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Resumen

La presente investigacion examiné el riesgo de mercado en Colombia, desde la perspectiva de
la regulacion de captacion de capital para las entidades financieras, siguiendo las directrices
de la Superintendencia Financiera, entidad que ha establecido el valor en riesgo (VaR)
como medida para cuantificar este tipo de riesgo. Con esta metodologia se identificaron y
se describieron las cualidades y deficiencias que estan presentes en el VaR, a través de un
contraste empirico con modelos de volatilidad condicional tomando como ejemplo la tasa
representativa del Mercado (TRM) COP-USD. Se concluye que el mejor modelo para los
rendimientos de la TRM en el periodo desde 01 Enero de 2012 hasta el 31 de Diciembre
de 2014, es el EGARCH(1,1), bajo la distribucién de colas pesadas t-student, adicional a
esto, se estimo el VaR en un portafolio hipotético y aplicando las pruebas de Backtesting
requeridas.

Palabras claves: Arch, VaR, regulacién Financiera, hechos estilizados,riesgo de

mercado

Abstract

This investigation examined the market risk in Colombia, from the perspective of the
regulation of capital raising for financial institutions, following the guidelines of the
Financial Superintendence, an entity that has established value at risk (VaR) as a measure
to quantify this type of risk, based on this methodology, the qualities and deficiencies that
are present in the VaR, through an empirical contrast with conditional volatility models,
were identified and described, taking as an example the representative market rate (TRM)
COP-USD , it is concluded that the best model for TRM yields for the period 2012 to 2014
is EGARCH (1,1), under the distribution of heavy tails t-student, in addition to this, the
VaR was estimated in a hypothetical portfolio and applying the required Backtesting tests.

Keywords: VaR, Arch, Risk, Stylized facts, finance
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1. Introduccion

La medicién de los riesgos financieros ha contribuido a tomar mejores decisiones en beneficio
de su administraciéon dentro de la economia de un pais. Por tanto a partir de 1988 el comité
de supervisién bancaria de Basilea! dictaminé una serie de pautas en términos de regulacién
que suponian un estandar internacional de la gestion del riesgo en los mercados financieros
en el cual se indica que el riesgo financiero proviene de tres fuentes De Lara (2005):

s El riesgo de mercado, definido como la incertidumbre causada por los cambios en los
factores que afectan al mercado, como las tasas de interés, tasas de cambio, precio de
las acciones y los precios de las materias primas, entre otras;

= El riesgo de crédito, el cual proviene de las pérdidas asociadas con el incumplimiento de
los contratos de crédito de un deudor en cual debe considerarse el analisis de diversos
componentes tales como el tamano del crédito, vencimiento, calidad crediticia de la
contraparte, garantias, avales, entre otros;

= Kl riesgo operacional, es aquel que puede provocar pérdidas debido a errores humanos,
procesos internos inadecuados o defectuosos, fallos en los sistemas y como consecuencia
de acontecimientos externos, por ejemplo: catastrofes, temblores, incendios, entre otros.
Su objetivo, es establecer e implantar metodologias y procedimientos de identificacion,
medicién y seguimiento que permitan mantener el perfil de riesgos dentro de los niveles
de tolerancia al mismo.

Por lo anterior, basindose en las condiciones nombradas anteriormente, el acuerdo de
Basilea I, se firmé en 1988, estableciendo principios basicos para recaudar capital suficiente,
tal que, ante una posible pérdida tuviera la suficiente solvencia para enfrentar los riesgos de
crédito, mercado y tipo de cambio.

En el acuerdo Basilea II, aprobado en 2004, se establecié que las entidades bancarias
aplicaran calificaciones de riesgo basadas en sus modelos internos, y asi mitigar también el
riesgo de mercado. Por ultimo con el acuerdo Basilea III, aprobado en Diciembre de 2010,
la modificacién fue incentivada principalmente para mitigar los incumplimientos de liquidez

I Los acuerdos de Basilea ha evolucionado en funcién del ritmo de los acontecimientos, con el fin de reducir
al maximo el endeudamiento de las entidades financieras y garantizar la capacidad de respuesta ante el
riesgo operacionales, de crédito y de mercado.
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presentados por las entidades bancarias a partir de los hechos ocurridos durante épocas de
crisis, principalmente la crisis del Subprime durante 2008, tal que se modifico criterios de
célculo de los riesgos para disminuir el nivel de exposicién real. Salem y Cuellar (2012)

En relacion con los acuerdos, es asi como la compania JP Morgan introduce la metodologia
de Value at Risk Jorion (1997) el cual surge como medida estandar para medir el riesgo, a
través de estimaciones de capital de reserva requerido para enfrentar aquellas situaciones de
riesgo latentes en el mercado, cuando se encuentra expuesto ante un portafolio de inversion.

De esta forma, esta investigacion pretende estudiar el riesgo de mercado especificamente el
que existe en los tipos de cambio como lo es la Tasa Representativa del Mercado (TRM),
puesto que la variaciéon del precio afectard los activos y pasivos (ganancias y pérdidas)
ocasionando que la divisa se encuentre desbalanceada afectando el corto, mediano y largo
plazo.

En nuestro pais, la entidad encargada de inspeccionar, vigilar y controlar, tal que se cumplan
las especificaciones de Basilea es la Superintendencia Financiera de Colombia (SFC), uno
de sus objetivos radica en que las instituciones financieras desarrollen e implementen un
Sistema de Administracién de Riesgos, entre ellos el Riesgo de Mercado (SARM), el Sistema
de Administracién de Riesgo de crédito (SARC)y el Sistema de Administracion del Riesgo
Operativo (SARO). Dichos sistemas son libres de realizar sus cédlculos; una vez guarden
correspondencia con los niveles de exposicion y estime el monto de capital adecuado
siguiendo las normas establecidas.

Una de las herramientas con la que usualmente los grupos financieros calculan su nivel
de exposicién es la nombrada anteriormente conocida como Valor en Riesgo (VaR).
Bésicamente, esta metodologia da la respuesta a las siguientes preguntas: ;Cuédnto se
puede esperar perder en un periodo de tiempo determinado, dada una cierta confianza o
probabilidad?, ;Cual es el porcentaje del valor de la inversion que esta en riesgo?

En otras palabras, formalmente el VaR estima la pérdida méxima sobre un horizonte de
tiempo dado, en condiciones normales del mercado, en un nivel de confiabilidad dado
Jorion (1997). Por ejemplo, un banco puede decir que el VaR diario para su portafolio
es de 15 millones de délares al 99 por ciento de confiabilidad. Esto significa que en uno
de cien casos, en condiciones normales de mercado, sus pérdidas serdn superiores a los 15
millones.(P. F. Christoffersen, 1998).

Por lo anterior, afrontar las variaciones de la economia que recaen en cambios de precios de
acciones, tasas de cambio y tasas de interés, entre otros; es un reto importante que requiere
de un control de riesgo de mercado para su estimacion en términos de pérdidas.



A estas variaciones es lo que se conoce como volatilidad y es analizada propiamente a través
de la varianza de los retornos de los activos Tsay (2001).

Pero jcudl es la relacién entre riesgo y retorno?, en la teoria de Portafolio propuesta
por Markowitz (1991), el autor afirma que los inversionistas buscan siempre conseguir la
rentabilidad maxima, dado un nivel de riesgo especifico. De aqui que se puedan clasificar
los individuos de acuerdo a su grado de aversién al riesgo, siendo esta ultima la conducta
racional al seleccionar su portafolio de inversion.

Por consiguiente, en finanzas es frecuente hablar de generacion de expectativas a partir
de situaciones que sucedieron en el pasado. Por ejemplo, se relaciona la estabilidad o
inestabilidad presente en los mercados financieros con su comportamiento inmediato
anterior, algunos de estos cambios pueden ser bruscos, es decir, cambios de frecuencia alta
o baja (Argdez, 2014).

Situaciones como éstas, el comportamiento en el momento actual responde a una expectativa
generada sobre el valor de cambio producido en el momento precedente; es decir, existe
una dependencia en el tiempo de los rendimientos, lo que se traduce a un valor esperado,
condicionado por la varianza del periodo anterior. Por esta razon esta investigacién se aborda
bajo enfoque paramétrico, ya que este método permite estimar la varianza condicional hacia
diferentes horizontes de tiempo. Esta dindmica se permite a través de estudios como los de
Engle (1982), quien inicialmente propone los modelos ARCH como modelo que permite ver
las variaciones de los retornos a través del tiempo, teniendo en cuenta la heterocedasticidad
presente a lo largo de esta.

Es por esto que investigaciones como las de Mandelbrot (1963), (Fama, 1965) , Bollerslev
(1986), (Fang y Lai, 1997), Kearns y Pagan (1997) , emplean modelos de la familia ARCH,
estos sustentan evidencias en los retornos, como omision de colas pesadas, exceso de curtosis
, hechos estilizados , y ajuste apropiado para los retornos que permitan mejorar los sesgos
en la estimacion del Valor en Riesgo.

En efecto, el objetivo de la presente investigacion radica en la estimaciéon del VaR a
través de los modelos de la familia ARCH analizando la Tasa de Cambio en Colombia
(COP-USD), con datos desde 01 Enero de 2012 hasta Diciembre 31 de 2014, incluyendo
1.096 observaciones.

Es aqui donde se resalta la importancia de considerar la volatilidad condicional, analizando
los modelos de la familia ARCH tales como: EGARCH, APARCH y TGARCH, dado que
estos consideran propiedades como: agrupamiento de volatilidades y distribucién de colas
pesadas.
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Por 1ltimo, el documento estd dividido en seis secciones. En la primera se define la
introduccion. La segunda presenta la literatura relacionada tanto a nivel nacional como
internacional. La tercera presenta el marco tedrico que describe el tépico de andlisis. La
cuarta describe la metodologia implementada para el cdlculo del VaR a través de modelos
de heterocedasticidad condicional. La quinta seccién reune la descripcion de los datos los
respectivos, se estudia la serie de los retornos de la TRM, y se proponen varios modelos para
estimar el mejor modelo que permita encontrar el VaR, bajo la mejor distribucion de colas
pesadas, y el modelo que recoja el principio parsimonia. Finalmente la sexta seccién describe
las conclusiones y las recomendaciones.



