EFECTOS MACROECONOMICOS EN LA VOLATILIDAD DEL IBEX35

Resumen

En este trabajo se intentara establecer una relacédtre la volatilidad

diaria de un indice, el IBEX 35 espafol, y posiblasuncios

macroecondmicos. Para ello de desarrollaran tredaués, dos de ellos
derivados del primero, el método ARCH creado pdodRbEngle en 1982,
los otros dos métodos aplicados son el modelo GARQIKérslev (1986) y
el modelo EGARCH Nelson (1991). Con el uso delnarag Eviews y por el
método de minimo AIC y SIC se elige el modelo EZAEOMO mas 6ptimo
para nuestra estimacion. Con la estimacion hecheeaiza una busqueda
por varias hemerotecas para definir si los picos ddatilidad son

consecuencia de hechos macroeconomicos concretos@on el estudio se
ve reflejado otro concepto, la aversion al riesge lds inversores para

explicar periodos volatiles largos.
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1 INTRODUCCION

La correlacién negativa entre rentabilidad y laatiidad es un hecho bien
establecido en las finanzas empiricas (Bekaert y 2000; Engle y Ng, 1993; Nelson,
1991 vy sus referencias). Una explicacion de estechempirico es el llamado efecto
apalancamiento, segun el cual una caida en el galon activo (rentabilidad negativa)
aumenta el apalancamiento financiero; esto hacengya mayor riesgo y por lo tanto

aumenta su volatilidad.

Figlewski, en su articulo "Forecasting Volatility1997) define la volatilidad,
"como el término se utiliza en la practica, no efere a un solo parametro, sino a un
conjunto de conceptos relacionados. En un modelwaleracion de opciones, la
volatilidad es la raiz cuadrada de la media vadade la rentabilidad del activo
subyacente en cada instante de la vida de las rgxidJn creador de mercado de
opciones, por otro lado, puede utilizar el térnpaca referirse a la variabilidad de retorno
en el corto plazo inmediato. Pero la mayor partéel®po, cuando el creador de mercado
utiliza el término volatilidad, en realidad se eefi a la volatilidad implicita. Por el
contrario, un gestor de riesgos para una instituiti@anciera puede calcular la volatilidad
con el fin de estimar la distribucion de probalsitidpara el valor de la garantia de un
prestatario al vencimiento de un préstamo, y delesxposicion de su empresa al riesgo

de incumplimiento... "

Este trabajo pretende relacionar la volatilidad dBEX35 con hechos
macroecondémicos. Para ello se han cogido datase cliario, del periodo enero 2000 a
diciembre de 2012. Para el calculo y representad®la volatilidad se utilizara el que
mas se ajuste entre tres modelos de la familia ARCriodelo ARCH Engle (1982), el
modelo GARCH Bollerslev (1986) y el modelo EGARCHel$bn (1991). Para la
eleccion del modelo se seguiré el criterio de mén&iC y SIC. Con los datos se realizara
el calculo de la volatilidad y se representaraigaafiente, una vez realizado el grafico se
va a proceder a realizar una busqueda por divérsaerotecas para concretar si ha

habido algin hecho macroeconémico que haya proedoadicos de volatilidad.



Respecto a los modelos utilizados, el modelo AR@Hckeado por Robert Engle
(1982) para comprobar la hipotesis de Milton Friedn(il977) segun la cual el caracter
impredecible de la inflacién era una de las prialgp causas de los ciclos econémicos.
La hipotesis de Friedman decia que el problemaanelaivel de inflacion por si mismo,
sino que la incertidumbre sobre los costes y lesips futuros era lo que desanimaba a
los inversores y llevaba a una recesion, eso salpasible si la incertidumbre cambiaba
con el tiempo y Engle lo comprobé con un nuevo nwdgue llamé ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroskedascity). Epr programa ARCH se plublico
en Engle (1982) y se referia a la inflacion en @inB Unido en su articulo
“Autoregressive Conditional Heterockedasticity wiiktimates of the Variance of U.K.
Inflation”. Posteriormente, en 1986, Tim Bollersl@on su estudio “Generalized
autorregresive conditional heterocedasticity” gahea el modelo para lograr un modelo
auto regresivo de medias moviles, GARCH (Generlizatoregressive Conditional
Heteroskedasticity). La segunda gran generalizadénmodelo es el EGARCH o
GARCH Exponencial de Daniel B. Nelson (1991) qudescubrié que los rendimientos
negativos de los activos parecian mas importante$os positivos en la prediccion de la
volatilidad. Después de estas dos grandes geramialiies otros investigadores han
propuesto muchas generalizaciones adicionales gmmejemplo, AARCH, TARCH,
SWARCH...

