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RESUMEN

Esta investigacion se aplica en los mercados emergentes BRIC se trata del grupo de
paises conformado por Brasil, Rusia, India y China, cabe destacar que no se mencionara
Sudafrica ya que se tomo en cuenta el termino original desarrollado por O’Neil, cada una
de estas naciones juega un papel importante en la economia global. Con los mercados
emergentes BRIC se implementara los modelos de volatilidad no constantes GARCH y
EGARCH, con el objeto de determinar cudl se acopla a los riesgos que pueden presentar
las divisas en los paises pertenecientes al BRIC, usando los datos diarios del precio de
cierre sin tener en cuenta los fines de semana y dias festivos para el periodo 2017 a 2022,
con el fin de calcular los rendimientos logaritmicos y estimar el modelo GARCH y
EGARCH, tras el proceso de los modelos es necesario implementar conocimientos
estadisticos y econométricos, teniendo en cuanta los datos estimados de la estadistica
descriptiva, con lo anterior se logra estimar el andlisis de autocorrelacion con el fin de
encontrar los rezagos que suftre la divisa en evaluacion, con estos rezagos se implementa
en la herramienta NumXL para estimar los modelos GARCH Y EGARCH, tras el
resultado de los modelos GARCH Y EGARCH se encontrd que cada uno de los modelos
analizados son ttiles para modelar la volatilidad que pueden presentar en los mercados
emergentes BRIC, en general cada modelo tiene sus propias ventajas y desventajas, el
modelo EGARCH puede ser una buena opcion para modelar la volatilidad en los
mercados emergentes BRIC debido a su capacidad para modelar la asimetria y la

persistencia de la volatilidad en un solo modelo.

Palabras claves: Mercados emergentes BRIC, Volatilidad, Divisa, ARCH, GARCH,

EGARCH



ABSTRACT

This research is applied to the BRIC emerging markets, a group of countries made up
of Brazil, Russia, India and China. It should be noted that South Africa is not mentioned,
since the original term developed by O'Neil was taken into account, each of these nations
plays an important role in the global economy. With the BRIC emerging markets, the
GARCH and EGARCH non-constant volatility models will be implemented, in order to
determine which one is coupled to the risks that may present the currencies in the countries
belonging to the BRIC, using daily closing price data without taking into account weekends
and holidays for the period 2017 to 2022, in order to calculate the logarithmic returns and
estimate the GARCH and EGARCH model, after processing the models it is necessary to
implement statistical and econometric knowledge, taking into account the estimated data of
descriptive statistics, with the above, it is possible to estimate the autocorrelation analysis
in order to find the lags suffered by the currency under evaluation, with these lags it is
implemented in the NumXL tool to estimate the GARCH and EGARCH models, after the
result of the GARCH and EGARCH models it was found that each of the analyzed models
are useful for modeling the volatility that may occur in emerging markets BRIC, in general
each model has its own advantages and disadvantages, the EGARCH model can be a good
choice for modeling volatility in BRIC emerging markets due to its ability to model

volatility asymmetry and persistence in a single model.

Keywords: BRIC emerging markets, Volatility, Currency, ARCH, GARCH, EGARCH,

EGARCH



1. INTRODUCCION

El presente trabajo tiene como finalidad dar a conocer cudl de los modelos de
volatilidad no constantes ARCH, GARCH y EGARCH se acopla a los mercados
emergentes BRIC (Brasil, Rusia, India y China) en la divisa de cada pais, asi como también

ensefar su correcta realizacion y analisis.

En este estudio nos centraremos en la estimacion de los modelos y como estos
muestran el grado de riesgo que puedan presentar y qué tan volatil es el cambio del valor de

las monedas.

Como sabemos, estos son modelos dificiles de interpretar, se entregan con la intencion
de ensenarle los puntos importantes, con la esperanza de que entre en suficientes detalles

para comprenderlos completamente.

Esta monografia presenta sistematicamente sus caracteristicas y los elementos
necesarios para su implementacion, los pasos necesarios y la metodologia adecuada para

evaluar modelos de volatilidad volatil.

Se utiliza datos de precios de cierre diarios, excepto fines de semana y dias festivos,
de 2017 a 2022 para calcular los retornos de registro y estimar los modelos GARCH y
EGARCH. Se encontrd que cada modelo analizado se puede utilizar para simular las
fluctuaciones que pueden ocurrir en los mercados emergentes BRIC, en general, cada
modelo tiene sus propias ventajas y desventajas, y el modelo EGARCH puede ser una

buena opcidn para simular las fluctuaciones del mercado.



2. DEFINICION DEL PROBLEMA

2.1.  Planteamiento del problema de investigacion.

2.1.1. Enunciado
Cuando nos referimos a los mercados emergentes BRIC hablamos de paises con

condiciones favorables de crecimiento econdémico, son una historia de evolucion y progreso

a largo plazo. No obstante, su veloz crecimiento puede atravesar coyunturas de
estancamiento. En el tema de la investigacion actual, no existe una teoria clara acerca de los
movimientos riesgosos en los tipos de cambio o los precios de las acciones. Si bien existen
modelos interpretativos como el VaR, el modelo CAPM, entre otros modelos, que ayudan a
entender los episodios que presentan los diferentes mercados, en este caso nos basaremos
en los modelos de volatilidad no constantes ARCH, GARCH y EGARCH que ayudara a
comprender los episodios que presentan los mercados emergentes BRIC ante el grado de
riesgo que puede presentar y que tan volatil es el cambio del valor de las monedas durante
el tiempo de 2017 a 2022, cabe destacar que el problema presentado es la precision e
influencia que presenta y su conveniencia con los modelos no constantes. Estas carencias
nos llevan a tener que resolver el problema en el terreno de los métodos estadisticos con los
modelos GARCH y EGARCH quienes son capaces de poder predecir la presencia en los

comportamientos asimétricos en la varianza de los rendimientos positivos o negativos.

2.2.  Formulacion del problema.

Con la problematica anterior, se llega a la siguiente pregunta ;Cual es el mejor modelo de
volatilidad no constante entre ARCH, GARCH y EGARCH que explica el grado de riesgo

de las monedas de los mercados emergentes BRIC en el periodo 2017 a 2022?



3.  JUSTIFICACION

En esta investigacion se busca determinar cual de los modelos de volatilidad no
constantes ARCH, GARCH y EGARCH, logran entender los efectos de apalancamiento
que pueden surgir en los mercados emergentes BRIC y como este modelo puede proyectar
los futuros comportamientos del mercado.

El estudio se orienta en los mercados emergentes llamados los BRICS? con
condiciones favorables de crecimiento econdmico con énfasis en la exportacion de
productos, caracterizados por tener una tasa de habitantes bastante alta para la cual necesita
expandir su economia conforme a este aspecto. Las contingencias previstas para los paises
en desarrollo o desarrollados son diferente. En primer lugar, los mayores riesgos que puede
presentar la divisa, estan relacionados con cuestiones politicas, operaciones, cadena de
suministro o relacionados con el cumplimiento legal. Respectivamente, en los paises en
desarrollo, los riesgos mas significativos estan directamente relacionados con los riesgos de
mercado, de tipo de cambio y de comercio.

Generalmente, las monedas que se deprecian plantean riesgos para las inversiones y las
cuentas por cobrar. Por el contrario, una moneda revaluada es para obligaciones contraidas
en esa moneda. Por lo tanto, la volatilidad hace que algunas oportunidades de negocio

pierdan sentido.

L El acrénimo BRICS (Brasil, Rusia, India, China, Sudéfrica).



4. OBJETIVOS DE INVESTIGACION.
4.1.  Objetivo general

Determinar entre los modelos ARCH, GARCH y EGARCH el que mejor explica el

comportamiento de volatilidad en los mercados emergentes BRIC en el periodo 2017 a

2022.
4.2.  Objetivos especificos

e Estimar la volatilidad de los mercados emergentes aplicando el método ARCH,

GARCH y EGARCH.

e Analizar el punto diferenciador que surge en los mercados emergentes cuando se

estudia con el método ARCH Y GARCH.

e Ventajas y desventajas en el comportamiento del modelo ARCH y GARCH en los

mercados emergentes.



5. MARCO TEORICO
5.1.  Mercados Emergentes

Cuando hablamos de mercados emergentes, nos referimos a paises cuyas economias
estan completamente desarrolladas y que tienen una larga historia de desarrollo y progreso
“Estos se pueden clasificar en dos grupos: 1) regiones en desarrollo, como Asia, América
Latina, Africa y Medio Oriente; y 2) economias en transicion, como la antigua Union
Soviética y China” (Hoskisson, 2000).

Los mercados emergentes estan definidos en “Standard & Poor’s con el término de
un mercado de acciones que esta en transicion, aumentando de tamafio, actividad y nivel de
sofisticacion. Mas frecuentemente el término es definido por el nimero de pardmetros que
intenta evaluar el nivel relativo de un mercado de acciones y/o el nivel de desarrollo de una
economia”. (Diaz Tagle, Gallego Checa, & Pallicera Sala, 2008)

Standard & Poor 's ofrece una serie de pautas de las acciones de los mercados emergentes.

e Dentro de las economias poco influyentes respecto a los ingresos pautados por el
banco mundial se pueden encontrar en los mercados emergentes.

e Los parametros del mercado no revelan la totalidad de los recursos que se
transmiten al sector real.

e En las variables que se usan para realizar los mercados se encuentran proteccion
para los inversores extranjeros.

e En el mercado podemos entrarnos con variables engafiosas por informacion
incompleta, datos desactualizados.

Caracteristicas de un mercado emergente:



e Producen una gran variedad de recursos naturales y un gran numero en su
poblacion.

e Su crecimiento econdmico es permanente o con tendencia a crecer, abiertos a
exportar sus productos.

e Su territorio tiene una gran extension.

e No tiene obstaculos para la inversion extranjera.

e Los miembros de los paises emergentes gozan los mismos beneficios sin importar si
son locales o extranjeros, si son grandes o pequefios.

Politicamente son inestables.

Las siglas BRICS hacen referencia al conjunto de paises formado por Brasil, Rusia,
India, China y Sudafrica. “El término fue acufiado en el afio 2001 por el economista de
Goldman Sachs Jim O’Neil para agrupar a los principales mercados emergentes (aunque los
paises no asumieron la idea oficialmente hasta 2008). O’Neil creo este término bajo la base
de que Brasil, Rusia, India y China (el término naci6 como BRIC) serian los que
dominarian la economia en 2050. Afios después, en 2011, estos cuatro paises acordaron la

inclusion de Sudafrica”. (Observatorio del Inversor, 2014).