2. Antecedentes

Durante la tltima década, se ha evidenciado los cambios econémicos que ha tenido el pais
y el mundo debido a la expansion o crisis que tienen las potencias mundiales, como lo son:
Estados Unidos (ejemplo: crisis de Subprime en el 2008), China, Alemania, entre otros,
que afectan significativamente economias emergentes como la colombiana, algunas de estas
afectaciones son las que implican a las tasas de cambio, puesto que el comportamiento de
éstas se ve influenciado por comovimientos de otros indicadores que influyen en el desarrollo
o desacelacién de un pafs. De acuerdo con Reuters' algunos de estos comovimientos son:
la caida abrupta de los precios internacionales del petréleo, otro aspecto importante es el
ncarecimiento del servicio de la deuda externa del Gobierno por culpa de la revaluacién del
peso colombiano.

Parte de estos comovimientos son las alzas o bajas del precio del petréleo, hecho que influye
directamente en la tasa de cambio, aunque de un dia a otro no se vea un cambio tan
alarmante, puesto que al moverse entre pesos inferiores a $50 dia tras dia, esto en el mediano
plazo genera una caracteristica clave y son los elementos de incertidumbre Moreno y Rojas
(2014), y es esta expectativa, la que hace que el comportamiento en la serie sea NO lineal,
lo que indicaria una especulacion sobre mercado o inversiones inciertas. Es por esta razén
que se desea conocer estos movimientos abruptos llamados frecuencias, para asi estimar y
mitigar un riesgo Uribe José Dario y Sandra (2010).

A las variaciones anteriormente nombradas se les conoce con el nombre de volatilidad que
estadisticamente es medida a través de la desviacién estandar de los rendimientos de un
activo Tsay (2001).

Por lo anterior, se entiende por riesgo, la volatilidad de los flujos financieros no esperados,
es por esto que la presencia de este factor, hace necesario el establecimiento de programas
de manejo de riesgo cuyo principal objetivo es el dar estabilidad en los activos financieros.

En este sentido, de acuerdo a los lineamientos del comité de Basilea en el documento técnico
de (RiskMetricsTM, 1996), se introduce el concepto del VaR por sus siglas en inglés Value

'Reuters Group Limited, més conocida como Reuters, es una agencia de noticias conocida por suministrar
informacion sobre los principales temas de negocios globales de hoy en dia: desde el aumento de la
complejidad reguladora y de riesgos hasta la tecnologia transformadora y los modelos comerciales.
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at Risk: Valor en Riesgo, en donde se plantean algunas metodologias para la mediciéon de
riesgos de mercado de diferentes activos de un portafolio y analisis de desempeno de las
mismas, esto con el fin de plantear un modelo que permita medir cuantitativamente los
riesgos de mercado en instrumentos financieros o portafolios. 2

La primera cuantificacion de lo que se conoce actualmente como VaR se remota al trabajo
de Leavens (1945) donde estudié la diversificacién de portafolios, més adelante Markowitz
(1991) amplié este concepto analizando los intercambios entre riesgo y rendimiento de
un portafolio, es decir, dada una cartera, lo que se busca es optimizar su rentabilidad al
maximo dado un nivel de riesgo.

Posteriormente, se desarrollan varias investigaciones sobre el concepto del VaR
principalmente los de Tobin (1958), Treynor (1961), entre otros, pero estos nunca
tuvieron en cuenta el problema de estacionariedad que presentan las series financieras.
Jorion (1997) formaliza el concepto de VaR, teniendo en cuenta aspectos tales como:
intervalo de tiempo, nivel significancia, un nivel de confianza para una pérdida esperada, y
un portafolio de inversién inicial. Sin embargo, este método seguia siendo ineficiente puesto
que no captura los movimientos a los que esta expuesto un portafolio.

Por tanto, paralelo a estas investigaciones en la literatura existen una gran cantidad de
modelos estadisticos que han sido desarrollados, a fin de capturar el comportamiento
dinamico de la volatilidad condicional de los rendimientos de las series financieras, y asi
calcular el VaR bajo diferentes enfoques.

Los primeros autores en hablar sobre modelos econométricos que expliquen sobre la
volatilidad condicional se traslada a Mandelbrot (1963); Fama (1965); Bollerslev y Chou
(1992); T. Baillie Bollerslev y Mikkelsen (1996);Fang y Lai  (1997); Kearns y Pagan
(1997);donde analizan situaciones propias de las series financieras como lo son la volatilidad
por aglomeraciones, la distribucién de los datos con formas picudas y colas anchadas
atribuidas a la asimetria y el excesos de curtosis, méas precisamente la leptocurtosis, no
obstante, la omisién de estos fenémenos estadisticos puede generar significativamente
sesgos en la estimacién del (VaR) puesto que una mala estimacién de pardmetros acarrea
problemas de subestimacién o sobreestimacién Gallati (2003), y con ello, insuficientes
requerimientos de capital para hacer frente a pérdidas potenciales por cambios inesperados
en las posiciones de mercado tomadas por las instituciones financieras.

En este sentido, para calcular el VaR se necesita la previsién de las volatilidades de los
rendimientos de un activo, para esto, existen métodos propuestos para la estimacion de o

2En finanzas, un portafolio o cartera es una combinacién de las inversiones realizadas por una institucién
o un individuo.



como son los modelos ARCH, propuestos por Engle (1982); en su investigacién se destaca por
proponer modelos de Heterocedasticidad Condicional, que tienen que ver con la evolucién
de la variabilidad en el tiempo. Bajo este enfoque se pretende ver y conocer, la forma en
que evoluciona la volatilidad considerando la violacion del supuesto de homogeneidad de
varianza, a través de test estadisticos de normalidad, independencia, inspeccién visual,
entre otros,y a que es usual que se hable de estabilidad economica, considerando la media y
la varianza constante, sin hallar un comportamiento estadistico fuerte que permita revelar
las verdaderas fluctuaciones por en cada ventana de tiempo.

En el articulo titulado GARCH models in value at risk estimation: empirical evidence
from the Montenegrin stock Exchange Smolovié, Lipovina-Bozovié¢, y Vujosevi¢ (2016),
consideran la medicién del riesgo en el mercado de Montenegro, el cual se caracterizaba por
tener 13 intermediarios en la Bolsa de Valores, su principal objetivo se centra en estudiar
cémo afecta la inversién extranjera en el mercado de capitales y el mercado inmobiliario,
después de la crisis mundial en la rentabilidad diaria del indice montenegrino MONEX el
periodo analizado es enero 2004 hasta febrero 2014. El modelo propuesto se basa en 8 tipos
de la familia ARCH , ya que consideran que estos son mas precisos en la valoracion del
riesgo, v realizando las pruebas de Backtesting , los resultados revelaron que bajo la prueba
de Christoffersen, el modelo EGARCH(1,1) con distribucién t-student para los residuales,
logra capturar el agrupamiento de la volatilidad.

Por otra parte Mirjana Miletic (2015) implementaron modelos GARCH que implican
volatilidad variable en el tiempo y colas pesadas para la distribucién empirica de los
retornos, en mercados emergentes seleccionados de Europa Central y Oriental (Croacia,
Checa, Hungria, Rumania y Serbia). Se demostr6 que los modelos GARCH con una
distribucion ¢ de los residuos en la mayoria de los casos analizados dan una mejor estimacion
de VaR que los modelos GARCH con errores normales en el caso de un nivel de confianza
del 99 %, asi mismo los resultados del backtesting para el periodo de crisis mostraron
que los modelos GARCH con una distribucién ¢ para los residuos, proporcionan mejores
estimaciones de VaR cuando se comparan con modelos GARCH con una distribucién normal.

Ahora bien, Nyssanov (2013) en el documento de tesis de maestria, evalia 7 acciones
de los principales productores de cobres a nivel mundial, usando modelos de la familia
GARCH para estimar el riesgo asociado. Para comparar sus resultados evalian por medio
de cuatro pruebas la calidad de su prediccion: pruebas Kupiec, prueba Cristoffersen, prueba
conjunta: K4+ C y un test que compara el método de Backtesting, logrando resultados
muy fiables y similares, lo cual significa que la capacidad de los modelos depende de
un activo en particular. Ligeramente los mejores resultados se dieron para los modelos
GJR-GARCH y EGARCH, y la metodologia RiskMetrics produce previsiones significativas
en la estimacién del VaR 95 %, pero el mejor estimador del Var es el GARCH VaR ya
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que da resultados sélidos y sittie por encima todos los otros métodos, incluyendo RiskMetrics.

No obstante Bucevska (2013), mostré que los modelos de familia GARCH son los més
adecuados para estimar la volatilidad en el mercado bursatil macedonio® son el modelo
GARCH (EGARCH) exponencial asimétrico con la distribucién ¢ de Student. Los hallazgos
obtenidos tienen importantes implicaciones en la estimacion del VaR, ya que en condiciones
turbulentas del mercado, los inversores tienen que estimar su capital adecuado de reserva
para mitigar el impacto. A diferencia de Nyssanov (2013) esta investigacion no realiza
pruebas de Backtesting

Rodriguez y Ossa (2014), evalian el Backtesting del VaR para los mercados bursatiles
9 paises, BOVESPA, MERVAL, IPSA, IGBC, IPyC, IGBVL, DJIA, NASDAG y el
Indice de la National Association of Securities, teniendo en cuenta las principales divisas
latinoamericanas: el peso argentino, el peso mexicano, el peso colombiano, el real brasilero,
entre otros, frente al délar estadounidense, el analisis se divide en 4 periodos de tiempo:
precrisis, crisis asiatica, subprime, alta volatilidad y proyecciéon, se compara las estimaciones
bajo tres metodologias, paramétrico: Modelos de la familia ARCH, semiparametrico:
CAViaR y no paramétrico: Simulacion Historica. Para la estimacién de los parametros se
basan en criterios de bondad de ajuste como Log-Likelihood y AIC.