Este trabajo contara con varias secciones, engldesite seccion, seccion 2,
aparece una revision bibliogréfica, en la sec8i&e desarrollara la formulacion de los
modelos para en la seccion 4 realizar un analsisedultados, posteriormente en la

seccion 5 aparecen las conclusiones y finalment& Gltima seccion. la bibliografia.



2 REVISION BIBLIGRAFICA

Existe una gran cantidad de estudios que relacitosamodelos de la familia
ARCH para analizar la volatilidad en los distintosrcados financiero. Asi, numerosos
autores con modelos de la familia GARCH intentarehar la volatilidad en el tiempo
con el fin de poder realizar predicciones. GoydlOQ) centrd su trabajo en un solo
aspecto de los modelos GARCH, su capacidad paregantun periodo por delante las
previsiones de volatilidad, utilizando datos metesidel CRSP (Center for Research in
Security Prices) de julio de 1962 a diciembre d@8]l@ncontrd que la serie volatilidad
obtenida de los modelos GARCH es demasiado leaegaguturar toda la variacién de la
volatilidad real. Liu y Morley (2009) en su trabajovestigan la adecuacion de la
modelizacion y prevision de una variedad de moddseries temporales del indice
bursatil Hang Seng (HSI), periodo 1988-2000, mal&vpor la creciente demanda de las
predicciones de volatilidad precisas y la limitddaonibilidad del trabajo empirico hasta
la fecha para Hong Kong, para ello utilizan el Mmode@ARCH. Sus resultado no estan
en consonancia con los resultados anteriores deillMoMet al. (2000), donde los
modelos de volatilidad historica siempre han sidg/ reuperiores a las previsiones en
relacién con los modelos de clase GARCH. GokbuRgkkaya (2014) aplican modelos
de volatilidad asimétrica y varios de simétrica oama medida para la especificacion de
volatilidad condicional de los rendimientos del oa&lo de valores, tipos de cambio y
tasas de interés en el periodo de 2002 a 2014.dddas modelos GARCH, TARCH,
EGARCH, modelos Parch AGARCH, concluyendo que eldes los modelos GARCH
asimétricos al estimar y pronosticar series deg@fimancieras con alta frecuencia puede
mejorar los resultados de los modelos. Los resostaél estudio mostraron que modelos
GARCH asimétricos tuvieron un mejor desempefio gmddiccion de la volatilidad de

los activos financieros que el modelo clasico.

Otros autores comparan diferentes modelos de lgidahiRCH para discutir cual
es el mas optimo para modelar la volatilidad. Bemiy Kiymaz (2001) investigan el
efecto dia de la semana del S&P500. Aplican vamiédos (OLS, GARCH y GARCH-
M) para medir el efecto dia y sacar sus resultaddsase al método que mas se ajuste,
concluyendo que el método GARCH-M mejora en espegiiones a los otros aunque

