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ABSTRACT: (Maximo 250 palabras)

Panela is one of the main agricultural products derived from sugarcane. Its production has a large percentage
of employment in the country's economy, especially in the rural population; however, there are factors that
affect the price such as climate change, labor and transportation of this product. For the above, in this project
a study is conducted on the monthly closing prices of panela during the period 2017-2021 in the Huila market
according to the data obtained by the Panelera Information System (SIPA), finding the natural structure of
returns and from this, defining whether or not it is necessary to adjust a conditional volatility model or on the
contrary it can be considered constant. Following the time series methodology, involving the conditional
heteroscedasticity effect, the volatility of returns of monthly closing price of panela is modeled, taking into
account the heteroscedastic models with classical approach (ARCH, GARCH, TGARCH, IGARCH, EGACRH
and APARCH), then Bayesian models such as the Gamma-Inverse model with a prior, a posteriori and
likelihood distribution, comparing the estimation performance supported by the statistical software R-Studio.
Finally, according to the results obtained, it is concluded that the EGARCH (1,1) and Gamma-Inverse models
represent a good volatility adjustment to the series under study, evidencing which is the approach that
determines a better conditional volatility of the returns series where it can be inferred that the model with the
best conditional volatility adjustment in the returns series of the monthly closing price of panela in the
department of Huila in the period 2017 to 2021 is the EGARCH(1,1).
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Resumen

La panela es uno de los principales productos agricolas derivado de la
cana de azudcar. Su produccién tiene un gran porcentaje de empleo en la
economia del pais, en especial en la poblacién rural, sin embargo, hay fac-
tores que afectan el precio como el cambio climatico, la mano de obra y el
transporte de dicho producto. Por lo anterior, en este proyecto se realiza un
estudio en los precios de cierre mensual de la panela durante el periodo
2017-2021 en el mercado huilense, de acuerdo con los datos obtenidos por
el Sistema de Informacién Panelera (SIPA), hallando la estructura natural
de los retornos y a partir de ello, definir si es necesario ajustar o no un mo-
delo de volatilidad condicionada o, por el contrario, se puede considerar
constante. Siguiendo la metodologia de series temporales, involucrando el
efecto de heteroscedasticidad condicional, se modela la volatilidad de re-
tornos de precio de cierre mensual de la panela, tomando en cuenta los
modelos heteroscedésticos con enfoque cldsico (ARCH, GARCH, TGARCH,
IGARCH, EGACRH y APARCH), posteriormente modelos Bayesianos como
lo es el modelo de Gamma-Inversa con una distribucién previa, a posterio-
ri y verosimilitud, comparando el rendimiento de estimacién apoyado del
software estadistico R-Studio. Finalmente, de acuerdo con los resultados
obtenidos, se concluye que los modelos EGARCH (1,1) y Gamma-Inversa
representan un buen ajuste de volatilidad a la serie en estudio, evidencian-
do cudl es el enfoque que determina una mejor volatilidad condicional de la
serie de retornos en donde se puede inferir que el modelo con mejor ajuste
de volatilidad condicional en la serie de retornos del precio de cierre men-
sual de la panela en el departamento del Huila en el periodo 2017 al 2021
es el EGARCH(1,1).

Palabras claves: Volatilidad, estimacion, serie de tiempo, serie de retor-
nos, distribucién, modelos heteroscedasticos, modelos bayesianos.



Abstract

Panela is one of the main agricultural products derived from sugarcane. Its
production has a large percentage of employment in the country’s economy,
especially in the rural population; however, there are factors that affect the
price such as climate change, labor and transportation of this product. For
the above, in this project a study is conducted on the monthly closing pri-
ces of panela during the period 2017-2021 in the Huila market according
to the data obtained by the Panelera Information System (SIPA), finding the
natural structure of returns and from this, defining whether or not it is ne-
cessary to adjust a conditional volatility model or on the contrary it can be
considered constant. Following the time series methodology, involving the
conditional heteroscedasticity effect, the volatility of returns of monthly
closing price of panela is modeled, taking into account the heteroscedas-
tic models with classical approach (ARCH, GARCH, TGARCH, IGARCH,
EGACRH and APARCH), then Bayesian models such as the Gamma-Inverse
model with a prior, a posteriori and likelihood distribution, comparing the
estimation performance supported by the statistical software R-Studio. Fi-
nally, according to the results obtained, it is concluded that the EGARCH
(1,1) and Gamma-Inverse models represent a good volatility adjustment to
the series under study, evidencing which is the approach that determines
a better conditional volatility of the returns series where it can be inferred
that the model with the best conditional volatility adjustment in the returns
series of the monthly closing price of panela in the department of Huila in
the period 2017 to 2021 is the EGARCH(1,1).

Keywords: Volatility, estimation, time series, return series, distribution,
hetero-elastic models, Bayesian models.
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Capitulo 1

1. Introduccion

El departamento Huila es el séptimo departamento productor de panela de acuerdo
con el namero de trapiches registrados. Alrededor de 6279 familias realizan la pro-
duccién de panela y son muy pocas las fincas productivas que tienen parcial y total-
mente adecuado su zona de produccién, ya que la mayoria es para el autoconsumo.
Vale anotar que en 2015 el subsector panelero fue incorporado en la Agenda Interna
de productividad y Competitividad del Huila como Renglén Priorizado en la Apuesta
Productiva Agroindustrial que les llegara a los diferentes programas en beneficio de
las distintas iniciativas a un producto con gran opcion.

Este proyecto de grado esta ordenado de la siguiente manera: En capitulo 1, se expone
el planteamiento y formulacién del problema, donde se estructura puntualmente la
idea de investigacion y determina los limites que se van a desarrollar en el proyecto.
Seguidamente, se tiene la pregunta de investigacién, como lineamiento para desarro-
llar los objetivos, los cuales expresan la finalidad que tiene la investigacién, es decir, se
refleja lo que quiere lograr, alcanzar o conseguir con nuestro estudio. El capitulo 2, de-
sarrolla el marco de referencia, con el objetivo de recopilar los antecedentes del tema
estudiado, trabajos realizados que incluyen estudios significativos y relevantes, como
lo es el proyecto de investigaciéon de Carmen Andrea Medina Calderén y Erika Ye-
litza Quiroga Moreno; Universidad Santo Tomads de Santana Boyaca (2021) estudiantes
de Especializacién Gobierno y Gestién Territorial [4]. El capitulo 3 contiene el marco
tedrico, el cual expone los modelos, distribuciones y pruebas estadisticas requeridos
para el 6ptimo desempenio y cumplimiento de los objetivos. En el capitulo 4, se en-
cuentra el marco metodolégico, donde se expone el andlisis estadistico de la base de
datos y la serie de retornos en estudio, definiendo claramente el modelo a trabajar para
cada enfoque. Finalmente, en el capitulo 5, se muestran los analisis y resultados, donde
se le da solucién al enfoque clasico ayudado de un modelo de volatilidad condicional
(familia GARCH) y un enfoque bayesiano (modelo de Gamma-Inversa) con distribu-
cién a priori y a posteriori, con el fin de identificar cuales de los dos enfoques se le
ajusta mejor a la serie de retornos en estudio, con construccién de tablas, graficas y
férmulas.



1.1. Planteamiento y formulacion del problema:

Colombia es el pais con mayor consumo de panela y el segundo con mayor productivi-
dad, siendo india el primer pais, lleva mas de 500 afios en la preparacién del producto,
alrededor de 27 departamento y es registrado 511 municipios, uno de los departamen-
tos con mayor productibilidad es Santander con un 19% y Cundinamarca con 15 % ,se
realiza con muy poca tecnologia, ya que lo hacen de manera tradicional gracias a esto
se necesita bastante mano de obra y mas de 350 mil familias viven de la produccién.

La panela es un endulzante natural y se hace a partir de la cafna de azucar, la cafia de
azucar es principalmente sembrada en zonas calidas, ya que asi tienen mejor producti-
vidad, su periodo vegetativo estd entre un afio o afio y medio para asi poder dar inicio
al proceso de la panela. La fabricacién de la panela se realiza en trapiches sacando el
jugo de la cafia, se cocina a altas temperaturas hasta que se forma una mezcla espesa,
luego se pasa al molde que generalmente que es rectangular y se deja secar hasta que
quede dura. Unas de las propiedades nutricionales es la fuente de energia, vitamina C,
B1 y hierro. La FEDEPANELA (3] afirma que en el 2021 del mes de enero los precios
estuvieron en un promedio de $3,411 pesos colombianos, mientras que en el mes de
noviembre los precios estuvieron en un promedio de $3,229 pesos colombianos.

Por otro lado, las series temporales de alta frecuencia que se observan en los mercados
financieros no siguen una distribucién normal, caracterizdndose principalmente por
ser asimétricas, leptoctrticas, elevada persistencia en la volatilidad, correlaciones en
los cuadrados, entre otros. Asimismo, una medida importante en las finanzas es el
riesgo asociado con un activo y la volatilidad es una medida de incertidumbre, objeto
de estudio por los inversionistas al momento de invertir. En la modelacién financiera
se pueden asumir diferentes hipotesis sobre la volatilidad de un activo con el fin de
implicar el andlisis de valoracién, cdlculos de opciones o contratos a futuro o cualquier
medicién de riesgo que afronte dicho activo financiero. Cabe sefialar, que la volatilidad
esta asociada con las variaciones que presenta una variable financiera de interés y esta
puede ser tratada como una secuencia determinista o estocastica.

Algunas investigaciones suponen que la varianza es determinista o constante a lo lar-
go del tiempo, fijando como estimador puntual la varianza muestral de los retornos
del activo. Sin embargo, los hechos estilizados de los activos financieros, tales como
acciones, bonos, tasas de cambio, entre otros, sugieren que la volatilidad, en general,
no necesariamente puede ser constante. Por lo tanto, asumir homoscedasticidad en el
tiempo no es un supuesto muy realista. Por tanto, para tener claro el comportamiento
de venta y produccién de dicho producto, es adecuado plantear esta pregunta, ;jcuando
es posible considerar una estimacion bayesiana en un modelo de volatilidad cons-
tante o condicionada a los precios de cierre de la panela en el mercado financiero
del departamento del Huila durante el periodo 2017-2021?, alcanzando a identificar
y proponer dichos modelos para asi llegar a una conclusién.



1.2. Pregunta de investigacion:

¢Cuédndo es posible considerar una estimacién bayesiana en un modelo de volatilidad
constante o condicionada a los precios de cierre de la panela en el mercado financiero
del departamento del Huila durante el periodo 2017-2021?



