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Abstract:

En este trabgjo estudiamos como afecta la diversificacion a riesgo especifico de
carteras naives, cuyos rendimientos presentan una estructura heterocedéstica en las
perturbaciones a eatorias del modelo de mercado.

Dado que con esta especificacion no es posible recoger en un anico vaor la
dindmica de la varianza condicional como medida del riesgo especifico asociado a la
cartera diversificada, proponemos estimar la varianza marginal de la perturbacion como
medida de dispersion que, para una estructura heterocedastica tipo ARCH
(Heterocedasticidad Condicionada Autorregresiva), depende de los parametros del
modelo.

Para ilustrar esta aproximacion, se han construido 120 carteras mediante la
incorporacion de titul os seleccionados de forma aleatoria, cuyos rendimientos presentan
efectos ARCH. Los resultados indican que, en presencia de heterocedasticidad
condicional en € modelo de mercado, € riesgo especifico también se reduce con la
diversificacién, lo que coincide con los resultados que esperariamos obtener en base ala
teoria desarrollada por la economia financiera para el caso de homocedasticidad.
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Introduccion

La reduccién del riesgo asociado a la concentracion de los activos se inicié con los
trabgjos seminales de Markowitz (1952, 1959). Posteriormente una serie de autores
realizan trabajos donde se estudian las caracteristicas de los titulos para lograr una
buena diversificacion, entre estos trabajos cabe destacar los de King (1966), Evans
(1968) y Sharpe (1972).

Estos estudios muestran que ha medida que la cantidad de titulos es superior se
produce una reduccion de la volatilidad de los mismos; en otras palabras, cuando la
diversificacion aumenta la desviacién tipica de la rentabilidad desciende, alcanzando un
nivel que se interpreta como la desviacion tipica de la rentabilidad de la cartera

mercantil.

Por otro lado en la Ciencia Econdémica Financiera se ha realizado la modelizacion
de los momentos de segundo orden para series temporales mediante modelos
Autorregresivos Heteroscedasticos Condicionados (ARCH), propuestos originariamente
por Engle (1982), surgiendo posteriormente los ARCH Generalizados (GARCH) en €l
trabgjo de Bollerdev (1986), los ARCH en media (ARCH-M) descubiertos por Engle,
Lillien y Robins (1987), los EGARCH propuestos por Nelson (1990), los IGARCH
mencionados por Engle y Bollerslev (1986), en los que se redliza una integracién en

varianza, ademas de otras muchas modelizaciones que no mencionaremos.

Nuestro trabajo se estructura en cuatro apartados, en el primero de ellos indicamos
las consecuencias de la diversificacion para e riesgo especifico, en € segundo hacemos
referencia a los modelos de heterocedasticidad condicionada més habituales, en el
tercero entroncamos la diversificacion y e caso de existencia de heterocedasticidad
condicionada para nuestro mercado doméstico, parafinalizar con las conclusiones.

Diversificacion
Para Sharpe (1976, pp 124-126) una “linea caracteristica’ de un titulo es una

aproximacion de la verdadera relacion entre la rentabilidad del titulo (R) y la
rentabilidad del mercado (Rw).



La incertidumbre con respecto ala rentabilidad real de un titulo se debe a que no se
conoce con certeza:

1. El valor real de Ry.

2. El grado de divergencia entre e punto real y la linea caracteristica dd titulo es

incierto.

A estas dos fuentes de incertidumbre se les suele dar una denominacion formal. A la

primera se lallamariesgo sistemético, y ala segunda riesgo no sistematico.

Si solo fueran factibles los puntos situados en la linea caracteristica, €l riesgo
sistemético seriala tnica fuente de incertidumbre.

El riesgo sistemético del titulo j es:
s;=bsy,
donde s\ es la desviacion tipica de la rentabilidad del mercado y b; es una constante de
proporcionalidad, cuya magnitud depende del riesgo especifico de cada titulo en

relacion al mercado.

