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Resumen

La volatilidad es un fendmeno altamente impredecible, aunque resulta
imprescindible poder cuantificarlo en ambitos financieros. Para ello, la econometria ha
desarrollado una serie de modelos que permiten no sélo cuantificarla, sino también
realizar predicciones aproximadas de la misma, facilitando la toma de decisiones de los
inversores. Este trabajo se centra en la programacion y validacion de dos modelos de
prediccion de volatilidad, basados en modelos econométricos; GARCH y prediccion
basada en volatilidad muestral. El analisis se realiza sobre tres empresas del IBEX35;
Iberdrola, Inditex y Banco Santander, entre el 2007 y 2024. Los resultados del estudio
muestran que el modelo GARCH realiza una mejor prediccion de los rendimientos reales
que el modelo de volatilidad muestral, lo cual se deduce gracias a la aplicacion de backtest

creados para medir el nimero de errores de cada modelo.
Palabras Clave: GARCH, IBEX 35, Modelo econométrico, VaR, Volatilidad.
Abstract

Volatility is a highly unpredictable phenomenon, although it is essential to be able
to quantify it in financial spheres. To this end, econometrics has developed a series of
models that allow not only to quantify volatility, but also to make approximate predictions
of'it, facilitating investors' decision-making. This paper focuses on the programming and
validation of two volatility prediction models based on econometric models: GARCH and
sample-based volatility prediction. The analysis is carried out on three IBEX35
companies; Iberdrola, Inditex and Banco Santander, between 2007 and 2024. The results
of the study show that the GARCH model performs a better prediction of real returns than
the sample volatility model, which is deduced thanks to the application of backtests

created to measure the number of errors of each model.
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Motivacion

El presente Trabajo de Fin de Grado se centra en el desarrollo de dos modelos de
prediccion de volatilidad, comparando su precision a través de un backtest sobre el Valor
en Riesgo (VaR) calculado con cada una de las predicciones. Las razones que me llevan
a abordar este tema son varias. Por un lado, en el ambito de las finanzas, la medicién y
prediccion de la volatilidad es crucial para la gestion de riesgos, la valoracion de activos,
y la toma de decisiones de inversion. La volatilidad no solo refleja la incertidumbre en
los mercados, sino que también permite a los analistas anticipar posibles fluctuaciones en
los precios de los activos. En este sentido, la creacion de un modelo de analisis a medida

del inversor ha sido lo que me ha impulsado a desarrollar este trabajo.

Este trabajo se centra en la comparacion de estos dos enfoques para modelar la
volatilidad de las acciones de tres compaiias del IBEX35: Iberdrola (IBE.MC), Inditex
(ITX.MC) y Banco Santander (SAN.MC). La contextualizacién del trabajo se realiza
sobre las tres companias, pero debido a las limitaciones de extension del mismo, el
analisis de resultados se realiza inicamente sobre Banco Santander. El objetivo principal
del estudio es evaluar la precision de ambos modelos en la prediccion de la volatilidad
futura y determinar cudl de ellos ofrece mejores resultados en términos de ajuste a la
realidad observada. Para ello, se emplea el backtesting como método de validacién, lo
que permite verificar la capacidad predictiva de los modelos comparando sus

estimaciones con los rendimientos reales.

En primer lugar, se introduce el producto financiero que se va a analizar, seguido
de la contextualizacion del indice de referencia del mercado en el que cotizan las
empresas, el IBEX 35, analizando su comportamiento en el horizonte temporal
seleccionado y sus caracteristicas principales. Posteriormente se describe la importancia
del analisis de volatilidad, los tipos que existen y los modelos de prediccion que se van a
utilizar. A continuacidn, se definen los comandos de programacion utilizados para la
obtencion de los datos y su modelacion, asi mismo como la programacion de los modelos
de prediccion. Finalmente se realiza una validacion de ambos métodos y se comparan los

resultados.
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1.- Contextualizacion del mercado bursatil y analisis econométrico.

El producto financiero que se va a analizar en este Trabajo de Fin de Grado son
las acciones, negociadas en las Bolsas. Una accion, tal y como la define BBVA (s.f)) es
“la menor fraccion de una empresa que puede comprar un inversor.” Por otro lado, las
Bolsas, segun las define la BME (s.f.), son mercados donde se negocian productos y se

ponen en contacto compradores (ahorradores) y vendedores (empresas).

La Comision Nacional del Mercado de Valores (CNMYV) clasifica las acciones y
sus derechos en las siguientes tipologias: ordinarias, privilegiadas, sin voto y rescatables.
La persona o entidad que posee acciones de una empresa se denomina accionista, en otras
palabras, pasa a ser propietario parcial de la sociedad, y cuenta con una serie de derechos
econdmicos y politicos sobre la compafiia. En la Figura 1, se puede ver un resumen de

estos derechos.

Figura 1. Derechos de los accionistas en una empresa.

ecepcion de dividendos
ECONOMICOS $=Preferente de suscripcion

uota de liquidacion

DERECHOS .
Informacion

Asistencia y voto en las

Adquiere accion(es) de empresa Xme———c otorga una serie de o
Juntas de Accionistas

POLITICOS

Transmision

Impugnacion de
acuerdos sociales

eparacion

Representacion proporcional
en el Consejo
Fuente: Elaboracion propia a partir de CNMV (s.f.)

Segtn la CNMYV, el perfil del inversor se define como la relacion que existe entre
los riesgos que el inversor esta dispuesto a asumir y los rendimientos que espera obtener.

Y asi los clasifica en perfil conservador, medio y agresivo.

Un inversor conservador trata de preservar su capital y conseguir una rentabilidad
superior a la inflacion, el minimo esperado en una inversion. Este perfil admite un riesgo

muy bajo, por lo que suelen dedicar un 15% de su cartera a activos de renta variable, a
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empresas de gran capitalizacion que sean estables. Como referencia de rendimiento anual

marcan los Bonos del Estado a 10 afios que se consideran activos libres de riesgo.

Un inversor moderado tiene como objetivo un equilibrio entre la estabilidad y el
crecimiento de su patrimonio, admitiendo mas tolerancia al riesgo respecto del perfil

conservador. Dedica entorno a un 35% de su cartera a activos de renta variable.

El perfil de inversor agresivo busca la maxima rentabilidad de su patrimonio por
lo que su exposicion al riesgo sera la mas alta de todos los perfiles. Al permitir niveles de
volatilidad mayores, dedica la mayor parte del capital a activos de renta variable o activos
de riesgo similar. En este caso es muy importante la diversificacion de activos ya que

soporta niveles mayores de volatilidad.

Segun Micappital, asociado de la Asociacion Europea de Asesoria y Planificacion
Financiera en Espana (EFPA), el inversor espaiol tiene un perfil conservador y no suele
arriesgar. Por ello, “un 40% de los ahorradores no se deciden siquiera a dar el paso a
convertirse en inversores, limitdndose a almacenar su capital en cuentas corrientes y
depositos que apenas les generan rentabilidad.”. El Informe de Ahorro Financiero de
familias espafioles realizado por la Asociacion de Instituciones de Inversion Colectiva y
Fondos de Pensiones (INVERCO) estima que las familias espafiolas dedicaron un 4,1%

de su cartera a Renta Variable Cotizada en el primer trimestre de 2024 (Figura 2).
Figura 2. Estructura del ahorro financiero de las familias.
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IBEX35: Contextualizacion

Dado que las empresas que se analizan en este trabajo forman parte del IBEX3S5,

se pasa a contextualizar este indice.

El IBEX35 es “el indice bursatil de referencia de la bolsa espafiola” (Banco
Santander, s.f.), y esta conformado por 35 empresas espafiolas seleccionadas por el comité
asesor técnico (CAT) segun su adecuacion a los criterios de capitalizacion, liquidez y

volumen negociado.

El IBEX 35 naci6 el 14 de enero de 1992 para “servir de referencia al recién creado
mercado de opciones y futuros.” (BME, 2022). Hasta ese momento, solamente existia en
la Bolsa Espaiiola el indice General de la Bolsa de Madrid (IGBM), que no podria ser
subyacente de productos derivados debido a que, de los 75 valores que lo formaban,
algunos carecian de liquidez y frecuencia de contratacion, por lo que la formacion de
precios no era eficiente (Castellanos, 2022). Esta carencia gener6 la necesidad de crear
un nuevo indice, formado por un nimero reducido de empresas, que representara la bolsa
espafiola de forma ponderada y sectorialmente. Cabe destacar que la caracteristica
diferencial del Ibex35 con respecto a indices anteriores es su replicabilidad. Esto permite
al inversor adquirir, de manera simultanea y proporcional, los valores que conforman el
indice; un hecho sin precedentes en Espafia hasta ese momento. En la Figura 3 se puede
observar su evolucion desde su creacion con los eventos que mas impacto han tenido en

el indice.

Figura 3. Evolucion histérica de la cotizacion del IBEX 35.
EVOLUCION HISTORICA DE LA COTIZACION DEL IBEX 35
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El CAT, formado por un grupo de entre 5 y 9 miembros, es el encargado de la
seleccion de los valores que estan dentro del Ibex 35. Este se retine entre dos y tres veces

al afio y desempefia dos funciones principales (Banco Santander, s.f.):

1. Analizar y valorar la ponderacion de las compaiias que forman parte del indice,
teniendo en cuenta factores como el precio unitario de cada accion, su
capitalizacion, el PER o la rentabilidad por dividendo, entre otras.

