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RESUMEN: ABSTRACT:
La tasa de cambio COP/USD es una variable muy COP/USD exchange rate is a very important variable for
importante para la planeacion financiera de compafiias financial planning of Colombian companies expose to
gue enfrentan a diario el riesgo cambiario en Colombia. exchange rate risk. Therefore, the ability to generate
Por lo tanto, la capacidad de generar prondsticos y forecasts and have a tool for decision making becomes
tener una herramienta para la toma de decisiones se fundamental. The research aims at the construction of
hace fundamental. La investigacién tiene como objetivo an econometric model for the realization of the daily
la construccién de un modelo econométrico para la forecast of the exchange rate. The process was modeled
realizacién del prondstico diario de la tasa de cambio. El by an ARIMAX - EGARCH model.
proceso se realizé por medio de un Modelo ARIMAX - Keywords: Exchange Rate, ARIMAX, EGARCH
EGARCH.
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1. Introduccion

En el entorno econdmico actual, en donde el ddlar sigue siendo la moneda de referencia a nivel
mundial, es de vital importancia para las empresas del sector real y del sector financiero
disefar herramientas que les permitan obtener un mejor panorama para elecciones estratégicas
gue faciliten tener mas opciones que les posibiliten las decisiones de inversion y tomar
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coberturas ante las fluctuaciones que se puedan presentar en la tasa de cambio, y a su vez,
controlar y monitorear los riesgos a los que se exponen para no afectar el desempeno de sus
operaciones. Igualmente, teniendo en cuenta la alta sensibilidad del peso colombiano a factores
cualitativos y cuantitativos, tanto a nivel local como global, las compafias requieren de una
planeacion estratégica que facilite la toma de decisiones a corto y mediano plazo, permitiendo
suavizar los impactos que generan los posibles choques exdgenos en la economia dada la alta
interdependencia de los mercados internacionales.

Para la realizacidn de las operaciones en divisas, las empresas deben tener en cuenta factores
importantes como el desempefio de las monedas de la regién, publicacién de datos
macroeconomicos, volatilidad de los mercados, y que afectan la incertidumbre sobre el
comportamiento de la paridad peso ddlar. Para Caglayan & Demir (2014) este comportamiento
puede afectar principalmente los costos de produccién, el margen EBITDA, la capacidad de
endeudamiento, puesto que le transmite volatilidad a cualquier operacidon no cubierta que
requiera el uso de una moneda diferente a la nacional.

Del mismo modo, dentro de las actividades necesarias para no afectar la continuidad de las
operaciones que tengan una dependencia con la tasa de cambio, se encuentran la adquisicion
de obligaciones financieras en moneda extranjera, la compra y venta de insumos y commodities
con el exterior, y la consolidacion de estados financieros. A su vez, cuando se reciben
utilidades en otras monedas que en caso de incremento de la volatilidad de la tasa de cambio
pueden verse comprometidas negativamente afectando la competitividad, reduciendo la
rentabilidad e influenciando los resultados finales de la empresa.

El tipo de cambio se define como la cantidad de una moneda que se debe pagar por una unidad
de otra divisa. Romero, Ramirez Elbar & Lozano Reyes (2007) definen el tipo de cambio como el
precio de una moneda en funcién de otra. El valor de intercambio de las monedas en un tipo de
cambio flexible se forma de acuerdo a las condiciones de oferta y demanda del mercado
conforme al nivel actual de divisas en él. En cada pais, las autoridades monetarias deben
adoptar un régimen cambiario para determinar la forma en el cual va a fluctuar su moneda.
Dicho régimen cambiario puede ser fijo, flexible, de banda cambiaria y dolarizacidn, entre los
sistemas mas utilizados por las autoridades monetarias. Para el tipo de cambio fijo las
autoridades monetarias establecen un valor para la divisa e intervienen en el mercado siendo
oferente o demandante de divisas, para garantizar la cotizacion del tipo de cambio en rangos de
precios previamente establecidos. Este tipo de régimen puede afectar la cantidad de reservas
internacionales que se tienen. En un sistema de tipo de cambio flexible puro el banco central no
interviene para controlar los precios y la cotizacion de la moneda esta determinada por la
demanda y oferta de la misma por parte de los agentes del mercado, lo anterior, sin perjuicio
de que se puedan realizar intervenciones en algin momento e implementar operaciones de
control de volatilidad para mitigar los efectos de cambios fuertes que puedan afectar la
estabilidad de las economias.

Para Colombia en 1999 se implementd el régimen cambiario de flotacion dirigida sin una
trayectoria predeterminada del tipo de cambio, siendo un elemento fundamental para el logro
de los objetivos del Banco de la Republica, ya que la flexibilidad cambiaria es importante como
variable de ajuste ante los choques de la economia, pues permite utilizar de forma
independiente las tasa de interés para alcanzar la inflacion objetivo, pues esta ultima es el
marco de politica monetario de la economia. Es importante la coordinacién de la politica
monetaria y cambiaria del pais para reducir los riesgos cambiarios por parte de los agentes del
mercado, debido a la existencia de la trinidad imposible. Es decir, la dificultad con la que se
enfrentan los gobiernos para mantener la competitividad de la economia sin descuidar otras
variables econdmicas. Se debe aclarar, que el emisor tiene establecidas subastas de control de
volatilidad para intervenir en un momento determinado y controlar cambios abruptos que se
puedan presentar en las cotizaciones.

Este estudio tiene como propdsito identificar un modelo cuantitativo de la familia ARIMAX-
GARCH con el objeto de pronosticar la tasa de cambio colombiana (COP/USD). Para ello el



articulo esta organizado de la siguiente manera: en la primera seccidn, se hace una revision
tedrica de las variables que afectan el tipo de cambio a nivel nacional e internacional. En la
segunda seccidn, se presenta la descripcion general delos modelos que componen la familia
ARIMAX-GARCH como metodologia util para los prondsticos del tipo de cambio. En la tercera
seccion, se describen los principales resultados obtenidos y, por ultimo, se presentan unas
conclusiones.

2. Marco Teorico

En los Ultimos afos, se han venido desarrollando estudios e investigaciones que buscan obtener
prondsticos del comportamiento de los tipos de cambio a nivel nacional e internacional, los
cuales se constituyen en un punto de partida para esta investigacion.