El riesgo no sistematico se define como la diferencia entre e riesgo total y € riesgo

[sp)" =[s0)" - (s3]

donde s, = la desviacion tipica del tipo de rentabilidad de la cartera, sf, = ¢l riesgo

sistemético. Utilizando varianzas;

sistematico de lacartera, s, = €l riesgo no sistemético de la cartera.

La relacion entre riesgo sistemético y volatilidad es la misma tanto para los titulos
como paralas carteras. Asi,

S —
S, =b sy

Todas las carteras €eficientes se representan en la linea del mercado de capitales.
Esto significa que sus tipos de rentabilidad estan correlacionados perfectamente entre si.
Y a que la cartera de mercado es eficiente, todos los tipos de rentabilidad de las carteras
eficientes han de estar perfectamente correlacionadas con Ry. Pero s € tipo de



rentabilidad de una cartera esta perfectamente correlacionado con Ry, su linea
caracteristica representar enteramente su relacion con el mercado. Asi se podria ver
que €l riesgo sistemético es la Unica fuente de incertidumbre con respecto a tipo de
rentabilidad de una cartera eficiente.

En e modelo de Indice Unico e supuesto admitido relaciona la rentabilidad de cada
titulo con el nivel de un indice especial mente importante:

R, =a,+bjl, +cy,

donde;
R;; = rentabilidad real del titulo j en el periodo t,
a = constante,
b; = constante,

l; = rentabilidad del indice en € periodot, y
Gt = perturbacion aleatoria en el periodo t.

Dado € supuesto de que los términos cj; no estan correlacionadas entre si ni con el
nivel del indice, e riesgo total de una cartera formada por N titulos, donde cada uno
entra en la cartera con una determinada ponderacion wi, es una funcion relativamente

smple de los valores predichos, es decir,

sy =bysi+wis? +..+wis?

=(s3 ) +lsu).

donde
d
by =a a wwb,b,.
k=

1

Qo=

j=1

Considérese ahora una cartera bien diversificada. Para concretar, supdngase que se
van aincluir n titulos, cada uno de ellos por la misma cantidad de unidades monetarias,
es decir,

W, -1 paratodo titulo incluido en lacartera(j =1 ... n)
n

w; =0 paratodos los restantestitulos (j = n+1 ... N).



Dado este convenio, los titulos desde (n+1) hasta N se pueden despreciar, a no estar
incluidos en la cartera. Asi, pues,

2 2 2
S

S S
:bﬁsf+ e RrR BFI °2 :(SS)Z+(S“)2,
n?

donde b? = iz

g &
n aabjbk

J: k=1

=

Considérese ahora € riesgo originado por las caracteristicas especificas de los

titulos,

u)? _ 2 2 2
(sn) =WS; +WeSE +..+twis?

Puesto que las carteras que se consideran implican una participacion idéntica en
unidades monetarias de los titulos del 1 hasta € n, cada una de las correspondientes
ponderaciones, w;, son iguales (1/n). El riesgo debido a las caracteristicas especificas de

los titulos es, pues:

éé95q+¢é952+ +gel95n
eng eng eng

sumando y agrupando términos se obtiene,

]_EE+S++SO

Ch —

n n a3

La expresion entre paréntesis representa el valor medio de s para los n titulos

incluidos en la cartera. Sin embargo, para la cartera considerada en su conjunto, €l
riesgo total debido a estos factores es solo una n-ésima parte del valor medio de los
titulos constitutivos de la cartera. Asi para carteras diversificadas:
sp»bist y s, »bs,
Paraigual inversion en cada titulo, en una cartera compuesta por un nimero infinito
de titulos se limita e riesgo originado por la incertidumbre con respecto a indice,
incluso una diversificacion pequefia puede lograr una reduccién de riesgo importante.