1.3. Justificacién

En este proyecto se pretende identificar cuando una serie de retornos de los precios de
la panela en el periodo entre 2017-2021 se ajustan a un modelo de volatilidad condi-
cionada para finalmente revisar si es rentable la produccién y comercializacion de este
producto en el departamento.

Segun informes de FEDEPANELA [3], los precios de la panela en los dltimos afnos ha
presentado altibajos en el precio alrededor de $1,000 pesos colombianos por kilo con
respecto al cierre en el afio 2017, 2018 y 2019, sin embargo, en el afio 2020 tuvo un
cierre de $2,643 pesos colombianos por Kilo y en el afio 2021 tuvo un cierre de $3,248
pesos colombianos. Por tal motivo, se requiere definir unos modelos de volatilidad
condicionada a la serie de precios de cierre mensual en el mercado panelero para el
periodo 2017-2021, aportando a los productores del departamento del Huila, informa-
cioén sobre el comportamiento del precio en este intervalo de tiempo y posteriormente
poder tomar las respectivas decisiones y recomendaciones.

Se tendra en cuenta el concepto de volatilidad, ya que esta permite medir el movimien-
to de la variable en estudio, utilizando los métodos heteroscedasticos propuestos por
Engle y Bollerslev para medir y analizar el comportamiento de los precios de la panela
en el departamento. De esta manera, se podrd comparar el rendimiento de acuerdo con
los resultados obtenidos, ayudando a tener una prediccién de los precios en un tiempo
determinado, ayudando a los productores a tener una visién de sus cosechas y puedan
tomar acciones frente a posibles inconvenientes que puedan afectar la producciéon y el
precio de la panela.
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1.4. Objetivos:
1.4.1. Objetivos Generales:

Identificar cuando a la serie de retornos de los precios de cierre de la panela en el
departamento del Huila se le ajusta un modelo de volatilidad condicionada o constante
para el periodo comprendido entre 2017-2021.

1.4.2. Objetivos Especificos

» Definir modelos de volatilidad condicionada a la serie de datos de los precios de
la panela en el departamento del Huila en el periodo 2017-2021.

» Determinar a través del enfoque cldsico y bayesiano una estimacién para la vo-
latilidad de los precios de la panela en el departamento del Huila, en el periodo
2017-2021.

» Comparar el rendimiento de las estimaciones de los precios de la panela en el
departamento del Huila en el periodo 2017-2021, a través del enfoque cldsico y
bayesiano.
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Capitulo 2

2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. Antecedentes:

Carmen Andrea Medina Calderén y Erika Yelitza Quiroga Moreno; Universidad
Santo Tomas de Santana, Boyaca(2021) estudiantes de Especializacion, Gobierno
y Gestion Territorial; efectuaron una investigaciéon “variacién de precios de la panela
e investigacién del gobierno municipio de Santana, Boyacd” con el fin de evidenciar
el andlisis de la variacién de precios durante los ultimos 3 afios en la produccién, co-
mercializacion y efectos en la economia. La metodologia de la investigacién es de tipo
descriptiva, histérica y correlacional, a partir de andlisis de datos recogidos por la SIPA
del afio 2020 al 2018, también fue tomado de la federacion panelera FEDEPANELA de
los meses de los tres afnos mencionados. Segun los resultados y conclusiones se obtie-

nen que:

En el afio 2020 se estim6 que el precio de equilibrio para la venta de la panela por kilo
estd entre 2,50092.700, de acuerdo con el gerente de FEDEPANELA Fernando Mayorga
en el ano 2019 que producir un kilo de panela cuesta $2,200 y que el precio promedio
general fue de $1,662por lo tanto podemos observar que el precio estd por debajo del
precio de produccién, por lo tanto, no es rentable, para el afio 2018 la federacién FE-
DEPANELA en el departamento de Boyaca ocupé el cuarto lugar en drea sembrada en
el pais y en el tercero con mayor produccién.

Se concluye que la oferta y demanda se hallan otros factores importantes como las
variaciones estacionales, la industrializacién azucarera, los diferentes intermediarios,
la economia, la tecnologia utilizada y por ultimo la mano de obra, por lo tanto, es muy
dificil de dar un precio razonable para la rentabilidad de los productores. Se concluye
que el gobierno no da incentivos ni ayudas a los precios que utilizan los productores,

por lo tanto, siguen siendo afectados y se llevan a cabo en hacer agrupaciones entre
ellos [4].

Daisy Katherine Ledn Vargas; Universidad de La Salle, Bogota (2017) estudiante de
Finanzas y Comercio Internacional; realiz6 una investigacién de la “Determinacién
de los componentes de los precios de la panela y su afectaciéon sobre la produccién y
comercializacién en los municipios de Chitaraque, San José de Paqué y Santana, Bo-
yacd” con el fin de determinar cudl es la volatilidad del precio de la panela en estos
municipios. La metodologia usada fue un muestreo a través de la recoleccién de en-
cuestas en donde se obtiene informacién sobre los posibles factores que inciden en el
precio. Segun los resultados obtenidos, se concluye que:

Uno de los factores ambientales que afecta la produccion de la panela, se debe a la pla-
ga del gusano de la diatrea, ya que este sé como el cogote del cultivo de cafia de aztcar.
Con respecto a la mano de otra, se tiene una deficiencia en el contrato de personal, ya
que los habitantes de estos municipios tienen otro tipo de trabajo mds fécil de realizar
y con buena remuneracién y los jovenes contintan con los estudios y buscan mejores
empleos y mejor calidad de vida.

A pesar de que el precio de la panela suba o baje constantemente, es un producto que
tiene mucha demanda debido a que es un producto natural y muy econémico y su
costo de produccién se ve afectado por el precio de la panela. En el afio 2016, el costo
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de mano de obra era de $20,000 diario, la semilla a $63¢/u, el abono en $62,000 el bulto
y el precio de panela $1,500 el kilo y comparado con el afio 2017 aumento un 10% el
precio de panela y el costo de produccién [3].

Yecenia Vega Tello; Pontificia Universidad Javeriana, de Bogota (2018) estudian-
te de Magister en Desarrollo Rural; efectuaron una investigaciéon de “andlisis de los
cambios en el sistema de produccién de panela en las veredas, Ciénaga Chiquita y Bajo
Mondeyal” se analiza los cambios que han surgido en el sistema de produccién de la
panela en dos veredas del municipio de San José De Isnos, el enfoque y la metodologia
de este trabajo es cualitativo y la informacién adquirida es a través de investigacion,
entrevista y por medio de la observacién, gracias a estos datos podemos adquirir los
componentes socioeconémicos. Los resultados fueron:

Se concluye que mas del 50 % de los productores no quieren que sus familias sigan con
el trabajo de la panela, ya que dicen que les darian mejores condiciones de vida traba-
jando en algo no relacionado con la panela. Se pudo observar que existen y existieron
cambios en el proceso de produccién que mejorar un poco més dicho proceso, ya que
el impacto medio ambiente surgi6 en el afio 2010y 2017, ya que fue en el periodo que
desaparecio el uso de llantas como combustible para la hornilla. En el 2010 fue el afio
que se generé més empleo que en los afios anteriores, también se puede decir que para
la realizacion de la panela no utilizan sustancias toxicas [6]).

Juan Camilo Bustos Olarte; Universidad Libre (2020) estudiante de Contaduria Pabli-
ca; llevo a cabo un “sistema de costos en el proceso de la panela en las fincas Esmeralda

y Luciérnaga en el municipio de Vergara, Cundinamarca” con el fin de conocer cual es
el modelo de costos més factibles en la aplicacién de la produccién de la panela en
el municipio de Vergara para el mejoramiento de las fincas y la toma de decisiones.
Se utilizaron el método histérico para tener un andlisis de como se ha desarrollado la
produccién de panela a lo largo del tiempo, asi obtener los antecedentes y saber cual
es la problemética. También se utiliz6 el método descriptivo para conocer los procesos
de produccién desde la siembra hasta tener el producto final y el efecto que tienen los
intermediarios en el proceso. Se concluye que:

El sistema que se adecud a la produccién de panela en las fincas es el de costos por pro-
cesos, ya que es una produccién continua sin necesidad de la demanda de los consumi-
dores. Se agruparon los procesos por departamentos para tener claro la produccién de
la panela y el nimero de obreros en las fincas La Esmeralda y La Luciérnaga. El precio
de venta que se genero fue de $9,500 con un margen de contribucién de $1,000¢/u, por
lo que se concluye que, para cubrir un gasto fijo cercano a un millén, se deben producir
cerca de mil unidades de panela.

Se tienen algunas recomendaciones a tomar en cuenta: Tomar como base el sistema
de costos por proceso y en un futuro implementar un sistema de costeo adecuado a
las necesidades del sector, aprovechar los subproductos para tener un mercado ob-
jetivo mayor donde los comerciantes puedan desenvolverse y buscar mds beneficios
econémicos dando a conocer que de la cafia no solo se puede crear la panela, anali-
zar los costos indirectos de fabricacién, ya que no se tienen en cuenta aumentando el
precio de produccién y por consiguiente el precio del producto, también se tiene como
recomendacién, crear una asociacion de productores en el municipio para mejorar la
produccion, estabilizar el precio y fomentar la capacitacién abriendo nuevos merca-
dos nacionales como internacionales para estudiar la produccién de panela en otros
lugares y los beneficios que aportaria [7]).
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Angel Harvey Barrera Ramirez y Héctor Jabela Nifio; Corporacién Universitaria Mi-
nuto de Dios (2020) estudiantes de Especializacion en Gerencia de Proyectos; De-
sarroll6 una investigacion sobre el “Estudio de factibilidad para el incremento de la
produccién de la panela en la finca La Camelia de la vereda Boquerén Municipio de
Rovira, Tolima” para revisar si existe en la finca La Camelia a disponibilidad econémi-
ca, administrativa y viabilidad politica para realizar cambios de la infraestructura en
los trapiches y producir panela en mayor cantidad para satisfacer la demanda local,
nacional e internacional. Para esto, se realiza un estudio de mercadeo basado en la
recoleccién de informacién por medio de encuestas, se determiné la viabilidad del es-
tudio técnico del proyecto en el aumento de las dreas de cultivo, en la molienda y la
coccién de la panela con la informacién obtenida al principio de la investigacién para
un diagndstico real, seguidamente se realizé un estudio financiero en los diferentes as-
pectos presupuestales que intervienen en la elaboracién del proyecto para determinar
la viabilidad de la continuacién del proyecto. Se tiene como resultado que:

El proyecto es factible, cuenta con recursos para la produccién y se aprovecha la capa-
cidad del trapiche. La construccién de este tipo de empresas beneficia los cultivadores
de cafia que viven en esta zona, ya que tendrian asegurada su cosecha a esta empresa
con precios justos obteniendo ganancias razonables. La produccién y venta de la pane-
la en esta regién es rentable, pero su desarrollo no es viable, solo si se reestructura la
planta de trabajo como se plantea en el trabajo.

