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Resumen

La presente tesis se enfoca en el desarrollo de los modelos ARCH, GARCH vy
EGARCH para analizar la volatilidad de la serie financiera del Bitcoin. Se utiliza una base de
datos, que abarca desde enero de 2015 hasta enero de 2023, con precios de cierre diarios.
Se aplica tratamiento a la serie para convertirla en estacionaria, mediante logaritmos vy
diferencias. Se desarrollan los modelos ARCH, GARCH y EGARCH, teniendo en cuenta los
rezagos necesarios. Se selecciona el mejor modelo basandose en criterios de informacion y
se simulan los rendimientos. En los resultados se presentan los modelos GARCH y EGARCH
estimados, se analiza su factibilidad y capacidad descriptiva de la volatilidad del Bitcoin. Se
especifica un modelo ARIMA y se determina la cantidad de rezagos necesarios. Se estiman
los modelos GARCH y EGARCH con diferentes rezagos y se concluye que el modelo
EGARCH (1,1) es el que mejor describe la volatilidad del Bitcoin, presentando los resultados

de los test estadisticos y criterios de informacion.

Palabras clave: modelos volatilidad, bitcoin, EGARCH



Abstract

The present thesis focuses on the development of ARCH, GARCH and EGARCH
models to analyze the volatility of the Bitcoin financial series. A database is used, spanning
from January 2015 to January 2023, with daily closing prices. Treatment is applied to the
series to make it stationary, using logarithms and differences. ARCH, GARCH and EGARCH
models are developed, taking into account the necessary lags. The best model is selected
based on information criteria and the performances are simulated. In the results, the estimated
GARCH and EGARCH models are presented, their feasibility and descriptive ability of Bitcoin
volatility are analyzed. An ARIMA model is specified and the number of necessary lags is
determined. GARCH and EGARCH models with different lags are estimated and it is
concluded that the EGARCH (1,1) model best describes Bitcoin volatility, presenting the

results of statistical tests and information criteria.

Keywords: volatility models, bitcoin, EGARCH



Introduccién

La volatilidad es un concepto fundamental en el analisis de series financieras, ya que
proporciona informacion sobre la variabilidad y el riesgo asociado a los precios de los activos.
En numerosos estudios, se ha empleado la metodologia basada en la informacion de periodos
anteriores como base para la prediccion y célculo de las volatilidades en las series financieras.
Sin embargo, esta metodologia puede incurrir en un error significativo debido a la falta de
estacionariedad en la varianza y media de estas series a lo largo del tiempo, violando el

principio de homocedasticidad establecido (Gujarati, 2010).

El objetivo de la investigacion es examinar la estabilidad de la volatilidad en los
modelos de prediccion en series financieras, teniendo en cuenta el efecto de apalancamiento.
Para lograr este objetivo, se analizaran diversos modelos, incluyendo aquellos
fundamentados en la volatilidad histérica, promedios exponenciales, modelos autorregresivos

e interpretacion de modelos ISD (Implied Standard Deviation).

La metodologia empleada en este estudio se centrara en el uso de los modelos ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), GARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) y EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) aplicados a la serie financiera del Bitcoin, una de las
criptomonedas mas prominentes en el mercado. Estos modelos econométricos se
desarrollaran utilizando software estadistico como Eviews o mediante programacion en

Python.

La recoleccion de informacion se llevar4 a cabo utilizando datos del mercado de
criptomonedas, especificamente el Bitcoin, obtenidos de la pagina web Yahoo Finance. Se
tomara como base una amplia serie temporal desde enero de 2015 hasta enero de 2023,
utilizando los precios de cierre diarios. La informacion se dividird en dos periodos: el primero
se utilizara para la elaboracion de los modelos de volatilidad, mientras que el segundo se
emplearé para comparar las predicciones de los modelos y evaluar su eficacia considerando

el efecto de apalancamiento.



Antes de desarrollar los modelos ARCH, GARCH y EGARCH, se realizara un
tratamiento de la informacion para transformar la serie financiera en una serie estacionaria.
Esto incluira la aplicacién de la primera diferencia logaritmica de los datos, lo cual eliminara

la tendencia y permitira analizar la heteroscedasticidad de la serie.

Una vez preparada la serie financiera, se procedera al desarrollo de los modelos
ARCH, considerando diferentes rezagos, y posteriormente se incorporara la varianza
condicional rezagada en los modelos GARCH. Ademas, se emplearan los modelos EGARCH
para capturar el efecto asimétrico de los cambios en el precio del Bitcoin sobre su volatilidad,
es decir, el impacto causado por parte de noticias tanto positivas como negativas en el

mercado de las criptomonedas del cual forma parte el Bitcoin.

Finalmente, se seleccionara el mejor modelo mediante el analisis de los parametros y
criterios de informacion de Akaike y criterios Bayesianos de Schwartz, asi como de diversas
pruebas estadisticas que otorgardn una guia para el siguiente proceso. Se simularan los
rendimientos utilizando los pardmetros obtenidos de los modelos ARCH, GARCH y EGARCH,
lo que permitira describir la volatilidad de los rendimientos del Bitcoin de manera més precisa

sin incurrir en errores estadisticos.



Capitulo uno
Marco teorico
1.1 Volatilidad

La volatilidad es un tema de gran interés tanto para los mercados financieros como
para el publico en general, aunque su comprension y aplicacion pueden variar segun el
contexto. En el caso de los comerciantes de derivados, la capacidad de predecir con precision
y gestionar las carteras es fundamental para lograr operaciones exitosas, ya que la volatilidad
desempefia un papel crucial en la fijacién de precios de estos instrumentos, los cuales se
cotizan en unidades de volatilidad. Existiendo derivados que se adquieren con volatilidad
inherente, lo cual implica que la definicion y medicién de la misma se establecen de manera
clara en los contratos correspondientes (Figlewski, 1997).

Dado que la volatilidad es una caracteristica intrinseca de las series financieras, los
modelos tradicionales de series de tiempo que asumen una varianza uniforme resultan
inadecuados para su modelado. En este sentido, han surgido los modelos ARCH, GARCH y
EGARCH, los cuales se han propuesto para capturar la volatilidad condicional, que depende
no solo del cuadrado de las perturbaciones, sino también de la varianza condicional de etapas
anteriores. La desviacion estandar se utiliza como un indicador fundamental para medir la
volatilidad, y un valor alto de desviacion estandar indica una volatilidad y rentabilidad
elevadas, mientras que un valor bajo refleja una menor variabilidad, pero una rentabilidad
mas estable a lo largo del tiempo (Casas & Cepeda, 2008).

En resumen, la volatilidad es una caracteristica importante dentro del mundo de las
inversiones y su comprension y manejo adecuados son esenciales para lograr una
negociacion exitosa en los mercados financieros. Por tal motivo, los modelos de volatilidad
condicional como los modelos ARCH, GARCH y EGARCH han sido propuestos para modelar
la variabilidad de las series financieras, donde la desviacion tipica se utiliza como un indicador

de la volatilidad (Andersen & Bollerslev, 1998).



1.1.1 Definicién de volatilidad
En finanzas, la volatilidad es generalmente empleada para referirse a la desviacion

estandar, o, 0 varianza, o2, la cual es calculada de la siguiente forma:

1 N
82 = m;mt _R)?
donde R es el retorno promedio.

Segun Figlewski (1997) la volatilidad no se refiere a un solo parametro, sino a un
conjunto de conceptos relacionados. En un modelo de valoracion de opciones, la volatilidad
es la raiz cuadrada de la varianza promedio del rendimiento del activo subyacente en cada
punto de la vida util de la opcién. Por otro lado, un agente del mercado de opciones podria
usar el término para referirse a las fluctuaciones a corto plazo en los rendimientos. Pero la
mayoria de las veces, cuando se usa el término volatilidad, en realidad se refieren a la
variabilidad implicita. A su vez, un administrador de riesgos de una institucion financiera
puede calcular la volatilidad para estimar la distribucion de probabilidad del valor de la
garantia de un prestatario en el pago y, en base a eso, el riesgo crediticio de su empresa.
Solo bajo suposiciones limitadas (especialmente las que se usan cominmente en los modelos
de precios estocasticos) estas medidas de riesgo podrian resumirse en una sola cifra
(Figlewski, 1997)

Por otra parte, Rossi, (2013) sefiala que la volatilidad es un término que se refiere a
los cambios o fluctuaciones en los precios, y no necesariamente implica un cambio en la
media, sino una mayor variacioén alrededor de dicha media. En realidad, podria darse el caso
de que el precio promedio cambie sin que la volatilidad se vea alterada, esto ocurre cuando
la oferta y la demanda experimentan impulsos positivos o negativos que llevan al equilibrio
del mercado a un nuevo nivel. Asimismo, la volatilidad de los precios podria aumentar o
disminuir con el tiempo sin que se produzcan cambios en su promedio.

La volatilidad de los retornos en las series de tiempo financieras es un aspecto crucial
gue se modela y estudia. Es importante tener en cuenta que, aungue la serie sea estacionaria

y tenga una varianza constante, puede experimentar oscilaciones a corto plazo que se reflejan



en la varianza condicional y son relevantes para el andlisis de la volatilidad. Este conocimiento
resulta especialmente Gtil para realizar predicciones a corto plazo en el mercado. Sin
embargo, debido a que la volatilidad varia a lo largo del tiempo, los modelos clasicos de series
de tiempo que asumen una varianza constante no son apropiados para su modelado. Estos
modelos no tienen en cuenta la naturaleza cambiante de la volatilidad, lo que limita su
capacidad para capturar las fluctuaciones y patrones de volatilidad en los datos (Casas &
Cepeda, 2008).
1.1.2 Caracteristicas de la volatilidad
Segun Rodriguez (2014), la volatilidad posee determinadas caracteristicas como:
- Lavolatilidad de un activo es que no es directamente observable.
- Lavolatilidad se manifiesta en ciertos periodos de tiempo (bajista, alcista).
- Presenta un comportamiento continuo, es decir, no muestra saltos, o éstos son raros
- No muestra tendencias crecientes al infinito, sino mas bien varia dentro de
determinados rangos, lo que estadisticamente significa que es frecuentemente
estacionaria.
- Reacciona de forma distinta ante un alza o caida pronunciada de los precios, lo que
se conoce como el efecto leverage.

Se reconoce que las series de tiempo financieras, como los tipos de cambio y la
rentabilidad de las acciones, exhiben diversos patrones recurrentes que son relevantes para
la especificacion de modelos, valoracion y prondsticos precisos. Una caracteristica importante
de muchas series de rendimiento de activos financieros que es fundamental en los modelos
ARCH es conocida como agregacion de volatilidad. Esta tendencia de comportamiento se
conoce como agregacion de volatilidad y tiene un impacto significativo en el andlisis y la
prediccion de las series financieras. En otras palabras, cuando se producen grandes cambios
en los precios de los activos, ya sean al alza o a la baja, es probable que se produzcan
cambios de gran magnitud en los periodos siguientes. Por otro lado, cuando se observan
pequefios cambios en los precios, tanto positivos como negativos, es mas probable que se

produzcan cambios de menor envergadura en el futuro cercano. Esta relacién entre los



cambios de precios de diferentes magnitudes, sin importar su direccion, tiene implicaciones
importantes en la gestion del riesgo y la toma de decisiones en los mercados financieros.

(Epaphra, 2017).

1.1.3 Tipos de Volatilidad

Segun Casas y Cepeda (2008) existen los siguientes tipos de volatilidad:

Volatilidad Historica. Es la forma en la que varia la rentabilidad de un activo
financiero en un periodo de tiempo determinado, la volatilidad depende de la
variabilidad de la rentabilidad del activo, y no de su precio.

- Volatilidad implicita. Este tipo de volatilidad es mas conocido como
volatilidad de mercado, es aquella proporcion de la volatilidad implicita en el
ejercicio.

- Volatilidad estocastica. Se produce cuando una volatilidad cambia a lo largo
del tiempo de forma desconocida o incierta. Para evaluar se suelen utilizar
modelos mateméaticos heterocedasticidad condicional autorregresiva.

- Volatilidad determinista. Este tipo surge cuando no se producen cambios, o
en caso se produzcan, se pueden estimar sin riesgo de equivocacion.

1.2 Modelos de Volatilidad
1.2.1 Modelos ARCH

Los modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) son un tipo de
modelos estocésticos que se utilizan para modelar la volatilidad condicional en las series
financieras. Estos modelos fueron propuestos por Engle (1982) y se caracterizan por tener
una varianza que depende de informacion pasada y que no es constante. La idea principal
detras de los modelos ARCH es que la varianza de los errores en una serie financiera puede
ser modelada como una funcién lineal de las varianzas pasadas de los errores. En otras
palabras, la varianza de los errores en un tiempo dado se puede explicar por la varianza de
los errores en tiempos pasados. Los modelos ARCH son utiles para modelar la volatilidad en

las series financieras, ya que la volatilidad no es constante y tiende a fluctuar con el tiempo.