De acuerdo con los resultados para el caso de Colombia se encontré que el mejor ajuste en el
periodo 1 era el Caviar y el para los siguientes periodos un AR(1) EGARCH(1,1), sin efecto
de apalancamiento significativo, concluyendo asi que ambas metodologias poseen resultados
muy acertados para diferentes proyecciones, ya que ambos tienen en cuenta la componente
autoregresiva.

En el proyecto de Giraldo y Ospina (2009) el VaR fue aplicado a la serie de rendimientos
de las acciones de mayor bursatilidad del mercado colombiano tales como Suramericana de
Inversiones, Compania Nacional de Chocolates, Bancolombia, entre otras, de acuerdo con el
Indice de Bursatilidad Accionaria publicado por la Superintendencia Financiera en el 2009
estas estaban entre las 22 acciones reportadas con mas alta bursatilidad, a estas 7 acciones
se les calcul6 su volatilidad por medio de los modelos de econométricos de la familia ARCH
como los GARCH, IGARCH, PGARCH, TGARCH, EGARCH, IGARCH, GARCH-M,
y se us6 un enfoque paramétrico utilizando el enfoque RiskMetrics, encontrando para
cada accién un modelo asociado de acuerdo a sus caracteristicas Exito: APARCH(1,2);
Chocolates: EGARCH(1,2); Suramericana: EGARCH(1,1), Inverargos: EGARCH(1,1);
Fabricato: APARCH(1,1) y Bancolombia: EGARCH(1,1), para la accién del banco de
Bogota no se detectd, asi mismo para poder pronosticar el VaR era necesario conocer la
distribucién asociada, siendo la GED la més usual (4 acciones), la t-student para grupo

3Republica de Macedonia, Antigua Repiblica Yugoslava de Macedonia
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éxito y chocolates, y el Banco de Bogota se ajusté una distribucién normal, posteriormente
modelan el VaR ajustdandose todas bajo enfoque paramétrico a la distribuciéon normal
enfoque Riskmetrics. A manera de conclusion se destacd el modelo EGARCH como el de
mejor ajuste ya que captura el efecto de apalancamiento es el que mejor puede interpretar
este tipo de activos, a manera de recomendacién para calcular mejor el riesgo proponen
metodologias Backtesting.

Por ultimo Kar y Sarkar (2006), evalua la La media y la dindmica de volatilidad del tipo de
cambio: rupia de la india y el dolar estadounidense, el periodo de estudio corresponde desde
el 1 de Noviembre hasta 13 Febrero de 2004, con periodicidad diaria?, el analisis se dividié
en 5 subperiodos teniendo en cuenta periodos de crisis y de auge, ademés del periodo en
que se introdujo la convertibilidad parcial de la rupia a través del sistema de tipo de cambio
llamado LERMS.

Esto con el fin de tener una estimacién mas robusta y estable de los parametros, finalmente
se encuentra que el modelo que logra remover la correlacién serial, y la media condicional
de los retornos validando bajo los modelos EGARCH, IGARCH, APARCH, el mejor modelo
que se ajustaba a las especificaciones de los 3 primeros periodos fue un EGARCH(1,1).

4de (Banco de la Reserva de la tasa de referencia de la India)



3. Objetivos

3.1. Objetivo General

Estimar el VaR en un portafolio hipotético, de la serie Tasa Representativa del Mercado
(TRM) relacién COP-USD, en el periodo comprendido entre 1 de Enero de 2012 y el 31 de
Diciembre de 2014, a través de modelos de Heterocedasticidad Condicional.

3.2. Objetivos Especificos

= [dentificar el proceso generador en media de la serie de los Retornos de la TMR.

= Identificar el proceso generador en Varianza que sigue la serie de los Retornos de la
TMR.

= Estimar las pérdidas potenciales a la que estan expuestos los inversionistas, aplicando
la metodologia de Valor en Riesgo en un portafolio hipotético, de acuerdo a los modelos
identificados del proceso en media y varianza.



4. Marco Teorico

4.1. Tasa de Cambio

La tasa de cambio muestra la relacion que existe entre dos monedas. Para el caso de
Colombia, ésta expresa la cantidad de pesos que se deben pagar por una unidad de la
moneda extranjera. Es decir, se toma como base el délar, porque es la divisa mas utilizada
para las transacciones con el exterior. Al igual que con el precio de cualquier producto, la
tasa de cambio sube o baja dependiendo de la oferta y la demanda: cuando la oferta es
mayor que la demanda (hay abundancia de délares en el mercado y pocos compradores), la
tasa de cambio baja; por el contrario, cuando la oferta es menor que la demanda (escasez
de délares y muchos compradores), la tasa de cambio sube.!

4.1.1. Regimenes de tasa de cambio

Tasa de cambio fija Este sistema tiene como objetivo mantener constante a través del
tiempo la relacion de las dos monedas; es decir, que la cantidad de pesos que se necesiten
para comprar un délar (u otra moneda extranjera) sea la misma siempre. El banco central,
que en el caso de Colombia es el Banco de la Republica, se compromete a mantener esta
relaciéon y tomar las acciones necesarias para cumplir con este objetivo. Por lo tanto,
cuando en el mercado existe mucha demanda por délares o cualquier otra divisa (moneda
extranjera), el Banco pone en el mercado la cantidad de ddlares necesaria para mantener la
tasa de cambio en el valor que se determiné. Igualmente, cuando se presentan excesos de
oferta (cuando hay mas délares en el mercado de los que se estéan pidiendo o demandando),
el Banco compra doélares para evitar que la tasa de cambio disminuya.

Tasa de cambio flotante Este régimen permite que el mercado, por medio de la oferta y
la demanda de divisas (monedas extranjeras), sea el que determine el comportamiento de la
relacion entre las monedas. El banco central no interviene para controlar el precio, por lo
cual la cantidad de pesos que se necesitan para comprar una unidad de moneda extranjera
(délar, por ejemplo) puede variar a lo largo del tiempo.

!Accedido el 3 de Diciembre de 2017 2016, desde http : //www.banrep.gov.co/es/contenidos/page/qu —
tasa — cambio



14 4 Marco Teérico

Tasa de cambio representativa del mercado (TRM)

La tasa representativa del mercado (TRM) es el valor oficial de la tasa de cambio. Esta
se calcula de acuerdo con la informacion de las operaciones de compra y venta de divisas
efectuadas en los bancos comerciales y corporaciones financieras de Bogota, Cali, Medellin
y Barranquilla 2.

iPor qué Baja o Sube la Tasa de Cambio COP/USD?

Asi como las cosas tienen un valor, las monedas de los paises (pesos, délares, reales, libras
esterlinas, etc.) también tienen un valor determinado. El cambio de valor de una moneda,
dependiendo de si éste aumenta o disminuye en comparacion con otras monedas extranjeras,
se denomina revaluacion o devaluacién respectivamente. La revaluacion ocurre cuando
una moneda de un pais aumenta su valor en comparaciéon con otras monedas extranjeras,
mientras que la devaluaciéon ocurre cuando la moneda de un pais reduce su valor en
comparacion con otras monedas extranjeras, razén por la cual el concepto de devaluaciéon
es completamente opuesto al de revaluacién Moreno y Rojas (2014).

La devaluacién de una moneda puede tener muchas causas, sin embargo, ésta generalmente
sucede porque no hay demanda de la moneda local o hay mayor demanda que oferta de la
moneda extranjera. Lo anterior puede ocurrir por falta de confianza en la economia local,
en su estabilidad, en la misma moneda, etc. (Devaluacién: banrepcultural.org, 2015)

La tasa de cambio en Colombia varia de acuerdo a dos componentes muy importantes:
Primero los ingresos, que se refiere a la cantidad de divisas que entran al pais, tales factores
que hacen que esto ocurra son las exportaciones, el crédito externo (endeudarse en el
exterior para traer délares al pais) y la inversién extranjera; segundo tenemos los egresos
que corresponden a factores tales como Importadores, la deuda externa y la inversién. Los
ingresos y egresos interactian en una ”balanza” para mantener el equilibrio. 3

Dicho equilibrio se puede ver afectado por la caida del precio del petrdleo, la reduccion de
inversién extranjera y la disminucion de las exportaciones. Por ejemplo, Segtin el Banco de
la Republica de Colombia, la tasa de cambio oficial al 5 de octubre de 2015 indica que, por
cada dolar, se recibe 3.034,90 pesos colombianos.

Entre las causas anteriormente nombradas, el precio del petrdleo juega un papel
fundamental en la variacién del peso colombiano pues es el principal producto de
exportacién del pais de Colombia (2011).

?Recuperado 3 Diciembre de 2017, hitp : / /obiee.banrep.gov.co/analytics /Missing/TRM /html/DESCpASAp Ec AMBIO.I
3Banco de la Reptiblica
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Asi mismo, Colombia se encuentra como el cuarto mayor productor de petréleo de América
Latina, es por esto que si sube el precio del crudo, el peso colombiano se aprecia y si baja,
la moneda colombiana se deprecia, esto causa que menos dolares entren al mercado y que
el ddélar sea mas preciado y mas costoso en relacién al peso colombiano. Petréleo Colombia,
(2016).

Estas variaciones traen importantes cambios en la economia, ya representa incertidumbre
frente al movimiento del mercado, invertir ya se convierte en un tema no muy atractivo, las
alzas en las tasas de interés provocan una desaceleracion y frenan el consumo.

