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1. Introduccion

La correlacién es una medida estadistica que calcula la fuerza y direccion que toma la relacién lin-
eal entre n activos. Su cédlculo es de vital importancia en el campo de las finanzas, ya que se aplica en
la gestion de carteras, gestién de riesgo (cdlculo VaR), valoracién de derivados, etc. Como consecuen-
cia de la aparicién y desarrollo de las TIC, la integracion a nivel mundial de los mercados financieros
ha sido enorme. De este modo, el efecto contagio entre distintos mercados en épocas de crisis, ha
reducido los beneficios de la diversificacién internacional de carteras. Ademads, en dichas épocas, se
observa una disminucién en la correlacién (llegando a veces incluso a ser negativa) entre la renta fija
y la variable. Los bonos son un tipo de activo muy utilizado para la gestién de carteras, mientras en
épocas tranquilas, el bono sirve como referencia para valorar el resto de activos financieros, en épocas
turbulentas, a esta funcién se le afiade la de ser un activo seguro y estable.

Al estudiar la correlaciéon entre renta fija y variable, existen tres enfoques bésicos sobre este temas:
el primero lo componen articulos econométricos, el segundo articulos basados en modelos econémicos
y el tercero aquellos que intentan modelizar hechos estilizados.

En el primer enfoque, se encuentran los modelos CCC de Bollerslev (1990),DCC de Engle y
Sheppman, BEKK GARCH de Engle y Kroner (1995), etc. Mientras este enfoque ha desarrollado in-
strumentos muy potentes para analizar, describir y predecir las series financieras de modo individual,
poco se ha explicado sobre el movimiento conjunto.

Con la finalidad de explicar dicho movimiento, entra en juego el segundo enfoque. Barsky (1989)
presentd el primer modelo de equilibrio general, en el que los cambios en la correlacién entre renta
fija y variable vienen explicados por “shocks” en la productividad y cambios en el riesgo de mercado.
Beltrari y Shiller (1992) identifican los “shocks” inesperados en inflacién y tipos de interés como los
causantes de cambios en la correlacién. Como los modelos de equilibrio econémico no ajustan bien
a los datos reales, surge el tercer enfoque, el cual pone énfasis en intentar explicar la realidad empirica.

Dentro de los articulos que intentan explicar los hechos estilizados se diferencian tres ramas. La
primera intenta explicar los cambios en la correlaciéon a través de variables macroeconémicas. La
segunda, a través de variables relacionadas con la incertidumbre. Por tltimo, se encuentran aquellos
articulos que mezclan variables macroeconémicas, de incertidumbre y de liquidez.

= Primer grupo : Connolly, Stivers y Sun (2005); Chou y Liao (2008) y Andersson et al.(2004)
sehalan que tanto la volatilidad implicita como el “stock turnover by volume” !, son dos variables
importantes para conocer la incertidumbre inherente en el mercado de acciones. Descubren una
relacion negativa entre estas dos variables y la correlacién futura entre acciones y bonos. En
general, su articulo pone de manifiesto la importancia que las medidas de incertidumbre tienen
para explicar los cambios en correlacién (esto ya se habia indicado en Fleming, 1998; Kodres,
2002; Chordia, 2001). En Veronesi (2001), se demuestra que durante periodos de elevada incer-
tidumbre, la llegada de nueva informacién al mercado produce cambios tanto en la rentabilidad
de los bonos como en la de las acciones . Su articulo prueba que la mayor aversién al riesgo de
los inversores durante periodos de elevada incertidumbre, deriva en mayores primas por riesgo.
La propensién marginal al consumo es més sensible a cualquier cambio durante periodos con

1yvolumen de contratos negociados



elevada incertidumbre. La mayor incertidumbre se traduce en una reduccién de los tipos de
interés y ademéas aumenta la demanda de bonos, que en este tipo de periodos, se perciben como
un activo seguro. David y Veronesi (2002) sehalan que la incertidumbre en el mercado, puede
ser recogida a través de la volatilidad implicita del mercado de acciones y utilizan un “Regime
Switching Model”, el cual diferencia entre dos estados, crisis y no crisis.

Segundo grupo: Becarte y Granadera (2001) concluyen que la correlacién viene determinada
por la tasa de dividendos, la inflacién y la aversién al riesgo de los agentes. Campbell y Ammer
(1993) se basan en el modelo del valor presente (“present value model”) para explicar los cam-
bios en correlacion. En este modelo, la correlacién entre bonos y acciones tiene signo positivo
si ambos activos estdn positivamente relacionados con la tasa de descuento o negativamente
con la tasa de crecimiento real de los dividendos. En la realidad, se observa que la inflacién, al
contrario de lo que se podria pensar, si tiene efecto sobre el “dividend yield” (variable real) y
esto hecho, no podria ser explicado por la teoria econémica clésica, pero si existen dos corri-
entes que intentan explicarlo. En la primera, la inflacién puede tener un impacto positivo sobre
la economia, ya que salvo es épocas de estanflacién, los periodos con mayor inflacién suelen
coincidir con periodos de expansién. La segunda, se basa en la ilusién monetaria, en tiempos de
elevada inflacién, los mercados que estan bien valorados parece que estén supravalorados por
un efecto monetario, ademads los inversores irracionales alteran sus valoraciones y confunden
una variable real con una nominal (Modigliani et al., 1979; Campbell et al., 2004). Campbell y
Ammer concluyen que cambios en el tipo de interés da lugar a una correlacién de signo positivo,
cambios en la inflacién esperada derivan en una correlaciéon negativa y movimientos en la misma
direccion de la rentabilidad de bonos y acciones llevan a una correlacion positiva. Por lo tanto,
la correlacion negativa solo se daria si ante “shocks” inflacionistas, la rentabilidad de los bonos y
acciones reaccionasen con signo cambiado. Para Ilmanen (2003), las expectativas sobre el crec-
imiento econémico y la inflaciéon esperada son los principales deteminantes de la correlacién.
Boyd et al. (2005) y Andersen et al. (2007) indagan el efecto que sobre la correlacién tienen
los anuncios macroeconémicos durante épocas de expansién y recesion. Encuentran evidencia
de que mientras el efecto del flujo de caja predomina durante las recesiones, el efecto tasa de
descuento prevalece durante las expansiones. Por este motivo, se dan correlaciones positivas en
épocas expansivas, y bajas o incluso negativas durante las recesiones. Christiansen, Angelo y
Ronaldo (2005) comprueban si los anuncios macroeconémicos tienen impacto sobre la rentabil-
idad de bonos y acciones,obtienen que el efecto es mucho mayor en los bonos, mostrando que
dicho impacto también se acentia en épocas de crisis. Durante las expansiones la correlacién
aumenta, lo cual indica que en estos periodos el factor dominante es el del tipo de interés, en
cambio, en periodos recesivos, se considera que el factor determinante es la confianza de los
consumidores. Para Bansal et al. (2004) y Bekaert et al. (2010) un aumento en la incertidumbre
tiene efecto ambiguo sobre la renta variable. Por una parte es negativo, ya que al aumentar la
incertidumbre los inversores cierran posiciones y son més reticentes a entrar en el mercado, lo
cual deriva en una cotizacion a la baja de las acciones. Por otra parte, si se da una reduccién de
tipos como respuesta al ahorro preventivo, los flujos futuros descontados tendran mayor valor
y el valor de la acciéon deberia aumentar. Por lo tanto, que la correlacién sea negativa, va a
depender en tltima instancia de la prima por riesgo y la forma de la curva de tipos.

Tercer grupo: Li (2002) expone que la correlacién viene determinada por cambios en: el tipo
de interés real, la inflacién (la rentabilidad de bonos y acciones reacciona con signo opuesto ante
cambios en esta), incertidumbre acerca de la inflacién, los dividendos (la rentabilidad de bonos



y acciones reacciona con signo opuesto ante cambios en estos) y la prima por riesgo. Bekaert,
Engstrom y Grenadier (2005) observan que la rentabilidad de los bonos viene explicada princi-
palmente por los factores macroeconémicos. Mientras que para explicar los rendimientos de las
acciones, la liquidez y la prima por riesgo son los factores mas importantes. Para Andersen et al.
(2004) y Brenner et al. (2009) los anuncios macroeconémicos, el ciclo y la incertidumbre en el
mercado son los factores que determinan los cambios en la correlacién entre renta fija y variable.

Para concluir el repaso a la literatura relacionada, cabe senalar que la tendencia durante las dos
dltimas décadas se han centrado en el estudio de variables macroeconémicas y de incertidumbre
como principales fuentes explicativas de los cambios en correlacién. En cambio, estos ultimos
anos se estd apuntando a la liquidez como principal variable explicativa de los cambios en la
correlacion.

Este articulo se basa en el estudio de modelos del primero y tercer grupo de los anteriormente
mencionados. El articulo sigue la siguiente estructura, en la seccién 2, se especifican los datos que se
van a utilizar para el calculo de las correlaciones, y la procedencia de las variables que se van a utilizar
para explicar los cambios en la correlacion. La seccidon 3 empieza con una explicacién tedrica de los
modelos con los que se calcula la correlacién. Los modelos utilizados se dividen en dos grupos. Por una
parte estd el DCC, en el que se calcula la matriz de varianzas covarianzas y las desviaciones tipicas, y
de ellos se obtiene la correlacién. Por otra parte, se encuentran los modelos VECH, VECH diagonal
y BEKK en los que se calcula directamente la matriz de correlaciones. En la seccién 4, se realiza un
anélisis descriptivo de la evolucién de la correlacion para cada pais. Posteriormente se realiza una
comparacion entre paises. En la seccién 5, se estudia si el cambio en la correlacién (calculada a partir
de un modelo BEKK) se debe a factores financieros, macroeconémicos y/o de liquidez. Por tltimo,
en la seccién 6, se exponen las conclusiones.

2. Descripcién de los datos

Para el calculo de las correlaciones se ha utilizado los indices de renta variable y de deuda soberana
de los mercados financieros mas importantes del mundo (Estados Unidos, Inglaterra, Alemania y
Japén), siendo la fuente de las series la base de datos Datastream. La frecuencia de los datos es
diaria y los indices de acciones para cada pais vienen expresados en puntos basicos. Para Alemania
se han utilizado los datos de la cotizacién del DAX 30 (DAXINDX? ) y el indice en euros de deuda
soberana a 10 anos (BMBD10Y).El rango de datos para Alemania va desde el 01/01/1980 hasta
el 29/03/2013. Para Estados Unidos se han utilizado los datos de la cotizacién del NASDAQ 100
(NASA100) y el indice en ddlares de deuda soberana a 10 anos (BMUS10Y). El rango de datos para
Estados Unidos va desde el 01/02/1983 hasta el 29/03/2013. Para Inglaterra se han utilizado los
datos de la cotizacién del FTSE 100 (FTSE100) y el indice en libras esterlinas de deuda soberana a
10 anos (BMUK10Y). Para Japdén se han utilizado los datos de la cotizacién del Nikkei 225 average
stock market (JAPDOWA) y el indice en yenes de deuda soberana a 10 afios (BMJP10Y).
Los datos de las variables que se van a utilizar para explicar los cambios en la correlacion, son los
mismos para todos los paises. Por una parte, se utilizan variables financieras de frecuencia diaria.
Entre estas se encuentran: el indice de acciones, el indice de deuda, la volatilidad de la rentabilidad
del indice de acciones calculada a partir de un GARCH(1,1), la volatilidad de la rentabilidad del
indice de deuda calculada a partir de un GARCH(1,1), el tipo de interés del bono soberano a 10 afios,

2Entre paréntesis se detalla el cédigo de la serie utilizada de datastream



el tipo de interés del bono soberano a 1 ano, el spread entre el tipo de interés a largo plazo y el corto
y el volumen. Por otra parte se utilizan datos de varibles macroeconémicas que tienen periodicidad
mensual, utilizando datos del primer dia de mes3. Se utiliza el IPI*, la tasa de paro y la tasa de
inflacién. En las siguientes dos tablas se exponen: el rango de datos de cada variable y el cédigo de
datastream de cada serie de datos.