Una cartera que contenga 15 6 20 titulos se puede considerar bien diversificada.t

1 En e CAPM no aparece @ riesgo diversificable, se premia Gnicamente e sistemético. Un titulo con mucho
riesgo total pero con relacion nula con e mercado tiene una beta igual a cero y tiene e mismo rendimiento
esperado que € titulo sin riesgo.



M odelos de Heter ocedasticidad Condicional

Muchas de las series temporales financieras tienen fundamentalmente dos
propiedades:

1- Nula o escasa estructura regular dinamica en la media. Habitualmente, si estas series
tienen algun tipo de estructura dinamica en los niveles, esta suele estar
suficientemente representada por un modelo AR(1) o MA(1) con pardmetros
pequefios.

2- Distribuciones leptocurticas.

El comportamiento de la rentabilidad de los activos financieros, tiene periodos de
relativa estabilidad, seguidos de intervalos de dta volatilidad. En econometria, las
técnicas que utilizan los momentos de segundo orden, mas concretamente la
heterocedasticidad, resultan una ampliacion del andlisis de series temporales para los
momentos de primer orden que comenzara a investigar Box y Jenkins (1976). Un
modelo en & que la varianza de la prediccién puede cambiar en el tiempo, son los
modelos de Heterocedasticidad Condicionada Autorregresiva (ARCH), propuesto
originariamente por Engle (1982). Un modelo ARCH univariante representa un proceso
estocastico que se caracterizan por que, aunque tienen media nula y no estén
correlacionados, poseen una varianza condicionada que no es constante en el tiempo.

Un proceso tipo ARCH puede especificarse en términos del término de peturbacion

de un modelo de regresion con perturbaciones heterocedasticas de laforma,
Y =xp+u,
donde, y; es la variable dependiente, x; es un conjunto de variables enddgenas incluidos

en €l conjunto de informacion y, , y b es un vector de parametros desconocidos. La
distribucion de la variable dependiente condicionada a toda la informacion existente es,
Yol e ~Flxb. 1)
donde F(u) es la distribucién marginal del proceso ruido blanco u y h? es la varianza
condicional que se puede formular como,
u, = zh, z~i.i.dF,(0,1)

de formaque



donde Var:.; es lavarianza condicionada a la informacion en t- 1, es alguna funcién h(:)
gue puede depender tanto de términos de perturbacion pasados como de valores
retardados de la propia varianza condicional .

Weiss (1984, 1986) sugiere algunos tipos de procesos ARCH donde h? es una

funcion de los valores retardados de y; y de otras variables exdgenas que se encuentran
dentro del conjunto de informacién. Bollerdev (1986) sefida la posibilidad de que la
varianza condicionada h?sea, ademés, una funcién de los valores retardados de ella

misma (h? , ..., hf_p ), dando lugar a un tipo de modelos que se conocen como ARCH

Generalizados 0 GARCH de orden (p, ).

El Modelo GARCH(p, ) se describe por una suma de polinomios. uno
autorregresivo de orden p y otro de media mévil de orden g, para la varianza
heterocedastica, es decir,

htZ _W+°q 2 (P 2
- aaiut-i+abih[-i

i=1 i=1

Si en el esqguema de generacion de datos ARCH (g) secumple a, +a, +...+a, % 1,
o0 en GARCH (p, g) a,+a,+..+a, +b, +b,+..+b 31, es una situacion que se

corresponde con la persistencia en la varianza, es decir una respuesta excesivamente
lenta de la misma ante un shock, que se denomina integracion en varianza, donde
pueden existir d > 0O raices unitarias y max (g, p) — d raices en € circulo unitario,
situacion que podria denotarse como IARCH (g, d) o IGARCH (g, p, d)

respectivamente.

El modedlo ARCH-M [Engle, Lillien y Robins (1987)] es e que modeliza la
evolucion de media y varianza de la serie,  EGARCH (Nelson 1990) plantea
especificaciones no lineades en el modelo ARCH Generadlizado de orden (p, q), ¥
ademés otras modelizaciones son € GARCH Threshold, e GARCH-GJR, d Q-
TARCH.



