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1. Resumen

En la Ultima década, y de forma mas pronunciada en el dltimo par de afios,
se ha comenzado a incluir a los “cripto activos” y las criptomonedas como
alternativa de inversion, tanto para individuos como para empresas.

La tecnologia blockchain ha permitido avances no solo en el ambito
financiero, si no también en el operativo, contractual y comercial de las empresas.
Esto ha generado su consolidacion y ha llevado a un interés cada vez mayor en
participar en este mundo.

Sin embargo, en lo que a inversiones financieras respecta, la volatilidad es
extrema en muchos casos, por lo que urge la necesidad de encontrar
herramientas que brinden claridad y soporte al momento de tomar decisiones de
inversion. Es por esto que este trabajo se propone evaluar modelos que han sido
utilizados histéricamente y en el presente en los mercados financieros
tradicionales, y determinar si estos modelos son extrapolables a las
criptomonedas o no. Para alcanzar este propdosito, se utilizara en primer lugar el
modelo de valoracion de activo “Capital Asset Pricing Model” de Sharpe,
comparando el rendimiento del indice Bursatil S&P 500 con las criptomonedas. En
segundo lugar, se procedera a realizar una Optimizacion Dindmica (combinacién
de Optimizacion Lineal con Simulacién Montecarlo) para la formacién de una
cartera basada en rendimientos probabilisticos de los diferentes activos. Por
altimo, se procedera a la modelizacion por medio de la Metodologia Box —
Jenkins, donde se testeardn procesos autorregresivos, de medias méviles y de
heterocedasticidad condicional, muy utilizados en la prediccién de rendimientos
de activos financieros tradicionales.

Una vez obtenidos los resultados, se espera tener un panorama claro con
respecto a estar tres herramientas y su utilidad al momento de aplicarse al terreno
de las criptomonedas, asi como dar lugar a nuevos estudios y nuevas pruebas a
modelos financieros y econométricos en este ambito.

Palabras Clave: Criptomonedas — Blockchain — CAPM — Optimizacién Dinamica -
Box-Jenkins
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2. Introduccioén

A estas alturas del siglo XXI, no es ninguna novedad que las innovaciones
tecnolégicas se suceden sin esperar que las empresas y la sociedad logren
adaptarse y seguir el ritmo. Dentro de este escenario, la tecnologia blockchain se
encuentra en boca de todos por las infinitas posibilidades que ofrece, recordando
al inicio de Internet y su potencial limitado solo por la imaginacion de los mas
instruidos en la materia. Esta nueva tecnologia, y sus activos derivados, prometen
controversia y revolucion en los sistemas tradicionales, desde lo operativo hasta
lo financiero y fiscal, desde lo individual hasta lo colectivo y empresarial, tanto en
el plano local como internacional. Al respecto, un uso en particular de la
tecnologia blockchain, las criptomonedas (no criptoactivos, ya que este término se
considera aun mas abarcativo que estas ultimas), es el eje central de este trabajo
de investigacion. La busqueda de un modelo que permita comprender su
comportamiento desde un punto de vista economico Yy financiero, llevo a testear el
uso de modelos econométricos y de la estadistica utilizada en los mercados
accionarios tradicionales (bajo el supuesto de que su comportamiento presenta
ciertas similitudes).

Como base del presente trabajo, se comienza con la introduccion tedrica
del Modelo de Markowitz, el cual plantea que los inversores desean rentabilidad y
rechazan el riesgo, por lo que las carteras seran eficientes en tanto proporcionan
la maxima rentabilidad posible para el menor riesgo posible. Esta expresion se
traduce en un modelo matemético compuesto por un programa cuadratico
paramétrico que se involucra el presupuesto del inversor destinado a cada activo
de la cartera, la varianza de la cartera, la covarianza entre los rendimientos de los
activos y las rentabilidades esperadas de cada activo.

El modelo de Markowitz da lugar al surgimiento del modelo Capital Asset
Pricing Model, que se diferencia en el anterior por la incorporacion de la Beta de
la cartera y de los activos al modelo, medida de riesgo que compara las
variaciones del rendimiento de los activos o de la cartera en comparacion con la
rentabilidad del mercado, representada por los rendimientos de un indice o un
activo de referencia. El CAPM (por sus siglas en inglés) hace la incorporaciéon de
la Beta de la cartera para diferenciar el riesgo sistemético y el no sistematico, y es
el modelo mas utilizado en el ultimo siglo por excelencia al momento de formacion
de carteras eficientes que superen los rendimientos del mercado, contando a su
vez con una medida de riesgo Gtil para comparar carteras y activos.
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Este poderoso modelo, combinado con el método de Programacion
Dindmica u Optimizacion Estocéstica, el cual busca generar la solucion para
varios escenarios que se pueden establecer bajo una condicion probabilistica, y
con la Simulacion Montecarlo, herramienta estadistica que permite la modelacion
de resultados acorde con el comportamiento histérico de los datos y su
probabilidad de ocurrencia, brindan la oportunidad de evaluar posibles escenarios
en cuanto al rendimiento y la volatilidad de activos, como también opciones de
carteras formadas por estos activos en diferentes proporciones que cumplan con
condiciones minimas de diversificacion, volatilidad y rendimientos esperados por
el inversor. Estas técnicas, procesadas a través de programas de software como
Microsoft Excel y Risk Simulator y aplicadas a su vez en bases de datos de
rendimientos histéricos de criptomonedas, dan lugar a una posible comparacion
con respecto al mercado accionario tradicional estadounidense.

Por otro lado, como complemento para la comparacion entre practicidad y
ajustes de modelos predictivos, se utiliza la Metodologia Box-Jenkins, basada en
un enfoque de modelado iterativo de 3 etapas (ldentificacion y seleccion del
modelo, estimacion de parametro por medio de algoritmos y , por ultimo,
comparacion de si el modelo estimado se ajusta a las especificaciones de un
proceso univariado estacionario, mediante ensayo), para encontrar posibles
modelos que se ajusten a la serie temporal de rendimientos histéricos de carteras
de inversion formadas por criptomonedas. Una vez alcanzados los mejores
modelos, se busca predecir los valores de la serie y establecer asi los
rendimientos y la volatilidad esperada para la cartera, logrando un mejor
entendimiento del comportamiento y las posibles ventajas de invertir en estas
monedas digitales. Para lograr alcanzar este ultimo objetivo, se utiliza el software
estadistico y econométrico E-views.

Cumplir este proceso y proyecto de investigaciéon permitirhd evaluar el
rendimiento de diversos modelos como herramientas de soporte a la toma de
decisiones de inversion y financieras, asi como generar un estimulo al debate y a
la prueba de otros modelos que logren mejores ajustes y predicciones. Para ello,
se trabajo con datos de rendimientos histéricos de diversas criptomonedas,
mayormente las mas antiguas y de mayor capitalizacion de mercado, como
también del indice bursatil S&P 500.
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3. Marco Metodoldgico

3.1 Planteamiento del Problema

Actualmente existe un mundo de inversiones financieras en auge, pero aun
poco explorado por el grueso de la poblacion y de los inversores financieros, ya
sea por reticencia, por aversion al riesgo, por falta de conocimiento, informacion o
experiencia, o por motivos impositivos o legales. Estamos hablando del mundo de
los cripto activos.

De este hecho, surge el siguiente planteamiento: ¢Se podra encontrar
algun modelo financiero, matematico o econométrico existente que sirva como
herramienta de apoyo para la toma de decisiones financieras y de inversion
relativas a las criptomonedas?

Para responder esta pregunta, es necesario ahondar también en otras que
formaran parte del proceso para poder llegar a la conclusion final:

» ;Qué criterios se deben usar para la seleccion de los activos candidatos a
evaluar?

* ; Qué modelos son utilizados actualmente en instrumentos financieros similares?
* s, Cuadl es el retorno y el riesgo esperado del mercado de referencia S&P 5007?
* ;Cudl es el retorno y el riesgo esperado de las criptomonedas participantes?

* ;,Se puede predecir o estimar el rendimiento futuro de la cartera con los modelos
seleccionados?

3.2 Justificacion del Trabajo

Indagar y evaluar estos conceptos permitirdA a un mayor numero de
potenciales inversores actuar con mayor informacion y sustento financiero y
aprovechar oportunidades de inversion y rendimiento en cripto activos, generando
un mayor flujo de capitales hacia las criptomonedas junto a incrementos en los
volimenes de capitalizacion de mercado y de transacciones que fortalezcan el
sistema y lo vuelvan ain mas confiable.

Se trabaja sobre el supuesto de la futura aceptacion y legislacion del uso
de este tipo de activos en los mercados financieros mundiales, por lo que lo
descripto anteriormente seria beneficioso para el publico en general y sobre todo
para los usuarios y participantes de este mercado financiero.

Ademas, este estudio busca dar visibilidad a un tema poco abordado por
estudios formales para estimular su estudio. Permitira evaluar también la
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efectividad de las herramientas utilizadas para obtener los resultados y buscar
mejores alternativas o aplicaciones para futuros ensayos.

3.3 Objetivos del Trabajo

Objetivo _General: Evaluar modelos financieros y econométricos utilizados en el
mercado bursatil tradicional (CAPM y modelos derivados de la Metodologia Box-
Jenkins) como herramientas que permitan comprender el comportamiento de las
criptomonedas, sus rendimientos y volatilidades, y predecir y pronosticar sus
valores.

Objetivos Especificos:

e Determinar criptomonedas participantes en el estudio en base a criterios
objetivos y légicos (niveles de rendimiento minimos, volatilidad maxima
esperada, capitalizacion de mercado, etc.).

e Formar opciones de carteras de inversiones comparables con el indice
bursétil S&P 500.

e Simular escenarios de rendimientos y volatilidades para las carteras de
inversion y el indice bursétil.

e Elaborar modelos predictivos del comportamiento de las criptomonedas.

e Evaluar y comparar los modelos obtenidos.

3.4 Metodologia

El presente proyecto de investigacion se llevara a cabo con un enfoque
cuantitativo de alcance descriptivo, teniendo en cuenta que como parte del
proyecto se estudiaran las caracteristicas financieras y econémicas de las
criptomonedas y su comportamiento en relacion al indice S&P500 y se buscara
predecir sus valores futuros, pero el objetivo principal es evaluar los modelos
financieros y econdmicos utilizados y su conveniencia en el uso.

Con respecto al disefio, al no manipular las variables estudiadas y
Unicamente observar, evaluar y comparar su comportamiento, se considera un
estudio no experimental. Ademas, los datos base a utilizar forman parte de una
serie de tiempo de precios histéricos de activos especificos seleccionados, por lo
qgue el proyecto serd realizado en base a un disefio longitudinal panel, en el que
se toman registro de los valores de las variables en diferentes momentos
temporales sobre la misma poblacion.

En cuanto a la seleccibn de candidatos para formar las carteras de
inversion, se trata de una seleccion dirigida basada en el valor de capitalizacion
de mercado de cada criptomoneda relativo al total del mercado general, siendo
elegidos los 17 proyectos de mayor capitalizacion. Dentro de esta primera
seleccién, se formaran cartera teniendo en cuenta, como segundo criterio, la
cantidad de datos historicos con los que se cuenta para obtener resultados
estadisticamente robustos y confiables.

Continuando con la consideraciéon del periodo temporal de datos tomados
para el estudio, se utilizaran todos los datos disponibles en las bases publicas

7
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seleccionadas como fuentes de datos secundarias (obtenidas en las plataformas
digitales de cotizacion de cripto activos mas utilizados en el mercado) debido a la
juventud de los activos.
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4. Marco Teorico
4.1 Modelo de Markowitz y Capital Asset Pricing Model (CAPM)

La literatura de gestion de carteras de inversion hace mucho hincapié en el
manejo adecuado del riesgo a través de la diversificacion y la seleccion de activos
de mejor rendimiento con menor riesgo. La rentabilidad o rendimiento hace
referencia a la capacidad de generar rendimientos, aunque en las inversiones los
rendimientos futuros no son seguros. Aqui es donde entra el concepto de riesgo.
El riesgo representa la incertidumbre en la evolucion de los precios y las
rentabilidades de los activos en los que se invierte. Por esto es que se desarrollan
modelos e indicadores que buscan evaluar, predecir, comparar o calcular los
niveles esperados de rentabilidad y de riesgo en los activos estudiados.

Ante mayor riesgo, mayor sera la rentabilidad exigida o esperada. Esto es
lo que nos indica la teoria y el sentido comin en muchos casos. Es muy
importante tener siempre presente esta declaracion porque marcara el horizonte y
las expectativas del inversor y permitird evaluar la aversion al riesgo del mismo,
asi como los activos adecuados que deberian formar parte de su cartera para
obtener los mejores rendimientos cumpliendo con su tolerancia econdmica-
financiera y psicoldgica.

