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RESUMEN

El presente trabajo consiste en un analisis del impacto de las noticias de prensa sobre la
volatilidad de Bitcoin. Se realiza un analisis grafico tomando una base de datos de noticias
importada de un importante periddico econémico nacional, y se observa el impacto de
ciertas palabras clave sobre la serie de precios de Bitcoin. El analisis se complementa con
un andlisis estadistico basado en los modelos GARCH, y concretamente utilizando el
modelo multivariante DCC. Este modelo muestra que las variables de estudio se
correlacionan con la variable principal, concluyendo que si es posible estimar el impacto
que pueden tener las noticias sobre esta cryptomoneda.

Palabras Clave: Bitcoin, noticias, GARCH, DCC, Correlacion.

ABSTRACT

This paper consists of an analysis of the impact of press news on Bitcoin volatility. A
graphical analysis is performed by taking a news database imported from a major national
economic newspaper, and observing the impact of certain keywords on the Bitcoin price
series. The analysis is complemented with a statistical analysis based on GARCH models,
and specifically using the multivariate DCC model. This model shows that the study
variables are correlated with the main variable, concluding that it is possible to estimate
the impact that news about this cryptocurrency can have.

KeyWords: Bitcoin, news,
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1. Introduccion
1.1. Las cryptomonedas y el Bitcoin

Las cryptomonedas son divisas digitales que utilizan cifrados criptograficos para
garantizar su titularidad, asegurar las transacciones financieras y controlar la creacion de
nuevas unidades. Estas divisas digitales estan descentralizadas, por lo que carecen de
control por parte de autoridades centrales o gobiernos. Son muchas las cryptomonedas
existentes en el mercado hoy por hoy, pero podriamos considerar que las mas
trascendentes son Bitcoin y Ethereum. En este trabajo analizaremos el Bitcoin, la primera
y por ende mas antigua cryptomoneda y la mas popular internacionalmente.

Una de las particularidades que tiene Bitcoin es el fenomeno denominado “Halving”. El
halving es un proceso automatico que reduce a la mitad los Bitcoin que reciben los
mineros como recompensa por la creacion de un bloque. El objetivo es el de controlar el
flujo de las nuevas cryptomonedas que llegan al mercado. Este proceso en el caso del
Bitcoin se produce cada 4 afios y sus efectos han sido foco de numerosos estudios. El
halving se produce debido a que la cantidad de Bitcoins que pueden existir esta
determinada en 21 millones y aun faltan muchos por minar. Cada 10 minutos se liberan
nuevos Bitcoin en el mercado, en forma de recompensa a los mineros que crean los
bloques para validar cada una de las transacciones. Pero estas recompensas no son
permanentes en el tiempo y aqui entra el proceso del halving.

Las primeras recompensas otorgadas a los mineros por su trabajo estaban determinadas
en 50 BTC. Tras el primer halving en 2012, estas recompensas pasaron a ser de 25 BTC,
de 12.5 BTC en 2016 y de 6.25 tras el ultimo halving ocurrido en mayo de 2020. Si bien
es cierto que tras estos procesos de reduccién a la mitad se pueden comprobar acusadas
subidas de precio en el BTC, almenos durante el primer periodo, modelizar su impacto y
de la volatilidad es una tarea complicada. Y aqui entramos en el apartado mas destacable
de Bitcoin y de las cryptomonedas en general: su volatilidad. Pero para entender la
funcionalidad de las cryptomonedas primero debemos conocer las tres propiedades
basicas del dinero, e indicar que, de modo general, estas propiedades no suelen ser
aplicables a estos activos.

El dinero tradicional, para ser considerado como tal, cumple tres propiedades basicas: es
una unidad de cuenta, permite saber el precio que se le da a cualquier bien o servicio; es
un medio de cambio, aceptado por todos en el momento de realizar transacciones
economicas por un producto; depoésito de valor, conservando su valor en el tiempo
permitiendo asi su acumulacién y/o transacciones futuras. Bitcoin y las cryptomonedas
en general no se considera que posean estas cualidades a priori, motivo por el que no se
considera dinero real.El principal obstaculo de Bitcoin para actuar como medio de cambio
o0 deposito de valor es su volatilidad. Las cryptomonedas no estan respaldadas por ninguna
entidad gubernamental de modo que su estabilidad depende directamente de la confianza
de sus inversores. La volatilidad pues sigue una relacion lineal negativa con la adopcion
masiva de la cryptomoneda: a mayor adopcion, menor volatilidad. De todos modos, si



ampliamos el horizonte al largo plazo la volatilidad de la cryptomoneda se reduce en gran
medida y aqui entra su papel como activo de cobertura, como medio de cambio 0 como
deposito de valor.

La inestabilidad inherente a estos activos provoca que no sean un medio comdnmente
aceptado para la determinacion de precios, y por ende no sirvan como medio de cambio
para transacciones ni estén considerados como activos con capacidad de depositar valor.
La carencia de regulaciones y de entidades que las respalden, asi como la no aceptacion
masiva de las cryptomonedas conllevan altas volatilidades, percibidas como inestabilidad
para el inversor. El caso de Bitcoin pero, es un caso distinto al de las demas
cryptomonedas. Si bien es cierto que en sus inicios Bitcoin fue extremadamente volatil,
a lo largo de su vida han ido ocurriendo un conjunto de sucesos que han reducido en gran
medida su volatilidad y ha empezado a ser considerado por algunos como medio de
cambio o, sobretodo, como deposito de valor. Tal como explican Karl Oton Rudolf,
Samer Ajour El Zein y Nicola Jackman Lansdowne en su publicacion “Bitcoin as an
Investment and Hedge Alternative. A DCC MGARCH Model Analysis”, Bitcoin empezo
a ganar popularidad en 2011cuando Wikileaks empez0 a aceptar donaciones con este
activo. Posteriormente, entre los afios 2011 y 2012, se publicaron numerosos articulos y
conferencias sobre Bitcoin dando publicidad a la cryptomoneda y coincidiendo con la
ocurrencia de numerosos escandalos financieros. También en ese periodo, se crearon las
primeras carteras digitales para almacenar cryptomonedas, lo que desperto el interés del
publico. De todos modos, Bitcoin no fue masivamente reconocido hasta 2013. Ese afio, y
a raiz de la crisis financiera en Chipre, el gobierno no tuvo méas remedio que aceptar el
rescate de UE y el FMI y lo financié imponiendo una tasa bancaria sobre todos los
depdsitos. Hay que tener en cuenta que la demanda de Bitcoin también se vio impulsada
por las actividades ilegales debido a su factor de anonimato. Otros factores que influyeron
es que varios minoristas empezaron a aceptar Bitcoin y en 2014 el IRS clasifico Bitcoin
como un activo y no una moneda. Finalmente, el hecho mas relevanto y con mas impacto
sobre esta cryptomoneda ha sido la pandemia de 2020 que, coincidiendo con el “halving”,
demostraron una mayor adopcion masiva y una menor volatilidad en comparacion con
los halvings historicos.

En resumen, para que Bitcoin pudiera ser aceptado como medio de cambio, deberia ser
aceptado como método de pago en una red suficientemente extensa de bienes y activos.
Como ya hemos dicho, una aceptacion masiva al nivel de poder considerarlo como
instrumento de cambio reduciria enormemente su volatilidad, disipando asi su mayor
obstaculo. Como las cryptomonedas no cuentan con el respaldo de autoridades
institucionales esto solo podria suceder por la credibilidad y expectativa de los agentes
privados. Un contexto similar se encuentra BTC en cuanto a ser considerado como
depdsito de valor. A largo plazo ha demostrado tener un crecimiento sostenido con una
menor volatilidad, motivo por el cual se plantea la posibilidad de utilizar el Bitcoin como
sustitivo del oro para realizar coberturas. Ademas, los rendimientos que otorga estan por
encima de los rendimientos generados por el oro, por lo cual una adopcion masiva,
acompafiada de una reduccion en gran medida de la volatilidad, afianzaria la



cryptomoneda como depoésito de valor y probablemente alcanzaria la condicion de
método de cambio, y se convertiria también en un sustitutivo rentable y fiable para
operaciones de cobertura de todo tipo.