Variable [

ALEMANIA

[

ESTADOS UNIDOS |

INGLATERRA

[

JAPON

Variables Financieras

indice acciones

01/01/1980-29/03/2013

01/02/1983-29/03/2013

30/12/1983-29/03/2013

30/09,/1985-29/03/2013

indice bonos

01/01/1980-29/03,/2013

01/02/1983-29/03/2013

30/12/1983-29/03,/2013

30,/09/1985-29/03/2013

garch acciones

01/01,/1980-29,03/2013

01/02,/1983-29/03/2013

30/12/1983-29,03/2013

30/09,/1985-29/03,/2013

garch bonos

01/01/1980-29/03/2013

01/02/1983-29/03/2013

30/12,/1983-29,/03/2013

30,/09/1985-29/03/2013

tipo 1 ano 01/01/1980-29/03/2013 | 01/02/1983-29/03/2013 | 30/12/1983-29/03/2013 | 30/09/1985-29/03/2013

tipo 10 anos 01/01/1980-29/03/2013 | 01/02/1983-29/03/2013 | 30/12/1983-29/03/2013 | 30/09/1985-29/03/2013

spread 01/01/1980-29/03/2013 | 01/02/1983-29/03/2013 | 30/12/1983-29/03/2013 | 30/09/1985-29/03/2013

volatilidad implicita | 01/01/1980-29/03/2013 | 01/02/1983-29/03/2013 | 30/12/1983-29/03/2013 | 30/09/1985-29/03/2013

volumen 01/01/1980-28/03/2013 | 01/02/1983-29/03/2013 | 30/12/1983-29/03/2013 | 30/09/1985-29/03/2013
Variables Macroeconémicas

IPI 01/01/1980-01/02/2013 | 01/02/1983-01/02/2013 | 01/12/1983-01/02/2013 | 01/09/1985-01/03/2013

Tasa de paro

01/01,/1980-01,/02/2013

01/02,/1983-01,/03/2013

01/12/1983-01/12/2012

01/09,/1985-01/03,/2013

Tasa de inflacién

01/01,/1980-01,/02/2013

01/02/1983-01/03/2013

01/12/1983-01,/02/2013

01,/09/1985-01/02/2013

Variable | ALEMANIA [ ESTADOS UNIDOS | INGLATERRA |  JAPON
Variables Financieras
tipo 1 ano ECWGM1Y FRTCW1Y UKGNS1Y JPIBE1Y
tipo 10 anos BDBRYLD FRTCM10 UKGN10Y JPBSYLD
volatilidad implicita | VDAXNEW CBOEVIX VFTSEIX VXJINDX
volumen DAXINDX NASA100 FTSE100 JAPDOWA
Variables Macroecondémicas
IPI BDOPRI35G USOPRI35G UKOPRI35G JPOPRI35G
Tasa de paro BDMLMO006Q USUSN %TOTQ UKEBEMPL % | JPUN %TOTQ
Tasa de inflacion BDCPANNL USCPANNL UKCPANNL JPCPANNL

Cabe senalar los siguientes aspectos de las series:

El indice de renta variable para calcular la correlacién se saca del indice bursatil méds importante de cada uno
de los paises estudiados. El indice viene expresado en puntos.

Los datos de renta fija para calcular la correlacién se sacan del indice soberano de deuda a 10 afios de cada uno
de los paises.

Todas aquellas series cuya unidad de medida es una moneda, estan expresadas en moneda local.

Las series de volumen tienen menos observaciones que el resto de series para un mismo rango temporal, porque
existian ciertos dias en los que no habia observaciones para esta variable en la base de datos.

El volumen corresponde al “turnover by volume” de cada indice de acciones utilizado para calcular la correlacién.

Se ha utilizado el bono soberano a 1 ano como tipo a corto, porque es la serie més longeva dentro de los tipos a
corto plazo.

Para los bonos soberanos a 1 y 10 anos se han elegido los tipos de las curvas “benchmark”.
Tanto la tasa de paro como el IPI tienen la base ajustada temporalmente.

El IPI excluye el sector de la construccion.

3En BEKK mensual se obtiene como promedio del diario
4Indice de produccién industrial




3. GARCH MULTIVARIANTES

En el mundo real, la volatilidad varia a lo largo del tiempo, y ademéas muestra las siguientes
caracteristicas:

1. Tiende a agruparse (pequenos cambios en volatilidad van seguidos de pequefios cambios y
grandes cambios van seguidos de grandes cambios).

2. Las series financieras en general presentan heteroscedasticidad, es decir, varianza variable.

3. Ademais, la volatilidad también muestra autocorrelacién, lo cual significa que el valor actual de
la volatilidad, depende de las volatilidades pasadas.

Debido al aumento de la volatilidad en los mercados financieros, su calculo ha centrado la atencién
de académicos, profesionales e instituciones reguladoras y cada vez se han ido introduciendo mode-
los més sofisticados para calcular adecuadamente la volatilidad. En 1982, el economista Americano
R.F.Engle (Nobel de economia en 2003) trato de crear un modelo que recogiese los hechos estilizados
(ya citados anteriormente) y permitiese predecir volatilidades, el ARCH. Anteriormente a este mod-
elo, o bien se suponia la volatilidad constante o se usaban modelos simples, como por ejemplo las
ventanas moviles. Surgié entonces la necesidad de desarrollar modelos que fuesen capaces de valorar
adecuadamente opciones y derivados, el ARCH llené ese hueco. En 1986, el economista Danés T.P.
Bollersllev, que estaba realizando su doctorado bajo la supervision de Engle, propuso un modelo
ARCH generalizado, conocido como GARCH ( generalized autorregressive condional hetedoscedatic-
ity) que permite predecir las volatilidades mejor que los modelos ARCH. En los tltimos 20 anos, la
modelizacién de la covarianza condicional cambiante en el tiempo, ha sido uno de los temas que a
centrado el interés del mundo financiero por su aplicacién a este, dicha modelizacién es clave para:
el cédlculo de las betas en modelos del estilo CAPM, modelos de valoracién de activos y derivados,
estimacién de ratios de cobertura, medicién del riesgo (de crédito,de mercado, sistémico) y Valor-en-
Riesgo de una cartera entre otros. En 1988, Bollersllev propuso por primera vez una forma general
para el modelo GARCH multivariante (MGARCH, a partir de este se desarrollaron diversas variantes
como el BEKK, DCC, Riskmetrics). El principal reto al construir un modelo GARCH multivariante,
es hacerlo de forma que sea parsimonioso y que mantenga cierto grado de flexibilidad. Ademas, la
matriz de varianzas-covarianzas condicional debe ser definida positiva.

Los modelos GARCH multivariantes vienen definidos por:

re =t + ay (1)
1
ay — Ht2 2t (2)

donde:

= 7 : Vector nxl de rendimientos logaritmicos para n activos en el momento t.
» q;: Vector nzl de errores. Donde Efa;] =0y Covla;] = H;.

= 1;: Vector nxl de la esperanza condicional de 7.



1
= H;: Matriz de la varianza condicional de a; en el momento t. H;> es cualquier matriz que haga

1
que H; sea la matriz de varianzas condicionales de a;. H;?: Se puede obtener por la factorizacién
de Cholesky de H;.

= z: Vector de errores iid de manera que E[z] = 0 yE[zz2] | =1
La especificacién de los modelos MGARCH se separa en cuatro categorias.

1. Modelos con matriz de covarianzas condicional: En estos modelos la matriz de covarianzas H; se
modeliza directamente. A esta clase pertenecen los modelos VECH, VECH diagonal y BEKK.

2. Modelos de factores: La idea subyacente a estos modelos proviene de la teoria econométrica. En
este tipo de modelos, la matriz de covarianzas condicional se caracteriza por ser parsimoniosa.
El proceso a; viene generado por un nimero de factores hetedosceddsticos que no se pueden
observar, por eso se les llama factores.

3. Modelos con correlacion y varianza condicional: En estos modelos se calcula la matriz de desvia-
ciones tipicas y la de correlaciones condicionales, en vez de modelizar directamente la matriz
de covarianzas condicionales. En esta categoria se encuentran los modelos CCC y DCC.

4. Aprozimaciones no paramétricas o semiparamétricas: Estos modelos son una alternativa a la
estimacién paramétrica de la matriz de covarianzas condicional. La ventaja de estos modelos es
que no introducen ningun supuesto de comportamiento de los residuos.

A continuacién se procede a describir dos modelos pertenecientes a la tercera categoria. Para ambos,
la matriz de covarianzas condicionales se descompone en una matriz de correlaciones y dos de desvia-
ciones tipicas que toman la siguiente forma:

Ht - DthDt (3)

1 1
donde D; = diag(h},,...,h2,) es la matriz de desviaciones tipicas condicionales, y R; es la matriz de
correlaciones.

3.1. CCC

La matriz de correlaciones no varia en el tiempo por lo que R; = R, entonces:
H;, = D:RD; (4)

con la matriz de correlaciones R = [p;;], pis =1y i =1,...,n. Los elementos fuera de la diagonal de
la matriz de covarianzas condicional H;, vienen dados por:

[Hilij = hihfji,i # (5)

El proceso {a;;} viene modelizado por un modelo GARCH. Por lo tanto la varianza condicional puede
ser escrita en forma vectorial como:

q p
ht :c—l—ZAjaf,j—f—Ztht,j (6)
j=1 j=1



donde c es un vector nxl, A; y B; son matrices diagonales nan, y affj = a¢—jas—;. La matriz H; es
definida positiva si ¢, A; y B; lo son, ya que R siempre lo es.

La estimacién del modelo CCC es atractiva porque mejora el calculo de la covarianza por ventanas
méviles, sin llegar a la complejidad de los modelos multivariantes. En cambio, el modelo CCC puede
ser demasiado restrictivo, ya que ningin caso es aceptable considerar que la correlacién no varia en
el tiempo.

3.2.

DCC

Este modelo fue introducido por Engle y Sheppard en 2001. Tiene la siguiente estructura:

Ty = [t +at (7)
ay = Ht%'zt (8)
H, = D,R,D, (9)

Donde:

r¢ : Vector nxl de rendimientos logaritmicos para n activos en el momento .
ay: Vector nxl de errores. Donde Ela,] = 0y Covla;] = Hy.
e Vector nxl de la esperanza condicional de ry.

H,: Matriz de varianzas condicionales de a; en el momento t¢.

1 1
H?: Cualquier matriz que haga que H; sea la matriz de varianzas condicionales de a;. H se
puede obtener por la factorizacién de Cholesky de H;.

D;: Matriz de desviaciones tipicas de a; en el momento t.
R;: Matriz nxn de correlaciones condicionales de las rentabilidades a; en el momento t.

22 Vector de errores iid de manera que E[z] = OyE[22] | = 1.

Los elementos en la matriz diagonal D; son desviaciones tipicas de un modelo univariante GARCH:

VIt 0 0

donde:

0 Vhoy 0 (10)
: 0o o
0 e 0 Piin
Qi P;
hit = o + Z Qig} g + Z Biphit—p (11)
q=1 p=1



cabe hacer un inciso, y recordar que los modelos GARCH tienen distintos érdenes, generalmente
el modelo més simple es el GARCH (1,1) y suele ser el més adecuado.El o, representa el efecto
ARCH (persistencia a corto plazo del “shock” en la rentabilidad del activo i) y B;p representa el
efecto GARCH (contribucién del “shock” de la rentabilidad del activo i a la persistencia a largo plazo

fo:il g + 25;1 57;},] )- Ry es la matriz de correlaciones condicionales de los residuos estandarizados
€, donde:
€ = Dflat ~ N (0, Ry) (12)

R; es una matriz simétrica tal que:

1 piag pisge e Pln,t

P12,t 1 posy N P20t

P13,t P23t 1 B (13)
: ; Pn—1,n,t

pln,t ,02n,t tet pn—l,n,t 1

Y los elementos de H; = D;R;D; son:

[Hy],, = \/ (h2h2)s; donde py; = 1 (14)

Cuando la especificacién de la matriz de correlaciones condicionales es R;, se deben cumplir dos
requisitos para que el modelo sea valido:

= H,; debe ser definida positiva porque es una matriz de covarianzas. Para asegurar que H; sea
definida positiva, R; debe ser definida positiva. D; es siempre definida positiva ya que todos los
elementos de la diagonal principal son positivos.

= Todos los elementos de la matriz de correlaciones R; deben ser iguales o menores a |1| por
definicién.

Para asegurar que ambos se cumplan, en el modelo DCC-GARCH, R; se descompone en:

Ry =Q; Q! (15)
Qi=1-a—b)Q +ae_1€l | +bQi_1 (16)
donde Q; = Cov [etetT] = F [qeﬂ es la matriz de covarianzas incondicional de los residuos es-
tandarizados €;. Q/ puede ser estimado como:
e~
Q = T tzzletet (17)



Los pardmetros a y b son escalares y )7 es una matriz diagonal formada por la raiz cuadrada de cada
elemento de Q¢ en la diagonal principal:

VA4t 0 0

0 T 0 vV qnnt

q;?:tgljgt
La matriz @); debe ser definida positiva para asegurar que R; es definida positiva. Se deben imponer
entonces unas condiciones a los pardmetros a y b para garantizar que H; sea definida positiva. Ademas
de las condiciones para que el GARCH univariante asegure que la matriz de varianzas incondicionales
sea positiva, a y b deben satisfacer que: @ > 0 ,b > 0y a + b < 1. Por 1ltimo Q> debe ser positivo
para garantizar que H; sea DP.

Q; reescala los elementos de @; de mancra que el segundo requisito |p;;| = <1 se cumpla.