En linea con lo anterior, la Teoria de Cartera de Markowitz y el Modelo de
Valoracion de Activos de Capital (CAPM) son referencia en el &rea financiera del
conocimiento y de la gestibn de carteras de inversion. El modelo CAPM,
introducido por Sharpe, Litner y Black, investiga el riesgo sistematico y el
rendimiento en un mercado competitivo y surge como continuacioén del aporte de
Markowitz. Como todo modelo, tiene tanto fortalezas y debilidades como
supuestos subyacentes.

Para entrar en un mayor detalle, Markowitz plantea que el proceso de
formacion de la cartera Optima se da en cuatro etapas:

1. Determinaciéon del conjunto de posibilidades de inversion que ofrece el
mercado (conjunto viable).

Se analizan los N activos de riesgo y las carteras posibles a formar
en el mercado, estimando su rentabilidad esperada, varianzas vy
covarianzas entre los rendimientos de cada par de posibles activos
financieros.

Con dos titulos con correlacion intermedia las combinaciones se
sitan sobre una hipérbola dibujada entre tales cotas, cuya curvatura es
mayor cuanto menor es la correlacion entre los rendimientos de los dos
activos.

Con N activos financieros y correlacion intermedia se forma una
region que llamamos conjunto viable.

2. Determinacion del conjunto o frontera eficiente. Cartera eficiente es aquella
gue cumple dos condiciones:

Para su nivel de rendimiento esperado, no existe ninguna otra
cartera que tenga un riesgo mas bajo.
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4.

Para el riesgo que conlleva, no existe otra oportunidad de inversion
que permita obtener un rendimiento esperado mayor, es decir, proporciona
la maxima rentabilidad esperada posible para su nivel de riesgo.

En cualquier otro caso se considera la cartera ineficiente. La cartera
eficiente de menor riesgo es la cartera de minima varianza (CMV) y la
frontera eficiente empieza en la CMV.

Especificacion de las preferencias del inversor

Las curvas de indiferencia son crecientes y convexas. La forma
especifica dependera del grado de aversion al riesgo del inversor.

Una curva de indiferencia o isoutilidad es la representacion gréafica
de todas las combinaciones rendimiento esperado-riesgo que proporcionan
al inversor la misma utilidad esperada y que le son indiferentes.

E
P 79 = A

L>L>L>1 Op

Gréfico 1: Curvas de Isoutilidades de Markowitz

Determinacion de la cartera 6ptima

La cartera Optima se encuentra en el punto de tangencia entre la frontera

eficiente y una curva de isoutilidad. La cartera O es la que proporciona mayor
utilidad posible al situarse en la curva de indiferencia mas elevada.

Es Unica para cada inversor porque depende:

¢ De las estimaciones individuales sobre los titulos (frontera eficiente).
e Del grado de aversion al riesgo (curvas de indiferencia).

10
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Gréfico 2: Frontera Eficiente de Markowitz

El modelo de Markowitz establece como supuestos:

La rentabilidad de una cartera viene dada por su esperanza matematica o
media.

El riesgo de una cartera se mide a través de la volatilidad (segun la
varianza o desviacion tipica, teniendo en cuenta el riesgo total=riesgo
sistematico + no sistematico).

El inversor siempre prefiere la cartera con mayor rentabilidad y menor
riesgo.

Las funciones de utilidad de los inversores son mondétonas crecientes por lo
gue para cartera de valores con una misma varianza se prefiera la cartera
de mayor rendimiento esperado.

Los mercados financieros son perfectos:

Toda la informacion esta igualmente disponible y de forma gratuita para
todos los participantes en los mercados.

No existen costes de transaccion en las operaciones de compraventa de
los activos financieros

Los titulos son infinitamente divisibles. Es posible invertir en ellos cualquier
proporcion del presupuesto.

No hay inflacion ni impuestos en la economia.

Los inversores son precio-aceptantes.

Todos los inversores tienen la misma amplitud en su horizonte de
planificacion, que es de un periodo. Al principio del periodo, adquieren una
cartera de valores determinada que venden al final del periodo en cuestion.
En los mercados financieros se negocian N activos financieros arriesgados
y sus combinaciones. No se contempla la existencia de un activo financiero
libre de riesgo en el que poder invertir o con el que poder financiarse.

Los valores tienen liquidez inmediata al final del periodo de referencia.

11
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¢ No se permiten ventas en descubiertos.

El conjunto de carteras eficientes puede calcularse resolviendo el siguiente
programa cuadratico paramétrico:

N

Min o° (R)= z i X, -x,0,

Sujeto a:

ER)= Y x, - E(R)=V"

i.\'; =1

xz20 (i=1,..n)

]

Donde:

e Xii es la proporcion del presupuesto del inversor destinado al activo
financiero

i activo financiero i.

0? (Rp): varianza de la cartera p.

O ij: covarianza entre los rendimientos de los activos iy j.

E(Rp): rentabilidad o rendimiento esperado de la cartera p.

El conjunto de pares [E(Rp), 02 (Rp)] 0 combinaciones rentabilidad-riesgo de
todas las carteras eficientes es denominado «frontera eficiente». Una vez
conocida ésta, el inversor, de acuerdo con sus preferencias, elegira su cartera
Optima.

Sin embargo, algunas de las desventajas que tiene el modelo de Markowitz
son las siguientes:

e Complejidad matematica del modelo: inicialmente se plante6 que el
algoritmo de resolucibn era complejo y que el elevado nuamero de
estimaciones de rentabilidades esperadas, varianzas y covarianzas a
calcular era muy elevado, aunque vale destacar que hoy en dia con el
hardware y software adecuado se simplifica mucho la resolucion del
mismo.

e Hipdtesis del modelo: el modelo de Markowitz no tiene en cuenta los costes
de transaccion ni los impuestos y ademas considera la perfecta divisibilidad
de los titulos seleccionados. Estas desventajas pueden solucionarse
introduciendo nuevas restricciones al modelo.

e Evaluacién del riesgo: el modelo no dispone de ninguna herramienta para
que el inversor valore su actitud ante el riesgo y deduzca su funcion de
utilidad lo cual es necesario para determinar su cartera 6ptima.

e Datos utilizados: Michaud (1989) considera que el uso de series de
rentabilidades historicas, en la estimacion de los parametros esperados,
produce sesgos importantes. Por ello los portafolios eficientes resultantes
en el modelo se componen con activos de alta rentabilidad, reducida
varianza y baja correlacién con otros activos, de lo que resultan portafolios

12
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altamente concentrados en unos pocos titulos (baja diversificacion y alto
riesgo). Sin embargo, esta dificultad se puede solucionar introduciendo
restricciones adicionales que limiten el porcentaje maximo de los recursos
que van a ser invertidos en cada titulo.

El modelo de Markowitz se considera el punto de partida de la teoria moderna
sobre seleccion de carteras, su planteamiento y posteriores aportaciones y
evoluciones resultan sin duda de los grandes avances de la teoria econémica en
el Siglo XX, sin embargo, su utilizacién préactica por los gestores y analistas de
inversion ha sido relativamente escasa en comparacion con su relevancia teorica.

Markowitz demuestra en sus estudios que la clave para diversificar una cartera
no esta simplemente en el nimero de acciones que la componen, sino en la
correlacion de las rentabilidades de las mismas. Si la correlacion es elevada no se
podra diversificar. Por el contrario, si la correlacion es baja se podra diversificar y
el riesgo sera mucho menor.

Tomando como base el modelo de Markowitz, William Sharpe, pupilo del
anterior, establece que el riesgo de un activo se compone de dos elementos
claves para su analisis: el riesgo especifico o diversificable y el riesgo sistematico.
El riesgo especifico de un activo es una parte del total de riesgo de dicho activo
gue viene dado por las caracteristicas especificas del activo sin verse influenciado
por las variaciones del mercado. Dicho riesgo, como su propio nhombre indica, es
diversificable incorporando mas activos en la cartera que se esté gestionando. Por
otro lado, el riesgo sistemético de un activo, es la otra parte del riesgo total de
dicho activo que se ve influenciado/afectado por las fluctuaciones del mercado, es
decir, por las variables macroeconémicas.

T T Riesge diversificable
i :
H ICEE0 sEsfemation

e Bk

l Riesgo total

'
£-

Mimero de activos gue componen la caners
i i

Gréfico 3: Diferencia entre riesgo especifico y riesgo sistematico

Dicho esto, segun Sharpe, siguiendo los estudios de su antecesor, el
rendimiento esperado de cualquier titulo financiero ha de estar condicionado a un
factor del mercado, es decir, a algun indice de la actividad econémica.

La relacién de un activo con el factor a estudiar es una relacion lineal y, si
se tomase como factor un indice que mide la rentabilidad del mercado (Rw),
entonces el modelo de mercado propuesto por William Sharpe quedaria:

13
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Ri: {Ii‘l'Bi*RM-l-Ei

Donde Ri y Rm son los rendimientos esperados y conocidos (puesto que se
calculan a posteriori) del titulo y del mercado respectivamente; alfa (ai) indica cual
el rendimiento medio del titulo cuando el rendimiento de mercado es igual a cero,
es decir, constante; beta (8i) es un indicador de la volatilidad del titulo como
consecuencia de las variaciones del mercado; y, épsilon (&) es la perturbacion
aleatoria, variable necesaria para equilibrar cualquier modelo econométrico ya
que es imposible tener en cuenta siempre todas las variables que afecten al
objeto de estudio, en este caso, la rentabilidad esperada de cualquier activo
financiero.

Asi se llega al modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) en base a los
estudios de William Sharpe (1964) y simultaneamente los analisis y trabajos
realizados por Treynor (1961), Lintner (1965), y Mossin (1966).

La teoria de carteras de Markowitz supone que el inversor elige su cartera
segun la frontera de inversiones eficientes debido a sus expectativas sobre la
rentabilidad esperada y el riesgo del activo. Sin embargo, el CAPM estudia como
los inversores determinan los beneficios esperados - y asi los precios de los
activos - como una funcion del riesgo. EI CAPM analiza si en el mercado se
alcanzan precios de equilibrio.

Incorporando la premisa de la eficiencia de los mercados como se ha
seflalado anteriormente, se dice que un mercado es eficiente cuando todos los
competidores que juegan en la economia, guiados por la premisa de maximizar su
riqueza obteniendo la maxima rentabilidad posible para un nivel de riesgo dado,
conduce a una situacién de equilibrio en la que el precio de mercado de un activo
financiero constituye una buena estimacion de su precio tedrico dado por el valor
actual de todos los flujos de caja futuros.

En equilibrio, por tanto, la rentabilidad esperada de un activo viene
determinado por:

E(R;) = Rf+ B; * (Ry — Rf)

Donde Ri es la tasa del activo libre de riesgo, tasa a la que el mercado esta
dispuesto a remunerarte dependiendo de las condiciones del mismo; (Rm — Ry) es
la prima de riesgo del mercado, es decir, la rentabilidad adicional que se
proporciona al inversor como consecuencia de asumir un cierto riesgo; y, por
altimo, Bi determina, como se ha sefialado anteriormente, la volatilidad del titulo
con respecto a las variaciones del mercado.

EO"-"irM
1 ﬂﬁd

Que la beta sea igual a cero quiere decir que la covarianza del activo con
respecto al mercado es cero. Esto ocurriria con el activo libre de riesgo, por
ejemplo. Si, la beta se encuentra entre cero y uno, es decir, 0 < 3 < 1, se trataria
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de un activo defensivo ya que es menos arriesgado que el mercado. Cuando el
mercado sube, el activo lo hace con menor intensidad, y viceversa. Para la cartera
de mercado la beta es igual a la unidad (B = 1). Se pueden encontrar también
titulos agresivos, es decir, una beta superior a uno (f > 1) que quiere decir que el
titulo se comporta de una manera mas agresiva que el mercado, es decir, cuando
el mercado sube el activo lo hace en mayor proporcion y viceversa. Por ultimo,
una beta menor que cero (B < 0), es decir, que su covarianza es negativa, se
refiere a los titulos cuya correlacién con el mercado es inversa. Se trata de activos
refugio como por ejemplo el Oro.

Por lo general, las betas de los activos son calculadas con informacion
previa de los rendimientos de los activos de 6 a 18 meses como minimo, aunque
puede llegar en algunos casos a décadas de datos. Mientras mas robusta sea la
base de datos que se utilice, mejor sera la estimacion y los resultados del modelo.
Por otro lado, la beta de una cartera es calculada en relacién a la ponderacion de
los activos participantes en el portfolio y sus respectivas betas.

Representando la ecuacion del CAPM en un grafico se obtendria la Linea
de Mercado de Titulos (LMT) o Securities Market Line (SML) en su traduccion al
inglés. La LMT nos indica todos los titulos o carteras bien valoradas en funcién de
su nivel de riesgo beta, es decir, que su precio se encuentre en equilibrio ya sean
estos eficientes 0 no ya que la eficiencia viene dada por el riesgo total del activo o
cartera a estudiar.

EiR 1 .

Lisezm Az Mepcada de
“apakes LMY

Graéfico 4: Linea de Mercado de Capitales (LMT)

La LMT es una recta de regresion que mide la dispersion de los titulos
(diferentes rentabilidades en diferentes niveles de riesgo) y los normaliza en
relacion a un valor que se utilizara como referencia para identificar qué valores
tienen un mayor retorno que la media (Beta). El inversor buscara rendimientos
superiores a los de la LMT.

