlacion estimadas para el sector de servicios financieros e inmobiliarias.

Estimacidén para el sector de tecnologia y telecomunicaciones

En el ualtimo de los sectores, de menor tamafo, visible en el Grafico 20, la
correlacion es baja y media en la mayoria de los casos, salvo entre Amper (AMP) y Ezentis
(EZE), que es media-alta de 0.58. El cluster de dos grupos, en el Grafico 21, separa a
Tecnocom (TEC) del resto de los valores. Se detecta una correlacion bastante aproximada

para todos los valores entre si aunque no es de excesiva intensidad.
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Gradfico 20 — Matriz media geométrica de las matrices de correlacion estimadas

para el sector de tecnologia y telecomunicaciones.
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Grdfico 21 - Cluster de 4 grupos de la matriz media geométrica de las matrices de

correlacion estimadas para el sector de tecnologia y telecomunicaciones.



Estimacidén para las series sectoriales sintéticas

Al estimar las matrices de correlacion sin claster, Grafico 22, y con él, Grafico 23, se
observan los siguientes resultados: la correlacion es relativamente alta, con un valor minimo
de 0.64 entre los sectores 1 con el 4 y 5. El sector 2 estd muy correlado con 3,4, 5y 6 con

valores entre 0.809 y 0.83.
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Gradfico 22 — Matriz media geométrica de las matrices de correlacion estimadas

para el conjunto de series sintéticas.
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Gradfico 23 - Cluster de tres grupos de la matriz media geométrica de las

matrices de correlacion estimadas para el conjunto de series sintéticas.
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Conclusiones

Enlazando con el inicio del proyecto, las crisis en general, volvemos al foco
principal, la crisis de 2008. En el desarrollo del estudio se ha podido analizar el riesgo,
asociado a a dicha crisis, a través de la medicion de la varianza, por medio de modelos

GARCH y apARCH, cuya correlacion se ha desgranado mediante modelos DCC.

De la experiencia adquirida se puede afirmar que, de los modelos probados, los que
mejor comportamiento tienen para este conjunto muestral, en gran medida, son los

GARCH(1,1).

En cuanto a los estudios de la correlacion, de los que derivan los resultados asociados
a los dos objetivos principales, se obtiene informacion relevante, tanto para el intrasectorial
como el intersectorial. A nivel intrasectorial los valores muestran un comportamiento variado,

de la correlacion, que permite la creacion de tres grupos representativos.

El primero de los grupos lo conforman el sector de materiales basicos, industria y
construccion, junto con el de servicios financieros e inmobiliarias. En este conjunto se aprecia
un gran nuimero de valores con alta correlacion, claramente detectable, entre valores que
tienen el mismo perfil empresarial, como pueden ser el conjunto de los bancos, las
constructoras, algunas empresas de materiales o inmobiliarias, todos ellos se agrupan junto
con grupos de valores que no tienen ninguna o muy poca correlacion. Por tanto los sectores
que pertenecen a este primer grupo se pueden denominar como “polarizados”, donde
subconjuntos de cada uno de estos sectores tienen o bien una fuerte correlacion entre ellos o

ninguna o muy baja correlacion.

Un segundo grupo lo conforman los sectores de servicios de consumo y bienes de
consumo y del petréleo y la energia. La correlacion interna de estos sectores es algo mas débil
que la apreciada en el primer grupo. A diferencia del primero que tiene una cierta

“polarizacién”, en este caso el comportamiento es muy variado, no se distinguen grupos de
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valores que tengan alta correlacion, pero si algunos que tienen una correlaciéon media, como

se aprecia en el clister mas grande mostrado en el Grafico 17.

El tercer y ultimo grupo es el de tecnologia y telecomunicaciones, que muestra una

correlacion media-alta generalizada.

Respecto a las series sintéticas de los sectores, hay una correlacion bastante alta entre
todos ellos, lo cual refuerza la idea mostrada en el momento de generacion de los indices. Al
igual que las series mostraban una cierta similitud en cuanto a su desarrollo en el tiempo y la
tendencia tenia también similitudes, tras analizar los resultados queda patente el hecho de que

a todo esto se suma correlacion en las varianzas de los indices.