2. Datos y Metodologia
2.1. Datos

El principal objetivo de este trabajo descubrir si las noticias de prensa pueden tener
impacto sobre la volatilidad de la cryptomoneda mas conocida internacionalmente: el
Bitcoin. Con el fin de analizar este impacto se han obtenido datos acordes a las partes
diferenciadas de este trabajo. La principal herramienta utilizada para la realizacion de este
estudio ha sido el software R, utilizando el entorno RStudio.

La primera parte del trabajo consiste en un andlisis grafico donde se comprobara si la
coincidencia de palabras clave buscadas dentro de una base de datos de noticias concuerda
con los movimientos en el precio de Bitcoin Para ello, y con la ayuda del programa
gratuito Octoparse, hemos descargado una base de datos de noticias de prensa publicadas
en Expansion - uno de los periddicos econdmicos nacionales con mas audiencia - en su
apartado “Bolsas y Mercados”. Las noticias recogidas son todas las pertenecientes al
apartado mencionado para el periodo comprendido entre enero de 2018 y diciembre de
2021, un total de 4 afios. Estas noticias se han exportado como base de datos en un Excel
y posteriormente importadas a R y trabajadas con la ayuda principalmente del paquete
“data_table”, una version mejorada del “data_frame”. Las palabras clave selecionadas
para la busqueda no son palabras al azar, sino que son palabras que refieren a variables
financieras que se cree pueden tener impacto en la volatilidad de la cryptomoneda, siendo
ésta la principal hipétesis del trabajo.

La segunda parte del trabajo requiere un analisis econométrico de las variables
mencionadas. El paquete “quantmod” de R permite importar directamente de el sitio web
“Yahoo Finance” los precios de las variables de estudio. Para este caso se han obtenido
los precios de cierre ajustado de las variables Bitcoin (BTC), oro (GLD), S&P500
(GSPC), Dow Jones (DJI), Nikkei225 (N225), EuroStoxx50 (STOXX), y los tipos de
cambio euro-dolar (EUR_DOL), euro-yuan (EUR_CNY) vy euro-libra esterlina
(EUR_GBP). En este segundo apartado del trabajo de analizara de forma conjunta Bitcoin
con el principal activo refugio existente, el oro, con los principales mercados de valores
internacionales y con 3 de los tipos de cambio mas importantes a nivel internacional. Se
estimara un modelo GARCH para cada una de ellas para finalmente realizar el analisis
dos a dos con la serie de Bitcoin mediante un modelo DCC. Esto se ha trabajado a partir
de las librearias “rugarch” y “rmgarch”.



Para finalizar el trabajo se realiza un andlisis del VIF para estudiar las futuras lineas de
investigacion que podria tener el trabjo. Este analisis estadistico se realiza a partir de la
libreria “car” en R.

2.2. Metodologia

La principal utilidad de los modelos GARCH (Generalized Autoregressive Conditionally
Heteroscedastic) es la modelizacion de la varianza de una serie temporal. Estos modelos
son de gran utilidad cuando se trabaja con series de alta volatilidad como son las series
financieras. Pero para entender en qué consisten estos modelos, hay que referirse primero
al modelo mas bésico propuesto por Robert Engle, en 1982: el modelo ARCH. Este
modelo implica la hip6tesis de una volatilidad no constante en el tiempo, teniendo en
cuenta los datos existentes de periodos anteriores.

El modelo ARCH(1,1) se define como:
of = ag +ay1i
Donde
o?: varianza condicional
@, constante
rZ .. rendimientos al cuadrado de periodo anterior

Como se puede ver, la varianza condicional es una funcion lineal que depende
positivamente de los rendimientos al cuadrado. Para que el modelo sea valido debe
cumplir las condiciones de positividad,

ay >0
Y estacionariedad,

a; <1

El principal problema que tienen estos modelos ARCH es que no tienen en cuenta la
persistencia de la volatilidad frente a los shocks del mercado.

Los modelos GARCH son los solucionan este problema con incorporacion de un nuevo
pardmetro a la ecuacion:

2 _ 2 2
of = ag + agrisy + B10{_4

Donde



a,: parametro que mide la reaccion en la volatilidad de los eventos del mercado.

B1: pardémetro que mide la persistencia en la volatilidad condicional independientemente
de los eventos del mercado.

Finalmente, los modelos DCC GARCH son una evolucion de los GARCH. Los modelos
DCC son modelos GARCH multivariantes que permiten aplicar una estructura dindmica
a la matriz de varianzas y covarianzas condicionales. La principal innovacion de estos
modelos multivariantes implica que la volatilidad no dependa exclusivamente de su
pasado, sino que también depende de la volatilidad pasada de otras series temporales.

Hy = DR D,

Donde H.es la matriz de varianzas y covarianzas

R, = (diag(Q)) ? Q(diag(Q) 2
Donde
Q=>0-a-pQ+an_,—1n',_, +B Q4
Con
Q: matriz de varianza incondicional de 7,

1. residuos estandarizados.

3. Impacto de las noticias sobre Bitcoin
3.1. Contexto

La volatilidad de las cryptomonedas tal y como se ha explicado, se debe principalmente
a dos factores: la credibilidad que le otorguen sus inversores y la carencia de una entidad
reguladora. La motivacion de este trabajo surge a raiz de estas dos caracteristicas de las
cryptomonedas, planteando la siguiente hipotesis :¢es posible que las noticias de prensa
aguarden una reacion directa con la volatilidad del Bitcoin?

Esta es una pregunta dificil de responder debido a la existencia de multitud de factores.
El primer factor a tener en cuenta es el periédico, digital o escrito, a escoger. El periddico
o0 periddicos escogidos son de suma importancia para este andlisis por el pablico al que
van dirigidos y el tipo de noticias que publiquen. Para este trabajo hemos decidido utilizar
el peridédico econdmico Expansion por dos motivos. Este es uno de los periddicos
especializados mas consumidos en Espafia, por lo que nos aseguramos de que las noticias
publicadas puedan tener un impacto notable en la sociedad espafiola. Se supone también
que la gente que recibe y consume Expansion, podria ser una muestra representativa de
la actuacion de la poblacion de otros paises frente a periddicos de las mismas
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caracteristicas. El segundo factor clave es la disposicion de hemeroteca gratuita y
accesible. Es importante escoger un periodico que tenga audiencia, pero también lo es
poder acceder a las bases de datos de noticias anteriormente publicadas.

Ciertamente, para obtener un analisis lo mas fiable y acertado posible lo mejor seria poder
seleccionar los periodicos mas relevantes a nivel internacional y descargar toda la
hemeroteca de éstos para el horizonte temporal estudiado, o incluso poder realizar un
estudio socioldgico previo para saber qué caracteristicas comparten las personas que
deciden invertir en ésta clase de activo pero ni es viable la primera opcién por la cantidad
de medios internacionales existentes y la cantidad de datos que se manejarian, ni la
segunda por el coste que representaria un estudio de éstas caracteristicas y que fuera
representativo para todos los continentes. Es por este motivo que se ha decidido trabajar
con un periddico nacional especializado de gran audiencia y suponer que el impacto que
tiene sobre la sociedad espafiola en cuanto a tomar decisiones de inversion basadas en las
noticias de prensa publicadas es similar en el resto de paises.