5.2. VOLATILIDAD

“La volatilidad es una caracteristica inherente a las series de tiempo financieras. En
general, no es constante y en consecuencia los modelos de series de tiempo tradicionales
que suponen varianza homocedastica, no son adecuados para modelar series de tiempo

financieras”. ( Casas Monsegny & Cepeda Cuervo, 2008)



nn

Es necesario distinguir entre "volatilidad realizada", "volatilidad implicita" y
"volatilidad futura"; La volatilidad realizada es un indicador ex-post que mide la volatilidad
del mercado observada. Es una medida de la distribucion de los rendimientos de un activo
durante un periodo de tiempo, calculada como la desviacion estandar de los rendimientos.
La volatilidad implicita en el mercado de valores es un indicador temprano de cambios
inminentes en el activo. Normalmente se calcula al precio de la oportunidad financiera.
Finalmente, la volatilidad futura es algo que no sabemos (y cualquier operador de opciones
quiere saber). Todos los modelos de pronostico de volatilidad intentan predecir este valor.
(TOMAS, 2019)

Dado que la volatilidad cambia con el tiempo, los modelos de series de tiempo
tradicionales no son adecuados para el modelado. Esto se debe a que uno de los supuestos
es la varianza constante.

Las cadenas financieras tienen largos periodos de alta volatilidad seguidos de
periodos de baja volatilidad, esto indica la presencia de heteroscedasticidad.

La media y la varianza histoéricamente informadas (prondstico a corto plazo) son mas
interesantes que la media y la varianza incondicionales? (pronéstico a largo plazo), el riesgo
que presentan estas son diferentes y para los operadores financieros estos términos dan un
significado importante segln sea el papel que pueden desempefiar en el mercado.
Estudiando la literatura financiera podemos ver que la volatilidad se caracteriza por:

1. Agrupamientos o clusteres por intervalos®.

2 Varianza marginal o incondicional: “Las distribuciones marginales son las distribuciones unidimensionales
que nos informan del nimero de observaciones para cada valor de una de las variables, (prescindiendo de la
informacion sobre los valores de la demas variable”. (Universidad de Valencia, s.f.)

3 “La técnica de andlisis cluster o anélisis de conglomerados consiste en clasificar a los individuos en estudio
formando grupos o conglomerados (cluster) de elementos”. (Romero, n.d)



2. Persistencia en la volatilidad, es decir, la idea de que la volatilidad actual esta
influenciada por los valores previos de la volatilidad, esta estara seguida de tiempos
de alta volatilidad.

3. En ocasiones pueden darse valores de alta volatilidad en determinados momentos,
este comportamiento se denomina "saltos de precios intermitentes".

“La volatilidad de una moneda es una medida de la variabilidad de su cotizacion,
normalmente en torno a un valor esperado o a una media pasada. Suele valorarse a través
de la desviacion tipica” (Santander, s.f.)

En la practica, la mayoria de las veces pronosticamos la volatilidad en funcion de
los datos sobre los precios de las divisas y sus derivados, la volatilidad pasada u otras
variables que los afectan.

Muchas condiciones pueden afectar una moneda, lo que hace méas probable que su
precio cambie drasticamente. Suelen estar asociados a la llegada de noticias. Las razones de
las fluctuaciones de la moneda incluyen:

e Flujos comerciales: cambios repentinos que pueden alterar la oferta y la demanda de
las divisas

e (Condiciones de inversion y acceso a la financiacion: suelen estar relacionados con
el marco legal y empresarial del pais. Las noticias sobre cambios en el entorno
pueden afectar rapidamente a las monedas. Ademas, a medida que el impacto de las
noticias se vuelve ampliamente conocido, tienden a hacer que los precios suban y

bajen.



e Politica monetaria: decisiones de los bancos centrales esto se refleja en el interés a
diferentes plazos cuando estos se mueven hay inversiones que producen cambios en
la cotizacion de las divisas.

e Politica fiscal: puede influir en la percepcion del riesgo, por motivos financieros,
comerciales o especulativos. Especialmente cuando hay noticias de novedades
importantes relacionadas con los impuestos, el gasto publico o la deuda.

5.3.  FUNCIONES DE AUTOCORRELACION.

(IBM Corporation, 2021) La autocorrelacion y la autocorrelacion parcial son medidas
de asociacion entre valores de series actuales y pasadas e indican cudles son los valores de
series pasadas mas utiles para predecir valores futuros. Con estos datos podra determinar el
orden de los procesos en un modelo ARIMA.

Si0 < p <1, entonces todas las covarianzas y correlaciones son positivas. Esto
sugiere que el efecto de los choques positivos permanece del mismo signo a lo largo del
tiempo, aunque se vuelve cada vez mas pequefio. Si este signo cambia debido a un nuevo
choque &t, el signo negativo también permanece constante en el tiempo. Por lo tanto, una
implementacion del proceso AR(1) con coeficientes positivos mostrara una serie temporal
de observaciones agrupadas consecutivas con el mismo signo. Cuanto méas se acerque el
valor de p a 1, mas tardara el cambio de signo. (El concepto de autocorrelacion y su
modelizacion, n.d.).

Si—1 <p <0, los signos alternativos de covarianza y correlacion son positivos entre
perturbaciones separadas por un numero par de rezagos y negativos entre perturbaciones
separadas por un nimero impar de rezagos. Esto sugiere que los efectos de los choques

positivos tienden a estar asociados con errores posteriores de signo negativo, que a su vez



estan asociados con errores de signo positivo, aunque cada vez en magnitudes menores. Por
lo tanto, una implementacién de un proceso AR(1) con coeficientes negativos mostrard una
serie de observacion continua del tiempo con alternancia de signos. Cuanto mas se acerque
el valor de p a 1 en valor absoluto, mayor sera el cambio de signo y magnitud.

(Asturias Corporacion Universitaria, n.d.) presenta las consecuencias que puede afectar si
tenemos autocorrelacion de la perturbacion aleatoria:

e Los estimadores MCO siguen siendo insesgados (su valor medio esperado sigue
siendo el verdadero valor del parametro).

e Los errores estandar de los estimadores MCO son inconsistentes (si la correlacion es
positiva, se estimaran sistematicamente demasiado bajos, y a la inversa): Este sesgo
no se soluciona con tamafios muestrales mayores.

e Los estimadores MCO ya no seran los mejores posibles. Veremos que se pueden
encontrar otros con menor error estandar.

En definitiva, la derivacion estadistica se ve afectada, y los contrastes de hipotesis, al
depender de los errores estandar de los estimadores, no seran fiables, con lo que las pruebas
pierden validez.

“Para detectar la presencia de autocorrelacion se pueden utilizar métodos graficos y
contrastes de hipotesis. A través de los contrastes graficos se intuira si existe
autocorrelacion cuando existan comportamientos sistematicos para los residuos.

Los contrastes de hipotesis, por su parte, permiten, a través de una regla de decision,
considerar si con los datos de la muestra y con un nivel de significacion (a) concreto se
debe o no rechazar la hipotesis nula”. (Arranz & Zamora, 2015)

5.4.  Modelos univariados de series de tiempo con varianza no constante.



La volatilidad del rendimiento de varios activos financieros no se observa en una
determinada serie de tiempo, por lo que es necesario estimar la serie de volatilidad. Los
calculos dependeran del tipo de modelo que utilice en su estimacion. (Alonso C. &
Berggrun P., 2015, pag. 115) afirma: “El comportamiento de los rendimientos de activos
normalmente presenta una volatilidad no constante. Grandes retornos tienden a estar
seguidos de grandes retornos, y pequefos retornos tienden a estar seguidos por pequenos
retornos”.

Entre los modelos econométricos utilizados en series de tiempo con varianza no
constante se pueden destacar los modelos de heterocedasticidad “condicional
autorregresivas modelos ARCH y modelos GARCH.

Los modelos de heterocedasticidad condicional autorregresivos fueron formulados
por Engle en 1982 bajo la abreviacion ARCH(q). Estos modelos permiten detectar
diferenciaciones que se presenta en la volatilidad de acuerdos a los patrones preestablecidos
en los datos historicos. El modelo ARCH reconoce claramente la diferencia entre la
varianza incondicional y la condicional, permitiendo que esta varie con el tiempo en
funcién de errores pasados.

Segun (Bollerslev, 1986):

“In empirical applications of the ARCH model a relatively long lag in the conditional
variance equation is often called for, and to avoid problems with negative variance
parameter estimates a fixed lag structure is typically im- posed” significa que el modelo
ARCH a menudo requiere un retraso relativamente largo en la ecuacion de la varianza

condicional para detener problemas con valores de varianza negativa. El procedimiento

“ La heterocedasticidad es uno de los modelos con muchos valores atipicos. La perturbacién no es fija cada
tono es diferente.



ARCH(q) define la varianza condicional solo como una funcién lineal de la varianza de la
muestra anterior, mientras que la operacion GARCH (p, q) también permite ingresar
varianzas condicionales rezagadas. Esto corresponde a un mecanismo de aprendizaje
adaptativo.

(Alonso C, 2005) “El modelo ARCH tiene méas como objetivo pronosticar la
variabilidad de los rendimientos y no tanto el rendimiento per se. De tal forma que cuando
se considera tiempos de corto plazo se maneja como hipotesis que p = 0.

(Romero, n.d) afirma: “Los momentos condicionales de este procedimiento dependen
de los valores anteriores de Yt, porque el proceso es autorregresivo de primer orden, la
informacion del pasado se limita a lo que sucede justo frente a nosotros”.

Ecuacion 1: Varianza condicional ARCH

of = ag+ ayvi, + -+ apvi,

“Cuando se utiliza un modelo GARCH (1,1) para que tenga varianza finita se debe cumplir
la condicion a4 + ;1 < 1. En series financieras la volatilidad es persistente, por lo cual
a, + B1 = 1y el proceso se convierte en un [IGARCH o GARCH integrado que es
estrictamente estacionario”. (Romero, n.d)

Si la variable de referencia es sensible a la volatilidad, ésta ultima tendra que
incorporarse como regresor en la ecuacion de la media, el resultado serd un modelo ARCH
en media 0o ARCH-M como el siguiente (Bahi, 2007)

Ecuacion 2 ARCH-M

hy = ay + aqu?_; + -+ apu?_p
“En el cual se utilizan m variables exogenas x, las cuales podrian incluir rezagos

autorregresivos de y. El mismo modelo ARCHM podria generalizarse a un GARCHM.



Antes se menciond que los modelos ARCH suponen simetria en los choques aleatorios sean
positivos o negativos. Sin embargo, en el mercado financiero y con muchas variables
econdmicas, las noticias negativas no tienen el mismo peso que las positivas, por lo tanto el
efecto de los choques aleatorios debe de ser asimétrico”. (Romero, n.d)

El modelo GARCH, propuesto por Bollerslev (1987), es una generalizacion de los
modelos ARCH. “Particularmente, la especificacion del modelo AR (1)-GARCH (1,1). La
especificacion del modelo AR (1)-GARCH (1,1) debe cumplir que los pardmetros
w, [ y & sean positivos y que B + 6 <1 (condicion de estacionariedad). En el modelo
GARCH, las buenas noticias y las malas noticias tienen el mismo efecto, es decir tienen
efectos similares”. (Ruiz Porras & Fregoso Becerra, 2016).