En conclusion se detectan correlaciones en las mediciones de las varianzas, que se
asocian al riesgo de mercado, en mayor o menor medida, como se ha documentado en el

estudio, con diferente intensidad sobre todo a nivel intrasectorial.

Futuro estudio y aplicaciones

Como evolucion del estudio que se ha desarrollado aqui se plantean diferentes
opciones de ampliacion o aplicacion de los resultados. Una vez detectada cierta correlacion,
en el riesgo de mercado, posteriormente se pueden generar varias lineas de estudio y

aplicaciones, algunas de ellas se describen en las siguiente lineas.

En cuanto a la ampliacion del estudio se propone ampliar el conjunto de modelos
autorregresivos que modelizan las series de varianza, por si se detectase algin modelo con
caracteristicas que definiese de manera mas precisa los datos aqui modelizados. Hay que tener
en cuenta que aunque los modelos no avanzan con excesiva rapidez, si surgen nuevas

alternativas o variantes que aprovechan caracteristicas concretas de las series.

Del mismo modo se plantea el uso de alternativas a los modelos DCC, que pudieran

mostrar un mejor rendimiento, e incluso la realizacion de un estudio de la correlacion a nivel
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global de las 100 series, lo que daria informacion adicional sobre la correlacion a nivel mas

atomico entre todas las empresas estudiadas, de ser posible a nivel de rendimiento.

A raiz de los resultados obtenidos se plantean algunas aplicaciones, por ejemplo, la
aplicacion del mismo estudio en diferentes etapas histéricas, como pueden ser otras de las
crisis mencionadas al comienzo del trabajo. En ese caso se tendran que tener en cuenta las

limitaciones ya descritas con respecto a los datos.

Otra de las aplicaciones mas interesantes puede ser la de realizar un estudio en
tiempo real o casi real, usando para ello técnicas de mineria de datos como las usadas también
en este proyecto, pero combinadas con tecnologia Big Data, en la que se pudiera ampliar el
estudio de manera cuantitativa. Se podrian en ese caso recibir, diariamente, muestras de datos
que fueran realizando un estudio incremental, siendo en este caso importante el rendimiento
de los modelos utilizados. En este caso seria mas plausible la division en varias lineas de

trabajos por sectores.

Una de las aplicaciones inmediatas es la de la estimacion del Valor en Riesgo (VER)
de carteras, ya que el calculo del VER requiere de la estimacion de las matrices de varianzas y
covarianzas diarias. La importancia de la estimacion consistente del VeR es fundamental para
las entidades financieras, notese en este sentido que es uno de los requisitos a los que estan

sujetas las entidades financiera europeas por los acuerdos de Basilea II.

Realizando una extrapolacion trasversal, se podria contrastar el resultado actual, con
hechos o factores de la economia real. Asi, en el periodo indicado, se podrian localizar efectos
que la correlacion del riesgo aqui expuesta pudiera haber tenido sobre la economia, lo que
podria derivar en informes que pudieran utilizarse por instituciones publicas o privadas para

aplicar medidas de contencion de los efectos.

Como se puede ver es amplio el campo de accion por tener el estudio inicial un

amplio foco, afectando a diversos sectores y datos.
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Anexos

Tabla AT1 — Tabla de comparativa de Gach-apARCH con los resultados de seleccion de los

mejores modelos para cada serie.