los resultados son similares. Sus resultados eropitiablan sobre posibles razones de
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las diferencias en la volatilidad diaria, por ejéorgicen que alta incertidumbre el viernes
puede ser por la tendencia a malas noticias duedrite de semana y por otro lado, la
menor volatilidad el miércoles puede deberse aagumitad de la semana los inversores
tienen el conjunto de informacion de los ultimos déas y pronostican para los proximos
dos y tiene mas tiempo para reaccionar a la infoiinadel mercado. Awartani y Corradi
(2005) evaluan la relacién de capacidad prediactevéa muestra de diferentes modelos
GARCH, en varios horizontes. Prestando especiacite con el contenido predictivo
del componente asimétrico, utilizando dados del S&®Pde enero de 1990 a septiembre
de 2001. Demuestran que el uso del cuadrado evldéildad asegura un clasificacion
correcta de los modelos en términos de una furdédpérdida cuadratica. Y Srinvasan,
(2011) realiza un intento de modelar y predecivdtatilidad del indice S&P 500,
utilizando datos diarios del periodo de 01 de eld®@6 al 29 de enero de 2010 Los
modelos de prediccion que se consideran en esidi@son GARCH (1, 1) y GARCH
méas complejos (incluyendo EGARCH y TARCH). En basdos pronosticos los
resultados muestran que el modelo GARCH simétricesnel mejor en la prediccién de
la volatilidad del S&P 500 que los modelos GARCHiretricos.

Existen trabajos donde, con modelos GARCH, losragteealizan comparaciones
entre distintos mercados e indices. El trabajo derban y Festic (2012) tiene como
objetivo responder a las preguntas: ¢ Hay correlagnire el los mercados de valores
europeos Yy el esloveno en el tiempo?; ¢Hay efeaties rentabilidad y volatilidad
indirectos entre los mercados bursétiles europeestoyeno?; ¢ Qué efecto tuvieron las
crisis financieras en el periodo comprendido eatvdl 1997 hasta 05 2010 en el
movimiento conjunto entre el mercado esloveno yni@scados de valores europeos?
Estas preguntas se responden mediante la aphcdei@n modelo DCC-GARCH de
Engle y Sheppard (2001). Comparando el mercado/esbocon los indices de seis
mercados europeos (Reino Unido, Alemania, Fraradiaustriacos, el hungaro y el
mercado de valores Checo) Como resultados se extedas correlaciones condicionales
entre LIJSEX y los indices bursétiles europeos fuermy volatiles en el periodo
observado; los co-movimiento entre el mercado eslow los mercados europeos en el
periodo de tiempo observado, en general, ha audwentaentras que los movimientos
conjuntos con los mercados de valores de Europ&alenOriental no lo hicieron. Las

crisis financieras, especialmente la crisis finarecmundial de 2007 a 2008, tuvieron un



importante impacto en el aumento de los movimiectwguntos entre el mercado de

valores esloveno y los mercados de valores europeos

3 METODOLOGIA

En este apartado se desarrollaran, matematicamigemodelos ARCH,
GARCH y EGARCH.

Modelo ARCH(p)

Si la variable aleatoriay{}t=: (donde I=conjunto discreto de indices), es
muestreada de la funcion de densidad condiciffnal| v« -1 ), el prondstico del valor
actual de la variable condicionado a la informagésaday: -1es: = Efr | wt-1). La

media puede modelarge= x5, donde:

e x=(1,%1 ...,%k) es el vector de observaciones de las variables
independientes

B =(pPo, 1 ... B es un vector de parametros desconocidos.

La varianza condicional, Vak(| y:-1), depende de la informacion pasada y esta
dependencia puede modelarse mediante una fuhcidm(e -1, -2, ...,&-p a ), la cual
se tiene en cuenta que la varianza es positivageto = (oo, a1, . . . ,0p ) €S un vector
de parametros desconocidos. Un procegnes obedece al modelo en regresion auto
regresivo condicionalmente heterocedastico de qud&RCH(p) (Engle 1982), si:

Y | Yim1 ~ N, hy)

J”t :,3'f"i
2 .2
h: = ag + i€ 1+ + Ap€i_p

€ = Y — T3



conoo>0i>0,i=1,...p

Se deduce que | wt-1 ~ N( O, hy) y si el procesg: | y:-1tiene mediau = 0, & =y:.

En este caso, el modelo puede expresarse como:

€ | Yot ~ N(0, he)

2 2
hg =opdene 4 St age .

El cual es el modelo ARCH(p) inicialmente propugsto Engle.

Modelo GARCH(p, q)

Sea {}t£1 un proceso estocastico dorides un conjunto discreto de indices.