Otro factor a tener en cuenta es el horizonte temporal. Este debe ser lo suficientemente
extenso como para ser representativo, siendo la situacion ideal para el caso de Bitcoin
considerar el periodo de tiempo completo desde su creacidn hasta dia de hoy. Debido a la
imposibilidad de relizar el trabajo para un periodo de tiempo tan extenso, para este trabajo
se decide utilizar un horizonte temporal de 4 afos, desde el 01 de enero de 2018, hasta el
31 de diciembre de 2021.

Finalmente, otro factor a tener en cuenta son las palabras clave escogidas para realizar la
busqueda dentro de las noticias. El impacto de las noticias sobre Bitcoin se identificara a
partir de palabras clave buscadas con la ayuda R, motivo por el cual es muy importante
que la seleccion de palabras a extraer dentro de las noticias sea representativa de la noticia
en si misma. La idea es encontrar dentro de cada una de las noticias descardas, las palabras
clave previamente declaradas y montar una base de datos diaria con el conjunto de
palabras coincidentes para cada dia dentro del horizonte temporal en el que trabajamos.

El primer paso para realizar este andlisis es descargar todas las noticias para el periodo
comprendido entre 01/01/2018 y 31/12/2020. Para ello lo primero ha sido filtrar las
noticias por apartados, dando especial importancia a las noticias de “Bolsas y Mercados™.
Gracias a la hemeroteca disponible hemos obtenido todas las noticias publicadas en dicho
periodo y relacionadas con el apartado mencionado con la ayuda del programa
“Octoparse”. Octoparse es una herramienta que permite la extraccion de datos de
cualquier tipo de paginas web y los convierte automaticamente a Excel, es decir, permite
aplicar la técnica de “web scrapping” pero sin necesidad alguna de codificar o programar.
Esta herramienta dispone de dos funcionalidades principales, que son el rastreo
automatico o manual. Para la extraccion de las noticias se ha utilizado la extraccion
manual, y tras varias pruebas, aplicando parametros concretos para optimizar la descarga.

Como la hemeroteca de este periddico se divide en diferentes direcciones, es decir, no
dispone de comandos para pasar a las paginas siguientes, sino que cada conjunto de
noticias del dia en cuestion esta dispuesto en una URL diferente, el primer paso para la
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ejecucioén del programa consiste en la preparacion de un archivo Excel que contenga la
informacion de las paginas a rastrear. Se crea una columna con todas las fechas a nivel
diario del horizonte temporal seleccionado y, con las funciones “ANO(), MES() y DIA()”,
extraemos en columnas contiguas el afio el mes y el dia de cada fecha. Por Gltimo creamos
una funcion para construir la URL, que consiste en concatenar el inicio de la URL del
periddico Expansion, con los datos del dia, mes y afio extraidos y aplicando dos
condicionales (Sl(valor l6gico; valor si verdadero; valor si falso)) para obtener el formato
adecuado para que la herramienta pueda acceder sin problemas al sitio web. La formula
final quedaria asi :

="https://www.expansion.com/hemeroteca/"&B2&SI(C2<10;"/0";"/")&C2&SI(D2<10;
"/0";"")&D2&"/" [ siendo B,C y D las columnas que contienen el afio, mes y dia de
cada fecha.

Una vez realizada la base de datos que contiene todos los vinculos a las paginas web
deseadas, se prepara el programa mediante la aplicacion Octoparse. Primero se abre la
pagina base para el rastreo y se seleccionan los datos que se quieren extraer en bucle. Para
este caso hemos seleccionado el titular de la noticia en una columna, el cuerpo de ésta en
otra columna, y una tercera columna que indique la fecha de cada noticia extraida. Por
altimo, se indica como quiere realizarse el rastreo, cargando el Excel creado previamente
con todas las paginas web a rastrear, introducimos un tiempo de espera de carga de la
URL de 2 segundos para evitar posibles errores y se ejecuta el programa. Tras varias horas
de ejecucion, finalmente obtenemos nuestra base de datos de noticias en varios archivos
en formato XLSX. Ya que toda la parte técnica de este trabajo se hace en el software R,
preparamos el output obtenido de Octoparse para poder trabajarlo en R facilmente.
Agrupamos todos los Excel en una pestafia de un unico archivo y creamos una nueva
pestafia que contenga las columnas “Titular”, “Campo” y “Fecha” con el formato
deseado.

Apoyéandonos basicamente en los paquetes de R “read xIsx”y “data_table”, importamos
los datos a R y los almacenamos en formato “data table”. “Data table” es una version
mejorada del “data frame” que tiene una sintaxis propia, aunque también se puede utilizar
la sintaxis de “data frame”. Con ya toda la informacion importada, damos formato de
fecha al campo “Fecha” con la funcién “as_date()” y convertimos en minusculas todo el
texto de las variables “Campo” y “Titular” para evitar la pérdida de informacion. Con la
informacién importada y estructurada comenzamos el analisis que constara de tres partes
diferenciadas. La primera es la seleccion de palabras clave a buscar y creacion de las
diferentes columnas con valor igual a O de cada una de las palabaras dentro de la base de
datos:
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bbdd_noticias$CRISIS <- @
bbdd_noticias$BITCOIN <- @
bbdd_noticias$ETHEREUM <- @
bbdd_noticias$BOLSA <- @
bbdd_noticias$FED <- @
bbdd_noticias$BCE <- @
bbdd_noticias$CRIPTO <- @
bbdd_noticias$MUSK <- @
bbdd_noticias$DOLAR <- @
bbdd_noticias$EURD <- @
bbdd_noticias$YUAN <- @
bbdd_noticias$TIPOS <- @
bbdd_noticias$MERCADOS <- @
bbdd_noticias$LIQUIDEZ <- @
bbdd_noticias$DIGITAL <- @
bbdd_noticias$OR0 <- @
bbdd_noticias$IBEX <- @
bbdd_noticias$SP50@ <- @
bbdd_noticias$JONES <- @
bbdd_noticiasiNIKKEL <- @
bbdd_noticias$DAX <- @
bbdd_noticias$EUROSTOXX <- @

lustracion 1. Fuente: Elaboracién propia.

El segundo paso consiste en contar, por cada dia dentro del horizonte temporal, el nUmero
de palabras que coinciden en el mismo dia utilizando un método de ceros y unos. Es decir,
lo que se hace es basicamente un recuento de las palabras clave escogidas de modo que
si la palabra clave aparece en alguna noticia de ese dia se computara como un 1 en la fila,
mientras que, Si no aparece, se computard como 0. Este método es Util ya que, una vez
realizado todo el recuento, se puede saber la cantidad de palabras que coinciden el mismo
dia simplemente haciendo una suma por filas de las columnas. A continuacion, se muestra
una imagen del codigo de R utilizado para encontrar las palabras en la base de datos,
tomando como ejemplo la palabra “bitcoin”, y otra imagen con un sumario del resultado
final obtenido:

bbdd_noticias$BITCOIN <- case_when({grepl("bitcoin",bbdd_noticias3TITULAR)~ 1,
grepl("bitcoin",bbdd_noticias$CAMPO)~ 1,
TRUE~@Y)

lHustracion 2. Fuente: Elaboracién propia.

> table(bbdd_noticias$TABLA)

2 1 2 3 4 5 6 7 8
4919 5194 2378 1821 325 81 15 1 1

Tabla 1. Fuente: Elaboracion propia. Resultados de la busqueda de palabras clave en la base de datos.