apARCH GARCH

Normal  T-Student Normal T-Student
Valor  p g AIC [pg AIC [pg AIC [pg AIC
SAN 3 3 4651 1 2 4718 2 1 -5057 2 1 -5,071
TEF 21 -5360 3 1 -5,180 3 1 -5399 1 1 -5,458
BBVA 33 4757 1 2 4812 2 1 -5,106 2 1 -5,122
IBE 21 4738 1 3 4616 1 1 -4826 1 1 -4902
REP 2 2 4798 1 2 4853 2 1 -5058 1 1 -5,130
UNF 1 2 5395 1 3 -5483 1 1 -5618 1 1 -5,732
POP 33 468 1 3 478 1 1 -4994 1 1 -5,050
ITX 1 3 4692 1 3 4561 1 1 -4803 1 1 -4,847
GAM 2 2 4161 1 1 -4046 3 3 -4370 2 1 -4,399
ACS 1 3 4897 1 3 4720 1 1 -4969 1 1 -5,008
REE 2 1 -5299 3 1 -5224 2 2 -5300 1 1 -5,398
ANA 2 2 4066 2 2 -3940 2 1 -4244 2 1 -4270
GAS 2 2 4784 1 3 -4620 3 1 -4960 2 1 -4972
FER 2 2 4333 1 3 4309 1 1 -4,664 1 1 -4,684
IBR 1 1 3215 1 3 3756 1 1 -4,124* 1 1 -4,124
ABE 32 4922 1 2 4984 2 1 -519 1 1 -5270
ENG 21 -5330 3 1 -5,155 1 1 -5343 1 1 -5370
SAB 1 2 -5120 1 3 -5285 2 2 -5313 1 3 -5493
ACX 1 3 4608 1 3 -4553 1 1 -4813 1 1 -4,848
MAP 2 2 4654 1 2 4483 1 1 -4772 1 1 -4,790
ELE 1 2 -5542 3 2 3950 2 2 -5713 1 1 -6,130
FCC 1 2 4388 1 3 4419 1 2 4738 1 1 -4,753
BME 1 3 4436 1 3 4283 1 1 -4577 1 1 -4599
GRF 2 1 -4644 1 3 4498 1 3 -4701 1 1 -4,761
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Tabla AT2 — Tabla de comparativa de Gach-apARCH con los resultados de seleccion de los

mejores modelos para las series sintéticas.

apARCH GARCH

Normal | T-Student Normal T-Student

Valor  p g AIC [pg AIC [pg AIC [pg AIC
Sector1 1 2 -5449 1 1 -5682 2 1 -6,191 3 1 -6,156
Sector2 3 1 -5304 1 2 -5276 1 1 -5797 1 1 -5777
Sector3 2 1 -5462 1 2 -5617 1 1 -6,105 2 3 -6,051
Sectord 1 2 -4451 1 1 -5063 1 1 -5542 1 3 -5,502
Sector5 3 1 -5213 1 1 -4936 1 1 -5414 1 1 -5395
Sector6 2 1 -5451 1 2 -5,123 1 1 -5,641 1 1 -5,621

Listado de sectores y subsectores:

1. Petrdleo y Energia

1.1 Petroleo

1.2 Electricidad y Gas

1.3 Agua y Otros

1.4 Energias Renovables

2. Mat. Basicos, Industria y Construccion

2.1 Mineral, Metales y Transformacion

2.2 Frabricacion y Montaje Bienes de Equipo

2.3 Construccion

2.4 Materiales de Construccion

2.5 Industria Quimica

2.6 Ingenieria y Otros

3. Bienes de Consumo

3.1 Alimentacion y Bebidas
3.2 Textil, Vestido y Calzado
3.3 Papel y Artes Gréficas

3.5 Productos Farmacéuticos y Biotecnologia

3.6 Otros Bienes de Consumo

4. Servicios de Consumo
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4.1 Ocio, Turismo y Hosteleria
4.2 Comercio
4.3 Medios de Comunicacion y Publicidad
4.4 Transporte y Distribucion
4.5 Autopistas y Aparcamientos
4.6 Otros Servicios

5. Servicios Financieros e Inmobiliarios
5.1 Bancos y Cajas de Ahorro
5.2 Seguros
5.3 Cartera y Holding
5.4 SICAV
5.5 Inmobiliarias y Otros
5.6 Servicios de Inversion

6. Tecnologia y Telecomunicaciones
6.1 Telecomunicaciones y Otros

6.2 Electronica y Software
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Graficos A1 a A20 — Representacion grdfica de las series de cotizaciones diarias, generadas

a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores, con anomalias.
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Grdficos A21 a A40 — Representacion grdfica de las series de cotizaciones diarias, generadas

a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores, con anomalias.
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Grdficos A41 a 60 — Representacion grdfica de las series de cotizaciones diarias, generadas

a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores, con anomalias.