2. Evaluar la entrada de nuevos miembros al indice siguiendo los criterios técnicos

establecidos.

Una empresa puede ser incluida en el Ibex35 si cumple los siguientes parametros

de capitalizacion, liquidez y volumen negociado:

1. La capitalizacion media del candidato “debe ser superior al 0,30% de la
capitalizacion media del Ibex 35 durante el periodo de control (los seis meses que
van de una reunion a otra)” (Banco Santander, s.f.).

2. El valor debe haber sido negociado al menos en un tercio de las sesiones.

Sin embargo, si una empresa no cumple el segundo requisito, podria ser elegida
al encontrarse entre las 20 empresas con mayor capitalizacion del mercado bursatil

esparfiol.

Calculo del IBEX3S y determinacion del capital flotante

El célculo del valor del Ibex 35 se realiza mediante una formula matematica que

« o, ,
se basa en la capitalizacion de cada uno de los valores que lo componen, asi como en un
coeficiente de ajuste, que se aplica a efectos de evitar que posibles operaciones financieras
(como ampliaciones de capital, reducciones...) puedan afectar a su cotizacion” (Banco

Santander, s.f.).

Por otro lado, el peso de cada una de las empresas que conforman el indice se
calcula seglin la capitalizacion de cada una de ellas y se ajusta por su nivel de capital
flotante (Gomez Yubero & Palomero Aguilar, 2024). Esto provoca que la variacion en los
precios de las compaiiias mas ponderadas influya en mayor medida en el precio del indice.
Hay que tener en cuenta que la ponderacion maxima que una compaiia puede tener dentro
del indice es de un 20%. En la Figura 4 aparece un resumen de las diez empresas mas

influyentes del Ibex35 a 21 de junio de 2024y su ponderacion en el mismo.
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Figura 4. Top 10 Componentes IBEX35 a 21 de junio de 2024.

NOMBRE VALOR cODIGO POND %

INDITEX ITx 15,48
IBERDROLA IBE 13,83
SANTANDER SAN 12,13
BBVA BBVA 9,36
CAIXABANK CABK 5,15
AMADEUS IT AMS 5,08
FERROVIAL SE FER 4,75
TELEFONICA TEF 410
AENA AENA 3,98
CELLNEX CLNX 3,86

Fuente: Bolsas y Mercados Espaioles, (2024)

Evolucion del Ibex 35 desde su creacion

Desde la creacion del Ibex en 1992, la evolucion del valor del indice “ha sido
influenciada por una serie de factores econdmicos, politicos y financieros a nivel nacional
e internacional” (Goémez Yubero & Palomero Aguilar, 2024, p.8). Comprender la
evolucion del valor del indice a lo largo de su historia no es posible sin contextualizar y
analizar la situacioén socioecondmica del pais en cada momento. Los autores anteriores
diferencian cinco etapas desde 1995 hasta la actualidad. En la Figura 5 quedan reflejadas

estas cinco etapas y la evolucion del valor del indice y la variacion interanual del PIB

entre los afios 1995 y 2024.

Figura 5. Evolucidn histérica del 1bex35 y variacion interanual del PIB.
16.000 Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa4 | Etapa

14.000
12.000
mﬂml-J"#Fn-f

&3
8000
6.000
4.000 i

2.000 17

:

Ibex 35 s Variacion interanual PIB (%)

:

03 2007

§EEESgccnngndiaagenr 222y
RRRRRRRSRSRRRERR8R 5
58585555555555558555555 g

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de Gomez Yubero y Palomero Aguilar (2024).

10



Estudio de modelos de prediccion de volatilidad aplicado a algunas empresas del IBEX35

Etapas temporales

Etapa 1. Afos 90 (1992-2000).

Los primeros anos del Ibex35 estuvieron marcados por una gran volatilidad,
debido a la inestabilidad econdmica y politica que se vivia en Espafia. La crisis del
Sistema Monetario Europeo (SME), que tuvo lugar durante la segunda mitad de 1992 y
la primera de 1993 (Vazquez Vicente, 2007), generd una recesion de la economia
espafiola, devaluando la peseta en un 5%. Esto gener6 que, el indice, habiendo surgido en
enero de 1992 con un valor base de 3.000 puntos alcanzara, tan s6lo 10 meses después,

su minimo historico de 1.873,58 puntos.

Sin embargo, fue recuperando su valor a lo largo de la década gracias al

“desarrollo econdmico en Espafia y la integracion en la Union Europea”.
Etapa 2. Boom econémico y crisis financiera (2000-2010).

A principios de la primera década de los 2000 el Ibex 35 alcanzé6 maximos
historicos superando los 15000 puntos en noviembre de 2007. Este evento es el “preludio”
a la crisis financiera global en 2008, que afect6 gravemente a todos los mercados, y que
hizo que el Ibex35 sufriera también pérdidas importantes, sufriendo su mayor descenso
hasta la fecha (cayendo su valor un 9% en tan solo un dia) por la quiebra del banco

Lehman Brothers.
Etapa 3. Afos de recuperacion (2010-2017).

Tras minimos historicos originados por la crisis financiera de 2008, el Ibex 35
experiment6 un periodo de recuperacion lento y gradual, aunque todavia marcado por la
inestabilidad generada tanto por “la incertidumbre econdémica en la zona euro y los

problemas financieros en Espaia, como la crisis de la deuda soberana”.
Etapa 4. Turbulencias politicas y economicas (2017-2021).

Después de un periodo marcado por la recuperacion paulatina del Ibex y del PIB,
la incertidumbre econdémica, provocada por problemas politicos y socioecondmicos,
como fue la pandemia de la COVID-19, que provocé una caida historica del PIB (ver en
figura X) en 2020, no permitio al Ibex 35 recuperar el valor pre -crisis 2008. El 12 de

marzo de 2020, dia en el que se declar6 el estado de alarma en Espana, “el Ibex 35 se

11
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desplom¢ un 14,06%, alcanzando los 6.390 puntos” (Gémez Yubero & Palomero Aguilar,

2024).

En la Figura 6, puede apreciarse un grafico de velas de periodicidad semanal, que
muestra el comportamiento del indice entre 2017 y 2021. Inicialmente dibuja un periodo
de estabilidad relativa, con fluctuaciones moderadas debido a la recuperacién economica
tras la crisis. Este comportamiento se ve interrumpido por la caida abrupta provocada por
la pandemia de COVID-19. Finalmente observamos un intento de recuperacion hasta el

final del periodo.

Figura 6. Evolucion del precio del IBEX 35 entre 2017 y 2021.

7 TradingView

i 23 Ene 17

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de TradingView..

Etapa S. Recuperacion post COVID (2021-2023).

La crisis econdmica provocada por la pandemia resultd en una caida del PIB sin
precedentes en nuestra historia econémica dentro de la UE (Torres y Ferndndez, 2022).
Sin embargo, gracias a “la implementacion de programas de estimulo econdémico”
(Gomez Yubero & Palomero Aguilar, 2024, p. 9), como los 750 millones de euros
inyectados en la economia europea durante 2021 — 2027 con los fondos Next Generation
EU, sumados a los 390.000 millones de euros que Von der Leyen anuncié que donaria a
modo de “inversiones comunes en nuestro futuro” (Direccion General de Comunicacion
del Parlamento Europeo, 2020), una politica monetaria expansiva y la recuperacion
paulatina de la actividad econdmica, el Ibex 35 comenzo a recuperarse a partir de 2021.

A pesar de ello, el escenario econdomico en términos de inflacion, politicas monetarias y
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riesgo geopolitico en diversas zonas geograficas, mantienen la incertidumbre econdémica

en la actualidad.

En la Figura 7 se observa como a finales de 2023 se produce un ascenso del valor
del indice alcanzando los 10.102 puntos, un repunte acumulado en 2023 del 23,6%,

comparable unicamente al repunte del 30% producido en 2009.

Figura 7. Evolucion del precio del IBEX 35 en 2023.

7 TradingView
Ve WD T F

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de TradingView..
Volatilidad y modelos econométricos

La volatilidad segiin la web Estrategias de Inversion (s.f.) “es un indicador que
mide la variacion de los precios que tiene un activo respecto a su media”. En otras
palabras, se define como la desviacion estandar de los rendimientos anualizados de una
accion durante un periodo concreto, lo que manifiesta si la rentabilidad es estable o tiene
un amplio rango de movimiento. La volatilidad es un indicador de riesgo en los mercados
bursatiles, a mayor volatilidad mayor riesgo, ya que las posibilidades de que el valor suba
o baje son mayores. Se calcula comparando la rentabilidad media en un horizonte
temporal a la rentabilidad obtenida en cada sesion. Cuanto mayor sea el horizonte

temporal, mayor solidez tendr4 el indicador.