Estos modelos permiten a los analistas financieros tener una mejor comprension de la
volatilidad en una serie financiera, o que a su vez les permite tomar decisiones informadas
sobre las inversiones y la gestion del riesgo (Engle, 1982).
1.2.2 Modelos GARCH

Los modelos GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)
son una extension de los modelos ARCH que fueron propuestos por Bollerslev (1986). Estos
modelos se caracterizan por tener una varianza condicional que depende no solo del
cuadrado de los errores pasados, sino también de la varianza condicional de etapas
anteriores. En otras palabras, los modelos GARCH permiten que la varianza condicional de
una serie financiera sea una funcién no lineal de las varianzas pasadas y de las varianzas
condicionales pasadas.

Los modelos GARCH son utiles para modelar la volatilidad en las series financieras,
ya que permiten una mayor flexibilidad en la modelacién de la varianza condicional. A
diferencia de los modelos ARCH, que solo tienen en cuenta la varianza condicional de etapas
anteriores, los modelos GARCH tienen en cuenta tanto la varianza condicional como las
varianzas condicionales anteriores, lo que permite una mejor modelacion de la volatilidad en
una serie financiera (Bollerslev, 1986).
1.2.3 Modelos EGARCH

Los modelos EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) son una extension de los modelos GARCH que fueron propuestos por
Nelson (1991). A diferencia de los modelos GARCH, los modelos EGARCH permiten que la
volatilidad condicional sea asimétrica, es decir, que la reaccion de la volatilidad a un shock
positivo 0 negativo no sea la misma. Esto se logra mediante la inclusion de un término
exponencial en la modelacion de la varianza condicional, que permite que la respuesta de la
volatilidad a un shock sea diferente segun su signo.

Los modelos EGARCH son utiles para modelar la volatilidad en las series financieras
gue presentan asimetrias en su comportamiento, como por ejemplo en el caso de una crisis

financiera en la que la volatilidad se incrementa de manera mas pronunciada ante
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movimientos negativos en los mercados. Estos modelos permiten una mejor aproximacion a
la realidad y una mayor precisién en la prediccion de la volatilidad en una serie financiera
(Nelson, 1991).
1.2.4 Caracteristicas de los modelos de volatilidad
La volatilidad no es observable directamente, para un dia, por ejemplo, se tiene una
Unica observacion. En las series financieras se presenta periodos largos de alta volatilidad
seguidos por periodos de baja volatilidad, lo que indica la presencia de heterocedasticidad.
Siendo mas utiles las medias y varianzas condicionadas a la informacion pasada (pronosticos
a corto plazo) que las medias y varianzas no condicionadas (prondsticos a largo plazo). Un
buen modelo para la volatilidad debe tener la capacidad de pronosticarla; por tanto, debe
modelar sus caracteristicas. En general, esta clase de modelos es utilizada para hacer
proyecciones y estimaciones, por ejemplo, pronosticar el valor absoluto de los retornos de los
precios de un activo, estimar cuantiles o incluso toda la funcion de densidad de probabilidad
de los retornos. Estos pronésticos y estimaciones son utilizados en diversas actividades
financieras (Casas & Cepeda, 2008):
- Manejo de riesgo
- Seleccién de portafolio
- Posiciones cortas y largas en la tenencia de un activo, entre otras (Casas y Cepeda,
2008).
De igual manera, los autores antes citados mencionan que un modelo de la volatilidad
de los retornos debe reflejar las siguientes caracteristicas:

- Aglomeracién de la volatilidad. La volatilidad tiene tendencia a aparecer
agrupada por periodos, es decir, que la volatilidad puede ser alta durante un
periodo y baja durante otro. A grandes cambios en la volatilidad siguen
cambios grandes de volatilidad; a pequefios cambios, siguen pequefios
cambios de volatilidad. Este comportamiento ha sido reportado en numerosos

estudios, como (Trucios y Hotta, 2016). A la aglomeracion de la volatilidad se
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debe el hecho de que los choques de hoy influyan en el valor esperado de la
volatilidad varios periodos en el futuro.

Reversion a la media. La aglomeracion de la volatilidad implica que después
de un periodo de alta volatilidad, es probable que siga otro periodo con
volatilidad normal, mientras que después de un periodo de baja volatilidad es
probable que siga un periodo con volatilidad més alta. Este patron sugiere que
la volatilidad tiende a volver a un nivel promedio, es decir, existe un nivel
normal de volatilidad al cual tiende a regresar con el tiempo. Por lo tanto, los
prondsticos a largo plazo convergeran hacia este nivel normal de volatilidad,
sin importar cuadndo se realicen. Este fendmeno tiene implicaciones
importantes para la gestion del riesgo y la toma de decisiones en los mercados
financieros.

La volatilidad es asimétrica. La volatilidad se comporta diferente frente a
innovaciones positivas y negativas. No reacciona de la misma manera frente
a una gran alza en el precio de un activo que frente a una caida. Varios de los
modelos imponen el supuesto de que la varianza condicional es afectada
simétricamente por las innovaciones positivas y negativas, por ejemplo, en un
modelo ARCH(p), la varianza depende del cuadrado de las innovaciones
retardadas, ignorando este efecto de asimetria. Esta asimetria recibe el
nombre de efecto de apalancamiento y ha sido modelada entre otros, por los
EGARCH. Evidencia de este efecto ha sido encontrada por (Tsay, 2005) entre
otros.

Influencia de variables exdgenas. Evidentemente, nadie considera que los
precios de los activos financieros evolucionan independientemente de los
mercados alrededor de estos y, por ello, cabria esperar que existan variables
gue contengan informacion relevante para la volatilidad de la serie. Esto ha
sido tratado por (Sewell, 2011), entre otros, encontrando que las variables

exdgenas pueden influir en la volatilidad. Ademas, es posible que eventos
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deterministicos repercutan también en la volatilidad de la serie. Ejemplos de
tales eventos pueden ser los informes periddicos de una compafia o las
nuevas politicas macroeconémicas. Por ejemplo, Andersen y Bollerslev
(1998), hallaron que la volatilidad de la tasa de cambio del délar, frente al
marco aleman, aumentaba notablemente en la época en la que se publicaba
la nueva informacién macroeconémica de Estados Unidos, como el Reporte
de Empleo o el indice del Precio de Produccion.
- Distribucion de probabilidad. La distribucién de probabilidad de los retornos
tiene colas pesadas y, en general, exceso de curtosis.
1.3 Apalancamiento
El efecto apalancamiento, también conocido como volatilidad asimétrica, ocurre en los
mercados de capitales. En su estudio de los indices bursatiles, Glosten et al. (1993),
observaron que la volatiidad aumenta a medida que caen los precios de las acciones
(rendimientos negativos), luego aumenta la tasa de rendimiento requerida, lo que hace que
las acciones sean mas valiosas usar. En este sentido, Los shocks positivos se relacionan con
buenas noticias y los negativos con malas noticias, la asimetria se refiere a la volatilidad que
es mayor cuando hay un shock negativo que cuando hay un shock positivo. Para French et
al. (1987), un shock de informacién simplemente refleja la existencia de un cambio parcial en
la prima de riesgo.

Por su parte Engle y Ng (1993), presentaron una curva de impacto de noticias de
volatilidad en la que propusieron pruebas de diagndstico para observar la asimetria de la
volatilidad. EI modelo GARCH no captura el comportamiento del sesgo porque la varianza
condicional solo esta relacionada con la varianza condicional pasada y la innovacién al
cuadrado, por lo que el signo del cambio no esta cerrado. Esta limitacién en las formulaciones
estandar de los modelos ARCH es una de las principales motivaciones para desarrollar otras
propuestas de extension de los modelos GARCH, entre ellas Threshold GARCH (TARCH) de

Glosten et al, (1993), o el modelo EGARCH de Nelson (1991), en este tipo de modelo, la
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volatilidad depende de la magnitud de los rendimientos pasados y sus correspondientes
signos (Ludlow y Mota, 2006).

Esta caracteristica empirica hace referencia a que los cambios en los precios de los
activos tienden a correlacionarse negativamente con los cambios en la volatilidad. Asi,
cuando los retornos previos han sido negativos, la volatilidad presenta mayores valores que
cuando los retornos han sido positivos (Nelson, 1991). Los primeros autores en observar y
evidenciar este comportamiento fueron Black (1976) y Christie (1982), quienes desarrollaron
respectivamente trabajos seminales que apoyaban la existencia de un efecto de
apalancamiento en las series financieras. Ambos estudios mostraron que, al obtener shocks
negativos en la rentabilidad de un activo financiero, las compafias apalancadas reducen la
proporcion del valor del capital accionario (por la caida de la accion) en la estructura del
capital total, ocasionando que los productos financieros tengan un mayor nivel de riesgo,
elevando posteriormente su volatilidad. De tal forma, se evidencia la existencia de una
correlacion positiva entre el grado de apalancamiento en el balance financiero de una
empresa y la volatilidad de sus acciones (Christie, 1982).

Casas y Cepeda (2008) y Andersen (2017), entre muchos otros autores, han
encontrado reiteradamente este hecho estilizado. Luego, dada su importancia, se ha
suscitado un creciente interés por la construcciéon de metodologias que puedan contribuir a
explicar la dinamica asimétrica de la volatilidad, desarrollandose numerosos modelos
estadisticos como por ejemplo los QGARCH, TGARCH, EGARCH, APARCH, entre otros.
1.4 Retorno Financiero

Segun Fabozzi et al. (1996), un activo, en términos generales, es cualquier posesion
gue tiene valor en un intercambio. Los activos pueden clasificarse como tangibles o
intangibles. Un activo tangible es aquel cuyo valor depende de sus propias caracteristicas;
por ejemplo, un edificio, maquinaria, terrenos, etc. Un activo intangible, por el contrario,
representa obligaciones legales sobre algun beneficio futuro. En este sentido, los activos
financieros son activos intangibles, dado que su valor o beneficio es una obligacion de dinero

a futuro. Por ejemplo, un bono es una obligacién financiera contraida por el inversionista; o
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puede ser considerado como un certificado de deuda, es decir, una promesa de pago futura
documentada en un papel y que determina un monto, un plazo, una moneda y una secuencia
de pagos. Cuando un inversionista compra un bono, esta prestando su dinero a un gobierno,
a un ente territorial, a una agencia del Estado, a una corporacién o a una compafia. En
contraprestacion a este préstamo, el emisor acuerda pagar al inversionista unos intereses
durante la vida del bono, hasta que este llegue a su vencimiento, reembolsando la cantidad
prestada. Otro ejemplo de un activo financiero son las acciones; cada una de las cuales da
derecho al inversionista a recibir dividendos de la compafiia que emite la accion; estos pagos
estaran relacionados con las ganancias de la empresa. A diferencia de los bonos, el poseedor
de una accién comun no tiene certeza de la cantidad, ni del momento en que se paguen los
dividendos.

Sea P,t = 1,2,..., el precio de un activo en el tiempo t. Asumiendo que el activo no
paga dividendos, su tenencia por un periodo de tiempo, desde t — 1 hasta t, producira un
retorno simple definido como:

_ P PP
Pt—l Pt—l

Ry

Sobre este periodo de tiempo se define el log-retorno (r;), mediante la expresion:
e =In(R; +1) =In (Py) —In (Ps_)
Obsérvese que la serie de los log-retornos, que llamaremos la serie de los retornos,
no tiene unidades, es estable en la media y facilita el calculo de un retorno compuesto k

periodos desde el tiempo t — k hasta el tiempo t (Tsay 2002). Asi:
k
v, [k] = In(1 + R, [K]) = LN 1_[(1 +R)
i=1

el T i ol
1.5 Mercados Financieros
1.5.1 Mercado de Criptomonedas
Las criptomonedas son una clase especial de monedas virtuales, empleadas

principalmente como medio de pago y como depésito de valor. Estas monedas digitales
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exhiben caracteristicas especificas muy diferentes a las de los activos financieros estandares.
Igualmente, dado el crecimiento del mercado de las criptomonedas en los Ultimos afios, es
fundamental estudiar su funcionamiento desde un punto de vista econémico financiero

La descripcién de las criptomonedas carece de una definicién Unicay clara. Si se toma
en cuenta la definicion de dinero electronico establecida en la Directiva de Dinero Electronico
del Parlamente Europeo, resulta evidente que las criptomonedas no cumplen plenamente con
esta funcion. Ademas, los sistemas de criptomonedas no garantizan el cumplimiento de una
condiciéon fundamental requerida para el dinero electronico, tal como se establece en el
articulo 11.1 de dicha directiva: "Los Estados miembros deben asegurarse de que los
emisores de dinero electronico emitan el dinero electrénico por su valor nominal al recibir los
fondos" (Parlamento Europeo y Consejo de la Unién Europea, 2009).

Por su parte, el Banco Central Europeo en 2015, sefial6 que, aunque las
criptomonedas se denominan "monedas virtuales" desde un punto de vista legal, no se
consideran dinero o monedas. El supervisor profundiza en la definicién de las criptomonedas,
considerandolas una representacion digital del valor, no emitida por un banco central, una
institucion de crédito o una institucion de dinero electrénico, que en algunas circunstancias
pueden utilizarse como una alternativa al dinero (Banco Central Europeo, 2012). Asimismo,
en el 2019 el Banco Central Europeo (2019), emite un tercer informe al respecto, en el cual
se refiere a las criptomonedas como criptoactivos o activos criptograficos. En el documento
se sefiala que un activo criptografico no representa un reclamo ni una responsabilidad
financieros de ninguna persona fisica o juridica, y no incorpora un derecho de propiedad
contra una entidad.