AZM ZEL MVC
80

MEL

TUB

BVA OLE CEP ZOT

PSG

18 22 26 3B 7 &8 9

[}
(5]
—

12 16 3

8

4

30

20

:L””‘“*/——i

.

7

f

i}

2005

- hﬁhﬁrh**“_dmhmmhm

MM

2007 2008

2008

ALM

FAS ALB
120 30 40 10

EZE

EBRO

GCO NH

QBT

300 1000

CAF

20

FAE

%
/]

50 60 B

14

10

w

18

14

{il]

10

15

3000

1)
S

15

2007

2008

2009

2007

2008

2008



Grdficos A61 a 80 — Representacion grdfica de las series de cotizaciones diarias, generadas

a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores, con anonalias.
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Grdficos A81 a 100 — Representacion grdfica de las series de cotizaciones diarias, generadas

a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores, con anomalias.
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Graficos A101 a 120 — Representacion grdfica de los rendimientos de las series de

cotizaciones diarias, generadas a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores.
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Graficos A121 a 140 — Representacion grdfica de los rendimientos de las series de

cotizaciones diarias, generadas a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores.
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Graficos A141 a 160 — Representacion grdfica de los rendimientos de las series de

cotizaciones diarias, generadas a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores.
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Graficos A161 a 180 — Representacion grdfica de los rendimientos de las series de

cotizaciones diarias, generadas a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores.
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Graficos A181 a 200 — Representacion grdfica de los rendimientos de las series de

cotizaciones diarias, generadas a partir del precio a cierre de la cotizacion de los valores.
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Graficos A201 a 210 — Representacion grafica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Grdficos A211 a 220 — Representacion grdfica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Graficos A221 a 230 — Representacion grafica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Grdficos A231 a 240 — Representacion grdfica de la

GARCH con mejor comportamiento.
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Grdficos A241 a 250 — Representacion grdfica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Grdficos A251 a 260 — Representacion grdfica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Grdficos A261 a 270 — Representacion grafica de la varianza

GARCH con mejor comportamiento.
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Graficos A271 a 280 — Representacion grafica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Graficos A281 a 290 — Representacion grafica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Grdficos A291 a 300 — Representacion grdfica de la varianza estimada por los modelos

GARCH con mejor comportamiento.
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Cédigo R

El cédigo utilizado es bastante amplio, ya que se han ido realizando muchas pruebas. Algunas

de las lineas estan incluidas en este apartado.

Seleccion de los mejores modelos.

Funciones que se utilizan para la seleccion del mejor modelo:
calculaMejorModelo = function(modelo,distribucion,delta){
ptm <- proc.time()

mejoresAparch<-data.frame(matrix(ncol=5,nrow = length(tickers)),
stringsAsFactors=FALSE)

names(mejoresAparch)<-c("Valor","p", "q","AIC","MSE")
print(delta)
for(i in 1:length(tickers)){
mejoresAparch[i,1]<-tickers[i]
if(as.integer(delta)==2)
{
auxGarch <-lanzaModeloConDelta(eval(as.name(paste(tickers[i],"REN",sep=""))),
modelo,distribucion)
} else{
auxGarch <-lanzaModelo(eval(as.name(paste(tickers[i],"REN",sep=""))),
modelo,distribucion)
}
mejoresAparch[i,2]<-auxGarch[1]
mejoresAparch([i,3]<-auxGarch[2]
mejoresAparch[i,4]<-auxGarch[3]
mejoresAparch[i,5]<-auxGarch[4]