Analizando el grafico se puede observar que los titulos 1, 5y 6 se
encuentran en equilibro, es decir, estan bien valorados por el mercado. Los titulos
2, 3,y 4 se situan por encima de la LMT y por tanto estan infravalorados por el
mercado (son titulos en los que es conveniente invertir ya que estan baratos,
combinandolos de manera adecuada para conseguir una cartera eficiente). Y por
altimo, los titulos 8 y 7, son titulos sobrevalorados por el mercado y por tanto
habria que dejar pasar algo mas de tiempo a ver si el precio se corrige para poder
invertir en ellos.

Entre las criticas que han surgido con respecto al CAPM, a pesar de ser un
modelo ampliamente utilizado en el mercado hace décadas, se pueden destacar:
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e No estéa claro que la beta expligue de manera correcta, tanto a corto plazo
como a largo plazo, las variaciones de las rentabilidades de los activos de
forma precisa. Esto es estudiado por los profesores Fama y French.

e Se asume que los inversores consideran Unicamente la varianza y
desviacion estandar de los activos para tomar sus decisiones de inversion,
cuando no es tan escueto el proceso de decision real.

e No se incorpora una medida de correlacion entre activos, aunque si con
respecto al mercado de referencia.

e La asuncion de horizonte de inversién idéntico para todos los inversores es
poco sustentable.

e Los bancos no otorgan prestamos al mismo costo que los t-bill, por
ejemplo, porque incurren en el riesgo de prestar dinero a individuos fuera
del gobierno estatal, por lo que el supuesto de una tasa libre de riesgo es
cuestionable.

¢ No incorpora los costos de comisiones e impuestos en el modelo.

e Asume que absolutamente todos los inversores llegan a idénticos
resultados matematicos necesarios para completar los modelos.

e Se considera que todos los inversores cuentan con portfolios eficientes y
optimos.

Realizando un andlisis holistico del modelo, teniendo en cuenta tanto su utilidad
tedrica como practica a lo largo de la historia econémica y financiera, se puede
concluir que es un modelo que vale la pena testear como posible herramienta de
soporte para la formacion de carteras de inversion constituidas por
criptomonedas.

4.2 Optimizacion Dindmicay Simulacion Montecarlo

Como complemento a los modelos e indicadores financieros, se utilizan
técnicas y métodos cuantitativos para obtener mayor informacion y reducir la
incertidumbre (y por ende el riesgo) en la toma de decisiones. Uno de estos
métodos es el de la simulacion. Simular es intentar duplicar las condiciones, el
aspecto y las caracteristicas de un sistema real. La idea detras de la simulacion
es imitar una situacion del mundo real en forma mateméatica para, después,
estudiar sus propiedades y caracteristicas de funcionamiento y, finalmente,
obtener conclusiones y tomar decisiones acerca de las acciones a tomar con base
en los resultados de la simulacion.

La simulacion permite formular preguntas del tipo ¢qué pasaria si...? sin
interferir o intervenir en el mundo real, lo cual es muy beneficioso en el caso de
las inversiones financieras porque permite evaluar la situacion momentos previos
a poner en riesgo real el capital, realizando una “compresion del tiempo”. Si bien
la simulacion permite incluir complicaciones del mundo real, siempre se debe
tener en presente que simplemente es eso, una simulacién, y que muchos
factores de la realidad no pueden ser controlados ni incorporados en los modelos.

Otra ventaja de la simulacion es que se pueden utilizar cualquier

distribucion de probabilidad que los usuarios o investigadores decidan para las
variables bajo estudio, ya que no requiere una distribucion especifica.
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Algunas de las desventajas de la simulacidén que vale la pena destacar son:

e A menudo desarrollar un modelo complejo de simulacién requiere un
proceso largo y complejo de planteamiento.

e La simulacion no genera soluciones Optimas a los problemas, si no que es
un enfoque de prueba y error que puede producir soluciones diferentes de
una corrida a otra.

e Cada modelo de simulacidon es unico. Sus soluciones e inferencias no
suelen ser transferibles a otros problemas.

Uno de los métodos de simulacion mas utilizados es la Simulacion
Montecarlo, utilizado cuando un sistema contiene elementos que muestran
distintas posibilidades en su comportamiento.

La idea basica de su funcionamiento es generar valores de las variables
gue componen el modelo bajo estudio. Las variables que son probabilisticas y
susceptibles a ser simuladas pueden ser discretas, y deben obtener valores
enteros, o continuas.

La base este método es la experimentacion con los elementos estocasticos
a través de un muestreo aleatorio. Para esto se sigue una serie de pasos:

1. Establecer distribuciones de probabilidad para las variables de entrada
importantes. Una forma comUn de establecer una distribucion de
probabilidad para una variable dada es examinar los resultados historicos.
La probabilidad o frecuencia relativa de cada resultado posible de una
variable se obtiene dividiendo la frecuencia de observacion entre el nimero
total de observaciones. Estos datos se pueden convertir en una distribucién
de probabilidad. Las distribuciones pueden ser empiricas o estar basadas
en los patrones comunmente conocidos (normales, binomiales, Poisson,
exponenciales, Laplace, t-Student, etc.).

2. Construir una distribucién de probabilidad acumulada para cada variable
del paso 1. Una probabilidad acumulada es la probabilidad de que una
variable sea menor o igual que un valor especifico.

3. Establecer un intervalo de nUmeros aleatorios para cada variable: se deben
asignar un conjunto de numeros para representar a cada valor o resultado
posible. Luego, se crean los intervalos de nameros aleatorios para cada
nivel teniendo en cuenta los extremos superiores e inferiores de cada
intervalo de la distribucién de probabilidad acumulada (porcentaje de
probabilidad acumulado) que se calculé previamente.

4. Generar numeros aleatorios: Este proceso puede ser manual o
computarizado, dependiendo el tamafio del problema bajo estudio.

5. Simular una serie de ensayos: A partir de los numeros aleatorios
generados se generan los valores de las variables del problema y se
obtiene el resultado final de la simulacion.

A partir de la simulacién, se puede realizar un proceso de Optimizacion
Dinamica que busca encontrar la combinacion de entradas (en el caso de cartera
de inversion seran los pesos relativos de las inversiones realizadas) que permitan
el mejor resultado posible (mayor rendimiento con el menor riesgo asociado)
satisfaciendo ciertas condiciones preespecificadas (restricciones) y teniendo en
cuenta la evolucion del sistema en el tiempo. Se le llama Dinamica porque es un
proceso que comienza con la Simulacion Montecarlo para obtener un resultado

17



UNIVERSIDAD NACIONAL DE TUCUMAN
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS

similar a lo esperado en la realidad (a través de un proceso iterativo, dinamico), y,
una vez obtenido ese producto, se lo incorpora en un modelo de Optimizacion
para alcanzar la mejor combinacion de decisiones posible en las circunstancias
resultantes.

En concreto, la optimizacion dindmica, es una variante de la programacion
lineal y busca generar una solucion para varios escenarios que se pueden
establecer bajo una condicion probabilistica. Una optimizacion estocastica debe
considerar:

e Una serie de variables o decisiones que hay que tomar.
e Una serie de restricciones que limitan esas decisiones.
e Una funcién objetivo o un criterio a optimizar.

La programacion lineal es un modelo matematico que establece que dado un
conjunto de inecuaciones lineales en dos variables, llamadas restricciones, Ei(X,y)
20, E2(x,y) 20 ,..., En(X,y) 2 0, donde las inecuaciones pueden tener cualquier
signo de comparacion <, <, >, 2,y dada una funcion lineal en dos variables F(x,
y), llamada funcion objetivo, se denomina un problema de programacion lineal a
aguel que consiste en optimizar la funcion F entre el conjunto de puntos (x, y) que
cumplen todas las inecuaciones. A dicho conjunto se le denomina regién factible.

Eso de optimizar la funcién en un conjunto no es, ni mas ni menos, sino hallar
aguel punto (x, y) que satisface todas las inecuaciones y hace que la funcion F
sea lo mayor posible o lo menor posible, segun lo requiera el problema.

4.3 Metodologia Box-Jenkins

Por dltimo, la utilizacibn de modelos econométricos para el estudio de
relaciones econdmicas brinda valiosa informacién de respaldo y confirmacion de
aquello obtenido en otros modelos, métodos y herramientas para la toma de
decisiones. Es por esto que se trabajara con un modelo ARIMA que intente
predecir el rendimiento de la cartera de inversion. ARIMA es un modelo de
pronéstico que surge del aporte de G.P.E. Box y G.M. Jenkins y cuyo interés se
encuentra en el analisis de las propiedades probabilisticas de las series de tiempo
econdémicas por si mismas segun la filosofia de que los datos hablen por si
mismos. En los modelos de series de tiempo de la metodologia Box-Jenkins,
como ARIMA, la variable dependiente se explica por valores pasados o rezagados
de si misma y por los términos de error estocasticos. El modelo ARIMA(p,d,q) es
un modelo de series de tiempo autorregresivas (AR) integradas (I) de promedios
moviles (MA), y, como todo modelo, consta de una serie de pasos a llevar a cabo
para poder lograr el objetivo final:

1. Identificacion del modelo: Es decir, encontrar los valores apropiados de p, d
y g. Para esto, se utilizan el correlograma y correlograma parcial.

2. Estimacion de parametros del método elegido: Este paso suele hacerse
con herramientas computacionales y paquetes estadisticos para simplificar
el desarrollo matematico de la estimacion.

3. Examen de diagnostico: Después de seleccionar el modelo ARIMA y de
estimar sus parametros, se busca probar que el modelo se ajuste a los
datos de forma razonablemente buena, ya que puede existir otro modelo
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ARIMA que también lo haga o incluso sea mejor. Una prueba muy utilizada
es el andlisis de los residuos estimados y si representan o no un efecto de
“ruido blanco”.

Se dan dos casos en este punto. Si los residuos no son de ruido blanco, se
debe regresar al Paso 1y repetir el proceso hasta encontrar un modelo que
se ajuste correctamente a los datos (proceso iterativo).
En caso de que los residuos sean de ruido blanco, se procede al prondstico
de los valores de las variables del modelo.

|
|, Tdentificmesan ded mindelos
[gedeccidn enmtiva dep.d, &)

| X, Estimacion de ppmmeims
[ el méodo elegidao
1

-
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Grafico 5: Pasos en el proceso de modelado ARIMA.

Entrando en mayor detalle, los modelos ARIMA (p, d, ) estan formados

por componentes Autorregresivos (AR, p), Integrados (I, d) y de Medias Mdviles
(MA, q).

Proceso Autorregresivo (AR): Se dice que una serie de tiempo sigue un

proceso autorregresivo de orden p, AR (p) cuando el valor de Y en el tiempo t
depende de su valor en el periodo anterior y de un término aleatorio. Los valores
de Y estan expresados como desviaciones de su valor medio. En otras palabras,
este modelo dice que el valor de prondstico de Y en el periodo t es simplemente
alguna proporcién de su valor en el periodo (t-1) mas un “choque” o perturbacién
en el tiempo t. En forma general, se expresa como:

(Y — &) =ei( ¥t — 8+ as(Yioz — 8) 4+« +otp( Yomp — 8) + 1y

Donde:

deslamediadeY.

ui es un término de error aleatorio no correlacionado con media cero y
varianza constante (es decir, ruido blanco).

ai,..., Op SON constantes.

Yt es el valor de la serie en el tiempo t.
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Integrado (I): Este termino hace referencia a la/s diferenciacion/es a las que se
somete la serie de tiempo para poder transformarla en una serie estacionaria
sobre la que pueda aplicarse el modelo econométrico.

Proceso de Medias Méviles (MA): Se dice que una serie de tiempo sigue un
proceso de medias méviles de orden g, MA (q), cuando Y en el periodo t es igual
a una constante mas un promedio movil de los términos de error presente y
pasado. Un proceso de promedios méviles es una combinacion lineal de términos
de error de ruido blanco. De forma general esto se expresa como:

Y = p+ Boup + frus—y + Pouypz3 + - -+ Bytir—g

Donde:

e [ esuna constante.
e Ut es el término de error estocastico de ruido blanco en el tiempo t.
e Yies el valor de la serie en el tiempo t.
e Bo,..., Bqg son pardmetros del modelo.

Si debemos diferenciar una serie de tiempo d veces para hacerla estacionaria
y luego aplicarle el modelo ARMA (p,q), decimos que la serie de tiempo original es
ARIMA(p,d,q), es decir, una serie de tiempo autorregresiva integrada de
promedios moviles, donde p denota el nimero de términos autorregresivos, d el

namero de veces que la serie debe diferenciarse para hacerse estacionaria y q el
namero de términos de promedios moviles.