De igual manera, en dicho informe se establece que “los criptoactivos no cumplen las
funciones del dinero, y tampoco implican un impacto tangible en la economia real ni tienen
implicaciones significativas para la politica monetaria”. En dicho informe el BCE advierte que
“la alta volatilidad de los precios de los criptoactivos, la ausencia de respaldo del banco central

y la limitada aceptacion entre los comerciantes impiden que los cripto activos se utilicen
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actualmente como sustitutos del efectivo y los depdsitos, y dificultan el cumplimiento de las
caracteristicas de un activo monetario en el futuro cercano” (Banco Central Europeo, 2019).

Para Nikolova (2012), las criptomonedas obtienen su nombre de la criptografia, una
rama de las matematicas que crea cifrados altamente seguros para hacer que los mensajes
sean ininteligibles para los destinatarios no autorizados. Es una solucién técnica encargada
de proteger las criptomonedas contra los ataques de "doble gasto" y la falsificacion mediante
la codificacion de la criptografia, ya que evita que personas no autorizadas utilicen las
criptomonedas o se dafien los datos. Otra dificultad presente en el mercado de las
criptomonedas es la dificultad para rastrear transacciones, lo cual se debe principalmente a
varios obstéculos técnicos causados por la gran cantidad de transacciones aleatorias en
grandes bancos y que se encuentran muy dispersos, asi como a obstaculos legales causados
por la diversidad de entidades legales e intermediarios en el mundo, los cuales no tienen toda
la informacion sobre los contratos.

A pesar de lo que se suele creer, el concepto de criptomoneda se origind antes de la
popularidad de Bitcoin. En realidad, fue en 1998 cuando el ingeniero informético Wei Dai
describié este concepto en la lista de correo electronico de Cyberpax. Los criptégrafos
propusieron un nuevo modelo de moneda digital basado en la criptografia, que permitiria su
gestion mediante tecnologia en lugar de una entidad centralizada como un Banco Central. En
esa misma linea, a principios de los afios 90, David Chaum lanzé las primeras criptomonedas
conocidas como eCash y DigiCash. Sin embargo, Chaum se enfrentd a dos desafios
significativos: la dificultad de conseguir suficientes comerciantes dispuestos a aceptar estas
criptomonedas vy la falta de usuarios dispuestos a utilizarlas, creando asi un problema de
aceptacion (Lee y Deng, 2018). Como consecuencia, la empresa DigiCash Inc., propietaria
de estas criptomonedas, se declar6 en quiebra en 1998, ya que uno de los factores clave
para el éxito de una criptomoneda es su utilidad y aceptacion. Sin embargo, algunos afios
después, con la aparicion de Bitcoin en 2008, las criptomonedas lograron captar la atencion

de numerosos inversores, marcando asi un hito en su historia.
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En la actualidad, el Bitcoin sigue siendo la criptomoneda mas destacada y dominante
en el mercado, aunque otras criptomonedas también estdn experimentando un notable
crecimiento en términos de volumen de transacciones. En este sentido, el criptomercado se
encuentra en constante expansion, contando con mas de 7400 criptomonedas activas.
Aunque existen muchas mas criptomonedas, algunas de ellas carecen de liquidez y se
consideran de menor importancia. Algunas criptomonedas han surgido y desaparecido del
mercado, mientras que otras contindan emergiendo, lo que refleja la naturaleza dindmica y
diversa de este mercado. A pesar de la amplia diversidad de criptomonedas, se estima que
el 80% del mercado de criptomonedas estd dominado por Bitcoin, Bitcoin Cash, Ethereum y
Ripple, las cuales representan la mayoria del valor y la actividad en el mercado.

1.6 Evidencia Empirica

El Bitcoin es una criptomoneda que ha experimentado una gran volatilidad en los
ultimos afios, lo que ha llevado a muchos investigadores a analizar su comportamiento y
buscar modelos que permitan predecir su volatilidad. En la siguiente seccién se presenta la
evidencia empirica de modelos de volatilidad del Bitcoin, que se han utilizado para predecir
los precios del Bitcoin.

Katsiampa, (2017) se propuso estimar un modelo GARCH de orden (1,1) para analizar
la volatilidad del Bitcoin utilizando datos diarios del precio de cierre en el periodo 2010-2016.
El autor encontr6 que el modelo GARCH (1,1) es capaz de capturar la volatilidad de los
precios del Bitcoin. Ademas, descubrié que la volatilidad del Bitcoin es asimétrica, lo que
significa que los shocks negativos tienen un efecto mayor en la volatilidad que los shocks
positivos. Este resultado es consistente con otros estudios como el de Naimy y Hayek, (2018),
gue también encontraron evidencia de asimetria en la volatilidad del Bitcoin.

Corbet, (2018) plantea un modelo EGARCH de orden (1,1) para analizar la volatilidad
del Bitcoin. Este se implement6 utilizando datos diarios del precio del Bitcoin desde 2014
hasta 2018, y se encontré que el modelo EGARCH (1,1) es capaz de capturar la volatilidad
del Bitcoin de manera mas efectiva que el modelo GARCH. Ademas, se encontré que los

efectos asimétricos son mas pronunciados en el modelo EGARCH que en el modelo GARCH.
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Este resultado sugiere que el modelo EGARCH es capaz de capturar mejor la volatilidad del
Bitcoin que el modelo GARCH, y puede ser (til para los inversores que deseen predecir la
volatilidad del Bitcoin.

Naimy y Hayek, (2018) se enfocaron en evaluar la capacidad de los modelos GARCH
para modelar y predecir la volatilidad del Bitcoin. Los autores utilizan los datos de precios
diarios del Bitcoin en dolares estadounidenses en el periodo 2013-2016 para calcular la
volatilidad diaria del Bitcoin y aplican diferentes modelos GARCH para evaluar su capacidad
de capturar la dindmica de la volatilidad del Bitcoin. Los autores concluyen que el modelo
GARCH (1,1) es el mas adecuado para modelar la volatilidad del Bitcoin, y es capaz de
capturar la dinamica de la serie temporal con precision.

Blazevic y Marcusson (2019) se pusieron como objetivo examinar y comparar la
volatilidad en el prondstico de ajuste de cuatro modelos de heteroscedasticidad diferentes,
ARCH, GARCH, EGARCH y GJR-GARCH aplicados a Bitcoin. Los modelos se estimaron en
el periodo del 2016-2017, y luego se utilizan para obtener prondésticos continuos de un dia
durante el periodo 2018. Los autores utilizaron los criterios de informacion AIC y BIC para
evaluar el ajuste de la muestra. Encontrando que los modelos de tipo GARCH superan
claramente a los modelos ARCH tanto en el ajuste de la muestra como en el pronostico fuera
de la muestra.

Erogluy Yice, (2021) tuvieron como objetivo analizar la dinamica de volatilidad de los
retornos de Bitcoin, debido a que es la criptomoneda con mayor demanda en el mercado de
criptomonedas, utilizando un conjunto de datos semanales para el periodo 2013-2020. Para
tales fines, los investigadores emplearon el modelo de Heterocedasticidad Condicional
Autorregresiva Generalizada Exponencial (EGARCH) con el fin de investigar la volatilidad
asimétrica, que se refiere a los efectos asimétricos de shocks positivos y negativos. Los
investigadores encontraron que existe un efecto asimétrico entre buenas y malas noticias, asi
como un efecto significativo y duradero de los choques asimétricos.

(Rodriguez et al., (2020) se centraron en el estudio del Bitcoin con el objetivo de

valorar su atractivo frente a los mercados bursatiles tradicionales, para tales fines recopilaron
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datos del portal Quandl en el periodo 2009-2020 y utilizaron un modelo predictivo GARCH
(1,1). Los autores encontraron que el caracter limitado y la escasez absoluta de Bitcoin
convierten a esta criptomoneda en un activo peculiar, con cualidades muy interesantes desde
el punto de vista del inversor relacionadas con su ratio rentabilidad-riesgo y su efecto
diversificador. En cuanto al modelo GARCH (1,1), los autores resaltan que este es un buen
predictor de los retornos semanales del Bitcoin en el corto plazo.

Wang, (2021) tuvo como objetivo investigar los rendimientos y la volatilidad de Bitcoin
(BTC) utilizando su precio de cierre diario desde el 1 de octubre de 2013 hasta el 31 de julio
de 2020. En cuanto a la metodologia, el autor sefiala que los modelos EGARCH son
adecuados para modelar los datos ya que los retornos y la volatilidad de Bitcoin tienen
caracteristicas de agrupamiento, ademas de ser un proceso persistente, pero con un efecto
se reduce gradualmente con el tiempo. En este sentido, el investigador encuentra que el
Bitcoin actia como refugio seguro ante posibles riesgos financieros en tiempos de depresion
econdmica, y tiene un efecto asimétrico entre shocks positivos y negativos.

Asante, (2019) se propuso evaluar la volatilidad de los rendimientos del Bitcoin
utilizando modelos GARCH, ya que estos permitirian modelar los efectos de agrupamiento,
de volatilidad, de curtosis, asi como la distribucién sesgada en la serie de los retornos. Para
tales fines utilizaron datos de coinmarketcap en el periodo 2014-2019. Encontrando que
dichos modelos son los mejores, debido a que describen correctamente la volatilidad en las
series y la ocurrencia asimétrica de shocks en el mercado de criptomonedas.

Bouoiyour y Selmi, (2016) se propusieron evaluar el desempefio de nueve modelos
GARCH (GARCH, GARCH-M, I-GARCH, C-GARCH, CMT-GARCH, T-GARCH, E-GARCH,
P-GARCH, AP-GARCH) diferentes aplicados a los retornos de Bitcoin en el periodo 2010-
2014, donde el ajuste 6ptimo fue evaluado a través de los criterios de informacion AIC, BIC y
HQC. Encontrando que el modelo EGARCH tiene en cuenta los efectos de asimetria y
apalancamiento, lo que proporcionaria el ajuste de muestra 6ptimo.

Chu et al., (2017) se plantearon el objetivo de probar un modelo de tipo GARCH en

las siete criptomonedas mas populares (Bitcoin, Dash, Dogecoin, Litecoin, Maidsafecain,
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Monero y Ripple), para tales fines los autores ajustaron doce modelos diferentes a los
rendimientos logaritmicos de los tipos de cambio de cada una de estas criptomonedas. Para
el ajuste se utilizd el método de méxima verosimilitud. La bondad de ajuste se evalu6 en
términos de cinco criterios diferentes. En este sentido, los investigadores concluyen que los

modelos GARCH son los mejores para realizar pronosticos y estimar el valor en riesgo.
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Capitulo dos
Hechos estilizados
2.1 Bitcoin
2.1.1 Breve historia del dinero

Aparentemente, el primer uso de cualquier forma de pago monetario fue alrededor del
2200 A.C. Sin embargo, la forma de la moneda ha cambiado desde entonces, originalmente,
el dinero solia ser dinero mercancia, es decir, articulos que tenian valor tipicamente.
Alrededor del siglo XVIII, comenzo a utilizarse el dinero "respaldado por materias primas",
gue consiste en articulos (billetes) que representan la materia prima subyacente (lingotes de
oro). La economia moderna actual se basa en la moneda fiduciaria, que se parece
visualmente al dinero respaldado por materias primas, pero se diferencia conceptualmente
en que ya no es intercambiable por la materia prima subyacente y su valor depende de la
fortaleza econdmica del pais emisor.

2.1.2 Breve historia de las monedas digitales

La idea de una moneda digital existe desde al menos en 1985, pero fue solo en la
década de 1990 cuando comenzaron a materializarse las primeras monedas. Ninguno de
ellos realmente funciona, principalmente debido al llamado "doble pago”, es decir, copiar y
compartir su unidad varias veces.

Para solucionar este problema los terceros de los sitios web que proporcionan probar
la autenticidad de la transaccion, es decir, un tercero de confianza. Sin embargo, esto conlleva
numerosas dificultades inherentes a la actividad humana. De esta forma, se han creado
muchas alternativas, de las cuales la mas destacada es el concepto de criptomoneda. Varias
monedas virtuales administradas centralmente surgieron en las décadas de 1990 y 2000. Por
supuesto, su uso y aceptacion es bastante limitado.

2.1.3 Origen del bitcoin

Se puede decir que Bitcoin (BTC) es el origen y maximo representante del mercado

de las criptomonedas, con un protocolo de c6digo abierto y una red peer-to-peer, Bitcoin o

criptomoneda se lanzé por primera vez el 3 de enero de 2009 a las 18h15 horas, bajo un
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bloque de 50 BTC llamado génesis. Sin embargo, sus origenes se remontan mucho mas
atrds. En 2008, durante la crisis financiera mundial, una persona o grupo de personas cuya
verdadera identidad permanece sin identificar aparecié bajo el seudénimo de Satoshi
Nakamoto. El 1 de noviembre, Nakamoto public6 un libro blanco sobre lo que él llama Bitcoin
en el sitio web de la plataforma P2P (Peer to Peer) (Santaella, 2021).