Se recomienda la posibilidad de dar un anticipo de cosecha para que el cultivador
tenga un anticipo para los insumos y la mano de obra y este se cubra con la entrega
de la cosecha, también se recomienda al duefio de la finca ejecutar el proyecto en las
condiciones planteadas para que su desarrollo sea exitoso, ya que cualquier cambio
podria ser un riesgo. (8]

Gabriel Andrés Garcia Moreno; Colegio Mayor de Nuestra Sefiora del Rosario (2015)
estudiante de Especializacion en Evaluacién y desarrollo de Proyectos; en su “Pro-
yecto de pre factibilidad para un plan de negocios en la diversificacién de productos de
la panela en una finca productora de cafia de aztcar” busca proporcionarle a la fami-
lia Garcia Russi, informacién para analizar el comportamiento del mercado nacional e
internacional de la panela, para buscar alternativas en la diversificacién del producto
que permita encontrar nuevos mercados con mejores precios. Este proyecto se elaboréd
en principio con informacién obtenida de las entrevistas realizadas a los productores
de panela en Moniquird Boyacd, determinando los costos y tamafios de produccién,
seguidamente se hizo la investigacion a diferentes empresas publicas y privada para
obtener datos que complementen el proyecto. Se concluye que:

Se tienen alternativas interesantes para desarrollar nuevas presentaciones de la pane-
la, 1a tecnologia utilizada es sencilla y de facil aplicacién sin presentar inconvenientes.
Con respecto a la evaluacién financiera, se observa que el proyecto es rentable y se
cumple con las proyecciones de ingresos y costos establecidos, también se tiene una
gran oportunidad de negocio de exportacién de la panela a paises como Estados Uni-
dos, Espana y Alemania. (9]
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Capitulo 3

3. MARCO TEORICO

3.1. Volatilidad:

Es una medida de variacién que tiene un variable objeto de estudio en un tiempo de-
terminado. En finanzas, esta variable es el rendimiento de un activo y se calcula como
la desviacion estandar de dicha variable en un periodo de tiempo. Puede ser expresada
en términos monetario o porcentuales, comparada sobre el valor inicial de la variable

3.1.1. Tipos de volatilidad:

» Historica: Se obtiene a partir de los datos histéricos, siendo una medicién retros-
pectiva. Su cdlculo es generado por las fluctuaciones en el rendimiento del activo
en un periodo de tiempo.

» Implicita: Es el riesgo percibido por el mercado, siendo una volatilidad futura.
Se calcula a partir del precio de las acciones o indices del activo.

3.2. Distribuciones de Probabilidad Basica

3.2.1. Distribucion uniforme:

Definicion: Una variable aleatoria X esté distribuida uniformemente sobre el intervalo
[a,b], con a < b nimeros reales, si su funcién de densidad esta dado por:

—_

sia <x<b

0 en otro espacio

f[x)

U'|
| —
=}

Figura 1: Funcién de densidad de una distribucién uniforme
Fuente: Tomado de [1]]

La expresién X U [a, b], entonces, la funcién de distribucién de X estd dada por:

0 six<a
f(x)= ;:Z sia <x<b
1 six>b
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Flx)

a b

Figura 2: Funcién de distribucién de una variable aleatoria con distribucién uniforme.
Fuente: Tomado de [1]]

Teorema: Si X es una variable aleatoria con distribucién uniforme sobre el intervalo,
[a,b] entonces:
_ atb
a) EX = -

b) Var(X)= L

Demostracion
a)
b
b
EX:j X dx:i
. b-a 2
b)
b
EXZ:J‘ x? dx
s b-a
_172+ab+a2
3
2_» 2 N2
Var(X):b ab+a :(b a)
12 12

3.2.2. Distribucion normal

Es la més importante y de mayor uso tanto en la teoria de la probabilidad, como en la
teoria estadistica. También la llaman distribucién gaussiana, en honor a Gauss, a quien
se considera el “padre” de esta distribucidn.

Definicion: Se dice que una variable aleatoria X tiene distribucién normal de pardme-
tros py o, donde p es un nimero real y o es un numero real positivo, si su funcién de
densidad esta dada por:

1 1(x—,u)2]
x)= exp|—— ; xelR
f(x) o P2

F es una funcién de densidad. Esto es que f es no negativa y que

J::f(x)dx =1
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El pardmetro p es un parametro de localizacién y o es un pardmetro de escala. Con-
ceptos que se precisan a continuacion.

3.2.3. Definicién de parametros de localizacion y de escala

Sea Y una variable aleatoria. Se dice que 6, es un pardmetro de localizacidn, si para
todo c € IR, se tiene que la variable aleatoria Z := Y + c tiene parametro 6; + c. Esto es,
si fy(: 91,62 es la funcién de densidad de Y entonces la funcién de densidad de Z es
fz(501 +¢,-

Se dice que 0, es un pardmetro de escala, si 6, > 0 y para todo ¢ € R, la variable
aleatoria W := cY tiene parametro |c|0,.Esto es, si fy(-;01,0,) es la funcidon de densidad
de Y, entonces la funcién de densidad de W es fy (-;[c|6;).

se escribe X(d =)N(u, 0%) para indicar que X es una variable aleatoria con distribucién
normal de parametros py o.

o

\:ll-l
ash
al
aaf

ezl

Figura 3: Funcién de densidad de una variable aleatoria X con distribucién con y =0
y valores diferentes de o.
Fuente: Tomado de [1|

Figura 4: Funcién de densidad de una variable aleatoria XN (u,02%) para o = 1,41y
valores diferentes dé p.
Fuente: Tomado de [1]]

La funcién de distribucién de una variable aleatoria XN (u, %) estd dado por:
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F(x) = pl_%(ﬂ)zld% xeR

1
V2Ilo o
3.2.4. Definicion de distribucion normal estandar

Si XN(0,1) entonces se dice que X tiene distribucién normal estdndar. La funcién de
densidad y la funcién de esta variable aleatoria se denotan por ®@(-) y ®(-) respectiva-
mente. La funciéon de densidad de una variable aleatoria normal estandar es simétrica
con respecto al eje y. Por lo tanto, para todo z < 0 se satisface que:

D(z) = 1 - D(~2)

Sea XN (pu,0%)ysea Y :=aX +b donde a y b son constantes reales con a = 0.

Figura 5: Funcién de distribucién del normal estdndar.
Fuente: Tomado de [1]]

Se sabe que una funcién de densidad de la variable aleatoria Y esta dada por:

5, |a|fx(x ’)

ap+o)
Ialx/ﬁ [" —) ]

Esto es, Y tiene distribucién normal de pardmetro de localizacién au + b y parametro
de escala |a|o. En particular, si XN(y,az) entonces Y = (xa;b) tiene distribucién normal
estandar. Esto es, para conocer los valores de la funcién de distribucién de una variable
aleatoria con distribucion normal arbitraria, basta conocer los de una variable aleatoria
con distribucién normal estandar.

3.3. Distribucion a priori y a posteriori

Consideremos que de la distribucién muestral f(x|0) esta disponible una distribucién
previa sobre 6, 7(0), es decir, que tratamos con un modelo bayesiano completo. Dados
estas dos distribuciones, podemos construir varias distribuciones, a saber:
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a) la distribucion conjunta de (6, x),

¢(6,x) = f(x|0)7(0)

b) la distribucién marginal de x,

m(x) = j@(@,x)d@
= Jf(x|6)7z(9)d6
c¢) la distribucién posterior de 6, obtenida por la férmula de Bayes

__ fixle)m(0)
[ f(xl6)7(6)d0)
f(x10)m(0)

m(x)

(6]x)

d) la distribucién predictiva de y, cuando y ~ (|6, x), obtenida por

gmw:Jé@mewwme
[10]

3.4. Serie de tiempo
3.4.1. Estacionaria

Es una serie de tiempo en donde los datos son estables a lo largo del tiempo, es decir,
que la media y la varianza son constantes.

3.4.2. No Estacionaria

Es una serie de tiempo en donde los datos varian a lo largo del tiempo, es decir, los
resultados de la media determinan el crecimiento o decrecimiento a largo plazo.

3.5. Funcién de autocorrelacion

Los coeficientes de autocorrelacién proporcionan informacién sobre la relacién lineal
entre los residuos del modelo separados por k unidades temporales. Es decir, indican
el grado de correlacién entre cada valor del residuo y los desplazados 1, 2,...h periodos.
Suponiendo que las varianzas de los residuos son constantes a lo largo del tiempo, el
coeficiente de autocorrelacién teérico, como ya se ha sefialado, se expresa como

_ ZtTS +1[(x = ) (xp—s — )] s

Y (= )2 0

S
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Donde, ¢ > 05 =_5 ps = p_

La representacion grafica de estos coeficientes de correlacién para un conjunto de re-
tardos sucesivos dard lugar a la funcién de autocorrelacién simple (FAS). De estos co-
eficientes se definen los de autocorrelaciéon parcial, que mide la correlacién entre dos
momentos de tiempo después de eliminar el efecto de los momentos intermedios. La
representacion grafica de estos coeficientes recibe el nombre de funcién de autocorre-
lacién parcial (FAP).

En el modelo de regresién lineal normal clésico, el k — ésimo coeficiente de regresiéon
mide el cambio en el valor medio de la variable dependiente ante un cambio unitario
en el regresor k, manteniendo constante la influencia de los demds regresores.

Asi como en el modelo de regresién lineal normal clésico, el k — ésimo coeficiente de
regresion mide el cambio en el valor medio de la variable dependiente ante un cambio
unitario en el regresor k, de esta misma forma la autocorrelacién parcial mide la co-
rrelacién entre observaciones que estan separadas k periodos de tiempo manteniendo
constantes las correlaciones en los retardos intermedios. Obteniendo los coeficientes a
partir de la siguiente expresion,

Up = QU + Qo o+ Q3Up_3+ -+ Qplt_p +4a;

Donde ¢, es el coeficiente de autocorrelacion parcial, ya que mide el efecto adicional
de la variable u;_, sobre u; Més concretamente recoge el efecto que sobre la variable u;
tiene un retardo de esta misma variable, aislados los efectos de las posibles restantes
retardos o considerando estos como constantes.