En nuestro trabajo nos limitaremos a plantear los problemas de la diversificacion en
las dos primeras modelizaciones tratadas y mas concretamente a modelo ARCH (1) y

GARCH (1, 1) por las razones que indicaremos en |os siguientes apartados.
Diversificacion y Varianza Condicional Heter ocedéstica

El andlisis de series temporales econdmicas tradicionales se ha basado en el estudio
de modelos para la media y varianza condicional, principalmente suponiendo constante
este segundo momento. La obtencién de estimaciones de la varianza condicional es Util
desde & punto de vista de construccién de carteras, pero cuando se le otorga un vaor no
constante al riesgo especifico se ha de acudir a modelizar la dinamica de la varianza
condicional.

El proceso ARCH (q) es una Martingala en Diferencias (MD), en laque Eﬂut |] <¥.
Un proceso Martingala en Diferencias tiene la propiedad de que su esperanza
condicional en informacién pasada es cero E(u, )= E[E, ,(u,)] =0 y se caracteriza por
carecer de autocorrelacion con sus valores pasados. Asi, por tanto, el proceso ARCH (1)
tiene mediamarginal ceroy, S U, €sun proceso estacionario (en este caso se asume que

€s un proceso puramente aleatorio —.i.d.), su varianza marginal viene dada por,

s2=wl/(l- a,).

Como es sabido todo proceso estocéastico para ser débilmente estacionario precisa
gue su media y su estructura de autocovarianza marginal no dependan del tiempo.

Aunque la distribucion margina de u, no tiene una forma conocida, todos los
momentos impares de U, son cero y en consecuencia la distribucion margina de u, es
simétrica. Ademas, en el caso del modelo ARCH (1) con distribucion condicional
normal, s 3aZ <1, lacurtosis es 3(1- af)/(l- Saf), deformaques a, >0, lacurtosis
es mayor que 3y, por lo tanto, la distribucion marginal de u, tiene colas mas anchas

gue la de la distribucion normal, es decir, es una distribucién leptocurtica, propiedad
gue es observada en series financieras.



Aunqgue u, no tiene autocorrelacion, la estructura dinamica de la serie aparece en

uZ. Taylor (1986) prueba que la funcion de autocorrelacion (fac) del cuadrado de un

proceso ARCH (q) tiene lamismaforma que lafac de un proceso AR (q).

Una vez indicados estos aspectos, y dado que no es sorprendente la existencia de un
alto grado de correlacién entre las rentabilidades de los indices y las rentabilidades de
los titulos, e tipo de rentabilidad de toda cartera razonablemente bien diversificada
estard muy correlacionada con el mercado; bajo esta idea, Sharpe (1972, 1976) nos
indica que ante diversificaciones adecuadas se acanzan una disminucion del riesgo
especifico, 1o que sucede es que estas circunstancias se plantean en e caso de las
distribuciones sean normales o distribuciones estables de Pareto, pero en el caso de estar
ante varianzas condicionales no constantes en los titulos no serd posible ni siquiera
determinar el comportamiento de la varianza ante una diversificacion de titulos.

Como primer problema para poder medir la evolucion del riesgo especifico, sedala
circunstancia que en las modelizaciones de heterocedasticidad condicionada tipo
ARCH, la ecuacion para varianza condiciona se representa mediante una curva, con lo
que no sera factible indicar si ante un incremento de titulos de forma aleatoria la
varianza de la cartera tiende a ser mayor o no.

Partiendo de estas circunstancias, y ante la imposibilidad de alcanzar una medida
puntual de la varianza condicional, bajo una Optica de Heterocedasticidad
Autorregresiva Condicionada de orden uno, planteamos como medida puntual del riesgo
la varianza marginal, que no nos proporcionara el valor del riesgo especifico, pero si nos
indicara su tendencia, que de ser utilizable tendria un comportamiento similar al
indicado por Sharpe (1972, 1976).