En las primeras etapas del lanzamiento, el valor monetario de bitcoin se adquirié a
través de un proceso de transaccioén de mercado prototipo, como cuando se usaron 10,000
bitcoins para (indirectamente) comprar dos pizzas Papa Johns. En esta etapa temprana,
aunque el sistema tenia vulnerabilidades obvias, solo se descubrié una falla significativa, lo
que resultdé en una sobreproduccion de 180 mil millones de bitcoins. Sin embargo, estas
monedas se eliminaron de la cadena de bloques y un protocolo de seguridad actualizado fue
en contra del flujo existente (Chohan, 2022)

2.1.4 Definicion de bitcoin

Bitcoin fue la primera criptomoneda en aparecer en 2009 y desde entonces su uso e
importancia han crecido exponencialmente, aungque su uso sigue limitado por la sensacién de
insignificancia, seguridad e ignorancia que tienen muchos usuarios potenciales, es una
moneda digital (no fisico) existe solo en cadenas de bloques o cadenas de bloques que lo
admiten. Como moneda, se puede utilizar para cualquier otra moneda respaldada por el
gobierno, como euros o dolares. Sin embargo, Bitcoin no depende de ninguna organizacion
gubernamental para emitilo o mantenerlo, y son los usuarios quienes administran y
mantienen Bitcoin en funcionamiento y seguro (LISA Institute, 2021).

Por ello, con esta moneda se puede realizar compras, ventas e intercambios
rapidamente desde cualquier lugar sin condiciones ni restricciones, es un sistema digital
porgue, como se menciond, es la primera cadena de bloques existente. Esta tecnologia es
una base de datos encriptada donde se puede almacenar cualquier informacion, su
significado radica en que cada informacion registrada estd marcada con una huella digital

Unica, haciéndola Unica e inmutable (LISA Institute, 2021).
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2.1.5 Caracteristicas del Bitcoin
Para conocer mas acerca del bitcoin se detallan a continuacion las siguientes
caracteristicas (Cointelegrah, 2021) :

- Descentralizado
Uno de los principales objetivos de Satoshi Nakamoto al crear Bitcoin fue la
independencia de la red de cualquier autoridad estatal. Esta disefiado de tal
manera que las personas, las empresas, usando las computadoras que usan
en el proceso de mineria y verificacion de transacciones, se vuelven parte de
una gran red.

- Anonimato
El anonimato de Bitcoin es relativo porque cada transaccion de BTC que ha
tenido lugar se almacena en Blockchain. En teoria, si la direccién de su
billetera ya est4 en uso publico, cualquiera puede saber cuanto dinero hay en
ella examinando cuidadosamente el libro mayor de la cadena de bloques. Sin
embargo, rastrear la direcciébn de bitcoin especifica de una persona sigue
siendo casi imposible.

- Transparencia
Como mencionamos anteriormente, las transacciones dentro de la red
Blockchain de Bitcoin se mantienen dentro de un Libro Publico que se registra
en la Blockchain y es visible para todo el mundo. Ello implica que todas las
operaciones dentro de la red son visibles pero lo que no se puede rastrear es
la propiedad particular de cada Bitcoin que tienen las personas dentro de la
red.

- Rapidez
Las operaciones dentro de la red Blockchain de Bitcoin estan destinadas a
resolverse en cuestion de minutos, sin importar la ubicacién en las que se

encuentren las partes participantes de la operacion. En comparacion con los
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servicios bancarios nacionales e internacionales, Bitcoin tiene una ventaja
significativa en la velocidad de las transacciones.
- lrreversible
Una vez que se realiza una transaccion dentro de la Blockchain de Bitcoin, no
hay forma de revertirla. Esta caracteristica puede ser un arma de doble filo que
debemos utilizar con mucho cuidado. Lo recomendable es verificar que todo
esti correcto antes de realizar cualquier tipo de operacion (Cointelegrah,
2021).
2.1.6 Ventajas y desventajas
A continuacion, detallamos las ventajas y riesgos que posee el bitcoin:

Tabla 1

Ventajas y riesgos del Bitcoin

VENTAJAS Y RIESGOS DEL BITCOIN

Ventajas Riesgos
Mayor Liquidez Exposicién a fraudes y timos
Aceptacién cada vez mas amplia Utilizacion de la Dark Web
Transacciones internacionales mas sencillas Volatilidad en los precios
Comisiones bajas No se pueden realizar devoluciones ni reembolsos
Anonimato y privacidad Posibilidad de ser sustituido por otras criptomonedas

Independencia de creadores y agente politic Dafios medioambientales de la mineria del BTC
Escazes inherente

2.1.7 Precios

El precio del Bitcoin ha tenido incrementos significativos desde el 2015 hasta la
actualidad, debido a ciertos factores como la demanda de criptomonedas y el boom de su
mercado y la aceptacidn a nivel internacional, que ha logrado que su precio llegue a un precio
por arriba de los $64.000,00 siendo su maximo histdrico, pero debido a su alto precio y a las
circunstancias del mercado junto a las condiciones macroeconémicas, provocO una
disminucién en su precio rapidamente, y para la fecha de hoy se registra con un precio de

24.681,61 USD.
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Figural

Historial de precios Bitcoin
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Nota. Tomado Historial de precios Bitcoin, por Buy Bitcoin Wordwide, 2023,

http://bit.ly/41b2KhY

2.2 Manipulacién del bitcoin

El recorte de precios provoca un dafio econdémico ademas de las pérdidas sufridas
por los inversores, y el dafio no se asume. La volatilidad es un elemento importante de la
valoracién porque los inversores necesitan descontar los valores futuros, en consonancia con
la gama de resultados posibles. Con la excepcion de periodos irregulares, que se atribuyen
a precios manipulados artificialmente, la volatilidad diaria anual de bitcoin se puede estimar
en alrededor del 50% de su precio histoérico (Peterson, 2021 ).

Asimismo, Peterson (2021) sefala que este porcentaje significa que la tasa de
descuento de bitcoin también se ha inflado artificialmente, lo que ha reducido el valor actual
(y presumiblemente el precio) de bitcoin. En teoria, al menos una relajacion significativa de la
manipulacién de precios de Bitcoin aumentaria el valor de Bitcoin en alrededor de un 40%,
segun un modelo de valoracién de acciones ingenuo. A partir de junio de 2020, este hecho
significa que el mercado estima que la capitalizacion de Bitcoin se ha reducido en alrededor

de $ 100 mil millones.
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En otras palabras, la expectativa de volatilidad futura reduciria la capitalizacion de
mercado actual de Bitcoin en $100 mil millones. Pero estas expectativas incluyen instancias

futuras de manipulaciéon de precios, lo cual no es una suposicion descabellada (Peterson,

2021).

Figura 2
Bitcoin trailing annualized standard deviation of returns
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Nota. Tomado de A History of Bitcoin Price Manipulation, por Timothy F.

Peterson, 2021, http://bit.ly/3IsOMJc

2.3 Laregulacion juridica y uso en Ecuador

En Ecuador, el panorama juridico del Bitcoin y en general de las criptomonedas no es
mas alentador que en Colombia. En el afio 2014 estas fueron prohibidas a través de una
reforma legislativa al Cédigo Monetario y Financiero, autorizada por la Asamblea Nacional,31
guien apoy¢ el proyecto de Ley, el cual le otorgd al Gobierno la autorizacion para hacer pagos
en dinero electrénico y monopolizar el control y fabricacion de moneda virtual. El articulo 94
de la Ley, estipula: “El Banco Central del Ecuador es la Unica entidad autorizada para proveer
y gestionar moneda metdlica nacional o electrénica en la Republica del Ecuador, equivalente
y convertible a dolares de los Estados Unidos de América” (Valencia, 2021).

Poco después de su publicacion, la Asamblea Nacional informé que el dinero
electrénico traeria beneficios para la economia del pais, atrayendo a ciudadanos

ecuatorianos, especialmente a los no bancarizados y que dicha moneda electrénica seria
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desarrollada por el gobierno y estaria respaldada por los activos del Banco Central. En
sintesis, el pais desde el afio 2014 mostré su hostilidad a la utilizacion de las criptomonedas
descentralizadas por estar fuera de su control, por lo que prefiri6 adoptar la idea, pero
desnaturalizandola y acomodandola en funcién de sus intereses, estableciendo un sistema
de dinero electronico muy diferente a las criptomonedas, que no tuvo mayor acogida entre la
poblacién (Valencia, 2021).

Como era de esperarse, esta postura desalenté el progreso y la utilizacion de
monedas digitales en el territorio, incluyendo bitcoin, ya que el articulo 98 de la Ley prohibe
de forma general: La emision, reproduccion, imitacion, falsificacion o simulacién total o parcial
de moneda y dinero, asi como su circulacién por cualquier medio, soporte o forma de
representacion, lo que significa que las plataformas de intercambio registradas en el pais se
ven afectadas por dicha medida. Las sanciones previstas son tan fuertes, que incluso las
conductas contrarias a la ley son sancionadas penalmente y el decomiso de los bitcoins o
demas criptoactivos estan autorizados (Valencia Marin, 2021)

En el articulo perteneciente a Brito-Calahorrano, se analizan los resultados de
encuestas, entrevistas y revision de literatura y marco legal relacionados con el Bitcoin en
Ecuador. La mayoria de los usuarios de Bitcoin tienen formacion académica de tercer nivel
(46.7%) o titulo de Bachiller (33.3%), mientras que un pequefio porcentaje corresponde a
estudios de Cuarto Nivel (13.3%) y Secundaria (6.7%). En cuanto al funcionamiento del
Bitcoin, el 16.7% de los encuestados lo considera sencillo, el 76.7% cree que requiere
entrenamiento y el 6.6% lo encuentra confuso. Respecto al uso que le dan al Bitcoin, el 56.7%
lo utiliza como medio de inversion, el 33.3% como medio de pago y el 10% para otras
funciones. La mayoria de los encuestados ha utilizado el Bitcoin como medio de pago (83.3%)

y como forma de inversién (66.7%).

En relacion a los riesgos percibidos por los usuarios, el 90% considera que el Bitcoin
implica riesgos, mientras que el 10% restante no lo ve como riesgoso. Los riesgos

mencionados por los encuestados incluyen la posibilidad de perder la inversion, debido a la



28

elevada volatilidad que poseo esta criptomoneda al no estar debidamente regulada, la
inestabilidad del precio, el mal uso por parte de la delincuencia y la falta de aceptacion en
establecimientos comerciales. La mayoria de los encuestados opina que el Bitcoin debe ser
regulado para ordenar la actividad econ6mica, evitar fraudes, capacitar a los usuarios y
establecer niveles de utilidad y pérdida. Las entrevistas realizadas a los ciudadanos C, G y
S, quienes crearon billeteras de Bitcoin, revelan su experiencia y perspectivas sobre el uso y

regulacion del Bitcoin (Brito-Calahorrano, 2021).

Se presentan dos casos de estudio sobre la factibilidad del Bitcoin, mostrando la
disposicién de las personas a utilizarlo como medio de pago y la posibilidad de establecer
trueques electronicos, es decir, para la realizacion de intercambios usando esta moneda
como cambio. También se describen los marcos legales vigentes en Ecuador relacionados
con el Bitcoin y el mercado de las criptomonedas, incluyendo la Constitucién de Montecristi,
el Cadigo Organico Monetario Financiero, el Cédigo de Comercio, el Cédigo Civil, la Ley de

Comercio Electronico y la Ley de Defensa del Consumidor (Brito-Calahorrano, 2021).

2.4 Metodologia

La presente tesis desarrollara los modelos ARCH; GARCH y EGARCH de la serie
financiera del Bitcoin, perteneciente al mercado de las criptomonedas, modelos
econométricos que se elaboraran a través de un software estadistico como Eviews o el uso
de la programacion mediante Python.
2.4.1 Recoleccién de Informacion

Se trabajara con el mercado de criptomonedas, eligiendo la de mayor rendimiento
hasta la actualidad que es el Bitcoin, con su abreviatura BTC, descargado de la pagina web,
Yahoo Finance, tomando una base de informacién con datos desde el mes de enero del afio
2015 hasta el mes de enero del afio 2023, usando los precios de cierre con temporalidad
diaria, con lo cual contaremos con 2586 datos que nos serviran para el desarrollo de los

diferentes modelos de volatilidad objetos de estudio.
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La informacion va a ser divida en dos periodos, el primero que tendra como objetivo
ser la base para la elaboracion de los modelos de volatilidad, que comprendera el periodo
desde el mes de enero del afio 2015, hasta el mes de agosto del afio 2022, con ellos
tendremos una cantidad de 2433 datos.

El segundo periodo que sera del mes de septiembre del afio 2022 hasta el mes de
enero 2023 tendra como objetivo ser empleado para comparacion con los datos obtenidos de
la simulacién de nuestro modelo, es decir, para ser comparada con la prediccion de nuestros
diversos modelos y analizar el porcentaje de éxito tomando en cuenta el apalancamiento de
nuestra serie financiera.

2.4.2 Tratamiento de la Informacién

Una practica comun para transformar una serie no estacionaria en una serie fija es
tomar cuantas diferencias y nimeros se necesitan para alcanzar la estacionariedad, lo que
se denomina orden de integracion de la serie. Sin embargo, si una serie no estacionaria es
diferenciable, pero su grado de integracibn es menor que el numero de diferencias
consecutivas que realmente se necesitan, entonces se dice que la serie esta re diferenciada.
Un signo de re diferencia de series no estacionarias es un valor alto de fa (autocorrelacion)
para un gran numero de rezagos, mientras que los signos de una diferencia de fa
(autocorrelacién) alternan entre positivos y negativos para un gran niamero de grados tardios
(Greene, 2018).