Este modelo, seria mejor que el BEKK, VECH y VECH diagonal en los casos en los que se utilicen
un numero elevado de variables, ya que el nimero de parametros a estimar serd mucho menor en el
modelo dcc, y este convergerd mas facilmente. Este modelo tiene principalmente dos inconvenientes:

» Es un modelo menos eficiente computaciondlmente que los modelos bekk o vech porque T
matrices de correlacién han de ser invertidas en cada iteracion.

= Todas las correlaciones siguen la misma dindmica por definicién del modelo.

3.3. VECH

En el modelo vech la matriz var-cov tiene la siguiente estructura:

Q P
vech(Hy) = vech(Ap) + Z Ajvech(eie,_;) + Z Bjvech(H;_;) (19)

q=1 p=1
donde:

= vech(.) es el operador que acumula la triangular inferior de una matriz kzk en un vector columna
de dimensiones k(k+1)/2.

= Ag es un vector columna de (k + 1)k/2 pardmetros.

= A, y B; son dos matrices cuadradas de (k + 1)k/2z(k + 1)k/2.

¢

wap = (Q1ty -, Qpe) = Htl/zet , donde E(e;) =0y Cov(e;) = Ii.

s H; = Cov(as|F;—1) es la matriz de var-cov condicionada a la filtracién natural en el momento
t—1.

5valor semilla de Q¢
6T es el nimero de observaciones
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Los inconvenientes de este modelo son basicamente dos:

= La excesiva parametrizacién. La estimacién de estos modelos se realiza por maxima verosimili-
tud, y a veces es dificil que el algoritmo converja cuando existe un ntimero elevado de pardmetros
a estimar.

= El modelo no asegura que la matiz H; sea definida positiva (DP), por lo tanto se deben imponer
ciertas restricciones para que la matriz acabe siendo DP.

3.4. VECH diagonal

Siendo Af = diag(vech(A;))y Bf = diag(vech(B;)), la matriz de var-cov condicionales del modelo
VECH diagonal toma la siguiente forma:

Q P
vech(H;) = vech(Ap) + Z Avech(eie, ;) + Z Bfvech(H—;) (20)

q=1 p=1

La principal ventaja de este modelo respecto al VECH es que reduce sustancialmente el nimero de
parametros a estimar.
Los inconvenientes de este modelo son basicamente dos:

= El efecto cruzado desaparece, y cada variable sélo depende de sus propios retardos, por lo tanto
supone una pérdida de informacién.

= No asegura que la matiz H; sea definida positiva (DP), por lo tanto se deben imponer ciertas
restricciones para que acabe siéndolo.

3.5. BEKK
La matriz de var-cov condicionales para este modelo toma la formas:
Q P
Hy = AgAg+ Y Ai(eie; ) A, + Y Bi(Hi)B; (21)
q=1 p=1

donde:
= Aj es una matriz triangular inferior de pardmetros.
= A; y B; son matrices cuadradas de orden k.
Las ventajas de este modelo son las siguientes:
= Asegura que la matriz H; sea DP.
= No requiere tantos parametros como el modelo VECH.

= Tienen en cuenta las relaciones cruzadas de los retardos.

Los inconvenientes principales son los siguientes:
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= Aunque reduce el nimero de parametros respecto al modelo VECH, se sigue teniendo que
estimar un nimero elevado de parametros, que impide que este modelo sea preciso cuando se
utilizan un nimero elevado de variables.

= Los elementos de las matrices A; y B;, ya no son interpretables como valores retardados de una
volatilidad o innovacién particular.

4. Calculo y analisis de la correlacion

4.1. Calculo de la correlacién

Para calcular el valor de la correlacién se utilizan los modelos GARCH multivariantes. Su calculo se

realiza a través del programa econométrico RATS. El valor de los pardmetros de los modelos GARCH
se calcula maximizando la funciéon de verosimilitud. Los métodos de optimizaciéon que utiliza RATS
estan basados en el calculo de la primera y segunda derivada de la funciéon de maxima verosimilitud
con respecto al valor de los parametros en cada iteracion, es decir, el gradiente y la matriz Hessiana.
El algoritmo BHHH debe su nombre a sus inventores, Berndt, Hall, Hall y Hausman (1974). Este
algoritmo utiliza la primera derivada (calculada numéricamente) y una aproximacién a la segunda
derivada. No se realiza el cdlculo de la matriz Hessiana en cada iteraciéon y de este modo, el gasto
computacional es menor, eso si, la aproximaciéon puede no ser buena si la funcién de verosimilitud en
el valor semilla, se encuentra lejos del maximo global. El algoritmo BFGS también debe su nombre a
sus inventores, Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shano (1967). Este algoritmo calcula tanto el gradiente
como el Hessiano. Estos dos algoritmos son asintéticamente equivalentes, pero pueden diferir en
muestras de tamano reducido. El elevado nimero de pardmetros inherentes a los modelos GARCH
multivariantes, puede crear problemas de convergencia de la funciéon de verosimilitud. El método
SIMPLEX no utiliza derivadas, por lo que no puede ser utilizado para calcular errores tipicos, pero
si es muy tutil a la hora de fijar un buen valor inicial del que parta el algoritmo BHHH/BFGS.
Se ha seguido el siguiente procedimiento; se ha calculado la correlacién a través de los modelos DCC,
VECH, VECH diagonal y BEKK, primero con el algoritmo BFGS, y después con el algoritmo BHHH.
Se han incluido 10 iteraciones con el método SIMPLEX para que el valor semilla del que partan estos
dos algoritmos sea bueno y éste converja.
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Los algoritmos que no han convergido han sido el BFGC para el dcc de Inglaterra, el BHHH para
el vech de Inglaterra y el BHHH para el vech de Japoén. Salvo en los casos en que alguno de ellos
no ha convergido, ambos algoritmos han dado valores muy similares, encontrdandose la diferencia
unicamente en el quinto decimal. Por ello, tanto en el grafico de arriba para Alemania, como para el
resto de paises que se adjuntan en el apéndice, se ha decidido incluir solo los resultados del algoritmo
BFGS”. Lo que se observa, es que todos los GARCH multivariantes dan resultados muy parecidos y
calcular la correlacion con cualquiera de ellos no supone un cambio significante. Para las posteriores
regresiones del apartado 5, se utiliza el garch bekk por tener las siguientes ventajas:

= Se prefiere al dcc porque es mas eficiente computacionalmente. Como para el cilculo de la
correlacion solo se necesitan dos variables, no existe un problema de sobreparametrizacion, ya
que para k=2, el dcc tiene 10 parametros a estimar y el bekk 13. En caso de que k fuese mayor,
como por ejemplo k=4, si existiria este problema, dado que el dcc tendria 18 parametros a
estimar y el bekk 46.

= Se prefiere al VECH diagonal porque el bekk si tiene en cuenta los efectos cruzados.

= Se prefiere al VECH porque tiene muchos menos pardmetros a estimar. Para k=2 el bekk tiene
13 pardametros a estimar, y el VECH 23.

= Asegura que la matriz de covarianzas condicionales sea DP.

"salvo en el caso dcc de Inglaterra en el que se ha incluido resultado del algoritmo BHHH porque el BFGS no
convergié
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4.2. Analisis descriptivo de la correlacion
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En el gréfico superior, se muestra la evolucién de la correlacién mensual entre renta fija y variable
para Alemania, Estados Unidos, Inglaterra y Japén calculada a través de un modelo bekk. La car-
acteristica que es més llamativa, es la elevada variabilidad en el corto plazo de ésta. Como se puede
comprobar, la correlacién si varia en el tiempo, ademds, el cambio de signo en esta es bastante fre-
cuente. Cabe sefialar también, que la correlacién de los distintos paises parece moverse con patrones
bastante similares.

Para poder realizar un estudio descriptivo de ella, se recurre al filtro de Hodrick-Prescott, que per-
mite separar la tendencia a largo plazo de una serie, de la desviacion transitoria en el corto plazo. El
principal problema de este tipo de técnicas, es que ni la tendencia ni el ciclo se pueden observar, por
lo tanto, se deben definir de manera arbitraria. El parametro A modeliza la suavidad de la tendencia.
El valor de este va a depender de la longitud y periodicidad media del ciclo observado. Ha habido
una gran discusiéon académica a cerca de cual es el valor éptimo de \. El principal problema estriba
en que A no tiene una interpretacion intuitiva. Como el objetivo principal de esta tesina no es fijar
cual es el valor 6ptimo de A\, se opta por utilizar el valor que viene por defecto en Eviews, 6812100
para series diarias, y 14400 para series mensuales®.

8También se recomiendan estos valores en el boletin oficial del BCE
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En este grafico, se muestra la tendencia de la correlacion mensual sacada a través del filtro de Hodrick-
Prescott . Lo méas llamativo, es que para todos los paises se puede dividir la muestra en dos partes. En
la primera, la tendencia de la correlacién tiene signo positivo y en la segunda, el signo es negativo. A
continuacion, se realiza un andlisis pais a pais de la tendencia de la correlacion, haciendo hincapié en
los puntos de inflexién y en los posibles motivos de estos.

El primer pais descrito es Alemania. Entre 1980 y 1983 la tendencia de la correlacién era positiva
y aumentaba desde 0.25 a 0.37. En clave histérica, este periodo se corresponde con una etapa de
turbulencia econémica, que acabd con la elecciéon de un nuevo canciller de la RFA, Helmut Kohl
en 1982. El nuevo gobierno introdujo medidas para reducir el déficit, rebajar impuestos y privatizar
empresas. Entre 1983 y mediados de 1987 la correlacién se redujo pasando de 0.37 a 0.13. En esta
época fue cuando surgieron efecto las politicas aplicadas por el nuevo canciller, aunque el crecimiento
econémico era mucho menor que en las décadas anteriores. Entre mediados de 1987 y 1995 la cor-
relacion aumenté de manera continua hasta alcanzar un valor de 0.42. Se trata de un periodo que
ve nacer a la actual Alemania con la reunificacién en 1989 de la parte oriental y occidental. Tras
una fase de ajuste, es entonces cuando se empezaron a forjar los cimientos de la sélida economia
alemana. Desde 1995 la correlacién empieza a disminuir, cambiando de signo en 1999. A partir de
entonces, su valor fue cada vez mas negativo hasta alcanzar el valor de -0.28 en 2002. Se trata de
una época de crecimiento, en la que se asentaron los cimientos de la posterior crisis tecnolégica. El
endeudamiento de hogares y empresas aumenté de manera considerable. Entre mediados de 2002 y
2006, la correlacién se vuelve menos negativa pasando de -0.28 a -0.14. Se trata de una época en la
que la economia Alemana se recupera de la crisis tecnolégica gracias a la demanda externa de una
Europa en expansion. La Unién Monetaria instaurada definitivamente en 2002, facilité el comercio
entre paises de la UE y ello beneficié a las exportaciones alemanas. Después de 2006, se produjo un
aumento en la correlacién negativa, pasando de -0.14 al valor actual de -0.4. Se trata de un lapso
marcado por la crisis.

El segundo pais descrito es Estados Unidos. Entre 1983 y mediados de 1988 se produjo un au-
mento de la correlaciéon pasando de 0.21 a 0.37. Este periodo coincidié con la entrada en el gobierno
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de Ronald Reagan, cuya politica econémica se caracterizé por la desregulacién en el sector financiero
y la reducciéon de impuestos. Entre mediados de 1988 y 1992 se redujo la correlacién, pasando de
0.27 a 0.15. Este periodo coincidié con la el mandato de George W.H. Bush. La Guerra del Golfo
(1990) y la marcada recesién del 1991 le costarfa las elecciones en 1992. Entre mediados de 1992 y
1995 aumentd la correlacién de 0.15 a 0.20. Desde entonces, la correlacion empezé a reducirse para
tornarse negativa en 1998 y llegar a un valor de -0.27 a mediados de 2002. Coincidié con la expansion
econdmica bajo el mandato de Bill Clinton que aumenté la disciplina fiscal, la inversién y el comercio
exterior en un mundo globalizado (ejemplo de ello es la creacién de la NAFTA en 1994). Entre medi-
ados de 2002 y mediados de 2005, la correlacién se volvié menos negativa llegando un valor de -0.04.
Esta época se caracterizé por la recuperacion econémica después de la crisis del 2001. Durante ese ano
se produjo el ataque a las torres gemelas, el estallido de la burbuja de las punto com y el derrumbe
de Enron. Como reaccién a estos sucesos, la FED bajo el mandato de Alen Greenspan, opté por
una politica expansiva de reduccién de tipos de interés. Todo lo narrado anteriormente, junto con la
desregulaciéon del sector financiero y una politica de George W. Bush proclive a facilitar el acceso a
la vivienda a la mayorfa de la poblacién, se consideran la semilla de la actual crisis. A mediados de
2006 la FED decidé subir los tipos de interés para evitar presiones inflacionistas, la correlaciéon se
volvié mas negativa hasta llegar a un valor actual de -0.4. Esta fase coincide con la crisis de liquidez
surgida a partir del estallido de la burbuja inmobiliaria.