Ecuacion 3 GARCH (1, 1)

of = ag + avi + ol

El tercer modelo EGARCH propuesto por Nelson en 1991. (Ruiz Porras & Fregoso
Becerra, 2016) afirman: “El modelo EGARCH permite la existencia de asimetrias entre los
rendimientos y la volatilidad mediante una forma funcional logaritmica”. (Castafio, 2010)El
modelo captura efectos de choques aleatorios de forma asimétrica es decir choques
aleatorios positivos o negativos esto ayuda al mercado financiero en lo que abarca las
noticias negativas que tienen mayor peso que las positivas.

Segtn (Monsegny & Cuervo, 2008) “Modela el efecto de asimetria al considerar una
funcién g de las innovaciones zt, que son variables i.i.d. de media cero, que involucra, tanto
el valor de la innovacién z,como su magnitud expresada por medio de |z;|—E(|z;|)”.

Ecuacion 4 EGARCH (1, 1)

Inh? =w+ Blnh?_ | +6e_1 + a(le,_1| — 2/



La persistencia en volatilidad viene indicada por el parametro 5, mientras
que 0 mide la magnitud del efecto apalancamiento. En este modelo se espera que 6 <0, lo
que implicaria que innovaciones negativas tuviesen un mayor impacto sobre la volatilidad
que innovaciones positivas de igual tamaio. El término en dst permite la existencia de
correlacion entre el término de error y las varianzas condicionales futuras. (Novales, 2013)

6. TIPO DE INVESTIGACION

Esta investigacion sera de tipo descriptiva cuantitativa, debido a que busca analizar el
acoplamiento que tienen los modelos ARCH, GARCH y EGARCH con los mercados
emergentes BRIC en el periodo 2017 a 2022, utilizando métodos econométricos y

estadisticos.

7. ESTRATEGIAS METODOLOGICAS

7.1. POBLACION Y MUESTRA

La muestra de datos pertinentes en esta investigacion son las divisas de cuatro paises
los cuales hacen parte de los mercados emergentes BRIC (Brasil, Rusia, India y China). El
analisis se desarrolla para los términos comprendidos al 12 de 2017 hasta el 12 del 2022. Se
usan los precios de cierre diarios sin tener en cuenta los fines de semana y dias festivos de
la plataforma “Yahoo Finance”, se trasladan los datos historicos al programa Excel
calculando los rendimientos. Por convencion, los valores del tipo de cambio se expresan en
retornos compuestos.

7.2. PROCEDIMIENTO

Para desarrollar el estudio se aplicara los siguientes procedimientos:



Se procede en la plataforma de “yahoo finance” para descargar los datos historicos
desde el periodo comprendido del 12 de 2017 al 12 del 2022 con un total de 1304 de
observaciones diarias, después se trasladan los datos histéricos al programa Excel
calculando los rendimientos logaritmicos porcentuales, al generar el anterior proceso con el
software NumXL se estima la tabla de estadistica descriptiva y el histograma para analizar
si cumple con las caracteristicas del modelo de heteroscedasticidad condicional Auto-
Regresiva, se repite el procedimiento con el rendimiento al cuadrado calculando el modelo
ARCH y el andlisis de correlograma. Del mismo modo con la ayuda del programa del Excel
se realiza la modelacion de los modelos GARCH (1,1) y EGARCH (1,1) calibrando y

obteniendo los resultados de la volatilidad que sufren las series.

Para el desarrollo del segundo objetivo especifico:

Conformado el desarrollo de los modelos ARCH, GARCH Y EGARCH con las
series de estudio (BRIC) se analiza las diferencias que conllevan estos con el fin de lograr
identificarlos y detectar los cambios en la volatilidad de acuerdo a los patrones establecidos
en la historia de las series, para cumplir con este objetivo, se analiza la tabla de anélisis
residual estandarizada que presenta si hay curtosis leptocurtica, ruido blanco, distribucion
normal y efecto ARCH, después se desarrolla una tabla de la volatilidad condicional
logaritmica con el fin de diferenciar el nivel de volatilidad que presenta en los modelos

GARCH Y EGARCH.

Con los anteriores objetivos podemos observar las ventajas y desventajas que los

modelos de volatilidad no constante presentan al estimarlos.



8. RESULTADOS OBTENIDOS

Los datos utilizados en este estudio se refieren a los tipos de cambio diarios de los
cuatro paises BRIC (Brasil, Rusia, India y China) basandose en el término original, cabe
destacar que al estudio no se incluyera la presencia de Sudafrica el cual se uni6 en el 2008 a
los mercados emergentes BRIC, esto no significa que es menos influyente, todos estos
paises juegan un papel muy importante en la economia mundial e influyen en algunos de
los indicadores financieros actuales. El analisis se realiza para el periodo 12 de 2017 al 12
de 2022. Se utilizan precios de cierre diarios, excluyendo fines de semana y feriados de la
plataforma Yahoo Finance, los datos historicos se transfieren a Excel para el calculo de la
rentabilidad. Convencionalmente, los valores de tipo de cambio se expresan como
rendimientos compuestos, luego de obtener el logaritmo natural, se construye una serie que

refleja el comportamiento del tipo de cambio.

Ecuacion 5 RENDIMIENTOS LOGARITMICOS

t+1

Riyq =1 (P
=In
t+1 »

; ) = In(p4+1) — In(pe)

Al generar el anterior proceso con el programa NumXL se estima la tabla de
estadistica descriptiva y el histograma para analizar si cumple con las caracteristicas del
modelo de heteroscedasticidad condicional Auto-Regresiva, se repite el procedimiento con
el rendimiento al cuadrado calculando el modelo ARCH y el analisis de correlograma. Del
mismo modo con el programa del Excel se realiza la modelacion de los modelos GARCH
(1,1) y EGARCH (1,1) calibrando y obteniendo los resultados de la volatilidad que sufren

las series.



Calculado el proceso de los modelos ARCH, GARCH Y EGARCH con las series de
estudio (BRIC) se analiza las diferencias que conllevan estos con el fin de lograr
identificarlos y detectar los cambios en la volatilidad de acuerdo a los patrones establecidos

en la historia de las series.

8.1. Estimacion de la volatilidad de los mercados emergentes aplicando el
método GARCH.

La estimacion de la volatilidad de los mercados emergentes BRIC se realiza con el
calculo de rendimientos logaritmicos R;,; = In (%) = In(p;4+1) — In(p;) parala
t

estabilidad de la varianza.

lustracion 1 Calculo de rendimientos logaritmicos de las series BRIC

Date Adj Close p
t+1
21/12/2017| 3.296.500 > R, = ln( p+ ) = In(p,.,) — In(p,)

22/12/2017| 3.306.800 0,0031197 —
25/12/2017| 3.338.000 0,0093909
26/12/2017| 3.335.500 -0,0007492
27/12/2017| 3.309.700 -0,007765
28/12/2017| 3.313.300 0,0010871
29/12/2017| 3.311.100 -0,0006642
1/01/2018| 3.307.600 -0,0010576
2/01/2018 3.311.000 0,0010274
3/01/2018| 3.257.800 -0,0161981
4{01/2018| 3.235.500 -0,0068686
5/01/2018| 3.233.100 -0,000742
8/01/2018| 3.226.600 -0,0020125
9/01/2018 3.239.000 0,0038357
10/01/2018( 3.246.800 0,0024053
11/01/2018( 3.226.400 -0,0063029
12/n1/2n1.l 22147200 N NNRT7RK]E

Fuente 1 Elaboracion propia
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En la ilustracion 2 se puede ver la volatilidad que surge en los paises emergentes

(BRIC) tras el calculo de los rendimientos.



llustracién 2 Rendimientos diarios de las series BRIC.
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Fuente 2 Elaboracion Propia.

En contraste se puede diferenciar que los rendimientos diarios de Rusia hay
volatilidad baja en un constante tiempo y en el afio 2022 presenta volatilidad alta tras los
sucesos de la guerra con ucrania presentando fluctuaciones financieras.

Por otro lado, (Infobae, 2020) afirma: “La actividad econémica en Brasil se retrajo
un 9,73% en abril frente a marzo como consecuencia de la paralizacion provocada por la

pandemia de la COVID-19, segun un indicador divulgado este jueves por el Banco




Central”. Con este suceso ¢l pais presento volatilidad alta en el momento de
distanciamiento social adaptadas por el gobierno, en consecuencia, los demas paises
también presentaron tras este suceso volatilidades altas, en India durante el confinamiento
presento una caida de 23.9% del PIB durante abril- junio en comparacion con el afio
anterior que se observa fluctuaciones bajas.

Segun el (Banco Santander, S.A, 2023) China tiene uno de los crecimientos del PIB
mas rapidos del mundo, en 2020 el crecimiento econémico se ralentizé abruptamente al

2,3%, frente al 6,1% de 2019, debido al impacto de la pandemia del COVID-19.

Al revisar los precios de cierre y los rendimientos es importante tener en cuenta las
especificaciones y estimaciones que necesitamos para el desarrollo de los modelos
ARCH(q) y GARCH (p, q). La base de datos se obtiene de la plataforma” Yahoo Finance”
comprendiendo cuatro divisas. Cada divisa incluye 1304 observaciones diarias, estas
mismas se usan para obtener la tabla estadistica con la informacion de:

Promedio, Desviacion Estandar, la Simetria y la Curtosis.
Tabla 1. Resumen estadistico de las series de rendimientos de los mercados

emergentes BRIC.

Promedio Desv. Est Coef. Asim | Curtosis
Brasil 0,000349171 0,011155607 0,05 3,12
Rusia 0,000150612 0,041009787 0,17 192,85
India -0,000198815 0,004428434 -0,41 3,58
China -4,54725E-05 0,002881629 0,19 4,84

Fuente 3 Elaboracion propia.



La tabla 1 muestra que todas las series de rendimientos logaritmicos presentan
curtosis altas Ilamadas leptocurtica, hay una gran concentracion de valores alrededor a la
media (G, > 3). El coeficiente de asimetria es positivo para la mayoria de las series y
negativo para India indicando una distribucion unilateral en otras palabras la distribucion se
extiende solamente a una direccion. Las desviaciones estandar indican la existencia de
volatilidades no constantes.

En la ejecucion las colas pesadas significan que existen mayor oportunidad de
obtener valores alcistas alejados de la media que la que existiria en una distribucién normal.
Este hecho se puede ver en la ilustracién 2, estos resultados graficos pueden ser
confirmados por las estadisticas descriptivas de cada serie presentadas en la Tabla 1.

llustracion 3 Histogramas de los rendimientos de las series.
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Fuente 4 Elaboracion propia.



