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Resumen

Durante el periodo 2019-2023, caracterizado por shocks macroeconémi-
cos de alta magnitud —entre estos, la pandemia de covid-19 y episodios
de inflacién acelerada en Estados Unidos—, la prediccion del precio
de activos de alta capitalizaciéon como Amazon (AMZN) representa un
desafio metodoldgico relevante para la gestion del riesgo financiero.
Por tal razén, en este articulo se construye y evalia un enfoque de
modelado integrado que combina un modelo VAR (vector auto-
rregresivo) multivariado de orden 6, un modelo Garch (1,1) para la
volatilidad condicional y el calculo del valor en riesgo (VaR) mediante
cuatro metodologfas complementarias. El modelo VAR incorpora el
PIB trimestral de Estados Unidos, el indice CPI-U y el S&P 500 como
variables ex6genas, proyectadas previamente mediante modelos Arima
seleccionados con criterios AIC y BIC. La novedad del enfoque radica
en aplicar el VaR sobre los precios proyectados mediante un modelo
de vectores autorregresivos (VAR) —no sobre precios histéricos—,
convirtiendo esta métrica en un indicador de riesgo prospectivo inte-
grado al modelo predictivo.

Los resultados evidencian convergencia entre metodologfas de VaR
(Monte Carlo: —3,79 %; Delta Histérico: —3,65 %0; EWMA: —2,19 %),
validando la consistencia interna del modelo. El Garch (1,1) confirma
persistencia significativa de la volatilidad en AMZN («x = 1,000), mien-
tras el VAR de orden 6 captura la dinamica conjunta entre el precio de
la accién y los fundamentos macroeconémicos. El VaR prospectivo

sobre proyecciones alcanzé —0,3993 (IC 95 %), indicando pérdidas
moderadas esperadas en el horizonte trimestral.

Estos hallazgos sugieren que la integracion de herramientas econo-
métricas multivariadas mejora sustancialmente la capacidad de gestién
del riesgo en carteras con exposicion a acciones tecnoldgicas de alta
capitalizacion.

Palabras claves: VAR multivariado, Garch, valor en riesgo, proyeccion
de precios, series temporales financieras.

Abstract

During 2019-2023, a period marked by high-magnitude macroeconomic
shocks —including the Covid-19 pandemic and accelerated inflation in
the United States— predicting the price of high-capitalization assets
such as Amazon (AMZN) poses a relevant methodological challenge
for financial risk management.

For this reason, this paper constructs and evaluates an integrated mo-
deling approach combining a multivariate VAR (Vector Autoregression)
model of order six, a Garch (1,1) model for conditional volatility, and
Value at Risk (VaR) estimation using four complementary methodo-
logies. The VAR model incorporates US quarterly GDP, the CPI-U
index, and the S&P 500 as exogenous variables, previously projected
using Arima models selected by AIC and BIC criteria. The novelty
lies in applying VaR to VAR-projected prices —rather than historical
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prices— thereby transforming this metric into a prospective risk indi-
cator integrated within the predictive model.

Results show convergence across VaR methodologies (Monte Catlo:
—3.79 %; Delta Historical: —3.65 %; EWMA: —2.19 %), validating
the models’ internal consistency. The Garch (1,1) confirms significant
volatility persistence in AMZN (« = 1.000), while the order-6 VAR
captures the joint dynamics between the stock price and macroeco-
nomic fundamentals. The prospective VaR over projections reached
—0.3993 (95 % CI), indicating moderate expected losses over the
projected quarterly horizon.

These findings suggest that integrating multivariate econometric tools
improve risk management capacity for portfolios exposed to high-
capitalization technology stocks.

Keywords: Multivariate VAR; Garch; Value at Risk; price projection;
financial time series.

INTRODUCCION

La prediccion del precio de activos financieros en
mercados volatiles constituye uno de los problemas
centrales de la econometria financiera aplicada. La
complejidad se intensifica cuando el activo analizado
pertenece a un sector de alta sensibilidad macroeco-
némica y experimenta shocks estructurales de conside-
racién, como ocurrié con Amazon (AMZN) durante
el periodo 2019-2023. En ese lapso, el mercado global
enfrent6 la pandemia de covid-19, una recuperacion
econdmica asimétrica, el ciclo inflacionario mas agudo
de las dltimas cuatro décadas en Estados Unidos y el
consecuente endurecimiento de la politica monetaria
de la Reserva Federal. Todos estos eventos generaron
episodios de alta volatilidad en el precio de AMZN,
incluyendo el sp/it de acciones 20:1 ejecutado en junio
de 2022, que redujo el precio unitario de aproximada-
mente USD 3.000 a USD 150, ampliando el acceso de
inversores minoristas.

