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Introduccion

Para enfrentar la inestabilidad de los mercados financieros en nuestro pais,
el Gobierno Federal y el Banco de México han establecido una serie de
medidas, cuyo proposito es establecer el buen funcionamiento de dichos
mercados y preservar la estabilidad financiera en el pais.

La Comision de Cambios, integrada por la Secretaria de Hacienda y Crédito
Publico (SHCP) y el Banco de México (Banxico), tomoé la decision de
intervenir en el mercado cambiario por primera vez desde Septiembre de
2008. La presencia del Banco de México se ha llevado a cabo mediante una
oferta de dolares, principalmente a través de subastas.

Las acciones que toma la Comision de Cambios, no se disenaron para
defender un nivel predeterminado de tipo de cambio, sino que han buscado
proveer la liquidez necesaria para atender las demandas que han surgido a
través del propio movimiento del tipo de cambio. Dichas acciones se basan
en las ventas de doélares por subastas extraordinarias, ventas de dolares por
subastas diarias y ventas directas de doélares.

A finales de 1994, dicha comision acordé que el tipo de cambio fuera
determinado libremente por las fuerzas de mercado: oferta y demanda
simple (llamado tipo de cambio flexible o flotante).
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Tipo de cambio “FIX”

Desde el 11 de Noviembre de 1991, el Banco de México publica un tipo de
cambio de referencia, conocido como el tipo de cambio “FIX”. Esta referencia
puede ser utilizada por particulares en sus transacciones que involucren el
intercambio de divisas, aunque es importante destacar, que las partes son
libres de acordar cualquier otra referencia para sus contratos.

El tipo de cambio FIX es determinado por el Banco de México con base en
un promedio de cotizaciones del mercado de cambios al mayoreo para
operaciones liquidables al segundo dia habil bancario siguiente y que son
obtenidas de plataformas de transaccion cambiaria y otros medios
electronicos con representatividad en el mercado de cambios.

El Banco de México da a conocer el FIX a partir de las 12 horas de todos los
dias habiles bancarios, se publica en el Diario Oficial de la Federacion (DOF)
un dia habil bancario después de la fecha de determinacion y es utilizado
para solventar obligaciones denominadas en dolares liquidables en la
Republica Mexicana al dia siguiente de la publicacion en el DOF.

Un nivel competitivo de tipo de cambio se relaciona con la situacion
economica de un pais, ya que a medida que una moneda tenga mayor
fortaleza respecto a otras puede tener como base la confianza de los
inversionistas en dicho pais.

Los datos que se manejan para este trabajo, se obtuvieron de la pagina
oficial del Banco de México (http://www.banxico.org.mx/portal-mercado-
cambiario/index.html). Esta base de datos contiene informacién diaria del
tipo de cambio peso-dolar en tres columnas: el tipo de cambio FIX, la
publicacion en el Diario Oficial de la Federacion y el tipo de cambio que se
debe utilizar al dia de hoy para calcular el equivalente en pesos del monto
de las obligaciones de pago denominadas en dolares de E.U.A para ser
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cumplidas en la Republica Mexicana. Tomaremos en cuenta la informaciéon
publicada por el Diario Oficial de la Federacion para realizar el analisis.

El objetivo principal de ésta tesis es hacer un analisis de la serie de tiempo
y asi poder crear un modelo estadistico que nos ayude a determinar el
comportamiento de la serie del tipo de cambio peso-dodlar, tener una idea
mas clara de su naturaleza, predecir dichos valores futuros a una fecha
determinada y tomar acciones al respecto.

Se analizaran los distintos modelos para el estudio de las series de tiempo,
se realizaran y presentaran los resultados para cada uno de ellos, ademas
se dara como sugerencia una estrategia mediante derivados financieros con
los resultados obtenidos.

Las limitaciones para este trabajo de tesis es que, s6lo manejaremos los
valores de la serie de tiempo que se publican en el Diario Oficial de la
Federacion, asi como las variables que tomen en cuenta para el calculo del
tipo de cambio (como son: inflacion, tasas de interés, flujos de capital,
importacion y exportacion de bienes, etc.), por consiguiente, no se estan
tomando en cuenta otros factores o variables externas que afecten a estos
valores.

En este trabajo se manejan cinco capitulos para su desarrollo: en el capitulo
uno se explica brevemente la teoria basica y necesaria ‘para poder entender
la estructura, composicion y analisis de las series de tiempo; en el capitulo
dos se habla sobre el modelo ARIMA, como uno de los modelos basicos para
estudiar las series temporales; en el capitulo tres se desarrolla la teoria de
los modelos ARCH y GARCH para medir la volatilidad en el comportamiento
del tipo de cambio que se va a estudiar; en el capitulo cuatro se aplica toda
la metodologia que se vio en los tres capitulos anteriores a la serie de tiempo
en estudio y se dan resultados de lo obtenido; en el capitulo cinco se explica
la estrategia mediante derivados financieros; por ultimo, en el capitulo 6 se
dan las conclusiones a las que se llegara con el analisis y realizacion de este
trabajo, ademas de la bibliografia correspondiente.
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Capitulo 1. Marco Teorico

1.1 Conceptos basicos de las series de tiempo

1.1.1 Proceso Estocastico

Un proceso estocastico, también llamado proceso aleatorio, es una coleccion
de variables aleatorias ordenadas en el tiempo {X;:t € T} parametrizada para
un conjunto T, llamado espacio parametral, en donde las variables toman
valores en un conjunto S llamado espacio de estados.

En los casos mas sencillos, se toma como espacio parametral el conjunto
discreto T = {0,1,2, ... } y éstos nimeros se interpretan como tiempos. En este
caso, se dice que el proceso es a tiempo discreto, y en general, este tipo de
procesos se denotara por X,:n = {0,1,2, ...}, o explicitamente, X,, X;,X, ... Asi,
para cada n, X, es el valor del proceso o estado del sistema al tiempo n,
como se muestra en la siguiente figura. Un ejemplo claro de este proceso es
el PIB, IPC, etc.

P Xo(w)
X5
Xg .. .......
X
X” . - " . -_-- .,'- ',.,'

Figura 1. Ejemplo de un proceso estocdstico a tiempo discreto.
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El espacio parametral también puede tomarse como el conjunto continuo
T =[0,). Entonces se dice que el proceso es a tiempo continuo y se
denotara por {X;:t = 0}, como se muestra en la siguiente figura. Un ejemplo
para el proceso estocastico continuo es un electrocardiograma.

X,lw

‘X"J

by ) l3

Figura 2. Ejemplo de un proceso estocdstico a tiempo continuo.

En resumen, si el subindice es n, entonces el tiempo es discreto, y si el
subindice es t, el tiempo se mide de manera continua.

1.1.2 Serie de tiempo

Una serie de tiempo es una realizacion finita de variables aleatorias de un
proceso estocastico referidas en el tiempo. Las series temporales econémicas
y financieras que se manejan para el analisis de las series de tiempo estan
constituidas por observaciones historicas, es decir, no proceden de la
experimentacion y son irrepetibles.
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1.1.3 Tendencia

Es el movimiento gradual (ascendente, descendente o estacionario) de los
datos de la serie a través del tiempo. Graficamente se muestra de la siguiente
forma:

\.'moree‘ \’alwvslr ‘Julore‘sT
da la de |a da la
vnriable ®e ® variable variable °
O EXE
OO
; -~ l
Tiempo Tiempa Tiempo
Tendencia creciante Tendencia estacionaria Tendencia daecreciente

Figura 3. Diferentes tipos de tendencia.

1.1.4 Procesos estocasticos estacionarios y no estacionarios

Un proceso estocastico es estacionario si su media y su varianza son
constantes en el tiempo, y si el valor de la covarianza depende sélo de la
distancia (o rezago) entre estos periodos, y que no dependen del tiempo en
el cual se calculé la covarianza. En las series de tiempo, un proceso
estocastico como éste, se conoce como proceso estocdstico débilmente
estacionario, estacionario de segundo orden o proceso estocdstico en amplio
sentido.

Para explicar la estacionariedad débil, se tiene lo siguiente: Sea Y: una serie
de tiempo con estas propiedades:

Media: E(Y;) = u
Varianza:Var(Y,) = E(Y, — p)? = o2

Covarianza: yy = E[(Y; — p) (Vesr — 1))

Donde yy, la covarianza (o autocovarianza) en el rezago k, es la covarianza
entre los valores Y; y Y;,«, €s decir, entre los valores Y separados k periodos.
Si k=0, obtenemos y,, que es simplemente la varianza de Y. Si k=1, es la
covarianza entre dos valores adyacentes de Y.
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En resumen, si una serie de tiempo es estacionaria, su media, su varianza
y su autocovarianza permanecen iguales (en los diferentes rezagos), sin
importar el momento en el cual se calculen, es decir, son invariantes
respecto al tiempo. Un ejemplo claro de un proceso estacionario es llamado
proceso de ruido blanco.

Si una serie de tiempo no es estacionaria en el sentido antes definido, se
denomina serie de tiempo no estacionaria (hablando de estacionariedad
débil); es decir, tendra una media que cambia con respecto al tiempo o una
varianza que varia en el mismo, o ambas. Un ejemplo clasico de un proceso
estocastico no estacionario es llamado caminata aleatoria (MCA).

1.1.5 Proceso puramente aleatorio o de ruido blanco (Estacionario)

Un proceso es puramente aleatorio (proceso de ruido blanco) si tiene una
media igual a cero, una varianza constante ¢? y no esta serialmente
correlacionado. Cabe mencionar que el proceso de ruido blanco no requiere
que las variables aleatorias sean independientes, ya que la correlacion cero
no implica independencia de variables aleatorias, excepto cuando las
variables aleatorias tienen una distribucion normal. Un ejemplo claro de un
proceso de ruido blanco es el siguiente:

White Noise

10

T T T T T
0 100 200 300 400 500
t
Figura 4. Proceso de ruido blanco.
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1.1.6 Caminata aleatoria (No Estacionario)

Una caminata aleatoria simple sobre el conjunto de nimeros enteros es un

proceso estocastico a tiempo discreto X,,;:n = {0,1,2, ...}, que evoluciona como
se muestra en el esquema mostrado.

Figura 5. Dinamica de una caminata aleatoria.

Es decir, iniciando en el estado O, al siguiente tiempo el proceso puede pasar
al estado +1 con probabilidad p, o al estado -1 con probabilidad q, en donde
p +q = 1. El valor de X, es el estado del proceso al tiempo n.

Existen dos tipos de caminata aleatoria:

1. Caminata aleatoria sin tendencia, es decir, sin un término constante
o de intercepto.

2. Caminata aleatoria con tendencia, esto es, hay un término constante.

1.1.6.1 Caminata aleatoria sin tendencia

Suponemos que u, es un término de error de ruido blanco, con media O y
varianza ¢2. Entonces se dice que la serie Y; es una caminata aleatoria si:

Vo =Yeq+u

En este modelo, el valor de Y en el tiempo t es igual a su valor en el tiempo
(t - 1) mas un choque aleatorio. Ahora podemos escribir lo siguiente:
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Y1:Y0+u1
Y2=Y1+u2=Y0+u1+u2

Y3:Y2+u3:Y0+u1+u2+u3

En general, si el proceso comenzo en el tiempo O con un valor de Yo, entonces
se tiene:

Yt=Yo+zut

Por lo tanto:

E(Y) =E (Yo + Z ) =Y,

Var(Y,) = to?

La media va a ser igual a su valor inicial (que es constante) pero conforme
se incrementa t, su varianza aumenta de manera indefinida, por lo que viola
una condicion de la estacionariedad. En la practica, casi siempre Yo = O, por
lo tanto, E(Yt) = 0.

Una caracteristica importante del MCA es la persistencia de choques
aleatorios (también llamados errores aleatorios), donde Y: es la suma de Yo
inicial mas la suma de estos choques. Asi, esto hace que la serie tome
direcciones no predecibles.

Ahora si tomamos:

(Y = Y_y) =AY, = u,

Donde A es el operador de primeras diferencias, resulta facil probar que
mientras que Yt no es estacionaria, la serie si lo sera en sus primeras
diferencias, es decir, las primeras diferencias de una serie de tiempo de
caminata aleatoria son estacionarias.
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1.1.6.2 Caminata aleatoria con tendencia

Tomamos de nuevo la formula de la seccion anterior y se modifica de la
siguiente manera:

Yt:6+Yt—1+u’t

Donde § se conoce como tendencia. Este término proviene si escribimos la
ecuacion como:

(Yt - Yt—l) = AYt = 6 + ut

Se demuestra que Y: se deriva o se desvia hacia arriba o hacia abajo, segun
4 sea positiva o negativa. Asi entonces tenemos que:

E(Y) = Yy +t5
Var(Y,) = to?

Para este caso, la media y la varianza se incrementan con el tiempo, por lo
que este modelo también viola los supuestos de estacionariedad. Por lo
tanto, el MCA con o sin tendencia, son procesos estocasticos no
estacionarios.