Como era de esperar, la Tabla 1 y la ilustracion 3 refuerzan la justificacion a favor de

rendimientos diarios anormales.

Las anomalias en las distribuciones de rendimiento también se pueden observar

graficamente utilizando un grafico de probabilidad normal. Este grafico muestra la relacién

entre el tamafio de muestra de una distribucion normal y el tamafio tedrico, si las muestras

provienen de una distribucion normal, los puntos de muestra deben estar en linea recta.

Ok WNBRORNWSR®M

lustracion 4 QQ-plots de los rendimientos de la serie RUB/USD
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Fuente 5 Elaboracion propia.

lustracion 5 QQ-plots de los rendimientos de la serie BRL/USD
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Fuente 6 Elaboracion propia.



En la ilustracion 4 y 5 muestra claramente como la distribucion tiene colas mas
pesadas ("colas gordas") que la distribucion gaussiana®. En otras palabras, la probabilidad
de sesgo de la distribucidén empirica de rendimientos es mucho mayor de lo que cabria

esperar de una distribucion normal.

Por otra parte, también se ha observado que, para las series de rendimientos del
estudio, tiene una fuerte correlacion entre la volatibilidad durante un periodo determinado y
la volatilidad pasada con una regularidad sorprendente. La funcion de autocorrelacion
(ACF) de rendimientos cuadrados es una forma sencilla de identificar la analogia lineal

entre las fluctuaciones a lo largo del tiempo.

llustracion 6 Correlacion de la volatilidad de los rendimientos de la serie BRL/USD

FAC

30%
25%
20%
15%
10%

5%

[ FAC

LL

5%
-10%

FAP
30% -
25% -
20% -
15% -
10% - — s
% -
0% 4 , ‘ ._,_- ‘ , -_,___,_._,-,_-_1 L
5% -
“10% -

[ FAP

Fuente 7 Elaboracion propia.

5 Distribucidn gaussiana se utiliza en ocasiones para referirse a la distribucién normal.



La ilustracion 6 muestra la existencia de correlaciones entre diferentes periodos de
volatilidad de las rentabilidades. esto quiere decir que esta relacionado con los valores

pasados; hay presencia de volatilidad agrupada.

Con este hecho implica que la volatilidad presenta efecto ARCH, el modelo mas

utilizado para el célculo de la volatilidad es el GARCH (1, 1) donde
Ecuacion 6 GARCH (1, 1)
of = ag + avi + ol

Con la ecuacion 6 se realiza para hallar los parametros u, o, @4, 81 ®que nos servira

para pronosticar la volatilidad condicional.

[lustracion 7 Implementacion del modelo GARCH (1, 1)

Modelo ARCH y GARCH %

Conjunto de datos

Datos de entrada | J

o

Epecificacion del modelo Opciones

Selecciona un modelo

-
Orden ARCH (p) ’—

Orden GARCH (q)

Innovations o nuevaos efectos aleatorios

3 2
Nivel Significativo (Ej. 5%)
Rango de salida ‘ _I
Ayuda | Cancelar | I

Fuente 8 Excel, herramienta NumXL

6 Las siguientes letras griegas hacen referencia a “i” la media, “a” nivel de significancia y “B” probabilidad.



Una de las limitaciones que posee el modelo es que la varianza condicionada responde

de la misma manera a los retornos positivos que a los negativos. De ese modelo se

implementa el modelo EGARCH (1, 1) para recoger los efectos de apalancamiento

observados en la serie.

(Novales, 2013)ElI modelo EGARCH al estar especificado para el logaritmo de la varianza

no precisa de restricciones de signo para ninguno de los parametros.

llustracion 8 Modelo GARCH (p, q) de la serie BRL/USD

GARCH(1,1) Bondad de Ajuste
Param Valor Verosimilitud AIC " Revisar
1} 0,00 4059,18 -8112,36 1
o 0,00 0,99999
o, 0,09
B, 0,86
VL
0,01116245
Fuente 9 Elaboracion propia.
llustracion 9 Modelo EGARCH de la serie BRL/USD
EGARCH(1,1) Bondad de Ajuste
Param Valor Verosimilitud' AIC " Revisar
1} 0,00 4064,26 -8118,52 1
@ | 023 0,99999
@ 009
v 04
By ! 0,98 VL 0,01195561

Fuente 10 Elaboracion propia.

En la ilustracion 8 el modelo GARCH (1, 1) de la serie BRL/USD presenta una



verosimilitud de 4059,18 en comparacion del modelo EGARCH (1, 1) de 4064,26, el
criterio de informacion Akaike (AIC) reconoce la relacion entre la exactitud y complejidad
de los modelos, de acuerdo con el AIC varios modelos pueden ser clasificados, el modelo
que tenga el minimo AIC es el mejor de implementar. De acuerdo a lo anterior el de menor

AIC es EGARCH (1, 1) con -8118,52 con una diferencia de 6,16 con el modelo GARCH.

Con lo anterior se puede pronosticar cual de los modelos es mas acertado ante el
riesgo que pueda surgir en la divisa, la verosimilitud nos puede acercar a una probabilidad
de tendencia alcista o bajista, si es cierta la estimacion que se efectu6 en el desarrollo de los

modelos.

8.2.  Andlisis del punto diferenciador que surge en los mercados emergentes
cuando se estudia con el método ARCH Y GARCH.

Los modelos ARCH(q) y GARCH (p, q) propuestos para investigar la volatilidad de
series financieras, recogen de forma adecuada las peculiaridades de distribuciones de colas
gruesas y de cluster o agrupamientos de volatilidades.

“El modelo ARCH (q) describe la prediccion de la varianza como una funcion de las
variables observables actuales del modelo, se propuso usar medias ponderadas de los
cuadrados de los errores de prediccion del pasado, estas ponderaciones pueden conceder
mayor influencia a la informacion reciente y restarle peso al pasado no muy cercano”.
(Castario, 2010)

El modelo GARCH (p, q) es una difusion del modelo ARCH donde la varianza
condicional depende de los p cuadrados pasados de la innovacion, pero también de los
valores pasados de q de la varianza, es decir como un modelo simétrico que tiene en cuenta

la varianza condicionada en cada etapa del estudio. Por lo tanto, el modelo GARCH no es



mas que una mejor intencién para modelar la volatilidad y conlleva dos caracteristicas
importantes, exceso de curtosis y volatilidad de las series financieras.

Como se presento en la tabla 1 estas presentan exceso de curtosis y volatilidades bajas
y altas, en el desarrollo de los modelos de volatilidad no constante la aplicacion del modelo
GARCH (1, 1) se utilizo el esquema EWMA para estimar las varianzas de las
rentabilidades diarias, en la realizacion de las series se estima el pardmetro de la
suavizacion para el esquema de ponderacion exponencial con A = 0,94 para generar

volatilidad de las rentabilidades, sin media.

lustracion 10 Analisis Residual del Modelo GARCH de la serie BRL/USD

Andlisis Residual (estandardizado)
PROMEDIO = DESV.STD  Sesgar . Curtosis  Ruido?  Normal? = ARCH?
0,01 1,00 0,01 160  VERDADERO  FALSO FALSO
Objetivo 0,00 1,00 0,00 0,00
Significado  FALSO FALSO FALSO  VERDADERO

b

Fuente 11 Elaboracion propia

llustracion 11 Analisis Residual del Modelo EGARCH de la serie BRL/USD

Andlisis Residual (estandardizado)
PROMEDIO  DESV.STD = Sesgar = Curtosis = Ruido? = Normal? = ARCH?
0,00 1,01 0,17 2,17 FALSO FALSO  VERDADERO
Objetivo 0,00 1,00 0,00 0,00
Significado  FALSO FALSO  VERDADERO VERDADERO

h |

Fuente 12 Elaboracién propia.
Los modelos presentados en las ilustraciones 10 y 11 al estimar el analisis residual se

puede observar que el modelo GARCH presenta ruido blanco, una distribucion no normal y



no hay efecto de ARCH esto puede significar que el modelo esta presentando
homocedasticidad a contario de heterocedasticidad, presentando una varianza constante a lo
largo del tiempo. En otras palabras, no hay evidencia de que la volatilidad de la serie esta
cambiando significativamente con el tiempo, aunque los residuos sean completamente
aleatorios es posible que el modelo no este capturando completamente la volatilidad en la
serie de tiempo, mientras que en el analisis residual del modelo EGARCH no presenta
Ruido Blanco, tiene una distribucion no-normal y presenta efecto ARCH esto indica que el
modelo presenta autocorrelacion o heterocedasticidad condicional, implica que la serie de
tiempo no es constante y cambia con el tiempo. El hecho de que el modelo EGARCH tenga
un efecto ARCH indica que el modelo puede capturar la dependencia temporal de la
variabilidad de la serie temporal y que el modelo es adecuado para modelar series

temporales que varian en el tiempo.

Tabla 2 Volatilidad Condicional Logaritmica de las series.

GARCH (1, |EGARCH (1,
1) 1)
BRASIL 1,116% 1,196%
RUSIA 1,647% 7,457%
INDIA 0,423% 0,432%
CHINA 0,306% 0,325%

Fuente 13 Elaboracién propia.

La volatilidad condicional es importante en el analisis de series temporales

financieras porque permite estimar la incertidumbre asociada con los rendimientos futuros



de un activo financiero. La volatilidad condicional se utiliza a menudo en la gestion de
riesgos financieros y en la valoracion de instrumentos financieros que se ven afectados por

la volatilidad.

En la tabla 2 se identifica que la volatilidad condicional del modelo GARCH es
menor a la del modelo EGARCH esto puede indicar que el modelo capta la asimetria de la
volatilidad de los rendimientos de los mercados emergentes (BRIC) mejor que el modelo
GARCH, proporcionando mejores predicciones de la volatilidad futura en la serie de

estudio.
8.3.  Ventajas y desventajas en el comportamiento del modelo ARCH y GARCH
en los mercados emergentes

El modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) es una técnica
estadistica utilizada para modelar la volatilidad en series de tiempo, incluyendo los precios
de los activos en los mercados financieros de los paises emergentes BRIC (Brasil, Rusia,
India y China). A continuacién, se presentan algunas ventajas y desventajas de utilizar el

modelo ARCH en los mercados emergentes BRIC:

1. El modelo ARCH permite modelar la volatilidad en los mercados emergentes
BRIC, lo que puede ser Gtil para predecir futuros movimientos de precios y riesgos,
modelando la heteroscedasticidad condicional.

2. Nos permite modelar la varianza de la serie que dependa de su propia historia, es
adaptable a diferentes distribuciones de error siendo més flexible y adaptable a

diferentes circunstancias.



3. Al modelar la volatilidad, el modelo ARCH puede mejorar significativamente la
precision de las predicciones en comparacion con otros modelos de series de tiempo
que no tienen en cuenta la heteroscedasticidad.