4.2. Valor en Riesgo

En Colombia, la medicién del denominado riesgo de mercado para las entidades financieras
presenté un gran cambio de metodologia en el ano 2001, pues a partir de esta fecha se
empiezan a seguir las recomendaciones del Comité de Basilea. Es asi como, la regulacion
colombiana adopta el Valor en Riesgo, VaR por sus siglas en inglés, como la metodologia
requerida para la medicion de los riesgos de mercado en las entidades financieras.

Para el caso colombiano, el VaR tiene implicaciones directas en el célculo de la relacién de
solvencia de las entidades financieras, un VaR mas alto representa una relacién de solvencia
mas baja, lo cual obliga a las entidades a reasignar sus activos riesgosos o a realizar aportes
adicionales de capital.

Bajo las consideraciones del segundo acuerdo de Basilea en Colombia se crearon los sistemas
de administracién de riesgos de mercado (SARM); de riesgo crediticio (SARC); de riesgo
operacional (SARO); de riesgos de liquidez (SARL); y de riesgo para la prevencién del
lavado de activos y financiacién del terrorismo (SARLAFT). En el 2002, esta normatividad
exige a los bancos a desarrollar modelos internos para la medicion de riesgo crediticio por
pérdidas esperadas, que para el 2004 ya estaba en completo funcionamiento.

El SARM expedido por la Superintendencia Financiera de Colombia (SFC) realiza un
riguroso compendio de las recomendaciones descritas por el Comité de Basilea en el ano
2006. Se destaca la implementacion del libro de tesoreria como punto de partida para
la medicién y calculo del riesgo de mercado, la sistematizacion y automatizacién de
metodologias para calcular la exposicién de las entidades bajo supervision, la generacion de
lineamientos basicos requeridos para la constitucién de los modelos de medicién internos, y
la conformacion de politicas vinculantes directamente con la alta gerencia.

El VaR se define como la maxima pérdida esperada en un portafolio con cierto
nivel de confianza en un determinado periodo de tiempo. Especificamente, siguiendo a
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(Alonso y Berggrun, 2008), el VaR para el siguiente periodo de negociaciones, dada la
informacién disponible en el actual periodo, (VaR;,1|t) esté definido por:

r¢ (1, 0?)entonces:

VaR(t+1/t)q = [i + 64a (4-1)

Es decir,

P’T’(ZH_1 < VCLRt+1|t) =« (4—2)

Donde Z;,; representa el cambio futuro en el valor del portafolio en un periodo de tiempo
determinado y « es el nivel de significancia del VaR. Ciertamente, la implementacion de la
estimacion del VaR depende de los supuestos subyacentes sobre la serie de los retornos.

Si Z;4 sigue una distribucién cuyos 2 primeros momentos son finitos (como la distribucién
normal o la t-student), entonces el VaR sera:

VaR |t =Fyx0 (4-3)

Donde o representa la desviacion estandar de la distribuciéon de Z, 1 y Fy, es el cuantil a de la
correspondiente distribucién (estandarizada). El célculo depende crucialmente del supuesto
de como se comporta la volatilidad de Z;,1 de o y cuél es la distribucién Fy,

El VaR, corresponde al a -ésimo cuantil de la distribucién de pérdidas y ganancias de un
activo. Es decir, representa la maxima perdida en que incurre un activo en el a x 100 %
mejor de los casos.

Por ejemplo, un banco puede decir que el VaR diario para su portafolio es de 15 millones
de ddlares al 99 % de confiabilidad. Esto significa que en uno de cien casos, en condiciones
normales de mercado, sus pérdidas seran superiores a los 15 millones.

\ Normal ——
& Cola de la Distribucion / 'l ' pestudent e—
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Figura 4-1.: Representacion grafica VaR
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Existen varias aproximaciones metodoldgicas para la estimacion del VaR como lo son:
Aproximacion Paramétrica, la cual implica calcular parametros poblacionales y suponer una
distribucion, por otra parte se tiene la Aproximacion NO paramétrica, en el cual no es
necesario calcular parametros poblacionales, ni implica supuestos sobre el comportamiento
de Z;.1. A continuacién se describe un poco mas al detalle estas aproximaciones.

4.2.1. Formas de Estimacion del VaR
Otros Métodos para evaluar el VaR

Figura Resumen, basado en Rodriguez y Ossa (2014)

Figura 4-2.: Otros Métodos para Estimar el VaR

Modelo |Autores Descripcion Ventajas Desventajas
No se necesita Existen muchas diferencias con el
Teoria del |Danielsson Estudia los conocer la metodo para estimar el indice umbral
Valor y de Vries distribucion de los (M), lo que implica muchos resultados
extremo de las colas _
Extremo  |{2000) datos. para este metodo dependiendo del

camino a elegir.

Realmente

Se centra en modelar el .
proporciona

Valoren |Engley percentil de probabilidad , N . Al mezclar métodos parameétricos con
. R R informacion sobre la -
Riesgo |Manganelli |combinando metodos magnitud de las no parametricos el calculo no es
Condicional |{1999) parametricos y no & simple.

pérdidas cuando

arametricos
P ellas exceden el VaR.

Utiliza la data empirica,

Nodepende de Cuando se analian sus resultados a
ordenando de mayor a menor |
R . ninguna de las traves
Simulacion N ¥ - R R
R - Jorion R - R hipotesis sobre del tiempo, se puede observar que no
Historica creando asi una distribucion - -
irica. E1 VaR d distribucion de es
empirica. aR corresponde L . R
P N P probabilidad sensible a los cambios en los datos.
a la densidad acumulada de
Metropoliy [Simula N escenarios donde la Ventajas: Este metodo es el mas
Ulam (1949), (data puede Logra envolver una complet pues toma en cuenta factores
Simulacion |Precursores @ [cambiar, generando asi una |gran cantidad no lineales, riesgos de volatidad en el
Montecarlo |Fermi, distribucion de escenarios tiempo, colas anchas y escenarios
(Mc) Ulam, simulada. EL VaR negativos y positivas |extremos. 5in embargo , requiere de
Von correspondera a en el futuro. mucha informacion y facilmente puede
Meumann alfa% de esa distribucion tener problemas para ser

Métodos Semiparamétricos

Son aquellos donde no se especifica un modelo completo de la estructura de correlacién (o
espectral) sino s6lo su comportamiento en los retardos alejados (o en las frecuencias bajas).
Bajo este método la tasa de convergencia es mas lenta hacia el este método puede llegar
hacer apropiado, pues sus estimadores serian mas robustos, tienen propiedades asintéticas
(Robinson y Henry, 1999).

Aproximaciéon Paramétrica

Tienen como caracteristica el supuesto de que los rendimientos del activo en cuestion
tiene una determinada funcién de distribucién F(z), tal como la distribucién normal,
t-student, GED, log normal, etc. Se calcula bajo la siguiente expresion: Vary, 1 /t= F(a)oiq
, donde o, representa la distribucion condicional a la informacion disponible en el tiempo t.
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Adicionalmente, el método paramétrico permite conocer en forma explicita la estructura de
correlacion o del espectro, tanto en el corto como en el largo plazo, sus ventajas radican en
que permiten caracterizar todas las autocorrelaciones.

Para el calculo del VaR de esta investigacion, es necesario conocer la distribucién estimada
de los retornos, asi mismo, conocer la varianza, y ésta es conocida a través de los modelos de
volatilidad propuestos en la literatura, como lo son los modelos de la familia ARCH Engle
(1982).

4.3. Modelos de Volatilidad

Los modelos que se analizan usualmente asumen que la varianza es constante en el tiempo,
sin embargo, para agentes adversos al riesgo, que toman sus decisiones en un régimen
de incertidumbre la variabilidad es un factor importante para tomar decisiones, ya que
la distribucién de los rendimientos cambia en cada instante de tiempo, por esta razén es
necesario considerar un modelo que recoja los agrupamientos de volatilidad. Una de las
contribuciones importantes de la literatura son los modelos propuestos por Engle (1982),
llamados ARCH , el cual tiene en cuenta las variaciones condicionales, el cual es conocido
como volatilidad.

La volatilidad se define como la varianza condicional de los retornos de los activos, y es un
factor importante en la valoracién de opciones y el mercado financiero Tsay (2001). Aunque
las correlaciones de los retornos de los activos son pequenas, los cuadrados correspondientes
son altos, siendo estos los mas apropiados para su estimacién empleando modelos de series
de tiempo que tengan en cuenta el proceso de memoria larga, tanto en la media como en la
varianza.

Por tanto, la formulacion bésica de estos modelos consiste en modelizar la serie e; segun la
ecuacion: e; = ;. Donde € (proceso de ruido blanco formado por variables aleatorias
normales independientes de media cero y varianza igual a 1) y o; (factor denominado
volatilidad) son procesos estacionarios independientes entre si.

La condicion de independencia entre o; y £ garantiza que la serie e; tenga media marginal
igual a cero.

E(e)) = E(0ye,) = E(0,)E(2,) = 0 (4-4)

Y lo mismo ocurre con la media condicional que es nula:

E(ei/e; 1) = E(c?/e;-1)E(g;) =0 (4-5)
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La varianza marginal de e, tiene que ser constante, o? Esta varianza se calcula como:

E(ef) = E(o/e}) = E(0})E(e}) = 0/ x1 = of (4-6)

Sin embargo la varianza condicional no es constante:

Var(ei/|ec-1) = E(0 [er-1) (4-7)

4.4. Procesos de Memoria Larga

Existen diferentes técnicas que permiten modelar y estimar las caracteristicas propias de
una serie, por ejemplo su dependencia a largo plazo, los hechos estilizados, entre otros.
Tradicionalmente para estimar la volatilidad de series temporales de alta frecuencia se
han utilizado los modelos Autoregresivos de Heterocedasticidad Condicionada (modelos
ARCH) y su generalizacién (modelos GARCH) los cuales en algunas ocasiones pueden
ser adecuados; pues pueden capturar la dependencia en media condicional y varianza
condicional. Sin embargo, existen otras alternativas como los son los modelos ARFIMA,
EGARCH, TGARCH, APARCH, que aunque son m&s complejos de estimar recogen de
forma adecuada las principales caracteristicas de las series temporales de alta frecuencia.