Desde el punto de vista del activo analizado, Amazon
constituye un caso de estudio interesante. Fundada en
1994 y con cotizacion en el Nasdaq desde 1997 (precio
inicial: USD 18), la empresa pasé de ser una librerfa en
linea a convertirse en la tercera mayor empresa del S&P
500 por capitalizaciéon de mercado en 2023, con mas
de 1,5 millones de empleados en el ambito global. Su
trayectoria bursatil refleja la complejidad de modelar
un activo cuya valoraciéon incorpora expectativas de
crecimiento a largo plazo en un entorno de alta incerti-
dumbre. La incorporacion de variables macroeconomi-
cas en el modelo predictivo busca captar precisamente
esa dimension sistémica del riesgo que los modelos
univariados no pueden observar.

En este contexto, la pregunta que orienta esta inves-
tigacion es la siguiente: ¢en qué medida la integracion
de un modelo (VAR)' multivariado —con el producto
interno bruto (PIB), inflaciéon y S&P 500 como varia-
bles exdgenas—, un modelo Gatrch? para la volatilidad
condicional y el andlisis VaR’ permite proyectar el
precio de la accion de Amazon (AMZN) y cuantificar
el riesgo de pérdida asociado a dicha inversién durante
el periodo 2019-2023?

La hipétesis central sostiene que dicha integracion
produce proyecciones con mayor capacidad explicativa
que los enfoques univariados, y genera estimaciones de
riesgo consistentes entre distintas metodologias (para-
métrica, histérica y simulacién de Monte Carlo) para el
periodo analizado.

La contribucion del articulo es doble. En primer
término, propone un marco de modelado que vincula
la dinamica de precios con fundamentos macroeco-
némicos mediante un VAR de orden 6 estimado con
validacion cruzada y seleccion de hiperparametros por
AIC/BIC*. En segundo lugar, aplica el VaR sobre los
precios proyectados por el VAR —no sobre la serie
histérica—, convirtiendo al VaR en una métrica de
riesgo prospectiva, integrada al modelo predictivo.
Este enfoque resulta especialmente relevante para
gestores de riesgo que requieren no solo proyecciones
de precio, sino también cuantificacion del riesgo aso-
ciado en horizontes definidos. El articulo se organiza
asf: primero se revisa la bibliograffa, luego se descri-
ben los datos y la metodologfa, después se presentan
resultados y discusion, y por ultimo, se formulan las
conclusiones.

1. Esunaherramienta para el analisis multivariado de series
de tiempo denominada vectores autorregresivos (VAR).

2. Hace referencia a un modelo de volatilidad para la vari-
anza autorregresivo generalizado con heterocedasticidad
condicionada (Garch, por su sigla en inglés).

3. Valorenriesgo (VaR, por su sigla en inglés) es un modelo
estadistico que estima la pérdida maxima esperada de
una cartera o posicion financiera en un horizonte de tiem-
po determinado, dado un nivel de confianza especifico;
generalmente, se encuentra entre 95 %y 99 %.

4. Son los criterios estadisticos de Akaike y bayesiano de
Schwartz que permiten escoger los modelos mas robustos
desde el punto de vista estadistico.
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REVISION DE LA BIBLIOGRAFIA

La modelacion de la volatilidad condicional en series
financieras tiene sus fundamentos en el trabajo seminal
de Engle (2001), quien demostré que la varianza de
los rendimientos exhibe dependencia temporal —fe-
némeno conocido como volatility clustering— y que su
captura mejora la estimacion del riesgo. La extension
generalizada Garch (p,q) propuesta por Bollerslev
(19806) sigue siendo la especificacion de referencia en el
analisis de volatilidad de activos de renta variable, con
amplia evidencia empirica de su superioridad frente a
modelos de volatilidad constante.

En cuanto a la prediccion multivariada de precios,
los modelos VAR introducidos por Sims (1980) ofre-
cen un marco flexible para captar interdependencias
dinamicas entre series financieras y macroeconomicas,
sin imponer restricciones de exogeneidad a priori. Stock
y Watson (2001) documentaron que la inclusién de
variables macroeconémicas como el PIB y la inflacion
mejora la capacidad predictiva de los modelos VAR
frente a especificaciones univariadas, particularmente
en horizontes cortos y medianos.

La cuantificacion del riesgo mediante el VaR tiene
su marco normativo en los Acuerdos de Basilea, que
desde Basilea II establecen el VaR como el instrumento
estandar para la medicion del riesgo de mercado en
instituciones financieras. Jorion (2007) sistematizé
las principales metodologias —paramétrica, historica
y Monte Carlo—, y sefial6 sus ventajas y limitaciones
relativas. En el contexto latinoamericano, Caicedo y
Castanieda (2022) aplicaron metodologias VaR para la
gestion del riesgo de mercado en activos de la Bolsa
de Valores de Colombia, mientras que Alarcon, Ga-
leano y Villamil (2021) analizaron el riesgo financiero
de contratos de futuros de agua entre 2019 y 2021,
evidenciando la utilidad del enfoque para activos con
alta volatilidad.