En el 2002 en Australia Peramunetilleke & Wong (2002) realizé un estudio en donde se analizé
como las noticias pueden ser usadas para pronosticar los movimientos de la tasa de cambio. La
innovacion contenida en esta investigacion muestra que, contrario a los analisis realizados con
base en informacidn cuantificable, los prondsticos se hacen con base al estado actual de los
mercados financieros, asi como noticias politicas y evolucion de los fundamentales
macroecondmicos en general.

En el 2006 Velasquez Henao & Gonzales Rivera (2006) realizé un trabajo en Colombia utilizando
el modelo de redes neuronales artificiales en donde se encontré que este modelo explica la
dindmica del comportamiento del tipo de cambio comparado con un modelo lineal
autorregresivo. Los resultados finales muestran que se debe analizar la capacidad de prediccidn
de cada metodologia de acuerdo a las caracteristicas de cada serie y cual modelo la puede
representar mejor.

Por otro lado, Cardenas y Ojeda (2010), estudia un modelo sustentado en los fundamentos de
la regla de Taylor para evaluar la previsibilidad de la tasa de cambio nominal de seis divisas
latinoamericanas: el peso argentino, el peso chileno, el peso colombiano, el peso mexicano, el
peso uruguayo y el real brasilefio con respecto al délar norteamericano; utilizando estrategias
economeétricas, que llevaron a resultados importantes. Encontraron que el modelo basado en
las reglas de Taylor, permite obtener prondsticos fuera de muestra superiores a los realizados
por un modelo de caminata aleatoria para las seis divisas analizadas. Dicho trabajo es
importante para esta investigacién, debido a que es un método alternativo para obtener
predicciones de la tasa de cambio y que podria ser comparado con los resultados obtenidos en
la investigacidn.

Apergis, Zestos & Shaltayev (2012) modelan una tasa de cambio ddlar — euro éptima para los
paises de la unidon europea, basados en la relacidon causal entra el tipo de cambio ddlar-euro y
tres variables macroecondmicas clave: la balanza comercial global de Estados Unidos con el
resto del mundo, el diferencial de tasas de interés (spread) entre EE.UU. y la Union Europea y
el precio de un barril de petrdleo expresado en ddlares estadounidenses. La investigacion es
llevada a cabo utilizando un vector autorregresivo de correccion de errores (ECVAR, por sus
siglas en inglés). Los hallazgos muestran una evidencia a favor de relacion existente entre el
tipo de cambio y el diferencial entre los tipos de interés estadounidenses y de la Zona Euro. Los
resultados muestran que, a largo y corto plazo existe, una relacién causal unidireccional desde
los diferenciales de tasas de interés hacia la tasa de cambio ddlar - euro. Lo que implica, que
los bancos centrales de ambas monedas pueden incidir en la variacidon de la tasa de cambio.

De la misma manera, Apergis (2014) realizé un estudio sobre si los precios del oro tienen una
relacion con la tasa de cambio délar australiano en el periodo 2000 - 2012. A través de un
modelo de correccidon de errores, los resultados mostraron que fuera de la muestra la capacidad
predictiva del precio del oro tiene incidencia en el desempefo del délar australiano en los
horizontes de corto y mediano plazo comparado con un modelo de prediccidon de caminata
aleatoria. Estos resultados pueden ser Utiles en términos de disponibilidad de informacion para
los exportadores de oro, para las autoridades monetarias, administradores de fondos y gestores



de fondos de inversion. En el ultimo afo también se han desarrollado predicciones de series de
tiempo por Corréa, Neto, Teixeira JUnior, Franco & Faria (2016), quienes por medio de un
modelo WARIMAX - GARCH, (Wavelet Auto-Regressive Integrated Moving Average with
exogenous variables and Generalized Auto-Regressive Conditional Heteroscedasticity), el
termino wavelet tiene que ver con movimiento pequeno de onda a partir de la serie subyacente
y da como resultado un modelo de ARIMA con variable exdgena con movimiento de onda ,y que
en base a dicho movimiento podria mejorar la prediccion.

3. Métodos de estimacion y datos

Para la elaboracién de prondsticos de una paridad cambiaria se deben revisar los factores que
afectan el comportamiento de la tasa de cambio COP/USD, identificar las variables que tienen
incidencia en su comportamiento, y su vez, desarrollar la metodologia empleada para la
construccion del modelo de prediccion.

3.1. Factores que inciden en el tipo de cambio en un régimen
cambiario de tipo de cambio flexible

El dolar es una de las monedas mas importantes a nivel global, y a su vez, la divisa de
referencia para todas las transacciones internacionales en Colombia y en el mundo en general,
por consiguiente, es importante revisar los factores que interviene en su comportamiento. De
acuerdo a un estudio realizado por Apergis, Zestos & Shaltayev (2012), los enfoques para el
estudio de las divisas pueden clasificarse en dos categorias: el equilibrio fundamental y el
comportamiento del tipo de cambio. La primera busca la combinacion correcta de los
fundamentales macroecondmicos, refiriéndose a los factores que inciden en la demanda y
oferta del mercado en que se cotiza la moneda, y la segunda hace referencia a las variaciones
que tienen los activos en los mercados. Todos los hechos que afectan los tipos de cambio se
conocen como fundamentales macroeconémicos o de mercado, y son los que se espera sean
capaces de predecir con alguna precision el movimiento de los tipos de cambio. Igualmente,
existen factores econdmicos de corto y largo plazo determinantes de las variaciones en la tasa
de cambio. Para Due, Iglesias-Fernandez & Llorente-Heras (2015) los elementos de corto plazo
pueden ser relacionados con las variaciones constantes de los niveles de oferta y demanda del
activo: ordenes de mercado; desempefio de indices bursatiles de las principales bolsas como
S&P 500, Nasdaq y DAX; liqguidez de mercado; precio de los commodities; noticias econdmicas
como la publicacidon de datos de crecimiento econdmico, inflacidon, decisiones de politica
monetaria y balanza cambiaria; las cuales tendran el grado de afectacion dependiendo de la
fortaleza actual de cada economia.

Por otra parte, los efectos de largo plazo obedecen mas al comportamiento de los
fundamentales de las economias como la cuenta corriente, las reservas internacionales vy la
calificacidon de la deuda soberana. Estos factores al ser de caracter econdmico generalmente se
prolongan por periodos mas largos y por lo tanto son mas estructurales. Las economias de
paises emergentes cuyas monedas tienen poca aceptaciéon comercial en el mundo deben tomar
como referencia divisas fuertes como el ddlar, euro o la libra esterlina. El tener una moneda
fuerte como referencia, y en especial el dolar estadounidense, es contar un activo que
intervenga en la mayoria de transacciones comerciales, que sirva de reserva para los bancos
centrales, y en el caso de paises exportadores como los emergentes, que dependen en gran
parte de sus exportaciones, pueden generar facilidad al momento de hacer sus transacciones.
Por lo tanto, el comportamiento del tipo de cambio tiene una influencia directa en la economia
de los diferentes paises emergentes afectando los términos de intercambio.