Sean
3 = [::'qu,-'fl ..... f;.} Yy M‘,‘r = [H[;_l‘l]‘....”q.”‘-l ..... *_p._].l

vectores de parametros para modelar la media grianza respectivamente,

e z2=(1,€t1,...,t-q 1, ... ,hp) elvector de variables para la
varianza.

o x=(1,x, ... X« el vector de variables explicativas observadasl en
tiempot.

En este modela =y: - X S y yt-1 €s la informacion disponible hasta el
tiempot - 1. El modelo GARCHY(p, q) en regresion Bollers|#991) esta dado por:

U | W1 =~ -\'(/’r- f"r:]

Uy = T:0

q P
h: = zw = ag + E e+ E ~ihi_; +
i=1 i=1



€ = Yp — T3

dondep>0,0>0,00>0,0>0,i=1,...9yy>0i=1,...p.

Ahora la varianza condicional depende del cuaddadios errores y de las
varianzas condicionales retrasaggmeriodos. Sp = 0, se tiene el proceso ARCH(q) en

regresion.

Modelo EGARCHY(p, q)

Nelson (1991) propone el modelo EGARCH, para in@lefecto asimétrico que
tiene el cambio de los precios de un activo erofatilidad. Modela el efecto de asimetria
al considerar una funcion g de las innovacianesEn términos matematicos:

Z4

2

g(2) = 0z + A

- E(

)]

dondef y A son numeros reales. El efecto de asimetria puede ¢laramente al

expresar la funcion g por casos,

~t

v JO+ Nz = AE(|%]) siz>0
*’}(\'—r.) . ,

) siz <0

Esta definicion dg, obedece un modelo en regresion exponencial deraeta

condicionalmente heterocedastico de ordgyegs EGARCH(p, q), si satisface:



Ye | Ye—1 ~ N(pe, he)

.l"rt = ,E'f_"f

o0
In(h) = '+Zf;.fl €t—k)
k=1

€& = Yt — T40

Donde:
e X = (1, X1, ... ,Xk es el vector de observaciones de las variables
explicativas.
* S =(po,...,p esun vector de parametros desconocidos.

e £es una constante

los parametrogk para la varianza satisfacen la condicid=1 | wk | 2 <

0,

si la media es cero no se tiene el supuesto deatidad y los errores se definen
comoe = zh'/4, se tiene el modelo EGARCH propuesto inicialmgaeNelson (1991).

4 ANALISIS DE RESULTADOS Y DATOS

En este apartado del trabajo se van a analizardesnodelos propuestos, para la
eleccion del mas 6ptimo. Para elegir uno nos bassen los criterios de minimo AIC
(Akaike infi criterion) y minimo SIC (Schwarz cniten) ya que son dos estadisticos que
sirven para analizar la capacidad explicativa denodelo. Ademas decir que los datos
utilizados en este estudio son los del indice IEBBEXlesde enero de 2000 a diciembre de

2012, datos tomados al cierre diario.



Previamente a la valoracion de los criterios seavanostrar una serie de
estadisticos para comprobar si los modelos utitizabn 6ptimos para la realizacion de
este estudio o no. Los estadisticos son, los ¢eefes de asimetria, kurtosis y Jarque-
Bera, de los tres modelos con el fin de demostiarlg estimacion cumple el requisito

de no normalidad. Estos estadisticos se puedemabss la siguiente tabla (tabla 1):

Tabla 1
ARCH(1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1,1)
Asimetria -0,0657 -0,2574 -0,2238
Kurtosis 6,393 4,1848 3,734
Jarque-Bera  1582,699 228,988 101,469

Valores de los coeficientes. *elaboracién propia

La ausencia de Normalidad se puede demostrar astrde los estadisticos
anteriores: la kurtosis es superior a la que cporede a una distribucién normal estandar
de 3. El valor de la asimetria es levemente infeslocorrespondiente valor de la
distribucion normal estandar de 0O, indicando urla amuierda mayor a lo normal. El
estadistico Jarque-Bera alcanza unos valores nhoy, & que nos lleva a rechazar la
hipotesis de normalidad.