Para €llo, iniciamente se construyen de forma aeatoria carteras diversificadas
(durante el periodo 2 de enero de 1994 a 30 de junio de 1997), para las rentabilidades
diarias de 120 titulos del mercado continuo de la bolsa espafiola. De esta manera,
obtenemos 120 carteras naives con 1, 2, 3, ..., 120 titulos.



Una vez determinadas las 120 carteras, realizamos las modelizaciones ARCH (1) de
las mismas, tomando como variable dependiente, en lugar del IBEX 35, a Indice
General de laBolsade Madrid, de laforma

RNi,t =bg; +by Ry, Uy
Uy, = ZNi,thNi,t’
Zy ¢ ~i..d.N(0,2)

hf‘i’t :WJ +aju§j,t'l’ J :]1,120

donde € rendimiento de la j-ésima cartera naive se ha calculado como
_d _
Ry.=a R, =1..120
k=1
Y Ra €s el rendimiento diario del titulo k-ésimo.
Asumiendo que todas estas carteras son carteras eficientes, es decir, que estan

perfectamente correlacionadas con la cartera representativa del mercado, tenemos que €l
riesgo total de la cartera j-ésima viene dado por,

2 _ —h2 a2 2 2 _ J
S\, —Var[RNi]—blljsM+suj, suj—1 :
-aj

de forma que el riesgo especifico de la cartera puede medirse en términos de los
parametros del proceso ARCH(1) gjustado a exceso de rendimiento sobre la cartera de
mercado, que puede estimarse como

§2=_1_ j=1..]120.
a

Una alternativa a esta modelizacion univariante consistiria en especificar un modelo
tipo ARCH multivariante, GARCH(q, p)-M, que permitiria obtener no solo una medida
del riesgo especifico de cada cartera, sino del diferencia de riesgo especifico que
incorpora cada uno de los 120 titulos considerados en este estudio mediante la
correspondiente funcion de covarianza condicional. Es decir, sea

Rnt = (Ruut Rnzg, - RNn,t),a
b = (bo; b1)", bo = (boy, ..., bon)”, b1 = (b11, ..., b1n)",
Rmt = Rutln n,
Unt = (Unzt Un2g -ey Unng)

Rn: = Rwib + Uy,
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donde
UN,t = ZN,t'H N,ts ZN,t - Nn(On, In’ n)

hikt = Cov[unjt, UnkeY 1], " J, K=1, ..., n.

Un problema comin a la modelizacién paramétrica multivariante de series
temporales es e elevado nimero de pardmetros que aparecen en dicha especificacion.
En particular, en el caso de asumir que dada varianza y covarianza condicional puede
modelizarse como un proceso GARCH(qg, p), tenemos que sdlo en la matriz de

varianzas-covarianzas, Hy, habria que estimar un nimero de pardmetros igual a

n(n+ 1)e1+(p+q) (n 1)ou

lo que excederia cualquier nimero de observaciones disponibles. Esto ha llevado a
diversas propuestas de parametrizacién, como puede verse en, por gjemplo, Gourieroux
(1993).

Los resultados completos de las 120 carteras no son posibles de aportar en e
trabgjo, por razones de dimensién, por lo que en la tabla 1 siguiente indicamos
Unicamente los valores de la estimacion de la varianza marginal.

Tabla 1. Estimacion de laVarianza Marginal del Ajuste Méximo Verosimil
ARCH(1) del Modelo de Mercado para 120 carteras Naives