Para que estos conceptos queden mejor explicados, se dara una idea mas
clara de la caminata aleatoria, con y sin término constante. Consideramos
el modelo MCA sin tendencia:

Vo =Yeq+u

Donde los u; son términos de error de ruido blanco u;~N(0,1), es decir, cada
uno de los términos siguen una distribucion normal estandar.
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Ejemplo: Mediante un generador de numeros aleatorios se obtuvieron 500
valores de u y se genero Yi, donde suponemos que Yo=0, como se muestra a

continuacion:

Y

1 1 1 1 L L 1 1

J

25 v
50

100 150 200 250 300 350 400 450

+ “I

Figura 6. Ejemplo de un MCA sin tendencia.

Ahora consideramos el modelo MCA con tendencia:

Yt=6+Yt_1+ut

500

Donde suponemos los mismos valores de Y, y u;, pero agregando el valor de
6 = 2, dando como resultado lo siguiente:

1200 -

1 000

800

400 -

200

50

Figura

L 1 1 1 1 1
100 150 200 250 300 350 400 450
Y,=24+¥,, +u, [Yy=0]

7. Ejemplo de un MCA con tendencia.

500
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1.1.7 Proceso estocastico de raiz unitaria

Tenemos el Modelo de Caminata Aleatoria siguiente:

Yo =pYeq1+u,

Si p =1, se tiene un MCA sin tendencia, por lo que se conoce también como
problema de raiz unitaria, donde nos enfrentamos a un problema de no
estacionariedad.

El nombre de raiz unitaria se debe a que p = 1. Sin embargo si |p| <1, es
decir, si el valor absoluto de p es menor que 1, se puede demostrar que la
serie de tiempo Y; es estacionaria.

1.1.8 Proceso estocastico estacionario en tendencia (ET) y estacionario
en diferencia (ED)

La distincion entre las series de tiempo (o procesos estocasticos)
estacionarias y no estacionarias, es saber si la tendencia observada es
determinista o estocastica.

20 rl'\,

r{,‘k KJH| M. |

15 Estocastica "J| \W

rx"v%\w |
R

Determinista

10

-y
I,

Tiempo

Figura 8. Tendencia estocdstica y tendencia determinista.
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En general, si la tendencia de una serie de tiempo es predecible y no
variable, se le llama tendencia determinista; por el contrario, sino es
predecible, se le llama tendencia estocastica.

Para ver esto, se determina el siguiente modelo:

Ye = B1+ Bt + B3Y—q +u,

Donde u; es un término de error de ruido blanco y t es el tiempo medido.

Ahora, si hacemos que f; = 0,5, = 0,3 = 1 entonces tenemos:

Yo =Yeq+u

Donde se ve que es un MCA sin tendencia, por lo tanto, no es estacionario.
Pero silo expresamos de la siguiente manera (restando Y;_; en ambos lados):

AY, = (Y —Yio) = u,

Se convierte en estacionaria, por lo tanto, un MCA sin tendencia es un
proceso estacionario en diferencias (PED).

Ahora si hacemos que ; # 0,3, = 0,53 = 1 se tiene:

Yi=p1+ Y1 +u

Es una caminata aleatoria con tendencia, y por lo tanto, no es estacionaria.
Si la expresamos de la siguiente manera:

AY, = (Y —Yi) = B1 +ug
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Esto es, que Y; mostrara una tendencia, ya sea positiva o negativa (depende
de S, que sea mayor o menor que 0). A este fenomeno se le conoce como
tendencia estocastica. Es un PED, ya que la no estacionariedad se elimina
sacando las primeras diferencias para las series de tiempo.

Ahora, si hacemos que £; # 0,5, # 0,3 = 0 se tiene:
Yo =p1+ Bt +u

Aunque sabemos que la media de Y; es f; + f,t (no constante), su varianza
si lo es. Ya que sepamos los valores de B; y 8,, podemos calcular la media
sin problema alguno, entonces, si restamos la media de la variable Y;, la
serie que resulta es estacionaria, por lo tanto, le llamaremos proceso
estacionario en tendencia (PET).

1.1.9 Estacionalidad

Es el patron de datos que se repite a si mismo después de un periodo de
dias, semanas, meses, trimestres, estaciones, etc., pero dentro del mismo

ano.

350
1

250 +
/

200 4 /

150 - {

100 4

1 2 3 4 & €€ 7 8 9 10 11 12

Trimestres

Figura 9. Ejemplo de estacionalidad de los datos.
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1.2 Analisis de series de tiempo

Una serie temporal (también llamada serie cronologica) se define como la
evolucion de una variable a lo largo del tiempo, es decir, una secuencia de
observaciones ordenadas en base al tiempo.

Hay algunos casos en los que la variable observada de la serie tiene un
patron de comportamiento fijo, al cual se llama serie determinista. Por el
contrario, se tienen series que resultan ser impredecibles y su
comportamiento no corresponde a un patron fijo, por lo que son llamadas
series aleatorias.

Varios de los objetivos principales que se persiguen con el estudio de las
series de tiempo son:

e Obtener una descripcion apropiada del fenomeno generado de la serie
de datos.

e Construir un modelo que aproxime de la forma mas precisa posible el
comportamiento de la serie de datos.

e Predecir valores desconocidos de la serie (en el futuro), a partir de la
informacion que se tenga disponible.

e Controlar el proceso generador de la serie, examinando qué puede
ocurrir cuando se alteran algunos parametros del modelo.

Una caracteristica fundamental de una serie de tiempo es que sus
observaciones son dependientes o correlacionadas y, por tanto, el orden en
que se recogen las observaciones es muy importante.

Podemos dirigirnos a diferentes enfoques en el analisis de series de tiempo,
como lo son:

e Técnicas tradicionales. Se basan en descomponer la serie en varias
partes, asemejandose a alguna funcion ya conocida (generalmente
sumadas o multiplicadas, llamados esquema aditivo o multiplicativo,
respectivamente). También se consideran como técnicas clasicas las
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de alisamiento exponencial, donde el objetivo es predecir el valor de la
serie de forma sencilla y automatica.

e Modelos de procesos estocasticos (Box-Jenkins). Se fundamenta
en ajustar un modelo a los datos seleccionandolo de una cierta
familia. La prediccion en este caso se realiza suponiendo que la
estructura del modelo permanece invariante en el tiempo, es decir,
que en el futuro, el modelo sigue siendo adecuado para modelizar la
serie.

e Métodos univariantes y multivariantes. Estos métodos tienen el
interés de estudiar la causalidad entre las variables y los modelos
matriciales.

e Analisis en el tiempo y las frecuencias. Explotan las caracteristicas
fundamentalmente de la funcion de correlacion y densidad. Aunque
existe una relacion entre ellas, ambas ponen de manifiesto
caracteristicas complementarias en el analisis de la serie.

Nos basaremos en la metodologia de Box-Jenkins, en el cual el analisis
estadistico se realiza a partir de un proceso estocastico estacionario (en
sentido amplio o débil) y también para procesos que se puedan convertir en
estacionarios mediante transformaciones.

Cuando se produce la ausencia de la tendencia (determinista o aleatoria),
hay un numeroso conjunto de teorias y desarrollos matematicos centrados
en la diferenciabilidad de la serie y en la existencia o no de raices unitarias
a partir de los conocidos test de Dickey y Fuller, de Mackinon o de Phillips
y Perron. Estas series se pueden describir con los modelos ARIMA o SARIMA.

Sin embargo, el estudio de la componente de varianza constante es un
fenomeno menos extendido y, de manera que el no tener en cuenta una
posible no constancia de esta componente, puede suponer diversos
problemas estadisticos cuando se estiman modelos (problemas ligados con
la eficiencia de los parametros estimados y su fuerte volatilidad ante el
amplio intervalo de confianza en el que se mueven).
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Por tanto, para determinar un patron de comportamiento estadistico para
la varianza, se encuentran los Modelos Autorregresivos Condicionales
Heteroscedasticos: ARCH.

Engle es el autor de una primera aproximacion a la varianza condicional.
Para justificar el desarrollo de estos modelos heteroscedasticos
condicionales autorregresivos, éste autor, cita tres situaciones para exponer
por qué estos modelos fueron propuestos para explicar ciertas propiedades
que no pueden ser explicados por los modelos ARIMA y que aparecen con
frecuencia en series temporales estacionarias de datos financieros y
ambientales de alta frecuencia:

1. La experiencia empirica nos lleva a contrastar periodos de amplia
varianza de error seguidos de otros de varianza mas pequena. Es decir, el
valor de la dispersion del error respecto a su media cambia en el pasado,
por lo que es logico pensar que un modelo que atienda en la prediccion a los
valores de dicha varianza en el pasado servira para realizar estimaciones
mas precisas.

2. En segundo lugar, Engle expone la validez de estos modelos para
determinar los criterios de mantenimiento o venta de activos financieros.
Los agentes economicos deciden esta cuestion en funcion de la informacion
proveniente del pasado respecto al valor medio de su rentabilidad y la
volatilidad que ésta ha tenido. Con los modelos ARCH se tendrian en cuenta
estos dos condicionantes.

3. El modelo de regresion ARCH puede ser una aproximacion a un
sistema mas complejo en el que no hubiera factores innovacionales con
heteroscedasticidad condicional. Los modelos estructurales admiten, en
varias ocasiones, una especificacion tipo ARCH infinito que determina con
parametros cambiantes, lo que hace a este tipo de modelos capaces de
contrastar la hipotesis de permanencia estructural que supone una de las
hipotesis de partida y condicion necesaria para la validez del modelo
economeétrico tradicional.

Esta series tienen poca estructura en la media y siguen paseos aleatorios o
procesos AR de orden bajo y coeficiente pequeno. Ademas puede ocurrir que
aunque la serie de rendimientos parezca un ruido blanco, su distribucion
no sea normal, y que los datos estén casi no correlacionados, pero al calcular
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las autocorrelaciones de los cuadrados se observa una fuerte estructura de
dependencia.

Otra propiedad es que la varianza de los residuos no es constante y aparecen
rachas de mayor variabilidad seguida de rachas de menor variabilidad. Por
eso se plantean este tipo de modelos, es decir, van a ser modelos con
varianza marginal constante, y varianza condicionada a los valores del
pasado de la serie no constante, ya que depende de los valores previos que
se tengan.

El modelo ARCH (Modelos Autorregresivos con Heteroscedasticidad
Condicional), supone que la varianza condicional depende del pasado con
estructura autorregresiva.

Estos modelos fueron generalizados por Bollerslev (1986) para dar lugar a
los Modelos Autorregresivos Condicionales Heteroscedasticos
Generalizados: GARCH, que incorporan a esta dependencia términos de
media movil. Proporcionan buenos ajustes con p y q pequetnios (la mayoria
de las series temporales financieras pueden modelizarse correctamente con
un GARCH(1,1)). Bollerslev proporciona la justificacion teodrica de esta
ultima afirmacion expresando los procesos GARCH(p,q) como un ARCH(x).

En resumen, al considerar la volatilidad como un proceso estocastico, se
busca ajustar un modelo que permita describir y analizar su
comportamiento presente, y a partir de éste, su comportamiento futuro.
Para el caso de procesos de varianza constante la metodologia de Box-
Jenkins ha sido ampliamente utilizada, sin embargo, este supuesto no es
sostenible en varias areas, por lo que se deben consideran otras alternativas.
Dentro de estas alternativas, se destacan los modelos ARCH y GARCH
propuestos por Engle (1982) y Bollerslev (1986) respectivamente, modelos
que permiten especificar el comportamiento de la varianza en la serie de
tiempo.
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1.3 Pruebas de estacionariedad

En la practica, nos enfrentamos a dos preguntas importantes: 1) sCoémo
sabemos si una serie de tiempo determinada es estacionaria? Y 2) Si
tenemos que la serie de tiempo es no estacionaria, ¢hay alguna forma para
convertirla en estacionaria?

Serie estacionaria en media: Una serie se dice que es estacionaria en media
cuando los valores de la serie oscilan en torno a un valor promedio en la
serie.

Serie estacionaria en varianza: Una serie sera estacionaria en varianza
cuando se mantenga el supuesto de que la variabilidad de la serie en torno
a su media, se mantenga constante a lo largo del tiempo.

Para esto, se presentan formas basicas de saber si una serie es estacionaria
o no lo es como lo son: el Andlisis Grdfico, la Funcion de Autocovarianza y la
Funcion de Autocorrelacion (Simple y Parcial).

1.3.1 Analisis grafico

Antes de aplicar cualquier prueba para el analisis de la serie, lo
recomendable es poder graficar la serie de tiempo en estudio. Esta grafica
proporciona una pista inicial respecto a la posible naturaleza de dicha serie.

Es suficiente observar el grafico de la serie para diagnosticar si su valor
medio se mantiene constante, o si crece o decrece (existencia de alguna
tendencia), asi como la presencia de estacionalidad en los datos.
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1.3.2 Funcion de Autocovarianza

La funcion de autocovarianza (o también llamada covarianza) indica el grado
de variacion conjunta de dos variables aleatorias, para determinar si existe
una dependencia entre ambas variables. La funcion de autocovarianza esta
dada de la siguiente forma:

y(tl; tZ) = COU(Ytli Ytz)

Se supone que t; <t,; entonces también podemos decir que t; =t, + h.
Cuando t; =t,, la autocovarianza y(t;,t,) es la varianza de la variable
aleatoria con la que se esta trabajando. La distincion de esto, es porque no
es necesario que las variables aleatorias tengan la misma varianza con
respecto al tiempo t.