En la segunda imagen vemos el resumen de todas las palabras contabilizadas en la base
de datos de noticias, indicando cuantas veces coinciden un mismo dia las palabras clave
determinadas, de modo que hay 4,919 dias que no se encuentra ninguna de las palabras,
5,194 dias donde existe solamente 1 de las palabras, 2,378 dias donde coinciden dos
palabras, etc. Teniendo esta informacion, nos centramos en los dias en que coinciden 5 o
maés palabras y los analizamos con la intencion de encontrar posibles correlaciones con
los datos de Bitcoin. A partir del portal web “Yahoo Finanzas” obtenemos los precios a
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cierre ajustado del Bitcoin para el intervalo comprendido entre el 01/01/2018 y
31/12/2021 y lo graficamos. Para poder analizar con mayor precision y detalle los datos,
graficaremos los datos de Bitcoin por periodos de 1 afio.

3.2. Analisis grafico.
3.2.1. Periodo 1[01/01/2018 -31/12/2018]

FECHA TABLA
2E15-81-84
2018-082-27
2@158-83-97
Z2018-06-08
2@158-86-11
2018-06-12
2@15-06-14
Z@18-08-15
2@158-89-25
16: 2818-09-26
11: Z8158-1@-18
12: Z818-11-88
13: Z2818-12-13
14: 2818-12-19
15: Z818-12-28
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Grdfico 1. Fuente: Elaboracion propia. Serie de precios de Bitcoin para el primer
Tabla 2. Fuente: periodo.
Elaboracion propia.

Para el primer afio del periodo estudiado obtenemos una tabla con 15 fechas distintas
donde coinciden 5 o mas palabras clave en cada una de las fechas. Observando el gréafico
no se puede obtener una conclusién clara debido a que hay periodos en los que si parece
haber una relacion entre las noticias publicadas en esas fechas con los movimientos del
activo digital en cuestion, pero también hay momentos en los que la volatilidad del
Bitcoin no parece responder a las noticias de esos dias. El primer caso lo vemos sobretodo
al inicio y al final de la serie, que también son los dos periodos con mayor volatilidad.
Las tres primeras fechas que vemos en la tabla corresponden a los meses de enero, febrero
y marzo, donde obseramos una altisima volatilidad en el precio de la cryptomoneda. Las
siguientes fechas mostradas hacen referencia a la mitad del periodo de estudio, donde
observamos también una alta volatilidad de los precios, aunque no tan alta como en los
primeros meses del afio. Este impacto se observa también al final del periodo, donde
vemos que el precio de Bitcoin se desploma entre noviembre y diciembre y se mantiene
inestable hasta el final del periodo. Por el contrario, las coincidencias de palabras en las
fechas entre octubre y noviembre no parece que tengan ningun tipo de relacion con el
activo, ya que tal como vemos, es el periodo donde mas estabilidad se observa en su
precio.
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3.2.2. Periodo 2 [01/01/2019 - 31/12/2019]

WD oo = U Bl B s

FECHA TABLA

T Z@19-81-3a
1 Z819-03-86
T Z@19-83-@7
1 ZB19-03-28
T Z@19-83-24
T ZB19-83-27
T 2@19-85-82
1 2819-06-85
T 2@19-06-86
T Z@19-86-18
1 Z819-Be-20
T Z@19-86-26
: ZB19-@7-80
T 2@19-87-18
: ZB19-87-19
T 2@19-88-19
T 2819-09-12
T 2@19-89-18
1 2819-09-19
1 Z819-1@-24
1: 2819-18-31
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Grdfico 2. Elaboracion propia. Serie de precios de Bitcoin para el segundo periodo.

Tabla 3. Elaboracion

propia.

El segundo periodo empieza con precios notablemente estables entre los 3 primeros meses
del afo, y es a partir de abril cuando se observa un aumento exponencial del precio de
Bitcoin, con una volatilidad elevada. Si observamos la tabla que obtenemos de R, vemos
como durante enero y febrero, en una sola ocasion hay coincidencia de 5 0 mas palabras,
reflejando la estabilidad en los precios que observamos en el grafico. Es a partir de marzo
donde en 5 ocasiones existen coincidencias de palabras en las noticias, y como se puede
observar en el grafico, tras este periodo la volatilidad aumenta enormemente. A partir de
ese punto aun se puede ver mas claro el reflejo de las noticias en los precios de la
cryptomoneda. De las 22 fechas que se alertan en el output de la base de datos, 16 se
distribuyen entre mayo y noviembre del afio en cuestion, periodo donde se puede ver una
alta volatilidad en el grafico. Concretamente, el periodo que se corresponde entre junio
septiembre, es el que muestra una volatilidad més alta, y también una mayor acumulacion
de fechas con palabras coincidentes: 12 de las 22 filas se concentran en estos 3 meses,
mientras que en diciembre, donde parece que los precios se empiezan a estabilizar, no se
obtiene ninguna coincidencia en la tabla de noticias, lo que nos puede indicar una
correlacion positiva entre las noticias y los movimientos del gréafico.
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3.2.3. Periodo 3 [01/01/20120 -31/12/2020]

FECHA TABLA
1: 2028-81-27 Z3: 2020-03-24
2: 2020-01-28 24: 2020-83-26
3: 2020-01-29 25: 2020-03-29
4: 2020-02-02 26: 2028-03-31
5: Z02@-02-95 27 ZR20-BA-06
6: Z2828-82-17 28 Z@Ze-pa-14
7: 2020-02-18 29: 2020-04-20
8: 2020-02-24 30: 2020-04-28
12} gggg'gi';g 31: 2020-05-04
g . -A5-
11: 282@-83-24 320 2020-05-13

33: Ze2e-Bo-05
34: Z28720-B6-18
35: Zede-gr-e1
36: Z2820-87-16
7. Zede-1e-26
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39: Zele-11-2¢
48: Z@7@8-11-24
41: Z@Z2@-12-89
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43: Z@Ze-12-22
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15: 282@-83-12
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19: 2828-83-16
26: 2828-93-18
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Grdfico 3. Fuente: Elaboracion propia. Serie de precios de
Tabla 4. Fuente: Elaboracion propia. Bitcoin para el tercer periodo.

El tercer periodo de estudio como se puede ver en el grafico de precios es el que presenta
una mayor volatilidad hasta ahora. Hay que tener en cuenta que en este caso el margen de
las “y” triplica su precio desde el punto 0, al punto mas alto. Esto concuerda también con
la tabla que se ha obtenido a partir de la base de datos de noticias, que en este caso es en
43 ocasiones donde se observa una concordancia en las palabras clave. Durante los dos
primeros meses del afio se obtiene un total de 9 filas en la tabla y el grafico muestra este
impacto con una volatilidad notable. Durante el mes de marzo, momento en el que se
declara oficialmente la pandemia del COVID-19, se acumulan la mayor parte de fechas
en la tabla, un total de 17 ocasiones. En el grafico este impacto lo vemos reflejado en la
caida exponencial del precio de Bitcoin en cuestion de dias y en los movimientos
posteriores durante este mismo mes, que muestran una volatilidad muy alta. EI mes
siguiente también es uno de los que mayor volatilidad presenta en este periodo y coincide
con las 4 filas que se muestran en la tabla. La primera mitad del mes de mayo obtiene
también 2 fechas en la tabla y el gréafico acta en consecuencia, mientras que a partir de
la segunda mitad del mes y hasta mediados de julio, los precios se estabilizan
notablemente. Desde julio hasta octubre no se muestra ningun dato en la tabla, pero a
partir de octubre la tabla comienza a mostrar alertas de coincidencias en la base de datos
que se mantienen hasta diciembre. Este hecho lo vemos también en el grafico, con un
aumento elevadisimo del precio del activo en un periodo de tiempo muy corto, y con
oscilaciones en el precio que, si bien la media parece estabilizarse al alza, la volatilidad
sigue siendo elevada.
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3.2.4. Periodo 4 [01/01/2021 - 31/12/2021]

FECHA TABLA
1: Z@821-81-26
21 2@821-81-27
3: Z@21-83-12
4: Z@721-B4-85

btcd 2021-01-04 / 2021-12-30

5: 2821-04-06
6: Z@721-84-13
71 ZB21-B4-24
8: Z@Z1-8e-18
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11: Z821-87-26
12: Z2821-B8-24
13: 20821-09-22
14: Z2821-1@-13
15: 2821-11-94
16: 2821-11-15
17: 2821-11-23
18: 2@821-12-16
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Grdfico 4.Elaboracion propia. Serie de precios de Bitcoin para el cuarto periodo.
Tabla 5. Fuente:

Elaboracion propia.