4.4.1. Pruebas de Memoria Larga
Prueba de Gewere Y Porter-Hudak (1983)

Geweke y Porter (1983) Esta es una prueba de contraste semiparamétrico, es robusto
a la normalidad, sin embargo presenta problemas de sesgo y eficiencia en presencia de
componentes a corto plazo. Se basa en la inferencia sobre el estimador del parametro d
de la ecuacion de regresiéon de minimos cuadrados en el dominio de frecuencia.

d—d
GPH = ———distN(0,1 4-8

var(d%)*; .1 (+8)
A continuacién se describe el proceso para modelar el proceso, en el caso de media
condicional.

4.4.2. Modelo ARFIMA

Para resolver el problema de raices unitarias usados en las series no estacionarias y
modelos estacionarios que imponen un decrecimiento exponencial de las autocorrelaciones,
Granger y Joyeux (1980) y Hosking (1981) proponen una clase de procesos intermedios,
en los que el orden de integracién es fraccionario. Donde introducen los procesos
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Figura 4-3.: Identificacién de memoria larga

autorregresivos y de medias méviles fraccionalmente integrados ARFIMA (p,d,q), d es un
numero real comprendido entre —0,5 y 0,5. Al permitir que el orden de integraciéon d sea
un namero no entero positivo, estos modelos actiian como un ”puente” entre los procesos
con raices unitarias ARIMA (d = 1) y los procesos ARMA estacionarios que no requieren
integracion (d = 0).

Algunas de las series son diferenciadas en forma entera es decir d=1, segiin Granger y Joyeux
(1980) y Hosking (1981), esto puede traer graves consecuencias, pues una diferenciacion
excesiva elimina la componente de bajas frecuencias, la cual es muy importante para los
pronoésticos a largo plazo.

Los modelos ARFIMA, tienen la capacidad para mostrar dependencias significativas entre
periodos de tiempo distantes, esta persistencia de algin comportamiento se le denomina:
como un proceso de identificacién de memoria larga (decamiento muy lento en su
ACF), la memoria de una serie de tiempo estd relacionada con el comportamiento que exhibe
su funcién de autocorrelacién. E. Castano (2015)

Para poder entender la forma del modelo ARFIMA, se hace el paralelo con la metodologia
usada en Box Jenking, ya que éste usa una serie de ”pasos” para poder identificar el modelo
que genera la serie de tiempo, ya sea ARMA o ARIMA, para esto se usa el método grafico
para identificar cambios de nivel, tendencia y estacionariedad, asi mismo se requiere estimar
el correlograma, ya que este ayudard a identificar si el proceso es memoria larga o memoria
corta.

Para la construccion del modelo se requiere obtener la identificacién de la componente de
diferenciacion d y de la componente a corto plazo ARMA, para el reconocer si sigue un
modelo ARMA (p,q) este se puede evidenciar por medio de las correlaciones, si decrecen
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exponencialmente a medida que crece el niimero de retardos se dice que tiene un proceso de
memoria corta.

Por otra parte, si se ve reflejado un proceso de memoria larga, se debe analizar al detalle,
puesto que se debe determinar la tasa de convergencia de las correlaciones, y este proceso
requiere de modelos que lo expliquen, en vista que no solo se observa la magnitud de
cada una de ellas sino también la correlacion individual, y esta puede ser arbitrariamente
pequena, pero el decrecimiento debe ser lento.

Por lo anterior, para observar la persistencia en periodos largos se requiere calcular un
nimero razonablemente grande de autocorrelaciones estimadas Pérez y Ruiz (2001). Por
tanto se sugiere calcular por lo menos 50 autocorrelaciones estimadas, lo cual significa que
necesitamos series de minimo 150 a 200 datos para poder realizar un analisis adecuado.

De esta manera, en primer lugar se define el modelo ARFIMA como:

¢(B)AYY; = ¢(B)(1 — B)?Y; = 6(B)a, (4-9)
Donde:

Parte Autorregresiva (AR)

¢(B) =1-¢;B- ¢2Bz e T ¢pBIi (4‘10)

Parte Media Movil (MA)

0(B)=1—60,B—0,B*— ... — 0,B4 (4-11)

A?Y, : es un proceso estacionario

d es un numero entero positivo

B es el operador de retardo
» a; es Ruido Blanco ~ N(0,0?)

Si d = 0, Z; es un proceso estacionario de memoria corta o 1(0), es decir que Z; sigue un
proceso ARMA(p,q).

Si d es un numero entero positivo, Z;, tiene memoria persistente y d raices unitarias, Z;
sigue un proceso integrado ARIMA(p, d, q), generalmente d = 1,2...

Si d es un numero real no entero, se dice que Z; es un proceso fraccionalmente integrado. Si
0 <d< 0,5, Z; es un proceso estacionario de memoria larga.
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Si 0,5 <d< 1, Z es un proceso no estacionario, con reversion a la media.

Si los valores del parametro d, se encuentran en el intervalo 0,5 < d < 0,5 el proceso
ARFIMA(p, d, q) es estacionario e invertible. La componente ARMA(p, q) del modelo
ARFIMA es denominada la componente de corto plazo.

Una vez que se pueda establecer necesita ser diferenciada para volverla estacionaria, se
determina ese valor de d, ya que si vimos un decaimiento rapido exponencial el d puede ser
entero o si tiene un decaimiento muy lento hacia cero, se considera el d menor a 1,luego se
procede a realizar los pasos que ya conocemos en el andlisis exploratorio. Paso siguiente se
puede evaluar la bondad del ajuste utilizando pruebas de memoria larga.

4.5. Modelos de Heterocedasticidad Condicional

4.5.1. Modelos ARCH

Engle (1982) presenta el modelo ARCH (Autorregresive Conditional Heteroskedasticity),
el cual modela la varianza condicionada de mediciones pasadas, siendo esta no constante
(heterocedéstica). Para estos procesos, el pasado proporciona informacién para el presente
y asi poder estimar la varianza del prondstico de un periodo.

Entonces como primera introduccion de los modelos de volatilidad se tendra en cuenta que
el modelo para la media condicional es u, y a; se le denomina shock o retorno corregido por
la media. La idea basica del modelo de heterocedasticidad es:

a) El retorno corregido por la media a; no estd serialmente correlacionado pero es
dependiente.

b) La dependencia de a;, puede ser descrita por una simple funcién cuadratica de sus
valores rezagados.

Especificamente el modelo ARCH(m) supone que:

2 2 2
ay = Oy, o =+ aa;_ + ...+ apa;,, (4-12)

Donde ¢; es una sucesion de variables i.i.d con media cero y varianza 1 , o; > 0, parai > 0.
Los coeficiente «; para a; > 0 deben cumplir algunas condiciones de regularidad para
asegurar que la varianza incondicional de a; sea finita. Se supone que ¢ ~ N(0,1) o una
distribucién t-student (N ~ 0,07) .
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4.5.2. Modelo GARCH

Autores como Tsay (2001) senala que los procesos GARCH (p,q) (Generalized Autoregresive
Conditional Hetererosdedasticity) es una técnica desarrollada por(Bollerslev, 1986)

Este modelo evita que exista un alto nimero de coeficientes en términos autoregresivos ya que
esto ocasionaria que se produzca una importante pérdida de precision en su estimacion, es
por esto que se propone el modelo GARCH como parametrizacién alternativa y restringida,
dependiente de un ntimero reducido de parametros, donde la generacién de los residuos debe
incluir la varianza rezagada. El modelo viene definido de la siguiente manera:

q p
ol = g+ Z ue? |+ Z Biot (4-13)
i=1 i=1
Donde :
= « es el promedio
= &7 _son los impactos sobre la volatilidad del periodo anterior (el termino ARCH).

» o2 | es la varianza pronosticada del segundo periodo (EL termino GARCH)

Para entender las propiedades de los modelos GARCH, es 1util usar la siguiente

representacion:

Sea n; = €2 — o} ; entonces 07 = &7 —n,

Podemos re escribir el modelo de tal manera:

az(p,q
= Z a; + ﬁz 6t 7 +ne — Z 5}”1‘/ —J (4_14)

4.6. Modelos con apalancamiento: EGARCH, TGARCH,
APARCH

4.6.1. Modelo EGARCH

El modelo GARCH Exponencial (por sus siglas en inglés) fue propuesto por Nelson (1991),
tiene la gran cualidad de modelar el comportamiento asimétrico de la varianza que depende
del tiempo y al mismo tiempo garantizar que la varianza siempre sea positiva.

Se incluyen los efectos asimétrico ya que los cambios en los retornos de un activo afecta la
su volatilidad.

g(e) = O +7[ler] = Eled]] (4-15)
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donde 0 y v son constantes reales.

Tanto || — F(|g;|] son sucesiones i.i.d* con media cero y distribuciones continuas. Por
tanto E(|g(er) = 0]] .

m El efecto de asimétria puede verse, al expresar la funcion ¢, ya que este permite
responder asimétricamente a valores positivos y negativos rezagados a a;, para esto
, se tiene:

_ (O +v)e—vE(e]) sie<O
o= {50k S (1)

Teniendo en cuenta lo anterior, un modelo EGARGH (p,q) puede ser escrito como:

ay = O&y

Ei—i 2 Et—i

(4-17)

Ot—i m Ot—i

p q
In(o?) = ag + Z Biln(of ;) + Z o
j=1 i=1

® ( es una constante.