1.3.3 Funcion de Autocorrelacion (FAC)

Cuando se quiere analizar la serie de tiempo, es necesario identificar la
estructura que la genera, es decir, como influyen las observaciones del
pasado en las observaciones del futuro. Para poder identificar ésta
dependencia, utilizamos dos fuentes de informacion: la Funcion de
Autocorrelacion Simple (FAS) y la Funcion de Autocorrelacion Parcial (FAP).

La Funcion de Autocorrelacion Simple (FAS) de una serie de tiempo nos
proporciona la estructura de dependencia de la misma serie.

Si denominamos como y, a la serie temporal, los valores que se observaran
van a ser los siguientes:

Y Yo YVe—2Yt—1 Vo YVe+ 1 Y25 -
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Donde y; representa el primer valor de la serie, y, representa el segundo
valor de la serie y, y; representa el valor actual de la serie. Asi, y;4q
representa el valor de la serie para un proximo periodo (un valor futuro).

La FAS proporciona el coeficiente de correlacion entre las observaciones
separadas un numero determinado de periodos. Entonces sera una sucesion
de numeros: pi, P2, P3 ) Pr-1,Prr -~ que representan la influencia de la
observacion sobre la siguiente (p;), sobre la segunda (p;) o sobre la k
periodos adelante (pi). Es decir:

p1: Influencia de una observacion y; sobre y;,;
p,: Influencia de una observaciéon y; sobre y;,,
p3: Influencia de una observaciéon y; sobre y;, 3

Y asi sucesivamente.

Por ejemplo: El coeficiente de autocorrelacion entre la variable y, y la misma
variable en un periodo anterior, y;_; , al que denominaremos coeficiente de
autocorrelacion de primer orden, se presenta de la siguiente manera:

_ cov(Ye, Ye-1)
\/vaT(Yt) * var(Ye_1)

P1

Dado el supuesto de estacionariedad, se tiene que la var(y;) = var(y;_,) por
lo que:

_ cov(YVe, Ye-1)
P var(y)

En general, para un desfase de k periodos, se tiene:

_ cov(Ye, Ve-k)
Pr var(y,)
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Y cuando el valor de k=0, entonces tenemos:

) _cov(yeye) _var(y) _
°ovar(y)  var(y)

Estos coeficientes de la FAS, py, p2, p3, ---) Pr, --- €stan acotados entre [-1,1].

1. Si p; vale cero, quiere decir que no existe efecto entre una observacion
y la i posiciones posteriores.

2. Si p; es cercano a 1, quiere decir que hay mucha relacion entre una
observacion y la i posiciones posteriores, y que esa relacion es
positiva.

3. Si p; es cercano a -1, quiere decir que hay mucha relacion entre una
observacion y la i posiciones posteriores, y que esa relacion es
negativa.

Residual
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Figura 10. Diserio de una FAS.

En la imagen anterior, se muestra una FAS. Se observa que la funcion de
autocorrelacion presenta los coeficientes de correlacion de la serie consigo
misma (por eso se le llama Autocorrelacion). Aqui se nota que los coeficientes
(también llamados palos de la funcion) son significativos para retardos
bajos. Las bandas horizontales proporcionan los limites para considerar si
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un retardo es significativo o no lo es. Esto quiere decir que si un palo esta
dentro de las bandas, sera no significativo.

Hay un problema con la FAS, ya que si p; es distinto de cero, entonces
y; influye sobre y,, y, influye sobre ys, ... y; influye sobre y;,;, es decir, existe
una cadena de influencia separada por un retardo. Pero si
v, influye sobre y,, y y, influye sobre y; entonces y, influye sobre y;. Por lo
tanto, se construye la Funcion de Autocorrelacion Parcial.

La Funcion de Autocorrelacion Parcial (FAP) proporciona la relacion
directa que existe entre observaciones separadas por k retardos. Esta
informacion es valiosa para la serie, ya que elimina el problema que se tenia
en la FAS (que si y,influyesobrey,, y, y,influye sobrey; entonces
v, influye sobre y;)

En la FAS, el primer palo sera significativo, ademas el segundo también lo
sera ya que si y,influyesobrey,, y y,influyesobrey; entonces
y; influye sobre y;. Esto no ocurre en la FAP, ya que el primer palo sera
significativo pero el segundo ya no lo sera, como se muestra en la siguiente
figura:

Co nfidence Limits

-1.0 I - < fi cient

Partial ACF

Lag Nurrber

Figura 11. Estructura de una FAP.
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Asi, se puede observar que el primer retardo es significativo, mientras que
ninguno de los demas lo es. Es decir, la serie presenta relacion directa entre

una observacion y la siguiente, pero ya no existe ninguna otra relacion
directa.
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Capitulo 2. Modelos para series de tiempo

En general, existen 5 modelos de pronésticos econémicos basados en las
series de tiempo:

Modelos de suavizamiento exponencial.

Modelos de regresion uniecuacionales.

Modelos de regresion de ecuaciones simultaneas.

Modelos autorregresivos integrados de promedios moviles (ARIMA).
Modelos de vectores autorregresivos (VAR).

Sl S

Como ya habiamos dicho, nos basaremos en la metodologia de los modelos
ARIMA (metodologia de Box-Jenkins).

En un modelo de series de tiempo, la serie se descompone en dos términos:
la parte sistematica y la parte del error (también llamado innovacion).

La parte sistematica es toda la informacién que se tiene del pasado y del
cual se construye nuestro modelo, y la innovacion, es la parte aleatoria que
indica el término de error que se tiene entre la serie observada y la serie
modelada.

El interés de estos métodos de pronodsticos esta en el analisis de las
propiedades probabilisticas, o estocasticas, de las series de tiempo
econémicas por si mismas, esto es, que los datos hablen por si mismos. Es
decir, en estos modelos de series de tiempo, la variable Y: se explica por
valores pasados o rezagados de si misma y por los términos de error
estocasticos. Nos basaremos en los modelos ARIMA univariados, es decir,
los modelos que pertenecen a una sola serie de tiempo.
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2.1 Modelos AR, MA y ARMA

2.1.1 Proceso Autorregresivo (AR)

Un proceso estocastico autorregresivo es aquel, en donde el valor de la
variable se expresa en funcion de su propio pasado mas un término de error
o innovacion al tiempo t.

Sea Yt la variable que se denota de la siguiente manera:

Y:—=8)=a;(Yee1 —6) +u,

Donde § es la media de Y y u; es un término de error aleatorio no
correlacionado con media cero y varianza constante ¢? (ruido blanco), se
dice que Yt sigue un proceso estocastico autorregresivo de primer orden, un
AR(1).

Este modelo dice que el valor de la variable Y al tiempo t es una proporcion
(21) de su valor en el periodo anterior (t-1) mas un choque aleatorio en el
tiempo t, donde los valores de Y estan expresados alrededor de su media.

Ahora si consideramos el siguiente modelo de la variable Y:

Y;=6)=ay(Yoq1 — 6) + ap(Ye—p — 8) +uy

Decimos que Y: sigue un proceso estocastico autorregresivo de orden 2, un
AR(2). Es decir, el valor de Y en el tiempo t depende de sus valores en los
dos periodos anteriores, los valores de Y son expresados alrededor de su
media §.
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En general, se tiene:

(Yt - 6) = Oll(Yt_l - 6) + az(yt_z - 6) + .-+ ap(Yt_p - 6) + ut

Entonces, se dice que Y: es un proceso estocastico autorregresivo de orden
p, un AR(p).

Aqui se puede notar, como este proceso considera solo los valores actuales
y anteriores de Y, por eso, decimos que los datos hablan por si mismos.

2.1.2 Proceso de Medias Moviles (MA)

Un proceso estocastico de medias o promedios moviles, es aquel, en donde
el valor de la variable se expresa en funcion de los términos de error
presentes y pasados al tiempo t.

Tenemos el siguiente modelo de Y:

Ye = 1+ Bous + Brute—q

Donde u es una constante y u, al igual que antes, es un término de error de
ruido blanco. Asi, la variable Y en el tiempo t es igual a una constante mas
un promedio movil de los términos de error, tanto presentes como pasados.
Entonces se dice que Y sigue un proceso estocastico de promedios moviles
de primer orden, o un MA(1).

Ahora si tenemos:

Y = p+ Bous + Prue—q + Porus—s

Entonces se dice que la variable Y sigue un proceso de medias moviles de
segundo orden, o un MA(2).
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En general, si tenemos:

Ye = u+ Bous + Brup—q1 + Pz + -+ Baus—q

Entonces si dice que la variable Y sigue un proceso de medias moviles de
orden q, o un MA(q).

En resumen, un proceso de promedios moviles es una combinacion lineal
de los términos de error de ruido blanco.

2.1.3 Proceso Autorregresivo y de Medias Moviles (ARMA)

Es muy probable que la variable Y tenga caracteristicas de un AR y un MA
al mismo tiempo, por lo que, sera un proceso autorregresivo y de medias
moviles, conocido como ARMA.

Por lo tanto, si tenemos:

Y =0+ a1V g + Bour + Brue—y

Donde 6 representa una constante, se dice que la variable Y sigue un
proceso ARMA(1,1), ya que contiene un término autorregresivo y un término
de medias moviles.

En general, un proceso ARMA(p,q) tendra p términos autorregresivos y q
términos de medias moviles.
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2.2 Modelos Autorregresivos Integrados y de Medias
Moviles (ARIMA)

Los modelos de serie de tiempo analizados se basan en el supuesto de que
las series de tiempo consideradas son débilmente estacionarias, esto es, la
media y la varianza de una serie débilmente estacionaria son constantes y
su covarianza es invariante con respecto al tiempo. Se sabe que muchas
series de tiempo econdmicas son no estacionarias, es decir, son integradas.

Sin embargo, si una serie de tiempo es integrada de orden 1 (es I(1)), sus
primeras diferencias son I1(0), es decir, son estacionarias. De igual manera,
si una serie de tiempo es integrada de orden 2, [(2), sus segundas diferencias
seran I(0). Por lo tanto, si una serie de tiempo es I(d), después de
diferenciarla d veces, obtendremos una serie I(0).

Por consiguiente, si se debe diferenciar una serie d veces para hacerla
estacionaria y luego aplicar el modelo ARMA(p,q), diremos que la serie
original es un modelo ARIMA(p,d,q), donde p denota el numero de términos
autorregresivos, d el numero de veces que la serie debe diferenciarse para
hacerse estacionaria y q el nimero de términos de medias moviles. Asi, un
modelo ARIMA(2,1,1) tiene que diferenciarse una vez (d=1) puede modelarse
como un proceso ARMA(2,1), es decir, con dos términos autorregresivos y
un término de medias moviles. Desde luego, si d=0, donde la serie desde un
principio es estacionaria, el modelo ARIMA(p,d=0,q)=ARMA(p,q). Si se tiene
un modelo ARIMA(0,0,q) tendremos un modelo MA(q) y si tenemos un
modelo ARIMA(p,0,0) tendremos un modelo AR(p).

Esta metodologia de Box-Jenkins consiste en las siguientes 4 etapas:

1. Identificacion. Se trata de elegir uno o mas modelos ARIMA como
candidatos que puedan representar adecuadamente el
comportamiento de la serie. En ésta etapa deben determinarse las
transformaciones necesarias para conseguir estacionariedad,
estacionalidad, inclusion de un término de tendencia y elegir los
ordenes p y q para cada uno de los modelos estudiados.
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2. Estimacion. Consiste en inferir sobre los parametros de cada uno de
los modelos identificados anteriormente.

3. Validacion. Tratar de determinar si los modelos identificados y
estimados son adecuados para representar a los datos.

4. Prediccion. Ya que los modelos han sido diagnosticados
favorablemente, se pueden realizar las predicciones necesarias.

Para evaluar la calidad del ajuste teniendo en cuenta el numero de
parametros estimados en el modelo y la verosimilitud, tenemos el criterio
AIC (Criterio de Informacion de Akaike), cuanto mas pequeno sea el valor de
criterio de informacion, sera mejor el modelo propuesto.

Se hara un analisis inicial de la serie de tiempo. Identificaremos las
principales caracteristicas de la serie: comportamiento no estacionario y
presencia de estacionalidad de los datos.

Para la correccion de la no estacionariedad, se pueden realizar dos tipos de
transformaciones sobre la serie original de los datos:

1. Para estabilizar la media, se toman diferenciaciones del tipo:
Vi Xe=A-B)X; =X, —X;—s t=s+1,.,T

2. Para estabilizar la varianza, usualmente se usan transformaciones de
Box-Cox: logaritmica, inversa, cuadratica, raiz cuadrada, etc. Con
esto, también nos ayuda a obtener normalidad en los datos.
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Capitulo 3. Modelos ARCH y GARCH

3.1 Modelos ARCH

En la practica, los modelos del tipo lineal de series de tiempo como ARIMA
o los de regresion, no siempre resultan los mas adecuados para analizar y
predecir adecuadamente. Por eso, se han propuesto modelos no lineales
para desarrollar métodos de estimacion apropiados para poder validar
dichos resultados.

Muchas de las series de tiempo economicas, en especial las financieras,
muestran cambios en los momentos condicionados de segundo orden
(presencia positiva en la serie de los cuadrados). Estos cambios tienden a
estar correlacionados, donde los cambios de gran magnitud en el valor de la
serie son seguidos por grandes cambios (periodos donde hay mucha
volatilidad) y pequenos cambios en el valor de la serie son seguidos por
pequenos cambios (periodos en donde hay poca volatilidad). Fue Engle,
quién proporcion6é una serie de modelos que tratan de representar este
comportamiento en la serie temporal.