El objetivo de la Metodologia Box-Jenkins es identificar y estimar un modelo
estadistico que se interprete como generador de los datos muestrales. Entonces,
si se va a pronosticar con este modelo estimado, debe suponerse que sus
caracteristicas son constantes a través del tiempo y, en particular, en periodos
futuros. Asi, la sencilla razén para requerir datos estacionarios es que todo
modelo que se infiera a partir de estos datos pueda interpretarse como
estacionario o estable en si mismo, y proporcione, por consiguiente, una base
valida para pronosticar.

Las herramientas principales en la identificacion son la funcion de
autocorrelacion (ACF), la funcion de autocorrelacion parcial (PACF) y los
correlogramas resultantes, que son simplemente los graficos de ACF y de PACF
respecto de la longitud del rezago.

La autocorrelacion parcial pkk mide la correlacion entre observaciones (series
de tiempo) separadas k periodos y mantiene constantes las correlaciones en los
rezagos intermedios (es decir, rezagos menores de k). En otras palabras, la
autocorrelacion parcial es la correlacion entre Yt y Yik después de eliminar el
efecto de las Y intermedias.
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Graéfico 6: Ejemplo de gréaficas PACF y ACF

Por dltimo, dos variantes mas de modelos de prondstico surgidos de la
Metodologia BJ son los modelos ARCH o de Heteroscedasticidad Condicional
Autorregresiva y GARCH o Condicional Autorregresivo Generalizado con
Heteroscedasticidad. Estos modelos se utilizan cuando se presenta acumulacion
de la volatilidad, es decir, existen lapsos de tiempo en los que la varianza no es
constante y se modifica a través del tiempo. Buscan comprender si existe un
proceso de autocorrelacion con respecto a los errores pasados de la serie v,
ademas, influencia de la varianza condicional de los valores pasados de la serie.
Estos modelos se expresan de la siguiente manera:

ARCH:

Ve = 5t\/“o + a13’t2—1 + -+ amytz—n = &0
Donde:

* y. .., Y, :valores de la serie de tiempo en los momentos t, ..., t-n.

e & :ruido blanco de la serie.

e a,.., Q. valores constantes del modelo.

e 0, desviacion estandar o volatilidad de la serie de tiempo en el tiempo t.

Si se analiza a profundidad, se puede notar que la desviacién estandar de la
serie de tiempo en el tiempo t se ve influenciada por los valores de la serie de
tiempo en los tiempos t-1,..., t-n. De esta manera, el valor de la serie de tiempo en
el tiempo t se encuentra afectada tanto por el error aleatorio en el tiempo ty por la
volatilidad en el tiempo t, la cual esta afectada por los valores de la serie de
tiempo en los tiempos t-1,..., t-n, como dijimos anteriormente.

GARCH:

Ve = Et\/ao + a1)’t2—1 + -+ am)’zrz—n + f10t-12 + -+ Proi_? = €0;

Donde:

* Y. .., ), :valores de la serie de tiempo en los momentos t, ..., t-n.

e & :ruido blanco de la serie.
e .., ay: valores constantes del modelo.
e fi,...,Bx: valores constantes del modelo.

21



UNIVERSIDAD NACIONAL DE TUCUMAN
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS

e o0 ..,0:_ . desviacion estandar o volatilidad de la serie de tiempo en los
momentos de tiempo t, ..., t-k.

Nuevamente, al analizar los componentes del modelo, podemos notar que
el valor de la serie de tiempo en el tiempo t se ve afectada por el error aleatorio en
el momento t, por los valores de la serie en los momentos t-1, ..., t-n, y por los
valores de la volatilidad de la serie en los momentos t-1, ..., t-k.

El modelo GARCH permite suavizar el efecto llamado “Bursty” o
“explosivo” que genera el incremento de la volatilidad de un momento a otro, en el
cual el modelo ARCH es menos adecuado para traducirlo de forma suavizada en
los valores de la serie de tiempo. De esta forma, GARCH genera valores de la
serie menos extremos y mas constantes en los momentos de incremento o
disminucién de la volatilidad. Explicado de otra forma, el modelo GARCH insinua
que, si en los valores pasados de la serie se produjo una alta volatilidad, es de
esperar que en los valores futuros también se mantenga esa volatilidad, mientras
que en periodos de baja volatilidad también se esperara valores bajos de
volatilidad.

Como resultado de la combinacién de estos modelos, métodos y
herramientas, se espera llegar a cumplir con los objetivos generales y especificos
planteados en este trabajo de investigacion, ajustandose a los supuestos,
restricciones, ventajas y desventajas en el uso y la combinacion de cada uno de
ellos, asi como a las pruebas necesarias correspondientes para la confirmacion
de resultados.

4.4 Blockchain y Criptomonedas

La blockchain o cadena de blogues es una base de datos distribuida. Esta
consiste en una especie de registro de transacciones donde la informacion no se
almacena en un unico ordenador, sino en multiples terminales conectados entre si
a través de Internet.

En otras palabras, se trata de una especie de libro de contabilidad al que
pueden acceder todas las personas que lo utilizan, que son quienes registran y
validan los datos. Este proceso de validacién se basa en el consenso: dado que la
totalidad de los integrantes de la red posee la misma informacion, todos
consideran que es veridica.

El sistema empleado hace posible que los datos se registren en bloques de
informacion y se entrelacen, con el fin de facilitar su recuperacién y verificacion.
Para ello, cada uno de los bloques pertenecientes a la blockchain contiene
informacion exacta sobre todas las transacciones realizadas, direcciones
criptograficas del bloque anterior y un nimero aleatorio unico.

Otra caracteristica es que la informacioén no puede borrarse, y Unicamente
puede actualizarse a partir del consenso de la mayoria de las personas que
participan en el sistema, o bien ampliarse con la incorporacion de nuevos
registros. Por lo tanto, la blockchain posibilita las transferencias sin necesidad de
un intermediario que compruebe y valide la informacion.

Inicialmente, la tecnologia blockchain fue creada para utilizarse como
sustento de las primeras criptomonedas. Sin embargo, la comunidad tecnolégica
estd encontrando otros usos para la blockchain, entre los que se destacan la
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ejecucion de contratos inteligentes, los cuales abren el mundo de los criptoactivos
al uso comunitario y universal. Algunos @mbitos en los que actualmente se usa
esta tecnologia son: Industria alimentaria, logistica, turismo, seguros, copyright,
registros documentales, redes sociales, y mas.

Por su parte, dentro de la tecnologia blockchain, llaman la atencion las
polémicas criptomonedas. Polarizando la opinidon sobre la conveniencia en su
adopcion y uso, las criptomonedas son la cara visible de la tecnologia blockchain
al ser uno de los primeros activos creados bajo la misma. Las criptomonedas o
criptodivisas son considerados medios digitales de intercambio que utilizan
criptografia para asegurar las transacciones, controlar la creacion de unidades
adicionales y verificar la transferencia de activos usando tecnologias de registro
distribuido. Existe controversia respecto a que las criptomonedas tienen que ser
de control descentralizado o monedas centralizadas por los bancos centrales u
otra entidad, dejando a estas entidades y/o bancos centrales sin funcion ninguna.

El uso de las criptomonedas tiene tanto ventajas como desventajas.
Algunos puntos positivos son la reduccion de costes de transacciones (ya que no
hay intermediarios), la reduccion en los tiempos de validacion y transferencia de
valor, la transparencia en el sistema de transacciones y la versatilidad y
simplificacion en el proceso de intercambio de criptomonedas. Sin embargo, en la
otra cara de la moneda, se pueden encontrar también aspectos negativos en la
utilizacion de las criptomonedas. Entre estos, los mas relevantes son: el
desvanecimiento de la privacidad en las tenencias de criptomonedas (producto de
las redes publicas), la falta de garantias y medios de prevencion de pérdidas por
fraudes o fallas humanas en el proceso de transferencia de criptomonedas, alta
volatilidad en el valor de las mismas, entre otras.

4.5 indice Bursatil Standard & Poor’s 500

Otro componente del presente proyecto a tener en cuenta es el indice de
Mercado S&P500, creado y mantenido por la empresa Dow Jones Indexes, LLC.
Este indice es considerado el mas representativo de la situacion real del mercado
de acciones de Estados Unidos y marcador de tendencias de la economia
norteamericana por la diversidad de rubros que lo conforman y por la metodologia
de su ponderacion.

El S&P 500 se basa en la capitalizacion bursatil de 500 grandes empresas
gue poseen acciones gue cotizan en las bolsas NYSE o NASDAQ. En este indice
se encuentran contenido aproximadamente el 80% de la capitalizaciéon de
mercado de EEUU, por lo que es un prospecto muy valioso a la hora de utilizar
para comparaciones y como referencia con respecto a mercado accionarios o
similares extranjeros.
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5. Aplicacion y Resultados

5.1 Modelo CAPM

Para trabajar con el modelo CAPM se necesitan los valores de 3
elementos:

e r1: tasa libre de riesgo.
e rm: tasa promedio de mercado.
e i beta del activo.

Por tasa libre de riesgo se entiende a aquella alternativa de inversion en la
cual el inversor no asume ningun riesgo. En la préactica esto es irreal. Sin
embargo, a fines académicos y de analisis financiero se suelen utilizar los
rendimientos ofrecidos por el tesoro americano, ya que son una fuente de
garantia extremadamente confiable en el mercado internacional en cuanto al pago
de intereses. En este proyecto se utilizan como tasa libre de riesgo (r) el
rendimiento promedio ofrecido por las Letras del Tesoro a 365 dias 0 52 semanas
(52 Weeks Treasury Bill), tomando los datos desde el primer dia en el que
comienza a cotizar la criptomoneda emblema del mercado, Bitcoin (BTC), el dia
29/04/2013.

La tasa promedio obtenida para la tasa libre de riesgo es de 0.87% anual.

Con respecto a la tasa promedio de mercado, en este modelo se la
considera como el retorno promedio que se puede obtener invirtiendo en el
mercado de referencia o con el que se compara el activo en evaluacion. La
diferencia entre la tasa promedio de mercado y la tasa libre de riesgo determina la
prima de riesgo que el inversor demanda para mantener el portafolio de mercado,
es decir, el rendimiento que exige minimamente para invertir en el mercado y no
en activos libres de riesgo. En este proyecto, se utiliza como tasa promedio de
mercado (rm) el rendimiento promedio del indice bursatil S&P 500, tomando sus
rendimientos diarios continuos desde el dia en el que Bitcoin comienza a cotizar.

El rendimiento promedio obtenido de esta manera es de 19.12% anual.

Por dltimo, para el calculo de la beta de los activos se utilizaron los
rendimientos semanales continuos de cada uno de ellos, comparandolos con el
rendimiento semanal continuo del S&P 500. En un principio se intent6 trabajar con
rendimientos diarios, lo cual fue descartado por el hecho de que el mercado de
criptomonedas permanece operativo las 24 horas del dia, los 7 dias de la
semana, aun en dias feriados y festivos. Esto provoca la inexistencia de pares de
datos comparables para cada dia en el que el mercado bursétil tradicional se
encuentra cerrado. Este problema fue solucionado tomando los datos de precios
del dia viernes de cada semana o el dia mas proximo en caso de no contar con él,
y calculando el rendimiento semanal continuo de los activos y del S&P 500 para
contar con datos comparables.

Como producto de la aplicacion del modelo CAPM se deriva el siguiente
recuadro de informacion en el que se detallan las betas y los rendimientos
esperados resultantes de cada criptomoneda:
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Promedio de Promedio de | Varianza de los Es;is;’:c(;::os
Activos Retornos Retornos Retornos Retomos Beta E(ri) - CAPM
Diarios Semanales Semanales
Semanales
BTC 0,19% 1,42% 0,01 0,11 0,670749434 13,11%
ETH 0,32% 2,22% 0,03 0,17 1,107074484 21,07%
BNB 0,59% 4,24% 0,10 0,32 1,393005766 26,29%
VET 0,19% 1,30% 0,04 0,19 1,782810437 33,40%
XRP 0,17% 1,30% 0,04 0,20 1,105789996 21,05%
ADA 0,30% 2,06% 0,05 0,22 1,495482029 28,16%
BCH -0,02% 0,47% 0,04 0,20 0,563495478 11,15%
LTC 0,12% 0,97% 0,03 0,17 0,716172405 13,94%
LINK 0,35% 2,57% 0,04 0,19 1,464706929 27,59%
XLM 0,19% 1,33% 0,04 0,20 1,527396383 28,74%
THETA 0,30% 1,93% 0,03 0,19 1,508701074 28,40%
TRX 0,26% 1,91% 0,06 0,25 1,246751573 23,62%
ETC 0,24% 1,40% 0,04 0,19 1,138941003 21,65%
MATIC 0,71% 5,26% 0,09 0,29 1,067324206 20,34%
DOT 0,69% 4,90% 0,04 0,19 2,238419733 41,71%
UNI 0,72% 5,06% 0,04 o,zo*
SOL 0,88% 6,81% 0,04 0,21 1,445503516 27,24%

Tabla 1: Datos de las criptomonedas utilizados en el modelo CAPM

El andlisis de esta tabla, sin embargo, debe ser complementada con los
graficos de dispersion resultantes del cruce de datos de los rendimientos del
mercado con respecto a las criptomonedas estudiadas para comprender si existe
una relacion significativa entre ellos.