La relaciéon entre variables macroeconémicas y pre-
cios de acciones ha sido ampliamente documentada.
Fama (1990) y Schwert (1990) encontraron que los
rendimientos del mercado accionario estan correlacio-
nados con la actividad econémica real, y con el producto
interno bruto (PIB) mostrando poder predictivo sig-
nificativo sobre los precios. En el caso de las acciones
tecnoldgicas, esta relacion es especialmente pronunciada
debido a su alto componente de crecimiento futuro
descontado: cambios en las tasas de interés —determi-

nadas en parte por la inflacion— afectan directamente
la valoracion por flujos de caja descontados.

En lo referente a la seleccion de modelos de series
de tiempo, Akaike (1974) introdujo el criterio AIC y
Schwarz (1978) el BIC, herramientas estandar para la
comparacién de especificaciones en modelos finan-
cieros. Ambos criterios penalizan la complejidad del
modelo de manera diferente: el AIC aplica una pena-
lizacion de 2k (donde £ es el nimero de parametros),
mientras que el BIC aplica In(n)k (donde 7 es el tamafio
de la muestra), siendo este tltimo mas restrictivo con
modelos sobreparametrizados. En el presente articulo
se aporta evidencia empirica para AMZN durante un
periodo de particular exigencia metodologica, caracte-
rizado por disrupciones estructurales que limitaron la
capacidad predictiva de los modelos univariados.

METODOLOGIA
Datos

Se utilizaron datos trimestrales del periodo comprendi-
do entre el primer trimestre de 2019 y el cuarto trimestre
de 2023. Las variables incluidas son: a) el precio ajus-
tado de cierre de AMZN expresado en logaritmos; b)
el producto interno bruto (PIB) trimestral de Estados
Unidos, obtenido del Bureau of Economic Analysis; c)
el indice de precios al consumidor urbano (CPI-U), pu-
blicado por la Oficina de Estadisticas Laborales (BLS),
y d) el indice S&P 500, como referencia del mercado
bursatil amplio. Los precios de AMZN y el S&P 500
se obtuvieron de Investing.com en periodicidad diaria
y se agregaron a frecuencia trimestral, al tiempo que
se ajustd la serie de precios de AMZN para reflejar el
split 20:1 de junio de 2022, manteniendo la comparabi-
lidad a lo largo del periodo. Para el VaR financiero se
emplearon datos diarios del 2 de enero de 2019 al 2 de
enero de 2024, con un monto de referencia de 5.000
millones de acciones. Todos los modelos se estimaron
en Python, con las libretfas statsmodels (Arima y VaR),
ARCH y Garch.

Célculo del valor en riesgo (VaR)

El VaR se estimé mediante cuatro metodologias con
un nivel de confianza del 95 %. Los rendimientos lo-
garitmicos se calcularon como Rend = In(P/P ). La
metodologfa Delta normal asume distribuciéon normal y
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estima el VaR como VaR =S * g * F * \/t, donde S es el
monto invertido, o la volatilidad histérica, I el nimero
de desviaciones estandar y #el horizonte en semanas. El
método EWMA (JP Morgan, A = 0,95) estima la varian-

za dindmica como 67 =(1—1) Z;KHR;Z_l . La simu-
lacion histérica aplica rendimientos historicos al precio
actual mediante P =P * efd, Finalmente, la simulaciéon
de Monte Carlo con Risk Simulator determiné la mejor
distribucién estadistica de los rendimientos mediante
el criterio de Kolmogorov-Smirnov, ejecutando 5.000
ensayos, y el VaR se obtuvo como el percentil del 5 %
de la distribucién simulada.

Proyeccion de variables exdgenas mediante Arima

Las variables macroeconémicas (PIB e inflacion) se
proyectaron mediante modelos Arima’ seleccionados
por minimo AIC y BIC. Para el PIB, el modelo éptimo
resulté ser un Arima (1,1,1) ajustado con la funcién
auto.arima, con residuos sin autocorrelacion significa-
tiva (prueba de Ljung-Box, p > 0,05). Para la inflacién
(CPI-U), el modelo seleccionado fue un Arima en dife-
rencias logaritmicas, validado mediante corroboracion
de proyecciones contra valores observados.

LLa incorporacion del PIB y la inflaciéon (CPI-U)
como variables exdgenas sigue la extension conocida
como (VARX)® (Litkepohl, 2005, cap. 10), que permite
acomodar la influencia de variables externas sin modelar
su retroalimentacion desde el sistema endogeno. Este
tratamiento se fundamenta en el concepto de exoge-
neidad débil de Engle, Hendry y Richard (1983), en el
cual una variable se puede tratar como condicionante
del sistema cuando los parametros de interés no de-
penden del proceso marginal que la genera. Desde una
perspectiva econémica, este supuesto es plenamente
justificable: el precio de la accion de Amazon, siendo
un activo individual, carece de capacidad para afectar
los agregados macroeconémicos de Estados Unidos
a un nivel estadisticamente significativo, por lo que la
hipétesis de no causalidad en sentido Granger desde

5. Se refiere a un modelo univariado de series de tiempo
con componentes autorregresivos (AR), integrado (I) y
de promedios méviles (MA).