Los métodos utilizados para estimar la volatilidad en este Trabajo de Fin de Grado
estan comprendidos en disciplina de la econometria financiera. Segiin Maddala (1996)
“La econometria es la aplicacion de métodos estadisticos y matematicos al andlisis de

datos econdmicos con el proposito de dar contenido empirico a las teorias economicas y
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verificarlas o refutarlas.” La econometria financiera se diferencia del resto de ramas
econométricas por el hecho de que su base de estudio es el analisis de precios de activos
financieros, ya que estos, segun la teoria de los mercados eficientes propuesta por Fama
(1970) reflejan toda la informacion disponible sobre ese activo. Sus herramientas son
usadas principalmente en el sector financiero para la gestion y analisis del riesgo, lo que

permite optimizar la gestion de carteras.

Los modelos econométricos son muy importantes en el analisis bursatil porque,
tal y como explica Burton G. Malkiel en “Un Paseo Aleatorio Por Wall Street” (1973),
los movimientos de precios en los mercados financieros son “ajustes generados por los
inversores debido a la entrada de nueva informacion al mercado”. Con esta definicion, el
autor da a entender que los movimientos del mercado son aleatorios y que, por tanto,
intentar predecir tendencias futuras basdndose en patrones y tendencias sobre precios
pasados es imposible. En este sentido, esta teoria sugiere que la volatilidad y otros

fenomenos del mercado son dificilmente predecibles.

Por otro lado, los modelos econométricos cobran especial valor debido a la gran
variedad de mercados que existen, lo que impide crear un tnico modelo que explique el
comportamiento de los mismos. Sin embargo, los modelos econométricos eliminan
posibles errores y se adaptan a las caracteristicas de cada mercado, teniendo en cuenta las

particularidades y contexto de cada uno.

En definitiva, pese a que las teorias mencionadas sugieren que la volatilidad es un
fenémeno altamente impredecible, los modelos econométricos han demostrado la
presencia de agrupaciones de volatilidad, lo que indica que la volatilidad no es constante,
sino que fluctia con el tiempo. Mediante la aplicacién de los modelos econométricos,
como el Generalized AutoRegressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) que
“captura las agrupaciones de volatilidad de las rentabilidades a través de la varianza
condicional” (Sevilla, 2019), es posible realizar predicciones de volatilidad a corto y

medio plazo.

Lateoria en la que se basan los modelos utilizados en este Trabajo de Fin de Grado
esta definida en el articulo Empirical properties of asset returns: stylyzed facts and
statistical issues (Cont, 2001). En €I, el autor presenta una serie de hechos estilizados
basados en el andlisis estadistico de las variaciones de precios en diversos tipos de

mercados e instrumentos financieros. Los hechos estilizados (stylyzed facts) son “Un
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conjunto de propiedades, comunes en diversos instrumentos, mercados y series
temporales que han sido observadas por estudios independientes y clasificadas como
hechos estilizados”. Entre ellos, los que se consideran imprescindibles para comprender

el analisis de volatilidad que se realiza en el apartado X se definen a continuacion.

1. Ausencia de autocorrelacion lineal: Habitualmente la autocorrelacion lineal
de las rentabilidades de un activo es insignificante.

2. Heavy Tails: Muestra que la distribucion de las rentabilidades tiene colas mas
pesadas que la distribucion normal, por lo tanto, la probabilidad de grandes
variaciones en las rentabilidades es mayor de lo que predice la distribucion
normal.

3. Asimetria en ganancias y pérdidas: se observan grandes caidas en los
precios de los activos, pero no movimientos de la misma magnitud al alza.

4. Aggregational Gaussianity: A medida que aumentamos la escala temporal
sobre la que calculamos las rentabilidades, la distribucion de las mismas tiende
a la distribucion normal. Dependiendo de la escala temporal la distribucion de
las rentabilidades sera distinta.

5. Intermitencia: Las rentabilidades muestran, en cualquier escala temporal,
una gran variabilidad. Esto se ha cuantificado mediante la presencia de rafagas
irregulares en series temporales de una gran variedad de estimadores de
volatilidad

6. Volatility Clustering: Diversas mediciones de volatilidad muestran una
autocorrelacion positiva en dias consecutivos, lo que demuestra que periodos
de alta volatilidad tienden a agruparse en el tiempo.

7. Disminucion progresiva de la autocorrelacion en valor absoluto: la
autocorrelacion de las rentabilidades en valor absoluto disminuye lentamente
a medida que aumenta el intervalo de tiempo observado.

8. Efecto apalancamiento: La mayoria de las medidas de volatilidad de un
activo estan negativamente correlacionadas con las rentabilidades del mismo.
Por lo que, si el precio de un activo cae, mostrando rentabilidad negativa, la

volatilidad probablemente aumentara.
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2.- Analisis del Nivel de Volatilidad de las Compaiiias bursatiles.

Hull (2015) indica que “la volatilidad es una medida estadistica de la dispersion
de los rendimientos de un activo financiero”. Ademads, es un dato independiente a la
tendencia del valor de un activo y varia notablemente dependiendo del activo que se
estudie y sector que se tome de referencia. En los estudios financieros, el nivel de riesgo
que incorpora un activo es un factor decisivo a la hora de tomar una decision Optima de
inversion, a la vez de ser uno de los mas complicados de medir. En finanzas, el riesgo se
mide mediante la varianza de las variaciones en las rentabilidades observadas con una
determinada frecuencia (hora, dia, semana, mes). En otras ocasiones se mide calculando
el umbral maximo de perdidas, definido como Valor en Riesgo (Value at Risk) que

cuantifica la pérdida maxima de una cartera.

Existen varios tipos de volatilidad, aunque para el propdsito que nos ocupa nos
interesa definir unicamente dos: la volatilidad historica y la implicita. Por un lado, la
volatilidad histdrica se refiere a “como el precio de un activo ha variado en el pasado.
Esta se mide analizando los cambios del activo en un periodo especifico. Se utiliza un
enfoque estadistico para calcular la magnitud de estos cambios y la frecuencia con la que
han ocurrido” Coll (2024). Este tipo de volatilidad es esencial como indicador de riesgo,
ya que un activo con alta volatilidad histérica muestra que ha tenido precios que han
cambiado dréstica y rapidamente en el pasado, lo que seria un indicador de riesgo,

independientemente de lo que pueda pasar en el futuro.

Por otro lado, la volatilidad implicita, a diferencia de la volatilidad historica,
refleja las expectativas del mercado sobre la volatilidad futura de un activo. Para
calcularla, se debe observar cuanto varian los precios de las opciones de futuros. Al estar
basada en las expectativas del mercado, la volatilidad implicita puede interpretarse como

un indicador de la percepcion de riesgo entre los inversores (Black y Scholes, 1973).

Ambos tipos de volatilidad son fundamentales para analizar el mercado y tomar
decisiones de inversion, ya que proporcionan informacidon sobre el comportamiento

pasado y las expectativas futuras de riesgo asociadas a un activo financiero.

Un indicador ampliamente utilizado para medir esta volatilidad implicita es el
indice VIX, creado por el Chicago Board Options Exchange (CBOE). Este indice
cuantifica la volatilidad implicita de las opciones del indice estadounidense S&P 500 a

30 dias. Un VIX alto sugiere que los inversores anticipan un mercado volatil, lo que
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refleja una mayor percepcion de riesgo en el corto plazo. De esta manera, tanto la
volatilidad histdrica como la implicita proporcionan informacion critica para los andlisis
de mercado y la toma de decisiones de inversion, al ofrecer una vision integrada del
comportamiento pasado y de las expectativas futuras de riesgo asociadas a un activo

financiero.

Otro de los indicadores utilizados para cuantificar el riesgo es el valor en riesgo o
Value at Risk (VaR), que mide la pérdida maxima que un valor puede alcanzar, con un
porcentaje de fiabilidad dada y en un periodo dado. En el contexto de este trabajo se
analizard el VaR paramétrico, que utiliza datos de rentabilidad estimados y asume que

esta sigue una distribucion normal. El VaR paramétrico se calcula de la siguiente forma:
VaR=7Z x ox+t

La estructura de la formula del VaR es la siguiente: Z es el valor de la distribucion

normal para el 95% de confianza; sigma (o) es la desviacion estandar de los rendimientos,

y v/t es un ajuste para el horizonte temporal, donde t es el numero de dias. El ajuste

realizado para esta formula, al utilizar los rendimientos diarios, se hace sobre 250 dias.

Asi mismo, el modelo GARCH se utiliza para predecir la volatilidad a corto y
medio plazo, esta vez bajo el supuesto de que la varianza (volatilidad) cambia a través del
tiempo. Debido a su complejidad, su célculo se realiza utilizando software estadistico. En
este trabajo, se ha optado por utilizar RStudio, donde el modelo GARCH sera calculado
a través de la funcion ugarchfit del paquete rugarch. Esta herramienta ajusta

automaticamente el modelo a la serie temporal seleccionada, facilitando asi su aplicacion.

3.- Datos.

Para el andlisis realizado se ha seleccionado un amplio horizonte temporal que
abarca desde el 1 de enero de 2007 hasta el 16 de agosto de 2024. Seleccionando este
periodo es posible observar el impacto que han tenido dos crisis financieras mundiales,
cuando estalld la burbuja inmobiliaria y la pandemia del COVID-19 en los mercados
bursatiles. Las tres compaiias seleccionadas para este analisis fueron elegidas por ser las
de mayor ponderacion en el IBEX 35 y sobre sus sectores, segun los factsheet que realiza
BME. Por ello se ha concluido que son las més representativas de cada sector, y, ademas,
presentan valores de volatilidad superiores al indice de referencia IBEX 35, lo que las

hace especificamente interesantes para el analisis. Las empresas seleccionadas son:
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- Iberdrola (IBE): Perteneciente al sector Energia, representa un 40,32% del mismo,
y el 13,83% del IBEX35.