Bitcoin:

e y=0,6707x +0,0127
e R2=0,0183

e Beta=0,6707

0%

Rendimiento,Semanal BTC

-60%

-80%

Rendimiento Semanal S&P 500

10% 15%

Gréfico 7: Gréfico de dispersion de los rendimientos de BTC comparado con los rendimientos del

S&P 500
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Ethereum:

e y=1,1071x + 0,0196
e R2=0,0262
e Beta=1,1071

0% -15%...-@"":10% 15%

Rendimiepto Semanal ETH

-80%

-100%
Rendimiento &emanal S&P 500

Gréfico 8: Grafico de dispersion de los rendimientos de ETH comparado con los rendimientos del
S&P 500

Cardano:

e y=1,1058x + 0,0105
e R2=0,0149
e Beta=1,1058
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Gréfico 9: Gréfico de dispersion de los rendimientos de ADA comparado con los rendimientos del
S&P 500

De los gréficos precedentes, la observacion de la dispersion de datos, las
lineas de tendencia y los valores del coeficiente de determinacion, podemos
concluir que el modelo aparenta no ser una buena herramienta para estimar de
forma confiable la volatilidad de los activos, representada como la variacion en los
precios y rendimientos con respecto a la variacion en los rendimientos del
mercado.

A pesar de ello, con el objetivo de continuar con el estudio planteado y ante
la falta de informacién u otro criterio para la seleccion de activos para la formacion
de la cartera, se utilizaron los resultados y valores del modelo CAPM para aplicar
el modelo de Optimizaciéon Dinamica con Simulacion Montecarlo.

5.2 Optimizacién Dindmica

El punto de la utilizacion de la Optimizacibn Dinamica en este trabajo
consiste en la formaciébn de carteras de inversibn que cumplan con ciertos
criterios (o restricciones) establecidos para crear una alternativa de inversion
atractiva en términos de rendimientos esperados, pero sin dejar de lado la
importancia del riesgo a asumir en relacion al rendimiento del mercado y de las
inversiones libres de riesgo. Para esto, la herramienta nos permite evaluar, en
base a distribuciones de probabilidad resultantes de los registros de rendimientos
historicos de los activos, escenarios y valores probables producidos por la
simulacién. Una vez logrado obtener estos rendimientos esperados, se puede
comparar con los rendimientos reales producidos en las semanas estimadas y
concluir con respecto al potencial de la herramienta como complemento a la hora
de tomar decisiones de inversion.

Para alcanzar este objetivo, como primer paso se tomaron los registros de
precios y rendimientos diarios continuos de todos los activos participantes del
estudio y, por medio del complemento de Microsoft Excel “Risk Simulator”, se
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realizo un ajuste de distribucion de probabilidad. Este ajuste sienta las bases para
la simulacién, ya que permite al software generar aleatoriamente rendimientos de
los diferentes activos con una probabilidad de ocurrencia muy proxima a lo que
fueron histéricamente sus rendimientos. Las distribuciones de probabilidad son
variadas dependiendo la forma que toman las distribuciones de probabilidad de
cada uno de los activos. Entre ellas se destacan: Laplace, Gumbel Maxima,
Logistica y Cauchy.

A continuacion, se definieron tanto las restricciones a las que se sujetaria
el modelo como la funcién objetivo a optimizar por medio de la simulacion.

En cuanto a las restricciones, para mantener una cartera diversificada se
establecié un porcentaje de participacion maximo para todos los activos de un
10%, excepto para Bitcoin (BTC) y Ethereum (ETH) al ser consideradas las
criptomonedas de mayor capitalizacién de mercado y, por ende, menos expuestas
a manipulaciones de precio por grandes inversores, asi como también lideres en
el rumbo de los precios de los cripto activos. Ademas, en base a los resultados
del modelo CAPM, se establecié una beta maxima permitida para la cartera de
inversion de 1.3, valor considerado muy agresivo con respecto a la volatilidad del
mercado. Por ultimo, se establecio como rendimiento minimo anual de la cartera
un 20% (o 0.4% semanal aproximadamente), valor estimado como rendimiento
esperado del S&P 500, por lo que significa un punto critico en la decision de tomar
0 no el riesgo de invertir en criptomonedas.

Por otro lado, como funcién objetivo se planteé “Maximizar el valor del
indice de Treynor resultante de la cartera formada”. El indice de Treynor es una
métrica financiera que se utiliza para evaluar la rentabilidad de una cartera en
relacion con la rentabilidad de un indice de referencia (S&P 500, por medio de la
beta de la cartera). Siempre es preferible un valor del indice de Treynor mas alto,
ya que implica una rentabilidad mayor por cada unidad de riesgo que la cartera
asume en comparacién con el riesgo del indicador. Este indice se compone de la
siguiente manera:

indice de Treynor:

Donde:

e Tp: Es el valor del indice de Treynor.

e Rp: Es el rendimiento esperado del portfolio.
e 17: Eslatasa libre de riesgo del modelo.

e [p: Es la beta resultante del portfolio.

Como podemos notar, tanto el rendimiento esperado del portfolio como la
beta del mismo se ven afectados por el porcentaje de participacion determinado
para cada uno de los activos en la cartera. Estas proporciones son las definidas
como las variables de decision del modelo. Es decir, este problema puede
plantearse de la siguiente manera:

Sean:

e Variables de decision:
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X1 | Porcentaje de la cartera a invertir en Bitcoin (BTC)

X2 | Porcentaje de la cartera a invertir en Ether (ETH)

X3 | Porcentaje de la cartera a invertir en Binance Coin (BNB)

X4 | Porcentaje de la cartera a invertir en VeChain (VET)

X5 | Porcentaje de la cartera a invertir en XRP (XRP)

X6 | Porcentaje de la cartera a invertir en Cardano (ADA)

X7 | Porcentaje de la cartera a invertir en Bitcoin Cash (BCH)

X8 | Porcentaje de la cartera a invertir en Litecoin (LTC)

X9 | Porcentaje de la cartera a invertir en Chainlink (LINK)

X10 | Porcentaje de la cartera a invertir en Stellar (XLM)

X11 | Porcentaje de la cartera a invertir en Theta Network (THETA)

X12 | Porcentaje de la cartera a invertir en TRON (TRX)

X13 | Porcentaje de la cartera a invertir en Ethereum Classic (ETC)

X14 | Porcentaje de la cartera a invertir en Polygon (MATIC)

a,... ,n: rendimiento semanal del activo resultante de la simulacion.
Funcion Objetivo:

Rp - Tf
Bp

TP=

Minimizar el valor =

Donde:

Rp = aX1 + bXz2 + cX3 + dX4 + eXs + fXe+ gX7 + hXs + iXg + jX10 + kX11 + [X12
+ mXi13 + NX14

Bp =0.67 X1+ 1.11 X2+ 1.39 X3+ 1.78 X4 +1.1 Xs + 1.5 X6 + 0.56 X7 +
0.72 Xg +1.47 Xo+1.53 X100+ 1.51 X11 +1.25 X12+ 1.14 X13 + 1.07 X14

Sujeto a:

R1:0.2 X1 +02X2+0.1X3+0.1Xs4+0.1Xs5+0.1Xe+0.1X7+0.1Xs+
0.1 Xo+ 0.1 X10+ 0.1 X121+ 0.1 X12+ 0.1 X13+ 0.1 Xu=1

R2: 0.67 X1+ 1.11 X2+ 1.39 X3+ 1.78 Xa + 1.1 X5 + 1.5 X6 + 0.56 X7 + 0.72
Xg +1.47 X9 + 1.53 X10 + 1.51 X11 + 1.25 X12 + 1.14 X13 + 1.07 X14 <=1.3

R3: aX1 + bXz2 + cX3 + dX4 + eXs + fXe + gX7 + hXs + iXg + jX10 + kX11 + IX12
+ mXi3 + nX14 >= 0.4% semanal.
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Una vez planteado el problema de optimizacién dinamica, utilizando Risk
Simulator se procedid a realizar la simulacién. Para lograr un resultado
representativo de las distribuciones de probabilidad establecidas para los
rendimientos semanales de los activos, se establecio un total de 10.000
simulaciones o iteraciones del modelo de simulacion, lo que dio como resultado la
cartera de inversion y los valores que se presentan a continuacion:

Cartera 1
. Rentabilidad Semanal Participacién Part’ic.ipaciones Beta Maxima
Activo Beta del Activoenla Maximaspor de la Cartera:
Esperada .

Cartera Activo 1,3
BTC 1.36% 0.67 20% 20% 0.13
ETH 0.87% 1.11 0% 20% 0.00
BNB 2.91% 1.39 10% 10% 0.14
VET 2.66% 1.78 10% 10% 0.18
XRP -2.05% 1.11 0% 10% 0.00
ADA 0.92% 1.50 0% 10% 0.00
BCH -20.91% 0.56 0% 10% 0.00
LTC -0.14% 0.72 10% 10% 0.07
LINK 2.32% 1.46 10% 10% 0.15
XLM -0.56% 1.53 0% 10% 0.00
THETA 1.63% 1.51 10% 10% 0.15
TRX 0.30% 1.25 10% 10% 0.12
ETC 1.35% 1.14 10% 10% 0.11
MATIC 5.52% 1.07 10% 10% 0.11
Total 100% 1.17

Tabla 2: Resultados de seleccion de activos para la formacion de la cartera de inversidén en base a
la Optimizacién Dindmica

Rendimiento Semanal del Portfolio 1.93%
Beta del Portfolio 1.16597925
indice de Treynor del Portfolio 0.01638409

Tabla 3: Valores de la cartera resultante

Comparando el rendimiento semanal del portafolio estimado con respecto
al rendimiento real alcanzado del -4.86% durante la semana siguiente a los datos
utilizados para el estudio, se encuentran indicios de que el método de simulacion
complementado con el modelo CAPM no seria un buen recurso a la hora de
formar una cartera de inversion pronosticando o estimando los rendimientos de
forma confiable.

Continuando con el estudio, sin embargo, se procedio a estudiar los datos
como una serie de tiempo susceptible de ser trabajada por medio de la
metodologia Box-Jenkins.
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5.3 Metodologia Box-Jenkins

En esta nueva y ultima etapa del trabajo de investigacion, se buscé aplicar
los popularmente conocidos (asi como ampliamente utilizados en el campo de las
finanzas) modelos de prondstico de series de tiempo AR, MA, ARIMA, ARCH y
GARCH. Todos ellos derivaciones de la metodologia Box-Jenkins.

El proceso de trabajo, previamente detallado en el informe, comenzé a
materializarse con el andlisis de los datos de los rendimientos de los activos. Se
buscé identificar aquellas series de tiempo que fueran y no fueran estacionarias
para comenzar con el proceso de diferenciacion de series. Sin embargo, al
comenzar el trabajo y para obtener los rendimientos diarios y semanales
continuos de las diferentes criptomonedas, se procedio a la diferenciacion de los
precios de cotizacion. Se realiz6 un calculo de diferencia de logaritmos
neperianos de las cotizaciones de cada dia respecto a la del dia anterior. Este
simple calculo se considera una primera diferencia en el camino a obtener una
serie estacionaria, por lo que la totalidad de las series de tiempo utilizadas
superaron la prueba de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller. Cabe aclarar que las
series que se analizan son los rendimientos de las carteras de inversion
seleccionadas, ya no rendimientos de criptomonedas de forma individual. A fines
practicos, se expondra el tratamiento Unicamente de una de las series de tiempo
de forma completa, mientras que el resto de los resultados se incluirdn en el
Apéndice de este informe.

En este segmento de la investigacion se utilizan dos carteras de inversion.
La primera es la surgida como producto del modelo de Optimizacion Dindmica, a
través de la cual se busca generar continuidad en los resultados del estudio. La
segunda es una cartera formada de forma arbitraria, estableciendo como criterio
de seleccion la antigiedad y el volumen de datos historicos de rendimientos
existentes. Esto se explica por el hecho de que se busca robustez en los
resultados y, al comparar una cartera formada por activos mas “jovenes” y otra
con activos mas “antiguos”, se podria analizar la posibilidad de que este factor
afecte o no en la confiabilidad del modelo y sus prondsticos.

Por otro lado, para lograr un abanico mas grande de posibilidades y sujetos
de estudio, se decidié tomar no solo las dos carteras de inversion, si no también
estudiar sus rendimientos en dos unidades temporales diferentes: rendimientos
diarios y rendimientos semanales. De esta manera, las cuatro series de tiempo
sometidas a la metodologia son:

1. Rendimientos semanales continuos de la cartera 1 formada por: 20% BTC,
10% BNB, 10% VET, 10% LTC, 10% LINK, 10% THETA, 10% TRX, 10%
ETC y 10% MATIC (109 datos).

2. Rendimientos semanales continuos de la cartera 2 formada por: 20% BTC,
20% ETH, 20% XRP, 20% LTC y 20% XLM (305 datos).