Los patrones de las funciones de autocorrelacién son diferentes para los procesos AR,
por tanto, se pueden utilizar para la identificaciéon de la serie de residuos del modelo.
Para los procesos autorregresivos, AR(p) la funcién de autocorrelacién simple decrece
geométrica o exponencialmente y la funcién de autocorrelacién parcial se corta des-
pués dé p —retardos.

En las estimaciones practicas estos comportamientos no son tan precisos, por lo que a
través de contrastes de hipotesis debera determinarse cudndo un coeficiente estimado
(de autocorrelacién o de autocorrelacién parcial) es considerado nulo a pesar del valor
empirico que presente.

Para ello se realizan contrastes de significatividad estadistica de los coeficientes, esta-
bleciendo unas bandas de confianza por encima de las cuales los coeficientes resultan
significativos. Estas bandas pueden calcularse a partir del coeficiente de correlacién
empirico

k-1
1 A2
px — AN | 0. - 1+2 Elps
S=

Si los coeficientes de correlacion se sitian dentro de estos limites, el proceso se conside-
ra de ruido blanco. Cuando existen coeficientes que no se sitian dentro de las bandas,
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habra que buscar el patrén de comportamiento segin un esquema autorregresivo. [11]]

ACF
)

oy
‘ ‘<

ACF
0
ACF
0

Figura 6: Funciones de autocorrelacién muestral simple y parcial de las series.
Tomado de [2]

3.6. Hipotesis Ljung-Box

Box desarrollé un estadistico con ayuda en los cuadrados de los primeros coeficientes
de autocorrelacién de los residuos, consiste en analizar si existe o no autocorrelacion.
El estadistico se define como una sumatoria de estos cuadrados de los coeficientes de
correlacién empiricos;

Esto es;

0-n) i
i1

siendo ;
B Zt:]‘+1 €ter—j

j— 2
Yioe;

La hipétesis nula de no autocorrelacion, el estadistico Q se distribuye asintéticamente
segtin una x? con grados de libertad igual a la diferencia entre el ntimero de coeficien-
tes acumulados (p) y el numero de pardmetros estimados al ajustar el proceso ARMA
que se considere. Luego este estadistico fue estudiado por Ljung-Box obteniéndose me-
jores resultados para muestras pequenas si se utiliza esta otra expresion alternativa.
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It \S)

p p;
Q=n(n+2) > -
— (n+])
j-1
Los estadisticos se delimitaron inicialmente para el andlisis de Series Temporales, pero
también se manejaron para verificar la hipétesis de autocorrelaciéon en los modelos de
regresion. No obstante, esta aplicacion en modelos estructurales debe realizarse con
moderacién, ya que la inclusién de variables exdgenas en el modelo tiene un efecto
desconocido sobre el estadistico experimenta. [|11]]

3.7. Modelos heteroscedasticas

Los continuos cambios en la economia han hecho que se lleven a cabo el desarrollo de
métodos adaptativos para modelar la volatilidad de los activos en las finanzas.

3.7.1. Modelo ARMA

El modelo autorregresivo-media mévil es de la forma

p q
Vi =¢o+ Z(Pi}’t—l + Zejet—j
i=1 i=0

Donde €, es un ruido blanco. Este modelo se denota como ARMA (p, q), y normalmen-
te se normaliza 6, a 1. Si se tiene que las raices estan dentro del circulo unidad y una
o varias raices estdn encima o fuera del circulo, este modelo se llama ARIMA (p,d,q)
donde d es el orden de integracién.

Modelo Ecuacién

ARMA (0,0) Vi = Qo+ €

ARMA (0,1) Vr=¢o+er+01€
ARMA Vi=Pot+P1yi1t e
ARMA V=V + €
ARMA V=Qo+P1y;_1 +€,+01€

Cuadro 1: Ejemplo de modelos ARMA

3.7.2. Modelo GARCH

Los modelos generalizados autorregresivos condicionalmente heteroscedasticos (GARCH)
fue creado por Bollerslev en 1986. La estructura de la varianza depende no solo del
cuadrado de los errores retrasados g periodos, sino también de la varianza condiciona-
les retrasadas p periodos.

Bollerslev plantea que la varianza condicionada crtz/t_r, depende de los valores previos

de la variable y de sus valores anteriores, esta idea se puede representar de la forma:
2 _ 2 2 2 2
Oppy = Qo+ 1Ty + o+ QT+ f10y_ + .o+ Bpoi_,
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Donde oy > 0,a; >0,8;>0coni=1,..,ryj=1,..p respectivamente, para garantizar
que la varianza sea positiva.

El investigador Daniel B. Nelson en 1991 demostré que si el modelo GARCH admite
una representacion ARCH (o0), esto es suficiente para exigir que los coeficientes del
polinomio de retardos en dicha representacion sean todos positivos.

Se denomina un nuevo modelo GARCH (p, ), el cual se deduce del modelo ARCH (r)
cuando p = 0. Bollerslev establece las condiciones de estabilidad del modelo demos-
trando que rt es poco estable cuando

E(r,)) =0

Qg

Var(rt) = . 5
1-) i ai— Zj:l Bj

Cov(ry, 1) =0; paratodot #s

Implicando

i&i + iﬁ] <1
i=1 i=1

Los modelos GARCH y ARMA tienen una relaciéon muy importante. Definiendo v; =

r? — 0} como un ruido blanco que se forma por variables estacionarias incorreladas

de media cero y varianza marginal constante, y se expresa la dependencia del modelo
GARCH como con proceso ARMA, segtn la ecuacion

max(p,r)

p

2 2

rf=ag+ Z (ai+ﬂi)rt_i+vt—Zﬁjvt_1
—

i=1 j

3.7.3. Modelo GARCH (1,1)

El modelo més sencillo para el estudio de series financieras es el GARCH (1,1), te-
niendo con buenos resultados los cambios temporales en la varianza condicional. Este
modelo se tiene cuando p = r = 1, expresando la varianza condicionada como

2 _ 2 2
of =agtagt+p1of

Donde ag > 0,a; > 0,8; > 0, con a; + p1 <1, la serie r; tiene varianza finita, y es ruido
blanco con media cero y varianza,

ag

Var(rt) = m
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Si se tiene que (B +a;)*+ 2a12 < 1, el momento de cuarto orden 4 de r; existe y es finito,
la curtosis de r; es:

_ E(r}) _ 3[1—(a11)?]
[E(r})]?  1-2af-(a;+p1)?

Cuando a; + 1 <1 se tiene un valor mayor a 3, por tanto, es un modelo estacionario
leptocurtico.

Como p =r =1, la ecuacion se escribe como:

2 2
i =ag+(ay + 1)y + v — Prve
Este modelo es un proceso ARMA (1, 1) para la serie r? en donde se tiene que la funcién

de autocorrelaciéon

Sik=1,

_ ar(l-aipy—B7)

1
pell) (1-2a1p1 - B7)

Sik>1

pe(k) = (a1 + 1) pc(1)

3.7.4. Modelo IGARCH

En la estimacién de los modelos GARCH para series de rendimiento financieros es
comun encontrarse con valores a; + 1 cercanos a uno, haciendo que la funcién de
autocorrelacién r; tenga un pequefio decrecimiento, indicando que los cambios en la
varianza son muy lentos y los cambios bruscos persistan en la volatilidad.

Esta caracteristica de las series financieras evidencia que, aunque la serie original es
incorrelada, se tiene correlaciéon en la serie de sus cuadrados que decrecen lentamen-
te, mostrando valores significativos en retardos altos del estudio. Esto desarrolla un
interés por estudiar el modelo GARCH (1,1), con a7 + 51 = 1 y a estos modelos se les
llama modelos IGARCH (1,1). Fue propuesto por Engle y Bollerslev en 1986 con la
ecuacion de varianza condicionada

2 _ 2 2 2
of =ag+o,_ +a(r,_; —0/_,)
Este modelo no es poco estacionario, ya que su varianza marginal es infinita. Reorde-
nando la ecuacion de la varianza condicionada
Arf = ag+v, + B1vi-1

Donde A es el proceso de primeras diferencias y v; = r?~0/ es un ruido blanco formado

por variables estacionarias incorreladas de media cero y varianza marginal constante.
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De esta forma, se puede interpretar la ecuacién como un PROCESO ARMA (1) estacio-
nario para las primeras diferencias, r> evidenciando similitud con los procesos ARIMA
(0,1,1) pero no una igualdad.

3.7.5. Modelo EGARCH

Estos modelos tienen algunas limitaciones:

= Las condiciones en los pardmetros para que o7 sea positivo son alteradas en al-

gunas aplicaciones empiricas.

» El modelo GARCH no modeliza una respuesta asimétrica de la volatilidad ante
cambios en la serie.

Por tal razén, se propone el modelo EGARCH, el cual garantiza la no negatividad de la
varianza condicional escribiendo la ecuacién de volatilidad en términos logaritmicas
de o/ de la siguiente forma

p r
In(of) =@+ ) _@jln(of ) +gler1)+ ) Wigler i)

Donde g(¢&;) = A1&; + Ay(|les| — Eles]). Mediante la funcién g, el modelo captura una res-
puesta asimétrica de la volatilidad en diferentes signos, permitiendo modelizar un
contraste empirico con otras series financieras. Sin embargo, si se tiene un rendimiento
negativo, esto puede aumentar una volatilidad mayor que las de rendimientos positi-
VOs.