- Santander (SAN): Perteneciente al sector Bancos, donde tiene una ponderacion de
39,66%, y un 12,13% del IBEX35.

- Inditex (ITX): Es la compafiia con mayor peso en el indice, con un 15,48%.

En la Figura 8 se presenta una comparacion de la rentabilidad y volatilidad anual
del IBEX35 con relacion a dos de los sectores clave: IBEX 35 Bancos e IBEX 35 Energia,
de los que se han seleccionado las compafiias. Durante un periodo de 5 afios, el IBEX 35
Bancos ha superado al indice de referencia en un 35,74% en términos de rentabilidad y
ha mostrado una volatilidad 13,91% superior. Por otro lado, el IBEX 35 Energia ha
obtenido un 14,6% menos de rentabilidad y una volatilidad 1,76% inferior en
comparacion al indice de referencia. La variedad sectorial de los activos seleccionados
permitird tener perspectiva sobre elementos comunes del mercado espafiol y las

particularidades propias de cada sector.

Figura 8. Comparacion de rentabilidad y volatilidad del IBEX35.

Perfil de Riesgo ¥ Rentabilidad

Rentabilidades Volatilidades anuales

6M % 12M % 3A% 5A% 1-Afio%  3-Afos % 5-Afos %
IBEX 35 5,18 16,91 21,88 19,56 12,64 16,44 20,85
IBEX 35 Bancos 18,52 36,13 63,27 55,30 20,06 28,04 3476
IBEX 35 Energia 0,84 1.21 779 4,69 13,04 15,80 19,09

Fuente: Factsheet IBEX 35 ENERGIA a 21 de junio de 2024,

Para realizar un analisis detallado de los parametros necesarios para un estudio de
volatilidad que se ajuste a los valores seleccionados, es fundamental establecer un entorno
de programacion en RStudio. Esta plataforma ha sido elegida por su robustez y
versatilidad, ofreciendo excelentes capacidades para el manejo de datos y andlisis
estadistico, lo que la hace ideal para gestionar los datos segiin nuestras necesidades
particulares. Mediante funciones programadas en R, podremos acceder a datos histéricos
reales y acotarlos tanto al horizonte temporal elegido como a los pardmetros Optimos para
nuestro sistema. En el analisis de datos es recomendable cargar datos directamente de la
fuente principal al programa donde se van a tratar, de esta manera se evitan errores de
transcripcion al manipular los datos manualmente. Los datos se obtienen directamente de
Yahoo Finance, una fuente gratuita y de facil acceso que proporciona precios diarios de

la gran mayoria de instrumentos financieros.
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Para poder llevar a cabo el analisis de datos, es fundamental disponer de paquetes
de funciones que permitan la ejecucion de tareas especificas, como implementar modelos
GARCH y VaR que optimicen tanto la obtenciéon como la manipulacién de datos. Los

paquetes de funciones utilizados en este estudio estan descritos en la tabla 1.

Tabla 1. Descripcion paquetes de funciones.

Nombre del paquete Descripcion de utilidad
quantmod Permite obtener, manipular, visualizar y analizar datos
financieros.
tseries Permite manipular datos correspondientes a series temporales.

Por ejemplo, importando datos de Yahoo Finance con el

comando getSymbols.
Z00 Permite manipular y analizar series temporales irregulares.
ggplot2 Proporciona graficos estaticos de alta calidad.
rugarch Permite ajustar, evaluar y modelar modelos GARCH.

Fuente: elaboracion propia.

Para la instalacion de los paquetes que utilizaremos en este trabajo lo haremos con
el comando install.packages() y el llamado correspondiente de los mismos lo haremos

con el comando library(), su estructura y codificacion se muestra en la Figura 9.

Figura 9. Instalacion y carga de paquetes de funciones.

install. packages ("quant ) Tibrary(quantmod)
install. packages( ies"™) tseries)

install. packages/( ) Tibrar
install. packages("ggp ) Tibrar gplot2)
install. packages ("rugarch™) Tibrary(rugarch)

Fuente: Elaboracion propia

Para el desarrollo de este trabajo se han seleccionado 3 activos financieros que
son: Iberdrola, Inditex y Banco Santander. Los identificadores o fickers en Yahoo Finance
son, respectivamente: IBE.MC, ITX.MC y SAN.MC. En la Figura 10 se presenta el

comando ‘getSymbols’, perteneciente al paquete ‘tseries’ previamente cargado, el cual ha
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sido codificado para permitir la importacion de los datos correspondientes a los activos

seleccionados.

Figura 10. Obtencidn de datos de las compafiias.

N

getsymbols ("
IBE.MC <- C1(IBE.MC)

= "yahoo")

getSymbols ("I ", s = "yahoo")

"yahoo")

Fuente: Elaboracion propia

Durante el proceso de obtencion de datos, se detectaron valores vacios (“Missing
Values (NA)”), los cuales generan errores en el andlisis e impiden el correcto
funcionamiento de las funciones. Con el fin de evitar este problema, se ha llevado a cabo
un proceso de importacion y limpieza de los datos, el cual se ilustra en la Figura 11.
Primero, se establece el 1 de enero de 2007 como la fecha de inicio del periodo de analisis,
lo que delimita el horizonte temporal de los datos importados. A continuacion, se
especifican los fickers de las compaiiias en un mismo vector ‘symbolLst’, para importar
los datos de los mismos de Yahoo Finance mediante el comando ‘getSymbols’. Este
comando permite la importacion de informacion histérica de los activos seleccionados.
Por ultimo, se combinan los precios de cierre ajustados de cada compaifiia en una base de
datos “Data”, lo que facilita su manejo y analisis conjunto. Para garantizar que los datos
obtenidos estan listos para su utilizacion, se elimina cualquier valor vacio mediante la

funcién ‘na.omit’.
Figura 11. Importacion y limpieza de datos.

startDate = as.Datel )
symbolLst ("IBE. » SAN.MC™)
symbolData

getsymbols(symbolLst, env = symbolData, src = "yahoo", from = startDate)
- do.call({merge, eapply(symbolData,cl1))
- na.omit{Data)

Fuente: Elaboracion propia

4.- Metodologia.

Este apartado describe la implementacion de técnicas de analisis cuantitativo para
examinar la volatilidad de las rentabilidades financieras. El enfoque se centra en la

aplicacion de dos modelos fundamentales: el modelo GARCH y prediccion de volatilidad
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en base a volatilidad histérica, utilizados para analizar y predecir la volatilidad con la
mayor precision posible. A continuacion, se detalla cada paso del proceso, incluyendo

fragmentos ilustrativos del codigo.
1.- Visualizacion de los datos

El proceso comienza visualizando los precios de cierre ajustados de los activos
seleccionados. Esta visualizacion inicial es crucial para comprender la evolucion
temporal de los precios y detectar posibles anomalias o tendencias. Se generan graficos

utilizando las funciones plot y chartSeries:

e Graficos basicos (plot): Proporcionan una vista simple pero efectiva de la
tendencia de los precios a lo largo del tiempo, permitiendo identificar anomalias

evidentes y evaluar la volatilidad histérica.

e Graficos detallados (chartSeries): Ofrecen una representacion mas completa,
permitiendo la inclusion de indicadores técnicos, superponer otros graficos y

elementos analiticos, mejorando asi la calidad y profundidad del andlisis visual.
2.- Normalizacion y Comparacion de Series Temporales.

Para comparar eficazmente las series temporales de los precios de cierre, se realiza
previamente un proceso de normalizacion. Este proceso ajusta todos los valores en
relacion con un valor inicial de referencia, permitiendo una comparacion directa de las
variaciones porcentuales entre los activos, independientemente de sus niveles de precios

originales.

La normalizacion de los datos se ilustra en la Figura 12. En ella, se puede observar
como se divide cada valor de la serie temporal por el primer valor de esta, transformando
todos los valores en una escala donde el primero es igual a 1. Esto facilita la observacion
de variaciones relativas a lo largo del tiempo. Se han ajustado los ejes del grafico con el

fin de obtener la mejor visualizacion de este.

Figura 12. Graficacion de datos normalizados.

chartSeries(Datal, 1] / as.numeric(Data[l, 1]), yrange = c(0,6)
name = "Comparacion Normalizada de IBE.MC, ITX.MC,

col = "EIEEE")

addTA(Datal, 2] / as.numeric(Datall,
addTA(Datal, 3] / as.numeric(Datall,

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion, las series normalizadas de Inditex y Banco Santander se afiaden
a un mismo grafico mediante la funcion ‘addTA’, permitiendo una comparacion directa

con la serie de Iberdrola.
3.- Calculo y Visualizacion de los Rendimientos Logaritmicos.

Posteriormente, se calculan los rendimientos logaritmicos diarios de los activos
debido a su propiedad aditiva, lo que facilita la comparacion entre diferentes periodos y

activos.