El aumento del precio visto en el tramo final del periodo anterior sigue la misma tendencia
durante los primeros meses del horizonte entre enero de 2021 y diciembre de este mismo
afio, asi como su volatilidad. En enero, donde se obtienen datos en dos ocasiones en la
tabla, se puede observar una caida del precio del activo por debajo de los 30,000€.
Durante el mes de febrero el precio sube hasta llegar a un maximo por encima de los
45,000€ pero termina el mes cayendo por debajo de los 40,000. En abril se obtienen 4
fechas repartidas a lo largo del mes mostrando un periodo de alta volatilidad observado
también en el grafico. Los siguientes avisos de la tabla se muestran en junio donde la
caida del precio parece menguar y entra en otro periodo de alta volatilidad que se
mantiene hasta finales del mes siguiente, donde se observan otras dos filas en la tabla.
Finalmente, las ultimas filas que se obtienen en la tabla representan los meses de octubre
a diciembre, poniendo especial foco a en noviembre, el mes con mayor volatilidad del
altimo trimestre.

Tras analizar graficamente y en detalle todo el periodo de estudio con el output obtenido
de la base de datos de noticias no se puede llegar a una conclusion clara, pero si se pueden
sefialar indicadores que marcaran el siguiente paso del trabajo. En los graficos se ha
podido comprobar que, en su mayor parte, las tablas parecian mostrar los movimientos
del precio del Bitcoin, pero también se ha visto alguna fecha que parecia no tener un
impacto notable. Esto no tendria por qué indicar ni que la hipétesis inicial fuera correcta,
ya que un analisis grafico no seria suficiente para validar el impacto de las noticias, pero
tampoco podria asegurarse la situaciéon contraria. Para ello procedemos con la segunda
parte del trabajo, consistente en la modelizacion de la varianza de Bicoin y el analisis de
la correlacion de éste con distintas variables financieras que también encontramos
maltiples veces en las noticias.
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4. Modelizacion de la varianza con GARCH.

4.1. Contexto

En vista de los resultados tras el andlisis grafico del primer apartado, se procede a
modelizar la varianza de Bitcoin y las variables estudiadas para encontrar posibles
correlaciones. Las palabras clave seleccionadas en las noticias se correspondian con
variables econdmicas que se cree podrian tener relacion con los movimientos del precio
de Bitcoin y de ahi la necesidad de este segundo analisis econométrico. Para realizarlo,
se han obtenido los datos a través del portal Yahoo Finance de los precios al cierre
ajustado sobre Bitcoin (BTC); algunos de los principales mercados internacionales como
S&P 500 (GSPC), DOWJONES (DJI), NIKKEI (N225) y Euro Stoxx50(STOXX); vy los
tipos de cambio Euro-Dolar, Euro-Yuan y Euro-GBP. Los tipos de interés se consideran
una variable exdgena constante debido a que la variacion de éstos durante el periodo de
estudio es minima o inexistente. Las series estan valoradas en distintas divisas, aunque
eso no supone un problema ya que para el andlisis estadistico se trabajara con
rendimientos. La idea es comparar las series dos a dos para identificar las posibles
correlaciones, a través de modelos multivariante GARCH DCC. Escogemos este método
ya que la particularidad de los GARCH es que permiten modelizar la varianza de una
manera dindmica, es decir, dejando atrds la hipdtesis de una varianza constante. Los
modelos GARCH DCC tienen gran utilidad en las series econométricas del tipo
financiero, y son una evolucion de los GARCH que permiten también hacer predicciones
dindmicas sobre la varianza, la covarianza y correlacion sobre dos series.

4.2. Analisis de las series.

En este apartado realizaremos un analisis preliminar sobre las 9 series.

bte_daily_price 2018-01-04 1 2021-12-30 gld_daily_price 2018-01-04 / 2021-12-30
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Grdfico 5.Fuente: Elaboracion propia. Serie de precios
de Bitcoin.

Grdfico 6. Fuente: Elaboracion propia.
del oro.
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Para contextualizar la serie de rendimientos de Bitcoin, en el periodo inmediatamente
anterior a 2018 esta cryptomoneda sufre una enorme caida en su precio que lo reduce a la
mitad. Posteriormente, podemos observar como se mantiene mas o menos estable (aunque
con unos margenes de volatilidad muy amplios) desde ese punto hasta practicamente
2021, donde incrementa su precio exponencialmente. En julio de 2021 sufre de nuevo
otra acusada caida que en pocos meses se compensa con otra brutal subida, anotando un
méaximo histdrico 6 meses después. Finalmente, BTC termina el afio con otra gran caida,
mostrando que si bien puede parecer converger con el oro como veremos a continuacion,
su riesgo es més elevado también. En cuanto al oro, vemos que la tendencia es similar a
la del Bitcoin, pero con una volatilidad mucho menor, con subidas/bajadas de precio mas
leves, pero durante periodos mas largos. Esta primera similitud parece indicar que podrian
tener propiedades en comun, aun y siendo Bitcoin mucho més inestable. De todos modos,
es incuestionable que el activo que mas ha crecido en este periodo ha sido el Bitcoin.

gspe_daily_price 2018-01-04 / 2021-12-30 dji_daily_price 2018-01-04 / 2021-12-30
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Grdfico 7. Fuente: Elaboracion propia. Serie de precios Grdfico 8. Fuente: Elaboracion propia. Serie de precios
de GSPC. de DJI.
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Grdfico 10. Fuente: Elaboracion propia. Serie de

Grdfico 9. Fuente: Elaboracion propia. Serie de precios
f prop P precios de STOXX.

de N225.

En cuanto a las bolsas de valores estudiadas, vemos que presentan graficas muy similares,
siendo la bolsa de valores de Japon, NIKKEI, la que presenta una mayor diferencia con
las demés. Al inicio de la serie, parece que los mercados seguian una tendencia alcista
hasta finales de 2018, excepto el EUROSTOXX, gque se mantiene mas 0 menos estable.
En ese punto las 4 series muestran caidas de los precios hasta enero de 2019 momento en
el que todos los mercados presentan tendencia al alza. A partir de ahi, vemos

19



perfectamente los efectos de la Pandemia causada por el COVID19 en todas las series de
manera clara: los precios en las bolsas de valores se desploman a principios de 2020 y se
entra en una espiral clara de alta volatilidad en los mercados. En ese punto destacan los
movimientos tanto del Bitcoin como del oro en verso a las bolsas de valores, ya que las
caidas que sufren estos activos son mucho menos pronunciadas mostrando la capacidad
de ambos activos de actuar como activos refugio. A partir de este periodo vemos que
todos los mercados se recuperan, con tendencias alcistas hasta el final del horizonte
estudiado. EI mercado japones es el unico que difiere, mostrando una caida durante el afio
2021, que curiosamente coincide con los movimientos tanto del Bitcoin como del oro.
Estos dos mencionados vemos que se recuperan rapidamente después de la pandemia,
pero especialmente destaca la enorme subida que presenta el Bitcoin hasta mediados de
2021, que parece indicar una creciente aceptacion de ésta por parte de los inversores.
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Grdfico 12. Fuente: Elaboracion propia. Serie de
Grdfico 11. Fuente: Elaboracion propia. Serie de precios  precios de EUR_DOL. de

EUR_GBP.
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Grdfico 13. Fuente: Elaboracion propia. Serie de
precios EUR_CNY.