Desventajas

1. Para que el modelo ARCH sea efectivo, es preciso contar con una cantidad
suficiente de datos historicos para estimar los parametros del modelo. En los
mercados emergentes BRIC, los datos pueden ser limitados debido a la falta de
transparencia y regulacion en algunos mercados.

2. Los mercados emergentes BRIC pueden experimentar volatilidad exagera debido a
factores politicos, econdmicos y sociales, lo que puede afectar la precision de las
predicciones del modelo ARCH.

3. El modelo ARCH puede ser susceptible al sobreajuste si se ajusta demasiado a los
datos histéricos, lo que puede afectar la precision de las predicciones en el futuro.

A continuacion, se presentan algunas ventajas y desventajas de utilizar el modelo

GARCH en los mercados emergentes BRIC:

1. El modelo GARCH es una extension del modelo ARCH y permite modelar la
volatilidad de manera mas precisa. Puede capturar las correlaciones de la volatilidad
a lo largo del tiempo y hacer un mejor pronéstico de la volatilidad futura en los
mercados emergentes BRIC.

2. El modelo GARCH es flexible y puede adaptarse a diferentes distribuciones de

error, lo que lo hace adecuado para diferentes situaciones y mercados.



3. Al modelar la volatilidad de manera mas precisa, el modelo GARCH puede mejorar
significativamente la precision de las predicciones en comparacién con otros
modelos de series de tiempo que no tienen en cuenta la heteroscedasticidad.

Desventajas

1. Aligual que con el modelo ARCH, para que el modelo GARCH sea efectivo, es
necesario tener una cantidad suficiente de datos histéricos para estimar los
parametros del modelo. En los mercados emergentes BRIC, los datos pueden ser
limitados debido a la falta de transparencia y regulacion en algunos mercados.

2. Los mercados emergentes BRIC experimentan volatilidad exagera debido a factores
politicos, econémicos y sociales, lo que puede afectar la precision de las
predicciones del modelo GARCH.

3. Aligual que con el modelo ARCH, el modelo GARCH puede ser susceptible al
sobreajuste si se ajusta demasiado a los datos histéricos, lo que puede afectar la
precision de las predicciones en el futuro.

En resumen, al implementar estos dos modelos tanto el modelo GARCH como el
modelo ARCH son técnicas ventajosas para modelar la volatilidad en los mercados
financieros de los paises emergentes BRIC, pero también hay que tener en cuenta que estos
modelos tienen limitaciones lo que nos puede afectar la precision para evaluar la volatilidad

de los retornos financieros.

El modelo EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity) es una extension mas avanzada al modelo GARCH al usarlo en los

mercados emergentes BRIC identificamos las siguientes ventajas y desventajas.



1. Proporciona un mejor modelado de la asimetria de la volatilidad: el modelo
EGARCH puede modelar la asimetria de la volatilidad, es decir, la volatilidad
responde de manera diferente a los shocks positivos y negativos. En los mercados
emergentes BRIC, la volatilidad puede verse afectada por eventos politicos,
econdémicos y sociales, y el modelo EGARCH puede comprender mejor la asimetria
de la volatilidad.

2. Modelado de la persistencia de la volatilidad: los modelos EGARCH también
pueden modelar la persistencia de la volatilidad, la idea de que la volatilidad actual
esta influenciada por los valores de volatilidad anteriores. Esto es especialmente (til
en los mercados emergentes BRIC donde la volatilidad de los eventos
macroeconomicos y politicos puede ser muy persistente.

3. Capacidad para modelar diferentes distribuciones de error: los modelos EGARCH
pueden modelar diferentes distribuciones de error, lo que los hace adecuados para
diferentes situaciones y mercados.

Desventajas

1. Aligual que los otros modelos de series de tiempo, el modelo EGARCH
requiere una cantidad suficiente de datos historicos para estimar los parametros
del modelo de manera efectiva. En los mercados emergentes BRIC, puede haber
una falta de transparencia y regulacion en algunos mercados, lo que limita la
disponibilidad de datos.

2. Riesgo de sobreajuste: EI modelo EGARCH puede ser susceptible al sobreajuste
si se ajusta demasiado a los datos historicos, lo que puede afectar la precision de

las predicciones en el futuro.



3. Incapacidad para modelar cambios repentinos en la volatilidad: el modelo
EGARCH no puede modelar cambios repentinos en la volatilidad, lo que puede
ser un problema en los mercados emergentes BRIC donde la volatilidad puede
cambiar rapidamente en respuesta a eventos politicos y econémicos.

Se presenta la siguiente cartilla como una herramienta de conocimiento para estimar
modelos de Volatilidad no Constante con base en lo anterior para dar a conocer el paso a

paso la funcionalidad del programa NumXL.

1. Ingresar a la pagina de YAHOO FINANCE. https://finance.yahoo.com/

llustracion 12 Pagina principal de Yahoo! Finance

N

vehoo! = =R

FinanceMome  Watchlists  MyPortfolio  Crypto  YahooFinancePlus @  News  Screeners Markets  Videos  Personal Finance

“ 33,826.69 p— 76.33 1,851.30 >
+129.79(+0.39% . 216(-2.75%) 0.50(-0.00%)

‘ ’ &8 Shark Tank's Kevin
~—m7

= \ O'Leary: ChatGPT is
‘killing' Google
Vahoo Finance

4,079.09
11.32(-029

v 11,787.27
68.53(:0.58%)

) e N Ake

Economic forecasts are n
getting revised up and

people aren't thrilled My Portfolio & Markets

Yahoo Finance

Recently Viewed >

INRUSD. 00121 -0.0000 -0.01

AAPL 152,55 116 075

Fed minutes, PCE inflation, Walmart

earnings: What to know this week i
E latest read on
RUB=X 72.9800 17535

a P : a

CNYUS. 0.1457 0.0002 0.10°
U.S. plans new
sanctions on Russia,

targets key industries BRL=X 51593  -0.0498
Routers

Fuente: (Yahoo finance, s.f.)

Al acceder a la pagina nos dirigimos al buscador para acceder a la divisa o empresa a
la que se va a realizar el analisis, para poder recopilar informacion. Se desarrollard con la
divisa perteneciente a los mercados emergentes, el cual serd objetivo para encontrar los
resultados de volatilidad. La busqueda se puede realizar por los simbolos establecidos, en

este contexto se usara la divisa de Sudafrica con el simbolo ZAR.


https://finance.yahoo.com/

llustracion 13 Pagina Yahoo! Flnance, datos ZAR/USD

yanoos Busqueda de noticias, simbolos o empresas “
finanzas
IBEX 35 Euro Stoxx 50 Délar/Euro Petroleo Brent Oro
9.333,00

4.274,92 AN 1,0692 83,04 1.851,30
+5,70 (+0,06%) -22,32 (-0,52%) e +0,0018 (+0,17%) g™ -2,10 (-2,47%) -0,50 (-0,03%)

USD/ZAR (ZAR=X)

CCY - CCY Precio demorado. Divisa en ZAR

18,1000 -0,0370 (-0,2040%)

Al cierre: 06:16PM GMT

e - ~
|\ v Afadir a la lista de favoritos /l

Resumen Grafico Datos histaricos
18,0448 -
Cierre anterior 18,1370 Rango diario 18,1063 1D 5D 1M 6M YTD 1Y 5Y Max Wl " Pantalla completa
Intervalo de 52 14,3926 - 18,3500
Abrir 18,0448 semanas 18,5582
Oferta 18,1000 Precio de compra 18,1250
18,2167
18,1370
18,0833
17,9500

Fuente: (Yahoo finance, s.f.)

En la pagina se puede obtener informacion conveniente que se debe tener en cuenta

para el siguiente analisis, para la investigacion se utilizara los datos historicos.

llustracion 14 Yahoo! finance, ZAR datos historicos

IBEX 36 Dolar/Euro oro BTCEUR

Sivooen Wowwets ol Shotasm e vy A ~
USDIZAR (ZAR=X) (o
1 8,1 000 00370 (-0,2040%) Comience a negociar >>

A cvorn PIUSB0 Bervicio CFD. Bu capital esth en riesg

Hesumon  Grafco  Datos historicos

HUGGIES

Ayuda & mantener tu piel sana

10 fob 2023 18,0448 18,1062 18,0448 18.1000 18,1000 Los demés también ven

18,1223 18,2004 17,9930 18,1223 18,1223

GBPZA 21,7800  +0,0832 +0,38%
18,0107 18,2241 17,8031 10,0107 10,0107 g

16 fob 2023 17,8003 18,0807 17,7860 17,8603 17,8603 EURZA 10,3307

Fuente: (Yahoo finance, s.f.)



A continuacion, la funcion “Intervalos de fechas” seleccionamos el rango de datos
que necesitamos, en este caso de 5 afios con el fin de tener mayoria de datos para predecir
mejor la volatilidad y manejaremos una frecuencia diaria. Posteriormente se procede a

descargar los datos que hemos preestablecido.

llustracion 15 Intervalos de fechas de los datos historicos

1d 5d 3m 6m

ACUM 1a Méx o LT )
niervalo de fechas: 197eb 2022.- 197eb 2023 v Colizaciones historicas v Frecuencia: Diaiio v

Fecha de inicio

19/02/2022 B8 - -
Fecha de finalizacion Fecta Abeir M Cigme* et
19/02/2023 0O e 17,078 1135% 17,105 0
5 N 30 1455 17,1885 i
Listo ‘ Cancelar ‘
W 15722 15 17,438 51 1512
e 17480 e 173801 1140 1749
B 17580 7489 17,351 171581 1710

La informacién es descargada en formato de Excel, al abrirla esta se encontrara
agrupada en solo una columna, para ordenar los datos correctamente seleccionamos la
columna A, nos dirigimos a la pestafia o ventana de “DATOS”, en el grupo de comandos

“herramientas de datos” y seleccionamos texto en columna.



llustracion 16 Datos descargados de Yahoo! Finance

Ho-o B -
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o OBTENGA OFFICE AUTENTICO Su licencia no es original y puede ser victima de una falsificacion de software 4 2017_12_25 1 591600 12 62
WLE. 12
Al - J Date,0pen,High, Low,Close,Adj Close,Volume g 2017—12—26,1._.580700112.59
6 |2017-12-27,17.487000,12.5C
A B | ¢ | o | E | F | & 7 |2017-12-28,1.252800,12.38
1 [Date,Open,Hifh,Low,Close,Adj Close, Volume |
2 [2017-12-21,12.719800,12.774280,12.655200,12.730260,12.730260,0 8 |2017-12-29,19.395700,12.4C
3 12017-12-22,12.751120,12.771720,12.573500,12.746000,12.746000,0
4 2017-12-25,12.591600,12.622200,12.541300,12.592100,12.592100,0 9 |2018-01 01,19.357400,12.35
5 2017-12-26,12.580700,12.599930,12.486300,12.591600,12.591600,0 10 |2018-01-02,1P.287100,12.4€
6 12017-12-27,12.487000,12.504620,12.280300,12.487500,12.487500,0 z 1
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13 /2018-01-05,12.288300,12.397900,12.262300,12.287200,12.287200,0 i
14 |2018-01-08,12.298600,12.463670,12.280700,12.205540,12,295540,0 15 [2018-01-09,1.373500,12.45
15 1 2018-01-09,12.373500,12.457370,12.287300,12.372400,12.372400,0 _ |
16 |2018-01-10,12.331800,12.539580,12.324200,12.331500,12.331500,0 16 [2018-01 10,17.331800,12.53
17 | 2018-01-11,12.421200,12.496180,12. 394600,12.419000,12.419000,0 17 [2018-01-11,10.421200,12.49
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Fuente 14 Elaboracién propia.