# print(paste(tickers[i],auxGarch[1],":",auxGarch[2],":",round(auxGarch[3],digits =
6),":",auxGarch[4],":",modelo, sep=""))

>

b
print(proc.time() - ptm)

return(mejoresAparch)
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lanzaModeloConDelta = function(rendimientos,modelo,distribucion) {

miGarch<-¢(0,0,999999,0)

ctrl = list(delta = 2)

for (iin 1:3) {

for (jin 1:3) {
spec = ugarchspec(mean.model= list(armaOrder= c(0,0)),

variance.model= list(garchOrder= c(i,j), model = modelo),
distribution.model= distribucion )

fit = tryCatch( ugarchfit(spec, rendimientos, solver = "solnp", solver.control = ctrl),
error=function( err ) FALSE, warning=function( warn ) FALSE )

if( !is.logical( fit ) ){
if (as.double(infocriteria(fit)[ 1])<as.double(miGarch[[3]])) {

mse<-0 #el mse se utilizaba en la primera version de prueba antes de usar el AIC,
#posteriormente se deja de usar y se reemplaza por 0 para aligerar los calculos

miGarch<-c(as.integer(i),as.integer(j),infocriteria(fit)[ 1 |, mse)

b
b
b

return(miGarch)

}

lanzaModelo = function(rendimientos,modelo,distribucion) {
miGarch<-¢(0,0,999999,0)
for (iin 1:3) {
for (j in 1:3) {
spec = ugarchspec(mean.model= list(armaOrder= c¢(0,0)),
variance.model= list(garchOrder= c(i,j), model = modelo),

distribution.model= distribucion )
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fit = tryCatch( ugarchfit(spec, rendimientos), error=function( err ) FALSE,
warning=function( warn ) FALSE )

if( lis.logical( fit ) ){
if (as.double(infocriteria(fit)[ 1])<as.double(miGarch[[3]])) {

mse<-0 #el mse se utilizaba en la primera version de prueba antes de usar el AIC,
#posteriormente se deja de usar y se reemplaza por 0 para aligerar los célculos

miGarch<-c(as.integer(i),as.integer(j),infocriteria(fit)[ 1],mse)
h
}
h
h

return(miGarch)

}

mejoresAparch20072008norm <-calculaMejorModelo('apARCH','norm',2)
mejoresAparch20072008std <-calculaMejorModelo(‘apARCH','std",2)
mejoresGarch20072008norm <-calculaMejorModelo('sGARCH','norm',0)
mejoresGarch20072008std <-calculaMejorModelo('sGARCH!','std",0)

Preparacion de las series en el periodo de marzo a agosto de 2008.

Se recuperan los rendimientos de las series para cada valor y se almacenan en la variable con
nombre ticker del valor més el sufijo ES.

for(i in 1:length(tickers)){
name<-gsub(".MCS$","" tickers[i])
subconjunto<-window(eval(as.name(paste(name,'/REN',sep=""))),
start = as.Date("2008-03-01"),
end = as.Date("2008-08-13"))

assign(paste(name,"ES", sep=""),subconjunto)

}

## Generacion de los conjuntos de sectores a partir de las series de rendimientos

## tickers sector 1
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tsectores1<-
C(HIBEH’HREP"’"UNFH’HREE",UGASH’"IBRU’"ENGU’HELEH,HSLRH’HAGSH’HCEP",UENCH’UFR
S"’HMTBH)

sectores1<-merge(IBEES,REPES,UNFES,REEES,GASES,IBRES,ENGES,ELEES,SLRES,
AGSES,CEPES,ENCES,FRSES,MTBES)

sectores1<-na.omit(sectores1)

length(sectores1)/length(tsectores1)