Asi como las series del mismo tipo anteriores presentaban muchas similitudes, vemos que
las series de tipos de cambio del ddlar, libra esterlina y yuan chino son notablemente
distintas entre si. El tipo de cambio euro-ddlar muestra tres tramos diferenciados: un
primer tramo desde el inicio de la serie hasta inicios del afio 2020; un segundo tramo
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desde el punto anterior hasta principios de 2021; y un altimo tramo desde enero de 2021
hasta el final de la serie. Durante el primer tramo, este grafico presenta una tendencia
claramente bajista. El gréafico euro-gbp podria presentar una tendencia mas o0 menos
similar, aunque en este caso no es ni mucho menos tan clara. Por el contrario, para el
mismo periodo el grafico euro-yuan muestra una serie de picos alrededor de una media
parecida, pero sin una tendencia clara. A partir del afio 2020, afio de entrada de la
pandemia, se puede observar como las tres graficas parecen converger en cuanto a
tendencias. En los tres casos se puede observar tendencias al alza hasta inicios de 2021 y
un decrecimiento sostenido hasta el final del periodo (en el grafico euro-yuan parece que
la tendencia alcista termina unos meses antes que las demas series, momento en el que
empieza a caer el tipo de cambio).

4.3. Analisis individual de estacionariedad.

Tras un primer analisis del precio de las series nos disponemos a realizar los analisis
individuales de estacionariedad para poder trabajar con ellas. En el informe explicaremos
los pasos seguidos para realizar este analisis sobre el Bitcoin, pero este proceso se repetira
para las demas series.

Primero de todo realizaremos los andlisis pertinentes para encontrar el modelo adecuado
para modelizar la volatilidad del Bitcoin.

Analizamos los gréaficos de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de la serie donde se
ve que la FAS decrece lentamente y la FAP muestra un pico de valor 1, indicando que la
serie no es estacionaria. El L-Jung Box test nos confirma esta conclusién, ya que el p-
value para 1,5,10 y 15 retardos es inferior a 0.05 en todos los casos, rechazando asi la
hip6tesis nula (HO=la serie es estacionaria).

btc btc

0.5 4

0.0 -Hirhe i iy

Partial ACF

-1.0 -1.0
L B B B | T T T T

0D 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Lag Lag

lustracion 3. Fuente: Elaboracidn propia. Correlograma
FAS-FAP.
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Tras diferenciar y aplicar logaritmos sobre la serie conseguimos que esta sea estacionaria, tal

como podemos ver a continuacion:
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Grdfico 14. Fuente: Elaboracion propia. Serie de
rendimientos tras diferenciar y aplicar logaritmos.

Vemos en el gréfico de los rendimientos como la serie se ha estabilizado alrededor del 0,
aungue presentando algun pico, por lo que concluimos que la serie ahora si es estacionaria
y podemos ponernos a trabajar con ella estimando un modelo GARCH para luego estimar
el DCC con los pares de series.

4.4, Estimacion del modelo GARCH.

Previamente a la estimacion del modelo DCC para cada par de series, debemos modelizar
un modelo GARCH para cada una de ellas. Para ello, estimamos un GARCH(1,1), un
EGARCH(1,1) y un GJR-GARCH(1,1) con distribucion Normal y con distribucion t-
Student para cada modelo para ver cual se adapta mejor, para cada una de las series. Tras
estimar todos los modelos para BTC, el resultado del criterio de informacion de Akaike
es, respectivamente:

akaike <- c{infocriteria(ml)[1],
infocriteria(mZ)[1],
infocriteria(m3)[1],
infocriteria(md4)[1],
infocriteria(ms)[1],
infocriteria(me)[1])

W

-

-

> ogkaike
[1] -3.244607 -3.515746 -8.170191 -3.237439 -3.529167 -3.249611

llustracion 4. Fuente: Elaboracion propia. Resultados del criterio de informacion de Akaike.

22



Como se puede ver en el output de R, el valor minimo del criterio de informacién de
Akaike es el que refiere al modelo 4, EGARCH(1,1) segun t-Student. De todas maneras,
la diferencia entre los valores de Akaike es muy pequefia por lo que se procede a analizar
los residuos estandarizados y residuos estandarizados al cuadrado.

ACF of Standardized Residuals ACF of Squared Standardized Residuals ACF of Standardized Residuals ACF of Squared Standardized Residuals
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llustracion 6. Fuente: Elaboracion propia. EGARCH t- 7. Fuente: Elaboracion propia.GJR- GARCH t-Student.
Student.
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llustracion 5. Elaboracion propia. GARCH t-Student.

En la primera figura se muestra la funcion de autocorrelacion de los residuos
estandarizados para el EGARCH. Analizando el grafico de los residuos estandarizados
comprobamos que todos los retardos se encuentran dentro de los niveles de significacion
excepto el retardo 5, que se va fuera del intervalo, por lo que lo damos por bueno. En el
gréfico de la funcidn de auto correlacion de los residuos estandarizados al cuadrado se da
la misma situacion con el retardo 5.

En la segunda imagen se muestra el resultado para el modelo GJR-GARCH. Se puede ver
que la funcion de auto correlacion de los residuos mejora con respecto al anterior modelo,
aunque el retardo numero 5 sigue estando levemente fuera del intervalo. En el gréfico de
los residuos estandarizados al cuadrado también se observa una mejora, mostrando ahora
el retardo 5 dentro del intervalo.
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Finalmente, en la Gltima imagen se muestra el modelo GARCH segun t-Student. Este es
el que parece presentar mejor funcién de auto correlacion de los residuos estandarizados,
mejorando levemente la del GIR-GARCH. El segundo gréfico, igual que en el caso del
GJR-GARCH, todos los retardos se encuentran dentro del intervalo, mostrando una
mejoria respecto al EGARCH.

Para escoger el mejor modelo, atendiendo al criterio de informacion de Akaike, nos
quedariamos con el modelo EGARCH, que es el modelo que presenta un menor valor. En
cambio, sin nos guiamos por la auto correlacion que presentan los residuos y residuos al
cuadrado, el modelo que escogeremos es el modelo GARCH(1,1), ya que como hemos
visto mejoraba la auto correlacion del retardo 5 respecto al modelo EGARCH y tambieén,
aunque de forma mucho mas leve, respecto al modelo GJR-GARCH. De manera que,
considerando que el criterio que prevalece es el criterio de la auto correlacion de los
residuos, nos quedamos finalmente con el modelo GARCH(1,1). Este, y para evitar
discrepancias en el modelo multivariante DCC, serd el modelo utilizado para todas las
series.