Las variaciones del tipo de cambio via revaluacion (disminucién del precio que hay que pagar
en moneda nacional por unidad extranjera) o devaluacién (aumento del precio que hay que
pagar en moneda nacional por unidad extranjera), y esto afecta a diferentes sectores
econdmicos en mayor o menor grado, dependiendo del grado de especializacion y actividad



econdmica en el que se desenvuelvan. Los paises industrializados al tener sistemas econdmicos
fuertes y monedas referentes a nivel mundial deben experimentar pocos desequilibrios
econdmicos por una crisis de tipos de cambio. Por otra parte, las economias emergentes
inmediatamente sufren la salida de grandes flujos de capital tanto de inversién de portafolio
como inversidon extranjera directa (IED) generando contracciones econdmicas, Calvo & Reinhart
(1999).

Entre 2012-2015 en Colombia se perdieron los términos de intercambio favorables para la
moneda relacionados con los altos precios del petréleo como se muestra en Toro, Garavito,
Lopez & Montes (2015), lo cual permitié una gran entrada de recursos a la economia via IED
gue se tradujeron en una revaluacion del tipo de cambio. Estos hechos crearon la necesidad de
que los agentes y empresas que intervienen en los mercados de divisas deban tener
herramientas enfocadas en mejorar su gestion. De esta manera, se generd la necesidad de
obtener mecanismos que les permitiera pronosticar el precio de la tasa de cambio en funcion de
las variables que afectan su comportamiento. Las variables que pueden tener incidencia en su
variacion pueden ser de caracter endégeno o exdgeno, y como se ha mencionado
anteriormente, pueden ser de corto y largo plazo y afectan el comportamiento de las
cotizaciones del tipo de cambio en diferentes periodos.

Por lo tanto, se hace notable la aplicacion de métodos cuantitativos para pronosticar el
comportamiento de la paridad peso colombiano-délar y su utilidad para emplearla en las
decisiones estratégicas tomadas por las empresas. Es asi como en esta investigacion se aplico
un modelo cuantitativo para la elaboracion del prondstico de la tasa de cambio con base en las
variables exdgenas que puedan incidir directamente en su comportamiento, para lo cual se
seleccionaron variables tanto de corto plazo como de largo plazo.

Para la seleccidn de las variables a tener en cuenta para la construccidon del modelo inicial se
tomaron series financieras que tuvieran una publicacion de datos diaria, considerando que hay
variables importantes que pueden afectar el comportamiento de la moneda como la publicacion
del IPC (Indice de precios al consumidor), crecimiento econémico, decisiones de tasas de
interés, reservas internacionales, las cuales pueden tener efectos tardios en el desempefo del
tipo de cambio debido a su publicacion mensual o trimestral, y por esta razéon no fueron
incluidas en la seleccion de variables para la construccién del modelo de prediccidon. Las
variables seleccionadas se describen brevemente en la siguiente tabla.

Tabla 1
Variables que afectan la cotizacién de la tasa de cambio en Colombia

Variable Descripcion

Petréleo (CL1) Commodity de referencia y unos de los mas importantes a
nivel mundial. Brent y WTI sus referencias mas negociadas.

Dollar Index fndice de comportamiento del délar compuesto por las 6
(DXY) monedas mas fuertes. Lo componen el Euro, Yen Japonés,
Libra, Délar Canadiense, Corona Sueca y Franco Suizo.

LACI Index Indice de monedas latinoamericanas calculado por Bloomberg
(LACI) y JP Morgan por medio de su nivel de liquidez y su volumen de
negociacidn. Estd compuesto por el Peso Mexicano, Peso
Chileno, Peso Argentino, Peso Colombiano, Real Brasilero y el
Sol Peruano.

VIX Index (VIX)  Indice de volatilidad desarrollado por la Bolsa de Chicago. Se
construye con las base en las volatilidades implicitas en las



opciones de compra y venta sobre el indice S&P 500, es
utilizado para medir el sentimiento futuro de los inversionistas
hacia los mercados financieros.

US Treasury Notas del tesoro de los Estados Unidos considerados como el
Notes (Usgg10yr) activo mas seguro del mundo y el cual sirve como referencia
para medir los niveles de aversién al riesgo. Se utiliza la
referencia con vencimiento a 10 afios.

Oro (GC1) Commodity utilizado como refugio ante situaciones de
incertidumbre en los mercados ya que no se afecta ante
escenarios de alta volatilidad.

Fuente: Bloomberg - Elaboracion propia.

3.2. Modelos ARIMA y ARIMAX

La metodologia que se utilizara para la realizacion del prondstico es el modelo integrado
autorregresivo y de medias moéviles (ARIMA); su utilidad ha sido importante por su facilidad de
ajuste a una serie de tiempo y ha venido siendo empleada regularmente por diferentes
investigaciones en los Ultimos afios.

Los Modelos ARIMA fueron propuestos por Box and Jenkins (1970) para series de tiempo
estacionarias que tengan auto-dependencia lineal. Se desarrollaron con el objetivo principal de
estimar y predecir su comportamiento basado en el comportamiento pasado de la misma serie.
Se obtienen de tres factores, la primera se refiere a los valores rezagados de la serie (AR), la
segunda se obtiene por medio de los rezagos de los errores que se originan por el caracter
estocastico (MA), y el tercer es el factor de diferenciacién que debe tener a serie para la
estimaciéon del modelo (I). Dicho modelo se basa en datos histéricos de series temporales
cuantificando patrones autorregresivos y de media mévil para producir los prondsticos. Para su
correcta utilizacidén se requiere que la serie sea estacionaria, o transformarla en ella. Un modelo
ARMA (p,q) esta representado por la siguiente formula:

,=o,¥, ,++@,Y_, + 06,5, ++8,¢

t—p + &

S ¢
Dénde:

Y: Es la variable dependiente,

@ Se refiere a los parametros auto regresivo,

0 @ Serefiere a los parametros de medias méviles,

g Se refiere al error.