6. Esunmodelo de vectores autorregresivos que incorpora
variables exdgenas (X) en su construccion.

el sistema endégeno hacia el PIB e inflacién resulta
coherente con la bibliograffa.

El analisis se complementa con modelos de la familia
ARCH'/Gatch y la estimacién del valor en riesgo (VaR),
reconociendo que el prondstico de precios accionarios
involucra dos dimensiones distintas pero relacionadas:
la dindmica de los niveles y la evolucién de la volatilidad.
Mientras el VAR capta las interdependencias entre va-
riables en media, los modelos Garch permiten modelar
la heterocedasticidad condicional caracteristica de los
retornos financieros (Engle, 1982; Bollerslev, 1986), y el
VaR traduce estas estimaciones en una medida de riesgo
interpretable para la toma de decisiones. I.a combina-
cioén de estas estrategias econométricas responde a la
naturaleza multidimensional del pronéstico financiero,
donde ningin modelo tnico capta en forma suficiente
tanto la tendencia como la incertidumbre asociada.

Modelo VAR multivariado

Se estim6 un modelo VAR multivariado que relaciona
el precio de AMZN con las variables macroecon6micas
proyectadas anteriormente. El orden éptimo se deter-
miné mediante validacién cruzada y criterios AIC/BIC,
resultando en un VAR (6). El modelo final incorpora
seis rezagos de cada variable (AMZN, S&P 500, infla-
cién y PIB) y un componente de tendencia polinomial
de segundo orden.

Se presentan los coeficientes estimados del modelo
VAR 2 para la ecuacion de los rendimientos trimestrales
de Amazon (AMNZt), organizados en el panel A por
variable y rezago, y las métricas globales de ajuste en
el panel B. En cuanto a los términos deterministas, el
intercepto positivo (+0,355) sugiere una tendencia base
de crecimiento en los rendimientos, mientras que los
coeficientes de tendencia lineal (—0,010) y cuadratica
(+0,0002) indican una trayectoria inicialmente decre-
ciente que se modera en el tiempo. Entre las variables
rezagadas, se destacan los coeficientes negativos y
de magnitud elevada del PIB en los rezagos 2, 3 y 4
(—3,944; —2,875; —3,040), lo que sugiere que expan-
siones del producto rezagadas se asocian con caidas
posteriores en los rendimientos de AMNZ, reflejando

7. Sonmodelos de volatilidad de la varianza autorregresivos,
con heterocedasticidad condicional.
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Coeficientes estimados del modelo VAR 2 (ecuacion de AMNZt)

Tabla 1

Panel A. Coeficientes estimados por variable y rezago. Variable dependiente: AMNZt

Rezago Variable Coeficiente Rezago Variable Coeficiente
— Constante +0,354637 t Tendencia (t) —0,010084
2 Tendencia (t2) +0,000202

t—1 AMNZt-1 —0,116519 t—1 S&P 500t—1 —0,448238
t—1 Inflaciont—1 —0,014306 t—1 PIBt—1 —2,231289
t—2 AMNZt—2 -0,501327 t—2 S&P 500t—2 +1,277411
t—2 Inflaciont—2 +0,011722 =2 PIBt—2 —3,944298
t-3 AMNZt-3 —0,023705 t-3 S&P 500t-3 +0,936889
t—3 Inflaciont—3 —0,004761 t-3 PIBt—3 —-2,875310
t—4 AMNZt—4 +0,126578 t—4 S&P 500t—4 +0,322878
t—4 Inflaciont—4 —0,003130 t—4 PIBt—4 —3,046383
t-5 AMNZt-5 +0,267221 t-5 S&P 500t-5 —-1,439507
t—5 Inflaciont—5 +0,003140 t—5 PIBt—5 +0,752163
t—6 AMNZt—6 —0,609474 t—6 S&P 500t—6 +0,640638
t—6 Inflaciont—6 —0,006169 t—6 PIBt—6 —1,193857

Panel B. Métricas globales del modelo VAR 2

Log-Likelihood +199,187 AIC —16,5622
BIC -11,7628 HQIC —14,9054

FPE 4,83x107 Rezagos opt. 6 (trend: ctt)
Variables 4 N obs. Ver nota?

Nota: Estimado sobre rendimientos trimestrales pct_change() de AMNZ y S&P 500; inflacién y PIB en niveles.

Seleccion por validaciéon cruzada (maxlags=6, trend="ctt’).