El tercer pais descrito es Inglaterra. Entre 1983 y 1985, la tendencia de la correlaciéon aumento de
0.26 a 0.33. En clave histérica, en 1979 salié elegida como primera ministra Margaret Thacher. Esta
siguié las premisas de Milton Fiedman, méximo exponente de la escuela de Chicago, cuyos principios
bésicos fueron la reduccion del déficit, la liberalizacion del mercado y la reduccion de la oferta de
dinero. Entre 1985 y mediados de 1988 la correlacién se redujo hasta alcanzar el valor de 0.27. Después
de este momento, se produjo un marcado aumento de la correlacién que llegé a un valor de 0.5 a
mediados de 1995. Esta época vino marcada por la bonanza econémica generalizada en toda Europa.
Desde 1995 la correlacion empezd a reducirse volviéndose negativa en 1999 y alcanzando un valor
de -0.27 en 2002. Después, se volvié menos negativa hasta alcanzar un valor de -0.14 a mediados de
2005, coincidiendo con la época de crecimiento econdémico a escala global. Desde 2005 la correlacién
se ha vuelto més negativa hasta alcanzar un valor actual de -0.4.

El cuarto y ultimo pais que se analiza es Japon. Sin duda, es el pais que sigue la tendencia més
dispar. Entre 1985 y mediados de 1990 la tendencia de la correlacion aumenté desde 0.09 hasta al-
canzar un valor de 0.36. En clave historica, este periodo coincidié con una burbuja en el mercado
inmobiliario y financiero. Los bancos Japoneses acumularon deuda por un billén de délares. La bur-
buja inmobiliaria tiraba de la economia y esto se reflejaba en el mercado de valores. Desde entonces,
la correlacién empez6 a disminuir, se volvié negativa en 2003 y alcanzd un valor de -0.21 a mediados
de 2005. Después de ese periodo, la correlacién se volvié menos negativa hasta llegar a un valor de
-0.13 en 2002. A partir de 2002, la correlacién negativa aumenté y tocé un valor de -0.42 en 2008.
Desde entonces se redujo esta correlacién negativa hasta alcanzar el valor actual de -0.34. El ciclo
1990-2013 se caracteriza por una grave crisis en el pais nipén. En 1990, el banco central de japén
subié los tipos de interés del 2.5% al 6 %. El motivo de esta subida era el de atajar las presiones
inflacionistas. El aumento de tipos pinché la burbuja inmobiliaria y financiera y el pais nipén se
sumié en una profunda crisis econémicaentrando en un ciclo de estanflacién. Las primeras medidas
que se tomaron fueron de impulso fiscal, al no surtir efecto, se opté por utilizar la politica monetaria,
bajando los tipos incluso al 0%, y se acabd entrando en una espiral deflaciénista. Cuando en 2006
el pais empezaba a recuperarse, empezé la crisis mundial, que afecté mucho a los paises con claro

16



caracter exportador como es el caso de Japon .

Se llega a la conclusién general de que ni el signo de la correlacién, ni el aumento o decremento de
esta va ligado a cambios en el ciclo econémico. Aunque cabe resenar que la correlacion si se ha vuelto
mas negativa para todos los paises tras la tltima crisis. A pesar de ello, no existirfa una relacién
univoca entre fase de crisis y “flight to quality”. La falta de evidencia que demuestre que el cambio
en el ciclo econémico pueda explicar los cambios en la correlacién, incita a que en el quinto apartado
se intente investigar cuales son las variables que explican la correlacién.

Siguiendo con el analisis descriptivo, cabe destacar que a partir de 1996, la tendencia que siguen las
correlaciones de Alemania, Estados Unidos e Inglaterra es muy parecida. Para calcular la asociacién
de la correlacién entre paises, se presentan 3 matrices de correlaciones sacadas a partir de datos diarios
del modelo bekk: una para toda la muestra, y otras dos que recogen el periodo 1985-1995 y 1996-2013.

CORRELACION 1985-2013
BEKK ALEMANIA BEKK ESTADOS UNIDOS BEKK INGLATERRA BEKK JAPON

BEKK ALEMANIA 1 0.79414894 0.853984503 0.49793795

BEKK ESTADOS UNIDOS 0.79414894 1 0.822182858 0.527541773
BEKK INGLATERRA 0.853984503 0.822182858 1 0.485965713
BEKK JAPON 0.49793795 0.527541773 0.485965713 1

CORRELACION 1985-1996
BEKK ALEMANIA BEKK ESTADOS UNIDOS BEKK INGLATERRA BEKK JAPON

BEKK ALEMANIA 1 0.245032081 0.344312086 0.113237976

BEKK ESTADOS UNIDOS 0.245032081 1 0.500939688 0.227976818
BEKK INGLATERRA 0.344312086 0.500939688 1 0.007954451
BEKK JAPON 0.113237976 0.227976818 0.007954451 1

CORRELACION 1996-1013
BEKK ALEMANIA BEKK ESTADOS UNIDOS BEKK INGLATERRA BEKK JAP()N

BEKK ALEMANIA 1 0.805318183 0.881120706 0.310668632

BEKK ESTADOS UNIDOS 0.805318183 1 0.774398806 0.26327022
BEKK INGLATERRA 0.881120706 0.774398806 1 0.261539054
BEKK JAPON 0.310668632 0.26327022 0.261539054 1

Como se puede comprobar en las tablas, por el elevado valor que toma, se confirma que la ten-
dencia de la correlacién de los distintos paises es més similar a partir del 1996.

Para terminar con la parte descriptiva de la correlacién, se presentan los histogramas de cada uno
de los paises analizados.
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El histograma de Alemania, muestra que los valores en los que mas se concentra la probabilidad son
positivos. Se trata de una distribucién bimodal, con un pico en la parte positiva y otro en la parte
negativa. El percentil que concentra mayor masa probabilistica de toda la distribucién es 0.20-0.50.
En la parte negativa, el percentil con mayor masa probabilistica se encuentran entre -0.25 y -0.50. La
media és positiva y la desviacion tipica confirma la excesiva variabilidad a corto plazo observada en
el grafico anterior, ya que da un valor de 0.38.
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En el histograma de Estados Unidos, muestra que los valores en los que maés se concentra la probabil-
idad son positivos. Se distinguen un pico en la parte positiva. El percentil que concentra mayor masa
probabilistica es el situado entre 0.10-0.30. La media sale positiva y la desviacién tipica corrobora la
excesiva variabilidad a corto plazo observada en el grafico anterior, ya que da un valor de 0.30. Com-
parandolo con el histograma de Alemania, cabria senalar que la estadounidense es una distribucién
con menor desviacion tipica y que no presenta ningun pico en la parte negativa.
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En el histograma de Inglaterra muestra que los valores en los que maés se concentra la probabilidad
son positivos. Se trata de una distribucién bimodal, con un pico en la parte positiva y otro en la parte
negativa. El percentil que concentra mayor masa probabilistica de toda la distribucién es 0.35-0.45.
En la parte negativa, el percentil con mayor masa probabilistica se encuentra entre -0.20 y -0.10. La
media sale positiva y la desviacién tipica confirma la excesiva variabilidad a corto plazo observada en
el grafico anterior, ya que da un valor de 0.35. Comparéndolo con el histograma de Alemania, cabria
senalar que este par de distribuciones son practicamente idénticas.
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En el histograma de Japon se muestra que los valores en los que més se concentra la probabilidad
son los negativos. Se distinguen un pico en la parte negativa. El percentil en el que se concentra la
mayor masa probabilistica es el situado entre -0.50 y -0.20. La media es negativa y la desviacién tipica
corrobora la excesiva variabilidad a corto plazo observada en el grafico anterior, ya que da un valor
de 0.30. Comparandolo con el histograma del resto de paises, cabe senalar que la principal diferencia
es que en Japén la masa probabilistica estd més concentrada en la parte negativa. Al igual que en
Estados Unidos sélo tiene un pico, eso si, al contrario que para Estados Unidos en este caso es en
la parte negativa. Es una distribucién con una desviacién tipica parecida a la de Estados Unidos y
menor que la de Alemania e Inglaterra.
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5. Variables explicativas de la correlacion

Previo al desarrollo del anélisis de las variables que explican la correlacién se procede a exponer
tedricamente los modelos y test que se han utilizado para extraer conclusiones.Todas las estimaciones
y contrastes en este articulo se han realizado con el programa econométrico Eviews.

En el modelo VAR (“Vector Autorregresive Model”) cada variable viene explicada por sus propios re-
tardos y por los retardos de las demas variables enddgenas incluidas en éste. La expresién matematica
del VAR viene dada por:

Yi=AYi 0+ +AY p+BX i+ e

donde Y; es un vector de k variables endégenas, X; es un vector de m variables exégenas , A;,..., A,
y B son matrices de parametros a estimar y ¢; es el vector de innovaciones.

Una vez calculado el VAR es interesante llevar a cabo el Test de Causalidad de Granger(1969)
para comprobar si se explica mds de la variable Y;(X;) cuando a sus propios retardos se le afiaden
los de otra variable X(Y). Se puede decir que X causa a Y en el sentido de Granger si X ayuda a
predecir valores futuros de Y. Se lleva a cabo la siguiente regresién:

Y;g:O[0+C¥1Y't,1+...+O[LY;5,L+61X15,1—‘r...—f—ﬁLX,,,—l-ét
Xi=ag+ X+ +ta X +8Yi g+ +B8Y

para cada par de series (X,Y). Se realiza un contraste F de Wald tal que:

Hy:81=8=...=5
Hy:8;#0

Este test ademads sirve para comprobar si una variable que se habia considerado como enddgena a
priori, es en realidad exdégena.

En un modelo VAR se debe introducir el nimero minimo de retardos que haga que los residuos
sean ruido blanco(RB). Para deteminar el nimero de retardos se lleva a cabo un correlograma.En
Eviews el correlograma muestra graficamente la fas (funcién de autocorrelacién simple) y la fap
(funcién de autocorrelacién parcial) hasta el niimero de retardos que se especifique en el contraste.
Las barras discontinuas que delimitan la fas y la fap representan =20 /v/T. Si el valor de la fas/fap
se encuentra dentro de la barrera, se considera que no es significativamente distinto de 0. Las dos
ultimas columnas representan el estadistico Q de Ljung-Box y su p-valor asociado. El estadistico Q
para el retardo k bajo la hipdtesis nula de no autocorrelacion se calcula como:

Qe =T(T+2)+ Y5, 7

donde T es el nimero de observaciones.

En el VAR se asume que las series temporales utilizadas son estacionarias. Cuando se realizan
regresiones con variables no estacionarias se puede caer en el problema de las regresiones espiireas.
Si dos series no son estacionarias pero estan cointegradas, se puede explicar la relacion de ellas a
largo plazo a través de un modelo VEC. Dos o més variables estan cointegradas si se mueven de
modo conjunto a lo largo del tiempo y el residuo que se obtiene de una combinacién lineal de estas
es estable, aun cuando cada variable de modo particular no sea estacionaria.

Para comprobar la estacionariedad de los residuos se lleva a cabo un test “Augmented Dickey-
Fuller”. Suponiendo un modelo AR(1) en el que todas las variables estdn en primeras diferencias:
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AY, =aAY +0X,.0+¢

donde Xt/ es un vector de variables explicativas, o y § son matrices de parametros y €; es RB. La
hipétesis nula y la alternativa son:

Hoza:O
HliOéSO

Si los residuos de una serie no son estacionarios, la varianza de Y aumenta con el tiempo, tendiendo
a infinito. Si existe raiz unitaria, los residuos no son estacionarios y se desearia pasar a modelos mas
sofisticados.

Para comprobar si n variables estdn cointegradas existen dos métodos:

= Engle-Granger = Se deben cumplir dos condiciones para considerar que n variables estan
cointegradas:

e Todas las variables son integradas del mismo orden, con la excepcién de 1(0). P.ej. Y, X ~
I(1).

e Una combinacién lineal de las n variables es I1(0). Pej. YV; = 01 + fo Xy +uy = 4 =
Yi — B1 + B Xy ~ 1(0).

= Johansen = Se realizan dos pruebas para comprobar si n variables estan cointegradas. La
primera es la prueba de la traza donde se contrasta la hipétesis nula de r relaciones de coin-
tegracion frente a la alternativa de k relaciones de cointegracion, donde k es el nimero de
variables enddgenas, y r = 0,1,...,k — 1. La prueba de la traza para la Hy de r relaciones de
cointegracion se calcula como:

LRy (rlk) = =T S5 log(1 — \;)

donde \; es el i — ésimo mayor valor propio de la matriz II. Donde II = Zi’;l A; — I, de un
VAR escrito como AY; = IIY;_1 + Zf;ll I;AY; ; + BX; + ¢;. La segunda es la del méximo
valor propio, donde se contrasta la Hy de r relaciones de cointegracion frente a la alternativa
de 7 + 1 relaciones de cointegracién. Esta prueba se calcula como:

LRmaac(7’|7" + 1) = —Tlog(l — /\r+1)

donde r = 0,1,2,...,k — 1. Para que n variables estén cointegradas, el nimero de relaciones
de cointegracién para la prueba de la traza y del maximo valor propio deben coincidir. En este
articulo se ha utilizado la metodologia de Johansen para contrastar la existencia de cointe-
gracién.