= 0; es la varianza condicional de g4, dada la informacion disponible hasta el tiempo ¢,
adicional a esto, para asegurar que o, permanezca positiva, se usa el logaritmo de la
varianza para relajar la restriccién de coeficientes positivos (In(o?))

= Generalmente se usa la formulacién de €;, como el error estandarizado, es decir, el error
divido por su desviacion tipica condicional: ?

t—1

» Como g, ~ N(0,1) se tiene E(|e/]) = /2.

s

depende del signo de ;_;.

2

St ;}, aqui la varianza condicional evoluciona de manera no lineal que

Ot—q

= Kl coeficiente v mide la sensibilidad de la varianza condicional de impactos de distinto
signo, a esto es lo que se conoce como efecto de asimetria o efecto de apalacamiento
. En la préctica, se espera que el signo de este parametro sea positivo, por lo que un
impacto negativo incrementard la volatilidad futura (incertidumbre), mientras que un
impacto positivo facilita el efecto de incertidumbre futura.

4un conjunto de variables aleatorias se consideran independientes e idénticamente distribuidas 4.i.d si cada

variable aleatoria tiene la misma distribucién de probabilidad y todas son mutuamente independientes
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= Diagnostico de efectos laverage: Algunas series financieras tienden a disminuir la
volatilidad cuando los retornos aumentan y a aumentarla cuando los retornos caen.
Este evento es denominado efecto Laverage

Este efecto es importante medir puesto que un inversionista a menudo se enfrenta a la
disyuntiva en aumentar el retorno o disminuir el riesgo, pues siempre se esta sujeto a cambios
de la economia, medir este efecto permitira cuantificar pérdidas, ante un evento adverso, por
ejemplo, entro de una Empresa, se refiere a una ” palanca” que hace multiplicar tanto buenos
y malos resultados, ahora si se menciona ” LeverageFinanciero” se hace mencién al uso de
la deuda para financiar los activos, aumentando asi el valor de la empresa, por lo tanto
al aumentar el leverage, estamos diciendo que estamos financiando los activos con mayor

proporcién de deuda lo que implica un aumento en el ratio deuda activos. ®

4.6.2. Modelo TGARCH

Otro proceso para modelar efectos asimétricos, es el propuesto por Zakoian (1994), se conoce
como modelo GARCH por umbrales (TGARCH) , por sus siglas en inglés).
El modelo TGARCH (m,s) , la varianza condicional se modela de la siguiente manera:

ol =ap+ Z(ai + i N;_i)e? + Z ﬂjaf_j (4-18)

i=1 =1

Donde:

» oy, Y;yB; son pardmetros no negativos que satisfacen condiciones similares a aquellos
de los modelos GARCH.

s N,_; Se define como una variable indicadora dada por:

N, — {1, sie-1< 0 (impactos  negativos) (4-19)

0, sie;1 >0 (impactos — positivos)

La variable N; usa un umbral igual a cero para clasificar los impactos pasados. En la
préactica se pueden usar otros valores para el umbral, tal como propone (Tsay, 2001).

s El coeficiente v corresponde al parametro de apalancamiento y cuando v; = 0, el
modelo corresponde a un GARCH(1,1) estandar.

®Tomado de : http : //economia.ucsc.cl/wp — content /uploads/2013/09/Clase — directiva — 04.pdf
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De acuerdo con este modelo, cuando se tiene un impacto positivo el efecto que se tiene
en la volatilidad es igual a a;. Asi mismo, cuando el impacto es negativo el efecto de
la volatilidad es v + 7.

= El pardmetro v es positivo y con un valor significativo, los impactos negativos tendran
un mayor efecto en o2 que impactos positivos.

= El modelo usa el cero como el umbral para separar los impactos de los shocks pasados.

4.6.3. Modelo APARCH

Otro modelo que incorpora la asimetria de la distribucién de los rendimientos, es el
ARCH Potencial Asimétrico denominado (APARCH), este modelo es una version
generalizada del modelo ARCH, y fue propuesto por :

La estructura general de modelo es:

QrO¢E donde E¢ 1.0.dN ~ (O, 1)

p q
O'f = Q) + Z Oéi(‘Oét_i| — ’)/Z'Oét_i)é + Z Bjo-f—j (4—20)
i=1 j=1

| |
I
—_
N
2
N
\.H
~
|
\.I—‘
o
i

u /6] Z O,j = 1’27 q
En este modelo estan implicitas dos transformaciones potenciales tipo Box-Cox:

= Sobre la desviacién tipica (en funcién del valor de d); con la que se recoge el coeficiente
de elasticidad de sustitucién (CES) de un modelo tipo Arrow (1961).

= Sobre el valor absoluto asimétrico de los residuos; con la que se recoge el
"e fectoapalancamiento” (leverage) presente en los mercados financieros; es decir, la
respuesta distinta ante ”shocks” previos segun el signo de estos.
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5.1. Fasel

Obtencidén y preparacion de los datos de Estudio

El analisis financiero de series de tiempo esta relacionado con la valoracién de activos
financieros en el tiempo Tsay (2001), por lo anterior, la motivacién radica en analizar los
datos de la Tasa Representativa del Mercado (TRM) COP — USD durante el periodo
comprendido entre el 01 de Enero del 2012 al 31 de Diciembre de 2014 lo que corresponde
a 1096 datos diarios. Dicho periodo se analiza debido a los cambios que tuvo la economia
colombiana por el contagio mundial de la crisis del Subprime del 2008, el cual trajo consigo
etapas de fluctuacién que se vio reflejado en los siguientes periodos, esto se traduce a una alta
volatilidad de Colombia (2011). Es por esto, que el manejo del riesgo se convirtié en una de
las principales herramientas para evitar las enormes pérdidas caracteristicas de esos periodos.

La informacién de la serie es de libre acceso, y se encuentra en la pagina del Banco de la
Reprblica.!

Analisis Preliminar:

Como primera instancia, se realiza un andlisis estadistico preliminar por medio de la
representacion grafica de la serie de la TRM a nivel, esto con el fin de identificar qué
caracteristicas posee la serie como: tendencia, es decir, establecer si la media del proceso es
constante o no y asi esto ayudard a identificar la posible estacionariedad y/o estacionalidad,
también si aparecen fluctuaciones cuya amplitud cambia para distintos intervalos del periodo
muestral, esto ayudara a determinar que la varianza esta fallando.

Por lo anterior, para cada uno de los valores de la serie de la TRM se calcul el retorno
compuesto de la siguiente manera Tsay (2001).

P
ry=In ) = InP, — InP_ (5-1)
Py

L Recuperado de http : //www.banrep.gov.co/es/trm, o también estd disponible en la pagina de la
Superintendencia Financiera de Colombia.
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Por otra parte, Tsay (2001), afirma que la mayoria de los estudios financieros implica
estudiar los retornos, en lugar de precios de activos. Campbell, Lo,y MacKinlay (1997)
dan dos razones para usarlos: Primero, por que se trabaja con la rentabilidad esperada,
es decir, los inversionistas siempre estan interesados en estimar la tasa de retorno y la
volatilidad de un instrumento financiero u otros derivados, durante el periodo de tenencia.
En segundo lugar, el retorno de un activo es un resumen completo y sin escalas de la
inversion oportunidad, por tanto son mas faciles de manejar que las series de precios, ya
que tienen propiedades estadisticas méds atractivas.

Por lo anterior, se calcul6 las respectivas transformaciones r;, 72y || , (retornos, retornos al
cuadrado y en valor absoluto) como se menciond, estos poseen propiedades estadisticas que
son mejores de interpretar; todo esto con el fin de examinar los hechos estilizados con el fin
de caracterizar la volatilidad Fama (1965). Dentro de los cuales se encuentra como primera
etapa una inspeccién visual, en el cual se analizara el exceso de curtosis, caracteristica
importante de las series financieras Mandelbrot (1963);Fama (1965).

De igual forma, se examina la existencia de periodos de alta y baja volatilidad que sera
observada a través de la desviacion estandar de los rendimientos, estos periodos se les
denomina clister de volatilidad, ya que si la volatilidad es alta en un periodo tiende a seguir
alta para el siguiente periodo Mandelbrot (1963); Engle (1982), al mismo tiempo estos
clister permiten describir si este comportamiento se ve afectado por algin co-movimiento
de otra serie, por ejemplo factores como la inflacion, el precio del petréleo, los intereses
interbancarios, la especulacion, el valor relativo de otras divisas, entre otros, que pueden
estar afectando el valor de TRM COP-USD Reinhart, Calvo, y Leiderman (1993).

Después de una inspeccién visual, se procede a comprender el comportamiento a través
de un resumen estadistico de los retornos COP-USD, donde se podra tener en detalle el
analisis descriptivo como: curtosis, asimetria, cuartiles, etc. Y asi poder determinar su
comportamiento.

En consecuencia, se procede a examinar los supuestos de normalidad, independencia y
homogeneidad por medio del histograma, la asimetria y curtosis , esto ayudara a determinar
que distribucién puede llegar ajustarse mejor para representar la serie de los retornos.

Identificacion:

A continuacién se procede a deducir el comportamiento, por medio de la Funcion de
Autocorrelacién (FAC) y la Funcién de Autocorrelacién Parcial (PACF), tal que permita
conocer si la serie de los retornos presenta corta o larga memoria. Si en el correlograma
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muestral (FAC), decrece muy lentamente al aumentar el rezago, seria indicativo de falta de
estacionariedad, y si se observa un tipo de decadencia rapido con convergencia hacia cero,
éste se puede representar a través de los modelos tradicionales como lo son : AR(p) , MA(q),
ARMA(p,q) o ARIMA Geweke y Porter (1983), ver figura 5-1 y figurad4-3 del capitulo 3.