Por tanto, obtendremos en primera instancia la primera diferencia logaritmica de los
datos que se utilizard posteriormente para calcular el rendimiento diario de la criptomoneda
en estudio. Una vez realizada esta transicion, la serie se vuelve estatica, es decir que,
diferenciacién elimina la tendencia, mientras que el logaritmo natural maneja la
heteroscedasticidad, por lo que la serie financiera en estudio esta lista para el analisis y
desarrollo de los modelos de volatilidad
2.4.3 Desarrollo de los modelos ARCH; GARCH y EGARCH

2.4.3.1 Modelo ARCH. Para el desarrollo del presente modelo, donde en su ecuacion

se toma en cuenta las perturbaciones rezagadas g periodos, se desarrollar desde g=1 hasta
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g=3, es decir que se tomaran en cuenta hasta 3 periodos atrds como rezago, teniendo las
siguientes ecuaciones de la varianza a estimar:
ARCH (1)
of = w+ aui;

2.4.3.2 Modelos GARCH. Una vez desarrollados los modelos ARCH, donde en su
ecuacién se toma en cuenta las perturbaciones rezagadas g periodos, los modelos GARCH
adicionalmente toman en cuenta la varianza condicional rezagada p periodos, se desarrollara
desde p=1 hasta p=3, es decir que se tomaran en cuenta hasta 3 periodos como rezago de
la varianza condicional, teniendo la siguiente ecuacion de la varianza a estimar:

GARCH (1,1)
of = w+aui_y + prof,

Adicionalmente se puede realizar modelos no Unicamente con ARCH (1), si no, se
puede tomar en cuenta varios rezagos adicionales, hasta encontrar el que mejor describa la
volatilidad de nuestra serie de datos

2.4.3.3 Modelos EGARCH. Para dar cuenta del efecto asimétrico de los cambios en
el precio de un activo sobre su volatilidad, Nelson (1991) propuso el modelo EGARCH
(varianza exponencial generalizada, autorregresiva, varianza variable). Modela el efecto
sesgo considerando la funcién g de la innovacion zt, que son las variables iid. la media es
cero incluyendo el valor de la innovacion z! y su escala, expresada como |z;| — E(|z.|)
Matematicamente queda expresado

9(z) = 0z + Allz¢| — E(|z])]
2.4.4 Seleccion de modelo y simulacion de rendimientos

Para seleccionar el mejor modelo, se presentan los resultados de los parametros
obtenidos de todas las especificaciones ARCH y GARCH, asi como sus criterios de
informacion de Akaike y criterios Bayesianos de Schwartz. Se generan numeros aleatorios
del tamafio de muestra cargado (datos 2586) para simular la secuencia, y los parametros

obtenidos de los diversos ARCH y GARCH se usaron para simular las caracteristicas del
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BITCOIN. De esta forma, es posible describir la volatilidad de los rendimientos de BITCOIN

utilizando modelos ARCH-GARCH y por ultimo los EGARCH.
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Capitulo tres
3. Resultados
En este capitulo se presentara los modelos GARCH y EGARCH estimados de la
criptomoneda del Bitcoin, y que, mediante la comparacién de sus test estadisticos y diversos
criterios de informacién se analizara la factibilidad de cada uno y su capacidad descriptiva de
la volatilidad del activo en estudio.
Mediante el desarrollo de la curva de impacto de las noticias, se expondra cémo
reacciona la variancia condicional en respuesta a noticias o eventos inesperados que afectan
a la volatilidad del activo. Finalmente, la prediccién de cada modelo nos permitird observar la

capacidad descriptiva de la volatilidad en el corto plazo, del modelo seleccionado.

3.1 Modelos GARCH y EGARCH del Bitcoin (BTC).
Un analisis grafico de la evolucion diaria del Bitcoin a lo largo del periodo
considerado indica que la serie de precios de cierre diario, no es estacionaria, ya que, Si

observamos la figura 3 se identifica la tendencia que ha existido del 2015 al 2023.

Figura 3
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Mediante la aplicacion del test de raiz unitaria, Dicker Fuller, para verificar la
existencia de estacionariedad, se obtuvo un p-value de 0.538, concluyendo en la aceptacion
de la hipétesis nula, la serie es no estacionaria; asi, para realizar un analisis de los modelos
de volatilidad tendremos que convertir la serie en estacionaria y para lograrlo, en primer lugar,
se obtiene los logaritmos de los precios de cierre diario, reflejados en la figura 4 vy

posteriormente las primeras diferencias en la figura 5.

Figura 4
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Logrado exitosamente el tratamiento de la serie para eliminar el componente
tendencial, los resultados de la prueba de Dicker Fuller, mediante el método de las primeras
diferencias, resulta un p-value de 0.01, por lo cual, la serie pasé de ser no estacionaria a ser

estacionaria, con ello, podra ser utilizada para la elaboracién de los diversos modelos.
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Posteriormente, hay la necesidad de especificar correctamente la cantidad de
rezagos, que se reflejara en la elaboracién de los modelos GARCH, por tanto, se determina
un modelo ARIMA, y observas la cantidad rezagos necesarios para el proceso de elaboracion
de los modelos posteriores, y observar su comportamiento en los clisteres de volatilidad.

En primera instancia se realiza la prueba de autocorrelacion, que determinara los
rezagos de la componente media movil (MA), y la prueba de autocorrelacion parcial, que
determinaré el componente autorregresivo (AR). Si observamos la figura 6 donde en la prueba
ACF se observa que el componente MA posee un rezago significativo, y en la prueba PACF,
en la figura 7 se observa que el componente AR posee los rezagos (6,10,21,33) que son

significativos.

Figura 6
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Y que, mediante los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano de Schwarz, y
la prueba de Ljung-Box para determinar ruido blanco, como podemos observar en la tabla 2,
se elige el modelo ARIMA (33,1,33), tomando en cuenta los valores mas bajos del criterio de
informacion AIC y BIC, y la existencia de ruido blanco.

Tabla 2

Criterios de informacion

Modelos AIC BIC Ljung-Box
ARIMA(6,1,1) 47900,25 47948,17 0,9712
ARIMA(10,1,1) 47874,48 47946,37 0,9929
ARIMA(21,1,1) 47857,53 47995,24 0,9960
ARIMA(33,1,1) 47790,78 48000,44 0,9810
ARIMA(33,1,33) 47707,96 48109,31 0,9483
ARIMA(6,1,33) 47733,75 47973,36 0,8384
ARIMA(1,1,1) 47897,84 48000,44 0,9961
ARIMA(2,1,2) 47901,76 47931,71 0,9896

Mediante la figura 8 del diagnéstico realizado al modelo ARIMA (33,1,33), se puede
observar la existencia de ruido blanco mediante la p-value de la prueba de Ljung Box.
Determinado el orden de nuestro modelo ARIMA, serdn base para la elaboracion de los

modelos GARCH e EGARCH.

Figura 8
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Mediante el software estadistico R Studio, y junto a la aplicacion de los diversos
métodos para la estimacién de los modelos, GARCH y EGARCH, la elaboracién de los
mismos con diferentes rezagos, desde 1 hasta 5, aplicados tanto al GARCH estandar como
en al GARCH exponencial llamado EGARCH permitié observar de manera tanto grafica como

algebraicamente, que el Gltimo en cuestién se adapta y describe los cllster de volatilidad y
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adapta la asimetria de la volatilidad de los retornos financieros de Bitcoin, objeto principal de
estudio de los principales inversionistas del mercado de criptomonedas.
3.2 Test estadisticos de los modelos de volatilidad estimados.

Tratada la data de serie de precios de cierre del bitcoin, de caracter diario, los
resultados obtenidos de los diversos modelos de volatilidad reflejados en los Anexos 1y 2,y
los valores resultantes de los criterios de informacion de Akaike, Bayes, Shibata y Hannan —
Quin de cada uno de los modelos GARCH e EGARCH, que se muestran en la tabla 3.

Tabla 3
Criterios de informacién modelos de volatilidad

GARCH(L1) GARCH(L2) GARCH(2,2) EGARCH(1,1) EGARCH(12) EGARCH(13) EGARCH(1,4)

Akaike -3,8266 -3,8272 -3,8265 -3,854 -3,8665 -3,8676 -3,8773
Bayes -3,8144 -3,813 -3,8103 -3,7099 -3,7204 -3,7195 -3,7272
Shibata -3,8266 -3,8272 -3,8265 -3,8551 -3,8677 -3,8688 -3,8786
Hannan-Quinn -3,822 -3,8221 -3,8207 -3,8021 -3,8139 -3,8143 -3,8233

Se logra determinar que el modelo GARCH (2,2) y el modelo EGARCH (1,1), poseen
los valores més bajos de los diversos criterios de informacion antes mencionados, siendo los
mejores modelos que capturan y describen, con mayor precision la volatilidad del activo en
estudio.

Los valores de los alpha, beta y omega descritos en la tabla 4 , del modelo GARCH
(2,2) e EGARCH(1,1) y su probabilidad, muestra que los valores estimados de los coeficientes
del modelo GARCH no son estadisticamente significativos, debido que a un nivel de confianza
del 95%, el p-value de cada uno supera el 0,05%, por lo cual, si usamos mencionado modelo
estariamos cometiendo un error, y las prediccién o aplicaciones del mismo nos llevaria a la
toma errénea de decisiones, a diferencia del EGARCH (1,1), donde todos sus coeficientes

son estadisticamente significativos.



Tabla 4

Coeficientes y significatividad

GARCH (2,2) Pr(>[t) EGARCH(1,1) Pr(>Jt|)
at 0,144740  0,000000 -0,032644  0,002092
a2 0,009262  0,927746  0,000000  0,000000
B1 0,736376  0,380273  0,933566  0,000000
B2 0,105263  0,380273  0,000000  0,000000
w 0,000032 0,885106 -0,411688 0,000000

Y 0,000000  0,000000 0,337597  0,000000
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El modelo EGARCH (1,1) mediante la aplicacion del Joint effect test, negative and
positive sign bias test, nos permitira determinar si se sobreestima o subestima la volatilidad
del Bitcoin
Joint effect test

El joint effect es una prueba estadistica que se utiliza para evaluar el efecto conjunto
de dos o més variables independientes sobre una variable dependiente en un modelo de
regresion. En este caso, los datos indican que el t-value del joint effect es de 6.7347 y el p-
value o probabilidad de significancia es de 0.08085. Lo anterior implica que el nivel de
volatilidad del bitcoin se correlaciona negativamente con las perturbaciones rezagadas un
periodo, mientras se correlaciona positivamente con la varianza condicional rezagada un
periodo. Esta incidencia en la volatilidad del bitcoin se daria en el corto plazo, lo cual estaria
relacionado con el orden del modelo GARCH (1,1). Asimismo, cabe recalcar que el modelo a
nivel conjunto, es estadisticamente significativo al 10% de confianza.

El t-value se utiliza para determinar si el efecto conjunto de las variables
independientes es significativo. En general, si el valor absoluto del t-value es mayor que 1.96,
se considera que el efecto es significativo a un nivel de confianza del 95%. En este caso, el
valor del t-value es mucho mayor que 1.96, lo que indica que el efecto conjunto es altamente
significativo.

Por otro lado, el valor del p-value o probabilidad de significancia indica la probabilidad
de que los resultados observados se deban al azar en lugar de una verdadera relacién entre

las variables. En general, si el p-value es menor que 0.05, se considera que los resultados
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son estadisticamente significativos. En este caso, el valor de p-value es mayor que 0.05, lo
gue indica que los resultados no son estadisticamente significativos a un nivel de confianza
del 95%.
Negative Sign Bias Test

El negative sign bias se refiere a la posibilidad de que el modelo tenga una tendencia
a subestimar o sobrestimar la volatilidad. En este caso, un t-value de 2.4093 y una
probabilidad de significancia de 0.01604 sugieren que existe una fuerte evidencia estadistica
para rechazar la hipétesis nula de que no hay negative sign bias en el modelo.
Positive Sign Bias Test

El Positive Sign Bias es una prueba estadistica que se utiliza para evaluar si un
modelo tiene una tendencia a sobreestimar o subestimar los retornos de una serie de tiempo.
En este caso, el t-value de 0.7781 y el prob sig de 0.43658 indican que no hay evidencia
significativa para sugerir que existe una tendencia a sobreestimar o subestimar los retornos

en el modelo en cuestion.

3.3 Asimetria de la volatilidad mediante el uso de la curva de impacto de noticias

Figura 9
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Tenemos que conocer que los modelos GARCH y EGARCH son de los modelos con
mayor tendencia en su aplicacion en la econometria para analisis de volatilidad.

El modelo GARCH si bien mide la volatilidad de forma confiable, este no permite que
los datos positivos 0 negativos tengan un impacto diferente en su volatilidad, lo que genera
un sesgo en la estimacién del modelo.

El modelo EGARCH con su condicién de asimetria le permite que los datos positivos
y negativas, si tengan un impacto diferente en la volatilidad, como podemos observar en la
figura n°10. Esta propiedad es significativa en el analisis de criptomonedas como en este caso
el Bitcoin, ya que impactos relacionados con la regulacién, uso y adopciéon pueden generar
variaciones en su volatilidad.