2 Errores estandar, t-estadisticos y p-valores disponibles bajo solicitud a los autores (Litkepohl, 2005).

Fuente: Elaboracion propia a partir de un modelo VAR.

posiblemente ciclos de correccion tras periodos de
crecimiento econémico sostenido.

ElS&P 500 muestra coeficientes alternantes en signo
a lo largo de los rezagos, con valores positivos en t—2
(+1,277) y t=3 (+0,937) y negativos en t—1 (—0,448)
y t—5 (—1,440), lo que es consistente con dinamicas
de reversion a la media propias de activos de alta ca-
pitalizacién (Litkepohl, 2005). Las métricas del panel
B confirman la adecuacion global del modelo: el AIC
de —16,56 y el BIC de —11,76 representan una mejora
sustancial frente al modelo VAR 1 (AIC = +26,15), va-
lidando la transformacién a rendimientos y la seleccion
de seis rezagos con tendencia cuadratica.

Modelo Garch para la volatilidad condicional

Para captar la heterocedasticidad condicional en los
rendimientos de AMZN, se estim6 inicialmente un mo-
delo ARCH. La ecuacién de mediaes £, =T +90,_, + €,
, ¥ la ecuacion de varianza condicional del Garch (p,q)

2 2 2

es Oy =0+ Zapst_p + ZBth_q .Dado que el modelo
ARCH inicial mostré correlacion serial residual signi-
ficativa, se adopt6 el Garch (1,1) como especificacion

final, justificado por la superioridad de sus criterios de
informacion (AIC = —94,47, BIC = —88,25 compara-
do con un ARCH: AIC = =96,47, BIC = —91,80) y la
significancia estadistica de «, (p = 0,012).

DISCUSION Y RESULTADOS
Resultados del VaR histérico

A continuacion, se resumen los resultados del VaR cal-
culado sobre datos histéricos de AMZN (2019-2024)
con las cuatro metodologias implementadas (tabla 2).
La convergencia entre metodologias es notable: tres
de las cuatro arrojan valores entre —3,16 % y —3,65 %,
con Monte Carlo en —3,79 %. Esta consistencia valida la
robustez del andlisis de riesgo. I.a metodologia EWMA®

8. EWMA (Exponentially Weighted Moving Average). Mét-
odo estadistico de suavizamiento de series de tiempo
que asigha pesos exponencialmente decrecientes a
observaciones pasadas, priorizando datos recientes. Se
emplea ampliamente en la estimacién de volatilidad y
gestion de riesgos financieros.
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muestra el menor VaR (=2,19 %), reflejo de su mayor
sensibilidad a los rendimientos recientes, que en el afio
2023 mostraron una recuperacion sostenida de AMZN,
en tanto que la simulacion de Monte Carlo identificé la
distribucién de Laplace como la mejor aproximacion
a los rendimientos histéricos (criterio Kolmogorov-
Smirnov), seguida de la distribucion logistica, sugiriendo
colas mas pesadas que la normal, resultado consistente
con la evidencia empirica sobre rendimientos de activos
tecnologicos.

Tabla 2
Resultados comparativos de metodologias VaR (IC 95 %,
monto base: 5.000 millones de acciones)

Metodologias VaR ( %) VaR (USD)
Delta histérico -3,65% —27,35 billones
EWMA -2,19% —16,38 billones
Simulacién de probabilidad -3,16 % —23,69 billones
Simulacién histérica -3,32% —24,88 billones
Monte Carlo (Risk Simulator) -3,79% —

Fuente: Elaboracién propia a partir de la estimacién de un modelo VAR.

Proyecciones de variables exégenas

Los modelos Arima para PIB e inflacion ofrecieron
proyecciones razonables, validadas contra datos
observados. El PIB de Estados Unidos mostré una
trayectoria de recuperacién moderada pospandemia,
mientras que la inflacién exhibi el pico caracteristico
de 2022 y el inicio de la desaceleracion en 2023. Estas
proyecciones se incorporaron como variables exoge-
nas en el modelo VAR, dotandolo de un componente
prospectivo macroeconémico ausente en los modelos
univariados.

Estimacion y resultados del modelo VAR

La seleccion del orden 6ptimo mediante validacion
cruzada resulté en un VAR de orden 6, lo que implica
que el precio de AMZN depende de los seis trimestres
anteriores de todas las variables del sistema. I.a Tabla 3
resume las métricas de ajuste del modelo final.

El coeficiente del S&P 500 en el rezago 7—7
(—0,4482) indica una relaciéon negativa a corto plazo
entre el indice rezagado y el precio de AMZN, inter-
pretable como ajuste de portafolio cuando el mercado
amplio sube. Los coeficientes del S&P 500 en rezagos

t—2y t—3 son positivos y considerables (1,277 y 0,937),
lo que indica que la tendencia del mercado amplio
predice el precio de AMZN con dos y tres trimestres
de rezago. Los coeficientes del PIB en varios rezagos
muestran magnitudes elevadas (entre —2,2'y —3,9), las
cuales reflejan la alta sensibilidad de las acciones tec-
nologicas al ciclo econémico.