Por otra parte, si el correlograma presenta una convergencia lenta, con una tendencia
hiperbdlica, esto puede ser indicio a un fenémeno de memoria larga, en consecuencia la
ausencia de homocedasticidad, este puede ser representado por medio de modelos de la
familia ARCH Engle (1982).

Ejemplo: Memoria Corta Ejemplo: Serie con memoria Larga

L -|-|-1-I-|-H- -------------------------- |
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Figura 5-1.: Ejemplo Ilustrativo: Memoria Corta y Memoria Larga

Para probar que tipo de convergencia tiene la serie, se practica la prueba de memoria larga
GPH Geweke y Porter (1983),T. Baillie Bollerslev y Mikkelsen (1996).

Hy:d=0 memoria corta
H,:d>0 memoria larga

GPH = ——dist N(0,1) (5-2)

Si se rechaza la hipdtesis nula, se debe estimar el valor del parametro de diferenciacion
fraccional d, su valor es de gran interés para estimar el grado de memoria y estacionariedad,
ademas de indicar el grado de persistencia del proceso. La correcta estimacion proporciona
una idea mas amplia acerca de cudl es el modelo que me permitira explicar la dinamica
del comportamiento de la serie, con esto se determina el orden de parte autorregresiva (p)
y el de medias méviles (q), con el cual puede ser un ARIMA (p,d,q), ARFIMA (p,d,q)o
SARIMA(P,D,Q).
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Paralelo a este pardmetro de diferenciacién estimado, se encuentra el coeficiente de (Hurst,
1956) el cual también nos ayuda a determinar si el proceso es de memoria larga. A demés
de ayudar a describir como evoluciona la serie financiera.

= Si d=0, Z, es un proceso estacionario de memoria corta o I(0), es decir que Z; sigue
un proceso ARMA(p,q).

= Si d es un numero entero positivo, Z;, tiene memoria persistente y d raices unitarias,
7, sigue un proceso integrado ARIMA(p, d, q), generalmente d = 1,2...

= Si d es un ntimero real no entero, se dice que Z; es un proceso fraccionalmente integrado.
Si0<d<0,5, Z; es un proceso estacionario de memoria larga.

m Si0,5<d<1, Z; esun proceso no estacionario, con reversion a la media.

Una vez identificado el valor de d, y se observe el intervalo en el que oscila, se procede a
diferenciar la serie para volverla estacionaria.

En este sentido, se tiene una idea méas amplia del camino se empleara, puesto que al demostrar
la existencia de memoria larga, los hechos estilizados, la existencia de colas pesadas, la
existencia de no normalidad y el mas importante: la presencia de heterocedasticidad, esto
se considera como suficiente evidencia para considerar modelar la varianza condicional a
través de modelos de la familia ARCH Engle (1982).

5.2. Fase ll

Estimacion :

Modelacion de la media y la varianza.

Una vez identificado el modelo de la serie, se procede a estimar el proceso en media de
los retornos, planteando inicialmente un p=1y ¢g=1 para el modelo ARFIMA(p,q,d), se
comienza por ordenes inferiores como (1,d,1), (1,d,0), (1,0,2)... (2,d,1) ... y asi sucesivamente.
La idea de conservar un orden no tan elevado radica en la teoria, que al estimar valores mas
altos para p y ¢ estos pueden llegar hacer ligeramente sensibles a la dependencia al corto
plazo Bentes (2016), ademas al incluir demasiados componentes se contamina la estimacion
siendo poco parsimonioso.

Una vez se tenga la estimacion para cada orden , se realizaciones validaciones a través de
medidas de bondad de ajuste que minimicen el criterio de Informacion Akaike y que cumpla
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con las pruebas Ljung-Box sobre la no correlaccién de los residuales Tsay (2001), a demds de
observar si la serie sigue un proceso de memoria largaBeran, Feng, Ghosh, y Kulik (2014).
Simultaneamente, en cuanto a modelo para la volatilidad, se plantean inicialmente un
EGARCH (p, q), TGARCH(p,q) y por ultimo un APARCH (p,q) , estos modelos propuestos
permiten evaluar el proceso de desviaciéon estandar condicional.

Los modelos EGARCH(p,q), TGARCH(p,q),APARCH(p,q) son usados en esta investigacién
para describir la dindmica de las series de rendimientos cambiarios. Se usaron estos modelos
porque permiten capturar los efectos de shocks informacionales (simétricos, asimétricos) ante
impactos de diferente naturaleza, estos modelos asumen que reaccion tienen la volatilidad
para asi poderla explicar.

Por consiguiente, para cada modelo propuesto se realiza la estimacién con distribuciones de
colas pesadas tales como: Distribucién Condicional (GED), t- student, normal asimétrica,
y asi mismo estimando el orden adecuado del modelo, conservando el principio de parsimonia.

Se evalta el mejor modelo de acuerdo a las pruebas de bondad de ajuste, mediante los
estimadores del logaritmo de verosimilitud (Log-Likelihood, Logl), del criterio de informacién
de Akaike (AIC), método de Maxima Verosimilitud (Maximum Likelihood, ML), con esto se
elige los parametros significativos y parsimoniosos y la distribuciéon que mejor representaba
la serie de los retornos de la TRM.

Al analizar una serie de tiempo puede observarse que los impactos negativos tienen un
efecto mas fuerte en la volatilidad que las buenas noticias. Mas aun, se ha detectado que
para algunos mercados de valores existe una correlacién negativa entre el rendimiento actual
y la volatilidad futura Suliman y Winker, (2012).

A la tendencia que tiene la volatilidad de decrecer cuando los rendimientos se incrementan
se conoce comunmente como efecto de apalancamiento Enders, (2004). En esta situacion,
los modelos GARCH poseen la desventaja de que la varianza condicional no es capaz de
modelar los cambios asimétricos de los incrementos y decrementos de los rendimientos ;.

En la literatura se han propuesto algunas maneras para modelar ese efecto por medio de los
denominados modelos asimétricos. Los mas conocidos en la préactica son el EGARCH Nelson
(1991), el TGARCH Zakoian (1994) y el APARCH (Ding, Granger, y Robert F. Engle, s.f.):

» EGARCH (p,q) : Ecuacién 4.6.1

Usa el logaritmo de la varianza para relajar la restriccion de coeficientes positivos,
ademds de capturar los efectos asimétricos, lo que se traduce en el empleo de g(g;)
(que modela asimetria, es decir, el efecto de apalancamiento), permitiendo al modelo
responder asimétricamente a valores positivos y negativos rezagados de a;.

= APARCH (p,q) :
Ecuacion 4.6.2.
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‘7? = Qo+ Z?:l ai(fag—| — %’at—z‘)5 + 23’:1 ﬁjag—j‘

Este modelo es una version generalizada del modelo ARCH, llamado el modelo
ARCH Potencial Asimétrico, denotado como APARCH el modelo permite capturar la
respuesta asimétrica de la volatilidad a shocks positivos y negativos (efectos leverage)
de los retornos.
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= TGARCH (p,q) : Ecuacién 4.6.3

Otro proceso para modelar efectos asimétricos, que fue propuesto por se conoce
como modelo GARCH por umbrales (TGARCH, por sus siglas en inglés). o2 =
w + Oé1€t — 12 + Vldt—lgt — 12 + ﬁlatz_l

5.3. Fase lll

Validacion

Una vez estimado el modelo se debe comprobar si éste se ajusta correctamente al conjunto
de datos. Para la aceptacién del modelo deben analizarse los residuos, los coeficientes
estimados, la bondad del ajuste y la estabilidad del modelo. Por tanto se procede a observar
la grafica de los residuales estandarizados, comprobando el comportamiento de Ruido
Blanco para el ajuste propuesto Herrera Lépez Francisco y de Jesus Gutiérrez (s.f.).

Por consiguiente se realiza el pronostico para un periodo ¢ en el cual se vea reflejado los
ajustes para la TRM.

Por ultimo, se analiza la curva de impacto, el cual autores como Pagan y Schwert (1990)
fueron los primeros investigadores en introducir una representacion grafica de la respuesta
asimétrica de la varianza condicional ante choques positivos o negativos. Esta representacion
grafica se le denomind, curvas de impacto de noticias, esto quiere decir que se genera un
aumento inesperado en el precio, lo cual se entiende como una noticia positiva. En caso
contrario, si, el precio cae de manera inesperada, posiblemente a causa de una noticia
negativa. Estas curvas de impacto de los shocks representan la varianza condicional del
presente periodo.

5.4. Fase IV

Estimacién del VaR en un portafolio Hipotético

Se procede a calcular el VaR bajo el enfoque parametrico propuesto, mediante el esquema
de la familia ARCH , y asi estimar el rendimiento de la cartera.

El esquema a seguir para el célculo del valor en riesgo de una cartera comprende las
siguientes etapas:

Identificar e introducir el modelo que concedera la informacién sobre los cambios , que
puedan afectar de modo significativo al valor de la cartera. Esta estimacion dependera de
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cudl haya sido el mejor modelo de la familia ARCH la prediccién de la volatilidad futura y
de las hipdtesis estadisticas que hayan sido realizadas al respecto. Es decir, lo hallado en
la fase I y II: estimacion del modelo en media y la varianza, y finalmente la fase III que
contiene las validaciones pertinentes como test estadisticos .

De acuerdo a la etapa anterior, se procede a realizar un ejemplo en un portafolio de inversion
con un nivel de confianza, un intervalo de tiempo definido y asi poder calcular las pérdidas
esperadas en condiciones normales del mercado (Alonso y Berggrun, 2008), (Tsay, 2001),
DAleman y Sanchez (2013).

5.5. Fase V

Pruebas Backtesting

El Backtesting es un proceso estadistico por el cual se determina la precision en la estimacion
del VaR de un portafolio, acudiendo a una comparacion entre dicha estimacion y la pérdida
real del portafolio en diferentes dias del pasado. En el proceso puede analizarse, ademas, la
bondad o pertinencia del modelo empleado para el calculo del VaR.