El modelo diferenciado ARIMA (p, d, q) es el modelo en el cual |a serie en estudio tuvo que ser diferenciada y la
d denota el nimero de veces que tuvo que ser diferenciada la serie. Para la representacion de las ecuaciones se
pueden utilizar polinomios de rezagos para los pardametros AR y MA del modelo

(1+9 .84+ —1 CDpo )y (1+6,B+ -+ 9q B9 ). Estos polinomios puede ser
representados de la siguiente forma @®(B) y 0(B) Finalmente, un modelo ARIMA (p, d, q) se puede expresar
mediante la siguiente ecuacion:

® (B)(1-B)%Y, = 6(B)s,

Dénde:
d Es el nimero de la diferenciacién de la serie
B Es el operador de los rezagos

P S o EU R S SR . [ < S (R I o SR . [ < S S
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inciertos que pueden ser usados como variables exdgenas o covariables para la generacién de prondsticos. Para
estos casos el modelo ARIMA tiene una transformacién en un modelo ARIMAX.

Los Modelos ARIMAX son una extensiéon del ARIMA adaptandole al modelo una, o méas variables exégenas
representadas como X: cuando los términos del modelo no entregan un valor explicativo, es por esto, que la
inclusion de variables exégenas puede ayudar a mejorar el proceso de prediccion. Del mismo modo, se requiere
que las series que se incluyan como variables exégenas sean estacionarias, o sean transformadas.

Un modelo ARIMAX, propuesto por Newsham & Birt (2010), en su forma generalizada (p, d, q) (P, D, Q) se
expresa de la siguiente forma:

0(B)O(B")

1-B) (1-8°) v = (B)X. .
(1=B) (1B Y= ey B, 5 By

(3)

Donde:

Yt : Es la serie temporal dependiente,

X, ,: Es un conjunto de series temporales de predictores externos,

d,: Es una serie de tiempo de ruido blanco que representa el error aleatorio, los valores de esta y métodos de

estimacion utilizados para el modelo mas adecuado,
t: indica el tiempo,

M : Es la media de la serie (= 0 cuando la serie se diferencia),

B: Es el operador de retroceso; i.e. BY =Y, ; B'ZYI_I.,;BB'ZY{ = B”Y;,
@ (B): Es el operador autorregresivo, un polinomio de orden p en el operador de retroceso:

#(B)=1-$B—...—$,B",

¢Y (B) : Es, de manera similar, el operador estacional autorregresivo, un polinomio de orden,

g (B)=1-¢ B —..—¢ B”,

S.[)
9(3): Es el operador del promedio mévil, un polinomio de orden q en el operador de retroceso:
_ q
0(B)=1-6,B-...—6,B7,
9?(3): Es, de manera similar, el promedio mdvil estacional operador, un polinomio de orden Q:

9‘(8) - 1 - Hs.lBs T aees ™ HS.QBSQ !



Wi (B): Es una funcién de transferencia para el efecto de X;, en Y,

_o(B)o, (B

) (1 _ B-).ﬁ(l _ B.v )I).i Bki .

W(B)=————7F""—

(), (B) : Es el polinomio denominador en el retroceso del operador, para el i-ésimo predictor:
~ _ > ~ pi

5,(B)=1-5,B~...—5, B,

(5_\_ }.(B) : Es similarmente, el denominador estacional del polinomio, para el i-ésimo predictor:
2 N o o sPi

()U.(B) =1- ().\,J._IB — . ()5‘,._/”.8 ,

@, (B): Es el polinomio numerador en el retroceso Operador, para el i-ésimo predictor:

— — _— - qi
w(B)=w,,~w, ,B—..-w, B",

iqi

@, . ( B) : Es similarmente, el numerador estacional polinomio, para el i-ésimo predictor:

p— sOi
o (B)=0_,~-0 B-..-0_ B*,

s.0.qi
K}. : es el retardo de tiempo para el efecto de la i-ésimo predictor (si el predictor no puede afectar la variable

dependiente para un cierto nimero de Pasos de tiempo por razones fisicas basicas).

El modelo tiene varios supuestos estadisticos que se deben seguir para asegurar la validez de
los resultados del modelo, los cuales se describiran a continuacién.

3.3. Supuestos del modelo

3.3.1. Como requisito fundamental el proceso debe ser estacionario, tanto en media como en
varianza.

3.3.2. Los residuos del modelo deben ser incorrelacionados.

3.3.3. El coeficiente estimado de una variable exdgena debe ser significativo en su
probabilidad.

3.3.4. No tener evidencias de causalidad inversa entre la variable exdgena y la variable
dependiente.

3.3.5. Las variables exdgenas del modelo no deben un alto grado de multicolinealidad.

3.4. Familia de Modelos ARCH

En estos modelos, se supone que la varianza condicional de la serie no es constante en el
tiempo. Las series de tiempo a menudo pueden tener periodos de alta volatilidad seguidos de
momentos de relativa calma. Para esto Engle (1982) desarrollé la familia de modelos ARCH que
permiten que la varianza condicional sea explicada por valores pasados de la misma varianza.
El modelo realiza la prediccion de la varianza en funcidon de variables observables actuales, a su
vez proponia usar medias ponderadas de los cuadrados de los errores, es decir, un tipo de
varianza ponderada. El modelo ARCH (1) tiene la siguiente ecuacion:

o2, =8,+ 6,82, (a)

Donde,

0, Coeficiente talque 05 = 0,

0, Coeficiente talque0< g, <1.



Al poco de tiempo, Bollerslev (1986) desarrolld la primera generalizacion del modelo ARCH
logrando un modelo autorregresivo de medias moéviles nombrado GARCH. En dicho modelo la
prediccidon de la varianza se hace por medio de una ponderacidén de la misma de tres
predicciones diferentes. La primera es una varianza constante que tiende a ser la media de
largo plazo. La segunda es la prediccién del periodo anterior, y la tercera es una nueva
prediccion del periodo anterior con nueva informacion que no estaba disponible cuando se hizo
la prediccion. La ponderacidon de las tres predicciones nombradas es lo que determina el cambio
en la varianza.