La formulacion basica de estos modelos es modelizar la serie e;:
€t = Ot

Donde o; es el factor denominado volatilidad y & es un proceso de ruido
blanco formado por variables aleatorias normales independientes con media
cero y varianza uno.
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La condicion de independencia entre estos dos valores (o, y &), garantiza que
ésta serie tenga media marginal y media condicional nula. Esto es:

E(e) = E(orer) = E(0)E(e) =0
E(ecle—1) = E(ole,—1)E(e) =0

Para la varianza marginal (o varianza incondicional) y la varianza
condicionada, se tiene lo siguiente:

E(e?) = E(c2e?) = E(62)E(e?) = 0% 1 = g2

Var(efle.—1) = E(of le;—1)E(e¢lec—1) = E(of le;—1)E(&f) = of

Esto es, que la varianza marginal tiene que ser constante, pero la varianza
condicionada no lo es. Por tanto, 6? representa la varianza condicionada de
la serie en cada instante, que va variando con una estructura estacionaria.

La condicion de independencia entre a; y &;, nos garantiza que la serie e,
carezca de autocorrelacion y forme un proceso de ruido blanco. Ademas, la
serie e; es de variables dependientes.

Ahora analizaremos el comportamiento del modelo ARCH para casos
simples: el modelo ARCH(1), donde la varianza condicional depende de un
solo retardo. Después consideraremos el estudio para cuando se tengan r
retardos (modelo ARCH{r)).
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3.2 Modelo ARCH(1)

Para el modelo ARCH(1), la varianza condicional ¢Z, tiene una estructura
similar a un modelo AR(1), déonde so6lo depende del tltimo valor observado:

of = E(efle,—1) = ap + ajef4

Donde a,>0 (minima varianza condicional observada) vy 0<a; <1
(condicion necesaria y suficiente para la existencia de la varianza
condicional e incondicional). Esto es, que si el valor de e? es alto, la varianza
of de la siguiente observacion condicionada a este valor, también sera alto.
Con esto, se va a producir una correlacion entre los cuadrados de la serie,
provocando rachas de valores de magnitud elevada o con mayor varianza.

Dado que la media marginal y la media condicionada valen cero, aunque la
varianza condicionada sea elevada, siempre es posible que aparezca un valor
pequerio de e?, que disminuiria la varianza condicionada de la observacion
siguiente y facilitaria que la observacion sea pequena en valor absoluto. De
esta manera, la serie puede presentar rachas de valores muy altos, pero en
general sera estacionaria.

La varianza marginal de la serie temporal es el promedio de las varianzas
condicionadas, que debe ser mayor que a, y sera tan mayor como sea el
valor de @, que impacta en el valor de la ultima observacion. Si llamamos a
0% = E(e?) a la varianza marginal, entonces tenemos:

% = E[E(etzlet—l)] =ap+ “1E(etz—1)

Donde E(e? ;) = E(e?) = 0? y sustituyendo en la ecuacién anterior, se
obtiene:
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a
o2 = —2 , 0<a, <1
1—a;

El modelo ARCH(1) establece dependencia de tipo AR(1) entre los cuadrados
de las observaciones, por lo tanto:

et; = Qg + 161 + V¢

Donde v, = e? — 67 es un proceso de ruido blanco, formado por variables
estacionarias no correlacionadas con media cero y varianza marginal
constante.

Si llamamos p.(k) a la funcion de autocorrelacion de los cuadrados de la
serie, donde c se refiere a los cuadrados, se obtiene:

pc(k) = ap.(k—1)

Que indican que las autocorrelaciones de los cuadrados de la serie tienen la
estructura de un AR(1) con parametro «;.

En resumen:

1. La esperanza marginal y condicional son iguales a cero.

2. La varianza marginal es constante

3. La varianza condicional depende de los valores que haya tomado e?Z ;,
por lo que no es constante.
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3.3 Modelo ARCH(r)

Para el modelo ARCH(1) se puede generalizar, asumiendo una dependencia
de la varianza condicional con r retardos. De manera que el modelo ARCH(r)
para e; = o0&, la varianza condicional es:

o2 =ayg+ajel, + -+ ayel,

Donde a, > 0, que corresponde a la minima varianza condicional observada
y 0 < a; <1, donde corresponde a la condicion necesaria y suficiente para la
existencia de la varianza condicional e incondicional. En este proceso, las
posibilidades de rachas de alta volatilidad dependen de los tltimos r valores.

La varianza marginal se define:

Var(e)) = E(e?) = E[E(e?ler-)] = @ +  aiE(ef-))

Siendo Yj_;a; <1

Por lo tanto:

24
Var(e;) =

l—ay—-—a,

Si tomamos en cuenta a v, = e} — 67, como en el proceso ARCH(1), sera un
proceso de ruido blanco, formado por variables estacionarias no
correlacionadas con media cero y varianza marginal constante, y que se
puede expresar la dependencia de los cuadrados de la siguiente manera:

el =ay+a.et,+ - +aet,+v,
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Asi, en resumen se tiene que el modelo ARCH(r):

1. Es un proceso de ruido blanco pero no es independiente y no esta
idénticamente distribuido.

2. La esperanza condicional y la esperanza marginal son iguales a cero.
3. La varianza marginal es constante.
4. La varianza condicional depende de e;_4,e;_5,...,€_, lUego no es

constante.
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3.4 Modelo GARCH

Una caracteristica de los modelos ARCH es que requieren un gran numero
de parametros autorregresivos y, para representar mejor el comportamiento
de la varianza, se imponia una estructura fija de retardos. Con el proposito
de hacer mas flexible estas restricciones, Bollerslev propuso el modelo ARCH
generalizado o GARCH.

La generalizacion del modelo ARCH al modelo GARCH, tiene una gran
similitud con la extension de los procesos autorregresivos (AR) a los procesos
de medias moviles (ARMA), permitiendo asi, una representacion mas clara
de la volatilidad.

Bollerslev considera que la varianza, ¢?, ademas de que depende de las
observaciones pasadas de e;, también lo hace de su propio pasado. Esta
dependencia se expresa incluyendo cierto numero de retardos p de ¢, de
forma que la varianza condicional se expresa de la siguiente manera:

r 14
2 _ 2 2
of =ag+ Z aeq_; + z ,Bjat_j
i=1 j=1

Donde @y >0, a;=20,i=1,..,1,8=0,j=1,..,p. El nuevo modelo se
denomina GARCH(p,r) y se reduce al conocido ARCH(r) cuando p=0.
Bollerslev establece las condiciones de estacionariedad, probando que e; es
débilmente estacionario con:

E(e) =0
Qo

p

Var(e;) =
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p

r
Cov(e;,e;) =0paras #t & z a; + B <1
i=1 ]:]_

Cabe destacar la importante relacion que existe entre los modelos GARCH y
los modelos ARMA ya que, si definimos v, = e — 67 sera un proceso de ruido
blanco formado por variables estacionarias no correlacionadas con media
cero y varianza marginal constante, podemos expresar la dependencia de
los cuadrados de las observaciones del modelo GARCH como un proceso
ARMA, como se muestra a continuacion:

max(p,r) »

Etz =g+ Z (al- + ,Bi)etz_i + v — ﬁjvt—j
i=1 =
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3.5 Modelo GARCH(1,1)

Para varios trabajos con series financieras, muestran que el caso mas
sencillo del modelo GARCH, el GARCH(1,1), es suficiente para modelizar con
éxito los cambios temporales de la varianza condicional, incluso sobre
periodos muestrales largos.

El modelo GARCH(1,1) se obtiene cuando p = r = 1, de forma que la varianza
condicionada queda de la siguiente forma:

2 _ 2 2
of =ag+asefy + B0

Conay>0,a; 20,6, =0. Sia; +p; <1, la serie e, tiene varianza finita, y por
ser una martingala en diferencias, es ruido blanco con media cero y
varianza:

ao

Varte) =12, —p
1 1

Sip =r =1, la ecuacion se escribe:

ef = ap+ (ay + Bret 1 + v — Bive—s

El modelo GARCH(1,1) puede interpretarse como un proceso ARMA(1,1)
para la serie e?, cuya funciéon de autocorrelacion sera:

(I —ayfy — B?)
Pe =" 0= 20,5, - p7)

Mientras que:

pc(k) = (ag + ﬁl)k_lpc(l)
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Capitulo 4. Aplicacion de la metodologia y
resultados

En este capitulo, se aplicara toda la metodologia vista en los capitulos
anteriores, con la ayuda de dos software estadisticos, Forecast Pro XE y
@Risk, que nos ayudaran con el analisis del comportamiento de la serie.

Para empezar con el estudio de la serie, se tienen los datos historicos diarios
de todos los dias habiles sobre el valor del tipo de cambio peso-dolar, desde
el 13 de Noviembre de 1991 hasta el 2 de Septiembre de 2016. Solo
tomaremos en cuenta los valores partiendo del 4 de Agosto de 2015 a la
fecha del 2 de Septiembre de 2016 (precios diarios) y del ultimo dia habil de
Agosto de 2013 al ultimo dia de Agosto del 2016 (precios mensuales).

En primer lugar, graficaremos todos los valores de los datos histoéricos y
veremos como se comporta la grafica de la serie de tiempo:

19.5

19

18.5

18

17.5

17

16.5

16
&S S S
Qv\Q QB\Q Qb‘\\, Qb‘\l\/ Qb(\\, Qb‘\0 Qb‘\Q Qv\g Qv\g Qv\g Qv\Q Qv\g Qv\Q

Figura 12. Grdfica de los datos histéricos del tipo de cambio peso-délar realizada en Excel.
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La grafica nos muestra que la serie parece ser no estacionaria en media y
no estacionaria en varianza. Para verificar esto, en primera instancia,
introduciremos los precios diarios en el software Forecast Pro XE para el
analisis de los datos, después haremos lo mismo por medio del software
@Risk. Teniendo esto realizado, se hara de igual manera para los precios

mensuales de la serie de tiempo.

4.1 Analisis y pronéstico para el tipo de cambio diario

con Forecast Pro XE.

En éste analisis, el software toma en cuenta varios modelos para serie de
tiempo, seleccionando el que mejor se ajuste a la serie. El resultado obtenido

es el siguiente:

| Rl = A L s e = s S 1= = e U I W A
|E:-:pertse|eu:tiun j |2D'|E j|1 ﬂthruughlﬂj 275 ﬂ H':"'j':'”tln_ﬂ

Iﬁurecast Pro Version 4.81 Extended Edition
Database C:ilUsers\OmariDesktopiDatosbase.x1ls is open and ready for use.
Expert data exploration of dependent variable Dolares

Length 27% Hinimum 16.112 Haximum 19175
Mean 17.646 Standard deviation B8.83%

Series too short to determine seasonality. Treating as nonseasonal.
Classical decomposition {nonseasonal)
Trend-cycle: 99.82% Irregular: B.98%

Log transform recommended for Box-Jenkins.

Choice is narrowed down to Box-Jenkins or exponential smoothing.

For Box-Jenkins, I used a log transform.

Series is nonstationary and nonseasonal.

Recommended model: Box-Jenkins
Figura 13. Andlisis del software para la base de datos diarios.

Box-Jenkins outperforms exponential smoothing by 8.322 to 8.326 out-of-sample
Mean Absolute Deviation. I tried 78 forecasts up to a maximum horizon 12.
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El reporte que realiza el software nos habla de lo siguiente:

1. Proporciona un resumen sobre la base de datos: el tamano o longitud,
el valor minimo y maximo, asi como la media y desviacion estandar.

2. Indica que la serie es demasiado corta para que se determine la no
estacionalidad, por lo que se tratara a la serie como no estacional.

3. El software nos muestra dos métodos como opciones para realizar el
analisis: el modelo ARIMA (Box-Jenkins) o por medio del método de
suavizamiento exponencial. Se hara una transformacion logaritmica,
para Box-Jenkins.

4. Al final, la serie es no estacionaria y no estacional, por lo que
recomienda realizar el modelo ARIMA para su estudio.

Recommended model: Box-Jenkins|

Forecast Hodel for Dolares
ARIHA(B,1,1) with log transform

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance

b[1] -8.1536 B8.08596 -2.577% 6.9948a8

Sample size 275 NHumber of parameters 1

Hean 2.869 Standard deviation 8.84%7%564
R-square B8.9716 Adjusted R-square B.9716
Durbin-Watson 2.83% * Ljung-Box{18)=29 P=8.9516
Forecast error 0.0088008 BIC 8.1423

HAPE B@.080608 RMSE B.1431

HAD O.188

Figura 14. Valores estadisticos del software para la base de datos diarios.

En efecto, el software recomienda un modelo ARIMA(O,1,1); haciendo una
transformacion logaritmica para que la serie se vuelva estacionaria en
varianza y una transformacion de primeras diferencias (d=1) para que la
serie sea estacionaria en media, asi se tiene un proceso de medias moviles
de orden 1 (gq=1).
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Con esto, revisamos los valores de la R-cuadrada: 0.9716 que es muy
cercano a 1 (muy aceptable), ademas del estadistico Durbin-Watson: 2.035
que es muy cercano a 2.