84 N 85 N S N s2
0,000185348 15 4.8573E-05 29 1.7523E-05 43 1.9449E-05
8,04423E-05 16 5.5211E-05 30 1.96437E-05 44 1.9043E-05
0,000106531 17 4.9593E-05 31 2.2816E-05 45 1.8889E-05
6,92934E-05 18 0.000045415 32 2.2332E-05 46 1.8112E-05
0,000146491 19 4.2256E-05 33 2.0929E-05 47 1.7893E-05
0.00011094 20 3.8351E-05 34 2.1112E-05 48 1.745E-05
0.00010517 21 3.4533E-05 35 2.1067E-05 49 1.6813E-05
0.00010173 22 3.2793E-05 36 2.2397E-05 50 1.6468E-05
9.3415E-05 23 3.0701E-05 37 2.1998E-05 51 1.6619E-05
10 0.00011137 24 2.82483E-05 38 2.0924E-05 52 1.6174E-05
11 9.3229E-05 25 2.8224E-05 39 2.0871E-05 53 1.635E-05
12 0.000078903 26 2.5718E-05 40 2.0096E-05 54 1.6017E-05
13 6.8362E-05 27 2.4141E-05 41 1.9539E-05 55 1.559E-05
14 6.1691E-05 28 2.2401E-05 42 2.0003E-05 56 1.6037E-05

N

o|o|~|o|a|s|lw|d|~]| 2
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Tabla 1. (continuacion) Estimacion de laVarianza Margina del Ajuste Maximo
Verosimil ARCH(1) del Modelo de Mercado para 120 carteras Naives

N 85 N 85 N S N s2

57 1.5633E-05 73 1.77 E-05 89 1.69 E-05 105 1.3928E-05
58 1.9191E-05 74 1.73E-05 90 1.65 E-05 106 1.377E-05
59 1.9857E-05 75 1.68E-05 91 1.66 E-05 107 1.3727E-05
60 1.9254E-05 76 1.7074E-05 92 1.65 E-05 108 1.3749E-05
61 1.9953E-05 77 1.70 E-05 93 1.61 E-05 109 1.4172E-05
62 1.9602E-05 78 1.67 E-05 94 1.58 E-05 110 1.442E-05
63 1.9209E-05 79 1.65 E-05 95 1.5857E-05 111 1.471E-05
64 1.8868E-05 80 1.92 E-05 96 1.57 E-05 112 1.4789E-05
65 1.8934E-05 81 1.87 E-05 97 154 E-05 113 1.468E-05
66 1.8362E-05 82 1.86 E-05 98 1.52 E-05 114 1.4398E-05
67 1.9018E-05 83 1.84 E-05 99 151 E-05 115 143 E-05

68 1.8668E-05 84 1.86 E-05 100 1.48 E-05 116 141 E-05

69 1.8193E-05 85 1.82 E-05 101 1.45E-05 117 1.39 E-05

70 1.7687E-05 86 1.78 E-05 102 1.4453E-05 118 1.37 E-05

71 1.7675E-05 87 1.75E-05 103 1.4376E-05 119 1.35E-05

72 1.7217E-05 88 1.73 E-05 104 1.4203E-05 120 1.34 E-05

Con respecto a la estimacion de la varianza incondicional que se obtiene en las 120
carteras aleatorias, se puede observar que aparece una tendencia a disminuir del riesgo
especifico de las carteras a medida que se diversifican las carteras aln en el caso de
incorporar informacién histérica en el calculo de dichas varianzas, mediante el empleo

de modelos de heterocedasticidad condicionada, como puede apreciarse en el siguiente

gréfico 1.

Gréfico 1. Varianzas Marginales de la Modelizacion Heterocedastica Autorregresiva
Condicionada (ARCH) para Carteras Naives de hasta 120 Titulos: Periodo 01/94-06/97

0.00025

0.0002
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0.00015
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0.00005
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-0.00005
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10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118§

carteras nayves

2 En esta estimacion fue necesario € empleo de una dummy debido a la fata de cotizacion durante la
primera parte de lamuestra del titulo seleccionado (al eatoriamente) en sexto lugar.
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Los paréametros w;, siguen una evolucion de mayor a menor vaor absoluto, y
tienden a estabilizarse hacia €l valor 0.0000122. Esta circunstancia esta en consonancia
con laidea de que a aumentar la diversificacion disminuye la varianza, pues en caso de
no ser heterocedéstica la varianza condicional, w, expresaria € vaor del riesgo

especifico constante para cada cartera. En cuanto a los parametros a; que expresan la

pendiente de la modelizacion ARCH, no muestran ninguna tendencia apreciable.