El modelo GARCH (1, 1) es el mas empleado para describir la dindmica de la volatilidad de una
gran serie de rendimientos financieros como lo explica Engle (2004) y es utilizado
generalmente como el punto de partida para la prediccidn de la volatilidad. La ecuacién de un
modelo GARCH (1, 1) es:

o, =0,+ 0,8,_,+6,0°,. (5)

Donde,

J, Coeficiente tal que 5, = 0,

0, ¥ 6, Coeficientes talqued, y&, =0; 0 < (6, + 6,) <1

De la misma forma, mas adelante Nelson (1991) desarrolld la segunda generalizacidon de la
familia de modelos ARCH por medio del GARCH exponencial o EGARCH en el que se descubre
gue la volatilidad podia responder de forma asimétrica a errores de prediccién pasados. Si tiene
en cuenta un contexto financiero, se evidencia en su investigacion que los rendimientos
negativos parecian ser predictores de volatilidad en una mayor proporcién que los positivos, lo
gue demostraba que las caidas fuertes muestran prondsticos de una mayor volatilidad que las
gue arroja un incremento en los precios de la misma magnitud. La ecuacién para el modelo
EGARCH es:

- / - *

\o-!—l ) o

ll‘l(()’f ): S, +0,

O, t-1

Es importante tener en cuenta que el modelo EGARCH permite que tanto las buenas como las
malas noticias tengan efectos diferentes sobre la volatilidad, mientras que el GARCH no
permiten hacerlo.

La familia de modelos ARCH aunque es aplicable a cualquier serie temporal ha sido muy exitosa
aplicdndola a las series financieras debido a las caracteristicas que tienen que tienen sus
rendimientos. Estas caracteristicas principales son que los rendimientos tienen caracter
impredecible, esto es, poseen valores extremos y tanto los periodos de calma como los
volatiles estan agrupados en el tiempo. Los procesos ARCH pueden predecir patrones dinamicos
de regreso a la media. Para el caso analizado, el objetivo de incluir este tipo de modelos es el
de eliminar la heteroscedasticidad en la varianza.

3.5. Datos

Para la construccion del modelo se utilizd la serie de precios de la paridad COP/USD
considerando una muestra de datos que comprende desde 4 de enero de 2010 hasta el 13 de
enero de 2017 para un total de 1834 registros diarios con una frecuencia de cinco datos por
semana. Para obtener la serie de cinco datos por semana no se incluyeron los fines de semana,
y para el caso de los festivos se utilizd el dato anterior conocido.



En el grafico 1 se puede observar el comportamiento de las cotizaciones diarias de COP/USD en
el eje izquierdo, y a su vez los rendimientos logaritmicos diarios en el periodo de la muestra en
el eje derecho. En este grafico se observa que la serie de precios no se mantiene en un rango
definido por lo que se evidencia la existencia de una tendencia que indica que la serie de
precios puede no ser estacionaria en media, y por lo tanto, se debe transformar la serie. La
transformacion se realizé calculando los rendimientos logaritmicos diarios de la serie. La serie
de rendimientos muestra que tiene una estabilizacién en media en el periodo analizado pero se
evidencia una estructura de dependencia temporal que esta asociada con aumentos de la
volatilidad de los precios en los periodos de caida de los precios. Adicionalmente, en este
grafico se evidencia que la serie no tiene un componente estacional en su comportamiento ya
gue no se observan variaciones ciclicas predecibles y no presenta un comportamiento que sea
similar en periodos inferiores a un ano.

Grafico 1
Comportamiento de Precios y Rentabilidad del COP/USD entre Enero de 2010 y Enero de 2017
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Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracién Propia.

En el grafico 1 también se puede apreciar otra caracteristica importante de los rendimientos
que es el agrupamiento de la volatilidad (Volatility Clustering), lo que indica que en el
momento en el que la volatilidad sea baja permanecera de esa forma y cuando la volatilidad
sea elevada perdurara alta. Adicionalmente, se verifica que existe estructura de dependencia
temporal de la serie y que por tanto existe efecto ARCH, por lo cual se hace necesario remover
dicha estructura de dependencia temporal mediante un modelo ARMA-GARCH.

3.6. Analisis de los rendimientos

En el grafico 2 se muestra uno de los hechos estilizados de los rendimientos de activos
financieros (Alonso & Arcos, 2006) que es tener una distribucion /leptocurtica en la que se
pueden ver picos mas altos y colas mas pesadas respecto al comparativo con la funcion de
distribucion normal como es de esperarse en una serie de rendimientos financieros. Para este
caso, se evidencia que existe la posibilidad de tener mas valores extremos para el lado derecho
de la distribucion. Las colas pesadas implican la probabilidad de obtener valores extremos en
sus rendimientos comparados a los que se esperaria de una distribucién normal. Igualmente se
presenta un coeficiente de curtosis igual a 9,54, el cual es evidentemente mayor al que posee
una distribucién normal que es de 3. Ademas, el Jarque Bera comprueba la no normalidad de la



serie.
Grafico 2
Histograma y Estadisticos Principales COP/USD

Rendimientos Diarios COP/USD
700

Series: COP
800 - Sample 1 1839
Observations 1839
200 Mean 0.000203
Median 0.000000
400 Maximum 0.060160
Minimum -0.043927
300 + Std. Dev. 0.007541
Skewness 0.112112
200 Kurtosis 9.545661

Jarque-Bera 3286.902

100 - Probability  0.000000

p— )

-0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0 66

Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracién Propia.

4. Modelacion y Resultados

4.1. Identificacion de la Estructura ARIMAX

Para la estimacion del modelo para pronosticar el valor futuro de la paridad COP/USD en media
se utiliza la metodologia ARIMA desarrollada por Box and Jenkins (1970), y para la eliminacién
de la heteroscedasticiad de la volatilidad se utilizaran los modelos de la familia ARCH con sus
extensiones, especificamente el modelo EGARCH que explica mejor los efectos tanto negativos
como positivos de la volatilidad.

Para la construccion inicial del modelo ARIMAX se tomé como variable dependiente a la serie
COP/USD y como variables qxégenas o independientes a las series de retornos del precio del
petréleo (WTI), Indice DXY, Indice LACI, Indice de Volatilidad VIX, el precio del Oro y Tesoros
de Estados Unidos con vencimiento a 10 afios. Para la escogencia de estas series se tomaron
variables que de acuerdo a su nivel de importancia que puedan afectar el comportamiento
diario la tasa de cambio, que sean publicados diariamente, que no sean de publicacion
rezagada ya que pueden mostrar cambios en forma tardia y pueden perder su valor predictivo,
y que su vez, se pudieran consultar en tiempo real durante la negociacién de mercado,
permitiendo tener actualizado su prondstico en el momento que sea necesario para la toma de
decisiones.