El usar el modelo EGARCH para el analisis la volatilidad del Bitcoin hace que la
estimacion del modelo se ajuste de forma precisa y entre dentro de una significancia
adecuada tomando en cuenta su asimetria, debido a su capacidad para diferenciar el impacto
de las noticias positivas y negativas. Ademas, la implementacién del modelo mejora la
comprension que tenemos de las varias causas que estan detras de la volatilidad del Bitcoin,
las propiedades propias del modelo nos permiten identificar y analizar de una forma mas
detallada la informacion contenida en la data.

3.4 Prediccion en el corto plazo del modelo seleccionado.
Prediccion EGARCH (1,1)

Mediante el software R Studio, una vez realizado el modelo de volatilidad y su
seleccién mediante la aplicacion de diferentes test y criterios de informacién, el modelo
EGARCH (1,1) se adapta y describe con mayor precision la volatilidad, tomando en cuenta
la asimetria. La figura n°11 muestra la prediccion realizada de 30 dias, es decir, de

h:y1 hasta hyy 3.
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Figura 10

Prediccion BTC
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3.5 Discusioén de resultados

La investigacion del comportamiento del Bitcoin es un tema de gran interés en el
ambito de la economia y la estadistica, ya que esta criptomoneda ha generado investigacion
exhaustiva y dentro de esta controversia debido a su alta volatilidad. En este sentido, el
objetivo principal de la presente tesis es determinar el modelo estadistico que mejor mide la
volatilidad del Bitcoin.

En la presente investigacion, se utiliz6 el modelo EGARCH (1,1) para medir la
volatilidad del Bitcoin debido a que este modelo incluye la asimetria en los precios negativos,
lo que permite tener una mejor aproximacion de la volatilidad real de la criptomoneda. Este
modelo permitié obtener resultados precisos y confiables sobre la volatilidad del Bitcoin, tal
como lo sefalan (Katsiampa, 2017) y (Corbet, 2018). El efecto de apalancamiento fue

planteado como un efecto asimétrico cuando se presentan buenas o malas noticias, en este
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caso se pudo apreciar en la tabla 4 que el valor de ganma (y) es estadisticamente
significativo, lo que implica que el impacto es asimétrico sobre la volatilidad de los precios del
Bitcoin. Asimismo, el hecho que su signo sea negativo y estadisticamente significativo, implica
gue los choques negativos pasados disminuyen la volatilidad actual. Por su parte, f; es
positivo y estadisticamente significativo, lo que implica que los errores de prediccion positivos
pasados aumentan la volatilidad actual del bitcoin. Por otro lado, al observar la curva de
impacto de noticias (ver Figura 9) se aprecia que se cumple el efecto apalancamiento, por
ende, se podria afirmar que un choque negativo en el mercado de monedas digitales,
causaria una mayor volatilidad que uno positivo, lo cual puede deberse a la alta incertidumbre
de dicho mercado, por ejemplo, el Bitcoin ha experimentado considerables fuctuaciones, tanto
a la alza como a la baja, no obstante, todavia se encuentra muy por encima de su precio
inicial. En este sentido, dado que los coeficientes fluctian alrededor de cero, podria ser una
sefial de que los shocks no tienen un efecto duradero en la volatilidad del bitcoin

Los acontecimientos que mas han influido en la volatilidad se dieron a finales del 2017,
donde su precio pasé de estar alrededor de los mil dblares, para luego ubicarse cerca de los
20 mil délares. No obstante, también ha habido acontecimientos que han provocado caidas
en el precio del Bitcoin como el anuncio de reeleccién de Donald Trump, la salida del Reino
Unido de la Unién Europea, asi como la desconfianza sobre posibles regulaciones en el
mercado de monedas digitales. La informacion relacionada con regulaciones
gubernamentales o prohibiciones pueden tener un impacto significativo en el precio del
Bitcoin. En este sentido, anuncios positivos, como la aprobacién de intercambios regulados o
la integracién de Bitcoin en servicios financieros convencionales, pueden generar un aumento
en el precio. Por el contrario, noticias negativas, como prohibiciones o restricciones
regulatorias, pueden hacer que el precio caiga. No hay que olvidar que el bitcoin es
extremadamente sensible a la informacion, ya que con solo la especulacion la moneda puede
experimentar una debacle en su precio, generando pérdidas por miles de millones de dolares.
De igual forma, el mercado del bitcoin a menudo esta influenciado por el sentimiento y

emociones de los agentes econdmicos, por lo que la confianza, el optimismo, o el temor
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pueden ser trascendentales a la hora de cerrar posiciones, fomentando una mayor
subjetividad y especulacién, lo que podria desencadenar en una corrida masiva de capitales
0 a su vez una demanda abrupta de Bitcoins.

Por su parte, el COVID-19 influyé significativamente en la volatilidad del Bitcoin, lo
cual estuvo directamente relacionado con la incertidumbre en los mercados financieros,
incluido el mercado de criptomonedas. Entre los aspectos mas relevantes a considerar sobre
cémo el COVID-19 influy6 en el Bitcoin se encuentran, la alta volatilidad inicial al comienzo
de la pandemia en los mercados financieros. Los inversores se enfrentaron a la incertidumbre
y la preocupacién por la salud publica, lo que llevo a una venta masiva de activos, incluido el
Bitcoin. Esto resultdé en una caida significativa en su precio. Asimismo, a medida que
avanzaba la pandemia, algunos inversores comenzaron a considerar el Bitcoin como un
activo de refugio seguro, similar al oro, debido a su naturaleza descentralizada y resistente a
la inflacion. Esta percepcién llevo a un aumento en la demanda de Bitcoin y a un repunte en
su precio durante ciertos periodos. Asimismo, las medidas de confinamiento y las
restricciones impuestas para controlar la propagacion del virus afectaron a la economia
global. La disminucion de la actividad econ6mica y el aumento del desempleo en muchos
paises generaron incertidumbre en los mercados financieros, lo que también afect6 al precio
del Bitcoin. Ademdas, muchos gobiernos y bancos centrales implementaron politicas de
estimulo monetario y fiscales para contrarrestar los efectos econémicos negativos del COVID-
19. Estas medidas, que incluyeron la impresion de grandes cantidades de dinero y la
reduccion de tasas de interés, aumentaron el interés en los activos alternativos como el
Bitcoin, ya que algunos inversores veian en €l una cobertura potencial contra la inflaciéon y la
devaluacion de las monedas fiduciarias. Es importante tener en cuenta que el impacto exacto
del COVID-19 en el precio del Bitcoin es complejo y multifactorial, y puede haber sido
influenciado por otros factores econémicos y geopoliticos. Ademas, el mercado de
criptomonedas es altamente volatil y estd sujeto a una variedad de influencias, por lo que

resulta dificil atribuir cambios de precios especificos a un solo evento o factor.
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Algo similar sucedio en el 2020, donde el desalentador contexto economico fomentaba
la volatilidad debido a las altas tasas de inflacion de Estados Unidos, asi como los anuncios
de la FED sobre la subida de las tasas de interés, y, por ende, los anuncios de una posible
recesion debido al enfriamiento de la economia. A lo anterior habria que sumarle la guerra de
Rusia contra Ucrania, la cual involucra a importantes actores geopoliticos como la Unién
Europea y los Estados Unidos, donde el temor a un escalamiento del conflicto podria tener
efectos negativos como una reduccion del crecimiento econdmico mundial, 0 una mayor
volatilidad de las principales divisas y los mercados financieros. Siguiendo esta linea, en
épocas de conflicto los gobiernos pueden considerar medidas mas estrictas para regular el
intercambio, esto con el fin de evitar que el bitcoin sea utilizado como una herramienta de
financiamiento ilicito o evasién de sanciones, conduciendo a una mayor supervision y control,

lo que puede desalentar a los compradores de bitcoin.
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Conclusiones

En este estudio, se utilizé6 el modelo EGARCH (1,1) debido a su capacidad para
capturar la asimetria en los precios negativos y proporcionar una aproximacion mas precisa
de la volatilidad real del Bitcoin. Sin embargo, otros estudios como el realizado por Katsiampa
han propuesto diferentes modelos, como el AR-CGARCH (1,1), que incorpora la persistencia
de la volatilidad en el tiempo y la heteroscedasticidad condicional. Estos modelos, incluyendo
el EGARCH y el AR-CGARCH, son robustos y eficientes para explicar la volatilidad del

Bitcoin, cada uno con sus propias fortalezas y debilidades.

En base a los diversos criterios de informacion, el modelo GARCH (2,2), era una
opcién que se adaptaba y describia correctamente la volatilidad de la serie de precios del
BITCOIN, pero proyectdé que, los valores de Alpha y Beta no eran estadisticamente
significativos, razén por la cual no se tomé en cuenta para el proceso de prediccion; caso
contrario el modelo EGARCH, donde los valores de Alpha, beta y omega eran significativos
por lo cual fue el seleccionado.

En base a la prueba de Join effect, los datos indican que el efecto conjunto de las
variables independientes es altamente significativo, segun el valor del t-value, pero no es
estadisticamente significativo a un nivel de confianza del 95% segun el valor del p-value. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que la interpretacion del p-value depende del nivel
de confianza elegido y que un valor ligeramente superior a 0.05 no necesariamente significa
gue no haya una relacion significativa entre las variables.

Los valore obtenidos del Negative Sign Biass Test, nos indican que hay una alta
probabilidad de que el modelo tenga una tendencia a subestimar o sobrestimar la volatilidad.
Por lo tanto, es importante tener en cuenta este sesgo al interpretar los resultados del modelo
y al tomar decisiones basadas en ellos. El Positive Sign Biass Test, contrario a lo determinado
por la prueba anteriormente descrita, se puede concluir que el modelo no muestra una
tendencia significativa hacia una sobreestimacion o subestimacion de los retornos de la serie

de tiempo.
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Utilizar el modelo EGARCH para analizar la volatilidad del Bitcoin proporciona
estimaciones mas precisas y significativas al considerar su asimetria y diferenciar el impacto
de noticias positivas y negativas. Ademas, la implementacion de este modelo mejora nuestra
comprension de las mdltiples causas que contribuyen a la volatilidad del Bitcoin,
permitiéndonos identificar y analizar de manera mas detallada la informacién contenida en

los datos.

La prediccién realizada mediante el modelo a pesar de capturar los clusters de
volatilidad, y la asimetria de la misma respecto al impacto de las noticias positivas y negativas
en las fluctuaciones de los precios, tiene sus limitaciones respecto a la prediccion de futuros
periodos de volatilidad, razén por la cual se requirié el uso de un nimero mayor de rezagos

en los modelos de volatilidad estimados.
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Recomendaciones

Seleccién del modelo: Se recomienda utilizar el modelo EGARCH (1,1) para medir la
volatilidad del Bitcoin. Este modelo ha demostrado ser mas preciso y confiable al incluir la
asimetria en los precios negativos, lo que permite una mejor aproximacion de la volatilidad
real de la criptomoneda. Ademas, se ha observado que todos los coeficientes del modelo

EGARCH (1,1) son estadisticamente significativos.

Validacion del modelo: Es importante realizar una validacion adicional del modelo
seleccionado utilizando técnicas estadisticas y criterios de informacion. Esto ayudara a
confirmar la idoneidad del modelo EGARCH (1,1) y su capacidad para describir y capturar la
volatilidad del Bitcoin. Ademas, se puede comparar el modelo con otros enfoques propuestos

en la literatura para obtener una visibn mas completa.

Uso en la toma de decisiones: EIl modelo EGARCH (1,1) puede ser utilizado en la toma
de decisiones financieras e inversiones relacionadas con el Bitcoin. La volatilidad del Bitcoin
tiene un impacto significativo en la rentabilidad de las inversiones, por lo que contar con un
modelo preciso para medir y predecir esta volatilidad puede ser de gran utilidad para los
inversores. Sin embargo, se debe tener en cuenta que ningin modelo es perfecto y siempre

existe un grado de incertidumbre asociado a las predicciones de volatilidad.

Considerar otras propiedades: Es importante tener en cuenta que la eleccion del
modelo mas adecuado dependerd de las propiedades especificas que se consideren
relevantes. En el caso de esta investigacion, se ha considerado la asimetria de la volatilidad
como un factor crucial. Sin embargo, otros estudios han propuesto diferentes modelos que
enfatizan la persistencia de la volatilidad en el tiempo. Por lo tanto, se recomienda evaluar
diferentes modelos y enfoques en funcion de las necesidades y objetivos especificos de la

investigacion.