Al proceder, texto de columna esta estima que los datos estan delimitados por
caracteres de coma o tabulaciones que separan campos, este ingresa una nueva
visualizacion de los datos, al lado izquierdo en la opcidn separadores seleccionamos las
casillas de tabulacion y de coma, después seleccionamos el comando de la forma que

deseamos los datos (general, en texto o en fechas).



llustracion 17 Ventana de Excel de texto columnas

Fuente 15 Excel

Al tener los datos ya ordenados procedemos a eliminar las columnas que no son
necesarias para el desarrollo de los modelos, en este campo solamente utilizaremos la

columna de las fechas y la columna de los precios de cierre adjustados.

lustracion 18 Datos histéricos ZAR/USD

12.774.280
12.771.720
12.622.200
12.599.930
12.504.620
12.382.320
12.406.820
12.357.400
12.464.220
12.498.250
12.397.020
12.397.900
12.463.670
12.457.370
12.539.580

Fuente 16 Elaboracion propia

Los datos recopilados de esta serie seran sometidos a estudios de formulas estadisticas

para medir su rentabilidad en la margen de tiempo en el que seleccionamos, e intentando



realizar una proyeccion de posible fluctuacion, de esta manera para observar que tan volatil

puede ser a futuro y que tanto riesgo presenta para los inversionistas.

A continuacion, se procede a realizar el calculo de rentabilidad logaritmica, usando
los precios de cierre de la divisa ZAR/USD para el periodo 21/12/2017 hasta el 21/12/2022

con un total de 1305 datos.

Ecuacion 7 Rendimientos logaritmicos

P
Riy1 = ln( tH) = In(p¢+1) — In(pe)

Pe

lustracion 19 Estimacion de Rendimientos

Obtener y transtormar

- X v K =LN(B3/B2
A B C D
Date Adj Close R %

21/12/2017F 12.730.260
22/12/2017| 12.746.000|=LN(B3/B2| |
25/12/2017 12.592.100 | LN(ndmero)
26/12/2017  12.591.600
27/12/2017  12.487.500
28/12/2017  12.252.400
29/12/2017  12.395.500
1/01/2018 12.319.990
2/01/2018 12.387.000
3/01/2018 12.435.620
4/01/2018  12.361.000

5/01/2018 12.287.200
2/01/7012 17 705 84N

Fuente 17 Elaboraciéon propia

Se traza el grafico de los rendimientos calculados y de los precios diarios con el fin de
visualizar la volatilidad de la serie, con el grafico se puede investigar que hechos
econdmicos o politicos afecto a la serie en tales fechas, por ejemplo, el suceso de la

pandemia afecto con fluctuaciones altas el 02/20.



lustracion 20 Grafico de Rendimientos esperados
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Fuente 18 Elaboracién propia.

Tras la estimacion de los rendimientos logaritmicos y su respectiva grafica, se
ingresa al programa NumXL, es un complemento para analizar series de tiempo con
herramientas econométricas y estadisticas de primera clase, con este se procedera a realizar

un resumen estadistico, ubicado al lado izquierdo del grupo de resumen estadistico.

llustracion 21 Herramienta de Excel NumXL

H LA | A 7P|

Estad. | Prueba Correlograma ARMA Modelo GARCH Regresion ACP  MLG
ARMAX

c0n de Datos Modelado Factor de Andkis Herramientas de poder Anwkdsis Espectral soporte A

Fuente 19 Excel, programa NumXL

Para crear el resumen estadistico es necesario calcular los rendimientos logaritmicos,
estos serd los datos de entrada para tener su respectivo andlisis estadistico con el fin de
comprender mejor la distribucion subyacente de la muestra de datos, el programa realiza
una serie de comprobaciones de validacion de datos y esta genera la tabla de resumen

estadistico para su respectivo analisis.



lustracion 22 NumXL, Resumen estadistico

Resumen Estadistico

[~ Conjunto de datos
Datos de entrada | "ZAR=X'1C$3:8C$1306] J
[ Ascendente
— Estadistico ——————— [~ Prueba Estadtica —————————
. st Pruebas de Significancia [ so0% Prueba__valorP " significado
[+ Promedio [V Pruebas 3 ~ 1 huend  VaorR GRS
Objetivo * ValorP  Significado. Ruido Blanco. 1157%  VERDADERO
[+ STDEV Promedio: "0,00023574 " o000 " 19,08% FALSO Distribucion Normal?™  0,00% FALSO
STOEV: "0,00972164 Efecto ARCHY” 0,00%  VERDADERO
[ sesgar ¥ Prueba Sesgada sesgar:” 0,34 " 000 ' 000% VERDADERO
[¥ Exceso de Curtosss [V Prueba Curtosts Exceso de Curtosis: " 0,85 " 000 " 000% VERDADERO
¥ Medana ¥ Prueba de Ruido Banco Mediana: ”-0,0003018
o

[V Prueba de Distribucion Normal Minimo: -0,0343834
¥ Mimo Maximo: "0,04205428
¥ Méximo 7" Prueba Efecto ARCH fer Cuartil: 7-0,0060209

3er Cuartil: "0,00618729
[+ 1er cuarti Nivel Signficativo (Ej. 5%)
[+ 3er Cuarti 0,05 g
Rango de saida I ZAR=X1$F$26 J
Ayuda | Cancelar | OK I

Fuente 20 Elaboracion propia

Seguidamente nos dirigimos a la ventana de datos, con el fin de usar el comando de

analisis de datos para emplear la funcion de histograma

llustracion 23 Herramienta de Excel, analisis de datos.

pina  Formulzs EEGEM Revisar Visla Aywda Refinitv  PowerPivot  NumXl
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100

v
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Fuente 21 Excel

Al seleccionar la funcion de histograma se utiliza como rangos de entrada los datos
de la rentabilidad y los bins como rango de clases, ademés como conjunto de “opciones de
salida” optamos por porcentaje acumulado y creacion de grafico para representar la

distribucion de frecuencias de la muestra de datos.



llustracion 24 Funcion Histoarama
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Fuente 22 Elaboracion propia

Después de obtener el histograma, se realizara los calculos de las QQ, para el primer
Q de frecuencia se utiliza el tipo de clase, el promedio y la desviacion estandar, se aplica la
siguiente formula = ((R. Clase — promedio) /desviacion estandar), para el segundo Q de

frecuencia se inserta la funcion = DISTR.NORM.ESTAND.INV (%acumulado)

llustracion 25 Q-Q plots

Resumen Estadistico Pruebas de Significancia
- . Objetivo ' Valor P
Promedio: | 0,00023574 | " 000 " 19,08%
STDEV: | 0,00972164 |
Sesgar: © 0,34 " 000 " 000%
Exceso de Curtosis: © 0,85 " 000 " 000%

Mediana: ”-0,0003018
Minimo: ”-0,0349834

v,

Maximo: "0,04205428
1er Cuartil: ”-0,0060209
3er Cuartil: "0,00618729
Frecuencia _% acumulado. Q Q
ol 0,00%1 -5,1674171'=4-D|STR.N0RMAESTAND.INV(J¢6) T
0 0,00% -4,9102587 | pISTR NORM.ESTAND.INV(probabilidad)
0 0,00% -4,6531003 160~
bins 0 0,00% -4,3959419
-50% __ Case _Fn % Q a - D0K1 47158850 i
-48% | -5,0%1 0 0,00%|=+(H~'-5-5 $30)/5 5311 0 0,00% -3,8816252
i - 0 0,00% -3,6244668
-4,5% -4,8% 0 0,00%
1 0,08% -3,3673084 120
-4,3% -4,5% 0 0,00% o A
4,0% 4,3% 0 0,00%
-3,8% -4,0% 0 0,00%
-3,5% -3,8% 0 0,00%
-3,3% -3,5% 0 0,00%

Fuente 23 Elaboracién propia



Siguiendo la creacion del modelo se continuara a hallar el cuadrado de la diferencia, se
tomaran los datos que se calcularon al principio (R%), después de calcular los rendimientos
al cuadrado procedemos a realizar la estimacion de resumen estadistico, utilizando los datos

recién calculados.

llustracién 27 Rendimientos al cuadrado llustracién 26 Resumen Estadistico de los
Rendimientos al cuadrado

Portapapeles 5 Fuente
N X v ’fl =+(302 Conjunto de datos
Datos de entrada ‘ 'ZAR=X1$D$3:$D$1305 J
[¥ Ascendente
A B C D E Estadistico Prueba Estadistica

ate AdjClose  R% R%"2 iy Css
1/12/2017 12.730.260 g 0 g:re
2/12/2017 12.746.000| 0,0012357|=+C342 | v Sesgar B
5/12/2017 12.592.100 -0,0121479 0,0001476 JolfEceticlies e o |
6/12/2017 12.591.600 -3,971E-05 1,577E-09 ¥ Medana I |Pruste de Ruiio Beno
7/12/2017 12.487.500 -0,0083018 6,892E-05 ¥ Minimo F# Prueba de Distribucidn Normal
8/12/2017 12.252.400 -0,0190063 0,0003612 v Méximo 0 e EE A
9/12/2017 12.395.500 0,0116117 0,0001348 [oIT T
1/01/2018 12.319.990 -0,0061104  3,734E-05 S—— e L
2/01/2018 12.387.000 0,0054244  2,942E-05
3/01/2018 12.435.620 0,0039174 1,535E-05 Rengodesda | ZAR=X15G593 |
4/01/2018 12.361.000 -0,0060186 3,622E-05 !
5/01/2018 12.287.200 -0,0059883  3,586E-05 Ayuda cancetr_| o]
8/01/2018 12.295.540 0,0006785 4,604E-07
Fuente 25 Elaboracion propia Fuente 24 Excel, programa NumXL

Ya con la estimacion del resumen estadistico se procede a usar el comando
correlograma para lograr identificar el orden del modelo, seleccionamos toda la columna de

rendimientos al cuadrado.



llustracion 28 Funcion Correlograma

Correlograma

— Conjunto de datos
Datos de entrada I 'ZAR=X"1$D$3:5D$1305 J
[ Ascendente
— FAC FAP
[¥ Calcula FAC ¥ Calcula FAP

Maximo Lags Izn_ﬂ

[# Limites superiores e inferiores?
| Gréfica de la Tabla?