En resumen, hay suficiente prueba estadistica para decir que el modelo
ARIMA es el que mejor se ajusta a la serie de tiempo para su analisis, con
ello se realizaron transformaciones (logaritmica y diferencias) para la
estacionariedad de la serie.

Teniendo la estacionariedad en media y la estacionariedad en varianza de la
serie de tiempo, ahora procedemos al pronostico del tipo de cambio peso-
dolar al ultimo dia habil del ano 2016 (viernes 30 de Diciembre de 2016).

Antes de calcular los valores pronosticados, se muestran los datos histoéricos
de la serie, asi como los valores de la serie ajustada a la serie del tipo de
cambio mediante Box-Jenkins. Notaremos que la serie ajustada se acopla
muy bien a los datos historicos de la serie y asi poder realizar un pronostico
adecuado.

Box-Jenkins model for Dolares
Analysis of Historic Fit Set
Date Historic Fitted
2816-81 16.113
281682 16174 16.114
201683 16.376 16.183
2816-84 16.35%3 16. 486
2016-85 16.164 16.345
2816-86 16.165 16.136
2816-87 16.324 16.169
2816-88 16.298 16.348
2816-89 16.354 16.298
2816-1@ 16.366 16.364
2816-11 16.399 16.366
2816-12 16.432 16. 484
2016-13 16491 16436
2816-14 16.718 16.499
2816-15 16.917 16.752
2816-16 17 .0897 16.943
2016-17 16.986 17 .121
2816-18 17 .187 16.965
2816-19 16.886 17.129
2816-28 16.768 16.849

Figura 15. Valores iniciales de los precios histéricos y la serie ajustada.
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Figura 16. Valores finales de los precios histéricos y la serie ajustada.

2816-259
2816-268
2816-261
2816-262
2816-263
2016-264
2016-265
2016-266
2016-267
2816-268
2816-269
2016-270
2016-271
2016-272
2016-273
2016-274
2016-275

18.348
18.268
18244
18,0836
17 .987
18.268
18.883
18 267
18.382
18.320
18 4907
18 445
18.283
18 . 577
18.795
18 .861
18.852

18.362
18.346
18.254
18,244
1808084
17 .984
18.383
18.849
18.3M1
18.382
18.323
18.524
18434
18.268
18.626
18.821
18 .867

Para realizar el pronostico de la serie, se calculan los dias habiles que restan
desde la fecha de hoy (2 de Septiembre de 2016) al ultimo dia habil del ano
(30 de diciembre de 2016) y obtenemos 84 dias restantes. Asi, tenemos los

valores futuros:

Forecasted Ualues

Box-Jenkins model for Dolares

Forecast

07.% Upper

2016-276
2016-277
2016-278
2016-279
2816-288
2816-281
2816-282
2816-283
2016-284
2016-285
2016-286
2016-287
2016-288
2816-289
2816-298
2816-201

2816-292
IR1A-209

18.554
18.403
18.292
18.2688
18.128
18. 0849
17.983
17.923
17.867
17.8132
17.763
17.715
17.669
17.626
17.583
17.543

17.503
17 hAC

18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858
18.858

18.858
1% QCQ@A

19.42Y4
19.522
19.609
19.686
19.758
190.824
19887
19044
20.0803
208.857
28.1a9
28.159
28.287
28.254

28.3088
20 hh

Figura 17. Valores iniciales del pronéstico del tipo de cambio peso-ddlar.
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2816-352 16 885 18._858 22.898
2816-353 16868 18._8508 22113
2816-354 16852 18._8508 22135
2816-355 16835 18._858 22_158
2@16-356 16819 18.858 22_188
2316-357 16.863 18.858 22.203
2816-358 15.987 18.858 22.225
2016-359 15.971 18.858 22.247
2816-360 159546 18._858 22_269

Figura 18. Valores finales del prondstico del tipo de cambio peso-délar.

El valor del pronostico para el tipo de cambio peso-dolar diario al ultimo dia
habil del ano 2016 (30 de Diciembre) sera de $18.850, teniendo como valor
minimo $15.956 y en el peor de los casos, un valor maximo de $22.269 con
un nivel de confianza del 95%.

El pronoéstico del precio del tipo de cambio que se generd con este modelo se
mantiene constante, ya que el software no toma la parte del error que se
generaria aleatoriamente, por eso no cambia mucho con respecto al tltimo
valor. Esto pasa gracias a que la desviacion estandar de la serie de tiempo
es muy pequena y esto hace que se mantenga casi igual al Gltimo dia del
ano.

Graficando los valores de la serie de tiempo junto con los valores del
pronodstico que se obtuvieron anteriormente, se tiene el siguiente esquema:

Esta grafica muestra los valores de la serie de tiempo en color negro, junto
con el pronostico obtenido de color rojo, ademas de las bandas de confianza
al 95% en color azul.
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Legend
DOLARES

22

Figura 19. Valores de la serie de tiempo y el pronéstico realizado.

Ahora, anadimos la parte del modelo que se ajusta a la serie de tiempo en
color rojo, junto con los valores historicos en color negro, las bandas de
confianza del modelo al 95% en color azul y el pronéstico obtenido:

Legend

22

DOLARES e

2016
Figura 20. Valores de la serie de tiempo, el pronéstico realizado y el modelo ajustado a la
serie de tiempo.
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4.2 Analisis y pronostico para el tipo de cambio diario
con @Risk.

Ahora, haremos el analisis de la serie de tiempo con el software @Risk. Para
esto, introducimos los valores de la serie del tipo de cambio peso-dolar diario
desde el 4 de Agosto de 2015 al 2 de Septiembre de 2016.

Teniendo los datos de la serie en Excel, corremos el software, seleccionando
todos los valores de la serie y obtenemos la siguiente ventana:

DISENO DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISAR VISTA DESARROLLADOR @RISK

Ajuste de las series de tiempo = O X
Datos I Series a ajustar l E
. . .
Conjunto de datos Precio DOIar
Transfarmaciones: (Ninguna)
18.5 q
Nombre Precio Dalar
Rango B1:B276 s 19.0 4
L L
Transformar datos (para conseguir la estacionariedad) Auto Detectar 18.5 4
[JFuncién Logaritmico 18.0 4
Desplazar 0 17.5 4
|:| Deshacer la tendencia Diferenciacién de primer orden
17.0 4
D Desestacionalizar Diferenciacidn de primer orden
Periodo 2 16.5 1
Series de tiempo ajustadas 16.0
° g 8 g 8 2 =
Punto de inicio Ultimo valor del conjunto de datos ~ - - o o o
La media parece ser no estacionaria
10 10
Seleccidn del mejor ajuste oS ol
5 oan 5 o F-.... o st
Estadistica AIC v 2 i e
-a5 as
M B S e e e L
S 8 "R R ¥ R R ERE S8R R¥EREEREERE

Figura 21. Ventana de opciones para el andlisis de la serie de tiempo.

En esta imagen, se aprecia el ajuste que se hara a la serie de tiempo.
Daremos el nombre de la variable y el rango que contiene los datos de la
serie de tiempo. Después, aparecen las opciones para hacer estacionaria a
la serie (en dado caso que no lo sea), siendo las siguientes:
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1. Funciéon: Se realizan transformaciones para que la serie se vuelva
estacionaria en varianza (logaritmica o raiz cuadrada).

2. Deshacer la tendencia: Aqui se haran transformaciones en diferencias
para hacer que la serie se vuelva estacionaria en media (diferenciacion
de primer o segundo orden).

3. Desestacionalizar: En dado caso que la serie muestre estacionalidad,
se manejan varias opciones para que la serie no sea estacional
(diferenciacion de primer orden, de segundo orden o aditivo).

Para seleccionar el mejor ajuste, tomaremos el Criterio de Informacion de
Akaike (AIC). El grafico muestra los valores historicos de la serie de tiempo,
indicando que en la serie todavia no se ha hecho ninguna transformacion,
asi como la Funciéon de Autocorrelacion Simple y la Funcion de
Autocorrelacion Parcial. Ademas, aparece una pequena leyenda, en donde
nos dice que parece ser que la serie no es estacionaria en media y tendremos
que hacer los ajustes necesarios.

Precio Dalar

Transformaciones: (Ninguno)
18.5 4

19.0 -
18.5 -

18.0 -

17.5 -
17.0 -
16.5 -
16.0 T T T T T 1
= = = [ = [ [
L L L =
— — il ™~ "}

Figura 22. Grdfica de los valores histéricos de la serie de tiempo sin transformaciones.
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La media parece ser no estacionaria
14

11
a5 as
w 1
o aa Yoo L )
= o
15 4 15
-10 T T T T T T T T T 1 -14 T T T T T T
°© 2 R R ¥R BRE R E = =2 =

101
i
EiE
]
5
il
i
E il
al
1) -

Figura 23. FAS y FAP de la serie de tiempo.

Para que el software haga los ajustes automaticamente como crea

conveniente, seleccionamos la opcion de “Auto Detectar”, obteniendo el
siguiente resultado:

Datos l Series a ajustar

Conjunto de datos

HNombre Precio Dolar
Rango B1:B276 B
Transformar datos (para conseguir la estacionariedad) I Auto Detectar ]
|:| Funcidn Logaritmico
Desplazar 0

Deshacer la tendencia Diferenciacion de primer orden

e
|:| Desestacionalizar Diferenciacion de primer orden
Periodo 2
Series de tiempo ajustadas
Punto de inicio Uttimo valor del canjunto de datos ~
Seleccion del mejor ajuste
Estadistica AIC e

Figura 24. “Auto Detectar” del software para hacer estacionaria a la serie.

66



Precio Ddlar

Transformaciones: Diferenda (1)
0.6 -
0.4 1
0.2 1
0.0 1
02 4 r
_|:|I4_
-0.56 T T T T T 1
o [ o o o o o
L [ L [ Lin [
— —_ [ (] ™}

Figura 25. Grdfica de la serie transformada con diferenciacién de primer orden.

10 4 10

05 +

R L T T e L

-0.5 4

3
:
.ﬂ
i

[
10
Al
a4
K
5
1]
Al
1]

E
10 -
il
10
Al

a0+
A
5
i
Al
B
]
10 -

Figura 26. FAS y FAP de la serie de tiempo transformada.

Con la transformacion realizada (diferenciacion de primer orden), la serie de
tiempo ya es estacionaria, tanto en media como en varianza; asi, podemos
hacer ahora el pronoéstico de los valores futuros de la serie.

Para esto, seleccionaremos los modelos a los que se quiere ajustar y

dejaremos que el software nos indique cuales son los adecuados o mas
apropiados para la serie.
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Como ya sabemos, tenemos el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) para
saber cual es el modelo que mejor se ajusta a la serie de tiempo del tipo de
cambio diario (entre mas pequeno, es mejor), teniendo los siguientes
resultados:

@RISK - Ajuste de series de

Dola Clasificacion -

[ Ajustar AlC
AR 2.
— MA[2) 2348101

AR[2) -282.5006  20.0 -
ARMA(11)  -281.6865
AR[1) -280.733 19.5 -
ARCH[1] -275.3215
GARCH(1,1)  -273.4%02 19.0 -
GBM MNAA
GEMID MAA 18.5 -
BMME M
BMMEID pea 180

Figura 27. AIC de los modelos a ajustar.

Como nos indica el cuadro anterior, el modelo que mejor se ajusta es un
ARIMA(O,1,1), esto es, un modelo MA(1) con diferenciacion de orden 1, lo
mismo que se habia obtenido con el analisis en el software Forecast Pro XE.
Esto vuelve a demostrar que la serie de tiempo se ajusta mejor con este
modelo mencionado.

Con esto, haremos un analisis completo con todos los modelos que se
mostraron en la lista anterior, realizando el pronéstico de los valores del tipo
de cambio para cada uno de ellos. Con @Risk, ahora si tomaremos en cuenta
la parte aleatoria de los valores futuros que se van a calcular.
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A
Fecha
25/08/2016
26/08/2016
29/08/2016
30/08/2016
31/08/2016
01/09/2016
02/09/2016
05/09/2016
06/09/2016
07/09/2016
08/09/2016

A
Fecha
201252016
21212016
221212016
231212016
261212016
27212016
281212016
291212016
3011272016

B
Precio Dolar
184971
18.446
18.283
185773
18.7953
18.8611
18.8523

B
Precio Dolar

C
MA(1)

15.711259
18.6692921
18.6447026
15.6124647

C
MA(1)
204286181
20.4591338
20.5888922
20.5623265
205280988
205680667
206499295
208230792
20.8089194

D
MA(2)

19.0679873
19.0785013
18.6326376
15.5134308

D
MA(2)
173734794
17.5052707
17.5179699
17.4862298
17 5817177
17650917
176751194
17 5522685
17.5822172

E
AR(2)

15.9688349
16.9807303 18.8701122
19.1499103 18.7239255
193268421 18.7876572

E
AR(2)

198268468
19.7936087
196357822
19.7587218
19.7362287
19.7183979
19.6703311
19.6534138
19.5136801

F

ARMA(1,1)

18.67314

F
ARMA(1,1)
18.642322
187707813
18.6057469
18.6457909
18.3861389
18.469127
18.6396888
18 567067
18.5507839

G
AR(1)

18.8683106
18.7685605
18.9895184
19.0298318

G
AR(1)

178970394
18.0497497
181175579
18.2983419
18.3273164

18.633674

18.938694
166666682
18.7512111

H
ARCH(1)

18.7376184

18.743535

18.9876719
18.8993543

Figura 28. Valores iniciales del pfério;:s-tié-o para cada uno de los modelos.