Para el calculo de rendimientos, mostrado en la Figura 13, se utiliza un bucle para
recorrer cada columna de la matriz Data, donde cada columna representa los precios de
cierre ajustados de un activo. El célculo de los rendimientos logaritmicos se realiza con
la funcién ‘periodReturn’. Los rendimientos calculados se almacenan en el objeto
‘Returns’, que se estructura en una matriz donde cada columna contiene los rendimientos
de un activo especifico. Se generan graficos comparativos utilizando ‘plot’,
superponiendo las series de rendimientos de los tres activos en un solo grafico, utilizando

‘lines’.
Figura 13. Célculo de los rendimientos logaritmicos.

for (j in l:dim(pata)[2])
I
L
J{Returns = periodReturn(Datal,j], period = "daily", type = "log"', reading = TRUE)
e{Returns = merge(periodReturn(Datal,j], period = 'daily’,type = 'log"', reading = TRUE),
Returns);

colnames (Returns) <- c("IBE.MC", "ITX.MC", "SAN.MC")

plot(Returns[,1], col= "bTack", type = "1",ylim = c(-0.25, 0.25),
xlab = "Fecha", ylab = "Rendimiento")

Tines(Returns[,2], col
Tines(Returns[,3], col

Fuente: Elaboracion propia

4.- Analisis Especifico de los Rendimientos

Una vez ya se tienen los rendimientos, se puede pasar a realizar el analisis
detallado de los rendimientos de las compafiias. En este apartado solo se muestra el
analisis del Banco Santander, y los resultados de Iberdrola se encuentran en el Anexo Iy

los de Inditex en el Anexo I1.
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Los rendimientos se calculan siguiendo el método anterior, pero enfocado
exclusivamente en SAN.MC (Figura 14). Se genera un grafico ajustado para visualizar
claramente las fluctuaciones y rangos de movimiento, enfocado en identificar periodos

de agrupaciones de volatilidad (Volatility Clusters).

Figura 14. Célculo de los rendimientos del Banco Santander.

SAN.MC_Returns <- pericdrReturn(SAN.MC, period = "dail < "log’, reading = TRUE)

plot (SAN.MC_Returns, ylim = c(-0.25, 0.25), col
Fuente: Elaboracion propia

5.- Visualizacion Conjunta de Rendimientos y Precios

Para observar como los cambios en el precio de las acciones de SAN.MC se
relacionan con sus rendimientos, se unifican ambas series en un mismo grafico. En la
Figura 15 se muestra el codigo utilizado para graficar la serie de precios de SAN.MC con

‘chart_Series’, y se superpone la serie de rendimientos utilizando ‘add TA’. Esta

visualizacion es util para detectar el efecto apalancamiento.

Figura 15. Analisis simultaneo de rendimientos y precios de SAN.MC

chart_series(SAN.MC)

add_TA(SAN.MC_Returns)

Fuente: Elaboracion propia

6.- Autocorrelacion de Precios y Rendimientos

Para entender mejor el comportamiento de los rendimientos y verificar el correcto
funcionamiento del cddigo, en la Figura 16, se calcula y grafica la autocorrelacion de los
precios y rendimientos de SAN.MC. En ambos célculos se utiliza un ‘lag.max’ de 250
dias, esto establece el nimero maximo de dias o retardos que se analizaran en la serie
temporal. Se ha seleccionado esta cifra ya que en los mercados financieros un afio tipico
tiene 252 dias, por lo que este andlisis de autocorrelacion estaria abarcado
aproximadamente un afio de datos. Esto permite observar como los rendimientos o
precios de hoy estan correlacionados no solo con los dias cercanos, sino también con los
que ocurrieron hace un afo. La seleccion de un elevado niimero de lags es importante en

la identificacion de fendmenos como el volatility clustering

e Autocorrelacion de Precios: Se utiliza la funcion ‘acf’ para calcular y graficar la

autocorrelacion de los precios. Una alta autocorrelacion indicaria que los precios
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actuales estan significativamente influenciados por los precios pasados, lo que

permite identificar si existen patrones de dependencia.

Autocorrelacion de Rendimientos: Se calcula para los rendimientos originales
y en valor absoluto, utilizando un lagmax de 250 dias para abarcar
aproximadamente un afio de datos. Esto ayuda a identificar fendémenos como el

clustering de volatilidad.

Figura 16. Autocorrelacion de precios, rendimientos y rendimientos (Valor absoluto)

acf(patal[, 3], Tag.max = 250)

acf (SAN.MC_Returns, lag.max = 2
acf (abs (SAN.MC_Returns), lag.max

Fuente: Elaboracion propia

7.- Analisis de la Distribucion de los Rendimientos

En la Figura 17, se analiza la distribucion de los rendimientos diarios de SAN.MC

para evaluar su ajuste a una distribuciéon normal y compararla con una estimacion basada

en la densidad de kernel.

Distribuciéon Normal: Se calculan los parametros de la distribucion normal
(media y desviacion estandar) basados en los rendimientos historicos, y se genera

una distribucidn tedrica con ‘dnorm’.

Estimacion de Densidad de Kernel: Se utiliza la funcion ‘density’ para modelar
la distribucion real de los rendimientos sin asumir una forma especifica,

permitiendo capturar caracteristicas como colas pesadas.

Ambas distribuciones se comparan visualmente, superponiendo la densidad

estimada a la distribucion normal en un grafico. La secuencia est4 acotada entre el -0,1 y

0,1 con incrementos de 0,001. Esta acotacion se ha ajustado de forma que los datos sean

expuestos de forma optima, cubriendo todos los valores.
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Figura 17. Distribucion de rendimientos de SAN.MC

MUSAN = mean(SAN.MC_Returns)
sigmaSAN = sd(SAN.MC_Returns)

X = seq (-0.1,0.1,0.001)
Gaussian_densitySAN = dnorm(X,muSAN, sigmaSAN)

plot(Gaussian_densitySAN, type = "1")

kernel_densitySAN = density(SAN.MC_Returns)
plot(kernel_densitySAN)
lines(x, Gaussian_densitySAN, col

Fuente: Elaboracion propia

8.- Prediccion de la Volatilidad con Volatilidad Muestral y Validacion mediante

Backtesting.

Este bloque de codigo combina la prediccion de volatilidad futura a partir de la

volatilidad muestral con su validacion mediante backtesting.

Para el calculo de la volatilidad muestral, se define una ventana movil de 120 dias,
y se calcula la volatilidad como la desviacion estandar de los rendimientos dentro de esta
ventana. Este tamafio es una eleccion comun en finanzas, ya que representa
aproximadamente la mitad de un afio de operaciones bursatiles. La volatilidad se anualiza
para hacerla comparable con otras medidas financieras. Seguidamente, se crea un objeto
para almacenar los valores de volatilidad que se van a calcular. Para ello, se genera un
vector llamado ‘Sample VolatilitySAN’, del mismo tamafio que el vector
‘SAN.MC_Returns’, pero inicializado con ceros en lugar de contener los datos de
rendimientos, el resultado se observa en la Figura 18. Este paso asegura que ambos
objetos tienen la misma longitud. El vector ‘Sample VolatilitySAN’ actuara como un

"almacén" donde se registraran los valores de volatilidad calculados para cada dia.

25



Mario Garcia Martinez

Figura 18. Vector generado ‘Sample VolatilitySAN’

> SAN.MC_Returns > Sample VolatilitySAN
daily.returns daily.returns
2007-01-01 0.0000( 2007 -01-01
2007-01-02 0.024451 2007-01-02
2007-01-03 0.0006898600 |2007-01-03
2007-01-04 0.0055021163 |2007-01-04
2007-01-05 -0.0061919764 |2007-01-05
2007-01-08 -0.0041494131 |2007-01-08
2007-01-09 0.000 0000 |2007-01-09
2007-01-10 -0.021 024 |2007-01-10
2007-01-11 0.0126673175 |2007-01-11
2007-01-12 -0.0006995888 |2007-01-12

2024-08-14 -0.0031657184 |2024-08-14
2024-08-15 0.0299140026 |2024-08-15
2024-08-16 0.0008281538 |2024-08-16
2024-08-19 0.0133914096 |2024-08-19
2024-08-20 -0.0105573012 |2024-08-20
2024-08-21 0.0036490110 |2024-08-21
2024-08-22 0.0049227444 |2024-08-22
2024-08-23 0.0173856505 |2024-08-23
2024-08-26 -0.0056461273 |2024-08-26
2024-08-27 0.0249912998 |2024-08-27

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 19, se predice la volatilidad utilizando la volatilidad histérica
mediante la ejecucion de un bucle ‘for’ que comienza en el dia 121, dado que la ventana
movil abarca 120 dias. En cada iteracion, se seleccionan los rendimientos de los ultimos
120 dias, utilizando el rango de ‘i-rw_size+1’ a ‘i’, donde ‘i’ representa el dia actual. La
volatilidad se calcula mediante la desviacion estandar con la funcion ‘sd’, que mide la
variabilidad de los rendimientos en relacion con la media de ese periodo. Para hacer la
volatilidad comparable con otras medidas financieras, se anualiza multiplicandola por la
raiz cuadrada de 250 (dias laborables en un afio). La anualizacion proporciona la
volatilidad anual esperada si la volatilidad diaria permaneciera constante. Finalmente, la
volatilidad calculada se superpone en un grafico junto a los rendimientos de SAN.MC,

permitiendo visualizar como ha fluctuado la volatilidad a lo largo del tiempo.