Método | Muestra FAC -

Maximo Lags lzp—ﬂ

[¥ Limites usperiores e inferiores?
[v Es una gréafica del cuadro?

Nivel Significativo (Ej. 5%) I 0,05 _I

— Salida
Rangos de la tabla | 'ZAR=X"1$H$108 J
Rangos de la grafica I 'ZAR=X"$P$108 J
Ayuda | Cancelar I OK I

Fuente 26 Excel, programa NumXL

Afirma (Benites, 2022) “Los correlogramas pueden darle una buena idea de si los

pares de datos muestran o no autocorrelacion. No se pueden usar para medir qué tan grande

es esa autocorrelacion”. Nos permite identificar si el modelo es viable.

llustracion 29 Tabla de andlisis de Correlograma

Andlisis de C
lag | FAC | s "R s wo
1 T 1a90% 5,03% 5.43%°  14,92% 5,43%" 5,43% 20%
2 4 8,79%" 5,55% 5,55% 6,72% " 5,43%" 5,43%
s 7 8,84%" s9%”  -559%” 6,80%" s.43%" 5,43%
a 4 2,46%" 5,63% " 5,63% 1,80% " 5,43%"
s 7 7.41%" s60%" 5,64%" 5,65%" 543%"  -543% r—2 3 4 5 6 7 8
6 4 6,91%" 5,67%" 5,67% " 2,35%" 543%"  -543% -10%
7 7 7,00%" s70%”  570%"  aaa%” 543%"  -543%
8 4 6,00%" 5,73%" 5,72% 3,00% " 5,43%" 5,43%
9 7 a48%" 5.70%" 5,74%" 1,66% " 543%°  -543% 20%
0 7 9,59%" s79%" 5,75%" 7,24%" sa3%’  -543%
11 4 3,10%" 5,80% " 5,80% 0,76% " 5,43%"
2 ' 6,83%" s,80%" 5,80%" 4,81%" s5.43%" 5,43%
13 4 3,39%" 5,82%" 5,82% " 0,24% " 5,43%"
u 7,39%" sgam’ 5% 5,34% 543%"  -543% 23 —4—5—6—7—3
s 7 8,45%" 5,86%" 5,86% a,78%" 543%"  -543% -10%
s 9,03%" 5,89% " 5,89% " 5,52%" s43%”  543%
17 7 55w se3%”  593%” o0ge% sa3m’ 543%
18 4 5,00%" 5,95%" 5,95% 1,43%" 5,43%" -5,43%
v 7 2,61%" s,96%" 5,96%" 0,96%" 543%"  -543%
20 4 8,27%" 5,97%" 5,97% " 5,43%" 5,43%" -5,43%

Fuente 27 Elaboracion propia

En una hoja nueva de Excel procedemos a desarrollar el modelo GARCH para este

volvemos a copiar los datos de precio de cierre y la rentabilidad logaritmica, al tener los

datos nuevamente se calcula WMA'Y EWMA.

B 10%
-5,43% 0%

-5,43% 10% I
-5,43% 0%



“La WMA, esencialmente, calcula el promedio de los valores de entrada dados
durante periodos de tiempo especificos al dar mayor peso a los datos mas recientes. Esto se
hace multiplicando un factor de ponderacion por el precio de cada barra en un conjunto

dado y luego sumando los valores resultantes™. (2020)

lustracion 30 Funcion WMA

Argumentos de funcion

WMA
x |scsazch = {0:0,00123566033654287)
Orden | 1 I

w12 12

I 5 =
1

T |0 =0

Devuelve el promedio mévil de peso (mévil) usando los puntos de datos previos m.

X son los datos de la serie de tiempo univariante (una matriz unidimensional de celdas (E. filas
o columnas)).

Resultado de la férmula =

AR e —

Fuente 28 Excel

El EWMA ayuda a estimar la volatilidad futura de una serie de tiempo y como esta

cambia al transcurso del tiempo (Laboratorio Excel , s.f.)

lustracion 31 Funcion EWMA

Argumentos de funcién

EWMA
X $C$ZJC3| = {0;0,00123566033654287}
Orden |1 =1

Lambda

B =

T |0

Calcula el valor estimado de la volatilidad exponencial ponderada (EWV) o la desviacién estaandar.

X son los datos de entrada de la muestra (array de una o dos dimensiones de celdas (Por
ejemplo: filas o columnas)).

Resultado de la férmula =

sy sobes esta funi o

Fuente 29 Excel

En seguida se crea la grafica de los rendimientos, WMA y EWMA con el fin de

visualizar los comportamientos que tienen.



llustracion 32 Grafica comparativa de Rendimientos, WMA y EWMA

A B C D E F G H J K L M N [0}

Date Adj Close R % WMA EWMA
21/12/2017  12.730.260
22/12/2017| 12.746.000| 0,00123566
25/12/2017| 12.592.100| -0,01214786  0,00123566
26/12/2017| 12.591.600| -3,9708£-05" -0,0054561
27/12/2017| 12.487.500| -0,00830178 -0,00365064
28/12/2017| 12.252.400| -0,01900631  -0,00481342
29/12/2017| 12.395.500 0,01161167  -0,007652
1/01/2018| 12.319.990| -0,00611036 -0,00444139
2/01/2018| 12.387.000 D,DDS42439:—D,DD467981

4
v
4
4
v
4
4
4

#N/D H#NUM!
0,00669176
0,00517451
0,00606081
0,00836501
0,00653592
0,00758704
0,00678755
0,0066192
0,0067458
0,0066899
0,00641095
0,0060749
0,006265
0,00593038

3/01/2018| 12.435.620| 0,0039174 -0,00341679
4/01/2018| 12.361.000| -0,00601858 " -0,00260188
5/01/2018| 12.287.200| -0,00598828 " -0,00284355
8/01/2018| 12.295.540| 0,00067852 -0,00322034
9/01/2018| 12.372.400| 0,00623159 -0,00289544
10/01/2018| 12.331.500| -0,00331122 -0,00247911
11/01/2018| 12.419.000( 0,00707059 " -0,00174272
12/01/2018| 12.378.390| -0,00327535 -0,0011502  0,00616069
15/01/2018| 12.368.620| -0,00078959 -0,00073133 " 0,00597081

C | EE— _ ________ o

4
4
v
r
r
-
v
r
r
-
v
r
4
v
r
r
-
r

Fuente 30 Elaboracion propia

Para realizar el modelo GARCH nos dirigimos al programa NumXL, al grupo de
modelado y seleccionamos el comando GARCH, este mostrara los datos necesarios para
efectuar el modelo deseado, en los datos de entrada se selecciona la columa de

rendimientos logaritmicos.

llustracion 33 Funcion del modelado ARCH y GARCH

Modelo ARCH y GARCH X

~ Conjunto de datos
Datos deentrada | Hoja115C$3:$C$1305 =1 (B

[v Ascendente

~ Epecficacdn del modelo ~ Opciones -
Selecciona un modelo

[owat -]

Orden GARCH (@) | 1

Innovations o nuevos efectos aleatorios
(® Distribucidn Normal

(" Dstribuddn t de Student

" Funcidn de errores generaizada (GED)

GARCH

~ Salida -
[v Bondad de Ajuste [v' Dagndstico residual
Nivel Significativo (€. 5%) [ 0,05 ¥ |
J
Rango de salda [ oja1'1sHS60 1=]

awda | cancear | ok |

T

Fuente 31 Excel, Programa NumxXL



Los datos que el modelo GARH efectua son los parametros y las pruebas/calculos
que necesitaremos para evaluar la volatilidad a largo plazo, estas tendran lugar en la casilla

designada en la hoja de célculo.

llustracion 34 Tabla modelo GARCH (1, 1)

GARCH(L,1) Bondad de Ajuste Anilisis Residual (estandardizado)
Param Valor Verosimilitud AIC TRevisar PROMEDIO DESV.STD ' Sesgar  Curtosis ~ Ruido? | Normal? ~  ARCH?
W 0,00 4200,33  -8394,79 1 0,00 0,99 0,35 0,67  VERDADERO  FALSO  VERDADERO
@ | 00 Objetva 0,00 1,00 0,00 0,00
a 007 significado  FALSO FALSO  VERDADERO VERDADERO
B 007

Fuente 32 Elaboracién propia.

Después del proceso del modelo necesitamos calibrarlo, para encontrar la estimacion
de maxima probabilidad, para utilizar esta funcion es primordial activar el cuadro de
dialogo Solver, para comprobar, se dirige al administrador de complementos de Excel y
busque “Solver” si este se encuentra instalado la funcioén de calibracion lo habilitara, tras la

comprobacion anterior se puede utilizar el modelo de calibracion.

[lustracion 35 Herramientas de poder, NumXL

Refinitiv. Power Pivot Q ;Qué desea hacer?

egresion ACP  MLG

.. ~
Foul =~ @ @
Fourier Periodograma Salto de INFO

Inicio -
Factor de Analisis

Analasis Espectral Soporte
Fuente 33 Excel, Programa NumXL
Posteriormente para usar el modelo de calibracion seleccionamos la celda del modelo,
este automaticamente define el modelo y su orden, todos los espacios del Solver estaran
predefinidos por el modelo, se hace clic en el boton “Resolver” este desarrollara un

conjunto de valores para maximizar el objetivo y permanezca este valido y estable.



llustracion 36 Funcion Calibracion

15 : ’im: 5,49%: '5:4‘3%: '5,55%: Parametros de Solver X
16 3,29% 5,51% -5,51% 3,00%
17 " 3,14%" 5,52%" -5,52%" 3,51%"
187 023%T 55M%T 550%7 063% Establecer objetivos sLsezl *
19 -0,83%. 5,52% -5,52% 0,25%
0 7 3,03%" 552%"  -5,52%" 3,69%"
Para: @ Max O Min O yalor de:
GARCH[L,1] Bondad de Ajusti Cambiando las celdas de variables: L
Param Valor Verosimilitud AIC $1862:5J865 + i
u 0,00 L...A220033 1
a 0,00 Sujeto a las restricciones:
@ 0,07 3 -
N362 = SN363
By 0,07 Agregar
Cambiar
Eliminar

Restablecer todo

Cargar/Guardar

] convertir variables sin restricciones en no negativas

Método de GRG Nonlinear 2 Opciones
resolucion;

Métodlo de resalucion
Seleccione el motor GRG Nonlinear para problemas de Solver no lineales suavizados. Seleccione el motor
LP Simplex para problemas de Solver lineales, y seleccione el motor Evolutionary para problemas de Solver
no suavizados.