H
ARCH(1)
18.2189856
18.2412586
18.2154151
18.0872265
17.9815499
17.8801844
17.8691615
17.8523794
18.0315089

|
GARCH(1,1)

18.8785735
19.1581139
18.8816536
18.7603622

|
GARCH(1,1)
18.0291284
17.9919806
18.0078286
18.070376
18.2218933
18.2010059
18.5293043
18.4641688
18.4822726

Figura 29. Valores finales del prondstico para cada uno de los modelos.

Ahora, como sé6lo toma un posible valor del pronéstico al tltimo dia habil
del ano, tendremos que hacer una simulaciéon para 10,000 escenarios
posibles sobre el ultimo valor del pronéstico.

Asi, podremos tomar el valor promedio o la media como el valor mas
probable que suceda en el ultimo dia del ano.

69



C D E F G H | J K L M
MA(1) MA(2) AR(2) | ARMA(1,1)  AR[1) ARCH(1)  GARCH(1,1)
21.8745205 1981%55? Al @RISK - Entrada simulada 61 - O *
21.8123787  19.69006: |
21.7720106  19.599368¢ Precio Dol Tabla de estadisticas ~| |
21.8658995 195260981 B .
21.9446093  19.4657401 _ ; a— ; Celda Precio diario!C3..
21.9172836  19.592000 .. ] 5.0% 21 inima 508
21.850468 5l G2 P26 Maximo 25,415
0.25 - Media 19.698
IC: 90% = 0,0251
020 4 Moda 19.564
o Mediana 19.696
o5 ] Version Desv Est 1527
Sol Asimetria -0.0040
0.10 Curtosis 2.9573
Valores 10000
Errores o
0.054 Filtrados 0
lzquierda X 1717 |
0.00 . e lzquierda P 5.0% |
™ - o o0 =] o™ - o
| - - - - o o o ™ |Derecha ¥ 224 j
PEW EHrFE # e
Figura 30. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo MA(1).
D E 4 F G H | J L W N
] QLB W RISk - Entrada simulada: D361 - o X
3 19.4897385 19.235894.
2 194351633 19.203533° Precia Dél Tabla de estadisticas ~
5 19.3304057 19.208113! et reco Lotar ’10 ~
5 192549499 19 062016: ' — ' - Celda  Precio diario!D3.
3 191461067 18.881173¢ | . | 205 3.0% | o=
. inima 14772
3 19.1461452 18.89264 Maximo 24,907
2| 1899156l 00l 5 Media 19.695
1C: 905 = 0.0220
0-25 1 Mada 19,764
020 4 Mediana 19.682
Desv Est 1.337
0.15 4 Asimetria 0.0056
Curtosis 2.9654
0.10 4 alores 10000
Erroras o
0.05 4 Filtrados o
lzquierda X 17.51
0.00 lzquierda P 5.0%
- oo =] (] b ]
B o o ! |Derecha X 2190 v

0| 2|[w| [w[-][s |~

Figura 31. Simulacién con 1 0, 000 escenarios para el modelo MA(Q).
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AR(2)

ARMA(1,1)

19.2388943
19.2035331
19.2081139
19.0620162
18.8811734
18.8926409

el M =R ML RS

19.00577 688254048

200783746
20.1429851
19.8906332
19.8995859
19778111
19.5352580

{ - Entrada simulada:

Precio Ddlar
17.52 21.87

5.0%

- o [=] %] -
5] o 3]

Q3| [m]~][ -] a] [#|a V] a&llx]

Tabla de estadisticas ~
-
Celda Precio diariolE3.,
Minimo 14.785
Maximo 24,939
Media 19.695
IC: 90% = 0.0220
Maoda 19.339
Mediana 19.701
Desv Est 1.336
Asimetria -0.0193
Curtosis 3.0430
Valores 10000
Errares ]
Filtrados ]
lzquierda X 17.52
lzquierda P 5.0%
Derecha ¥ 21.87 v
4w

Figura 32. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo AR(2).

1 3
ARMA(1,1)  AR(1)
3 200783746 209502784
1 20.1429851 21.082592
3 19.8906332 21.0392654
2 19.8095859  21.0394548
b 19778111 210330348
3 19.5352681 20.874774%
5[ 19.626404 Jealiline 0

{ - Entrada simulada: F361

Precio Ddlar
17.39 22.20

50% e 50%

0.30 4

0.25 4

0.20 4

Versig @RISK

0.15 .
S

0.10 4

0.05 4

0.00

] -

8

o ] -
[l il [yl

0| [F|[in| [m]~][ /[~ (] [#|[« [V]&llR]2

Tabla de estadisticas e

-
Celda Precio diariolF3..
Minimo 13.455
Maximo 26.019
Media 19.821
1C: 90% = 0.0242
Moda 19412
Mediana 19.823
Desw Est 1.468
Asimetria -0.0075
Curtosis 2.9924
Valores 10000
Errores ]
Filtradas ]
lzquierda X 17.39
lzquierda P 5.0%

Derecha X 22,20 W

< >

Figura 33. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo ARMA(1,1).
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G
AR(1)

ARCH(1)

?
i
|
)

20.9502784

21.082592
21.0392654
21.0394548
21.0330348
20.8747349

20.9093622

H
ARCH(1)

222777713
22 3534126
22 1736967
221203557
22.0430982

22 212408
22.236007}

{ - Entrada simul

17.23
5.0%
0.30
0.25
0.20
o1 | Version
Salg
0.10
0.05
o = e
el M

Precio Délar

90.0%

o
ol

[=]
3]

#|[a) [V][a][@]&

-
3]

26

Tabla de estadisticas ~

A
Celda Precio diario!G3..
Minimo 13.642
Maximo 25,538
Media 19.700
1C: 909 = 0.0245
Moda 18,427
Mediana 18,708
Desv Est 1489
Asimetria -0.0315
Curtosis 3.0976
Valores 10000
Errares ]
Filtrados ]
lzquierda X 17.23
lzquierda P 5.09%

Derecha ¥ 2211 W

< >

Figura 34. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo AR(1).

GARCH(1,1)

22.2777713
22.3534126
221736967
221203557
22.0430982

22.212423

22.2360077

20.0358476
19.9237963
19.8644318
19.942389
20.0505195
20.0679668
2[].0894?44:'

0.20 4
0.15 4
0.10 4

0.05 4

0.00
- o

ntrada simulada: H361

w

0| [ @i [m]~][s[~| s

Precio Délar

[=] ] o
g i 5]

AL AN NS

Tabla de estadisticas R

~
Celda Precia diario!H3.
Minimo 14,175
Maximo 25119
Media 19,702
1C: 9050 = 00222
Moda 19.377
Mediana 19,700
Desv Est 1.347
Asimetria 0.0222
Curtosis 2.8350
Valores 10000
Errores 0
Filtrados 0
lzquierda X 17.428
lzquierda P 5.0%

Derecha X 2193 v

< >

Figura 35. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo ARCH(1).
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|
GARCH(1,1) 1 M @RISK - Entrada simulada: 1361

3 20.0358476
- . . Tabla de estadisticas v
5 19.9237363 Precio Délar
7 198644318 17.56 21,88 T -
T 19.942389 500 “ T 0% | Celda Precio diario!1361
2 200505195 0.30 4 Minimo 14.280
3 20.0679666 Maximo 24374
7| 20.0894744 0.25 Media 19,702
1C: 90% * 10,0217
0.20 4 Moda 19,546
Mediana 19.699
0.15 4 Desv Est 1.321
Asimetria 20,0156
0.10 4 Curtosis 3.0480
Valores 10000
Errares o
0051 Filtrados 0
lzquierda X 17.56
S lzquierda P 5.0%
= & & & & Derecha X 21,88

¥

Q|[=|[iw| [m~][/1~| ] (&« [¥]|allxlla < [

Figura 36. Simulacién con 1 0,000 escenarios para el modelo GARCH( 1, 1).

Teniendo la simulacion para cada uno de los modelos, podemos saber el
valor promedio o valor esperado para cada uno de ellos, asi como los valores
minimos y maximos de los intervalos de confianza al 95%.

A B C D E F G - |
1 Fecha  Precio Délar  MA(1) MA(2) AR(Z)  ARMA(1,1)  AR(1) ARCH{1)  GARCH{1,1)
57| 26M2/2016 § 209920 § 169304 5 18.8637 5 18.3531 § 196014 § 193744 § 192027
58| 27M12/2016 § 210449 § 170210 $ 189118 5 183489 § 196172 § 194343 § 191575
59| 28M12/2016 § 211395 § 170391 $ 188388 5 184738 § 1965507 5 19.2682 § 19.0758
b b $ ] 3 B b
$ $ $ $ $ $ $

60| 29122018 21.3701 17.0812 18.8764 18.6515 19.9040 19.0413 19.1288

61/ 3011212016 21.5031 17.1062 18.8200 18.6426 19.6915 19.0028 19.0421
62

63 Media $ 196983 § 196945 $ 196954 § 198208 $ 19.6998

64| Percentil 2.5% 5 5 5 g 5 b 5 16.688¢

65| Percentil 97.5%  'C 21 5%

Figura 37. Valores de las medias e IC al 95%.

Donde el modelo mejor ajustado a la serie de tiempo nos dice que en
promedio el precio del dolar estara en $19.6983, ademas el precio para el
mejor escenario de $16.73 y en el peor de $22.6284 por dolar.
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4.3 Analisis y pronostico para el tipo de cambio
mensual con Forecast Pro XE.

Se hace el mismo analisis para los datos mensuales que se tienen. Se toman
los datos desde el mes de Agosto de 2013 a Agosto de 2016. Después de
realizar el analisis, se tiene el siguiente resultado:

Forecast Pro Version 4.81 Extended Edition
Database C:\UsersiDmariDesktopiDatosbase?.xls is open and ready for use.
Expert data exploration of dependent variable DH

Length 37 Hinimum 12_846 Maximum 18 _898
Mean 15.232 Standard deviation 2.862

Classical decomposition (multiplicative)
Trend-cycle: 95.38% Seasonal: 1.58% Irregular: 3.20%

Log transform recommended for Box-Jenkins.

Choice is narrowed down to Box-Jenkins or exponential smoothing.

Exponential smoothing outperforms Box-Jenkins by B8.694 to 8.723 out-of-sample
Mean Absolute Deviation. I tried 21 forecasts up to a maximum horizon 6.

For Box-Jenkins, I used a log transform.

Series is trended and seasonal.

Figura 38. Andlisis del software para la serie de datos mensuales.

El reporte para los precios mensuales nos dice:

1. Proporciona un resumen sobre la base de datos: el tamano o longitud,
el valor minimo y maximo, asi como la media y desviacion estandar.

2. El software selecciona dos meétodos como opciones viables para
realizar el analisis de la serie: suavizamiento exponencial o el modelo
ARIMA. Se hara una transformacion logaritmica para Box-Jenkins.

3. Al final, la serie es no estacionaria y no estacional, por lo que
recomienda realizar el modelo ARIMA para su estudio.

4. La serie muestra estacionalidad y tendencia.
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Ahora, haremos el mismo analisis pero s6lo tomando en cuenta el modelo
de Box-Jenkins. Las estadisticas para este modelo son:

Forecast HModel for DH
ARIMA(B,1,1)*(B,1,8) with log transform

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance
b[1] -8.2436 a.19469 -1.2369 B.7714 <-
Try alternative model ARIMA(B,1,8)=(8,1,8)

Within-Sample Statistics

Sample size 37 Humber of parameters 1

Mean 2.714 Standard deviation B.1352
R-square B.9619 Adjusted R-square 8.9619
Durbin-Watson 2.125 Ljung-Box{18)=15.65 P=0.3833
Forecast error 06.062639 BIC B8.4127

MAPE 8.81751 RHSE @.4388

MAD B.2904

Figura 39. Valores estadisticos del software para la serie mensual.

El software recomienda un modelo ARIMA(0O,1,1); haciendo una
transformacion logaritmica para que la serie se vuelva estacionaria en
varianza y una transformacion de primeras diferencias (d=1) para que la
serie sea estacionaria en media y asi obtener un proceso de medias moéviles
de orden 1 (gq=1).

Con esto, revisamos los valores de la R-cuadrada: 0.9619 que es muy
aceptable (casi 1), ademas del estadistico Durbin-Watson: 2.125 que es muy
cercano a 2.

En resumen, hay suficiente prueba estadistica para decir que el modelo
ARIMA es el que mejor se ajusta a la serie de tiempo para su analisis, con
ello se realizaron transformaciones (logaritmica y diferencias) para la
estacionariedad de la serie.
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Ahora procedemos al pronéstico del tipo de cambio peso-délar al ultimo dia

habil del ultimo mes del 2016 (viernes 30 de Diciembre de 2016).

Antes de calcular los valores pronosticados, se muestran los datos histéricos
de la serie, asi como los valores de la serie ajustada a la serie del tipo de
cambio mediante Box-Jenkins antes mencionado.