Actualizacion del modelo: Dado que la investigacion se basa en datos hasta el afio

2023, es importante tener en cuenta que la dinamica del mercado de criptomonedas, incluido
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el Bitcoin, puede cambiar con el tiempo. Por lo tanto, se recomienda actualizar y ajustar el
modelo a medida que se disponga de nuevos datos y se observen cambios en el

comportamiento de la volatilidad.
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ANEXOS

ANEXO 1

MODELO EGARCH 1,1

* *

* GARCH Model Fit *

GARCH Model  : eGARCH(1,1)
Mean Model : ARFIMA(33,0,33)

Distribution > norm

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>|t))

mu  0.001415 0.000070 20.3278 0.000000
arl -0.290348 0.000053 -5456.3530 0.000000
ar2 0.009080 0.000015 619.9521 0.000000
ar3 -0.214304 0.000048 -4482.9377 0.000000
ar4 -0.882702 0.000098 -9014.8457 0.000000
ar5 0.187420 0.000042 4437.1641 0.000000
ar6  0.632314 0.000105 6016.6966 0.000000
ar7 -0.171320 0.000042 -4099.2835 0.000000
ar8 -0.820363 0.000115 -7107.9853 0.000000
ar9 0.140364 0.000036 3899.4479 0.000000

arl0 0.505658 0.000077 6564.4669 0.000000
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arll

arl?2

arl3

arl4

arl5

arl6

arl7

arl8

arl9

ar20

ar2l

ar22

ar23

ar24

ar25

ar26

ar27

ar28

ar29

ar30

ar31

ar32

ar33

mal

ma2

ma3

ma4

ma5b

-0.091750

-0.765758

0.338983

0.350039

-0.023379

-0.554292

0.317211

0.289887

-0.053532

-0.214805

0.208723

0.227330

-0.053831

0.081975

0.690887

0.341740

0.191264

0.198037

0.319936

-0.182044

-0.179841

0.160341

-0.036178

0.229099

-0.039843

0.166707

0.868121

-0.207579

0.000030 -3060.7704 0.000000

0.000100 -7691.1446 0.000000

0.000062 5438.9578 0.000000

0.000067 5239.9482 0.000000

0.000026 -886.8835 0.000000

0.000090 -6143.3394 0.000000

0.000063 5025.4709 0.000000

0.000066 4424.7191 0.000000

0.000025 -2124.2255 0.000000

0.000050 -4307.0959 0.000000

0.000039 5340.4123 0.000000

0.000047 4887.8747 0.000000

0.000020 -2640.6046 0.000000

0.000026 3200.2961 0.000000

0.000093 7394.5741 0.000000

0.000060 5676.3192 0.000000

0.000048 3949.2703 0.000000

0.000047 4249.5983 0.000000

0.000060 5319.9304 0.000000

0.000043 -4200.3146 0.000000

0.000041 -4348.1471 0.000000

0.000042 3835.4337 0.000000

0.000021 -1703.4548 0.000000

0.000058 3941.7433 0.000000

0.000021 -1906.8473 0.000000

0.000040 4140.6175 0.000000

0.000087 9925.2993 0.000000

0.000051 -4058.9383 0.000000
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mab

ma7’

ma8

ma9

mal0

mall

mal?2

mal3

mal4

mal5

mal6

mal7

mal8

mal9

ma20

ma2l

ma22

ma23

ma24

ma25

ma26

ma27

ma28

ma29

ma30

ma31l

ma32

ma33

-0.572874

0.189510

0.846892

-0.123593

-0.441490

0.071351

0.740918

-0.341720

-0.276849

-0.022409

0.518813

-0.305104

-0.193643

0.054917

0.219387

-0.216649

-0.165340

0.030402

-0.111624

-0.715466

-0.261158

-0.155170

-0.183634

-0.335446

0.213760

0.156741

-0.222807

0.029424

0.000067 -8526.6067 0.000000

0.000043 4359.8142 0.000000

0.000052 16440.9375 0.000000

0.000036 -3474.6567 0.000000

0.000086 -5127.1932 0.000000

0.000028 2565.0769 0.000000

0.000121 6116.3249 0.000000

0.000061 -5605.3735 0.000000

0.000061 -4535.9191 0.000000

0.000029 -771.7846 0.000000

0.000093 5584.2510 0.000000

0.000067 -4536.9179 0.000000

0.000057 -3392.2880 0.000000

0.000034 1592.0694 0.000000

0.000050 4364.2222 0.000000

0.000042 -5128.6662 0.000000

0.000038 -4309.2940 0.000000

0.000017 1793.3287 0.000000

0.000031 -3601.1712 0.000000

0.000148 -4839.1121 0.000000

0.000046 -5638.2909 0.000000

0.000039 -3965.9199 0.000000

0.000041 -4479.8446 0.000000

0.000063 -5348.8498 0.000000

0.000044 4834.0596 0.000000

0.000035 4462.2787 0.000000

0.000043 -5186.0885 0.000000

0.000017 1688.5861 0.000000
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omega -0.411688 0.038180 -10.7828 0.000000

alphal -0.036244 0.011779

-3.0769 0.002092

betal 0.933566 0.005186 180.0190 0.000000

gammal 0.337597 0.031214 10.8157 0.000000

Robust Standard Errors:

Estimate Std. Error

mu

arl

ar2

ar3

ard

arb

arb

ar7

ar8

ar9

arl0

arll

arl?2

arl3

arl4

arl5

arl6

arl7

arl8

arl9

ar20

0.001415

-0.290348

0.009080

-0.214304

-0.882702

0.187420

0.632314

-0.171320

-0.820363

0.140364

0.505658

-0.091750

-0.765758

0.338983

0.350039

-0.023379

-0.554292

0.317211

0.289887

-0.053532

-0.214805

0.000140

0.000064

0.000043

0.000120

0.000805

0.000052

0.000384

0.000081

0.000467

0.000076

0.000397

0.000008

0.000529

0.000051

0.000093

0.000077

0.000217

0.000068

0.000190

0.000119

0.000078

t value Pr(>|t|)

10.1023 0.000000

-4552.6496 0.000000

211.2334 0.000000

-1782.3619 0.000000

-1096.1116 0.000000

3623.5690 0.000000

1648.6825 0.000000

-2127.6953 0.000000

-1757.5146 0.000000

1847.2273 0.000000

1273.4267 0.000000

-11910.6090 0.000000

-1447.3422 0.000000

6645.1585 0.000000

3744.8040 0.000000

-304.5518 0.000000

-2548.8050 0.000000

4662.5054 0.000000

1529.3540 0.000000

-448.8327 0.000000

-2758.4361 0.000000



ar2l

ar22

ar23

ar24

ar25

ar26

ar27

ar28

ar29

ar30

ar31

ar32

ar33

mal

ma2

ma3

ma4

mab

mab

ma’

ma8

ma9

malol

mall

mal?2

mal3

mal4

mal5

0.208723

0.227330

-0.053831

0.081975

0.690887

0.341740

0.191264

0.198037

0.319936

-0.182044

-0.179841

0.160341

-0.036178

0.229099

-0.039843

0.166707

0.868121

-0.207579

-0.572874

0.189510

0.846892

-0.123593

-0.441490

0.071351

0.740918

-0.341720

-0.276849

-0.022409

0.000032

0.000087

0.000021

0.000021

0.000626

0.000082

0.000135

0.000118

0.000061

0.000086

0.000087

0.000114

0.000075

0.000204

0.000060

0.000119

0.000630

0.000107

0.000218

0.000073

0.000356

0.000070

0.000386

0.000053

0.000598

0.000076

0.000135

0.000010

6443.0006 0.000000

2621.5086 0.000000

-2519.7395 0.000000

3937.5206 0.000000

1102.9178 0.000000

4178.0817 0.000000

1419.8659 0.000000

1673.0895 0.000000

5283.6188 0.000000

-2128.0572 0.000000

-2072.8179 0.000000

1403.8739 0.000000

-479.3290 0.000000

1125.2793 0.000000

-665.4432 0.000000

1399.8678 0.000000

1378.1339 0.000000

-1931.1645 0.000000

-2633.8997 0.000000

2606.9600 0.000000

2375.7238 0.000000

-1771.3770 0.000000

-1145.1683 0.000000

1334.8390 0.000000

1239.1502 0.000000

-4484.5750 0.000000

-2052.5780 0.000000

-2242.8708 0.000000
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mal6

mal7

mal8

mal9

ma20

ma2l

ma22

ma23

ma24

ma25

ma26

ma27

maZ28

ma29

ma30

ma31l

ma32

ma33

omega -0.411688 0.215897

0.518813

-0.305104

-0.193643

0.054917

0.219387

-0.216649

-0.165340

0.030402

-0.111624

-0.715466

-0.261158

-0.155170

-0.183634

-0.335446

0.213760

0.156741

-0.222807

0.029424

0.000095

0.000142

0.000147

0.000217

0.000090

0.000091

0.000073

0.000083

0.000075

0.001045

0.000069

0.000104

0.000056

0.000148

0.000096

0.000080

0.000051

0.000053

alphal -0.036244 0.029944

betal 0.933566 0.027636

5485.2852 0.000000

-2144.9764 0.000000

-1312.9306 0.000000

253.1913 0.000000

2431.4454 0.000000

-2374.6288 0.000000

-2274.8839 0.000000

365.0323 0.000000

-1484.8721 0.000000

-684.6886 0.000000

-3805.0956 0.000000

-1490.6025 0.000000

-3280.1365 0.000000

-2265.8117 0.000000

2220.6389 0.000000

1948.6647 0.000000

-4342.3794 0.000000

550.7980 0.000000

-1.9069 0.056537

-1.2104 0.226129

33.7804 0.000000

gammal 0.337597 0.168572 2.0027 0.045211

LogLikelihood : 5759.507

Information Criteria
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Akaike -3.8540
Bayes -3.7099
Shibata  -3.8551

Hannan-Quinn -3.8021

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic p-value

Lag[1] 25.87 3.652e-07
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][197] 112.47 0.000e+00
Lag[4*(p+qg)+(p+q)-1][329] 172.81 2.012e-01
d.o.f=66

HO : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals

statistic p-value

Lag[1] 5.930 0.01488
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][5] 7.716 0.03465
Lag[4*(p+qg)+(p+q)-1][9] 8.480 0.10363

d.o.f=2

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
ARCH Lag[3] 1.5750.500 2.000 0.2095
ARCH Lag[5] 2.593 1.440 1.667 0.3545

ARCH Lag[7] 2.6702.3151.543 0.5779
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Nyblom stability test

Joint Statistic: no.parameters>20 (not available)
Individual Statistics:
mu  0.033163
arl 0.036680
ar2 0.025784
ar3 0.012064
ard 0.008896
ar5 0.014029
ar6  0.022992
ar7 0.019609
ar8 0.032789
ar9 0.013209
arl0 0.023933
arll 0.062437
arl2 0.050634
arl3 0.011661
arl4 0.015060
arl5 0.009471
arlé 0.010920
arl7 0.017851
arl8 0.024374
arl9 0.022420
ar20 0.011334
ar21 0.033003

ar22 0.031361



ar23

ar24

ar25

ar26

ar27

ar28

ar29

ar30

ar31

ar32

ar33

mal

ma2

ma3

ma4

mab

mab

ma’

ma8

ma9

mal0

mall

mal?2

mal3

mal4

mal5

mal6

mal7

0.018378

0.009924

0.013954

0.030431

0.050567

0.027806

0.010687

0.024240

0.046799

0.028748

0.011099

0.055588

0.028585

0.009955

0.017772

0.024421

0.023943

0.010479

0.012199

0.012675

0.021367

0.044775

0.048342

0.009239

0.033588

0.047918

0.015201

0.014812
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mal8 0.010096
mal9 0.007616
ma20 0.013576
ma2l 0.031747
ma22 0.017261
ma23 0.011189
ma24 0.010399
ma25 0.015916
ma26 0.031530
ma27 0.045235
ma28 0.015926
ma29 0.014226
ma30 0.049017
ma31l 0.051626
ma32 0.014962
ma33 0.010719
omega 0.111866
alphal 0.096230
betal 0.126636

gammal 0.184272

Asymptotic Critical Values (10% 5% 1%)

Individual Statistic: 0.35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig

Sign Bias 1.0214 0.30716
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Negative Sign Bias 2.4093 0.01604 **
Positive Sign Bias 0.7781 0.43658

Joint Effect 6.7347 0.08085 *

Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test:

group statistic p-value(g-1)