3. Rendimientos diarios continuos de la cartera 1 (776 datos).

4. Rendimientos diarios continuos de la cartera 2 (2135 datos).

La serie de tiempo que sera presentada de principio a fin sera la de los
rendimientos diarios continuos de la cartera 1. Esta serie, al igual que el resto,
fueron trabajadas en el software de econometria E-Views 10. Todos los
resultados expuestos fueron obtenidos por medio de sus herramientas
estadisticas, econométricas y graficas.
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El proceso de analisis, como se indico anteriormente, comienza con la
prueba de estacionariedad de la serie, requisito indispensable para su tratamiento
dentro de la Metodologia Box-Jenkins. Para esto se utiliza la Prueba de Raiz
Unitaria de Dickey-Fuller. Como se puede ver en la siguiente imagen, los
resultados de la prueba indican con un nivel de significancia del 1% que la serie
no tiene raiz unitaria, es decir que no se trata de un proceso que evoluciona a

través del tiempo, lo que podria causar problemas en la inferencia estadistica del
modelo.
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Tabla 4: Resultados de la Prueba de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller Aumentada

Una vez constatada la estacionariedad de la serie, se procede al analisis
de correlogramas, donde se presenta la funciéon de autocorrelacion (ACF) y la
funcion de autocorrelacién parcial (PACF), las cuales brindan un indicio sobre qué
tipo de modelo puede ajustarse a los datos estudiados. La ACF es usada para
identificar el proceso de media mévil (MA) en un modelo ARIMA, mientras que la

PACF se usa para identificar los valores de la parte del proceso autorregresivo
(AR).

Por otro lado, el correlograma presenta también los valores de la prueba de
Ljung-Box, la cual busca determinar la independencia en la distribucion de los
datos (es decir, si existe 0 no correlacion entre los datos y los rezagos). En caso
de que la probabilidad resultante del test sea menor al 10%, la hip6tesis nula de
que los datos se distribuyen de forma independiente se rechaza y se puede
considerar que existe correlacion en los datos. De esta manera, analizamos el
siguiente grafico y constatamos que seria conveniente realizar pruebas sobre
modelos de ordenes p= 2,4 0 5y, de la misma manera, q=2,4 0 5.
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Tabla 5: ACF y PACF de la serie “Rendimientos Diarios Continuos de la Cartera 1”

Como complemento, el software utilizado cuenta con una herramienta de
pronéstico automatico ARIMA que entrega posibles modelos de ajuste basados
en diferentes criterios de seleccién establecidos, como por ejemplo el criterio de
Akaike o el criterio de Schwarz. Sin embargo, muchas veces los modelos
resultantes, si bien cumplen con algunas condiciones estadisticas y superan
algunas pruebas de significancia y comparacion, no siempre son adecuados. Tal
es el caso del modelo ARIMA (4,1,3) propuesto por E-Views como mejor ajuste
segun el Criterio de Informacion de Akaike al trabajar con esta serie de tiempo,
donde se puede notar que los procesos de media mévil de orden 2 y 3 no son
estadisticamente significativos, por lo que no se puede concluir que sean
relevantes para el modelo. Por este mismo motivo, esta herramienta y este
modelo quedan descartados del analisis, y se procede con el modelado “a mano”
de las restantes opciones obtenidas a partir de las ACF y PACF.
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Dependent Vanable: RENDIMIENTOS1

Method ARMA Ma:amum Likelihood (BFGS)

Date 091621 Time 10:45

Sample: 4282019 61172021

Included observabons 776

Canvergence achieved after 204 iterations

Coefficent covaniance compisied using outer product of gradients

Vanabke Coeflicient  Sid Error -Stlatste Prob

Cc 0003577 0001961 1824147 00685

AR(1) 1597679 0122208 1307343 00000

ARI(?) -14968222 0135982 1101783 00000

AR(T) 0558392 0138741  -4024710 00009

AR(4) 0082651 0 031551 2936527 00034

MAT) 1836464 0537411 3045086 00024

MAZ) 1643747 1 256954 1.305644 01921

MA(3) 0657748 D E82s11 0.963574 033686

SIGMASQ 0001955  0.000830 1995515  0.0463

R-=squared 0053015  Mean dependent var 0003566

Adjusted R-squared 0043138 S 0D dependent var 0 044287

SE of regression 0043321 Akake nfo crienon -3.421501

Sum squared resid 1439440 Schwarz cntenon -3.367523

Log Ekelihood 1336542 Hannan-Cuinn criter -3.400735

F.statistic 5387374 Durbin.\Watson stat 2.002068
Prod{F-s1atstc) 0 000001

Tabla 6: Modelo ARIMA (4,1,3) propuesto por Automatic Forecasting ARIMA de E-Views.

Bkaike Information Crkena (top 0 madals)
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Gréfico 10: Modelos analizados por Automatic Forecasting ARIMA de E-Views en base al Criterio
de Akaike.

Tras haber evaluado uno a uno modelos de orden AR(1) hasta AR(5), al
igual gue modelos MA(1) a MA(5) y todas las posibles combinaciones de modelos
ARIMA entre ordenes p=1 a 5y g=1 a 5, el modelo que aparenta tener el mejor
ajuste, tomando como criterios de seleccion los valores de R2, R2 ajustado, la
Suma de los Errores Cuadréticos del modelo y valores de los criterios de Akaike y
Schwarz (mientras menor sea el valor, mas adecuado es para pronosticar los
valores de la serie), es el modelo ARIMA (4,1,4). Los valores obtenidos se
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presentan a continuacion y si bien, como dijimos antes, la significancia estadistica
de los diferentes ordenes del modelo encontrados son aceptables, se puede
observar que el valor del coeficiente de determinacién no es muy elevado, lo que
indicaria un bajo poder predictivo del modelo.

Vanahie Coefficient Std Error  t-Statistic FPrab
C 0003583 0001875 1911326 005563
AR(1) -0437160 010705t 4083667 00000
AR(2) 0558153 (0071444 7812476 00000
AR(3) 0540008 0053018 1019930 00000
AR(4) 0808807 0098622 -8 21063 00000
A1) 0429087 0.104940 4083884 0.0000
IAAL2) -0.49639¢ 0070408 -7050518 0.0000
IAA3) 0570145 0045639 1249242 000X
IAA4) 0832118 0040624 9182112 00000
SIGMASQ 0001896 466E-056 4066102 00000
R-squared 0032265 Mean dependent var 0003566
Adjusted R-squared 0.020805 S.D. dependent var 0044287
SE of regression 0043822 Akalke info entenon 3 403837
Sum squared resid 1470980 Schwarz crfenon -3 343861
Log dkelihood 1320688  Hannan-Qunn criter -3 380764
F-stabistic 2837678 Durbn-Wat=zon stat 1849342

Prob(F.statistic) 0.002720

Tabla 7: Tabla de coeficientes y pruebas estadisticas del modelo ARIMA (4,1,4)

Como siguiente paso en el proceso de identificacion del mejor modelo, se procede
a realizar pruebas de ajuste del modelo. Para esto, se utilizan los correlogramas
de los residuos, de manera similar a lo realizado previamente para la
identificacion de los ordenes p y g de los modelos. Esto permite identificar si
queda algun proceso autorregresivo o de media mévil sin incluir, el cual debera
ser modelado y evaluado nuevamente. Como se puede observar en la siguiente
imagen, aparentemente no se ha dejado de lado ningun proceso relevante para el
modelo.
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Tabla 8: ACF y PACF de los residuos del modelo ARIMA (4,1,4)

Para un analisis mas profundo se realizé un Q-Q Plot, herramienta que
permite observar si los residuos se ajustan a una distribucién normal, lo que
representa homocedasticidad (varianza constante). En el caso de que todos o la
mayor parte de los puntos de la grafica se encuentren sobre la linea representada
se asume gque los residuos tienen una distribucion normal y varianza constante, lo
que indica que se trata un modelo de buen ajuste y es factible utilizarlo como
herramienta de prediccion. En este caso, la figura formada por los puntos indicaria
que los residuos no forman parte de una distribucién normal, pero no se puede
asegurar a ciencia cierta ya que los valores se encuentran relativamente cercanos

a la normalidad.

15

10

Cuenlies of Mormel
=

05

= 10—

Mo

Chsartibas of RESID0M

Gréfico 11: Q-Q Plot de los residuos del modelo ARIMA (4,1,4)
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Por ultimo, se inicia el proceso de andlisis para determinar la existencia de
procesos autorregresivos de heterocedasticidad condicional (ARCH) o
autorregresivos generalizados de heteroscedasticidad condicional (GARCH). Para
esto, se realiza una prueba de heterocedasticidad como primer paso. El resultado
de la misma es positivo para la heteroscedasticidad, lo que da lugar a evaluar
diferentes modelos de forma similar a los modelos ARIMA, probando valores de
los ordenes de los diferentes modelos hasta encontrar aquel que mejor se ajuste.
En este caso, a pesar del resultado de la prueba de heterocedasticidad, no se
pudo encontrar un modelo adecuado ya que al modelar se perdia la significancia
estadistica de algunos coeficientes de aquel formado anteriormente, por lo que el
resultante en si quedaba obsoleto. Esto se puede observar en los ordenes p=2y
g=2 para el caso en particular del modelo ARCH (4,1).

Heteroskedasticity Test ARCH

F-statistic 6128835  Prob F(1L7TI) 00136
bz "R-squared BOTI3E  Prob Chi-Sguare(1) D135
Teast Equatian:

Cependent Vamable: RESIO2

Iethod. Least Squanes

Cate: A1 721 Time: 1508

Bampla (adjusted) 4790719 51172021
Inchuded chsersatans. 775 aler adjustmenis

Varizble Coefficiamt  Sid Error 1-Statistic Frab,
£ 0001730 0000333 5202010 Q000
RESIDE(-1) 0 UBE2 0, 035827 & AT584B 0135
F-squared 0 00TEEE  Mean dependent var iRl F2 =1
Adjusted R-=quared 0006584 50 dependent var 0 03052
5.E of regression 0.009083  Aksike info crterion . 58076
Sum sguared resid 0063486  Schwarz critenon -6 54 TRE
Leeg Ibadibood 2546821 Hannman-Cuirm crfer £ 552143
F-statisfic 6128825 Durbin-'Watson sigl 2 001927
ProbF-stabshe ) 0 013505
Tabla 9: Test de Heterocedasticidad para la serie de tiempo “Rendimientos Diarios Continuos de la
Cartera 1”
Variabie Coefficiert Std Emor  z-Statistic  Prob
C (004640 0001825 2 5922&)1 00110
AR(1) 1300074 0102845 1352489 0.0000
AR(2Z) 0 008956 0082348 D 096984 08227
AR(3) -1 352170 0080716 -15.75228  0.0000
AR(4) 0759012 0097553 7790481 00000
MA(1) -1.306380 0128068 1012171 0 0000
MAL2) 0026447 0117852 -02383%9 06132
MA(3) 1 232415 0 00278 1328208 0. 0000
MAL4) A 631865 0116146 .5 440256 0.0000

Vanance Equation

Cc 0001045 5BIE-D5 1798805 00000
RESDN-1y2 0.560804  0.045460 1233831 0.0000

Tabla 10: Tabla de coeficientes y pruebas estadisticas del modelo ARCH (4,1)
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En los casos de series de tiempo en los que si se pudo encontrar un
modelo ARCH o GARCH que aparentara ajustes, se procedioé de igual manera a
los modelos ARIMA anteriormente demostrados. Se generaron correlogramas
para descartar casos de procesos no incorporados al modelo y analisis de Q-Q
plot de residuos para evaluar la existencia distribucion normal de residuos y
homocedasticidad.

Finalmente, una vez generados los resultados de todos los modelos y de
todas las carteras parte del estudio, se realiz6 una grafica comparativa con los
valores de los criterios de evaluacion considerados mas relevantes con respecto
al ajuste del modelo. A continuacion, se presenta la tabla comparativa de
modelos, en la que se resaltan los valores del modelo seleccionado para
continuar a la etapa de prondstico y comparacion con los valores reales de
rendimiento de la cartera teorica.

Suma de
Significancia RA2 Errores | ic (Akaike |SC (Schwartz
de los RA2 X Cuadraticos L .,
.. Ajustado Criterion) Criterion)
Coeficientes dela
Regresion
ARIMA (2,1,2) Cartera 1 Semanal 10% 0.041622 -0.004454 0.133715 -1.131129 -0.98383
ARIMA (3,1,2) Cartera 2 Semanal 10% 0.060867 0.041958 0.126014( -1.280608 -1.95224
ARIMA (1,1,1) ARCH 1 Cartera 2 Semanal 10% 0.04589 0.03955 0.126154 -1.344507 -1.283372
ARIMA (4,1,4) Cartera 1 Diaria 10% 0.032265 0.020895 0.043822 -3.403837 -3.343861
ARIMA (2,1,1) Cartera 2 Diaria 10% 0.013513 0.01166 0.046613| -3.291502| -3.278232
ARIMA ARCH (2,1,2)(1) Cartera 2 Diaria
Residual's Normal Distribution 10% 0.01198 0.010123 0.046516 -3.355727 -3.337135
ARIMA ARCH (2,1,2)(1) Cartera 2 Diaria
Residual's Student Distribution 10% 0.012454 0.010598 0.046505 -3.535895 -3.517303

Tabla 11: Comparativa de criterios de evaluacién y ajuste de los mejores modelos resultantes.