Si existe relacién de cointegracion, existe la posibilidad de estimar un VAR restringido con vari-
ables no estacionarias pero con residuos estacionarios, conocido como VEC (“Vector Error Correc-
tion”). En este modelo, se formula como un VAR en diferencias con un término de correccién del
error para las desviaciones del equilibrio a largo plazo a través de un ajuste parcial a corto plazo.
Considérese un modelo con dos variables cointegradas:
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Yor = BY1e
El correspondiente modelo VEC es:

AYy =01 (You1 — BY14-1) + 1t
AYy = aa(Ya 1 — BY1,0-1) + €2

Si Y7 o Y se desvian del equilibrio a largo plazo, el término de correccién del error induce un ajuste
para volver al nivel de equilibrio. El coeficiente a; mide la velocidad de ajuste al equilibrio de cada
variable.

Una vez realizado el repaso tedrico, se procede a exponer las variables que se han utilizado para
intentar explicar los cambios en la correlacién. Se ha intentado recoger todas las variables que se ex-
ponian en la revisién de literatura en la introduccién, pero para algunas de ellas no se han encontrado
series suficientemente largas o simplemente no existian en Datastream. Las variables que se van a
utilizar son las siguientes:

» Variable financieras.

e De mercado — Indice de acciones’ indice de deuda soberana a 10 afios, tipo de interés
del bono soberano a 10 anos, tipo del bono soberano a 1 ano y pendiente de la curva de
tipos!?.

e Incertidumbre — Volatilidad del indice de acciones, volatilidad del indice de deuda sober-
ana, volatilidad implicita.

e De liquidez — Volumen de negociacién en cada mercado representado por el “‘turnover
by volume”.

» Variables macroeconémicas

e IPI, tasa de paro y tasa de inflacién.

El andlisis se va a llevar a cabo para cada pais, ademads, se va a distinguir entre modelos que
intentan explicar el largo plazo (regresién lineal y VAR en niveles) y aquellos que intentan explicar
el corto plazo (VEC y VAR en primeras diferencias).El procedimiento llevado a cabo es el mismo
en todos los paises, por ello, sélo se explicard con detalle para Alemania, y para el resto de paises,
simplemente se presentaran los principales resultados.

5.1. Alemania
5.1.1. Largo plazo

El primer paso consiste en estimar una regresion lineal de la correlacién con cada una de las vari-
ables. En primer lugar, se realiza el contraste ADF para comprobar si los residuos son estacionarios.
Como se puede comprobar en el cuadro 1 del apéndice, en el que se muestra el p-valor asociado al
contraste ADF, se llega a la conclusion de que todas las regresiones con variables financieras dan como
resultado residuos estacionarios. En cambio, para las variables macroecondmicas, sélo en la regresién
de la correlacién con el IPI se obtiene un residuo estacionario. El problema que plantea un residuo

9DAX,NASDAQ,FTSE y Nikkei
10como diferencia entre en tipo del bono a 10 afios y el tipo del bono a 1 afio
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no estacionario, consiste en que la varianza de éste tiende a infinito a medida que aumenta el niimero
de observaciones, por lo tanto, no se pueden sacar conclusiones muy precisas de aquellas regresiones
con residuos no estacionarios. Para comprobar la bondad de ajuste de la regresién, se han utilizado
dos indicadores, el R? ajustado (R2) y el cociente error estindar de la regresion/ desviacion tipica
variable dependiente. El problema que presenta el R? como medida de bondad de ajuste, es que no
decrece si se le anaden maés regresores. El R2, en cambio, penaliza la inclusién de regresores que no
contribuyen a mejorar el poder explicativo del modelo. En aquellos modelos en los que existe un mal
ajuste, el R2? puede llegar incluso a ser negativo. Se va a considerar que una variable tiene poder
explicativo sobre la variable dependiente, si la regresiéon da un R? mayor a 0.30. El valor maximo que
puede alcanzar el R2 es 1, luego, cuanto mayor sea el valor del R? , mejor serd el ajuste. En el caso del
cociente error estdndar de la regresidn/ desviacidn tipica variable dependiente, este se moverd entre
0 y 1 y cuanto menor sea el valor de este cociente, mejor ajuste se habréd alcanzado. La diferencia de
este ratio con respecto de 1 es el porcentaje en el se ha conseguido explicar las fluctuaciones en la
variable dependiente. En el cuadro 1 del apéndice, se recogen estas dos medidas de bondad de ajuste
para Alemania, la evidencia en la muestra utilizada parece indicar que las variables que explican la
correlacién alemana son: el indice de deuda soberana, el dax, el tipo de interés del bono soberano
a 10 anos, el tipo de interés del bono soberano a 1 ano, la volatilidad implicita en el mercado de
acciones(VDAX) y el indice de produccién industrial. Por lo tanto, para explicar los cambios de la
correlaciéon en el largo plazo para el caso alemédn, tendrian importancia: las variables financieras de
mercado, las variables financieras relacionadas con la incertidumbre y dentro de las variables macroe-
condmicas tan solo el indice de produccién industrial tendria importancia.

En el segundo paso, se pretende comprobar si con un modelo dindmico se mejora la capacidad ex-
plicativa, para ello se le afiadirdn al valor contemporaneo 22 retardos para las series diarias(series
financieras), y 3 retardos en las series mensuales(series macroeconémicas). Los resultados del con-
traste ADF se encuentran en el cuadro 1 del apéndice. Se llega a la misma conclusién que en la
regresion lineal estatica, los residuos no estacionarios se corresponden con las variables incremento
del IPI, paro e inflaciéon. En cuanto a la bondad del ajuste, los resultados son analogos a los obtenidos
en la regresién estatica, aunque cabe resefiar que el R? es ligeramente superior y el cociente error
estindar de la regresion/ desviacidn tipica variable dependiente es menor para el caso de la regresién
dindmica. Destacar que el tinico cambio respecto al modelo estdtico es que la variable volumen mejora
mucho el ajuste cuando se incluyen los retardos de la variable explicativa, pasando de un R? de 0.095
a un R2 de 0.271, por lo que aunque el R? es ligeramente inferior a 0.30, se considerara el volumen
negociado como una variable con poder explicativo sobre la correlacién en el caso dindmico. Al ser
la correlaciéon muy variable en el corto plazo, preocupa que el resultado del test ADF se haya visto
afectado por esta caracteristica, ya que éste podria ser el motivo por el cual el residuo corta repeti-
damente a la media. Con la intencién de ser lo mas riguroso posible, se procede al andlisis grafico del
residuo, se incluyen como ejemplos, el residuo de la regresion lineal estatica entre la correlacién y la
deuda soberana, y el residuo de la regresion lineal dindmica entre la correlacién y el tipo del bono a
1 ano.
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Residuo bekk-deuda alemania Residuo bekk-bonol afio Alemaniadindmico
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Como se puede comprobar, en ambos casos, se confirman las sospechas y los graficos muestran que

los residuos son claramente no estacionarios, en los que el corte frecuente con la media viene explicado
por la variabilidad de la correlacion en el corto plazo. Estos dos ejemplos se pueden extender a todas
las demds variables.
En el tercer paso, siguiendo con los modelos dindmicos que intentan explicar la correlacién a largo
plazo, se estima un modelo VAR, el cual ya se ha descrito en la introduccién de esta seccién. Para
cada regresién, se ha incluido el minimo niimero de retardos que corrija la autocorrelacién. Para
ello, se ha utilizado tanto el correlograma de la fas y la fap como el estadistico Q de Ljung-Box. Un
vez terminado este paso, se procede a comprobar la estacionariedad de los residuos. Para comprobar
dicha estacionariedad, se ha llevado a cabo tanto un test ADF (cuadro 5 apéndice) como un andlisis
grafico. A continuacién, se muestran los residuos del VAR de la correlacién con el tipo del bono a 10
afios y del VAR de la correlacién con la tasa de paro:

Residuc VAR bekk-bonclD glemania Residuc VAR hekk-paro algmania.

-44 6l

1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010

En este caso, se concluye que los residuos si son estacionarios tanto si se utiliza el criterio de
decisién el ADF como el analisis grafico. La bondad de ajuste es muy buena, con R2 mayores que 0.97
para las variables financieras y que 0.83 para las variables macroecondmicas; y con una ratio error
estindar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente menor que 0.22 para las variables
financieras y que 0.41 para las variables macroeconémicas. Aunque con el modelo VAR se llega a un
buen ajuste, se desconoce si éste se debe a la inclusion de retardos de las variables explicativas o si
por el contrario se debe a la inclusion de los retardos de la propia variable explicada. Con objeto
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de solucionar dicha incertidumbre, se lleva a cabo un test de causalidad de Granger( cuadro 9 del
apéndice). Tras la realizacién de dicho test se concluye que las variables causantes de la correlacién
en el caso aleméan son: el indice de deuda soberana, el indice de acciones, el tipo del bono a 10 anos, el
bono a 1 ano, la volatilidad implicita y el volumen de negociacion. Las conclusiones a las que se llega
son muy similares a las obtenidas con el modelo de regresion lineal dindamico, con la unica diferencia
que en el modelo dindmico el IPI explica la correlacién y en el VAR no.

5.1.2. Corto plazo

Para utilizar un modelo VEC es necesario que las variables estén cointegradas, para comprobarlo
se realiza el test de Johansen. En el cuadro 14 del apéndice, se observa que las variable cointegradas
con la correlacién son: el indice de deuda soberana, el indice de renta variable, el tipo de interés del
bono a 10 anos y el tipo de interés del bono a 1 ano. Como se puede comprobar en el cuadro 10, la
bondad de ajuste de este modelo no es demasiado buena ya que presenta R? menores que 0.02 y ratios
error estdndar de la regresidn/ desviacion tipica variable dependiente superiores a 0.99, por tanto se
concluye que, para estas variables, el modelo VEC no es capaz de explicar la variacién de la correlacién
en el corto plazo. Para aquellas variables que no estan cointegradas con la correlacién, se utiliza un
modelo VAR en primeras diferencias. La bondad de ajuste de este modelo no es demasiado buena ya
que en el caso de las variables financieras el R2 es siempre menor a 0.009 y el ratio error estindar
de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente superior a 0.99. En el caso de las variables
macroecondmicas, el R? es inferior a 0.11 y el ratio error estdndar de la regresidn/ desviacion tipica
variable dependiente es superior a 0.94. Por lo tanto se concluye que, para estas variables, el modelo
VAR en primeras diferencias, no es capaz de explicar la variacién de la correlacién en el corto plazo.
Cabe destacar que las variables macroeconémicas consiguen un ajuste mejor que las financieras,
aunque éste sigue siendo insuficiente.

5.2. Estados Unidos
5.2.1. Largo plazo

El primer paso consiste en estimar una regresion lineal de la correlacion con cada una de las
variables. En primer lugar, se realiza el contraste de estacionariedad ADF. Como se puede comprobar
en el cuadro 2 del apéndice, se llega a la conclusiéon de que todas las regresiones dan como resultado
residuos estacionarios. Para comprobar la bondad de ajuste de la regresién, se han utilizado dos indi-
cadores, el R? y el cociente error estindar de la regresion/ desviacidn tipica variable dependiente. Se
va a considerar que una variable tiene poder explicativo sobre la variable dependiente, si la regresion
da un R? mayor a 0.30. En el cuadro 2 del apéndice, se recogen estas dos medidas de bondad de ajuste
para Estados Unidos, la muestra utilizada parece indicar que las variables que explican la correlacién
estadounidense son: el indice de deuda soberana, el Nasdaq, el tipo de interés del bono soberano a 10
anos, el tipo de interés del bono soberano a 1 ano, el volumen de contratos negociados en el Nasdaq
y el indice de produccién industrial. Por lo tanto, para explicar los cambios de la correlacién en el
largo plazo para el caso estadounidense, tendrian importancia: las variables financieras de mercado,
las variables financieras relacionadas con la liquidez y dentro de las variables macroeconémicas tan
solo tendria importancia el indice de producciéon industrial.

En el segundo paso, se pretende comprobar si con un modelo dindmico se mejora la capacidad ex-
plicativa, para ello se le incluirdn al valor contempordneo 22 retardos para las series diarias (series
financieras), y 3 retardos en las series mensuales (series macroeconémicas). Los resultados del con-
traste ADF se encuentran en el cuadro 2 del apéndice. Se llega a la misma conclusién que en la
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regresion lineal estatica. En cuanto a la bondad del ajuste, los resultados son andlogos a los obtenidos
en la regresion estética, aunque cabe resefiar que el R? es ligeramente superior y el cociente error
estindar de la regresion/ desviacidn tipica variable dependiente es menor para el caso de la regresién
dindmica. Con la intencién de ser lo més riguroso posible, se procede al andlisis grafico del residuo,
se incluyen como ejemplos, el residuo de la regresion lineal estatica entre la correlacion y el Nasdaq,
y el residuo de la regresién lineal dindamica entre la correlacion y el Nasdaq.