Por definicién se tiene que las perturbaciones g(e;) son variables independientes e
idénticamente distribuidas con media cero y varianza constante, por tanto, se puede
considerar el modelo EGARCH como una representacién ARMA para la serie I1(c?).
[12]

3.7.6. Modelo TGARCH

La idea del modelo TGARCH es dividir la distribucién de los shocks en intervalos dis-
juntos, para luego aproximar una funcién lineal por tramos para la desviacién estdndar
condicional o para la volatilidad condicional. Si solo hay dos intervalos, la divisién es
normalmente en un umbral identificado con el niimero cero, donde la influencia de los
shocks positivos se identifica con valores por encima de cero y negativos por debajo de
este valor. En este caso, el modelo TGARCH(m;s) se puede escribir como:

Ry =py+ay
at = Utet, et ’VIID(O,l)

m s
2 2 2
(o :a0+Z(ai+7/iNt—iat—i)+ZﬁjGt—i

i1 j=1

Donde N;_; es un indicador para a;_; definido por:
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1, sia;_; <0
Ny ;=
0, sia;_;>0

Y @;, Vi, Bi son parametros no negativos que satisfacen condiciones similares a los mo-

delos GARCH. A partir del modelo, un ntimero positivo a;_; contribuye a;a’ ; a o7,

. , . . . 2
mientras que un nimero negativo a,_; tiene un mayor impacto (a; + y;)a;_; con y; > 0.

3.7.7. Modelo APARCH

El modelo TGARCH pertenece a la clase de modelos de poder asimétrico autorregre-
sivo condicional, heteroscedastico, denominado APARCH (m;s), el cual se describe co-
mo:

Rt = 'l/lt + a;
a, = o€, €, ~I1ID(0,1)
m S
) S 5
o =ag+ Zai (laeil + yiaei)" + Zﬁjgf_i
j=1

i=1

Donde 6 > 0 y los coeficientes ay, a;, y; y B; satisfacen ciertas condiciones de regulari-
dad para que la volatilidad sea positiva. Tres casos especiales de los modelos APARCH
son de interés. Cuando 6 = 2, el modelo APARCH se reduce a un modelo TGARCH.
Cuando 6 = 1, el modelo utiliza la volatilidad directamente en la ecuacién de volatili-
dad. El caso de 6 = 0 se toma 0 — 0 y en este caso el modelo se convierte en un modelo
EGARCH.

3.8. Teorema de Bayes

Sea los sucesos A1, A,, As,...,A,, que verifican:

AiNAj=0 siiz]

Al UAzU...UAn :E

Los sucesos A;, parai =1,...,n, son incompatibles de dos a dos y exhaustivos. Sea un
suceso B, con P(B) > 0, se conocen P(A;)y P(B|A;),i=1,...,n.

El teorema de Bayes expresa la probabilidad de que suceda un evento determinado 4;
condicionado al suceso B ocurrido.

_P(A4;NB)  P(A)P(BIA))
P = =5y = T (A P(BIA,)

Las probabilidades P(A;) son probabilidades a priori o probabilidades de las causas y
las probabilidades P(A;|B) son probabilidades a posteriori, si el suceso B ya ha ocurrido
o probabilidad de que sea debido a la causa.
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3.8.1. Teorema de Bayes forma continua

El conocimiento se puede expresar mediante variables contintas caracterizadas con
funciones de densidad de probabilidad

P(x) > 0 para todo x yjp(x)dx =1

En la forma continua se expresa como

P(ylx) = P(y)

3.9. Regiones de Credibilidad

A partir de una distribucién posterior se puede construir intervalos de credibilidad
(a,b) como la probabilidad posterior de que la variable aleatoria 6 se encuentre en un
intervalo.

b
P*(asasb):J g+(0)50

a

Si la probabilidad posterior P(a < 6 < b) = 90, se dice que (a,b) es un intervalo creible
de 90% para 6. [13]

3.9.1. Prueba de Hipétesis de Bayes

Cuando se hace la prueba de Hy : 6 € Oy con H, : 6 € (), se calcula la probabilidad
posterior P+ (0 € (Qg) y P*(0 € Q,) y se acepta la hip6tesis mas alta de probabilidad
posterior.

El Odds ratio, arroja la medida de la evidencia a favor o en contra de H;) y se acepta la
hipétesis si Odds ratio> 1

. P(Hy)
Oddsratio =
P(H,)

Para saber si el aporte de la muestra es a favor o en contra de la hipétesis H, se usa el
factor de Bayes

Odds ratio a priori

FB =
Odds ratio a posteriori

3.10. Propiedades de los Estimadores Puntuales
3.10.1. Insesgamiento

Un escenario ideal en la estimacién puntual es que su estimador en promedio sea muy
parecido al pardmetro, luego un estimador se dice insesgado siy solo si se cumple que:

E(6)=0
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3.10.2. Observacion

Si el valor esperado del estimador no es el parametro, es decir, E (E)\) = 0, el estimador
no es insesgado o se dice que tiene sesgo, el cual se define como:

B(5)=£(6) -0

De donde también se define una estadistica de error muy importante, el error cuadrati-
co medio, notado como M SEy y escrito de la siguiente manera:

s, = v (@)« [3(6)]

3.10.3. Consistencia

Cuando el estimador no es insesgado en primera medida, lo que seria lo idéneo, se
requiere al menos que su valor oscile cerca del valor del parametro para tamanos de
muestra grandes, es decir, un estimador es consistente cuando:

« lim,_.,E(6)=06
o lim,,_,o, V(6) =0

3.10.4. Suficiencia

Intuitivamente hablando un estimador es suficiente para un pardmetro si toda la in-
formacién acerca del parametro estd contenida en la muestra.

Formalmente, serfa: una estadistica O se dice suficiente para 6 basada en una muestra
aleatoria xy,x,,...,x, de una poblacién con funcién masa o de densidad de probabili-
dad f,(x,0). Si la distribucién condicional de las variables aleatorias x1,x5,...,x, dado
0 no depende del parametro 0, es decir, 0 es un estimador suficiente de 6 si:

fx(xl’xZI' . ‘lxnlé\: 9) = g(&\)

Donde g(x) = (x1,x2,...,X,).

3.10.5. Eficiencia

La eficiencia es un requisito de precision, esto es, es mds preciso aquel estimador que

tenga menor varianza, ya que tiene la capacidad de producir estimaciones mds centra-
das.

Asisean Oy 0’ dos estimadores insesgados para 0, estimadores basados en una muestra
aleatoria xq,x,,...,x, de una poblacién con funcién masa o de densidad de probabili-
dad f,(x,0), se dice que O es estimador uniformemente mejor que 6’ si:

V()< V(@)

[14]
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Capitulo 4

4. Marco Metodolagico

4.1. Analisis Estadistico

Este proyecto tiene como objetivo analizar los precios de cierre mensuales de la pane-
la en el departamento del Huila durante el periodo 2017-2021, los cuales se pueden
encontrar en el Sistema de Informacién panelera (SIPA) con un total de 60 datos.

Realizando el andlisis estadistico se obtiene los siguientes resultados

Medida Precio de cierre | Retornos
Media 2463.207 0.003800
Mediana 2542.875 0.06917
Moda 1407.75 0.00837806
Varianza 629292.2 0.09153174
Desviaciéon Estandar 793,2794 0.09153174
IQR 1629.325 0.1174876
Curtosis -1.734314 0.9679323
Asimetria 0.02797053 2.933835
Minimo 1407.75 -0.163596
Maéaximo 3655.8 0.374450

Cuadro 2: Analisis Estadistico.
Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con el cuadro 5.2 se puede deducir que en el periodo encuestado 2017 a
2021 tuvo un promedio de $2463.207 pesos colombianos. La desviacién estdndar es
de $793.2794 pesos colombianos, en otras palabras que la media se encuentra alejada
de los datos porque no hay homogeneidad, es decir que los datos estdn muy dispersos,
por eso presenta valores de la desviacién muy alta. Tiene un rango intercuartilico de
$1629.325 pesos colombianos. Aproximadamente la curtosis es de —1,7 como es < 0
es una platicartica que quiere decir que los precios de cierre de la panela tienen poca
concentracion hacia la media. La asimetria es aproximadamente de 0,03 como es posi-
tiva, esto quiere decir que tiene una cola a la derecha, ya que tienen més valores de los
precios de cierre de la panela hacia la derecha de la media y que los precios de cierre
de la panela estdn por encima de la moda. El minimo valor del precio de la panela
es de $1407.750 pesos colombianos y el maximo valor del precio de la panela es de
$3655.800 pesos colombianos.

A continuacién en la figura 7 se grafica un boxplot por afio del precio de cierre de la
panela mensual del periodo encuestado, por lo cual se obtiene que en los afios 2017 y
2020 del precio de cierre de la panela son asimétricos negativos que quiere decir que
la curva de la grafica estd sesgada a la izquierda. Es decir, que los valores del precio de
cierre de la panela estdn ubicados a la izquierda de la media y, por lo tanto, la media
y la mediana son menores que la moda y por consiguiente hubo una disminucién de
precio de la panela respecto a la media. En los afios 2018,2019 y 2021 los precios de
cierre de la panela son asimétricos positivos, que quiere decir que la curva de la grafica
estd sesgada a la derecha. Es decir, que los valores del precio de cierre de la panela estdn
ubicados a la derecha de la media y, por lo tanto, la media y la mediana son mayores
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que la moda y por consecuencia hubo un aumento de precio de la panela respecto a la
media.

2500

2000
L

T T T T
2017 2018 2019 2020 2021

|
|

Afi0

Figura 7: Boxplot por afio
Fuente: Elaboraciéon propia, con los datos obtenidos por el SIPA [3]]

Al momento de realizar el modelado de series temporales, es importante identificar si
el fendmeno presenta procesos estacionarios o no a lo largo del tiempo 1 <t < 60. Por
tal motivo, se aplica el test de Dickey-Fuller, el cual contrasta las hip6tesis

H, : La serie sigue un proceso no estacionario
H, : La serie sigue un proceso estacionario

En donde se concluye que teniendo un nivel significativo del 5%, la serie de los precios
de cierre no presentan un comportamiento estadisticamente como un proceso estacio-
nario con una probabilidad de 8,368 %, por tal motivo es necesario analizar los retornos
de la serie de precios con la ecuacién

X=X

R, =
g X

Donde X; es el precio de cierre en el tiempo ¢ y X;_; en el tiempo ¢ — 1.

Evaluamos los retornos del precio de cierre de la panela mensual, lo cual se obtiene 59
datos.
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Figura 8: Serie de precios y retornos
Fuente: Elaboracién propia, con los datos obtenidos por el SIPA [3]]

En la Figura 8 se puede observar la diferencia entre la serie de los precios de cierre y la
serie de retornos al usar la prueba de Dickey-Fuller, teniendo en cuenta las hipoétesis

H, : La serie de retornos sigue un proceso no estacionario
H, : La serie de retornos sigue un proceso estacionario

Donde se concluye que teniendo un nivel significativo del 5%, la serie de retornos
presenta un comportamiento estadisticamente como un proceso estacionario, con una
probabilidad menor al 0,1 %.