Fuente 34 Excel, programa NumXL

llustracion 37 Parametro Solver resultados

Resultados de Solver

Solver encontrd una solucidn. Se cumplen todas las

restricciones y condiciones éptimas. Informes
Responder .
® Eonservar sl deSver sensibildad Una vez aceptado la solucion
Limites
) Restaurar valores originales del SOIVer, IOS nuevos

conjuntos de valores de
parametro cambiaran los

Aceptar | Cancelar Guardar escenario... al’lteriores parél’netI‘OS .

Solver encontrd una solucién. Se cumplen todas las restricciones y condiciones éptimas.

0 Volver al cuadro de didlogo de parametros de

Solver [ Informes de esquema

Al usar el motor GRG, Solver ha encantrado al menas una solucion 6ptima local. Al usar Simplex LP, significa
que Solver ha encontrado una solucidn dptima global.

Fuente 35 Excel, programa NumXL

Con lo parametros calibrados estos brindan un ajuste general del modelo pero es
necesario realizar un analisis residual, que se mostrara en la parte derecha de la tabla del
modelo con el fin de saber si el modelo es el correcto, examinamos la dependecia del efecto

ARCH y los otros componentes.



llustracion 38 Tabla modelo GARCH (1, 1) Calibrado

GARCH(1,1) Bondad de Ajuste Andlisis Residual | dardizado)
Param Valor Verosimilitud AIC “Revisar PROMEDIO"DESV.STD Sesgar " Curtosis | Ruido? | Normal? | ARCH?
1] 00 421600 -8425,%9 1 0,01 1,00 0,29 045  VERDADERO  FALSO FALSO
w 00 0,95999 Objetivo 0,00 100 0,00 0,00
ay A 0,05 Signiﬁcado‘ FALSO FALSO  VERDADERO VERDADERO
B 0al

Fuente 36 Elaboracion propia

A continuacion, se procedera a calcular la volatilidad a largo plazo del modelo
GARCH, aplicamos la funcion = GARCH_VL (alphas, betas, innovation, v). Los alphas
son los parametros de la (p) es decir componentes del modelo ARCH, las betas son los
parametros de la (q) es decir componentes del modelo GARCH, la innovation es la funcion

(Y1)

de distribucion de probabilidad y “v” es el factor de la forma de los residuos.

llustracion 39 Funcion GARCH_VL

Param Valor Verosimilitud AIC “Revisar T
i 0,00 421600 -8425,99 1 -
L : 0,00 0,99393 Alphas  J63:64 4| = [379308292199149E-06;0,0512586841160963)
o 0,05
6 ost betas | J63 1| = 0908391257
innovation t| =
VL 31641165 | , = .

Calcula el promedio a largo plazo de la volatilidad para el modelo GARCH dado.

Alphas son los pardmetros de la (p) modelo de componentes ARCH (comenzando con el lag mas
baja).

Resuftado de la férmula =

Ayuda sobre esta funcién Cancelar

Fuente 37 Excel, programa NumXL

Para finalizar el procedimiento del modelo se proyecta un pronoéstico de la media, error
estandar e intervalo de la confianza, utilizamos las herramientas de NumXL para emplear la
funcién pronostico, seleccionamos la celda del modelo en este GARCH (1, 1) ubicada en la

celda H60 localizamos el icono Pronostico y hacemos clic.



llustracion 40 Herramientas de poder NumXL Prondstico

Achivo  Inicio | pagina  Formulas  Da 3 Refinitiv
apr » v . . A ~ 73
A A = R W 2 hal 2 O . A =~ @ @&
Estad. Prueba Correlograma ARMA Modelo GARCH Regresion ACP MLG Calibracion Prondstico Simulacion Ejecutar Fourier Periodograma Salto de INFO
Desc - Estad. ARMAX Inicio
Resumen Estadistico Preparacién de Datos Modelado Factor de Andlisis Herramientas de poder Analsis Espectral Soporte A

H60 . Je GARCH($1562;51563:51564;5J565;1;) Pronéstico Wizard

) 3 f G H ' ) 3 L M N ° ° Q R’ w X v z (e
58 0,00117114" 0,0075163¢
597 0,00134147" 0,00751095
o[ 0.00105461° 0,00747301 |GARCH(1,1) Bondad de Ajuste. Andlisis Residual [est.
61! 0,00112536  0,00725403 Param Valor Verosimilitud AIC Revisar PROMEDIO™ DESV.S [ ARCH?
621 0,00151283" 0,00703346 " 0,00 421600 842599 1 0,01 1,00 FALSO
63[ 0,00142116 " 0,00680398 a@ 000 0,9999% Objetivo 0,00 1,00 X X
64, 0,00139714” 0,00724824 a ' 008 significads  FALSO FALSO  VERDADERO VERDADERO
65 0,00150885 " 0,0072615 [ T
6] 0,0011326" 0,00710789
7] 0,00022451° 0,0069877 w 0,00969559

68[ -6,86976-05" 0,0071582
89 [ 0,00022904" 0,0071135
70 -0,00101196" 0,00772336
71 [0,00191881 " 0,00754304
727-0,00117632" 0,00732607
73 [-0,00028841" 0,00764845
747 0,00036623" 0,00757499

757 nnnnsaar?” n nnTIARY

Fuente 38 Excel

El asistente de prondstico aparece en la hoja de céalculo, este ya habra identidficado
el modelo, para los datos de entrada seleccione los rendimietos mas recientes de los ultimos
afios, para el rango de volatilidad se usa los datos EWMA de los mas recientes, en pasos
maximos de acuerdo al tiempo que deseas predecir en este contexto lo aplicaremos a 24
meses, en el rango de salida seleccionamos una celda vacia en la hoja del calculo para

imprimir la tabla del pronostico para finalizar da clic en ok.

llustracion 41 Tabla pronostico.

1 0,00011464 0,01107431 0,01107431 0,02181988 -0,0215906

2 0,00011464 0,01102202 0,01104819 0,02171739 -0,02148811

Modelo 3 0,00011464 0,0109716 0,01102272 0,02161858 -0,0213893
IV Modelo [ oja1'15Hs60 J‘ 4 0,00011464 0,010923 0,01099787 0,02152332 -0,02129404
i 5 0,00011464 0,01087615 0,01097364 0,02143151 -0,02120223

TS S T 6 0,00011464 0,01083101 0,01085 0,02134303 -0,02111375
Valores | Hoja115C$9:$C51305 It 7 0,00011464 0,01078751 0,01092693 0,02125777 -0,02102849

3 0,00011464 0,0107456 0,01090443 0,02117562 -0,02094635

[ Ascendente 9 0,00011464 0,01070522 0,01088248 0,02109649 -0,02086722

10 0,00011464 0,01066634 0,01086106 0,02102027 -0,020791

o _ 1 0,00011464 0,01062888 0,01084015 0,02094687 -0,02071759

| Hoja1!sEs9:5E$1305 =l 12 0,00011464 0,01059282 0,01081976 0,02087618 -0,0206469

13 0,00011464 0,01055809 0,01079986 0,02080811 -0,02057384

— Salda 14 0,00011464 0,01052466 0,01078043 0,02074259 -0,02051331
Max Steps |24— 15 0,00011464 0,01049247 0,01076147 0,0206795 -0,02045023

o 16 0,00011464 0,01046149 0,01074297 0,02061879 -0,02038951

Nivel Signficativo (EJ. 5%) [ 0,05 - 17 0,00011464 0,01043168 0,01072491 0,02056035 -0,02033107

18 0,00011464 0,01040258 0,01070728 0,02050411 -0,02027484

¥ Limites superiores e inferiores? | 19 0,00011464 0,01037537 0,01063007 0,02045  -0,02022072

[ Estructura temporal de volatiidad? 20 0,00011464 0,01034881 0,01067326 0,02039793 -0,02016866
7 0,00011464 0,01032325 0,01065686 0,02034784 -0,02011856

Rango de saida | Hoja1!$H$71] = 22 0,00011464 0,01029867 0,01064084 0,02029965 -0,02007038

23 0,00011464 0,01027502 0,01062519 0,0202533 -0,02002403

o | oK | 24 0,00011464 0,01025227 0,01060992 0,02020872 -0,01997944

Fuente 39 Elaboracién propia



Para realizar el modelo EGARCH nos dirigimos al programa NumXL, al grupo de
modelado y seleccionamos el icono GARCH, desarrolla los mismos pasos que se usaron
para estimar el modelo GARCH es decir utiliza las herramientas mencionas anteriormente

comenzando con el icono de calibracién y pronostico.



9. DISCUSION Y RECOMENDACIONES
Discusion
En este estudio se ha desarrollado un analisis estadistico de los rendimientos
cambiarios en los mercados emergentes BRIC (Brasil, Rusia, India y China) son conocidos
por su volatilidad en los precios de los activos financieros. En este contexto se implementa
los modelos ARCH, GARCH y EGARCH, estos han sido implementados para modelar la

volatilidad en los mercados financieros.

Los principales resultados del estudio identifican que el modelo ARCH supone que la
varianza de los parametros es una funcion de los valores previos de la serie, adaptandose a
datos financieros de alta frecuencia, la serie presenta efectos asimétricos sobre la

volatilidad de los rendimientos cambiarios.

El modelo GARCH puede modelar los resultados de la volatilidad a choques
positivos y negativos esto es importante en los paises emergentes BRIC porque son
influenciados por eventos politicos y econdémicos que pueden afectar en la volatilidad. Por
otro lado, el tercer modelo EGARCH es mas sofisticada, ya que puede modelar la
asimetria, la persistencia y la distribucion de los errores, aunque es uno de los modelos mas

dificiles de interpretar ya que es susceptible al sobreajuste.

En conclusién, los modelos ARCH, GARCH y EGARCH son herramientas Utiles
para modelar la volatilidad en los mercados emergentes BRIC. Cada modelo tiene sus
propias ventajas y desventajas. En general, el modelo EGARCH puede ser una buena
opcion para modelar la volatilidad en los mercados emergentes BRIC debido a su

capacidad para modelar la asimetria y la persistencia de la volatilidad en un solo modelo.



Recomendaciones
Considerando la importancia que tiene este estudio y en funcion a los resultados
obtenidos se formulan algunas recomendaciones para posibles investigaciones a futuro con

la finalidad de lograr un portafolio de los modelos de volatilidad no constantes.

- Disefar un formato con las demas extensiones que brinda el modelo GARCH, por
ejemplo, Modelo IGARCH este modelo es Gtil cuando la volatilidad tiene una
respuesta persistente a los choques, el Modelo FIGARCH esta combina el efecto de
la memoria larga con la volatilidad no constante.

- Implementar programas destinados a perfeccionar los modelos de volatilidad no
constante, para la actualizacion y motivacion de los posibles investigadores del
tema.

Crear un registro de los modelos de volatilidad no constante y acceso a estos, de forma

que puedan descargarlo y agregar material.
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