Residuo bekk-nasdaq Estados Unidos Residuo bekk-nasdag Estados Unidos dindmico
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Como se puede comprobar, en ambos casos, se confirman las sospechas y los graficos muestran que

los residuos son claramente no estacionarios, en los que el corte frecuente con la media viene explicado
por la variabilidad de la correlacién en el corto plazo. Estos dos ejemplos se pueden extender a todas
las demés variables.
En el tercer paso, siguiendo con los modelos dindmicos que intentan explicar la correlacién a largo
plazo, se estima un modelo VAR. Para cada regresién, se ha incluido el minimo niimero de retardos
que corrija la autocorrelaciéon. Para comprobar la estacionariedad de los residuos, se ha llevado a cabo
tanto un test ADF ( cuadro 6 de apéndice) como un andlisis grafico. A continuacién, se muestran los
residuos del VAR de la correlacién con el tipo del bono a 1 anos y del VAR de la correlacién con el
IPI:

Residuo VAR hekk-bono 1 afio Estados Unidos Residuo VAR hekk-IPI Estados Unidos
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Con objeto de ver que variables causan la correlacion, se lleva a cabo un test de causalidad de
Granger( cuadro 9 del apéndice). Tras la realizacién de dicho test se concluye que las variables que
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causan la correlacion en el caso estadounidense son: el indice de deuda soberana, el indice de acciones,
el tipo del bono a 10 anos, el bono a 1 ano, la pendiente de la curva, la volatilidad implicita, el volumen
de negociacion y el IPI. Las conclusiones a las que se llega son muy similares a las obtenidas con el
modelo de regresién lineal dindmico, con la unica diferencia que en el modelo VAR la pendiente de
la curva y la volatilidad implicita explican la correlacién y en el modelo de regresién lineal dindmico
no.

5.2.2. Corto plazo

En el cuadro 14 del apéndice, se observa que las variable cointegradas con la correlaciéon son: el
indice de deuda soberana, el indice de renta variables, el tipo de interés del bono a 10 anos , el tipo
de interés del bono a 1 ano y el IPI, por lo que es posible estimar un modelo VEC con ellas. Se
incluyen los retardos necesarios para corregir la autocorrelacion. La bondad de ajuste de este modelo
no es demasiado buena ya que en el caso de las variables financieras el R? es siempre menor a 0.03
y el ratio error estandar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente a 0.98; en el caso
del IPI, el R? es inferior a 0.16 y el ratio error estindar de la regresion/ desviacion tipica variable
dependiente es superior a 0.91, por tanto se concluye que, para estas variables, el modelo VEC no
es capaz de explicar la variacién de la correlacién en el corto plazo. Para aquellas variables que no
estdn cointegradas con la correlacién, se utiliza un modelo VAR en primeras diferencias. La bondad
de ajuste de este modelo no es demasiado buena ya que en el caso de las variables financieras el R? es
siempre menor a 0.01 y el ratio error estdndar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente
superior a 0.99; en el caso de las variables macroeconémicas, el R? es inferior a 0.15 y el ratio error
estdndar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente es superior a 0.92. Por lo tanto se
concluye que, para estas variables, el modelo VAR en primeras diferencias, no es capaz de explicar
la variacién de la correlacién en el corto plazo. Cabe destacar que las variables macroeconémicas
consiguen un ajuste mejor que las financieras, aunque éste sigue siendo insuficiente.

5.3. Inglaterra
5.3.1. Largo plazo

El primer paso consiste en estimar una regresion lineal de la correlacion con cada una de las
variables. En primer lugar, se realiza el contraste de estacionariedad ADF. Como se puede comprobar
en el cuadro 3 del apéndice, se llega a la conclusién de que todas las regresiones dan como resul-
tado residuos estacionarios salvo para la variable inflacién. Para comprobar la bondad de ajuste de
la regresién, se han utilizado dos indicadores, el R? y el cociente error estindar de la regresién/
desviacion tipica variable dependiente. Se va a considerar que una variable tiene poder explicativo
sobre la variable dependiente, si la regresién da un R? mayor a 0.30. En el cuadro 3 del apéndice, se
recogen estas dos medidas de bondad de ajuste para Inglaterra, la muestra utilizada parece indicar
que las variables que explican la correlacién inglesa son: el indice de deuda soberana, el ftse, el tipo
de interés del bono soberano a 10 anos, el tipo de interés del bono soberano a 1 ano, el volumen de
contratos negociados en el ftse y el indice de produccién industrial. Por lo tanto, para explicar los
cambios de la correlacion en el largo plazo para el caso inglés, tendrian importancia: las variables
financieras de mercado, las variables financieras relacionadas con la liquidez y dentro de las variables
macroecondmicas tan solo tendria importancia el indice de produccién industrial.

En el segundo paso, se pretende comprobar si con un modelo dindmico se mejora la capacidad ex-
plicativa, para ello se le incluirdn al valor contempordneo 22 retardos para las series diarias(series
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financieras), y 3 retardos en las series mensuales(series macroeconémicas). Los resultados del con-
traste ADF se encuentran en el cuadro 3 del apéndice. Se llega a la misma conclusién que en la
regresion lineal estatica. En cuanto a la bondad del ajuste, los resultados son analogos a los obtenidos
en la regresién estdtica, aunque cabe resenar que el R2 es ligeramente superior y el cociente error
estdndar de la regresidn/ desviacidn tipica variable dependiente es menor para el caso de la regresiéon
dindmica. Con la intencién de ser lo més riguroso posible, se procede al andlisis grafico del residuo,
se incluyen como ejemplos, el residuo de la regresién lineal estatica entre la correlacion y el indice de
deuda, y el residuo de la regresién lineal dindmica entre la correlacion y el volumen de negociacién.
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Como se puede comprobar, en ambos casos, se confirman las sospechas y los graficos muestran que

los residuos son claramente no estacionarios, en los que el corte frecuente con la media viene explicado
por la variabilidad de la correlacién en el corto plazo. Estos dos ejemplos se pueden extender a todas
las demés variables.
En el tercer paso, siguiendo con los modelos dindmicos que intentan explicar la correlacién a largo
plazo, se estima un modelo VAR. Para cada regresion, se ha incluido el minimo nimero de retardos
que corrija la autocorrelacion. Para comprobar la estacionariedad de los residuos, se ha llevado a cabo
tanto un test ADF ( cuadro 7 del apéndice) como un andlisis grafico. A continuacién, se muestran
los residuos del VAR, de la correlacién con el volumen de negociacién en el FTSE y del VAR de la
correlaciéon con el incremento del IPI:
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En este caso, se concluye que los residuos si son estacionarios tanto si se utiliza como criterio de
decisién el ADF como el anélisis grafico. La bondad de ajuste es muy buena, con R? mayores que
0.95 para las variables financieras y que 0.84 para las variables macroeconémicas; con una ratio error
estindar de la regresion/ desviacidn tipica variable dependiente menor que 0.21 para las variables
financieras y que 0.40 para las variables macroeconémicas. Con objeto de ver que variables causan
la correlacién, se lleva a cabo un test de causalidad de Granger( cuadro 9 del apéndice). Tras la
realizacién de dicho test se concluye que las variables causantes de la correlacién en el caso inglesa
son: volatilidad del ftse'! , el indice de deuda soberana, el indice de acciones, el tipo del bono a 10
anos, el bono a 1 ano, la volatilidad implicita y el volumen de negociacién. Las conclusiones a las que
se llega son muy similares a las obtenidas con el modelo de regresion lineal dindmico, con la tnica
diferencia que en el modelo VAR la volatilidad del FTSE y la implicita explican la correlacién y en
el modelo de regresién lineal dindmico no. En el modelo de regresién lineal dinamico el IPTI explica la
correlacién y en el VAR no.

5.3.2. Corto plazo

En el cuadro 14 del apéndice, se observa que las variables cointegradas con la correlacién son: el
indice de deuda soberana, el indice de renta variable, el tipo de interés del bono a 10 anos , el tipo
de interés del bono a 1 ano y la tasa de paro, por lo que es posible estimar un modelo VEC con
ellas. Se incluyen los retardos necesarios para corregir la autocorrelacién. La bondad de ajuste de
este modelo no es demasiado buena ya que en el caso de las variables financieras el R2 es siempre
menor a 0.02 y el ratio error estandar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente superior
a 0.99; en el caso de las variables macroeconémicas que estéan cointegradas, el R2 es inferior a 0.11
y el ratio error estandar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente es superior a 0.94,
por tanto se concluye que, para estas variables, el modelo VEC no es capaz de explicar la variacion
de la correlacién en el corto plazo. Cabe destacar que las variables macroeconémicas consiguen un
ajuste mejor que las financieras, aunque éste sigue siendo insuficiente. Para aquellas variables que no
estdn cointegradas con la correlacién, se utiliza un modelo VAR en primeras diferencias. La bondad
de ajuste de este modelo no es demasiado buena ya que en el caso de las variables financieras el R? es
siempre menor a 0.03 y el ratio error estdndar de la regresidn/ desviacion tipica variable dependiente
superior a 0.98; en el caso de las variables macroeconémicas, el R? es inferior a 0.11 y el ratio error
estindar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente es superior a 0.94. Por lo tanto se
concluye que, para estas variables, el modelo VAR en primeras diferencias, no es capaz de explicar
la variacion de la correlacién en el corto plazo. Cabe destacar que las variables macroeconémicas
consiguen un ajuste mejor que las financieras, aunque éste sigue siendo insuficiente.

5.4. Japon
5.5. Largo plazo

El primer paso consiste en estimar una regresion lineal de la correlaciéon con cada una de las
variables. En primer lugar, se realiza el contraste de estacionariedad ADF. Como se puede comprobar
en el cuadro 4 del apéndice, se llega a la conclusién de que todas las regresiones dan como resultado
residuos estacionarios. Para comprobar la bondad de ajuste de la regresion, se han utilizado dos indi-
cadores, el R? y el cociente error estindar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente. Se
va a considerar que una variable tiene poder explicativo sobre la variable dependiente, si la regresion
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da un R2? mayor a 0.30. En el cuadro 4 del apéndice, se recogen estas dos medidas de bondad de
ajuste para Japon, la muestra utilizada parece indicar que las variables que explican la correlacién
japonesa son: el indice de deuda soberana, el nikkei, el tipo de interés del bono soberano a 10 afos, el
tipo de interés del bono soberano a 1 ano, el volumen de contratos negociados en el Nikkei y la tasa de
paro. Por lo tanto, para explicar los cambios de la correlacién en el largo plazo para el caso japonés,
tendrian importancia: las variables financieras de mercado, las variables financieras relacionadas con
la liquidez y dentro de las variables macroecondémicas tan solo tendria importancia la tasa de paro.
En el segundo paso, se pretende comprobar si con un modelo dindmico se mejora la capacidad ex-
plicativa, para ello se le incluirdn al valor contempordneo 22 retardos para las series diarias(series
financieras), y 3 retardos en las series mensuales(series macroeconémicas). Los resultados del con-
traste ADF se encuentran en el cuadro 4 del apéndice. Se llega a la misma conclusién que en la
regresion lineal estdtica. En cuanto a la bondad del ajuste (cuadro 4 del apéndice), los resultados
son andlogos a los obtenidos en la regresién estatica, aunque cabe resefiar que el R2 es ligeramente
superior y el cociente error estdindar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente es menor
para el caso de la regresion dindamica. Con la intencién de ser lo mas riguroso posible, se procede al
analisis grafico del residuo, se incluyen como ejemplos, el residuo de la regresion lineal estédtica entre
la correlacion y la volatilidad implicita, y el residuo de la regresion lineal dinamica entre la correlacién
y la inflacién.
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En el tercer paso, siguiendo con los modelos dindmicos que intentan explicar la correlacién a largo
plazo, se estima un modelo VAR. Para cada regresién, se ha incluido el minimo ntimero de retardos
que corrija la autocorrelaciéon. Para comprobar la estacionariedad de los residuos, se ha llevado a cabo
tanto un test ADF (cuadro 8 del apéndice) como un andlisis grafico. A continuacién, se muestran los
residuos del VAR de la correlacién con el tipo del bono a 10 anos y del VAR de la correlacion con la
tasa de inflacién:
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En este caso, se concluye que los residuos si son estacionarios, tanto si se utiliza como criterio
de decisién el ADF como el andlisis gréfico. La bondad de ajuste es muy buena, con R? mayores
que 0.88 para las variables financieras y que 0.76 para las variables macroeconémicas; y con una
ratio error estdndar de la regresion/ desviacion tipica variable dependiente menor que 0.35 para las
variables financieras y que 0.49 para las variables macroeconémicas. Con objeto de ver que variables
causan la correlacién, se lleva a cabo un test de causalidad de Granger( cuadro 9 del apéndice). Tras
la realizacién de dicho test se concluye que las variables que causan la correlacién en el caso japonés
son: volatilidad del nikkei'?, el indice de deuda soberana, el indice de acciones, el tipo del bono a 10
anos y el bono a 1 ano. Las conclusiones a las que se llega son muy similares a las obtenidas con el
modelo de regresién lineal dindmico, con la tnica diferencia que en el modelo VAR la volatilidad del
nikkei explica la correlacién y en el modelo de regresion lineal dindmico no. En el modelo de regresion
lineal dindmico el volumen de negociacién del Nikkei y la tasa de paro explican la correlaciéon y en el
VAR no.