De acuerdo a la tabla 2 de retornos, se deduce que tiene un coeficiente de asimetria de
2,933835 y curtosis 0,9679323 como es > 0.Es decir, que es una leptocturtica en donde
los precios de cierre de la panela estdn muy concentrados hacia la media y la asimetria
tiene una cola a la derecha, ya que tienen mas valores del precio de cierre de la panela
hacia la derecha de la media y que los precios de cierre de la panela estan por encima
de la moda.

En la Figura 8, se puede observar el comportamiento que tiene la serie de precio de la
panela en el periodo estudiado sin presentar un comportamiento de estacionalidad, sin
embargo, la serie de retornos en el periodo estudiado si presenta un comportamiento
de estacionalidad.

En el uso de los modelos de volatilidad se tiene unos pasos para su correcto uso:

1. Se aplica la prueba de Ljung-Box y se determina si existen autocorrelaciones sim-
ples y autocorrelaciones parciales significativas en la serie de retornos y de los
retornos al cuadrado, de acuerdo a ello se determina si es necesario establecer un
modelo ARMA(p;q) para la media y; y/o un modelo de volatilidad condicional o
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estocastica o2

. Si se tienen autocorrelaciones simples y parciales significativas en la serie de re-
tornos y retornos al cuadrado, se realiza las graficas de funcién de autocorrela-
cién y la funcién de autocorrelacién parcial para cada una de las series, con el
fin de identificar los pardmetros (p;q) y (m;s) que logren estimar el mejor mo-
delo ARMA(p;q) junto con los modelos ARCH (m) y pertenecientes de la familia
GARCH (m;s) para explicar la media y; y volatilidad de la serie de retornos.

. Si, existen autocorrelaciones simples y autocorrelaciones parciales significativas
en la serie de retornos al cuadrado, pero no en la serie de retornos, se encoge los
valores de m y s, dependiendo de los primeros rezagos significativos proporcio-
nados por las graficas de autocorrelacion y de autocorrelacién parcial de la serie
de los retornos al cuadrado, estimando los modelos ARCH (m) y pertenecientes
de la familia GARCH (m;s) sin modelos para la media.

. Tomando los datos estadisticos descriptivos de la serie de retornos, se hace una
revision de las distribuciones que pueden seguir los términos de errores €; expre-
sados por los modelos de volatilidad condicional.

. Con ayuda del software estadistico R y su paquete rugarch, se puede calcular los
criterios de informacién bayesiana para cada uno de los modelos de volatilidad
condicional:

ARMA(p;q)+ ARCH (m),
ARMA(p;q) + GARCH (m;s),
ARMA(p;q) + IGARCH (m;s),
ARMA(p;q) + EGARCH (m;s),
(p;4q)
(

q
p;q
p:q
p:q

)

ARMA + TGARCH (m;s),
ARMA(p;q)+ APARCH (m;s),
Con €; ~IID(0;1) planteadas por el paso anterior.

. Se verifica la validacién de los pardmetros de uno de cada tipo de modelo de vo-
latilidad condicional que poseen el menor criterio de informacidn bayesiana, es
decir, el valor absoluto de cada uno de los parametros puntuales de los mode-
los ARMA(p;q) sea menor que uno, supuestos de estacionalidad de los modelos
ARCH y familia pertenecientes a modelos GARCH.

. Finalmente, se escoge el mejor modelo de volatilidad condicional, por medio del
menor criterio de informacién bayesiana y validacion de los supuestos en sus re-
siduales estandarizados, que logre explicar la volatilidad de la serie de retornos.
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4.2. Enfoque Bayesiano

4.2.1. Distribucion Gamma-inversa:

Si cierta variable Y sigue una distribuciéon Gamma(a, ) la variable inversa: X = %

seguird distribucién Gamma-inversa(a, §) siendo su funcién de densidad:

a—-1
Moda = P
a+1
p’ ,
Var(X) = 2
ar(X) @a-1)%a-2) si a>

Para realizar la distribucién bayesiana Apriori Gamma-Inversa, se debe hallar los pardme-
tros a; y B en el periodo 2017-2018.

Tomando la esperanza y la varianza de la Distribucién Gamma-inversa y despejando a
ay y B1, se obtiene

p1 = E(X)(a; - 1)

Luego, la funcién de la Verosimilitud de la Normal es

1 =L (x—p)?

V27’((72€26

Denotando la distribucién apriori en funcién de a y f del enfoque bayesiano viene
dada por

L(xil,ul UZ) =

a, B ~ Gamma —inversa(ay, f1) = h(0)

Tomando el periodo 2019-2021 para hallar la distribucién aposteriori
h(x;10) = L(x;|p, 02)- Gamma —inversa(a, B)
Se tiene que la distribucién aposteriori es Gamma-inversa de parametros

p1-Var(X)?

. a1
Gamma —inversa|a, = 7;/52 = 7
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Capitulo 5

5. Analisis y resultados

La serie de retornos en el periodo evaluado cuenta con 59 datos. En la Figura 5.9 se
evidencia las fluctuaciones en la serie de precios y retornos.

PRECIO DE CIERRE
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Figura 9: Histograma.
Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo al histograma, la densidad de los retornos es asimétrica, con un centra-
miento aproximadamente a 3 y tiene una curtosis aproximadamente a 1. Aplicando la
prueba de T-Student en la serie de retornos, el cual contrasta

H, : La media es igual a cero
H, :La media no es igual a cero

Se puede observar que con un nivel significativo del 5%, la media se puede considerar
como cero, con una probabilidad del 93,38 %.
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retornos retornos.
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Figura 10: ACP Y PACF retornos.
Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 10 se observa que la funcién de autocorrelacién simple de la serie de
retornos poseen pocos rezagos significativos que se encuentran por fuera de las bandas
de confianza al 95%, sin embargo se aplica la prueba de Ljung-Box para comprobar la
significancia de las autocorrelaciones hasta el rezago 10.

La probabilidad asociada al estadistico de prueba es del, 90,49 % lo cual indica que los
retornos no presentan rezagos significativos, es decir, no presenta autocorrelacién.

Se observan autocorrelaciones significativas en los retornos al cuadrado, Con una pro-
babilidad de 1,319 % indica una independencia serial, por lo tanto, se debe ajustar un
modelo de volatilidad.

5.1. Modelo de volatilidad condicional

Con el fin de localizar un modelo apropiado, se inici6 con los modelos ARCH(m),
GARCH(m,s), TGARCH(m,s), EGARCH(m,s), IGARCH(m,s) y APARCH(m,s), con y; =
0 conforme al resultado de la prueba de Ljung-Box para la serie de retornos, para valo-
res de m,s = 1,2 que son los primeros rezagos significativos observados en las gréficas
de autocorrelacion parcial de la serie de retorno al cuadrado.

La serie de retorno tiene una asimetria positiva y una curtosis grande, lo cual seria
siendo una leptoctrtica, ya que es una distribucién mas pesada que la distribuciéon
normal, se utiliza la distribucién T-Student estandarizada y la distribucién GED.
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Modelo Criterios de Informacién

Akaike Bayes
ARCH(1) -2.1334 -2.0277
ARCH(2) -2.1094 -1.9685
ARCH(3) -2.0576 -1.8815
ARCH(4) -2.0429 -1.8316
ARCH ARCH(5) -1.9913 -1.7449
ARCH(6) -1.9411 -1.6594
ARCH(7) -1.9134 -1.5965
ARCH(8) -1.8791 -1.5270
ARCH(9) ~1.8535 ~1.4662
GARCH(1,1) -2.0995 -1.9586
GARCH GARCH(1,2) -1.8725 -1.6964
GARCH(2,1) ~1.8725 1.6964
GARCH(2,2) -1.8392 -1.6280
IGARCH(1,1) -1.9396 -1.8340
IGARCH(1,2) -1.9058 -1.7649
IGARCH | IGARCH(2,1) -1.9057 -1.7649
IGARCH(2,2) -1.8719 -1.6958
EGARCH(1,1) -2.1365 -1.9957
EGARCH(1,2) ~2.0999 “1.9238
EGARCH | EGARCH(2,1) -2.1676 -1.9563
EGARCH(2,2) -2.1758 -1.9294
TGARCH(1,1) -2.0813 -1.9053
TGARCH | TGARCH(1,2) -2.0430 -1.8317
TGARCH(2,1) -1.7880 -1.5415
TGARCH(2,2) -1.7690 -1.4873
APARCH(1,1) -1.8392 -1.6279
APARCH | APARCH(1,2) -1.8053 -1.5588
APARCH(2,1) 1.7714 ~1.4897
APARCH(2,2) -1.7375 -1.4205

Cuadro 3: BIC modelos de volatilidad condicional para los retornos.
Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo a la tabla 3 se tienen los valores dados por los criterios de informacién para

cada uno de los modelos mencionados anteriormente, tomando valores menores para
cada modelo.
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Modelo Parametro | Estimador | Error Estdndar | Probabilidad
ag 0.002962 0.000817 0.0295%
ARCH(1) o 0.791704 0.304912 0.9418%
1% 0.047061 1.681496 7.4896 %
g 0.002962 0.001346 2.7749%
aq 0.791704 0.305345 0.9519%
GARCH(1,1) B1 0.000000 0.156592 100%
K 2.994915 1.685101 7.5520%
Qg 0.000000 0.000017 99.608 %
IGARCH(1,1) aq 0.000001 0.085299 99.999 %
K 1.215994 0.084523 0%
ag -4.61224 1.43597 0.1318%
aq 0.00000 NA NA %
EGARCH(1,1) B1 0.10232 0.27394 70.8765 %
71 1.00000 0.29880 00.0818%
K 2.71226 1.20853 2.4816%
g 0.047061 0.022997 4.0713%
aq 0.559625 0.149705 0.0185%
TGARCH(1,1) B1 0.000000 0.265545 100 %
1 -0.169426 0.198703 39.3849 %
K 2.615353 1.058952 1.3521%
g 0.00000 0.000093 99.9278%
aq 0.00000 0.000172 99.9184 %
APARCH(1,1) B1 0.99581 0.020057 0%
71 0.18928 0.691216 78.4213%
01 2.17826 1.301983 9.4320%
K 1.21482 0.293123 0.0034%

Cuadro 4: Estimaciéon de pardmetros, modelos de volatilidad condicional.
Fuente: Elaboracién propia.