Si se considera una estimacion del VaR a un dia y con una confianza de 1 — « , una
excepcion se define como el dia en el cual el cambio real del portafolio excede el cdlculo del
VaR. Si el modelo usado para dicho calculo es adecuado, entonces la probabilidad de que el
VaR sea excedido en un dia dado es p = a. P. F. Christoffersen (1998).

En otras palabras, como se nombré anteriormente el VaR se define como la perdida potencial
frente a escenarios negativos y que suceden con una probabilidad maxima de ocurrencia. Por
ejemplo, si una cartera de inversiones tiene un retorno esperado anual de 10 % y un VaR anual
de 30 % quiere decir que, en promedio, se espera ganar un 10 % pero existe una probabilidad
baja tipicamente , 5%, (o« = 5 %) de que un ano se pierda mas del 30 %.



6. Conclusiones y recomendaciones

6.1. Conclusiones

Finalmente, para la serie de la TRM COP/USD en Colombia, en el periodo estudiado
se comparé los modelos APARCH, EGARCH, TGARCH, encontrando mejor ajuste lo
presenté el EGARCH (1,1) con la distribucién t-student, adicionalmente se calculé una
pérdida esperada a través de un portafolio que puede ser modificado con cualquier valor,
para realizar el ejercicio. Al realizar la prueba de ajuste de Kupiec y Christoffersen, se
encontré que el modelo tiene un promedio de fallas de 6 %, con una confiabilidad de 95 %,
lo que indica que el modelo estd dentro de los IAmites fijados para la estimacién del valor
en riesgo.

No se puede asumir normalidad, ya que esto se traduce a suponer que la volatilidad
permanece constante, lo que se traduce a un mal ajuste y términos del VaR a que arroje
resultados falsos acerca de la maxima perdida esperada, puesto que se llegaria a subestimar
o sobrestimar los parametros. Los modelos que consideren la volatilidad condicional como
los propuestos en ésta investigacion tienen en cuenta los efectos de asimetria, ante impactos
positivos o negativos, por ejemplo alguna burbuja financiera que altere el valor de la TRM
para un instante de tiempo t, que pueda afectar la distribucién de los rendimientos.

Es importante tener una gestion del riesgo, ya que para créditos denominados en moneda
extranjera, el riesgo de mercado derivado de la volatilidad de las tasas de cambio respectivas
traen impacto sobre la capacidad de pago del deudor, esto se traduce a riesgos ante una
transferencia y convertibilidad de divisas para cubrir ese crédito, se debe tener en cuenta la
convertibilidad de las divisas para poder identificar los riesgos de transferencia en capital
colombiano.

Con una regulacién mas ajustada se fortalece, entre otras, la industria bancaria y financiera,
la industria de seguros y también la industria de la administraciéon de fondos de pensiones.

Bajo el enfoque paramétrico de los modelos de la familia ARCH, se puede obtener una
estimacion robusta del VaR, ya que al conocer el valor medio en que oscila los retornos y la
variabilidad, bajo un horizonte de tiempo deseado, es posible conocer las perdidas esperadas
a la que se enfrenta ante una inversion y asi mitigar el impacto ante un efecto negativo.
Asi pues, el VaR ayuda a los reguladores a decidir las exigencias de capital adecuado, lo que
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a nivel bancario se denomina, calculo apropiado de provisiones.

El ntimero de fallas obtenidas con la metodologia RiskMetrics no fue significativa, es decir,
con un nivel de Confianza del 95 % para un horizonte de tiempo de un 30 dias, y un portafolio
Hipotético de 10,000, el VaR se excede en un 6 %. Lo cual indica que seria til usar otras
técnicas de RiskMetrics, ya que el implementado presenté limitaciones en su uso, a pesar de
haber tratado la correlacion de los retornos.

6.2. Recomendaciones

Existen muchas variables que afectan al precio de la TRM, no solo el precio del petroleo,
estas apreciaciones serian importantes para futuros estudios, tener en cuenta series
multivariadas, ademéas de un modelo que no solo incluya los 4 primeros momentos y la
distribucién de los retornos, si no otros parametros como la amplitud en que me moveran
los retornos, la persistencia de los shock, algunos modelos sugeridos en la literatura es el
HYAPARCH Schoffer (2003)

De acuerdo a los resultados arrojados por el VaR para la TRM, es de particular interés
estudiar otras distribuciones que consideren el alto grado de curtosis de la serie. Es por esta
razén, que se propone evaluar el ajuste con otras distribuciones de colas pesadas tales como
Laplace, lognormal, o la doble exponencial, y asi poder determinar si existe una mejor que
la t-student en el periodo estudiado.

De esta manera las pérdidas de un activo financiero estarian bien modeladas y el capital de
la compania no estaria gravemente afectado, ante la probabilidad de ocurrencia de un evento
extremo que conlleve a grandes perdidas.



7. maribel



A. Anexo: Modelos Propuestos para
encontrar el mejor ajuste

A continuacion se presentan los modelos evaluados para encontrar el mejor ajuste. Se
evalian los modelos APARCH (p,q), TGARCH (p,q) , vy EGARCH(p,q) , todas bajo el
ajuste de distribuciones de colas pesadas tales como t-student, Ged y Normal asimetrica.

Se tiene en cuenta el orden Garch , para proceder a realizar la estimacion.

Modelo APARCH

APARCH (1,1).
GED:

t-student:

Normal Asimetrica:

Figura A-1.: Estimacién del Modelo en Varianza con un modelo APARCH (1,1)
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APARCH(1,1)
Log Verosim AIC  Bayes

GED 3265,15 -5,9455 -5,8998
t-student 4827,067 -8,7502 -8,7246
normal asimetrica 4702,09 -8,5719 -8,5308
Modelo TGARCH
TGARCH (1,1)
GED:
Al
/’/ T
E—j&udent:
.

|l —

Figura A-2.: Estimacién del Modelo en Varianza con un modelo TGARCH(1,1)

TGARCH(1,1)
Log Verosim AIC Bayes
GED 6029,708  -11 -10,96
t-student 4806,763 -8,76  -8,73
normal asimétrica 4692,871 -855  -8,52

Adicional a la tabla A, y la figura A-2, se analiza que el histograma de la distribuciéon de
los residuales Ged esta por debajo del ajuste de la distribuciéon normal, la curva de impacto
no reflejaba efecto de apalancamiento ademas de que los parametros estimados no eran
significativos.
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Modelo EGARCH

EGARCH (1,1)
GED:

t-student

e NN

Normal asimétrica

\ s

Figura A-3.: Estimacién del Modelo en Varianza con un modelo EGARCH (1,1)

EGARCH(1,1)
Log Verosim AIC  Bayes
GED 5431,718  -9,904 -9,8634
t-student 4809,422 -8,7679 -8,7668
normal asimetrica 4700,9  -8,569 -8,528




B. Pronostico con el modelo ajustado

De acuerdo a los resultados, es posible realizar una prediccién de los rendimientos para los
siguientes diez periodos,y se obtiene los siguientes resultados:

Forecast Series Forecast Unconditional Sigma
wi/th unconditional 1-Sigma bands (n.roll = 0)

0.024

©  Actual ©  Actual

0.02
|

©  Forecast ©  Forecast

N
- o —
o 4 4
o o
g - ! = g
%] o o
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[}
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o
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T T T T T T T T T T
1000 1020 1040 1060 1080 1100 1070 1080 1090 1100
Time/Horizon Time/Horizon

Figura B-1.: Pronésticos

De acuerdo a la informacién suministrada por el Banco de la Republica, (Moreno y Rojas,
2014) se puede concretar los resultados mostrados, ya que a finales del ano 2014 y comienzos
del 2015 , precisamente entre julio de 2014 y marzo de 2015 el peso colombiano registrd
una depreciacién de 39,4 % frente al délar, puesto que la tasa de cambio pasé de un valor
promedio mensual de COP 1.858 a COP2.591 por ddlar.

Asi, finalmente se concluye que el modelo estimado para los retornos de la tasa de Cambio
en Colombia para el periodo del 1ro de Enero de 2012 hasta el 31 de Diciembre de 2014,
parece responder a un ARFI(1,0.18), EGARCH(1,1).



C. Paquete usados en R

(R Core Team, 2017)
A continuacién se presentan los paquetes de R utilizados en este trabajo:

Tabla C-1.: Paquetes de R

library (tseries)

library (quantmod)
library(car)
library(FinTS)
library(moments)
library(forecast)
library(TSA)
library (utils)
library(fBasics)
library(fGarch)
library(rugarch)
library(timeSeries)
library(actuar)

library(PerformanceAnalytics)

Paquete Uso
library(xts) funcién constructora para crear un objeto de series temporales extensible.
library(zoo) 700 es el creador de una clase S3 de observaciones totalmente ordenado indexado que incluye series de tiempo irregulares.

Paquete que permite modelar pruebas de estacionariedad , estimar garch , metodos arma, arima, permite colocar un objeto como serie de tiempo
Sirve para calcular los retornos

quantmod hace mas facil el modelado mediante la eliminacién de los problemas de flujo de trabajo repetitivas que rodean la gestién de datos, interfaces de modelado y anélisis de rendimiento.
Regresion

Para analizar los efectos arch

Calcula la asimétria y la curtosis

Series de tiempo

Series de tiempo

Sirve para usar otros métodos clases que se utilizan internamente por otros paquetes en el CRAN

Paquete que permite correr la ACF y PACF

Paquete econometrico para modelar procesos GARCH, APARCH, etc

Permite definir las dindmicas para la media condicional apartir del modelo general ARFIMAX

Prediccion de series de tiempo

paquete del VaR
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