2013-a8
2013-89
281318
2013-11
201312
2014-mM
2014-a2
2014-a3
2014-84
2014-85
2014-86
2014-07
2814-08
2014-89
2014-18
2814-11
201412
2015-91
2815-a2
2815-a3
2015-84
2815-85
2815-86
2015-a7
2815-08
2815-a9
2815-18
2:15-11
281512
2816-01
2816-02
2816-083
2016-084
2816-05
2816-86
2016-87
2816-08

Figura 40. Valores historicos de la serie y valores de la serie ajustada.

Box-Jenkins model for DH
Analysis of Historic Fit Set

Historic

13.145
12_864
12.884
13.0865
13.321
13.387
12.884
13.184
12_846
13.086848
13.136
13.111
13489
13.432
13.767
14735
14811
14.9462
15.243
15.2084
15.374
15.668
16.451
16.768
17 . 877
16.622
16.578
17.348
18.291
18.171
17.251
17.212
18.478
18.555
18.898
18.795

Fitted

12.976
13.326
13.687
13.767
15.274
14.722
14778
15.383
14.863
15.687
15.817
16.578
17.3688
16.951
16.956
17647
17.39M1
18.668
18.308
16.942
17.472
19.888
19.361
19.149
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Ahora procedemos al calculo de los 4 valores mensuales a pronosticar para
estimar el precio del dolar al final del ano.

Forecasted Ualues

Date 2.% Lower Forecast 97.5 Upper

2816-09 17 .885 19. 855 28.3mM
2016-18 16.763 18547 28.528
2816-11 16.273 184908 21.828
2816-12 16.645 19.348 22_489

Figura 41. Valores pronosticados del tipo de cambio peso-ddélar mensual.

Por lo tanto, se tiene el precio pronosticado del tipo de cambio peso-délar
mensual al ultimo mes del afio, que es de $19.348, asi como los valores del
intervalo de confianza al 95%: un valor maximo de $22.489 y un valor
minimo de $16.645 con el modelo seleccionado.

Ahora graficaremos los valores historicos en color negro, los valores de la
serie ajustada y los valores pronosticados que se realizaron en color rojo, asi
como las bandas de confianza al 95% de color azul.

Legend
ZEH DM e [Fon 5o

I
2014 2015 2016

Figura 42. Valores de la serie de tiempo mensual, el prondstico realizado y el modelo
ajustado.
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4.4 Analisis y pronostico para el tipo de cambio

mensual con @Risk.

Ya que tenemos los datos mensuales del tipo de cambio, se analizaran con
el software @Risk. Los datos son desde el mes de Agosto de 2013 al mes de
Agosto del 2016, teniendo la siguiente ventana:

Ajuste de las series de tiempo

Datos l Series a ajustar
Conjunto de datos

Nombre Precio Ddlar

Rango B1:538

Transformar datos (para conseguir la estacionariedad) Auto Detectar

[IFuncién Logaritmico

Desplazar 0
D Deshacer la tendencia Diferenciacion de primer orden
[] Desestacionalizar Diferenciacion de primer orden

Periodo 2
Series de tiempo ajustadas

Punto de inicio Ultimo valor del conjunto de datos

Seleccion del mejor ajuste

Estadistica AlC

ACF

Precio Ddlar
Transformaciones: {Ninguna)

o 1 o 1y o
w = = & & @

35
10

Tanto la media como la varianza parecen ser no estacionarias

09 10 4
as 4 a5 |
s |11
5] 9 o] ] . .
I I ' ' (

Figura 43. Ventana de opciones para el andlisis de la serie de tiempo.

Antes de realizar el analisis, daremos el nombre de la variable y
seleccionamos el rango de los datos de la serie. Ademas, se encuentran las
opciones para transformar los datos de la serie:

1. Funcion: Se realizan transformaciones para que la serie se vuelva
estacionaria en varianza (logaritmica o raiz cuadrada).

2. Deshacer la tendencia: Aqui se haran transformaciones en diferencias
para hacer que la serie se vuelva estacionaria en media (diferenciacion

de primer o segundo orden).
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3. Desestacionalizar: En dado caso que la serie muestre estacionalidad,
se manejan varias opciones para que la serie no sea estacional
(diferenciacion de primer orden, de segundo orden o aditivo).

Para seleccionar el mejor ajuste, se tomara el Criterio de Informacion de
Akaike (AIC). Parece ser que la serie de tiempo mensual no es estacionaria
en media y no es estacionaria en varianza, entonces verificaremos esto.

La grafica de la serie de tiempo, y las FAS y FAP, aparecen de la siguiente
manera:

Precio Dolar

Transformaciones: {Ninguno)
15 4

18
17 1
15 4
15
14

13

12 T T T T T T T ,
o L o 1 o u o
= wn - = & & o] = =

Figura 44. Grdfica de los valores histéricos de la serie de tiempo mensual sin
transformaciones.

Tanto la media como la varianza parecen ser no estacionarias
110 - 10 -

05 + a5 4

04 H

CF
PACF

a0 I | I I ' I | - | T ]

-05 4 -05 4

Figura 45. FAS y FAP de la serie de tiempo mensual.
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Como se habia dicho anteriormente, la serie de tiempo es no estacionaria en
media y no estacionaria en varianza. Para resolver esto, haremos las
transformaciones necesarias, seleccionando la opcion de “Auto Detectar”:

e las series de tiempo

Datos | Series a ajustar |

Conjunto de datos

Maombre |F‘recin Dialar |

Rango |B1:EHB

Transformar datos (para conseguir la estacionariedad)

[ ]Funcign |Lngarl’tmicn v|
Desplazar 0 |
Deshacerla tendencia |Diferenciaci:ﬁn de primer orden
|:| Desestacionalizar |Diferenciacit_‘|n de primer orden e |
Periodo 2 |

Series de tiempo ajustadas

Punto de inicio Ultimo valor del conjunto de datos

Seleccion del mejor ajuste

Estadistica AlC

Figura 46. Funcién “Auto Detectar” del software para hacer estacionaria a la serie.
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Precio Dolar

Transformaciones: Diferenda (1)
1.5 1

1.0 1

0.5 4

0.0 4

-0.5

-1.0 T

T T
= L = Ly
— —

T T 1
[ [Ty [
[ [ -

Figura 47. Grdfica de la serie transformada con diferenciacién de primer orden.

10 4 10
1.5 4 0.5

0.0 ' I I l l l 0. ' I | | I
L)

=05 -0.5

ACF
PACF

-10

Figura 48. FAS y FAP de la serie de tiempo transformada.

Con la transformacion realizada (diferenciacion de primer orden), la serie de
tiempo ya es estacionaria, tanto en media como en varianza; asi, podemos
realizar el prondstico de los valores futuros de la serie.

Para esto, seleccionaremos los modelos a los que se quiere ajustar y
dejaremos que el software nos indique cuales son los adecuados o mas
apropiados para la serie.
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Como ya sabemos, tenemos el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) que
nos ayudara a saber cual es el modelo que mejor se ajusta a la serie de
tiempo del tipo de cambio mensual (entre mas pequeno, es mejor), teniendo

los siguientes resultados:

—rwrnn e b e [rETp

@RISK - Ajuste de series d

1018 Clasificacian =
Ajustar AlC
T
— MAZ) 39,1352
AR[2) 39.3747
ARMA[T, 1) 42,7847
ARCH[1] 44,307
AR() 443219
GARCH[1,1]  47.2668
GoM A
GEMID /A
EMMR A
BMMRID N/A

Figura 49. AIC de los modelos a ajustar.

28 -

26 -

24 .

22 -

20 -

18 .

Como nos indica el cuadro anterior, el modelo que mejor se ajusta es un
ARIMA(O,1,1), esto es, un modelo MA(1) con diferenciacion de orden 1, lo
mismo que se habia obtenido con el analisis en el software Forecast Pro XE.
Esto vuelve a demostrar que la serie de tiempo se ajusta mejor con este

modelo mencionado.

Con esto, haremos un analisis completo con todos los modelos que se
mostraron en la lista anterior, realizando el pronéstico de los valores del tipo
de cambio para cada uno de ellos. Con @Risk, se tomara en cuenta la parte

aleatoria de los valores futuros que se van a calcular.
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A =] C ) E F G H |

1 Fecha Precio Dolar MA(1) MA(2) AR(2) ARMA(1,1)  ARCH(1) AR{1)  GARCH(1,1)
32 feb-16 18.1706
33 mar-16 17.2509
34 abr-16 17.2125
35| may-16 18 4777
36 jun-16 18.555
37 jul-16 18.8979
38 ago-16 18.7953
39 sep-16 1859941707 1856774732  19.00904386 189582401 18.8073628 18493612 19.1904203
40 oct-16 1355284595 1874584064  19.87949041 18.841196 137040767 174705242 192292967
41 nov-16 18.70064832  19.42489772  19.42298364 18.572999 19.5682439 17.7986374 18.6697127
42 dic-16 19.14283152  19.80177005  18.8373693  18.8927023 20.3809547 17.483828  19.0802022
Figura 50. Valores finales de la serie y valores del prondstico para cada uno de los
modelos.

Ahora, como sé6lo toma un posible valor del pronéstico al tltimo dia habil
del ano, tendremos que hacer una simulacion para 10,000 escenarios
posibles sobre el ultimo valor del pronéstico.

Asi, podremos tomar el valor promedio o la media como el valor mas
probable que suceda en el tltimo dia del ano.

C D E F G H | J K L
MA(1) T A mamn T TERr T Ay ArCaan ~ACciA ay
. . Tabla de estadisticas w
Precio Dolar
17.75 20,01 _ “
| A 30.0% Celda Precio mensuall.,
0.45 Minimo 15.6279
0.40 Maximo 22,6676
Media 19,3203
0.35 4 1C: 905 £ 0.0158
0.30 4 Moda 19.3430
1859941707 ik - Mediana 19,3096
18.66284595 1 0251 Versign e K Desv Est 0.9628
16.70064832 55, ] =l Asimetria 0.0192
19.14283152 4 1 Curtosis 2.9042
0.15

Valares 10000
0.10 4 Errares 0
0.05 4 Filtrados 0

lzquierda X

0.00 u (=] ™~ oo o o — o [1g] quUierda P

—_ —_— — —_ — (%] (3] [y} (g Derecha ¥
O F/[iw| [w[~][/~|[a] [#][« 7|4l <[] |» [Ccemr

Figura 51 Simulacién con 1 0; 000 escénarios para el modelo MA( 1 ).
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19.80177005 1

18.8373693

1
c

Precio Délar
18.30

90.0%

0.7

0.6 4

0.5

0.4 4

0.3 4

0.2

0.1+

0.0

=l

0k WE &

Version

Sélo

e o
—

EAIC IR MENES

Tabla de estadisticas 4

-
Celda Precio mensuall.,
Minimo 16,6285
Maximo 21,7567
Media 19.3260
1C: 90% = 0.0102
Moda 15.2954
Mediana 19.3178
Dresv Est 0.621%
Asimetria 0.0039
Curtosis 3.1275
Valores 10000
Errores o
Filtrados o
lzquierda X 18.30
lzquierda P 5.0%

Derecha X 20,36 v

q 3

RRISK - Entrada simulad

Precio Ddlar
18.308

6.5

19.0

w
o
i}

Figura 52. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo MA(2).

210
215 4

L =
o =1
— ]

Q2| [ml~][[~][a] [#][«] [¥] &ll®

Tabla de estadisticas ~

-
Celda Precio mensuall.,
Minima 16,9276
Maximo 21.817
Media 194106
1C: 908 =0.0111
Moda 19,6263
Mediana 194117
Desv Est 0.6765
Asimetria 0.0383
Curtosis 2.9753
Valores 10000
Errares o
Filtrados o
lzquierda X 18.308
2 lzquierda P 5.08

Derecha X 20,544 W

q 3

Figura 53. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo AR(2).
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- Entrada simulada: F42

. . Tabla de estadisticas ~
Precio Délar
A 90.0% Celda Precio mensuall..
0.7 - Minimo 16,7427
Maxima 21,9052
0.5 Media 19.5603
1C: 90% *0.0103
0.5 1 Moda 19.6607
Mediana 19.5613
18.9582401 18. 041 Version estudi Desv Est 0.6252
Jgggggg j]g? 03 4 Solo pg Asimetria -0.0063
[18.8927023300. anes s
3 0.2 Valores 10000
Errores o
0.1 4 Filtradaos 0
lzquierda X 18.52
0.0 L — lzquierda P 5.0%
= = A a 8 Y a
Derecha X 2059 w
Q/|@| | []~] [~ a4 - 7|alQ& <[] v

Figura 54. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo ARMA(1,1).