Tomando el modelo ARIMA (4,1,4) de los rendimientos diarios de la cartera
1, se utilizé la herramienta de pronéstico de E-Views para generar los valores de
los siguientes 7 dias. El periodo temporal de los prondsticos es muy importante,
ya que mientras mas valores se pronostican, la confiabilidad disminuye, en
especial para aquellos datos méas alejados en el tiempo. Esto es asi ya que el
modelo va incorporando los valores pronosticados como parte de la serie de
tiempo y como base para los siguientes prondsticos. Por ende, si el modelo no
tiene un ajuste ideal, dificilmente se puedan generar valores en plazos extensos.

En los siguientes graficos se visualizan los rendimientos diarios
pronosticados desde el dia 12/6/2021 hasta el dia 18/6/2021 y su comparacion
con los valores reales de los rendimientos de la cartera en estas fechas. Se puede
notar que la diferencia de los rendimientos va desde el 1% hasta el 7% en
algunos casos entre el prondstico y el real. Ademas, en el acumulado semanal la
diferencia es demasiado alta, un 8.5% aproximadamente. Esto indicaria que el
modelo, a pesar de ser el mejor entre los seleccionados y elaborados, no seria
una buena herramienta de pronostico para este tipo de carteras de inversion,
como tampoco un buen punto de apoyo al momento de tomar decisiones de
inversion. El mismo pronostico se realizé con una cartera de inversion y modelos
alternativos con resultados similares.
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Gréfico 14: Comparativa de rendimientos de la cartera 1 pronosticados y reales

Rendimientos
Fecha - -
Pronosticado Real Diferencia
11/6/2021 1.1657% -4.4834% 5.6491%
12/6/2021 2.1096% -0.1983% 2.3079%
13/6/2021 0.9870% 7.3227% -6.3357%
14/6/2021 1.1601% 3.1241% -1.9640%
15/6/2021 -1.2572% -0.3488% -0.9084%
16/6/2021 -0.2501% -5.7168% 5.4667%
17/6/2021 -1.2268% 2.2044% -3.4312%
18/6/2021 0.9517% -6.7595% 7.7112%
Total 3.6400% -4.8556% 8.4956%

Tabla 12: Comparativa de rendimientos de la cartera 1 pronosticados y reales
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6. Conclusion y Recomendaciones

En base a los resultados obtenidos en la aplicacion de las diferentes
herramientas, métodos y metodologias de trabajo, y teniendo en cuenta que el
objetivo del trabajo es el de exponer las bondades y las falencias de estas
mismas para poder identificar opciones viables para la toma de decisiones de
inversion, se puede concluir que el trabajo de investigacion ha sido realizado
integramente y que lo extraido del mismo es positivo como informacion practica.

Si bien los resultados no son los deseados en cuanto a encontrar un
modelo ideal, si son relevantes para dilucidar el camino hacia aquel que lo sea.
Las herramientas utilizadas en este trabajo no aparentan ser adecuados para
predecir o pronosticar los rendimientos de las criptomonedas o carteras de
inversion formadas por ellas. Sin embargo, se considera que este proyecto de
investigacion puede ser considerado como un paso mas en el camino del estudio
de este nuevo fenbmeno tecnoldgico en expansion, al que se puede adherir 0 no,
pero que no se puede ignorar por la envergadura que ha tomado en el Ultimo
tiempo.

En concordancia con lo anterior y como recomendacion para futuros
trabajos de investigacion, seria interesante, y posiblemente util, la evaluacion de
dos alternativas en cuanto a modelos financieros:

e El modelo de Black-Scholes, utilizado para opciones financieras. Este
modelo esta adaptado a instrumentos financieros de alta volatilidad como
son las opciones. Si bien no aparenta ser el mismo tipo de volatilidad,
quizdas su utilizacion junto con pequefios ajustes o supuestos pueda ser Util
para generar informacion respecto a las criptomonedas y sus futuros
rendimientos.

e Los modelos de volatilidad estocastica. Estos modelos son
considerados alternativos a los modelos GARCH, con mayor flexibilidad
para representar las propiedades empiricas de los rendimientos
financieros. Sin embargo, también son considerados mas complejos que
los anteriores. Tienen como premisa el hecho de que la volatilidad
depende de sus valores pasados, pero es independiente de los retornos
pasados del activo bajo analisis.

Por otro lado, existen estudios que concluyen que los precios de opciones
financieras cuya valoracion se basa en volatilidad estocastica son mas
precisos que aquellos que surgen de la utilizacion del modelo Black-
Scholes.

Estos modelos permiten tener en cuenta algunos efectos en las series de
tiempo de rendimientos financieros que otros no incorporan. Por ejemplo, el
efecto leverage (incremento de la volatilidad en periodos de rendimientos
negativos mayor al de los periodos de rendimientos positivos) o la memoria
larga en la volatilidad (decaimiento lento de autocorrelaciones de
cuadrados y valores absolutos hacia cero).

Para mayor detalle en la aplicacion de estos modelos y en sus similitudes y
diferencias con los modelos ARCH y GARCH, se recomienda la lectura de
los trabajos de investigacion realizados por Maria de las Mercedes Abril y
publicados en el sitio web oficial del Consejo Nacional de Investigaciones
Cientificas y Técnicas (CONICET) de Argentina.
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Cruzando los resultados de estos modelos y otros, existe la posibilidad de
alcanzar resultados prometedores en cuanto a la estimacion confiable de los
rendimientos de estos nuevos “activos” financieros.
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8. Anexo

Dispersion de rendimientos de criptomonedas en relacion al S&P 500

Binance Coin:

e y=1.393x +0.0386

e R2=0.0149
400%
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e 200%
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-150%

Rendimiento Semanal S&P 500

Gréfico 15: Grafico de dispersion de los rendimientos de BNB comparado con los rendimientos del

S&P 500
VeChain:
e y=1.7828x + 0.0081
e R2=0.0823
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Graéfico 16: Gréfico de dispersion de los rendimientos de VET comparado con los rendimientos del

S&P 500
XRP:
e y=1.1058x + 0.0105
e R2=0.0149
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Graéfico 17: Gréfico de dispersion de los rendimientos de XRP comparado con los rendimientos del
S&P 500

Bitcoin Cash:

e y=0.5635x + 0.0032
e R2=0.0062
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Gréfico 18: Grafico de dispersion de los rendimientos de BCH comparado con los rendimientos del

S&P 500
Litecoin:
e y=0.7162x + 0.0081
e R2=0.0093
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Gréfico 19: Grafico de dispersion de los rendimientos de LTC comparado con los rendimientos del
S&P 500

Chainlink:

o y=1.4647x+0.0218
R2=0.0474
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Gréfico 20: Grafico de dispersién de los rendimientos de LINK comparado con los rendimientos del

S&P 500
Stellar:
o y=1.5274x + 0.0099
R2=0.0318
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Gréfico 21: Grafico de dispersion de los rendimientos de XLM comparado con los rendimientos del
S&P 500

THETA:

e y=15087x+ 0.0159
R2=0.0573
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Gréfico 22: Gréfico de dispersion de los rendimientos de THETA comparado con los rendimientos

del S&P 500
TRON:
e y=1.2468x + 0.0158
e R2=0.0204
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Gréfico 23: Gréfico de dispersion de los rendimientos de TRX comparado con los rendimientos del
S&P 500

Ethereum Classic:

e y=1.1389x+0.011
R2=0.0231
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Gréfico 24: Gréfico de dispersion de los rendimientos de ETC comparado con los rendimientos del

S&P 500
MATIC:
e y=1.0673x+0.049
e R2=0.0141
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Gréfico 25: Grafico de dispersion de los rendimientos de MATIC comparado con los rendimientos
del S&P 500

Ajustes de distribucion de probabilidad de los rendimientos de las
criptomonedas
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Grafico 26: Distribucion Laplace de BTC
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Gréfico 27: Distribucion Laplace de ETH
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Gréfico 28: Distribucién Logistica de BNB
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Gréfico 29: Distribucién Gumbel Maxima de VET

40004
350,04
300,04
25004

200,04
150,04
100,04

50,08

Distribucidon Empirica contra Tedrica

0.0

05 0 0.5 1

1.5

Grafico 30: Distribucion Laplace de XRP
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Gréfico 31: Distribucién Logistica de ADA
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Grafico 32: Distribucion Cauchy de BCH
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Grafico 33: Distribucion Laplace de LTC
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Gréfico 34: Distribucién Laplace de LINK
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Distribucion Empirica contra Tedrica
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Grafico 35: Distribucion Laplace de XLM
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Grafico 36: Distribucion Logistica de THETA
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Gréfico 37: Distribucién Laplace de TRX
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Distribucion Empirica contra Tedrica
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Gréfico 38: Distribucion Gumbel Maxima de ETC
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Gréfico 39: Distribucién Gumbel Maxima de MATIC

Modelos alternativos evaluados con Metodologia Box-Jenkins

1. Serie de Tiempo de Rendimientos Semanales Continuos de la Cartera 1.:

a. Prueba de Raiz Unitaria Dickey-Fuller:
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Tabla 13: Resultados de la Prueba de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller Aumentada

b. Correlogramas de la serie:
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Tabla 14: ACF y PACF de la serie “Rendimientos Semanales Continuos de la
Cartera 1”

€
5

c. Mejor modelo encontrado en el proceso de modelado “a mano”: ARIMA
(2,1,2)
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Vanatie Coeficiers  S¥d Enor  t-Siatstc  Prod

G 0027797 0S80 1 673&E2 D O09T2

AR(1) 1200005 0210838  20076M 00002

AR(Z) 0630605 0314328 2034835  (.0442

WA(1) -1200616 0257365 5040877 00000

WAZ) 0784605 0267180 2674030 00037

SIGMASQ 0Mas04 000138 1281137 0.0000

R-sguared 0041622 Mean dependent var boz/az20

AMusted R.2quared 0004454 S.D. dependart var 0133418

S.E of regression 0132715  Asake nfo octeran -1.1311209

Sum squared resd 1850485 Schwarz crienon -0 983830

Log Weeihood E8.21210  Mannan-Quinn criter 4071384

F-statshe DB03535 Duthin-Watson at | SR641
ProddF-statissc) 0481055

Tabla 15: Tabla de coeficientes y pruebas estadisticas del modelo ARIMA (2,1,2)

d. Correlograma de residuos del modelo:

Aytocorreiation Pardial Coerelabon

AC  PAC Q-Ftal Prob

11 E 0015
12 S 0058
13 0051 Q055
14 004 QMG
15 -00053 0047
16 0095 0.099
1T 0037 -0.043
18 0066 0048
10 G413 a2
20 0008 0001
21 00565 a.02h
22 0124 0118
23 -0 0087
24 D089 anT

2 E-4

11364

4.18283

2455

D822 0.695
(EdEd (65
0.EB42 0E2
06919 0026
1.0253 0.B61
1.0253 0.588
1.0345 (0.E54
15602 05492
1.687F 0.883
21185 0.645
247E1  0.698
3.6513 0.540
4.EB30E (.B=3
44102 0 B
41451 0877
41563 0,088
6.5700 0.588
B 732 0568
0.3054 0.068
10Exg (857

Tabla 16: ACF y PACF de los residuos del modelo ARIMA (2,1,2)

e. Q-Q Plot del modelo:
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B 8 -4 -2 B 2 4 B

Cuaeties of RESIDOY
Grafico 40: Q-Q Plot de los residuos del modelo ARIMA (2,1,2)

f. Prueba de Heterocedasticidad:

Heterostedasticety Test ARCH

F-statistc 000337 Prob FiO10T) 05705
Obs*R-squared 000382 Proh Chi-Squars{l) 06708
Test Equation:

Crependam Variable: RESID 2

Mathod Least Sguarnes

Crate: (A T/21 Time: 13:08

Sample (adjusted): 51 72018 &1 172021
included abservations: 109 after adusimams

Y ariabies Coeflicient  Sid Emor |-Stalistic Proh
G DiviEg O00EDTR 2413268 DDOS3
RESID®Z[-1] 0003534 D0EGERE DO3GERGEE DE9TNE
H-sruaned 0OMMZ2  Mean dependent war [0 Aan
Adprsted R-sguared 008333 5.0 deperdent v 0 050853
S E ol egressan DOG1tA6  Alaike iwfo crilenion -2 T332
S squaned resid 0400081 Schward cibenon -2 ERERL
Log likelitvood 1509437 Hannam-Qunncnber, -2 712885
F-slatistc 0001337 Durbin-Yatson stat 1.9067532
Prab{F -stalistic) 0 970903