Una vez demostrado que los tres modelos son Optras el estudio se va a
proceder a comprobar cual es el mejor para esbajtraA continuacion, se puede
observar una tabla con los distintos modelos yalmwes de AIC y SIC:

Tabla 2
AIC SIC
ARCH (1) -5,5287610 -5,5232040
GARCH (1,1) -5,8118840 -5,8044750
EGARCH (1,1,1) -5,855636 -5,846375

Valores AIC y SIC. *elaboracién propia
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En la tabla anterior se observa que el modelo EGARIC1,1) con unos valores
de AIC y SIC de -5.855 y -5.463 es, siguiendo o de eleccion establecido, el
mejor modelo para realizar los calculos de votili. De los tres se observa que el que

menos se ajustaria a nuestro criterio es al magtR(©H.

Una vez elegido el modelo EGACH (1,1,1) para cardircon este trabajo se va
a elaborar con el programa Eviews un gréafico delatilidad del IBEX 35 del periodo
enero del 2000 a diciembre del 2012. Y asi podeemfar los picos de volatilidad y
buscando en hemerotecas ver si existe relaciomecmos macroecondmicos, y en caso

de ser asi saber que hechos son los que afectdrmlica bursatil.

En el siguiente gréafico, grafico 1, se observarmsods picos de volatilidad del
periodo de estudio (2000-2012). Se observa un gerde relativa tranquilidad entre
principios de 2003 y mediados de 2007, este persedobviara del analisis. Siguiendo
con el analisis del grafico vemos un periodo doedeindice presentaba una gran
volatilidad entre mediados de 2008 y principio 82 También se observan unos picos

importantes a mediados de 2010.

Grafico 1
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Para poder observar mejor el gréafico lo dividirerangios partes uno anterior al
2008 y otro del periodo 2008 a 2012 para podemagor el comportamiento del indice

en la actual crisis.

El primer periodo que se va a nombrar es la ete@0a0 a finales de 2002. Esta
fue la época de los atentados del 11 de septiesnbkiieva York y en el Pentagono y de
la crisis de Argentina (donde habia grandes eraprésl IBEX 35 con intereses en aquel
pais, BBVA, Repsol, Endesa, Santander y Telefomicae otras). Sobre la crisis del 11
de septiembre, y habiendo leido varios articultralyajos sobre esa época, solo se van
mencionar solo situaciones econémicas. Durantddasemanas siguientes al atentado
todas las bolsas sufrieron grandes caidas, satwdas americanas (por ejemplo el Dow
Jones neoyorquino perdié mas de un 14% en una sg@maEnIBEX35 sufrid caidas

importantes de casi un 6%.

En el siguiente grafico, gréfico 2, se observadiatidad del IBEX 35 en el
periodo enero del 2000 a diciembre de 2007.

Grafico 2
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De esta época se destacaran dos picos. El priewrmas pronunciado, es el del
dia 11 de septiembre y este fue causado por logadtss. El otro pico importante fue el
24 de septiembre en este caso la bolsas no seehomdue al contrario, en el caso que
nos ocupa, el IBEX 35 subié mas de un 5 % y recugeam parte de las caidas provocadas
por los atentados, esto se pudo deber a la grartichembre en la que vivian los mercados
en esos tiempos, debido al temor de una guerraiaalgran recesion mundial, pero para
el IBEX 35 fue un punto de inflexion donde la vdidad se redujo hasta el siguiente afio.

La volatilidad en el IBEX 35 a principios de sigéambién se puede apreciar en la
segunda mitad de 2002 y los primeros meses de ZFX)8.se produjo por la crisis
argentina, el llamado “corralito” y los efectosldguerra de Irak. La guerra de Irak tuvo
un efecto negativo en las industrias por las sghildh petrdleo esto afecto al IBEX 35
por medio de las empresas industriales y energétjpa componian el indice en ese
momento. Por otro lado la crisis de Argentina afenticho a Espafia en general, ya que
hay estudios que calculan el efecto de esta @isisn crecimiento del PIB de un 0.8%

menor al que podria haber sido de no haber ocuaidosis financiera argentina.