K - Entrada simulada

. . Tabla de estadisticas v
Precio Délar
A
Celda Precio mensuall.
0.50 q Minimo 16.0079
0.4s 4 Maximo 22,8834
040 Media 19.4047
' IC: 90% 200136
0.35 Moda 19.4836
0.30 4 Mediana 194110
18.8073628 1 - Desv Est 0.8269
18.7040767 1 Asimetria -0.0147
19.5682439 11 0.201 Curtosis 34762
20.38095474 4 .15 Valores 10000
0.10 4 Errores [
005 Filtrados V]
lzquierda X 18.04
0.00 lzquierda P 5.0%
L=l P~ o o = — [y | [ag]
—_— —_— — — o o [y [y} DEFECHEX 2’0.?5 ¥
Q2| [ml~][/[~] ] [« [¥]alala ENE

Figura 55. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo ARCH(1).
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USK - Entrada simulada: H42

16.499612 19,
174705242 191
17.7986374 18

17.483828 4 1

Precio Ddlar
17.87 20.87

5.0%

0.45 4

0.40 4

0.35 4

0.30 4

0.25 1

0.20 4

0.15 4

0.10 4

0.05 4

0.00

un
—_

@ =

| [w]-] s

oo o« =] — o~ [
= ol o ol ol

ARG IR A YS!

Tabla de estadisticas ~

-~
Celda Precio mensuall..
Minima 15.9295
Maximo 22,8605
Media 19.3695
1C: 9086 = 0.0151
Moda 19.7145
Mediana 19.3775
Desw Est 0.9151
Asimetria -0.0241
Curtosis 2.9752
Valores 10000
Errares o
Filtradaos o
lzquierda X 17.87
lzquierda P 5.0%

Derecha X 20087 v

q 3

GARCH(1,1)

19.1904203
19.2292967
18.6697127

19.0802022

{ - Entrada simulada: 142

5.0%

0.50

0.45 4
0.40 4
0.35 4
0.30 4
0.25 4
0.20 4
0.15 4
0.10 4
0.05 4

0.00

u

w

0| @[] [n~]

-
™
J|=

Precio Délar
18.04 20.76
90.0%
o L3 (=] — o~ o
— — (3] ~d ~d o

Al |F A |V &K

Figura 56. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo AR(1).

Tabla de estadisticas ~

A
Celda Precio mensualll.,
Minimo 15.5619
Maxima 22,5437
Media 19,4045
1C: 9086 +0.0137
Moda 19.3556
Mediana 194032
Desv Est 0.8315
Asimetria -0.0295
Curtosis 3.1034
Valores 10000
Errores 0
Filtradas 0
lzquierda X 18.04
lzquierda P 5.0%

Derecha X 20,76 v

4 3

Figura 57. Simulacién con 10,000 escenarios para el modelo GARCH(1,1).
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Ya que tenemos la simulacion para cada uno de los modelos, ahora podemos
saber el valor promedio para cada uno de ellos, asi como los valores minimos
y maximos de los intervalos de confianza al 95%.

M [ L L | - I a [ I
1 Fecha Precio Délar MA(1) MA(2) AR(2) ARMA[1,1) ARCH(1) AR(1)  GARCH{1,1)
i may-16 5 184777
6 jun-16 5 18.5550
7 jul-16 5 18.8979
| ago-16 5 18.7953
19 sep-16 5 198446 § 15.5467 & 18.2682 § 187029 5 19.0918 §$19.3499 % 19.0682
0 oct-16 5 209775 5 187325 § 186550 § 194002 $19.0793 $196101 5 19.1164
A nov-16 5 209705 5 187441 5 196144 5 193471 5 18.7592 5194349 § 195945
2 dic-16 $ 207745 § 18.6350 § 19.6350 § 20.0486 § 18.9941 § 20.0916 § 20.4132
3
4 Media 5 A $ 19.3260 § 19.4106
5| Percentil 2.5% $ f4249 5 180885 5 181001 ! :
6 | Percentil 97.5% (€ al9s% $ 211760 % 205379 § 207497 § 20.7663 5 21.061

Figura 58. Valores de las medias e IC al 95%.

Donde el modelo que mejor se ajusta a la serie de tiempo nos dice que en
promedio el precio del dolar estara en $19.3203, ademas el precio para el
mejor escenario seria un minimo de $17.42 y en el peor de los casos un
maximo de $21.176 por dolar.
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Capitulo 5. Estrategia de cobertura con
derivados financieros

Un derivado es un instrumento financiero (o de manera mas sencilla, un
acuerdo entre dos personas) que tiene un valor determinado (prima o pago

a realizar) por el precio de algo mas.

Asi, un derivado puede verse como una apuesta sobre el precio de algo. En
la practica, no es el contrato en si mismo, sino como es usado y quién lo

usa, lo que determina si este contrato reduce el riesgo.

¢Cuales son las razones que alguien podria utilizar los derivados

financieros? Aqui se muestran algunos motivos:

1. Administracion de riesgos: Un contrato puede ofrecer una cobertura
de riesgo (hedging) cuando el valor de dicho contrato es incierto
(cuando es susceptible a esa “apuesta”. Asi, se puede decir que

cualquier seguro es un derivado.

2. Especulacion: Un derivado puede ser utilizado como instrumento de
inversion. La ganancia o pérdida obtenida de la apuesta sobre un

contrato puede ser grande en comparacion a esa apuesta.

3. Costos reducidos de transaccion: En la practica, es posible
intercambiar derivados como alternativa a la venta de acciones, donde

el “broker” (o intermediario) cobra una comision por dicha venta.

4. Arbitraje: Al intercambiar es posible el ahorro en pago de impuestos

que de otra manera habria que pagar en la venta de acciones.

En resumen, los derivados financieros ofrecen alternativas adicionales a la
compra o venta de activos de tal manera que un inversionista pueda

alcanzar sus metas financieras de manera mas segura.
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La idea principal detras de la creacion de los derivados es el poder crear
productos financieros a partir de productos de otro tipo con el fin de generar
utilidades.

Las perspectivas de las partes que conforman los derivados financieros se
establecen de la siguiente forma:

1. Perspectiva del usuario final (End User): Los usuarios finales de los
derivados financieros son los inversionistas o las empresas que
acceden a un contrato de derivados para sus fines.

2. Perspectiva del creador de mercado (Market Maker): El creador de
mercado es un intermediario que compra derivados de clientes que
quieren vender y vende derivados de clientes que quieren comprar,
donde su objetivo es comprar a un precio bajo y vender a un precio
alto.

3. Perspectiva del observador econdémico: Aqui entran todos los
organismos regladores de dichas transacciones.

5.1 Opciones Call

Una opcion Call es un contrato donde el comprador tiene el derecho de
comprar, mas no la obligacion de hacerlo.

Si consideramos una opcion Call donde el comprador acuerda comprar un
activo en $1,000 dentro de 1 ano. Los posibles escenarios son:

1. El activo vale mas de $1,000 dentro de un ano (supongamos que
$1,100), lo que significa que el comprador aplica la opcién y lo compra
en $1,000.

2. El activo vale menos de $1,000 dentro de un afo (supongamos que
$900), lo que significa que el comprador no aplica la opcién, ya que
prefiere comprarla en el mercado para pagar menos.

Al momento de que el comprador y el vendedor acuerdan firmar el contrato
Call, el comprador debe pagar una prima, o también llamado “Payoff”. Dicho
pago inicial compensa al vendedor por estar en desventaja al momento del
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tiempo de expiracion por asumir un riesgo de posible pérdida en la
transaccion.

La terminologia para las opciones Call son:

1. Precio Strike o Precio de Ejercicio (Exercise Price): Es el precio
acordado entre el comprador y el vendedor para adquirir un activo.

2. Precio Spot o Precio de Mercado: Es el precio que se tiene establecido
en el mercado para la adquisicion del activo.

3. Ejercicio: Representa el acto de pagar al Precio Strike para recibir el
activo.

4. Expiracion: Es la fecha limite para la cual una opcion debe ser ejercida
antes de que ésta no tenga valor.

S. Estilo de Ejercicio: Determina la manera en que puede llevarse a cabo
el ejercicio. Existen 3 posibles casos:

e Opcion Europea: Es aquella en donde el comprador s6lo puede
ejercer la opcion en la fecha de expiracion.

e Opcion Americana: Es aquella en donde el comprador tiene el
derecho de ejercer la opcion en cualquier momento precio al
plazo fijado por la fecha de expiracion.

e Opcion Bermuda: Es aquella en donde el comprador puede
ejercer la opcion en determinados momentos entre la fecha de
compra y la fecha de expiracion.

Pago (Payoff) a la compra de una opcion Call

El pago o prima de una opcion Call que ha sido comprada es:

P, = max(0, Precio Spot — Precio Strike)

Donde t es la fecha de expiracion. Si el Precio Spot es mayor al Precio Strike,
el comprador de la opcion Call la ejerce, mientras que si es lo contrario,
donde el Precio Spot es menor al Precio Strike, no se ejercera ya que en el
mercado es mas barato.
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Como tenemos diferentes escenarios para el Precio Spot o Precio de Mercado
a la fecha de expiracion, se calculara el valor esperado o media del Payoff a
pagar, siendo:

P, = E[max(0, Precio Spot — Precio Strike)]

Para saber el monto del Payoff al momento de la compra de la opcion Call,
solo tenemos que traer esa cantidad a Valor Presente (VP):

Py, = e "t x E[max(0, Precio Spot — Precio Strike)]

Donde r es la tasa libre de riesgo y t es la fecha de expiracion.

Ya que tenemos como calcular el valor del Payoff a la compra de la opcion
Call, se aplicara para cada uno de los escenarios los Precios Spot obtenidos
para todos los modelos calculados en el capitulo anterior.

Se estableceran dos Precios Strike para el calculo de los Payoff ($19 y $19.5)
como sugerencias para la cobertura mediante este tipo de derivados
financieros, asi se calculara el valor de la prima a la fecha de expiracion y
ese precio se traera a Valor Presente (VPP).

Los resultados son:

K =
r= 5 5 2325 % 11768 § 02044 F 09136 & 06651 F 08777
$ 06314 % 07557 § 07047 § 06394 § 06432
$ 05600 $ 06702 $§ 0.6249 § 0.5670 § 0.5704
K= ) 19.00 AR(2 ARMA(1,1 AR(1 ARCH{1) GARCH{1,1
r= 0.143% 5 $ 08325 % 16768 § 07044 5 14136 § 11651 § 13777
Payoff : $ 09580 % 09482 5 10823 § 1.0141 F 09539 § 0.9589

VPP 0.9044 $ 08409 § 09598 § 0.8993 § 0.8459 §  0.8504
Figura 59. Cdlculo del Payoff y VPP para el tipo de cambio diario.
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t= 4
K= 5 19.50 MA(1 MA(2 AR(2 ARMA(1,1) ARCH(1 AR(1 GARCH(1,1
r= 4.29% 5 06318 % $ 01009 § 12918 3§ ! '

Payaoff 5 02970 5 01731 5 02286 5 02781 § 02835 § 0.2992

VPP $ 02501 % 01458 5 0.1926 § 0.2342 § 02439 § 02520 $ 0.2365
K= 3 19.00 MA(1 MA(2 AR(2 ARMA(1,1) ARCH({1 AR{1) GARCH({1,1
r= 4.29% 5 11318 § 17039 § 06009 § 17918 § 01949 % - %5 0.0529

Payaoff 5 05622 § 04475 5 05239 5 06218 § 05727 % 05748 § 05694
VPP $ 04735 § 03770 § 04413 § 05237 § 0.4824 $ 04842 §  0.479%

Figura 60. Cdlculo del Payoff y VPP para el tipo de cambio mensual.

Donde los valores en color rojo indican un escenario posible donde se calcula
el Payoff al dia de expiracion, los valores en color verde muestran los valores
promedios o valores esperados con la realizacion de la simulacion con
10,000 escenarios y el VPP se calcula al dia de hoy y ese seria el pago de la
prima al dia de la compra de la opcion Call para cada uno de los modelos
estudiados.

Por ejemplo: Si queremos cubrirnos con un precio Strike de $19.5 por doélar,
con el analisis del tipo de cambio diario, en el peor de los casos estariamos
pagando una prima alrededor de 67 centavos por cada dolar cubierto y de
56 centavos por doélar cubierto en el mejor de los escenarios.
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Capitulo 6. Conclusiones

Con el trabajo que se realizo es esta tesis para el estudio de la serie de tiempo
del tipo de cambio peso-délar (diario y mensual), pudimos modelar el
comportamiento con la metodologia de Box-Jenkins (ARIMA). Con esto, se
alcanza el objetivo principal de este trabajo, poder estudiar el
comportamiento de la serie y crear un modelo estadistico que nos ayudara
a predecir los valores futuros al ultimo dia habil del ano 2016.

Con esto, se tomaron estrategias de cobertura que ayude a la conveniencia
de los usuarios finales, como los inversionistas o empresas, y con ello,
alcanzar sus metas financieras con los precios que se mostraron en los
diferentes modelos estudiados.

Es dificil poder realizar un estudio con exactitud sobre el precio del tipo de
cambio, ya que hay otros factores externos al calculo de éste que afectan a
dicho precio, como el caso de Gran Bretana y el Brexit, algan ataque
terrorista o algin suceso importante como las elecciones a la presidencia de
los Estados Unidos el 8 de Noviembre del presente ano. Estos factores
externos no se pueden medir de una manera eficaz para incorporarlos en el
analisis de este tipo de datos financieros.

Como trabajo futuro a realizar en esta tesis, se puede implementar el estudio
de los comportamientos de las variables que afectan directamente el calculo
del valor de tipo de cambio a través del tiempo como son: las tasas de interés,
la inflacion, etc. Analizar sus datos obtenidos a lo largo del tiempo y poder
incorporarlos para ver su comportamiento y qué tanto afecta al calculo de
la serie.
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