Figura 19. Prediccion de volatilidad con volatilidad histérica.

rw_size = 1

sample_volatilitySAN = SAN.MC_Returns®0

for (i in rw_size:length(SAN.MC_Returns)){
sample_ReturnsSAN = SAN.MC_Returns[(i-rw_size+l)
sample_volatilitysan[i] = sd(Sample_ReturnsSAN,

.;d d_ta(sample_volatilitysan)

Fuente: Elaboracion propia
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9.- Calculo y Visualizacion de la Prediccion de Volatilidad Calculo y Visualizacion

de la Prediccion de Volatilidad y Validacion mediante Backtesting.

Utilizando la volatilidad muestral calculada, se predice el VaR (figura 20) y se
compara con los rendimientos reales para evaluar la precision del modelo, observando asi
el nimero de ocasiones en los que el modelo no ha podido predecir el VaR, por ende, no

ha predicho bien la volatilidad.

Se inicia el vector ‘VaR PrediccionSAN’ para almacenar los valores de VaR
predichos, posteriormente se calcula el VaR en cada punto del tiempo utilizando la media
‘muSAN’ y desviacion estandar ‘sigmaSAN’ de los rendimientos. Los resultados se
almacenan y visualizan junto a los rendimientos reales. Esta prediccion se almacena en el
vector ‘VaR PrediccionSAN’), y se superpone al grafico de los rendimientos para

compararlo visualmente con la realidad.

Figura 20. Prediccion VaR y graficacion sobre los rendimientos reales

VaR_PrediccionSAN = SAN.MC_Returns*0

for (i in rw_size : (length(SAN.MC_Returns)-1)) {
Sample_ReturnsSAN = SAN.MC_Returns[(i-rw_size+1):i]
MUSAN = mean(Sample_ReturnsSAN)

sigmaSAN = sd(Sample_ReturnsSAN)
VaR_PrediccionSAN[1+i] = muSAN - 1.645%sigmaSAN
)

add_TA(vaR_Predicci onSAN, on = 1)

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 21 se ha evaluado la precision del modelo VaR. Se evalta contando
cudntas veces las pérdidas reales han superado las predicciones del VaR, lo que indicaria
un fallo en la prediccion del riesgo. Se inicializa un contador de ‘errores’ en cero, que se
incrementa cada vez que el modelo falla en su prediccion, es decir, cada vez que las
pérdidas reales son mayores que el VaR predicho. Este recuento se realiza mediante un
bucle que recorre los dias desde el 121 hasta el final del periodo analizado. Dentro del
bucle, se compara el VaR predicho para cada dia con el rendimiento real de ese dia. Si el
rendimiento real es inferior al VaR predicho, se considera un error y se incrementa el
contador. Finalmente, se calcula la proporcion de errores dividiendo el nimero de errores
entre el total de observaciones. Un menor porcentaje de errores indica un modelo de VaR

mas preciso y fiable.
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Figura 21. Recuento de errores de prediccion

errores = 0
for (i in rw_size : (length(SAN.MC_Returns)-1)) {
errores = errores + (as.numeric(VaR_PrediccionSAN[1+1])>as.numeric(SAN.MC_Returns[i]))

totales = (length(SAN.MC_Returns)-1) - rw._size + 1

errores / totales

errores
totales

Fuente: Elaboracion propia

10.- Prediccion de Volatilidad con Modelo GARCH y Validacion mediante Calculo
del VaR

Finalmente, en la figura 22, se utiliza un modelo GARCH para predecir la
volatilidad y calcular el VaR, validando el ajuste del modelo mediante la comparacion del

VaR predicho con las pérdidas reales.

Se genera un vector para almacenar los valores de VaR calculados mediante GARCH,
y se utiliza un bucle para calcular el VaR en cada iteracion. El modelo GARCH se
configura con un "co6digo modelo" y el VaR se calcula aplicando su férmula, donde la
media y la desviacion estandar se determinan en funcion de la volatilidad predicha. La
prediccion resultante se almacena en el vector ‘VaR GARCH_Prediccion SAN’ y se
superpone al grafico de los rendimientos para facilitar la comparacion visual con la

realidad.

El modelo se valida de manera similar al proceso anterior, comparando los calculos
del VaR con las pérdidas reales observadas. Si las pérdidas reales superan las predicciones

del modelo, el contador de errores se incrementa en una unidad.
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Figura 22. Prediccion de la volatilidad y el VaR con modelo GARCH.

VaR_GARCH_Prediccion_SAN = SAN.MC_Returns*0
for (i in rw_size : (length(SAN.MC_Retur ) {
Muestra_returnsSAN = SAN.MC_Returns[(i ze+1):i]
garch.setup = ugarchspec(mean.model = list(armaorder=c(0,0), include.mean = TRUE)
,variance.model = Tist(mode GARCH", garchOrder=c(1,1)), distribution.model = "norm™)
tryCatch({fit=ugarchfit( h.setup, data = Muestra_l rnsSAN, solver = id")}, error=function(e)
e, warning = function(w) w)
sim_returns_SAN = fitted(ugarchsim(fit, n.sim = 1, n.start = 0, m.sim = 1000, startMethod = “sample"))
MUSAN = mean(sim_returns_SAN)
sigmaSAN = sd(sim_returns_SAN)
VaR_GARCH_Prediccion_SAN[i+1] = muSAN - 1.645*%sigmaSAN
print(i)

iy
add_TA(VaR_GARCH_Prediccion_SAN, on = 1)

errores
for (i in rw_size : (length(SAN.MC_Returns)-1)) {

J o1
errores = errores + (as.numeric(VaR_GARCH_Prediccion_SAN[1+i])=as.numeric(SAN.MC_Returns[i]))
1

iy
totales = (length(SAN.MC_Returns)-1) - rw_size + 1

errores / totales
errores

Fuente: Elaboracién propia

5.- Resultados.

El apartado resultados se divide en diferentes subapartados en los que se muestran
los resultados de las diferentes partes del proceso descritas en el apartado anterior de

metodologia.
1.- Visualizacion de los Datos

En este apartado se presenta la visualizacion inicial de los precios de cierre
ajustados de los activos seleccionados. Los graficos obtenidos permiten analizar la
evolucion temporal de los precios y detectar posibles tendencias y anomalias que podrian

influir en el analisis posterior.

El grafico 1 (visualizacion basica con ‘plot’) muestra la tendencia general de los
precios de SAN.MC desde el 1 de enero de 2007 hasta el 27 de agosto de 2024. Se obtiene
una vista simplificada, pero efectiva, que resalta claramente los cambios significativos en
el precio a lo largo del tiempo. Se pueden observar picos importantes, que coinciden con
eventos econdmicos clave, como la crisis financiera de 2008 y la pandemia de COVID-
19 en 2020. Esta visualizacion inicial es crucial para evaluar la volatilidad historica y

cualquier comportamiento andémalo que pueda requerir un analisis mas profundo.
2.- Normalizacion y Comparacion de Series Temporales

Este andlisis permite comparar directamente las variaciones porcentuales de los

activos a lo largo del tiempo, independientemente de sus niveles de precios originales.
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e Grafico de Comparacion Normalizada: El Grafico 2 muestra la evolucion de

los precios de cierre de IBE.MC, ITX.MC, y SAN.MC, todos normalizados

respecto a su valor inicial en enero de 2007.

e Rendimiento Comparativo:

(¢]

Inditex (ITX.MC) (linea roja): Muestra un rendimiento notablemente
superior al de los otros dos activos, alcanzando casi seis veces su valor
inicial hacia finales de 2024. Este comportamiento destaca su capacidad
de crecimiento sostenido a lo largo del tiempo, incluso en periodos de alta

volatilidad.

Iberdrola (IBE.MC) (linea verde): Mantiene un crecimiento estable,
doblando su valor inicial hacia el final del periodo analizado. Su tendencia
refleja una volatilidad mas controlada en comparacion con Inditex, pero

con un crecimiento constante.

Banco Santander (SAN.MC) (linea azul): Exhibe un rendimiento mas
moderado, con una tendencia mas volatil y menos crecimiento relativo. Su
precio normalizado se mantiene alrededor de su valor inicial, reflejando
una menor capacidad de recuperacion tras las crisis financieras y eventos

adversos.

Mientras que Inditex se destaca por su fuerte rendimiento, Iberdrola muestra un

crecimiento estable, y Banco Santander revela una mayor exposicion a la volatilidad del

mercado.
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Gréfico 1. Precios de Banco Santander en el periodo 01-01-2007 a 27-08-2024.

SAN.MC 2007-01-01/ 2024-08-27
12 12
10 10
8 8
6 6
4 4
2 2
T T T T T T T T T T T T T T T 1
ene. 01 2007 jul 01 2008 ene 04 2010 jul 012011 ene 02 2013 jul 012014 ens 04 2016 jul 03 2017 ene 02 2019 jul 012020 ene. 03 2022 jul 032023  ago. 27 2024

Fuente: Elaboracion propia
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3.- Calculo y Visualizacion de los Rendimientos Logaritmicos

El Grafico 3 muestra las fluctuaciones diarias de los rendimientos logaritmicos
para IBE.MC (Rojo), ITX.MC (Azul), y SAN.MC (negro), superpuestos en un solo

grafico.