Gréfico 3
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Centrandonos en la época de la actual crisificgrd, primero se comentara la
semana del 21 al 25 de enero donde se observagramokes picos de volatilidad. El afio
2008 en general se puede decir que fue uno de dssvolatiles del estudio, con picos
mas altos, esa semana en particular se caragveniza alta volatilidad, el dia 21 el IBEX
35 se derrumbo6 mas de un 7.5% siguiendo la teraldeciVall Street tras el anuncio del
presidente Bush para relanzar la primera econormafalial a través de recortes fiscales,
posteriormente el dia 23 el Banco Central Europemed que no iba a bajar los tipos y
provoco caidas de mas del 4.5% en el IBEX 35 elstjaiente el 24 las bosas se

recuperaron del shock provocado por el BCE y sahjezn el caso del IBEX un 6.95%.

El segundo punto a destacar en 2008, y el masriemge ya que fue el
desencadenante de la actual crisis, es a parta siegunda quincena de 2008 en estos

dias sucedio, por orden cronolégico lo siguiente:

El 15 de septiembre se produce la quiebra de LelBnathers, el cuarto banco

de inversién americano, al fracasar su venta at®de América y al Barclays.

» EI'18 de septiembre Estados Unidos anuncia el n@storde rescate de la historia
lo que hizo que las bolsas de todo el mundo sedisgn al alza. Situacién g no
afecto al IBEX35 que se dejo 0.28%

» EI 22 de septiembre la Reserva Federal apruelbanigecsion de los dos bancos

de inversién Goldman Sachs y Morgan Stanley a lsacomerciales.

* ElI 29 de septiembre se presenta al Senado de taddssUnidos un ambicioso
plan de rescate que es rechazado ese mismo di@apeptable, lo que provoca

una gran caida de las bolsas americanas.

En fechas posteriores el indice siguié marcadaipargran tendencia volatil. El
primer dia a destacar es el 10 de octubre, esd tB&X sufrié una de las peores caidas
de su historia se dej6é un 9.14%, es toda esa sesealgj0 mas de un 20%. Estas caidas

se produjeron en medio de las dudas sobre unal@asitesion mundial, también se
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desaté la crisis islandesa y por otro lado la madipacion de Dexia y Fortis, por parte

de Francia, Bélgica y los Paises Bajos.

El 22 de octubre el IBEX sufrié la segunda mayddaalel afio, perdiendo un
8.16% esto se debid al incremento del temor a enasion con noticias como los
resultados negativos de varias empresas y eniekiadpafiol también influy6 el hecho
de que el gobierno argentino nacionalizase elmstde pensione, ya que creo temor
entre los inversores por futuras nacionalizacicgre®tros sectores. Ese dia todos los
valores con intereses en Argentina cayeron masnd®4 el valor que mas sufrio fue

Repsol, en esa época Repsol YPF, que cayé masIEin

Pasando al mes de noviembre destacar el dia 24nCdbcual las bosas subieron
considerablemente, en el caso de IBEX 35 subiodeam 8%, esta subida se debio a
gue el gobierno americano decidid rescatar a @ifigicon una inyecciéon de capital de
20.000 millones de délares y esto animo a los mdesca

Con estas lineas podemos concluir que en 200&tasas econdmicas tuvieron
un fuerte impacto en los mercados bursatiles ayiafbn en la volatilidad que se puede
observar en el grafico 3 para el afio 2008.

Se va a proseguir el analisis centrandose enceR@fi0. Se quiere matizar que

no se realizan comentarios de 2009 porque se mrefenentar los picos de 2010.

En 2010 la primera gran variacion la observamdsds febrero, ese dia el IBEX
35 cay0 un 2.27%, mas del doble que el resto daplauropeas, esto se debio a la gran
desconfianza que habia en la posibilidad de reagfier economia y la dudad que habian
en nuestro sector financiero. Todo esto provoo® jgisb significativo en la volatilidad
del indice. Ahora hablare del mes mas volatil dd® mayo, un mes marcado por el
rescate a Grecia. Después del anunciado rescatcm Gl dia 10 de mayo (el pico mas
alto que se observa en el grafico), el IBEX sulnid 4.43%, la mayor subida de si historia
hasta el momento. Esta subida se debi6 a que emeelkagada la UE acordd mecanismos
especiales para mantener la estabilidad del earque el Banco Central Europeo tomo

la decision de comprar bonos de paises, cosa ghaliia hecho hasta la época. Otros
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picos importantes del afio 2010 se pueden achacaanas dudas de los inversores en

los activos espafioles que a noticias concretas.