GARCH Model : sGARCH(1,1)
Mean Model : ARFIMA(Q,9,0)
Distribution : std

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>Itl)
L 0.001142 @.000636 1.7973 0.872292
omega ©.000919 0.000010 1.0220 0.306772
alphal 0.077924 @.212395 6.2139 0.000000
betal ©.921976 @.215374 59.9710 0.000000
shape  3.362475 @.262894 12.7902 0.000000

Robust Standard Errors:

Estimote Std. Error t value Pr(>ltl)
mu 0.001142 0.000628 1.82008 0.068747
omega  0.000010 0.000021 @.48493 0.627727
alphal @.877024 0.011665 6.60330 0.000000
betal 0.921976 0.223898 38.57972 0.000000
shape  3.362475 ©.318433 10.55946 0.000000

LogLikelihood : 2895.0@5

Information Criteria

Akaike -3.9589
Bayes -3.9408
Shibata -3.9589

Hannan-Quinn -3.9522

llustracion 8. Fuente: Elaboracion propia. Resultados
del modelo GARCH t-Student.
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Para comprobar que el modelo escogido es valido comprobamos sus parametros,
obtenidos en R. Al ser un modelo que se distribuye segin una t-Student nos fiajmos en
los “Optimal Parameters”. En este modelo tanto alpha como son mayores que 0 y la suma
de los dos es inferior a la unidad, asi pues comprobamos que se cumplen las condiciones
de positividad y estacionariedad, respectivamente. El coeficiente de alpha 1 es 0.077 y el
de beta es 0.92; a partir del primer dato deducimos que el modelo reacciona notablemente
a los eventos del mercado, y a partir del segundo que la persistencia es elevada. Los
parametros ademas son significativos al nivel de significacion de 0.05 (p-value<0.05) y
el valor del criterio de AIC es de -3.958911, como ya habiamos visto anteriormente.

Para analizar la volatilidad estimada a partir del modelo escogido, lo primero que haremos
es anualizar la varianza. Tras este paso, graficamos el resultado obtenido y lo comparamos
con la serie de rendimientos para ver si la volatilidad que hemos estimado reproduce los
movimientos de la serie. Otra manera de corroborar si la volatilidad estimada reproduce
fielmente los rendimientos es comparar dicha volatilidad con los rendimientos en valor
absoluto. En los siguientes graficos podemos ver ambas cosas:

v_anualizada 2018-01-02 / 2021-12-31

T T T T T T T T 1
ene 02 jul 01 ene 01 juio1 ene 01 juto1 ene 01 julo1 dic 31
2018 2018 2019 2019 2020 2020 2021 2021 2021

rendbtc 2018-01-02 / 2021-12-31

r T T T T T T T 1
ene 02 jul 01 ene 01 julo1 ene 01 jul 01 ene 01 julol dic 31
2018 2018 2019 2019 2020 2020 2021 2021 2021

llustracion 9. Fuente: Elaboracion propia. Volatiliad anualizada.
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llustracion 10. Fuente: Elaboracion propia. Volatiliad anualizada.
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Como podemos ver en el primer gréafico, la volatilidad estimada reproduce de manera
muy correcta los movimientos de la serie de rendimientos. Al inicio de la serie de
rendimientos la dispersion se ve reflejada en la volatilidad. Lo comprobamos también en
los posteriores picos durante los siguientes afos y, sobretodo, el pico en marzo de 2020
(coincidiendo con el inicio de la pandemia del COVID) siendo éste ademas el mas claro,
se ve descrito perfectamente en el gréafico de la volatilidad estimada. El segundo grafico
muestra como la volatilidad estimada (linea roja) sigue de manera muy aproximada todos
los movimientos de la serie de rendimientos.

5. Resultados del modelo multivariante DCC.

Una vez seleccionado el modelo GARCH para las series, se procede a analizar el modelo
GARCH DCC multivariado. Con el objetivo de corroborar o desmentir la hipGtesis
inicial, se analizan las series dos a dos tomando Bitcoin como la serie principal y de
referencia, para averiguar si existe correlacion entre las variables de estudio y la serie de
BTC.

5.1. BTC-GLD
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Distribution

Model

No. Parameters

[VAR GARCH DCC UncQ]
No. Series

No. Obs.
Log-Likelihood
Av.Log-Likelihood

Optimal Parometers

[BTC.EUR.Adjusted] .mu

[GC.F.Adjusted] .mu
[GC.F.Adjusted] .omega

[GC.F.Adjusted] .betal
[GC.F.Adjusted].shape
[Joint]dccal
[Joint]dececbl

[BTC.EUR.Adjusted] . omega
[BTC.EUR.Adjusted] .alphal
[BTC.EUR.Adjusted] .betal
[BTC.EUR.Adjusted] . shape

[GC.F.Adjusted] .alphal

mvnorm
DCCC1, 1)
;13

: [B+190+2+1]
2

1460
7548.61
5.16

Estimate
081142
.002R10
LA77024
.921976
.362475
008226
000002
020070
.978930
.181063
.814290
.979643

2 eN OO0 wWwE e

Std. Error
. 000602
200020
218573
Q23187
. 265653
.DBBR83
200003
910440
280300
JR32797
910661
918516

20 0 8 90 9 0 29 09 93

o
=OE N NW S &S

3265

value

.B98657
.52663
.28514
76181
.65739
.71395
59162
.92248
42147
B6.
.34038
93.

5@17¢

15462

Pri=1tl)

2 e e e 0 0 0 8 9 R @ 2

.B57885
.598453
.boRoe9
.boeae?

200228

.BOE649
.554199
.B54556

200020

.boR2a9
.180123
.boR2a9

llustracion 11. Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.

DCC Conditional Correlation
GC.F.Adjusted-BTC.EUR.Adjusted
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Grdfico 15. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.
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La imagen muestra la correlacién condicional entre BTC y GLD. Lo que se puede
observar es que en la mayor parte del periodo la correlacion entre ambas es positiva,
sobretodo durante el primer afio de la pandemia. Esto podria significar que Bitcoin fue
considerado una alternativa valida al oro como activo refugio durante este periodo. Se
puede ver que hay dos tramos, al inicio y al final de la serie donde no hay correlacion
entre las variables, lo que implica que para estos periodos de tiempo no existiria afeccion
de una variable sobre la otra.

5.2. BTC-GSPC

o e e *
* DCC GARCH Fit *
B e e e Ed
Distribution T mvnorm
Model : DCCCL, 1
No. Parameters 13

[VAR GARCH DCC UncQ] : [@+10+2+1]
No. Series 1 2

No. Obs. : 1469
Log-Likelihood T 7629.491
Av.Log-Likelihood i 5.23

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(=ltl)
[BTC.EUR.Adjusted].mu 9.001142 D.000603 1.89436 @.058177
[BTC.EUR.Adjusted].omega  ©.090010 D.0000Z20 @.52665 @.598435
[BTC.EUR.Adjusted].alphal @.877024 P.218516 7.32466 0.000000
[BTC.EUR.Adjusted].betal ©.921976 9.823183 39.76967 0.000000
[BTC.EUR.Adjusted].shape  3.362475 9.265249 12.67670 Q.000000
[GSPC.Adjusted] .mu 0.000551 D.000124 4.45829 0.000008
[GSPC.Adjusted] .omega 0.000003 D.000005 @.59195 @.553885
[GSPC.Adjusted] .alphal 9.130266 0.019200 6.78455 0.020000
[GSPC.Adjusted] .betal 0.868734 0.061942 14.92495 0.000000
[GSPC.Adjusted] .shape 2.538757 9.153309 16.55977 0.000000
[loint]dccal 9.817733 9.0@9935 1.78499 0.074262
[loint]dccbl 9.974091 9.817295 56.32177 0.000000

llustracion 12. Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.
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DCC Conditional Correlation
GSPC.Adjusted-BTC.EUR.Adjusted
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Grdfico 16. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.

La imagen anterior muestra el grafico de correlacion condicional entre Bitcoin y el
mercado S&P500. Se puede ver que, hasta la mitad del horizonte temporal estudiado la
correlacion fluctua bastante, existiendo periodos con correlacion positiva y periodos con
correlacion negativa entre ambos activos. Es a partir de 2020 cuando la correlacion
aumenta significativamente y se mantiene positiva y alta hasta el final de la serie. Una
interpretacion posible es que el publico confié mas en la cryptomoneda que en el S&P500
como inversion durante el periodo de pandemia. De todos modos, la tendencia general
que muestra el grafico es la existencia de correlacién entre las variables.