Tabla 3
Meétricas de ajuste del modelo VAR (6) final

Criterio Resultado

Orden del VAR (por AIC/BIC) 6

Correlacién residuales AMZN-S&P | Baja, no significativa

500

Durbin-Watson (ecuacién AMZN) ~2,0 (sin autocorrelacion
serial)

Validacion cruzada Convergente

Fuente: Elaboracion propia, a partir de la estimacion de un modelo VAR.

Resultados del modelo Garch

Los resultados del Garch (1,1) con sus coeficientes
estimados se presentan en la ecuacion (2) y confirman
la presencia de agrupamiento de volatilidad en AMZN.
El coeficiente «, = 1,000 indica que el impacto de los
errores al cuadrado del periodo anterior en la varianza
condicional es total, implicando alta persistencia de los
shocks de volatilidad. El parametro o = 1,0872x107
sugiere un nivel base de volatilidad relativamente bajo,
lo que sugiere a su vez una volatilidad relativamente
estable en la serie, al menos en comparacion con otras
fuentes de variabilidad.

A _ A
(2) 67 o =1,0872x 107 +1,000 €,

Para la serie temporal de S&P 500 (ecuacion 3), el co-
eficiente a es 0,0603, 1o que indica un impacto moderado
del error al cuadrado en el periodo anterior en la varianza
condicional. Esto sugiere que la serie exhibe cierta per-
sistencia en la volatilidad. El valor de w es 8,7329¢-04, lo
que indica una componente constante de volatilidad en
el modelo Garch. Similar a AMZN, el modelo no incluye
un componente ARMA. El log-likelihood es positivo
(72,5503), y tanto el AIC como el BIC son negativos, lo
que indica un buen ajuste del modelo.

) &

t=SP500

=8,7329% 10" +0,0663 >,
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Proyecciones de la variable AMNZ

Figura 1. Proyecciones del

—— AMNZ
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precio de AMZN, modelo
VAR(6)

Fuente: Elaboracion propia, a partir de
la estimacion de un modelo VAR.
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Por su parte, la ecuacion (4) presenta la estimacion
del modelo Garch para la serie temporal de inflacion,
cuyo coeficiente a es 0,9150, lo que sugiere un impacto
significativo del error al cuadrado en el periodo anterior
en la varianza condicional. Esto apunta a una alta per-
sistencia en la volatilidad de la inflacién. El valor de w
es 5,5500e-02, lo que indica una componente constante
de volatilidad en el modelo Garch. El coeficiente {3 es
0,9150, cifra que muestra una alta persistencia en la
volatilidad. Sin embargo, el log-likelihood es negativo
(—49,8407), y tanto el AIC como el BIC son positivos,
lo que sugiere un ajuste 6ptimo del modelo en compa-
racién con los otros.

@) 6%, =5,5500x1072 +9,1500 &> ,

La varianza estimada para la serie temporal de PIB
(ecuacion 5) muestra que el coeficiente « es 0,9338, lo
que indica un impacto significativo del error al cuadrado
en el periodo anterior en la varianza condicional, asf
como una alta persistencia en la volatilidad del PIB.
El valor de w es 1,0436e-05, lo que apunta a una com-
ponente constante de volatilidad en el modelo Garch.
El coeficiente 8 es 0,9338, lo cual indica una alta per-
sistencia en la volatilidad. El log-likelihood es positivo
(106,787), y tanto el AIC como el BIC son negativos;
esto sugiere un buen ajuste del modelo.

(5) 6oy =1,0436x107° +9,3380 &2,

Por dltirho, para la serie temporal Vot Billon, el
coeficiente o es 1.000, lo que sugiere que el impacto del
error al cuadrado en el periodo anterior en la varianza
condicional es total. El valor de w es 3.1000e-02, lo que

indica una componente constante de volatilidad en el
modelo Garch. Similar a AMZN, el modelo no incluye
un componente ARMA. Sin embargo, el log-likelihood
es negativo (—24.6282), y tanto el AIC como el BIC son
positivos, lo que sugiere un ajuste 6ptimo del modelo
en comparacion con los otros.

(6) 67 yupn = 3,1000x107 +1,000 &,

Los resultados de la estimacion de la volatilidad a
través de los modelos Garch, permiten detectar petio-
dos de persistencia de la volatilidad en el precio de las
acciones de analizadas, y estiman de manera robusta la
dinamica de la varianza en episodios altamente influen-
ciados por los fundamentales de la macroeconomia y
por el evento exdgeno inducido por la aparicion del
covid 19.