#tickers del sector 2
tsectores2<-c("GAM","ACS","ANA","FER","ACX","FCC","TRE","SCYR",
"ABG","OHL","SED","TUB","ZOT","CAF","GALQ",
"ERC","CPL","TRG","MDF","FDR","CIE","AZK","CCMC","ESZ")
sectores2<-merge(GAMES,ACSES,ANAES,FERES,ACXES,FCCES,TREES,SCYRES,
ABGES,OHLES,SEDES, TUBES,ZOTES,CAFES,GALQES,
ERCES,CPLES, TRGES,MDFES,FDRES,CIEES,AZKES,CCMCES,ESZES)
sectores2<-na.omit(sectores2)

length(sectores2)/length(tsectores2)

tsectores3<-c("ITX","GRF","ZEL","ALM","EBRO","OLE","FAE","VIS","PAC",
"MLX","CPF","BDL","ROVI","SNC","VID","PVA","NAT")
sectores3<-merge(ITXES,GRFES,ZELES,ALMES ,EBROES,OLEES,FAEES,VISES,PACES,
MLXES,CPFES,BDLES,ROVIES,SNCES,VIDES,PVAES,NATES)
sectores3<-na.omit(sectores3)

length(sectores3)/length(tsectores3)

tsectores4<-
C("ABE","CIN","IBLA","TLS","PRS","A3M","MEL","PSG",”NH”,"VOC","VLG",

HSPSH,"CDRH,HITIH,HDERMH’HCBAVH’HVERH)

sectores4<-
merge(ABEES,CINES,IBLAES, TL5ES,PRSES,A3SMES,MELES,PSGES,NHES,VOCES,VL
GES,

SPSES,CDRES,ITIES,DERMES,CBAVES,VERES)
sectores4<-na.omit(sectores4)

length(sectores4)/length(tsectores4)
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tsectoresS<-c("SAN","BBVA","POP","SAB","MAP","BME","BKT","CABK","COL",
"BTO","MVC","ALB","PAS","BVA","GCO","QBT","REY","REN","RLIA","PSL",
"UBS","GUI","R4")

sectores5<-merge(SANES,BBVAES,POPES,SABES,MAPES, BMEES, BK TES,CABKES,

COLES,BTOES,MVCES,ALBES,PASES,BVAES,GCOES,QBTES,REYES,RENES,
RLIAES,PSLES,UBSES,GUIES,R4ES)
sectores5<-na.omit(sectores5)

length(sectores5)/length(tsectores5)

tsectores6<-c("TEF","IDR","EZE","AMP","TEC")
sectores6<-merge(TEFES,IDRES,EZEES,AMPES, TECES)
sectores6<-na.omit(sectoreso6)

length(sectores6)/length(tsectores6)

Contenido del vector de tickers que se utiliza en la mayor parte de los calculos secuenciales
para todas las series. Se carga desde un xIs. Inicialmente se carga con sufijo en algunas de
ellas .MC, que posteriormente en las versiones finales se limpia.

tickers<-Lista_valores _completa 2008 migration_yahoo$TICKER

tickers

. [11 "SAN" "TEF" "BBVA" "IBE" "REP" "UNF" "poP" "ITX" "GAM" "ACS"
"?551 "ANA" "GAS" "FER" "IBR" "ABE" "ENG" "sSAB" "AcX" "mMAP" "ELE"
"Egg]""BME" "GRF" "CIN" "IBLA" "BKT" "cABK" "IDR" "TL5" "TRE" "cCoOL"
"%gzi "SLR" "PRS" "AGS" "BTO" "ABG" "OHL" "SEDp" "mvC" "zEL" "A3M"
"?Egl "Tu" "ALM" "ALB" "PAS" "EZE" "EBRO" "zOT" "CEP" "OLE" "BVA"
"?ggl "NH" "GCo" "QBT" "CAF" "FAE" "vIS" "ENC" "voC" "GALQ" "REY"
"Eggl "ERC" "REN" "cPL" "vLG" "TRG" "sps" "FRS" "MLX" "RLIA" "CPF"
%?g] "AmMP" "BDL" "PSL™ "ITI" "DERM" "ROVI" "SNC" "uBS" "MDF" "CBAV"
"viD"

[89] IIPVAII IIMTBII IIFDRII IINATII IICIEII IIGUIII IIR4II IIAZKII IIVERII IITECII
"'cemc”
[100] "Esz"
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Generacion de series sectoriales

sector10, sector20, sector30, etc, contienen las series originales de cotizacion entre marzo y
agosto de 2008.