5.5.1. Corto plazo

En el cuadro 14 del apéndice, se observa que las variables cointegradas con la correlacién son: el
indice de deuda soberana, el indice de renta variable, el tipo de interés del bono a 10 anos , el tipo
de interés del bono a 1 ano , la tasa de inflacién y la tasa de paro, por lo que es posible estimar
un modelo VEC con ellas. Se incluyen los retardos necesarios para corregir la autocorrelacién. La
bondad de ajuste de este modelo no es demasiado buena ya que en el caso de las variables financieras
el R? es siempre menor a 0.03 y el ratio error estdndar de la regresion/ desviacidn tipica variable
dependiente superior a 0.98; en el caso de las variables macroecondémicas que estan cointegradas, el
R? es inferior a 0.16 y el ratio error estindar de la regresion/ desviacidn tipica variable dependiente
es superior a 0.92, por tanto se concluye que, para estas variables, el modelo VEC no es capaz de
explicar la variacién de la correlacién en el corto plazo. Cabe destacar que las variables macroe-
condmicas consiguen un ajuste mejor que las financieras, aunque éste sigue siendo insuficiente. Para
aquellas variables que no estan cointegradas con la correlacion, se utiliza un modelo VAR en primeras
diferencias. La bondad de ajuste de este modelo no es demasiado buena ya que en el caso de las vari-
ables financieras el R2 es siempre menor a 0.007 y el ratio error estdndar de la regresion/ desviacion
tipica variable dependiente superior a 0.99; en el caso del incremento del IPI, el R2 es inferior a
0.16 y el ratio error estdndar de la regresidn/ desviacidn tipica variable dependiente es superior a
0.92. Por lo tanto se concluye que, para estas variables, el modelo VAR en primeras diferencias, no
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es capaz de explicar la variacion de la correlacion en el corto plazo. Cabe destacar que las variables
macroecondmicas consiguen un ajuste mejor que las financieras, aunque éste sigue siendo insuficiente.

Para concluir con el punto cinco, se incluye una tabla resumen, en la que se indica que variables
causan los cambios en correlacién en cada uno de los paises estudiados.

Variables que explican los cambios en correlacion
VAR
VAR+Regresién lineal didmica
PAIS ALEMANIA ESTADOS UNIDOS INGLATERRA JAPON

BEKK-GARCH (1,1) DEUDA

BEKK-GARCH(1,1) ACCIONES v v
BEKK-DEUDA Vv v v v
BEKK-ACCIONES v v v v
BEKK-BONO10 Vv v vV Vv
BEKK-BONO1 v v v v
BEKK-PENDIENTE CURVA v
BEKK-VOL.IMPLICITA v v v
BEKK-VOLUMEN v v
BEKK-IPI v

BEKK-INCREMENTO IPI
BEKK-PAROUK
BEKK-INFLACION

Finalmente, se ha realizado una regresién lineal multiple con todas las variables que se han con-
siderado que tienen poder explicativo para el VAR y la regresion lineal dindmica. Aclarar que para la
regresiéon lineal dinamica se han incluido aquellas variables que explicaban la correlaciéon en el modelo
VAR, y viceversa. Se ha ido observando como cambian las medidas de bondad del ajuste cuando se
elimina de la regresién /VAR cada una de las variables, para con esta informacién adicional poder
pronunciarse sobre que variables explican la correlaciéon. En la conclusién se enumeran éstas.

6. Conclusiones

La motivacién principal de este articulo ha sido encontrar las variables que explican los cambios
en la correlacién entre la renta fija y variable. Un aspecto novedoso de este articulo ha sido distin-
guir entre modelos de corto'® y largo plazo' para intentar explicar los cambios en la correlacion,
llegandose a la conclusién de que tan solo los modelos de largo plazo son capaces de lograrlo. También
llama poderosamente la atencion la excesiva variabilidad que presenta la correlacion en el corto plazo

13Regresién lineal estatica, regresién lineal dindmica y VAR en niveles
14VEC y VAR en primeras diferencia
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estimada a través del modelo BEKK GARCH.

Para los paises estudiados, las cuatro variables que siempre tienen importancia a la hora de de-
terminar los cambios en correlacion a largo plazo son: el indice de deuda soberana, el indice de renta
variable, el tipo de interés del bono soberano a 10 anos y el tipo de interés del bono soberano a 1
ano. En Li (2002) y Beltari et. al (1992) ya se apuntaba la importancia que los tipos de interés tienen
para explicar los cambios en correlacién. Las variables que no se consideran importantes a la hora
de explicar los cambios en la correlacién son: la volatilidad del mercado de renta variable, la tasa de
variacion mensual del IPI, la tasa de paro y la inflacién. Este resultado es opuesto al obtenido en los
articulos de Becarte et. al (2001), Campbell et al. (1993), Ilmanen (2003), Li (2002) y Shiller et. al
(1993), ya que estos encuentran evidencia de que la inflacién juega un papel importante a la hora
de explicar los cambios en la correlacién. Connolly et. al (2005), Chou et al. y David et. al (2002)
concluyen que la volatilidad en el mercado de renta variable tiene importancia, ya que explica los
cambios en correlaciéon. Estos mismos resultados se corroboran en el presente articulo para el caso
inglés y japonés. En Anderson et. al (2004) y Brenner et. al (2009) se considera que la incertidum-
bre, aproximada a través de la volatilidad implicita, es una variable transcendental para explicar los
cambios en correlacion de largo plazo. En este articulo se encuentra evidencia de ello para el caso
alemdn, inglés y estadounidense. Connolly et. al (2005), Chou et. al (2005), Andersen et. al (2005)
y Engstrom et. al (2005) consideran el volumen de negociacién como una variable importante para
explicar el cambio en la correlacion, al igual que para todos los paises objeto de éste estudio con la
excepcién de Japon.

En cuanto a las variables macroeconémicas, se encuentra evidencia de que el IPI tiene poder explica-
tivo para Alemania, Estados Unidos e Inglaterra. Aunque en particular si se puede sefialar que alguna
de las variables macroeconémicas contiene poder explicativo, la evidencia no permitiria concluir que
las variables macroeconémicas son las mas importantes para explicar los cambios en correlacién a
diferencia de lo que establecen Boyd et. al (2005), Andersen et. al (2005) y Chistiansen at. al (2005).

En el modelo “Regime Switching” el esfuerzo se centra en encontrar variables que expliquen el
cambio de signo de la correlacién (véase David y Veronesi, 2002), en cambio, en este articulo se hace
hincapié en intentar encontrar cuales son las variables que explican los cambios en la correlacién, se
produzca o no cambio de signo. Posibles extensiones del andlisis serfan: comprobar si al incluir nuevas
variables se puede captar mejor el cambio en correlacién 19, utilizar modelos que recojan el “efecto de
las colas pesada” para el cdlculo de la correlacién, combinar regresiones de variables financieras (series
diarias) con variables macroecondémicas (series mensuales) como se hace en el modelo DCC-MIDAS,
realizar predicciones sobre la correlacion y ver cémo se comportan los modelos utilizados aqui y por
ultimo utilizar otros modelos para intentar captar mejor los cambios en la correlaciéon para el corto
plazo.
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Estacionario

X < 0,05

No estacionario

X > 0,05

ALEMANIA REGRESION LINEAL

VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada \ R? ajustado \ ADF residuos
DIARIO

BEKK- GARCH (1,1) DEUDA 0.97446019 | 0.05042600 0.00000000
22 0.96959321 | 0.05988700 0.00000000
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 0.91528667 | 0.16225300 0.00000000
22 0.89522418 | 0.19857200 0.00000000
BEKK-DEUDA 0.69724682 | 0.51384900 0.00000000
22 0.69601845 | 0.51555800 0.00000000
BEKK-ACCIONES 0.77511389 | 0.39920000 0.00000000
22 0.75511994 | 0.42979500 0.00000000
BEKK-BONO10 0.82351214 | 0.32182700 0.00000000
22 0.82322435 | 0.32230000 0.00000000
BEKK-BONOL1 0.70140123 | 0.50803500 0.00000000
22 0.69989555 | 0.51014500 0.00000000
BEKK-PENDIENTE CURVA 0.99998165 | 0.00003900 0.00000000
22 1.00107333 | -0.00214000 0.00000000
BEKK-VDAX 0.82697324 | 0.31611800 0.00010000
22 0.82062360 | 0.32657700 0.00010000
BEKK-VOLUMEN 0.95067109 | 0.09622100 0.00030000
22 0.85368788 0.271218 0.00000000

MENSUAL
BEKK-IPI 0.73560758 | 0.45888200 0.00250000
3 0.72970760 | 0.46752500 0.00210000
BEKK-INCREMENTO IPI 1.00115051 | -0.00230000 0.09950000
3 1.00478805 | -0.00960000 0.10320000
BEKK-PAROUK 0.99289222 | 0.01416500 0.10250000
3 0.97022060 | 0.05867200 0.06760000
BEKK-INFLACION 0.94471350 | 0.10751600 0.17110000
3 0.95418831 | 0.08952600 0.15290000

Cuadro 1: Estimacién lineal estatica y dindmica para Alemania
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Estacionario

X < 0,05

No estacionario

X > 0,05

ESTADOS UNIDOS REGRESION LINEAL

VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada \ R? ajustado \ ADF residuos

DIARIO

BEKK- GARCH (1,1) DEUDA 0.96393303 | 0.07083300 0.00000000
22 0.96418846 | 0.07033800 0.00000000
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 0.92865594 | 0.13759800 0.00000000
22 0.92978310 | 0.13550600 0.00000000
BEKK-DEUDA 0.72734453 | 0.47097000 0.00000000
22 0.71872308 | 0.48343600 0.00000000
BEKK-ACCIONES 0.81774496 | 0.33129100 0.00000000
22 0.80190594 | 0.35694900 0.00000000
BEKK-BONO10 0.71296468 | 0.49168100 0.00000000
22 0.70211291 | 0.50703600 0.00000000
BEKK-BONO1 0.71390328 | 0.49034200 0.00000000
22 0.69673573 | 0.51456000 0.00000000
BEKK-PENDIENTE CURVA 0.97372891 | 0.05185000 0.00000000
22 0.97455000 | 0.05025000 0.00000000
BEKK-VIX 0.89830503 | 0.19304800 0.00000000
22 0.89448072 | 0.19990200 0.00000000
BEKK-VOLUMEN 0.71876579 | 0.48337500 0.00000000
22 0.69563970 | 0.51608500 0.00000000

MENSUAL
BEKK-IPI 0.71007069 | 0.49580100 0.00000000
3 0.70302626 | 0.50575500 0.00000000
BEKK-INCREMENTO IPI 0.98889950 | 0.02207800 0.01190000
3 0.98418784 | 0.03137800 0.00430000
BEKK-PAROUK 0.99131986 | 0.01728700 0.00920000
3 0.96904003 | 0.06096500 0.00300000
BEKK-INFLACION 0.931619824 | 0.13208400 0.00080000
3 0.92881099 | 0.13730800 0.00050000

Cuadro 2: Estimacién lineal estatica y dindmica para Estados Unidos
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Estacionario

X < 0,05

No estacionario

X > 0,05

INGLATERRA REGRESION LINEAL

VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada \ R? ajustado \ ADF residuos
DIARIO

BEKK- GARCH (1,1) DEUDA 0.96393303 | 0.07083300 0.00000000
22 0.96418846 | 0.07033800 0.00000000
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 0.92865594 | 0.13759800 0.00010000
22 0.92978310 | 0.13550600 0.00010000
BEKK-DEUDA 0.72734453 | 0.47097000 0.00000000
22 0.71872308 | 0.48343600 0.00000000
BEKK-ACCIONES 0.81774496 | 0.33129100 0.00000000
22 0.80190594 | 0.35694900 0.00000000
BEKK-BONO10 0.71296468 | 0.49168100 0.00000000
22 0.70211291 | 0.50703600 0.00000000
BEKK-BONO1 0.71390328 | 0.49034200 0.00000000
22 0.69673573 | 0.51456000 0.00000000
BEKK-PENDIENTE CURVA 0.97372891 | 0.05185000 0.00010000
22 0.97455000 | 0.05025000 0.00010000
BEKK-VOL. FTSE 0.89830503 | 0.19304800 0.00000000
22 0.89448072 | 0.19990200 0.00000000
BEKK-VOLUMEN 0.71876579 | 0.48337500 0.00000000
22 0.69563970 | 0.51608500 0.00000000