A renglén seguido se comparan ARCH y Garch a
partir de los criterios estadisticos de Akaike y bayesiano
de Schwartz (tabla 4).

Los residuos del modelo Garch (1,1) (figura 2)
exhiben un patrén de wvolatility clustering documentado
por Bollerslev (1986) y Engle (1982): periodos de baja
variabilidad se alternan con episodios de alta dispersion
asociados a choques sistémicos identificables. El pico

9- El agrupamiento de volatilidad (volatility clustering) es
la tendencia de los mercados financieros a presentar
periodos de alta volatilidad seguidos de otros periodos de
alta volatilidad, y periodos de calma seguidos de calma.
En términos estadisticos, implica que la varianza de los
rendimientos no es constante, sino que depende de su
historia reciente, lo que viola el supuesto de homocedas-
ticidad de los modelos clasicos.
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de 2016 coincide con el ciclo electoral estadounidense
y la normalizacién de tasas de la Reserva Federal, el de
2018 refleja la guerra comercial Estados Unidos-China
y el de 2020 corresponde al choque de la pandemia de
covid-19, evento que Alqahtani et al. (2023) identifica-
ron como el mayor perturbador de la volatilidad bursatil
del S&P 500 en el periodo reciente, con efectos dife-
renciados por sector y especialmente pronunciados en
empresas tecnoldgicas de alto volumen de operaciones;
por dltimo, el repunte de 2024 es consistente con el ciclo
de ajuste monetario de la Fed iniciado en 2022. Toma
(2023), en un estudio analogo sobre acciones del sec-
tor TT con modelos Arima-Garch, encontré que estos
picos no comprometen la validez del modelo siempre
que los residuos no exhiban autocorrelacion serial sis-
tematica, condicién que el presente modelo satistace, lo
que confirma la adecuacion de la especificacion Garch
(1,1) para captar la dinamica de volatilidad condicional
de AMZN en el periodo 2015-2024.

Tabla 4
Comparacion ARCH vs. Garch (1,1) para la serie AMZN
Criterio ARCH Garch (1,1)
AIC -96,47 -94,47 v
BIC -91,80 -88,25 Vv
Significancia o4 No significativo p=0,012V
Autocorrelacion residual Presente Ausente v/

Fuente: Elaboracion propia, a partir de la estimacion de un modelo ARCH
y Garch.

En el correlograma siguiente (figura 2) se muestra
que los residuos del modelo Garch (1,1) presentan au-
tocorrelaciones cercanas a cero en todos los rezagos,
con excepcion del rezago 0 —que, por construccion
estadistica, siempre toma el valor de 1—. Este patron
simétrico respecto al eje vertical confirma la ausencia
de dependencia serial sistematica en los residuos, lo
que constituye una condicién necesaria para validar la
adecuacion de la especificacion del modelo.

Box y Jenkins (1976) establecieron que la no signifi-
cancia de las autocorrelaciones residuales es el criterio
diagnéstico fundamental para evaluar si un modelo de
series temporales ha captado correctamente la estructu-
ra de dependencia de los datos. Para el caso especifico
de activos tecnologicos de alta capitalizacion, Toma
(2023) senala que la persistencia de picos aislados en
los rezagos intermedios, como los observados en los
rezagos *1y *2 (figura 3), no compromete la validez
del modelo cuando no superan las bandas de confianza
al 95 %, siendo atribuibles a ruido muestral propio de
series financieras trimestrales con nimero reducido de
observaciones.

Andlisis de riesgo de las proyecciones del modelo VAR

En razén de las proyecciones proporcionadas por el
modelo VAR final, después de someterlas a un rigu-
roso proceso de evaluacion de su calidad, calibracion

Figura 2. Residuos del
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modelo Garch (1,1) - AMZN
Fuente: Elaboracion propia, a partir
de la estimacion de un modelo
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y relevancia, mediante diversas pruebas estadisticas y
econométricas para validar su complejidad y ajuste,
surge la necesidad de profundizar en el analisis del
comportamiento de estos precios proyectados. Para
esto se recurre al calculo del valor en riesgo (VaR), una
métrica que, como se ha destacado a lo largo de este
trabajo, es fundamental en la gestion de riesgos finan-
cieros. El soffware Risk Simulator facilita el calculo del
VaR al permitir la simulacién de mdltiples escenarios y
la evaluacion de la distribucion de rendimientos de los
activos financieros, lo que permite identificar y cuantifi-
car los riesgos potenciales en el portafolio de inversion;
esto ayuda a los inversionistas y gestores de riesgos a
tomar decisiones informadas, asi como a implementar
estrategias de mitigacion adecuadas.

Al analizar el comportamiento de los precios pro-
yectados en términos de VaR con el apoyo del soffware
Risk Simulator, se obtiene una visién mas completa
y precisa del riesgo inherente a las proyecciones del
modelo VAR, lo cual proporciona una base solida para
la toma de decisiones financieras y la gestion eficaz del
riesgo en un entorno dinamico y volatil del mercado.
Este trabajo en conjunto de ambas herramientas es el
objetivo principal del presente escrito.