Para el desarrollo del modelo de prediccidn se verifico que todas las variables utilizadas fueran
estacionarias. Para revisar esta propiedad se realizaron pruebas de raiz unitaria para cada serie
de precios original mediante la prueba de Dickey Fuller Aumentada (ADF, por sus siglas en
inglés Augmented Dickey-Fuller test), cuya hipdtesis nula es que existe una raiz unitaria en la
serie. Segun los resultados encontrados se evidencia que las series de precios originales
analizadas presentan raiz unitaria, y por lo tanto, las series deben transformadas ejecutando la
diferencia en primer orden para obtener series I(0), es decir, estacionarias. Los resultados de
las pruebas ADF aplicando a la primera diferencia de las series se muestran en la Tabla 2. La
prueba se realiz6 tomando un nivel de significancia del 5% en donde se observa que el valor p
de cada variable es menor al 5%, lo cual conduce a rechazar la hipdtesis nula de raiz unitaria.
De esta manera, las series de rendimientos diarios analizados son estacionarias en media y son



adecuadas para aplicar la metodologia de construccion de modelos ARIMAX.

Tabla 2
Prueba de raiz unitaria: Prueba Dickey Fuller Aumentado (ADF)

Prueba Dickey Fuller Aumentado (ADF)

Variable Estadistico t Valor P
COP/USD -17,79 0,0000
indice DXY -21,56 0,0000
Petroleo WTI -18,50 0,0000
Indice LACI -20,70 0,0000
Indice VIX -18,08 0,0000
Precio del Oro -21,61 0,0000
Tesoros 10YRS -19,38 0,0000

Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracion Propia.

Adicionalmente, es importante identificar si existen relaciones de causalidad entre las variables
del modelo, mediante la metodologia propuesta por Granger (1969) denominada prueba de
Causalidad de Granger, la cual permite identificar las relaciones de causalidad entre las
variables exdgenas y la variable respuesta. Su objetivo es determinar una variable X causa el
movimiento de la otra variable Y, esto no significa que Y sea el resultado de X porque pueden
intervenir factores adicionales en el resultado de la variable.

La prueba se realizé para todas las variables exdgenas resultantes del modelo contra la variable
respuesta del mismo. Para que no exista doble causalidad entre las variables que se incluyen en
el modelo se debe validar que el valor p de la causalidad de la variable exdgena contra la
variable dependiente sea menor al 5%. Del mismo, se evalla la causalidad de la variable
dependiente contra la exdgena en la cual su valor p no debe ser significativo, si se cumplen
estas dos condiciones las variables pueden hacer parte del modelo de prediccién. En la tabla 3,
se muestran los resultados de las pruebas realizadas. En esta tabla se puede observar que las
variables VIX y Tesoros de 10 anos tienen causalidad doble con el tipo de cambio por lo que
debieron ser removidas de la ecuacidn final. Las otras variables cumplen con las condiciones
propuestas por la metodologia y, por lo tanto, pueden ser utilizadas para la construccion
modelo de prediccidn.

Tabla 3
Prueba de Causalidad de Granger

Hipotesis Nula Rezago Estadistico F | Valor P
Petréleo no causa a la Granger a COP/USD 2 4,84097 0,0080

COP/USD no causa a la Granger a Petréleo 2 0,11473 0,8916



Indice LACI no causa a la Granger a COP/USD 7 8,27526 6,E-10

COP/USD no causa a la Granger a indice LACI 7 0,13007 0,9961
Tesoros 10Yrs no causa a la Granger a COP/USD 1 0,01695 0,8964
COP/USD no causa a la Granger a Tesoros 10Yrs 1 1,09160 0,2963
fndice VIX no causa a la Granger a COP/USD 1 13,7653 0,0002
COP/USD no causa a la Granger a Indice VIX 1 6,42628 0,0113
Oro no causa a la Granger a COP/USD 7 2,22487 0,0298
COP/USD no causa a la Granger a Oro 7 0,19256 0,9871
Indice DXY no causa a la Granger a COP/USD 2 9,71269 6,E-05

COP/USD no causa a la Granger a Indice DXY 2 0,87766 0,4159

Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracion Propia.

4.2. Implementacion de la metodologia ARIMAX

Para comenzar la construccidon del modelo que permite realizar el prondstico de la variable
dependiente se observaron los graficos ACF y PACF para los rendimientos diarios de la serie
COP/USD con el objetivo de encontrar el orden de la serie temporal y la estructura ARIMAX. Por
consiguiente, el primer paso es la elaboracién del proceso iterativo para analizar las variables
cuyos coeficientes sean significativos para explicar el comportamiento de la variable respuesta,
es decir, el tipo de cambio COP/USD. Durante este proceso, se identificd la estructura AR de la
serie. Dentro de los resultados se encontré Modelo ARIMAX tiene las variables con su valor p
significativos con una confianza del 95% para las variables de retornos de los precios del
petrdleo, del indice LACI, del Dollar Index (DXY) y algunos rezagos.

En el proceso de construccién del modelo se evallo la estructura ARIMAX estimado y se
encontrd que su estructura solo tiene parametros autorregresivos con rezago 2 y 12, es decir,
ARMAX(12,0), los cuales resultaron significativos y pueden explicar el comportamiento en
media de la variable respuesta. Ademas, no se incluyo la parte de media mévil por resultar no
significativa. Este resultado indica que una variacion del 1% en los rendimientos de la tasa de
cambio de hoy se ven reflejados en la tasa de cambio en promedio a los dos y 12 dias.

Para verificar que las especificaciones del modelo ARIMAX fueran adecuadas se realizé la
prueba de autocorrelacion del estadistico Ljung Box por medio del analisis del correlograma de
los residuos del modelo ARMAX(12,0) en niveles. En el anexo 1 se presenta el correlograma de
los residuales del modelo en niveles, en el cual se observé que al remover la estructura de
dependencia temporal en media mediante la aplicacién del modelo propuesto, los residuales
resultaron ser estacionarios, pues tanto el estadistico Q como el valor p indicaron que dichos
residuales son ruido blanco y no estan autocorrelacionados, confirmado que el modelo
propuesto estuvieron bien identificado. Por otra parte, el resultado del analisis de los residuales
al cuadrado del modelo ARMAX(12,0) por medio del correlograma evidencian la existencia de
efectos ARCH, es decir, se verifica que dicho modelo presenta volatilidad condicional
heteroscedastica pues todos los valores p son menores al 5%, con lo cual se rechaza la



hipotesis nula de no autocorrelaciéon serial de los residuales, indicando la posible la existencia
de estructura de dependencia temporal en varianza de dicha serie.