Tabla 17: Test de Heterocedasticidad para la serie de tiempo “Rendimientos
Semanales Continuos de la Cartera 1”

2. Serie de Tiempo de Rendimientos Semanales Continuos de la Cartera 2:
a. Prueba de Raiz Unitaria Dickey-Fuller:
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Tabla 18: Resultados de la Prueba de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller Aumentada

b. Correlogramas de la serie:

Tabla 19: ACF y PACF de la serie
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Cartera 2"

“Rendimientos Semanales Continuos de la

c. Mejor modelo encontrado en el proceso de modelado “a mano”. ARIMA

(3,1,2)
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Vanable Coefficient  Sid Ervor -Stabsic Praob
Cc 0016098  0.00946) 1.79673% 00734
AR(1) 0.600716 0065028 -6.102085 00000
AR(2) 0720435  DOBDSGS  -B8942308 00000
AR(3) 0224191 0050046 4479705  0.0000
MA(1) 0783108  0.060021 1304726 00000
MA2) 0.923685 0.0625G9 1467594 0.0000
SIGMASQ 0015515 0000830 1869897 00000
R-squared 0.080867 Mean dependent var 0017184
Adusted R-sguared 0.041858 S.0. dependent var 0.128744
S E of regression 0126014 Akake inlo critérion -1.280608
Sum sguared resid 4732078  Schwarz crtencn A1 195224
Log likel#iood 202 2627 Hannan-Cuinn criter -1 246455
F-statistic 3.218094  Durbin-YWatson stat 2.0115N1

Prob{F-statiste ) 0.004445

Tabla 20: Tabla de coeficientes y pruebas estadisticas del modelo ARIMA (3,1,2)

d. Correlograma de residuos del modelo:

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

1-0011 -0.011 00353

2 0038 0038 04853

3 0010 0.011 05148

4 0.085 0.084 27803

5 0.005 0006 27686

6 0.058 0.052 38282 0.050
7 0.002 0001 3.8290 0.147
8 -0.070 -0.082 53815 0.146
9 0048 0.045 61146 011
10 0.012 0.008 6.1570 0.291
11 0.007 0005 61747 0.404
12 -0.046 -0.038 68562 0444
13 0010 0001 68870 0.549
14 0.035 0.045 72831 0608
15 -0.012 -0.018 7.3357 0693
16 -0.005 -0.008 73430 07T
17 0011 0018 7.3852 0.8
18 0036 0035 78099 (0.856
19 -0.110 -0.112 11.789 0.623
20 0051 0037 12631 0631
21 0.063 0078 13.928 0.604
22 -0.009 -0.009 13952 0670
23 -0.073 -0.072 15.698 0.614
24 0012 -0.001 15751 0674

Tabla 21: ACF y PACF de los residuos del modelo ARIMA (3,1,2)

e. Q-Q Plot del modelo:
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Cuantiles of Normal
(=]

Quantiles of RESIDO1
Grafico 41: Q-Q Plot de los residuos del modelo ARIMA (3,1,2)

f. Prueba de Heterocedasticidad:

Heaargskadamicdy Tech ARCH

F-siaiisis BE4A Prob FOL3N (0036
Obs"R-sqused 4440062 Prob Chi-Souarefi) o3t
Test Equaion

Dependerd Vanable RESIDD

Method: Least

Dabe; 0721 Time, 1317
Sample [adusied) BE212015 61172021
Included obsanalions. 304 afier adiustmen|s

Wanalis CosfcErt Sid Error - SralEhe Frab
C 01283 0002154 §.003446 00000
RESID*H-1) L [0 ] Q05T 2 EIRITO Ul b s
F-Bqisned DIZFPEE  Rhesn dependent var Q015511
Adjusted R-squaned (024574 50 dependent var 4724
S E of regression OEA2%h  Akake info Crtenan -3 001082
Sum squaned resd (355188 Schwarz cribenon -3 HIEGEE
Log ikalhood 534 45 Hannan-Cwirn cribar -3 8013200
F-stalistic AGE33431 Durhin-VWatson slat 253
FrobijF-statrstic) [ 003555

Tabla 22: Test de Heterocedasticidad para la serie de tiempo “Rendimientos
Semanales Continuos de la Cartera 2”

g. Modelo GARCH (1,1) encontrado:
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Variabée Coefficiert 4 Error z-Staastic Prob.

C 0.019877  0.011880 1673136 00043

AR(1) 0744983 0105193  70€18581 (00000

MA(1) 0610297 0132004 4623306 0.0000

Varance Equaton

C 0000268 75IE-05 3565888 00004

GARCH(-1) 0986485 0004888 2018139 00000

R-squared 0045890 Mean dependent var 0.0176%

Adusted R-sguared 0.039550 S.D. dependent var 01268725

SE aof regresson 0126154  Akake nifo criterion <1.344507

Sum sguared resd 4790333 Schwarz cmenon -1.283372

Log hkekhood 2003851  Hannan-Quinn crites -1.320052
Durbm-Watson stat 1976158

Tabla 23: Tabla de coeficientes y pruebas estadisticas del modelo GARCH (1,1)

h. Q-Q Plot de los residuos:

Quantiles of Marmal
i
i

L]

Gréfico 42: Q-Q Plot de los residuos del modelo GARCH (1,1)

Cuaetiles of RESIDDE

3. Serie de Tiempo de los Rendimientos Diarios Continuos de la Cartera 2:
a. Prueba de Raiz Unitaria Dickey-Fuller:

62

g

Inssiiuto de
ministragén

Secchind dn Clanciae
Ecaemmicas | UNT



E

UNIVERSIDAD NACIONAL DE TUCUMAN
FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS

el Hypolvisis RERDRENTOST b i und et
Exrgaranss Conslad
Lag Cength 1 {Auborman: - basad on B0 madsg=25)

[Bab it Frob.®

"V o THEG | o it poies

-Fudkin' Ld mlabadis =36 TSR 300
#pﬂ cricl yeluai T bewel EELEIE]

A% bevel -2 N3
10 kel -2 SETAA0

Augmenied Dickey:Fuber Ted Equation
Dipanidird Vahatsa DIREMDRBENTIS1)
Bdlizd Laed Sauames

Dale: (BHG27 T 1256

S 1) BHIERS 8
Inclbadad pteanaticnes: 1133 sfler adptmenss

arehk CoaTcienl 54 Enwr |-Somelc Proh

FEEROWIEN TS 1=1] Qe 0o E -MeSED iom
CAASHOIENTOETS-1)) 300048 0021535 A TSEEEE  G{00d
G G0ET i1 2 ST DS

A i £ TEI36A8  Mean deperdent v -1 WIE-35
Argamiad sy 052321 50 cepaniss] uer 01 DET481
SE of regresson POHEER1 ek g Crieon -3 BECHAL
Surrn sguared fikid 4 B8 Selwsarr riletion -3 JESIRE
Log baekiod 515673 Haman-Ouen crter o5 Y
F-tabshe MT0EIT  Dursn Watson =iak 2 D0ROTE
ProDiF-Elairas | 0]

Tabla 24: Resultados de la Prueba de Raiz Unitaria de Dickey-Fuller Aumentada

b. Correlogramas de la serie:

Appcmmeaiion  Partial Comelation AD . PAC QS Pob

M N0y 00T Z4ES DD

1i :t

i 1M 0B 0005 356 DD

12 -000F 0084 35797 003D
L T3 -0 00 3560 Do
L 1 00 0D 36348 D01

15 003 0040 4037 0000
16 0085 0070 404 0000
1T DG DDA 3833 Do

£HER

BN ENEEEE
nE-l:a-a':-l:g-:-l::l-:-
AFEREER
ShoaSassas

= e
SECEEEEEH
&
g

ooy
ooz
I5 002 O0E e4048 ODOOZ
M -0mT -0 sEas 001

Tabla 25: ACF y PACF de la serie “Rendimientos Diarios Continuos de la Cartera

c. Mejor modelo encontrado en el proceso de modelado “a mano”: ARIMA

(2,1,1)

2!!
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Wariahie Coeflicient  5d Emor  L-3iassde Frab
C GOE2EE  LROM3Ies  veRserT e
ARt 0r34t4%  DO0G52ER 11 254Re 00000
AR IKGS GOTFEE S8RE1ET D00
Mt T35 COENES -1 ER0TE 00000
SGMALO GOmue  ZATE-0N TRodREm 0000
R-squarsd Q013542 Mean depende var o og2e
Adjusied R-smuaed 011880 5.0 dependent var 0 045887
SE of regression O4EAE3  Bhaike o criedion -3 A6
Sum squared resid 4620087 Schwarz crenon 1278332
Loy ke Bhood 518878 Harman-{uinn criber -k 2BGE4E
Fostatietie T 204008  Durbin-\Walson stat L=

Prob{F-shatst } .00HHG

Tabla 26: Tabla de coeficientes y pruebas estadisticas del modelo ARIMA (2,1,1)

d. Correlograma de residuos del modelo:

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I 1 0.002 0.002 00073

I 2 0013 0013 0.3456

I 3 -0.008 -0.008 0.4968

[ 4 -0.006 -0.006 0.5759 0.4438
I 5 -0.006 -0.006 06521 0.722
I 6 0.021 0021 1.5850 0.663
[ 7-0033 -0.033 3.9551 0.412
I 8 -0.010 -0.011 4.1752 0.524
I 9 -0.008 -0.004 4.2407 0.644
I 10 0.016 0.016 47920 0585
I 11 0003 0.003 48166 0777
I 12 -0.023 -0.025 59737 0.743
I 13 0.021 -0.019 68933 0.735
l 14 -0.029 -0.029 86921 0650
I 15 0.037 0.037 11.565 0.481
[l 16 0066 0.085 20982 0.073
I 17 0042 0.041 24811 0036
I 18 -0.005 -0.005 24.865 0.052
I 19 0028 0027 26.515 0.047
i 20 -0.013 -0.012 26905 0059
I 21 -0.010 -0.014 27.143 0.076
[ 22 -0.007 -0.006 27237 0.099
I 23 -0.011 -0.007 27.513 0121
I 24 -0.004 0002 27540 0.154

Tabla 27: ACF y PACF de los residuos del modelo ARIMA (2,1,1)

e. Q-Q Plot del modelo:

64



UNIVERSIDAD NACIONAL DE TUCUMAN C IA“::‘!:’!‘:I::GM

FACULTAD DE CIENCIAS ECONOMICAS fochind da Clencias
Ecaemmicas | UNT

154

10 -

Huanbies of Maormal

Cuaniiles of RESIDG1
Gréfico 43: Q-Q Plot de los residuos del modelo ARIMA (2,1,1)

f. Prueba de Heterocedasticidad:

Heeroskedasie Ry Test ARCH

F-statishc 81241 Pmb F(1,2133) 0 000
Qb5 "R-squmred ZTFEME  Prob Chi-Sguamef) [ OH]
Tesi Eguahon

Deperdent Variable: RESIOFE

Method Leasl Spuares

Crabe (7121 Tone: 15 48

Sample (adusted) BUH0A6 B 12021
Incuded obsenations 2134 after adjustments

Wanabls CosfSicienl  Sid Ermor  +5islhisic Prob:

o QomE0E  QOMFEY 11654350 00000
RESID=2-1) OA138TT 0029438 5302981 00000

R-squared Q013Me  Mean dependent war 002154
Adjusied Bosquansd 02666 5.0 dependert var Q007170
S.E ol regressan Q007125 Akake Fi0 Crlemon -7 ME526
Sk Squared regid QA0EIZT  Solvesr crienon T M4218
Liag lkelinond o3 845  Hamman-Qurn crer ~F4T5R3
E-statrhc BN Durbn-Walson slat =
ProbdF-slabshc| ) DM

Tabla 28: Test de Heterocedasticidad para la serie de tiempo “Rendimientos
Diarios Continuos de la Cartera 2”

g. Modelo ARCH (2,1) encontrado:
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Vanable Coefficient  Std. Error  z-Statistic ~ Prob.

Cc 0.002290 0001268 1805067 0.0711

AR(1) 0333222 0.143751 2318053 00204

AR(2) 0630111  0.140977 4469602  0.0000

MA(1) -0.362405  0.154561 -2.344739 00190

MA(2) -0.588368  0.150770 -3.902417  0.0001

Variance Equation

C 0001586 290E-05 54.75245  0.0000

RESID(-1)*2 0333463 0029572 11.27631  0.0000

R-squared 0.011980 Mean dependent var 0.002423

Adjusted R-squared 0.010123 S.D. dependent var 0.046753

S.E. of regression 0.046516  Akaike info criterion -3.365727

Sum squared resid 4604438 Schwarz criterion -3.337135

Log likelihood 3585883 Hannan-Quinn criter. -3.348923
Durbin-Watson stat 2024715

Tabla 29: Tabla de coeficientes y pruebas estadisticas del modelo ARCH (2,1)

h. Q-Q Plot de los residuos del modelo ARCH:
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Gréfico 44: Q-Q Plot de los residuos del modelo ARIMA (2,1)
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