MENSUAL
BEKK-IPI 0.71007069 | 0.49580100 0.03620000
3 0.70302626 | 0.50575500 0.02510000
BEKK-INCREMENTO IPI 0.98889950 | 0.02207800 0.04170000
3 0.98418784 | 0.03137800 0.00880000
BEKK-PAROUK 0.99131986 | 0.01728700 0.00630000
3 0.96904003 | 0.06096500 0.00590000
BEKK-INFLACION 0.97522068 0.048943 0.08250000
3 0.933602368 0.128385 0.05610000

Cuadro 3: Estimacién lineal estatica y dindmica para Inglaterra

39




Estacionario

X < 0,05

No estacionario

X > 0,05

JAPON REGRESION LINEAL

VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada \ R? ajustado \ ADF residuos
DIARIO

BEKK- GARCH (1,1) DEUDA 0.96970677 | 0.05966800 0.00000000
22 0.94155578 | 0.11347000 0.00000000
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 0.91124314 | 0.16963500 0.00000000
22 0.90868266 | 0.17429500 0.00000000
BEKK-DEUDA 0.68009908 | 0.53746700 0.00000000
22 0.67912971 | 0.53878300 0.00000000
BEKK-ACCIONES 0.79794015 | 0.36329100 0.00000000
22 0.76338375 | 0.41724500 0.00000000
BEKK-BONO10 0.66773886 | 0.55412400 0.00000000
22 0.66648037 | 0.55580300 0.00000000
BEKK-BONOL1 0.76469182 | 0.41524600 0.00000000
22 0.76496492 | 0.41482700 0.00000000
BEKK-PENDIENTE CURVA 0.98889379 | 0.02209200 0.00000000
22 0.98981649 | 0.02026200 0.00000000
BEKK-VXJ 0.87588422 | 0.23282300 0.00000000
22 0.84940468 | 0.27850800 0.00000000
BEKK-VOLUMEN 0.76540547 | 0.41415400 0.00000000
22 0.72300713 | 0.47726200 0.00000000

MENSUAL
BEKK-IPI 0.93671349 | 0.12256700 0.02890000
3 0.89399793 | 0.20076400 0.03030000
BEKK-INCREMENTO IPI 0.99126986 | 0.01738400 0.04870000
3 0.95372917 | 0.09040100 0.05020000
BEKK-PAROUK 0.83092319 | 0.30956800 0.00340000
3 0.81513522 | 0.33555400 0.00370000
BEKK-INFLACION 0.97522068 | 0.04894300 0.00810000
3 0.97275542 | 0.05374700 0.00810000

Cuadro 4: Estimacién lineal estatica y dindmica para Japén
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Estacionario

X < 0,05

No estacionario

X > 0,05

VAR ALEMANIA

VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada | R? ajustado \ ADF residuos
DIARIO

BEKK-GARCH (1,1) DEUDA 7 0.147874205 0.978133 0
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 7 0.147764162 0.978166 0
BEKK-DEUDA 7 0.147067223 0.978371 0
BEKK-ACCIONES 7 0.147365911 0.978283 0
BEKK-BONO10 7 0.147654119 0.978198 0
BEKK-BONO1 7 0.147072463 0.97837 0
BEKK-PENDIENTE CURVA 7 0.147876825 0.978132 0
BEKK-VDAX 7 0.143267286 0.979474 0
BEKK-VOLUMEN 7 0.214375477 0.954043 0

MENSUAL
BEKK-IPI 4 0.399608275 0.840314 0
BEKK-INCREMENTO IPI 4 0.403667452 0.837053 0
BEKK-PAROUK 4 0.402841682 0.837718 0
BEKK-INFLACION 4 0.39522938 0.843793 0

Cuadro 5: VAR en niveles para Alemania

Estacionario

X <0,05

No estacionario

X > 0,05

VAR ESTADOS UNIDOS

VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada \ R? ajustado \ ADF residuos
DIARIO

BEKK-GARCH (1,1) DEUDA 7 0.160850068 0.974127 0
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 7 0.160883114 0.974117 0
BEKK-DEUDA 2 0.159908265 0.97443 0
BEKK-ACCIONES 2 0.160384124 0.974277 0
BEKK-BONO10 2 0.159776082 0.974472 0
BEKK-BONO1 2 0.160403951 0.97427 0
BEKK-PENDIENTE CURVA 2 0.160631966 0.974197 0
BEKK-VIX 2 0.164874282 0.972817 0
BEKK-VOLUMEN 2 0.162178492 0.973698 0

MENSUAL
BEKK-IPI 5 0.464325929 0.7844 0
BEKK-INCREMENTO IPI 5 0.473680735 0.775626 0
BEKK-PAROUK 5 0.475401121 0.773994 0
BEKK-INFLACION 5 0.474250797 0.775087 0

Cuadro 6: VAR en niveles para Estados Unidos
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Estacionario

X < 0,05

No estacionario

X > 0,05

VAR INGLATERRA

VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada | R? ajustado | ADF residuos
DIARIO
BEKK-GARCH (1,1) DEUDA 2 0.139560643 0.980523 0
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 2 0.139661852 0.980494 0
BEKK-DEUDA 2 0.139476303 0.980546 0
BEKK-ACCIONES 2 0.139037734 0.980669 0
BEKK-BONO10 2 0.139273887 0.980603 0
BEKK-BONOL1 2 0.139439756 0.980557 0
BEKK-PENDIENTE CURVA 2 0.139853023 0.980441 0
BEKK-VOL. FTSE 2 0.216185123 0.953265 0
BEKK-VOLUMEN 2 0.138451164 0.980831 0
MENSUAL
BEKK-IPI 5 0.397219632 0.842216 0
BEKK-INCREMENTO IPI 7 0.392791868 0.845714 0
BEKK-PAROUK 5 0.393852151 0.84488 0
BEKK-INFLACION 5 0.386178639 0.850866 0
Cuadro 7: VAR en niveles para Inglaterra
Estacionario X <0,05
No estacionario X > 0,05
VAR JAPON
VARIABLE \ RETARDOS \ SE regresién/SD explicada \ R? ajustado \ ADF residuos
DIARIO
BEKK-GARCH (1,1) DEUDA 6 0.193547031 0.96254 0
BEKK-GARCH (1,1) ACCIONES 6 0.193291603 0.962639 0
BEKK-DEUDA 6 0.192741946 0.96285 0
BEKK-ACCIONES 6 0.193120239 0.962705 0
BEKK-BONO10 6 0.192492984 0.962947 0
BEKK-BONO1 6 0.269774875 0.927222 0
BEKK-PENDIENTE CURVA 6 0.269986667 0.927106 0
BEKK-VXJ 6 0.268442633 0.927938 0
BEKK-VOLUMEN 6 0.341679887 0.883255 0
MENSUAL
BEKK-IPI 4 0.480923274 0.768713 0
BEKK-INCREMENTO IPI 4 0.482546268 0.767149 0
BEKK-PAROUK 4 0.482546268 0.767149 0
BEKK-INFLACION 4 0.479596704 0.769987 0

Cuadro 8: VAR en niveles para Japdén
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Hy: X no causa Y en el sentido de Granger
H;: X si causa Y en el sentido de Granger

Zona no rechazo H

X < 0,05

Zona rechazo Hy

X > 0,05

PAIS ALEMANIA | ESTADOS UNIDOS | INGLATERRA JAPON
GARCH (1,1) BONO > > N - BEKK
= — — =
GARCH (1,1) ACCIONES 5 —> — — BEKK
“ “ — -
DEUDA — — — — BEKK
o P < <
ACCIONES — — — — BEKK
- - “ —
BONO10 — — — — BEKK
— — R <
BONO1 — — — — BEKK
. — o —
PENDIENTE CURVA — — — N BEKK
o> — o —
VOL. IMPLICITA — — — - BEKK
R - - -
VOLUMEN — — — - BEKK
— — — o
IPI > — - - BEKK
“~ “~ “+ “+
BEKK-INCREMENTO IPI > —> N - BEKK
- - - -
PAROUK - — — — BEKK
- - R o
INFLACION > —> N - BEKK
“ — R R

Cuadro 9: Test de causalidad de Granger
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ALEMANTIA VAR primeras diferencias / VEC

VARIABLE | RETARDOS | SE regresién/ SD eplicada | R? ajustado

DIARIO

GARCH (1,1) DEUDA 2 0.99954092 0.000902
GARCH (1,1) ACCIONES 2 0.999576234 0.00084
DEUDA 7 0.991877814 0.016179
ACCIONES 7 0.992407522 0.014937
BONO10 7 0.994614638 0.010538
BONO1 7 0.990641829 0.018433
PENDIENTE CURVA 2 0.999364351 0.001275
VDAX 2 0.996951807 0.006097
VOLUMEN 2 0.995719969 0.008539

MENSUAL
INCREMENTO IPI 2 0.943545873 0.109723
PARO 2 0.945374323 0.10627
INFLACION 2 0.947115096 0.10298

Cuadro 10: VEC / VAR en primeras diferencias para Alemania

ESTADOS UNIDOS VAR primeras diferencias / VEC

VARIABLE | RETARDOS | SE regresion/ SD eplicada | R* ajustado
DIARIO
GARCH (1,1) DEUDA 2 0.999795246 0.000409
GARCH (1,1) ACCIONES 2 1.000102377 -0.0002
DEUDA 2 0.989701908 0.020504
ACCIONES 2 0.991626402 0.016669
BONO10 2 0.989108181 0.021656
BONO1 2 0.993857997 0.012254
PENDIENTE CURVA 2 0.998361965 0.003258
VIX 2 0.995191419 0.009616
VOLUMEN 2 0.996176678 0.00762
MENSUAL
IPI 5 0.919463308 0.154588
INCREMENTO IPI 2 0.935126156 0.125543
PARO 2 0.934981715 0.125817
INFLACION 2 0.925567489 0.143326

Cuadro 11: VEC / VAR en primeras diferencias para Estados Unidos
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INGLATERRA VAR primeras diferencias / VEC

VARIABLE | RETARDOS | SE regresién/ SD eplicada | R? ajustado

DIARIO

GARCH (1,1) DEUDA 2 0.999939842 0.000111
GARCH (1,1) ACCIONES 2 0.998716638 0.00255
DEUDA 2 0.994966813 0.010054
ACCIONES 2 0.990254467 0.019398
BONO10 2 0.993502978 0.012944
BONO1 2 0.99454571 0.010856
PENDIENTECURVA 2 0.999899737 0.000205
VOLATILIDAD FTSE 2 0.985644696 0.028477
VOLUMEN 2 0.992353981 0.015244

MENSUAL
INCREMENTOIPI 7 0.94685381 0.103466
PARO 6 0.95092378 0.09574
INFLACION 6 0.946346622 0.10442

Cuadro 12: VEC / VAR en primeras diferencias para Inglaterra

JAPON VAR primeras diferencias / VEC

VARIABLE | RETARDOS | SE regresién/ SD eplicada | R* ajustado
DIARIO

GARCH (1,1) BONO 2 0.998340497 0.003304
GARCH (1,1) ACCIONES 2 0.997062679 0.005858
DEUDA 4 0.989115104 0.02166
ACCIONES 4 0.991089651 0.017761
BONO10 4 0.987804271 0.024252
BONO1 4 0.98814285 0.023575
PENDIENTE CURVA 2 0.998026397 0.003925
VXJ 2 0.998321436 0.003353
VOLUMEN 2 0.996741733 0.006516

MENSUAL
INCREMENTO IPI 11 0.921805495 0.150268
PARO 9 0.936073203 0.123767
INFLACION 9 0.920958996 0.151841

Cuadro 13: VEC / VAR en primeras diferencias para Japén
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Variables cointegradas segin prueba Johansen

PAIS ALEMANIA ESTADOS UNIDOS INGLATERRA JAPON

BEKK-GARCH (1,1) DEUDA NO NO NO NO
BEKK-GARCH(1,1) ACCIONES NO NO NO NO
BEKK-DEUDA SI SI ST ST
BEKK-ACCIONES SI SI SI SI
BEKK-BONO10 SI SI SI SI

BEKK-BONO1 SI SI SI SI
BEKK-PENDIENTE CURVA NO NO NO NO
BEKK-VOL.IMPLICITA NO NO NO NO
BEKK-VOLUMEN NO NO NO NO

BEKK-IPI NO SI NO NO

BEKK-PAROUK NO NO ST ST
BEKK-INFLACION NO NO NO SI

Cuadro 14: Se realiza la prueba de cointegracié de Johansen para aquellas variables que no son
estacionarias en niveles
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