2

Modelo a;
Q(10) | Q(15 | Q(20) | Q(10) | Q@A5) | Q(20)
ARCH(1) 77.26% | 76.29% | 28.24% 73% 53.51% | 70.41%
GARCH(1,1) | 77.26% | 76.29% | 28.24% 73% | 70.41% | 64.87%
IGARCH(1,1) | 90.50% | 79.39% | 29.58% | 13.19% | 75.75% | 23.204%
EGARCH(1,1) | 87.61% | 86.20% 20% 35.31% | 78.83% | 87.56%
TGARCH(1,1) | 83.90% | 75.42% | 23.86% | 38.92% | 61.12% | 65.29%
APARCH(1,1) | 88.07% | 77.97% | 28.33% | 1.239% | 7.190% | 22.572%

Cuadro 5: Probabilidades obtenidas por la prueba de Ljung-Box a residuales

estandarizados.

Fuente: Elaboracién propia.
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En la tabla 4 y 5 se puede observar los pardmetros estimados, incluyendo su nivel de
significancia y los estadisticos de prueba de Ljung-Box a los residuales estandarizados
para cada uno de los modelos.




= El modelo ARCH(1) de la forma

Rt =da;
ap = 0r€y, €4~ by 047061
o/ =0,002962 +0,791704a;
Con un nivel de significativo del 5% de rezagos significativos en los residuales

estandarizados al cuadrado como se observa en el cuadro 5.5. Por lo tanto, se
deduce que es un modelo que explica la volatilidad de la serie de retornos.

» El modelo IGARCH(1,1) de la forma

Rt =da;
a; = 0t€r, €~ GED; 215994(0,1)
o/ =0,000000 +0,000001a? ; +0,00000107
Lo cual no hace significativo los parametros estimados para el nivel significativo
del 5%, como se observa en la tabla 5.4.

» El modelo EGARCH(1,1) de la forma

Rt = at
a; = 06, €~ GEDj71226(0,1)

Ln(of) = ~4,61224+ “= 4 0,10232Ln(02 )
01 t—1

Con un BIC =-1,9957 y con un AIC =-2,1365

Lo cual significa que se ajusta el modelo para la volatilidad de la serie de retornos
como se puede observar en las tablas 5.3, 5.4, 5.5.

» El modelo TGARCH(1,1) de la forma

Rt = at
a; = o€, €~ GED;415353(0,1)

o7 = 0,047061 +(0,559625 — 0,169426N;_ )a’_;) + 0,00000007 ,

Como el parametro y; no es significativo, ya que es negativo, se puede reducir a
un modelo GARCH(1,1) como:

Ry =ay
a; = 0v€4, €~ GED;994915(0,1)

of =0,002962 +0,791704a> ; +0,00000007 ;
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» El modelo APARCH(1,1) de la forma:

Rt:at

a; = 0s€;, €~ GEDj 51457(0,1)

o7 = 0,00000+0,00000(|a; | - 0,18928a,_1)*'* +1,214820,7;°

...................................

Sevioswith 2 Condional SD Superimposed

Figura 11: Serie de retornos con dos desviaciones estandar a un nivel de confianza del

En la figura 11 se obtiene la serie de retornos con dos desviaciones estandar, a un nivel

(d) EGARCH(1,1)

(e) TGARCH(1,1)

95%.
Fuente: Elaboracién propia

(f) APARCH(1,1)

de confianza del 95%, se estimaron con sus respectivos modelos como referencia la

tabla 5.

Basdndose en los supuestos del modelo, la significancia de los parametros con el menor
criterio y las correlaciones nulas en los residuales estandarizados de los modelos me-
diante la prueba de Ljung-Box, los modelos que se ajustan para expresar la volatilidad

condicional de los retornos son GARCH (1,1) y EGARCH (1,1).

Coémo podemos observar en la figura 11 (d) muestra que el modelo en heteroscedas-
ticidad condicional logra capturar la volatilidad de los retornos a dos desviaciones
estandar, con un nivel de confianza del 95%, confirmando el buen ajuste del modelo.
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Por lo tanto, el mejor modelo que se ajusta para expresar la volatilidad de los retor-
nos teniendo en cuenta los criterios, los residuales estandarizados y la figura 11 es un
modelo EGARCH (1,1).

ACF of Standardized Residuals ACF of Squared Standardized Residuals

ACF

041

03
L

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17
lag lag
(a) ACF 4, (b) ACF a?

Figura 12: ACF residuales estandarizados EGARCH(1,1

ged - QQ Plot Empirical Density of Standardized Residuals

nnnnn I Density.

ged (0.1) Fitted Density

04

Probability
3

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles zseries

(a) QQ-Plot Distribucién GED (b) Histograma

Figura 13: Residuales estandarizados EGARCH(1,1).
Fuente: Elaboracién propia.

La funcién de autocorrelaciéon parcial de los residuales estandarizados al cuadrado
poseen pocos rezagos significativos, por consiguiente el modelo de heteroscedasticidad
condicional estd bien especificado; sin embargo, se aplicé la prueba de Ljung-Box para
verificar este resultado. Se puede observar en la figura 13.
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Por otro lado, la verificacién de la distribucidon de los errores (GED) con parametro
K =2,71226 se realiza de manera grafica y se presentan en la Figura 13 observando
que los residuales estandarizados se ajustan correctamente a dicha distribucién.

5.2. Gamma-inversa

Para realizar un enfoque bayesiano a la serie de datos, se debe comprobar la no existen-
cia de autocorrelacién serial tanto para los retornos como para los retornos al cuadrado
para los periodos 2017-2018 y 2019-2021. Para esto, se ejecuta el test de Ljung-Box el
cual contrasta las hipétesis

Si H, < 0,05, existe autocorrelacion serial.

Si H, > 0,05, no se tiene autocorrelacion serial.

Periodo Retornos | Retornos 2

p-value p-value
2017-2018 | 0.8638 0.2097
2019-2021 | 0.4725 0.05726

Cuadro 6: Test Ljung-Box.
Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo a los resultados, no se presentan casos de autocorrelacion serial rechazando
la hipétesis nula. Por lo tanto, se explora una distribucidén que se ajuste a la base de
datos.

Periodo ay B1
2017-2018 | 3.594974 | 0.161337

Cuadro 7: Estimacién de los parametros distribucién Apriori.
Fuente: Elaboracién propia.

Periodo (0%) [32
2019-2021 | 1.797487 | 1.915108¢°°

Cuadro 8: Estimacién de los pardmetros distribucién Posteriori.
Fuente: Elaboracién propia.

Periodo ay B1
2017-2021 | 3.594974 | 0.161337

Cuadro 9: Estimacién de los pardmetros distribucién Bayesiana.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 14: Distribuciones simuladas.
Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con la Figura 14, se evidencia que el comportamiento de las funciones
de densidad de probabilidad para las distribuciones simuladas asociadas al modelo
bayesiano con una distribucién Gamma-Inversa, presentan diferencias significativas
con respecto a la funcién de densidad de probabilidad de la serie de retornos, es decir,
la curva de distribucién bayesiana se superpone sobre la densidad de los datos.

Para determinar cudl es el enfoque que mejor se ajusta a la serie de retornos, se realiza
una comparacién entre los criterios de informacién. Para ello, se aplica el Criterio de
Informacién de la Desvianza (DIC) mediante la expresion

DIC = Pd + Ph
Donde
P; = P,—Media(Aposteriori)
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P, = Media(Apriori)

Dando como resultado

DIC =0,05482026

Lo cual indica que la distribucién bayesiana se ajusta a la serie de retornos.
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6. Conclusiones

Para el desarrollo de este proyecto de grado se definieron los modelos de volatilidad
heteroscedasticos y bayesianos con los cuales se puede analizar el comportamiento
de las perturbaciones de las varianzas en un determinado periodo de tiempo de las
series de retornos de los precios de la panela en el departamento del Huila en el pe-
riodo 2017-2021. Los modelos que se utilizaron para el analisis del comportamiento
de la serie son los modelos de volatilidad condicional de la familia GARCH,(ARMA(1),
GARCH(1,1), EGARCH(1,1), TGARCH(1,1), IGARCH(1, 1), APARCH(1, 1)) y la Distri-
bucién Bayesiana Gamma-Inversa («, ) teniendo en cuenta las distribuciones Apriori
y Aposteriori de la serie de retornos.

En el enfoque cldsico, se determiné la estimaciéon del pardmetro de volatilidad hete-
roscedastico en el cual el modelo GARCH(1,1) y EGARCH(1,1) tuvieron una pronos-
ticaciéon de manera adecuada a la incertidumbre mensual de los precios de la panela
en el departamento del Huila. A lo largo de este trabajo, dicho modelo presenté menor
criterio de informacién comparado con otros modelos que no alcanzaron a captar com-
pletamente los retornos y no fueron significativos (Figura 11). Sin embargo, el modelo
EGARCH(1,1) es el modelo que mejor realiz6 los pronésticos de precios de cierre de la
volatilidad. Desde el enfoque Bayesiano se determiné un modelo para la estimacién de
los hiperpardmetros de la distribucién Gamma-Inversa, los cuales lograron evidenciar
buena informacién de los retornos (Figura 14 (c)), es decir, que el precio de la panela
es favorable y present6 un criterio de informacién de 0,05482026, lo cual indic6 que
la distribucién bayesiana se ajust6 una estimacién para la volatilidad.

Al comparar el rendimiento de la distribucién en los modelos cldsicos y bayesianos, se
puede observar que presentan similitud en los rendimientos. Sin embargo, el modelo
clasico determina un mejor rendimiento en la distribucién de los datos, ya que se tiene
un mejor criterio de informacién respecto al modelo bayesiano por lo que se puede
concluir que el mejor enfoque de estimacién de volatilidad en los precios de la panela
en el departamento del Huila, para el periodo 2017-2021 es el enfoque clasico.

7. Recomendaciones

Para futuros estudiantes y/o investigadores que estén interesados en el proyecto, se
recomienda:

Hacer uso de los modelos de volatilidad condicionada para este tipo de investigaciones,
ya que estos modelos tienen un pronoéstico acertado a la incertidumbre mensual de los
precios del activo.

Evaluar los periodos siguientes de los precios de la panela en el departamento del
Huila, analizar el rendimiento de la distribucién y observar su similitud haciendo uso
del modelo clasico para obtener un mejor criterio de informacioén.