##CReacion de series sintéticas sectoriales

sectorl<-apply.daily(sector10,function(a){prod(a)*(1/length(a))})
sector2<-apply.daily(sector20O,function(a) {prod(a)"(1/length(a))})
sector3<-apply.daily(sector30O,function(a) {prod(a)"(1/length(a))})
sectord<-apply.daily(sector4O,function(a) {prod(a)*(1/length(a))})
sector5<-apply.daily(sector50,function(a) {prod(a)"(1/length(a))})
sector6<-apply.daily(sector60,function(a) {prod(a)"(1/length(a))})

##Creacion de series de rendimientossintéticas sectoriales

sectores | REN<-diff(log(sectorl))
sectores2REN<-diff(log(sector2))
sectores3REN<-diff(log(sector3))
sectores4d REN<-diff(log(sector4))
sectoresSREN<-diff(log(sector5))
sectoresoREN<-diff(log(sector6))

sectorial<-
merge(sectores REN,sectores2REN,sectores3REN,sectores4REN,sectoresSREN,sectores6RE
N)

Estimacion de modelo DCC

En este caso para el sector 6, por ser el mas pequeno. La diferencia radica en que para cada
valor se carga el nimero de especificaciones necesario, todas ellas individuales donde se
indica el modelo a usar de los previamente seleccionado.

## Sectores conjunto 6
#TEF IDR EZE AMP TE

TEFGARCH = ugarchspec(mean.model= list(armaOrder= c(0,0)),
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variance.model= list(garchOrder= ¢(1,1), model = "sGARCH"),
distribution.model= "norm"

IDRGARCH = ugarchspec(mean.model= list(armaOrder= ¢(0,0)),
variance.model= list(garchOrder= ¢(1,1), model = "sGARCH"),
distribution.model= "norm"

EZEGARCH = ugarchspec(mean.model= list(armaOrder= ¢(0,0)),
variance.model= list(garchOrder= ¢(1,1), model = "sGARCH"),
distribution.model= "norm"

AMPGARCH = ugarchspec(mean.model= list(armaOrder= ¢(0,0)),
variance.model= list(garchOrder= ¢(1,1), model = "sGARCH"),
distribution.model= "norm"

TECGARCH = ugarchspec(mean.model= list(armaOrder= ¢(0,0)),
variance.model= list(garchOrder= ¢(1,2), model = "sGARCH"),
distribution.model= "std")

dcc.sector6 = dccespec(uspec=
multispec( c(TEFGARCH,IDRGARCH,EZEGARCH,AMPGARCH,TECGARCH)),

dccOrder= ¢(1,1),distribution = "mvnorm"

dccfitsectores6 = dccfit(dcc.sector6, data=sectores6)

Preparacion de las matrices de correlacion.

Se realiza la misma operativa para cada sector.

MatrizCMSectores1 <- list()
MatrizCMSectores1 = rcor(dccfitsectores])
matriz<-matrix(0,length(tsectores1),length(tsectores1))
for(i in 1:length(tsectores1)){
for(j in 1:length(tsectores1)){
print(paste(i,":",j))
matriz[1,j ]<-prod(MatrizCMSectores1[1,],])"(1/length(MatrizCMSectores1[1,],]))

}
h

matrizS 1<-matriz

rownames(matrizS1)<-tsectoresl
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colnames(matrizS1)<-tsectores|
corrplot(matrizS1, order = "hclust", type="upper",addrect=2,cl.lim = c(0, 1),is.corr = TRUE)
corrplot(matrizS1, order = "hclust", addrect = 2)

#"ward", "single", "complete", "average", "mcquitty", "median" or "centroid".

corrplot(matrizS1, order = "hclust", hclust.method="ward",cl.lim = c¢(0, 1), addrect = 4)
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