Para corregir la estructura de dependencia temporal en varianza se procedio a estimar la
varianza condicional por medio de la familia de modelos ARCH para la estabilizacién de la
misma. En este caso se utilizé el modelo EGARCH (1,1). De esta manera, para modelar
conjuntamente media y varianza de las series de retornos se utilizdo el modelo ARMAX(12,0)-
EGARCH(1,1). Dicho modelo contempla una caracteristica muy importante como lo es el efecto
de asimetria en la volatilidad, el cual postula que la volatilidad en los precios es mayor cuando
los precios de los activos estan en tendencia negativa comparados con predicciones de
volatilidad en mercados al alza.

El resultado del test ARCH-LM obtenido para el modelo ARMAX(12,0)-EGARCH(1,1) se puede
observar en la Tabla 4. Es ésta, se puede analizar que en los residuos al cuadrado no se
encuentra evidencia a favor de la existencia de efectos ARCH ya que segun se puede ver los
valores p son superiores al 5% en todos los casos. Luego de la estimacidon de la varianza por
medio del modelo ARMAX(12,0)-EGARCH(1,1) se vuelve a realizar el correlograma de los
residuos y de los residuos al cuadrado los cuales muestran que los valores p son superiores al
5%, por lo tanto, los residuales del modelo son ruido blanco, por lo que se puede concluir que
con dicho modelo se remueve la estructura de dependencia temporal en varianza, ver anexo 2.

Tabla 4
Test ARCH LM del modelo ARMAX(12,0)-EGARCH(1,1)

Heteroskedasticity Test: ARCH
Estadistico F 0,7781 Valor P 0,3778

Obs *R cuadrado 0,7786 Valor P 0,3775

Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracion Propia.
En la tabla 5, se presentan los resultados del modelo estimado.

Tabla 5
Tabla de Estimacion Modelo ARMAX(12,0)-EGARCH(1,1)

Variable Coeficiente  Error Estandar Estadistico Z Valor P
C 0,000056 0,0000862 0,655675 0,5120
COP(-2) -0,042023 0,016678 -2,519636 0,0117
COP(-12) -0,051964 0,015987 -3,250369 0,0012
CL1 -0,042921 0,005606 -7,655552 0,0000
LACI -0,352014 0,018462 -19,06660 0,0000
LACI(-1) -0,141486 0,016326 -8,666055 0,0000
LACI(-7) 0,059069 0,016979 3,478921 0,0005

DXY 0,075631 0,021835 3,463679 0,0005



DXY(-2) 0,074622 0,019982 3,734429 0,0002

GC1(-7) -0,016454 0,008115 -2,027663 0,0426

Ecuacion de Varianza

C(10) -0,079253 0,023547 -3,365722 0,0008
C(11) 0,061808 0,014071 4,392477 0,0000
C(12) 0,041315 0,008373 4,934549 0,0000
C(13) 0,996677 0,001767 564,0484 0,0000

Distribucion de los Errores

GED PARAMETER 1,106323 0,035921 30,79893 0,0000
Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracién Propia.

Para la distribucidon de los errores del modelo se utilizé la funcion GED (Distribucién de errores
generalizada) propuesta por Nelson (1994). En la tabla 5, se observa que el parametro
estimado de dicha distribucion es 1,1063, indicando que la distribucién de los retornos diarios
de la tasa de cambio corregidos por la media es leptocurtica.

4.3. Analisis de los resultados y pronostico del modelo
seleccionado

El modelo calculado para la determinacidn de la tasa de cambio con fines de prondstico es un
ARMAX(12,1,0)-EGARCH(1,1). Los resultados de la estimacién son presentados en la tabla 5.
Asi, se puede apreciar como por cada punto porcentual que se incremente el retorno diario del
petréleo WTI (CL1) en el instante t se espera que en promedio el retorno diario de la tasa de
cambio se disminuya en 0.042%. Esto quiere decir, que un cambio de 1% en el rendimiento
del crudo WTI hoy afecta inmediatamente el rendimiento de la tasa de cambio con una
disminucién en promedio de 0.042%.

Igualmente, los resultados obtenidos para las demas variables exdgenas incluidas en el modelo
se pueden ver en la tabla 5. Aqui se observa que por cada punto porcentual que se incremente
el retorno diario del indice LACI en el dia t se espera que en promedio el retorno diario de la
tasa de cambio se disminuya en 0.35%. De igual forma, por cada punto porcentual que se
incremente el retorno diario del indice LACI en el dia t se espera que en promedio el retorno
diario de la tasa de cambio se disminuya en 0.14% en el periodo t-1. Igualmente, por cada
punto porcentual que se incremente el retorno diario del indice LACI en el dia t se espera que
en promedio el retorno diario de la tasa de cambio se incremente en 0.059% en el periodo t-7.

Asi mismo, por cada 100 puntos basicos que se incremente el retorno diario del indice DXY, se
espera que en promedio el retorno diario de la tasa de cambio aumente en 7,5 puntos basicos
en el periodo t y disminuya 7,4 puntos basicos en el periodo t-2. En forma analoga se
interpretan los demas resultados para los retornos de los rezagos del COP/USD vy el precio del
oro (GC1).

Estos hallazgos muestran que los retornos diarios de la tasa cambio COP/USD es afectada por
las variaciones diarias de las variables exdgenas analizadas y estaria respondiendo a los



cambios constantes en las cotizaciones de los activos en el mercado de valores. Ademas, los
resultados también arrojan que el valor pronosticado de los retornos diarios de la tasa de
cambio COP/USD se va a ver afectado inmediatamente (periodo t) por la cotizacion en el
mercado del precio del petrdoleo WTI (CL1), el indice LACI y el indice DXY; hecho que es
coherente con los hechos estilizados al ser variables con una alta liquidez en los mercados que
cotizan y generan una actualizacion constante.

La representacion matematica del modelo ARMAX(12,1,0)-EGARCH(1,1) para estimar en media
la rentabilidad de la paridad COP/USD es:

rCOP/USD, =0,000056 — (0,042023B + 0,051964B" )-COP/USD, —0,042921CL1, —
(0,352014 + 0,141486B — 0,059069B” )rLACI, +(0,075631—0,074622B% )rDXY, -
0,016454rGC1_ +¢,.