Hacer uso de software estadisticos para el buen rendimiento y pronostico de la estima-
cién de parametros en el rendimiento y pronostico de la serie de tiempo en estudio.
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9. Anexo

Libreria

> library(xts) > library(tidyverse) > library(lubridate) > library(tseries)

> library(astsa) > library(forecast) > library(foreign) > library(timsac)

> library(vars) > library(mFilter) > library(dynlm) > library(nlme)

> library(strucchange) > library(sandwich) > library(quantmod) > library(fImport)

> library(urca) > library(rugarch) > library(TSA) > library(Imtest)

> library(readxl) > library(f Garch) > library(rmgarch) > library(kableExtra)
> library(knitr) > library(MASS) > library(readxl) > library(car)

> library(broom) > library(FinTS) > library(parallel)

Modelo Clasico:

# Anadlisis Precio de cierre mensual de la panela:

PANELA <- read_excel("C:/Users/Camila Ortega/OneDrive/Escritorio/trabajo de gradc
attach(PANELA)

y = ts(PANELA,frequency = 12, start = 2017)

summary(y) ## Estadistico descriptivo

ts.plot(y, xlab="ANO", ylab="Precio de cierre mensual en el periodo 2017 al 2021
boxplot(chickwts,xlab="ANO", ylab="Precio mensual")}

#Analisis Retornos

RETORNO. ts=ts(RETORNO$retorno, start = 2017,frequency = 12)
ndiffs(RETORNO. ts)

RETORNO. ts

class(RETORNO. ts)

ts.plot(RETORNO. ts,xlab="ANO",ylab="RETORNOS")

summary (RETORNO. ts)

t.test(RETORNO. ts)

#Test DICKEY-FULLER

p_retorno <- na.omit(RETORNO.ts)
k=trunc((length(p_retorno)-1)~(1/3))
adf.test(p_retorno)
y=ur.df(p_retorno, type = "trend")
summary(y)

y@teststat

y@cval

#Retornos vs precios de cierre
par(mfrow=c(2,1))
plot(PANELA,x1ab="ANO", ylab="Precio mensual",
main="Precio de cierre mensual en el periodo 2017 al 2021")
plot (RETORNO.ts, xlab="ANO", ylab="Densidad",
main="Precio retornos mensual en el periodo 2017 al 2021")

#ACF - PACF retornos y retornos a cuadrado
par(mfrow=c(3,2))
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acf (RETORNO. ts,main="retornos",lag.max=40)
pacf (RETORNO. ts,main="retornos")

acf (RETORNO.ts"2, main="retornos"2")

pacf (RETORNO.ts"2, main="retornos"2")

# Tes de Ljung - Box
Box.test(as.vector(RETORNO.ts),lag=1, type="Ljung-Box")
Box.test(as.vector(RETORNO.ts"2),lag=1, type="Ljung-Box")

#Histograma retornos vs precio de cierre
plotForecastErrors1 <- function(y,titlex) {
mybinsize <- IQR(y)/4
mysd <- sd(y)

mymean <- mean(y)
mymin <- min(y) - mysdx5
mymax <- max(y) + mysd*3

mynorm <-rnorm(60, mean=mymean, sd=mysd)

mymin2 <-min(mynorm)

mymax2 <-max(mynorm)

if (mymin2 < mymin) { mymin <-mymin2 }

if (mymax2 > mymax) { mymax <- mymax2 }

mybins <- seq(mymin, mymax, mybinsize)

hist(y, col="white", freq=FALSE, breaks=mybins,
main=titlex,xlab="Precio de cierre",ylab="Densidad")

myhist <- hist(mynorm, plot=FALSE, breaks=mybins)

points( PANELA$Precio, type="1", col="blue", 1lty=2, 1lwd=2)}

plotForecastErrors2 <- function(RETORNO.ts,titlex) {
mybinsize <- IQR(RETORNO.ts)/4
mysd <- sd(RETORNO. ts)
mymin <- min(RETORNO.ts) - mysdx5
mymax <- max(RETORNO.ts) + mysdx3
mynorm <- rnorm(60, mean=0, sd=mysd)
mymin2 <- min(mynorm)
mymax2 <- max(mynorm)\
if (mymin2 < mymin) { mymin <- mymin2 }
if (mymax2 < mymax) { mymax <- mymax2 }

mybins <- seq(mymin, mymax, mybinsize)

hist(RETORNO.ts, col="white", freq=FALSE,
breaks=mybins,main=titlex,xlab="Retorno",ylab="Densidad")

myhist <- hist(mynorm, plot=FALSE, breaks=mybins)

points(RETORNO$retorno, type="1", col="RED", 1lty=2, 1lwd=2)}

par(mfrow=c(2,1))
plotForecastErrors1(PANELA$Precio, "PRECIO DE CIERRE")
plotForecastErrors2(RETORNO$retorno, "RETORNOS")

#Arch Test
"archTest" <- function(rtn,m=10){

47



y=(RETORNO. ts-mean(RETORNO.ts)) "2
T=1ength(RETORNO. ts)
atsg=y[(m+1):T]
x=matrix (0, (T-m),m)
for (i in 1:m){
x[,il=y[(m+1-1):(T-1)]}

md=1m(atsq”x)
summary (md) }

archTest (RETORNO. ts, 10)

# Modelos de volatilidad condicional

ARCH <- function (x)

{Zak = ugarchspec(mean.model = list(armaOrder = c¢(0,0),
include.mean = FALSE,
arfima = FALSE),
variance.model =list(garchOrder = c(1,
0),model = "fGARCH", submodel ="GARCH"),

distribution.model = '‘ged")

model <- ugarchfit(x, spec = Zak)

return(model)}

ARCH(RETORNO. ts)

plot (ARCH(RETORNO. ts),

xlim=c(-2,5))

GARCH<-function (x)
{Zak = ugarchspec(mean.model = list(armaOrder = ¢(0,0),
include.mean = FALSE,
arfima = FALSE),
variance.model = list(garchOrder = c(1,
1), model = "fGARCH",submodel = "GARCH"),

distribution.model = "ged")
model <- ugarchfit(x, spec = Zak)
return(model)}
GARCH(RETORNO. ts)
plot(GARCH(RETORNO. ts))

EGARCH <- function (x)

{ Zak = ugarchspec(mean.model = list(armaOrder = c(0, 0),
include.mean = FALSE,
arfima = FALSE),
variance.model = list(garchOrder = c(1,
1) ,model = "eGARCH"),
distribution.model = "ged",

fixed.pars=list(alphal=0))
model <- ugarchfit(x, spec = Zak)
return(model) }
EGARCH(RETORNO. ts)
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plot (EGARCH(RETORNO. ts))

IGARCH <- function (x)

{ Zak = ugarchspec(mean.model = list(armaOrder = ¢(0, 0),
include.mean = FALSE,
arfima = FALSE),
variance.model = list(garchOrder = c(1,
1), model ="iGARCH"),
distribution.model = "ged")

model <- ugarchfit(x, spec = Zak)
return(model)}

IGARCH(RETORNO. ts)
plot(IGARCH(RETORNO.ts))

TGARCH <- function (x)

{ Zak = ugarchspec(mean.model = list(armaOrder = c(0, 0),
include.mean = FALSE,
arfima = FALSE),
variance.model = list(garchOrder = c¢(1,
1), model = "fGARCH",
submodel = "TGARCH"),

distribution.model = "ged")
model <- ugarchfit(x, spec = Zak)
return(model) }
TGARCH(RETORNO. ts)
plot(TGARCH(RETORNO.ts))

APARCH <- function (x)

{ Zak = ugarchspec(mean.model = list(armaOrder = ¢(0, 0),
include.mean = FALSE,
arfima = FALSE),
variance.model = list(garchOrder = c(1,
1), model = "fGARCH",
submodel = "APARCH"),

distribution.model = "ged")
model <- ugarchfit(x, spec = Zak)
return(model) }
APARCH(RETORNO. ts)
plot (APARCH(RETORNO.ts))

Enfoque Bayesiano

#AUTOCORRELACION
#PRUEBA LJUNG-BOX

Box.test(X2017A2018$°2017a2018" , type="L jung-Box")
Box.test((X2017A2018%°2017a2018") "2, type="L jung-Box")
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Box.test(X2019A2021$°2019a2021" , type="L jung-Box")
Box.test((X2019A2021$°2019a2021") "2, type="L jung-Box")

###DISTRIBUCION Normal- GAMMA APRIORI
Previa<-c(abs(X2017A2018%$°2017a2018"))
dx<-density(Previa)
plot(dx,lwd=1, col="red", main=" Gamma inversa",ylim=c(0,20))
lines(dx, lwd=1, col="red",)
x<-c(abs(X2017A2018%$°2017a2018"))
medial<-mean(X2017A2018$ 201722018 ")
varianzal<-var(X2017A2018%°2017a2018")
alphal<-abs((medial~2/varianzal)+2)
betal<-abs((medialx(alphal-1)))
curve(dinvgamma(x, alphal,betal), lwd=1, las=0,add=T,
ylab="Densidad’,ylim=c(0,20))

legend(x = "topright", legend = c("Density", "Previa"), fill = c¢("red", "black")

###POSTERIORI Gamma inversa

Posteriori<-c(abs(X2019A2021$°2019a2021"))

dx<-density(Posteriori)

plot(dx,lwd=1, col="red", main=" Gamma ",ylim=c(0,9))

lines(dx, lwd=1, col="red",)

x<-c(abs(X2019A2021$°2019a2021"))
media2<-abs(mean(X2019A2021$ 2019a2021"))
varianza2<-abs(var(X2019A2021$°2019a2021"))
alpha2<- (alphal)/2
beta2<-(betals*varianza2-2)/2

curve(dinvgamma(x, alpha2, beta2),add=TRUE,col="black",1wd=3, las=1)

legend(x = "topright", legend = c("Density", "Posteriori"), fill = c("red", "blac

#ibayes
Posteriori<-c(abs(X2019A2021$°2019a2021"))
dx<-density(Posteriori)
plot(dx,lwd=1, col="red", main=" Gamma invera",ylim=c(0,9))
lines(dx, lwd=1, col="red",)
x<-c(abs(X2019A2021$°2019a2021"))
me<-beta2/(alpha2-1)
var<- beta2"2/((alpha2-1)~2+(alpha2-2))
alpha<-abs((medial1~2/varianzal)+2)
beta<-abs((medialx(alphal-1)))
curve(dinvgamma(x, alpha,beta), lwd=1, las=0,add=TRUE,
ylab="Densidad’)

legend(x = "topright", legend = c("Density", "bayes"), fill = c("red", "black"))
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