1 20 3014 1.046e-52
2 30 3129 2.283e-49
3 40 3314 5.137e-48

4 50 343.0 9.618e-46

Elapsed time : 34.12863

ANEXO 2

GARCH 2,2

* *

* GARCH Model Fit *

* *

Conditional Variance Dynamics

GARCH Model : SGARCH(2,2)
Mean Model : ARFIMA(33,0,33)
Distribution > norm

Optimal Parameters



Estimate Std. Error  tvalue Pr(>|t|)

mu

arl

ar2

ar3

ar4

arb

aré

ar7

ar8

ar9

arl0

arll

arl2

arl3

arld

arl5

arlé

arl7

arl8

arl9

ar20

ar2l

ar22

ar23

ar24

ar25

ar26

ar27

0.001996

-0.364180

-0.203772

0.061753

-0.064665

-0.003293

-0.003175

0.354029

-0.079372

0.173503

0.035082

-0.040566

-0.065257

-0.073451

-0.276726

-0.039915

-0.003148

0.284328

-0.223649

-0.119032

-0.243461

-0.145237

0.138997

0.322384

-0.053122

0.250778

0.304635

0.299201

0.000545 3.6638e+00 0.000248

0.000056 -6.4667e+03 0.000000

0.000046 -4.4582e+03 0.000000

0.000012 5.3690e+03 0.000000

0.000030 -2.1379e+03 0.000000

0.000040 -8.1896e+01 0.000000

0.000065 -4.8902e+01 0.000000

0.000053 6.7000e+03 0.000000

0.000015 -5.4655e+03 0.000000

0.000036 4.7793e+03 0.000000

0.000020 1.7522e+03 0.000000

0.000023 -1.7422e+03 0.000000

0.000032 -2.0581e+03 0.000000

0.000012 -5.9812e+03 0.000000

0.000047 -5.8637e+03 0.000000

0.000022 -1.8310e+03 0.000000

0.000120 -2.6298e+01 0.000000

0.000045 6.3091e+03 0.000000

0.000049 -4.6081e+03 0.000000

0.000037 -3.1974e+03 0.000000

0.000053 -4.5676e+03 0.000000

0.000037 -3.9216e+03 0.000000

0.000040 3.4349e+03 0.000000

0.000062 5.1811e+03 0.000000

0.000025 -2.1341e+03 0.000000

0.000051 4.9072e+03 0.000000

0.000056 5.4505e+03 0.000000

0.000046 6.4580e+03 0.000000



ar28

ar29

ar30

ar31

ar32

ar33

mal

ma2

ma3

ma4

mab

mab

ma’7

ma8

ma9

mal0

mall

mal2

mal3

mal4

malb5

mal6

mal7

mal8

mal9

ma20

ma2l

ma22

ma23

ma24

0.240452

-0.241756

0.045337

-0.207503

-0.324272

-0.158906

0.342257

0.200153

-0.059111

0.066514

0.050315

0.102899

-0.346165

0.104578

-0.192746

0.006995

0.042468

0.076242

0.024821

0.276649

0.002014

0.027992

-0.318697

0.266489

0.131252

0.292550

0.115635

-0.165478

-0.378868

0.106423

0.000051 4.7234e+03 0.000000
0.000045 -5.3576e+03 0.000000
0.000026 1.7714e+03 0.000000
0.000046 -4.5519e+03 0.000000
0.000038 -8.4971e+03 0.000000
0.000039 -4.0615e+03 0.000000
0.000120 2.8570e+03 0.000000
0.000095 2.1114e+03 0.000000
0.000140 -4.2134e+02 0.000000
0.000078 8.4960e+02 0.000000
0.000120 4.2040e+02 0.000000
0.000110 9.3339e+02 0.000000
0.000100 -3.4484e+03 0.000000
0.000076 1.3839e+03 0.000000
0.000067 -2.8835e+03 0.000000
0.000299 2.3384e+01 0.000000
0.000091 4.6525e+02 0.000000
0.000019 4.1117e+03 0.000000
0.000149 1.6666e+02 0.000000
0.000082 3.3839e+03 0.000000
0.000278 7.2399e+00 0.000000
0.000181 1.5434e+02 0.000000
0.000126 -2.5237e+03 0.000000
0.000115 2.3114e+03 0.000000
0.000133 9.8367e+02 0.000000
0.000032 9.0577e+03 0.000000
0.000053 2.1712e+03 0.000000
0.000107 -1.5487e+03 0.000000
0.000113 -3.3469e+03 0.000000

0.000090 1.1873e+03 0.000000
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ma25

ma26

ma27

ma28

ma29

ma30

ma31l

ma32

ma33

-0.251247

-0.283654

-0.320496

-0.253785

0.197114

-0.040773

0.189497

0.311100

0.144058

0.000084 -2.9836e+03 0.000000

0.000097 -2.9357e+03 0.000000

0.000079 -4.0591e+03 0.000000

0.000101 -2.5107e+03 0.000000

0.000100 1.9773e+03 0.000000

0.000100 -4.0842e+02 0.000000

0.000091 2.0860e+03 0.000000

0.000090 3.4547e+03 0.000000

0.000068 2.1200e+03 0.000000

omega 0.000032 0.000014 2.3291e+00 0.019854

alphal 0.144740

alpha2 0.009262

betal

beta2

0.736376

0.105263

0.018014 8.0350e+00 0.000000

0.102134 9.0681e-02 0.927746

0.839276 8.7739e-01 0.380273

0.728467 1.4450e-01 0.885106

Robust Standard Errors:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t])

mu

arl

ar2

ar3

ar4

ar5

aré

ar7

ar8

ar9

arl0

arll

arl2

0.001996

-0.364180

-0.203772

0.061753

-0.064665

-0.003293

-0.003175

0.354029

-0.079372

0.173503

0.035082

-0.040566

-0.065257

0.000597 3.3458e+00 0.000820

0.000070 -5.1703e+03 0.000000

0.000058 -3.5168e+03 0.000000

0.000048 1.2850e+03 0.000000

0.000014 -4.4799e+03 0.000000

0.000101 -3.2760e+01 0.000000

0.000194 -1.6405e+01 0.000000

0.000083 4.2629e+03 0.000000

0.000045 -1.7690e+03 0.000000

0.000044 3.9767e+03 0.000000

0.000020 1.7180e+03 0.000000

0.000015 -2.6894e+03 0.000000

0.000020 -3.3099e+03 0.000000
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arl3

arl4

arl5

arle

arl7

arl8

arl9

ar20

ar2l

ar22

ar23

ar24

ar25

ar26

ar27

ar28

ar29

ar30

ar31

ar32

ar33

mal

ma2

ma3

ma4

mab

mab

ma’

ma8

ma9

-0.073451

-0.276726

-0.039915

-0.003148

0.284328

-0.223649

-0.119032

-0.243461

-0.145237

0.138997

0.322384

-0.053122

0.250778

0.304635

0.299201

0.240452

-0.241756

0.045337

-0.207503

-0.324272

-0.158906

0.342257

0.200153

-0.059111

0.066514

0.050315

0.102899

-0.346165

0.104578

-0.192746

0.000041 -1.7844e+03 0.000000

0.000042 -6.6188e+03 0.000000

0.000024 -1.6536e+03 0.000000

0.000109 -2.8786e+01 0.000000

0.000064 4.4431e+03 0.000000

0.000050 -4.4884e+03 0.000000

0.000037 -3.2203e+03 0.000000

0.000051 -4.7498e+03 0.000000

0.000018 -7.8713e+03 0.000000

0.000024 5.8584e+03 0.000000

0.000085 3.7788e+03 0.000000

0.000013 -4.1400e+03 0.000000

0.000077 3.2545e+03 0.000000

0.000095 3.2036e+03 0.000000

0.000030 1.0121e+04 0.000000

0.000064 3.7658e+03 0.000000

0.000068 -3.5683e+03 0.000000

0.000011 4.0401e+03 0.000000

0.000034 -6.0894e+03 0.000000

0.000139 -2.3293e+03 0.000000

0.000032 -4.9377e+03 0.000000

0.000097 3.5291e+03 0.000000

0.000160 1.2479e+03 0.000000

0.000196 -3.0083e+02 0.000000

0.000161 4.1393e+02 0.000000

0.000198 2.5468e+02 0.000000

0.000099 1.0358e+03 0.000000

0.000096 -3.5973e+03 0.000000

0.000044 2.3863e+03 0.000000

0.000070 -2.7349e+03 0.000000
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mal0

mall

mal2

mal3

mal4

malb

mal6

mal7

mal8

mal9

ma20

ma2l

ma22

ma23

ma24

ma25

ma26

ma27

ma28

ma29

ma30

ma31l

ma32

ma33

0.006995

0.042468

0.076242

0.024821

0.276649

0.002014

0.027992

-0.318697

0.266489

0.131252

0.292550

0.115635

-0.165478

-0.378868

0.106423

-0.251247

-0.283654

-0.320496

-0.253785

0.197114

-0.040773

0.189497

0.311100

0.144058

omega 0.000032

alphal 0.144740

alpha2 0.009262

betal

beta2

0.736376

0.105263

0.000424 1.6492e+01 0.000000

0.000036 1.1761e+03 0.000000

0.000162 4.7096e+02 0.000000

0.000147 1.6883e+02 0.000000

0.000116 2.3844e+03 0.000000

0.000938 2.1470e+00 0.031795

0.000421 6.6450e+01 0.000000

0.000106 -3.0136e+03 0.000000

0.000357 7.4675e+02 0.000000

0.000129 1.0143e+03 0.000000

0.000093 3.1325e+03 0.000000

0.000296 3.9075e+02 0.000000

0.000144 -1.1529e+03 0.000000

0.000112 -3.3820e+03 0.000000

0.000075 1.4281e+03 0.000000

0.000149 -1.6818e+03 0.000000

0.000043 -6.6739e+03 0.000000

0.000106 -3.0130e+03 0.000000

0.000123 -2.0588e+03 0.000000

0.000043 4.6375e+03 0.000000

0.000034 -1.1845e+03 0.000000

0.000076 2.4845e+03 0.000000

0.000069 4.5128e+03 0.000000

0.000118 1.2163e+03 0.000000

0.000081 3.9744e-01 0.691043

0.051110 2.8319e+00 0.004627

0.497851 1.8603e-02 0.985158

3.974006 1.8530e-01 0.852995

3.453696 3.0478e-02 0.975685
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LogLikelihood : 5725.788

Information Criteria

Akaike -3.8305
Bayes -3.6844
Shibata  -3.8316

Hannan-Quinn -3.7779

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals

statistic p-value

Lag[1] 12.36 0.0004376
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][197] 90.37 1.0000000
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][329] 145.94 0.9818168
d.o.f=66

HO : No serial correlation

Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals

statistic p-value

Lag[1] 6.619 0.01009
Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][11] 8.591 0.17144
Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][19]  9.969 0.45410

d.o.f=4

Weighted ARCH LM Tests

Statistic Shape Scale P-Value
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ARCH Lag[5] 0.1010 0.500 2.000 0.7506
ARCH Lag[7] 0.4653 1.473 1.746 0.9065

ARCH Lag[9] 1.0845 2.402 1.619 0.9195

Nyblom stability test

Joint Statistic: no.parameters>20 (not available)
Individual Statistics:
mu  0.095631
arl 0.012126
ar2 0.026323
ar3 0.014324
ar4 0.025349
ar5 0.022371
ar6 0.007087
ar7 0.023249
ar8 0.017494
ar9 0.021699
arl0 0.028649
arll 0.007507
arl2 0.022066
arl3 0.017759
arl4 0.013705
arl5 0.027473
arlé 0.012700
arl7 0.025223
arl8 0.018970
arl9 0.008116
ar20 0.025202

ar2l 0.016629



ar22

ar23

ar24

ar25

ar26

ar27

ar28

ar29

ar30

ar3l

ar32

ar33

mal

ma2

ma3

ma4

mab

mab

ma’7

ma8

ma9

mal0

mall

mal2

mal3

mal4

malb

mal6

mal7

mal8

0.030309

0.016770

0.011940

0.025788

0.010780

0.021643

0.021878

0.015926

0.030233

0.007508

0.015106

0.024092

0.021952

0.030540

0.032912

0.004314

0.013612

0.026881

0.033733

0.036862

0.006177

0.020817

0.020145

0.016989

0.027570

0.014715

0.024094

0.022674

0.005501

0.017637
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mal9 0.028670
ma20 0.053036
ma2l1 0.006596
ma22 0.025541
ma23 0.029605
ma24 0.041283
ma25 0.008205
ma26 0.013909
ma27 0.025556
ma28 0.016872
ma29 0.030660
ma30 0.016966
ma31l 0.013064
ma32 0.022482
ma33 0.007987
omega 0.276772
alphal 0.071976
alpha2 0.067847
betal 0.157934

beta2 0.164727

Asymptotic Critical Values (10% 5% 1%)

Individual Statistic: 0.35 0.47 0.75

Sign Bias Test

t-value prob sig
Sign Bias 1.525 0.12749
Negative Sign Bias 2.338 0.01945 **

Positive Sign Bias 1.361 0.17366



Joint Effect 7.391 0.06043 *

Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test:

group statistic p-value(g-1)

1 20 255.0 2.975e-43
2 30 284.0 1.176e-43
3 40 292.1 1.684e-40

4 50 329.1 3.915e-43

Elapsed time : 35.2319

ANEXO 3

FORECASTING EGARCH 1,1

* *

* GARCH Model Forecast *

* *

Model: eGARCH
Horizon: 30
Roll Steps: 0

Out of Sample: 0

0-roll forecast [T0=1978-01-30 19:00:00]:
Series Sigma

T+1 -0.0020778 0.02889

T+2 0.0002195 0.02975

T+3 -0.0120744 0.03059

T+4 -0.0028104 0.03139



T+5 0.0080216 0.03215

T+6 -0.0026690 0.03289

T+7 0.0123526 0.03358

T+8 0.0030675 0.03425

T+9 -0.0076514 0.03488

T+10 0.0005960 0.03548

T+11 -0.0004781 0.03605

T+12 0.0008527 0.03660

T+13 0.0030091 0.03711

T+14 0.0044227 0.03759

T+15 0.0033166 0.03805

T+16 -0.0004734 0.03848

T+17 0.0062958 0.03889

T+18 -0.0032858 0.03928

T+19 -0.0013365 0.03964

T+20 0.0140600 0.03998

T+21 -0.0065366 0.04031

T+22 0.0083004 0.04061

T+23 -0.0025210 0.04089

T+24 -0.0021081 0.04116

T+25 0.0062438 0.04141

T+26 -0.0008558 0.04165

T+27 0.0046854 0.04187

T+28 -0.0093699 0.04208

T+29 -0.0060417 0.04228

T+30 0.0025707 0.04246
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