La ecuacion de la varianza del modelo ARMAX(12,1,0)-EGARCH(1,1) se representa de la
siguiente forma:

£ | _ E( €i } +0,041315 1 +0,996677In(o 2, )
o o o

In(o? )= —0,079253 + 0,061808

-1 -1, t-1

En el grafico 3 se pueden observar los resultados del prondstico realizado por el modelo en un
periodo de tres meses en el que se incluyen el precio observado de la moneda y el prondstico
muestral. Adicionalmente, se presenta el resultado de la prediccidn extra-muestral de cinco
observaciones. Como resultado se observa como los rendimientos pronosticados de la tasa de
cambio por el modelo ARMAX(12,1,0)-EGARCH(1,1) siguen de cerca los datos observados
muestrales y extramuestrales. Esto hace que el resultado de la prediccién pueda ser utilizado

para la toma de decisiones de inversidon con una mayor confianza.

Grafico 3
Comparativo Prondstico Muestral, Extramuestral y Precio Actual (observado) del COP/USD
—CtraMue st Muestral e ictyal
Fecha Precio Actual  Predio Prondstico
3200 6/01/2017 294135 295547
7/01/2017 2919,41 2934,19
3150 18/01/2017 293466 2929,12
9/01/2017 294680 2935,22
3100 20/01/2017 292201 293331
3050
3000
2950
2900
2850
03/10/2016 03/11/2016 03/12/2016 03/01/2017

Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracién Propia.



5. Conclusiones

El comportamiento de la tasa de cambio influye en la operacién de la mayoria de las empresas
tanto privadas como publicas en Colombia, por lo cual su desempefio ha ganado la atencidn,
especialmente el tener certeza sobre su comportamiento futuro. Por lo tanto, es muy
importante cuantificar y entender sus determinantes, y a su vez, contar con herramientas que
permitan la toma de decisiones. Para este propodsito, en la administracién del riesgo asociado a
su determinacidn se debe hacer énfasis en la identificacidn de los elementos que, directa o
indirectamente, inciden en su evolucidén y de esta manera aprovechar las oportunidades que
genera su prediccidn, asi como minimizar los impactos que genera su volatilidad. Por esta
razon, se hace importante el desarrollo de modelos de prediccion con variables exdgenas como
el modelo ARIMAX o ARIMAX-EGARCH.

Los resultados obtenidos muestran que la implementacién de modelos que incluyan variables
exdgenas en la prediccidn puede potenciar los resultados de estimacion y permite obtener
resultados mas coherentes con los hechos estilizados que presenta la evolucion de los
mercados. De la misma manera, el prondstico realizado por el modelo ARIMAX-EGARCH destaca
la flexibilidad que tiene este tipo de modelos en el que se observa que los datos estimados por
el modelo siguen de cerca los datos observados. Para los datos pronosticados de forma
extramuestral, la variacién es en promedio de 4,61 pesos con respecto a los precios observados
de la tasa de cambio indicando relativamente poca variacion.

En esta investigacidon se encontré como el comportamiento de los rendimientos de la tasa de
cambio COP/USD puede ser estimado mediante la implementacion del modelo ARMAX(12,1,0)-
EGARCH(1,1), en donde los retornos diarios de la tasa de cambio COP/USD se ven afectados
inmediatamente (periodo t) y de forma negativa por la cotizacion en el mercado del precio del
petréleo WTI (CL1), el indice LACI y positivamente por el indice DXY; hecho que es coherente
con los hechos estilizados al ser variables con una alta liquidez en los mercados que cotizan y
generan una actualizacidn constante. Ademas, el rezago 1 (periodo t-1) de los retornos del
indice LACI impacta positivamente el retorno diario de la tasa de cambio y el rezago 7 (periodo
t-7) de los retornos del indice LACI y el precio del oro (GC1) afectan positiva y negativamente,
de forma respectiva al retorno diario de la tasa de cambio. Por ultimo, los rezagos 2 y 12
(periodos t-2 y t-12) de los rendimientos de la tasa de cambio COP/USD afectan negativamente
los rendimientos actuales (periodo t).

El modelo de prediccidon calculado ARMAX(12,1,0)-EGARCH(1,1) permite que ante cualquier
variacion de las series utilizadas (en el periodo indicado), el prondstico de la tasa de cambio se
actualice inmediatamente; brindando una fuente de informacién confiable para la toma de
decisiones de inversion que adapta la dindmica de los retornos de la tasa de cambio y las
demas variables en los mercados de valores con fines de prondstico de la tasa de cambio.
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Anexos

Anexo 1. Correlograma de Residuos

En el correlograma se pueden observar los residuos del modelo verificando el valor p siendo en
su totalidad superiores al 5%, lo que significa que los residuales del modelo son ruido blanco y
no estan correlacionados confirmado que el modelo estd bien identificado.
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Autocorrelation Partial Correlation Q-Stat Prob*

1 -0,030 -0,030 1,6438 0,200
2 -0,036 -0,037 4,0452 0,132
3 0,017 0,015 4,5888 0,205
4 0,017 0,017 5,1274 0,274
5 -0,010 -0,008 5,3055 0,380
6 0,041 0,042 8,4323 0,208
7 -0,000 0,001 8,4324 0,296
8 -0,017 -0,014 8,9703 0,345
9 0,005 0,003 9,0213 0,435
10 -0,000 -0,003 9,0217 0,530
11 0,012 0,014 9,2977 0,594
12 -0,002 -0,002 9,3042 0,677
13 0,049 0,050 13,794 0,389
14 0,019 0,023 14,439 0,418
15 0,037 0,041 16,926 0,323

Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracién Propia.

Anexo 2. Correlograma de los residuos al cuadrado.

En el correlograma se pueden observar los residuos al cuadrado del modelo verificando el valor
p siendo en su totalidad superiores al 5%, lo que significa que los residuales al cuadrado del

modelo son ruido blanco y no estan autocorrelacionados.

Autocorrelation Partial Correlation Q-Stat Prob*
0,021 0,021 0,7803 0,377
0,027 0,027 2,1493 0,341
0,005 0,004 2,2000 0,532
-0,008 -0,009 2,3301 0,675



5 -0,009 -0,009 2,4866 0,779

6 0,051 0,052 7,1893 0,304
7 -0,012 -0,013 7,4473 0,384
8 -0,010 -0,012 7,6150 0,472
9 -0,020 -0,019 8,3378 0,500
10 -0,029 -0,026 9,8340 0,455
11 0,009 0,012 9,9943 0,531
12 0,063 0,062 17,318 0,138
13 -0,004 -0,006 17,351 0,184
14 0,016 0,012 17,800 0,216
15 -0,015 -0,015 18,226 0,251

Fuente: Datos Extraidos de Bloomberg - Elaboracién Propia.
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