Estos célculos estdn en consonancia con los resultados expresados por Goémez-
Bezares et a. (1994) para carteras diversificadas (con comportamiento homocedastico
en su perturbacién aleatoria), en la que se consiguen decrementos significativos del
riesgo de la cartera a partir de la 10 titulos, indicando también que a mayor
diversificacion se obtiene un menor grado de ganancia. Con respecto a esta Ultima
circunstancia, en las carteras que hemos obtenido y durante el periodo objeto de estudio,
no tienen tendencia a decrecer a medida que se aumenta €l nimero de acciones de la
misma sino que van mostrando ligeros aumentos a medida que se incrementa € nimero

detitulos en lacartera diversificada

De esta manera, ademas del riesgo sistematico, siempre se mantendra una parte de
riesgo especifico, que s bien, como hemos observado, tiende a disminuir, nunca podra
[legar a ser compensado en caso de existir heterocedasticidad en el comportamiento de
la varianza de la perturbacion aeatoria.

El planteamiento realizado con respecto a los modelos autorregresivos
condicionales (ARCH), también se pueden plantear para € caso de los modelos
autorregresivos condicionales generalizados (GARCH), utilizando para ello las mismas
120 carteras aleatorias que han resultado del trabajo anterior. El modelo GARCH ayuda

a dar flexibilidad a la dindmica de h?, que para & modelo de un solo indice tendria la
forma
Rit = bgj + byl + Uy,

2 2
hjt =w; +aur

2
+q;h’ ;.
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Como en e caso del proceso ARCH(Q), la distribucion marginal del proceso
GARCH (1, 1) tiene una forma desconocida, con media cero y varianza marginal dada

W.

por s’ = L.
t-a,-q)

Sin embargo es demostrable que todos los momentos impares son cero y, por lo

tanto, la distribucion es simétrica. Ademés dicha distribucion es leptocUrtica, si
Saf +2a,q; + qf <1 y ladistribucién de u; es normal condicional, siendo el coeficiente
de curtosis incondicional igual a
2
ky = (1_ 3q,23.+26:jq. - q.z)'
J 1 J

Llegado a este punto hemos considerado las modelizaciones GARCH(1, 1)
obteniendo unos resultados que no fueron tan satisfactorios, como e modelo ARCH
(1), ya que a lo largo de las 120 carteras no se mostré una dindmica de paulatina
disminucion de la varianza marginal, alo que hay que afiadir que en numerosas carteras
las estimaciones de los model os resultantes no cumplian la propiedad de estacionariedad
(65 carteras de las 120).

Conclusiones

En & presente trabgjo, realizado para e caso espafiol, podemos indicar que s la
varianza condicional de la perturbacion aleatoria del modelo de mercado tiene una
modelizacién heterocedéstica de tipo ARCH (1), se puede afirmar que existe una
diversificacion en e riesgo especifico que se plantea a partir de escasos titulos
(alrededor de 9 acciones).

Esta conclusion nos permite indicar que alin en €l caso de comportamiento
heterocedastico de tipo ARCH (1), podemos alcanzar una diversificacion adecuada con
una simple estrategia Naive; ademas podemos indicar que a partir de carteras de unos 25
titulos la reduccion del riesgo especifico no indica la necesidad de aumentar la
diversificacion de la cartera.
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Por otra parte, las conclusiones de tipo positivo que hemos redizado, no es
extensible a modelizaciones de tipo GARCH (1, 1), aunque no podemos saber s los
resultados no han sido adecuados por no darse tal modelizacion en el riesgo especifico
de las diferentes carteras 0 por que en caso de comportamiento GARCH (1, 1) no es

factible realizar las afirmaciones anteriores.
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