Hablando ya de 2011 se destacan algunos dias gyee séstan influidos por
noticias macroecondmica. Primero el 12 de eneeogniel cual el IBEX subio un 5.42%
esta subida se debi6 a que desde la Unién Eurgpeddareforzar sus mecanismos contra
la crisis y a que Portugal tuvo éxito en una emisié deuda a largo plazo. Otras fechas
destacables son: 22 de julio, el Banco de Espaigavino la Caja de Ahorros del
Mediterraneo (CAM) y el 21 de noviembre cuando aeh& de Espafia anuncid la
intervencion del Banco de Valencia, en el que ¢adss inyectaria 3.000 millones de

euros.

Ya para finalizar, el 2012. Destacando las fechas mmportantes del afio que
tuvieron algun efecto en el IBEX: 13 de enero. 3&Pajo en dos escalones la deuda de
Espafia, el 18 de abril el IBEX perdié un 3,99%pmsyor caida del afio, y acumulaba
un retroceso del 17,36 % desde enero. ElI 9 de magodo el Gobierno nacionalizd
el Banco Financiero y de Ahorros, matriz de Bank@uarta entidad del pais. El 25 de
junio, el Gobierno remitié a Bruselas la peticiomfial de ayuda a la banca, en una carta
en la que no concretaba los mecanismos europeogegtionarian el préstamo, pero el
gobierno sugirio la posibilidad de constituir nugviastrumentos para materializar la
ayuda. El 20 de julio la prima de riesgo de Esmdéanzo un récord historico al superar
los 610 puntos y el IBEX 35 cerré con una caidas@2%. Ademas Valencia pidi6 el
rescate. La ultima fecha a destacar es 26 dequhndo el IBEX 35 rebotd un 6% vy la
prima bajo de los 600 después de que el BCE insengae iba a comprar deuda espariola.
La dltima parte del afio estuvo marcada por la titzenbre sobre el posible rescate del
pais entero y no solo del sistema financiero eseqmo la volatilidad que se observa en
la segunda mitad del 2012.
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5 CONCLUSIONES

Este trabajo ha pretendido relacionar la voladidel IBEX35 con hechos
macroecondmicos. Para ello se han cogido datorde diarios del periodo enero 2000
a diciembre de 2012. Para el calculo y representaie la volatilidad se utilizara el que
mas se ajuste entre tres modelos de la familia ARCkhodelo ARCH Engle (1982), el
modelo GARCH Bollerslev (1986) y el modelo EGARCHeIdbn (1991). Para la
eleccion del modelo se ha seguido el criterio dama AIC y SIC. Con los datos se ha
realizado el célculo de la volatilidad y se repnégdo graficamente, una vez realizado el
gréfico se ha procedido a realizar una busqueddipersas hemerotecas para concretar
si ha habido algun hecho macroeconémico que hayapado los picos de volatilidad.

Con este estudio he llegado a la conclusion desijueen muchos picos de
volatilidad se pueden explicar por el efecto maoooaémico, normalmente los mas altos,
muchas épocas de volatilidad alta se producen muartidumbre y por el temor (o
aversion al riesgo) de los inversores. Como easdl del segundo semestre de 2011 donde
la alta y continua volatilidad se debié en su mayaktemor de los inversores a un posible
recate del pais y no tanto a hechos concretos. $&msejante ocurrié entre 2002 y 2003
donde la volatilidad se debio a la crisis argenyirzd temor por el posible contagio que

infundio miedo entre los inversores.

Como se puede ver la volatilidad se produce porum@n entre noticias, tanto
positivas como negativas, macroeconomicas Yy las&reial riesgo de los inversores

provocada por la incertidumbre.

Futuros estudios podrian tratar de separar lostosfecde las noticias
macroecondmicas de lo que se ha considerado coensi@v al riesgo de los inversores
o relacionar los picos mas destacados con la iduerbre posterior y ver si existe

relacion.
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