El Grafico 3 muestra una alta volatilidad en los rendimientos, especialmente
durante los periodos de crisis financiera (2008-2009) y la pandemia de COVID-19 (2020).
Estos periodos se caracterizan por picos extremos (superiores a la franja [-0.1,0.1]), tanto
positivos como negativos, que indican grandes fluctuaciones en los precios de los activos.
En los periodos posteriores a estas crisis, los rendimientos parecen estabilizarse, pero
siguen mostrando variabilidad significativa, lo que sugiere que los mercados permanecen

sensibles a diversos factores externos.
o Comparacion entre Activos:

Banco Santander (SAN.MC) muestra una mayor variabilidad en los
rendimientos, con picos mas pronunciados en comparacion con Iberdrola e Inditex,
superando incluso la zona de 0.2 en 2 ocasiones. Esto puede reflejar su mayor exposicion

al riesgo en el sector financiero.

Inditex (ITX.MC), aunque presenta volatilidad, muestra una tendencia mas

controlada en comparacion con Banco Santander, lo que podria indicar una mayor

estabilidad.

Iberdrola (IBE.MC) exhibe la menor volatilidad de los tres, lo cual es consistente
con su posicidn en el sector energético, que tiende a ser menos volatil que los sectores

financiero y de consumo.
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Gréafico 2. Comparacion normalizada de IBE.MC, ITX.MC y SAN.MC

[2007-01-01/2024-08-27]

Fuente: Elaboracion propia
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4.- Analisis Especifico de los Rendimientos del Banco Santander

En este apartado se presenta un analisis detallado de los rendimientos logaritmicos
diarios de Banco Santander (SAN.MC). Este analisis se enfoca en identificar patrones
especificos, como la presencia de agrupaciones de volatilidad (volatility clusters), que

son de particular interés para comprender la dindmica de los rendimientos de este activo.

El Grafico 4 permite visualizar las variaciones en los rendimientos de forma clara,
destacando los periodos de alta volatilidad, considerdndose tales cuando superen los
limites de [-0,1,0.1], volatilidad moderada si supera [-0.05,0.05] y baja volatilidad si no
llega a [-0.05,0.05].

El Gréafico 4 revela la presencia de volatility clusters, especialmente durante las
crisis financieras de 2008 y la pandemia de COVID-19 en 2020. Estos clusters se
caracterizan por una serie de grandes fluctuaciones seguidas, tanto positivas como
negativas, que indican periodos de alta incertidumbre en el mercado. Se marcan en rojo
volatility clusters de alta volatilidad y en azul clusters de volatilidad moderada. Se han
destacado 4 clusters de alta volatilidad y 5 de volatilidad moderada. Llama la atencion
que los clusters de volatilidad moderada son mas sostenidos en el tiempo y que a partir
de 2010, se observa una reduccion en la volatilidad general, aunque persisten picos

aislados que reflejan la sensibilidad del activo a eventos econdmicos significativos.

Durante la crisis financiera de 2008-2009, los rendimientos muestran una alta
volatilidad con fluctuaciones extremas, lo que sugiere una gran inestabilidad en el precio
de las acciones de Santander en ese periodo. En contraste, los afios posteriores muestran
una estabilizacion relativa, aunque la volatilidad aumenta nuevamente en 2020 con el
impacto del COVID-19. Sin embargo, la magnitud de los movimientos es menor en
comparacion con la crisis anterior, lo que puede indicar una mejor gestion del riesgo o

una menor exposicion al mismo.

La identificacion de estos periodos de alta volatilidad es esencial para el modelado
de la misma utilizando herramientas como GARCH. La presencia de volatility clusters
sugiere que la volatilidad no es constante en el tiempo y tiende a agruparse, lo que es

crucial para ajustar correctamente los modelos predictivos.
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5.- Visualizacion Conjunta de Rendimientos y Precios de SAN.MC

En este apartado, se presenta una visualizacion combinada de la serie de precios
y la serie de rendimientos logaritmicos de Banco Santander. El Grafico 5 permite analizar
coémo los cambios en los precios se relacionan con los rendimientos, y es particularmente
util para identificar fenomenos como el efecto apalancamiento, donde los movimientos a
la baja en los precios estan asociados con altos niveles de volatilidad, mientras que

movimientos al alza no muestran el mismo comportamiento en la volatilidad.

Durante las crisis de 2008 y 2020, se puede ver claramente como las grandes
caidas en los precios coinciden con picos en los rendimientos negativos, seguidos de

periodos de alta volatilidad.

Sin embargo, los movimientos al alza no siempre resultan en una reduccion
significativa de la volatilidad, lo que sugiere que la respuesta del mercado a las subidas
de precios es menos sensible que a las caidas. Este fendmeno puede ser indicativo de la
asimetria en la percepcion del riesgo, donde las pérdidas se consideran mas significativas
que las ganancias equivalentes, lo cual es un factor clave en la modelizacion de la

volatilidad.
6.- Autocorrelacion de Precios y Rendimientos

En este apartado se presentan los resultados de la autocorrelacion de los precios y
rendimientos de Banco Santander. Este analisis es crucial para comprender la
dependencia temporal en las series de tiempo y para detectar fendmenos como el

clustering de volatilidad.

En el grafico 6 se muestra la autocorrelacion de los precios de cierre de las
acciones de Banco Santander (SAN.MC) a lo largo del tiempo. La alta autocorrelacion
observada, especialmente en los primeros lags, sugiere que los precios actuales estan
fuertemente influenciados por los precios pasados. Este patrén es comun en las series
temporales financieras, donde los precios de un dia tienden a estar correlacionados con
los dias anteriores. La autocorrelacion disminuye gradualmente, pero sigue siendo
significativa hasta cerca del /ag 250, lo que indica una persistencia en la relacion entre

los precios a lo largo del tiempo.
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Gréfico 4. Rendimientos de Banco Santander en el periodo de 01-01-07 a 27-08-24

SAN.MC_Returns 2007-01-01 / 2024-08-27
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Fuente: Elaboracion propia
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El grafico 7 refleja la autocorrelacion de los rendimientos logaritmicos de
SAN.MC. Aqui, se observa que la autocorrelacion es casi nula para la mayoria de los lags,
lo que indica que los rendimientos actuales no dependen significativamente de los

rendimientos pasados.

El gréafico 8 presenta la autocorrelacion de los rendimientos en valor absoluto. En
este caso, la autocorrelacion disminuye de manera mas lenta, lo que indica la presencia
de clustering de volatilidad. Esto significa que los periodos de alta volatilidad tienden a
agruparse, seguidos por mas periodos de alta volatilidad, y lo mismo ocurre con los
periodos de baja volatilidad. Este fendémeno es esencial para la modelizacién de la
volatilidad con modelos GARCH, que asumen que la volatilidad no es constante, sino que

varia con el tiempo, tendiendo a agruparse en ciertos periodos.

La falta de autocorrelacion en los rendimientos logaritmicos implica que los
movimientos diarios en los precios de SAN.MC son esencialmente independientes entre
si. Este resultado es consistente con la hipdtesis del mercado eficiente, donde se espera

que los rendimientos no sigan un patron predecible.
7.- Analisis de la Distribucion de los Rendimientos

En este apartado, se examina la distribucion de los rendimientos diarios de
SAN.MC para evaluar su ajuste a una distribucion normal y compararla con una
estimacion no paramétrica. Esta comparacion es esencial para entender si los
rendimientos siguen un comportamiento tipico de una distribucion normal o si presentan

caracteristicas distintivas, como colas pesadas, que son comunes en los datos financieros.
En el Grafico 9 se muestran dos curvas superpuestas:

e Curva Roja: Representa la distribucion teorica basada en una distribucion
normal, calculada a partir de la media y desviacion estdndar de los rendimientos

historicos de SAN.MC.

e Curva Negra: Muestra la estimacion de densidad de kernel, que es un enfoque
no paramétrico para modelar la distribucion real de los datos sin asumir una forma

predefinida.
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Grdfico 5. Precios y rendimientos del Banco Santander.

- ; e
.f *MI | - .]
b A |

Wiy

SAN UC_Petura Bubodas
Bz a2

(4]

2087 2008 2000 218 L] 22 213 212 218 Fanli FaLhd 218 218 203 Fanril 2032 o] 2024
- T L T T T L T T T T T T T T T T T L3 T T T L L

e B T0OT  gct OE 00T el QA2000  wbe Q12008 e RAZE0 ol 10D @RI s T2 e D2 20D ol 91I0E) A0 08 wbr Q92005 ees DAGMBE got DD DMIE A COEONT  abe EOGNAE ene DX D200 ot DEDOTR Wl Q2000 abe D IO eee DD DNQR ool ORIURYT el O3 NQD wbr QT 2NQ4

Fuente: Elaboracion propia

39



Mario Garcia Martinez

Ambas curvas coinciden en gran medida en el centro de la distribucion, lo que
indica que la mayoria de los rendimientos se concentran alrededor de la media esperada.
Sin embargo, la curva de densidad de kernel es ligeramente més alta en esta region,

sugiriendo que hay mas datos cerca de la media de lo que predice la distribucion normal.