LLa aplicacion del analisis de riesgo sobre los precios
proyectados por el VAR —mediante simulacién de
Monte Carlo con Risk Simulator— arroja un VaR de
—0,3993, con un nivel de confianza del 95 % para el
horizonte trimestral proyectado. LLa mejor distribucion
ajustada a las rentabilidades proyectadas resulto ser la
distribucién Gumbel maxima (criterio Kolmogorov-
Smirnov), indicando que la distribuciéon de pérdidas
potenciales tiene colas asimétricas sesgadas a la derecha:
los escenarios de pérdida extrema, aunque poco proba-
bles, no son despreciables.

Este resultado se debe interpretar tomando en
cuenta que el numero de datos proyectados es limitado
(horizonte trimestral), lo que restringe la precision de
la estimacion. Sin embargo, la magnitud del VaR pros-
pectivo (—0,3993) es consistente con el perfil de riesgo
moderado que muestran las metodologfas histéricas.

Este resultado, respaldado por un analisis riguroso
y una evaluacion detallada de la distribucion de rendi-
mientos, brinda una gufa valiosa para la toma de deci-
siones financieras informadas. A pesar de su limitado
suministro de precios proyectados, este VaR es capaz de
dar una perspectiva importante en el analisis de riesgo,

Rentabilidad simulada - Pronéstico del Simulador de Riesgo - o

Histograma | Estadisticas Preferencias  Opciones  Cantroles
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Figura 4. Distribucién del VaR sobre proyecciones del VAR (IC

95 %)

Fuente: Elaboracién propia mediante el software Risk Simulator.

dada una inversion en las acciones de Amazon en los
cuatro aflos siguientes después del periodo de anilisis
utilizado para la estimacién de modelo VAR.

CONCLUSIONES

En este articulo se presentd un enfoque integrado de
modelado financiero que combina un VAR multivariado
de orden 6, un modelo Garch (1,1) y el calculo del VaR
mediante cuatro metodologias, aplicado al precio de las
acciones de Amazon durante el periodo 2019-2023. Los
principales hallazgos son los siguientes.

En primer término, la convergencia observada entre
las metodologfas de VaR histérico (—3,16 % a —3,79
%) valida la consistencia interna del modelo y confirma
que la maxima pérdida esperada diaria con un 95 % de
confianza se sitia en torno al —3,79 % segiin Monte
Carlo, resultado coherente con la alta volatilidad que
caracteriz6 a AMZN durante el periodo de estudio.
Estas cifras respaldan la hipotesis planteada sobre la
consistencia entre metodologfas.

En segundo lugar, el modelo VAR (6) demostré que
la dinamica del precio de AMZN esta significativamen-
te influenciada por las condiciones macroeconémicas
con rezagos de hasta seis trimestres. La inclusion del
PIB, la inflacion y el S&P 500 mejoran la capacidad del
modelo para captar los ciclos de ajuste que experimenta
una accion de alto crecimiento frente a cambios en el
entorno econémico, resultado que no se puede obtener
con modelos univariados.
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En tercera instancia, la adopcion del Garch (1,1),
justificada por criterios de informacion y significancia
estadistica, confirma la presencia de persistencia de
volatilidad en AMZN (x, = 1,000). Este resultado tiene
implicaciones directas para la gestion del riesgo: los
shocks de volatilidad tienden a mantenerse en el tiempo,
lo que exige estrategias de cobertura dinamicas.

La aplicacion del analisis de valoracion en riesgo
(VaR) a partir de las proyecciones del modelo de vec-
tores autorregresivos (VAR)' introduce una dimensioén
metodolégica novedosa que transforma al VaR de una
métrica retrospectiva en un indicador prospectivo de
riesgo. Desde una perspectiva practica, la distribucion
Gumbel maxima ajustada a las proyecciones sugiere
que los escenarios de pérdida extrema tienen mayor
probabilidad que la asignada por una distribucién
normal, reforzando la necesidad de complementar
el VaR con métricas de riesgo en las colas (Expected
Shortfall o CVaR) en periodos de alta incertidumbre
macroeconémica.

Como limitacion principal, el modelo depende de la
calidad de las proyecciones macroeconémicas generadas
por Arima: errores en la proyeccion del PIB o la inflacion
se propagan al VAR. Para investigaciones futuras se su-
giere incorporar variables adicionales (tasas de interés de
la Fed, rendimientos del bono del Tesoro a diez afios),
explorar especificaciones Garch-M que retroalimenten
la volatilidad estimada como variable en la ecuacion de
media del VAR y extender el analisis a una cartera diver-
sificada de acciones tecnologicas del S&P 500.
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