Las diferencias mas notables se observan en las colas de la distribucion. La curva
de densidad de kernel presenta colas mas pesadas en comparacion con la distribucion
normal, lo que sugiere la presencia de eventos extremos (tanto positivos como negativos)

que ocurren con mayor frecuencia de lo que se esperaria bajo una distribucion normal.

Esto es crucial para una gestion de riesgos efectiva, ya que subestimar estos

eventos podria llevar a una mala estimacion del riesgo.

Por lo tanto, la estimacion de densidad de kernel proporciona una vision mas
realista de como se distribuyen los rendimientos de SAN.MC. Esto sugiere que, para
capturar adecuadamente el riesgo asociado con estos rendimientos, es recomendable

utilizar modelos que consideren estas colas pesadas.
8.- Prediccion de la Volatilidad con Volatilidad Muestral.

En este apartado se presentan los resultados obtenidos al predecir la volatilidad

futura de los rendimientos de SAN.MC utilizando la volatilidad muestral.

El Grafico 10 muestra la serie temporal de rendimientos de SAN.MC en la parte
superior y la volatilidad muestral anualizada calculada en la parte inferior. Las fases de
mayor volatilidad coinciden con periodos de alta inestabilidad en el mercado, como las

crisis financieras.

9.- Calculo y Visualizacion de la Prediccion de Volatilidad y Validacion mediante

Backtesting.

En este apartado, en el grafico 11, se ha evaluado la capacidad predictiva del modelo de
Volatilidad Muestral a través del célculo y validacion del Valor en Riesgo (VaR) para
Banco Santander (SAN.MC). Se ha utilizado la volatilidad historica para estimar el VaR
(linea negra) y se compara con la serie temporal de los rendimientos reales (en color

naranja), analizando la precision del modelo en diferentes periodos de tiempo.
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Gréfico 6. Autocorrelacion de precios de cierre de Banco Santander.
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Gréfico 7. Autocorrelacidn de los rendimientos de Banco Santander.
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Gréfico 8. Autocorrelacion de los rendimientos de SAN.MC en valor absoluto.
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La figura 23 corresponde al proceso de backtesting, donde se contabilizd el
nimero de ocasiones en las que el VaR predicho no logr6 anticipar adecuadamente los
rendimientos negativos extremos, es decir, donde los rendimientos reales fueron menores
que el VaR predicho. De un total de 4393 observaciones, el modelo falld en 223 ocasiones,
lo que representa un 5.07% de error. Esto indica que el modelo tiene una capacidad
predictiva moderadamente fiable, con una tasa de error que podria considerarse aceptable
dentro de ciertos estandares financieros. El andlisis visual muestra que, en periodos de
alta volatilidad, como durante la crisis financiera de 2008 y la pandemia de 2020, el
modelo predice con menos precision, lo que se traduce en un mayor numero de errores
en la prediccion del VaR. Esto subraya la importancia de ajustar o complementar el

modelo en condiciones de mercado extremas.

Este andlisis es un paso fundamental para validar la efectividad del modelo,
asegurando que las predicciones de volatilidad se alineen con las realidades del mercado,
permitiendo una toma de decisiones mas informada y precisa en la gestion de carteras y

riesgo.
5.10. Prediccion de Volatilidad con Modelo GARCH y Validacion mediante backtest

En este apartado, se implementa el modelo GARCH para predecir la volatilidad y
calcular el Valor en Riesgo (VaR), seguido de una validacién mediante la comparacion de

las predicciones del VaR con las pérdidas reales observadas.
El gréafico 12 presenta:

e Rendimientos de SAN.MC (en naranja): Estos reflejan las fluctuaciones diarias

en los precios de las acciones.

e VaR Predicho con Modelo GARCH (en negro): Este se superpone a los
rendimientos, lo que permite identificar visualmente las ocasiones en las que las

pérdidas reales han superado las predicciones del VaR.

En el proceso de validacion, el modelo GARCH mostr6 185 errores sobre un total
de 4394 observaciones, lo que resulta en un porcentaje de error del 4,21%. Esto indica
que el modelo es bastante preciso, con una mejora marginal respecto al modelo de

volatilidad muestral de 0,86%.

44



Density

25

20

15

10

Estudio de modelos de prediccion de volatilidad aplicado a algunas empresas del IBEX35

Gréfico 9. Curvas de distribucién de rendimientos superpuestas.
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Gréfico 10. Serie temporal de rendimientos de y la volatilidad muestral anualizada.
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Figura 23. Backtesting de prediccién con volatilidad muestral.

- errores / totales

[1] 0.05076258

Fuente: Elaboracion propia

Figura 24. Backtesting de prediccion con modelo GARCH.
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Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 11. Comparacion de rendimientos reales con la prediccion del VaR
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Graéfico 12. Rendimientos reales con la prediccion VaR a través del GARCH model.
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6.- Conclusiones.

El modelo GARCH parece capturar mejor el comportamiento de la volatilidad,
especialmente durante periodos de alta incertidumbre, como los observados en las crisis
financieras. Esto se refleja en un menor nimero de errores y en una mejor alineacion entre

las predicciones del VaR y las pérdidas reales.

En este trabajo, se han evaluado dos enfoques distintos para predecir la volatilidad
y el Valor en Riesgo (VaR) de los rendimientos del Banco Santander: la volatilidad
muestral y el modelo GARCH. A lo largo de la metodologia y los resultados presentados,
se ha realizado un analisis exhaustivo de la precision y efectividad de ambos métodos,

permitiendo extraer conclusiones clave sobre su desempeio y areas de mejora.

En cuanto a la precision de las predicciones, el método que se basa en la Volatilidad
Muestral, aunque es un método sencillo y ampliamente utilizado, la volatilidad muestral
mostr6 una tasa de error del 5,08% en la prediccion del VaR. Este porcentaje de error
indica que, si bien es util para captar la tendencia general de la volatilidad, no siempre
logra predecir con precision los extremos del mercado, especialmente durante periodos

de alta volatilidad.

El modelo GARCH, sin embargo, tiene un enfoque que modela la volatilidad de
forma dindmica, logré reducir la tasa de error al 4,21%. La capacidad del GARCH para
ajustar la volatilidad en funcion de las condiciones del mercado lo hace més efectivo en
la captura de fluctuaciones abruptas y eventos extremos. Ademas, ha demostrado ser mas
adaptable a los cambios en las condiciones de mercado. Durante las crisis financieras, por
ejemplo, el modelo pudo predecir con mayor precision los picos en la volatilidad y ajustar
el VaR en consecuencia. Esto lo convierte en una herramienta mas robusta para la gestion

del riesgo en situaciones de alta incertidumbre.

Por otro lado, la volatilidad muestral, al basarse en un enfoque estatico, tiende a
subestimar la volatilidad futura durante estos periodos criticos, lo que puede llevar a una

falsa sensacion de seguridad en las estrategias de gestion de riesgos.

Una posible mejora en futuras investigaciones podria consistir en utilizar modelos
mas sofisticados como EGARCH (GARCH exponencial) o TGARCH (GARCH

asimétrico) que permiten capturar mejor las asimetrias y el efecto apalancamiento de la
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volatilidad, pudiendo obtener un menor porcentaje de error en la precision de prediccion

del VaR.

También se podria realizar un backtesting mas riguroso, incluyendo parametros

para poder calcular la magnitud de los errores que se cometen, no solo la cantidad.

Dado que los rendimientos financieros suelen mostrar colas mas pesadas de lo que
sugiere una distribucion normal, se podria explorar el uso de distribuciones alternativas

que puedan capturar mejor los datos extremos.

En conclusién, el modelo GARCH ha demostrado ser superior a la volatilidad
muestral en la prediccion del VaR, especialmente en entornos de mercado volatiles. Sin
embargo, la integracion de enfoques y la adopcioén de mejoras técnicas podrian llevar a
modelos aun mas precisos y efectivos en la gestion del riesgo financiero. La investigacion
y el desarrollo continuos en esta drea son esenciales para enfrentar los desafios de los

mercados financieros en constante evolucion.
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Anexo 1. Resultados de la prediccion de volatilidad de Iberdrola.

Figura 25. Backtesting de prediccion con modelo GARCH (lberdrola).

> errores / totales
[1] 0.04276615
> arrores

[1] 188

ﬁ totales
[1] 4396

Fuente: Elaboracion propia
Figura 26. Backtesting de prediccion con volatilidad muestral (Iberdrola).

> errores / totales
[1] 0.04913558

> errores
[1] 216

> totales
[1] 4396

Fuente: Elaboracion propia

Anexo 2. Resultados de la prediccion de volatilidad de Inditex.

Figura 27. Backtesting de prediccién con volatilidad muestral (Inditex).

> errores / totales
[1] 0.04595086

> errores
[1] 202

> totales
[1] 4396

Fuente: Elaboracion propia

Figura 28. Backtesting de prediccién con modelo GARCH (Inditex).

> errores / totales
[1] 0.04026388

> arrores

[11 177

> totales
[1] 4396

Fuente: Elaboracion propia
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