5.3. BTC-DJI
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* DCC GARCH Fit *
o e e *
Distribution I mvnorm
Model : DCCCL,1)
No. Parameters 13

[VAR GARCH DCC UncQ] : [@+18+2+1]
No. Series : 2

No. Obs. ;1460
Log-Likelihood : 7572.389
Av.Log-Likelihood : 5.19

Optimal Parameters

Estimate
[BTC.EUR.Adjusted] .mu B.981142
[BTC.EUR.Adjusted] .omega  ©.000010
[BTC.EUR.Adjusted] .alphal 0.077024
[BTC.EUR.Adjusted] .betal ©.921976
[BTC.EUR.Adjusted].shape  3.362475
[DI1I.Adjusted] . .mu P.008429
[DII.Adjusted] .omega 0.000004
[DI1I.Adjusted].alphal 9.119400
[DJI.Adjusted].betal 9.879600
[D1I.Adjusted].shape 2. 448874
[Joint]dccal B9.819958
[Joint]dcebl 9.971838

Std.
. 000603
.D0B0Z0
. 018586
023177 3
265642 1
.Be0222
.00R0z28
019892
. 216485
464243
.DBBE7R
813516 71

L T IR e o T o T R R T o

Error

[ T [ - Y = TR T o T e Y Y R I S 8

value
.89523
52667
.33121
L 77915
65793
.93943
.194@3
.08234
.963@9
27498
.19829
.98213

Pri=1tld
.B580862
.598426
. D00a0d
.000a0d
00a0d
.B53554
.846153
.D0Ba0a
.D00R48
.000a0d
.B27928
. DODRaY

o I R TR o TR TR R T o i

llustracion 13. Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.
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Grdfico 16. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.
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El grafico, que muestra la correlacion condicional entre Bitcoin y el Dow Jones, muestra
una situacién muy parecida al anterior par de variables. Durante la primera mitad del
periodo hay pequefios tramos donde parece no existir correlacion entre las variables, pero
la mayor parte del tiempo la correlacion es positiva entre ambas. También, igual que en
el caso anterior, es a partir de 2020 cuantdo la correlacion condicional entre las dos series
aumenta significativamente y se mantiene positiva y alta hasta el final del perioodo.
Ademas, la tendencia parece indicar que esta correlacién es creciente.

5.4. BTC-N225

B o e e e e e e . — — — — — — — — — — — ———— = — *
* DCC GARCH Fit *
B o o e e e e e e o — — — — — — — — — — — — — — ——— *
Distribution T mvnorm
Model o DCCCL,
No. Parameters 13

[VAR GARCH DCC UncQ] : [@+19+2+1]
No. Series 2

No. Obs. ;1469
Log-Likelihood : 7154.116
Av.Log-Likelihood : 4.9

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(=ltl)
[BTC.EUR.Adjusted] .mu 9.001142 D.000602 1.89624 0.057928
[BTC.EUR.Adjusted].omega @.000010 0.000028 @.52586 ©.598984
[BTC.EUR.Adjusted].alphal @.077024 0.01@502 7.33434 0.000009
[BTC.EUR.Adjusted].betal ©.921976 9.823179 39.77554 9.000009
[BTC.EUR.Adjusted].shape  3.362475 D.263765 12.74800 @.000000
[N225.Adjusted] .mu 9.000194 0.000111 1.74867 ©.080347
[N225.Adjusted] .omega 9.002015 0.000006 2.49566 0.012572
[N225.Adjusted] .alphal 9.189766 0.048253 2.27479 0.022918
[N225.Adjusted] .betal 9.889234 0.0855192 16.11160 ©.000000
[N225.Adjusted] .shape 2.188825 0.078511 27.87929 0.000000
[loint]dccal 9.003423 0.010626 @.32208 @.747399
[loint]dccbl 9.973332 9.016271 59.82132 9.000000

llustracion 14. Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.
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DCC Conditional Correlation
N225.Adjusted-BTC.EUR.Adjusted
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Grdfico 17. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.

En el grafico 17 se muestra el grafico de correlacion condicional entre Bitcoin y el
mercado de valores japonés Nikkei225. En este caso sorprende ver que la correlacion es
positiva y significativamente alta durante todo el periodo, a excepcion de algunos picos
de corta duracion en los que la correlacion se situa ligeramente por debajo de 0. Se puede
ver como aligual que en los casos anteriores, la entrada de la pandemia propicia una
correlacion creciente, con un pico exponencialmente alto justo al inicio de esta. Tras este
pico la correlacion condicional desciende en picado llegando a ser negativa para
posteriormente seguir la tendencia del periodo y estabilizarse por encima de 0. En este
caso se ve una clara correlacion entre ambas variables.

5.5. BTC-STOXX

32



* DCC GARCH Fit *
e e e e *
Distribution : mvnorm
Model o DCCC1, 1y
No. Parameters 13

[VAR GARCH DCC UncQ] : [@+10+2+1]
No. Series 2

Mo. Obs. ;1460
Log-Likelihood T 7424771
Av.Log-Likelihood : 5.99

Optimal Paraometers

Estimate 5td. Error t value
[BTC.EUR. Adjusted].mu 0.001142 0.000602 1.89726
[BTC.EUR.Adjusted] .omega 0.000010 0.000020 ©.52574
[BTC.EUR.Adjusted] .alphal @.077024 0.010501 7.33476
[BTC.EUR.Adjusted] .betal 9.921976 9.023197 39.74614
[BTC.EUR.Adjusted] .shape 3.362475 9.265173 12.68832
[STOXXSQE.Adjusted] . mu 0.000437 0.000108 4.03167
[STOXXSQE.Adjusted].omega  @.000008 0.000001 5.39954
[STOXXSQE.Adjusted].alphal @.126683 9.020977 6.039211
[STOXXS5QE.Adjusted].betal @.872317 9.034976 24.94238
[STOXXS@E.Adjusted].shape 2.291205 9.081608 28.07564
[Joint]decal 0.008285 9.006695 1.23748
[loint]deccbl 0.964138 0.021949 43.92535

Pri=1tl)

8.057794
9.599071
0.000029
0.000099
0.000099
0.000055
8.
2]
e
8
8
2]

0022

. 000020
. 000020
. 000020
.215918
. 000029

lustracion 15.Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.

DCC Conditional Correlation
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Grdfico 18. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.

El caso de la correlacion entre el mercado de valores europeo Eurostoxx50 y la serie de
Bitcoin es el mas claro hasta el momento. Presenta una correlacion notablemente alta, que
se mantiene durante todo el periodo. En este caso no hay ningin momento en el que la
correlacion pase a ser negativa. También se observa un maximo a inicios de 2020, tras el
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cual la correlacion cae y se mantiene en niveles sobre el 0.15 hasta el final del periodo.
Este caso es el que muestra de manera mas clara la correlacion entre las variables.

5.6. BTC-EURODOL

o o e e e e e e E 3
* DCC GARCH Fit *
o o e e e e e e E 3
Distribution : mvnorm
Model : DCCCL,1)
Mo. Parameters : 13

[VAR GARCH DCC UncQ] : [@+1@+2+1]
No. Series 2

No. Obs. ;1469
Log-Likelihood : BETV3.005

Av . Log-Likelihood : b.98

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr{=1tl)

[BTC.EUR.Adjusted] .mu 9.001142 9.000602 1.897900 ©.857709
[BTC.EUR.Adjusted] .omega 9.000010 9.000020 ©.520510 0.6D2708
[BTC.EUR.Adjusted].alphal @.977024 9.919505 7.332260 O.000000
[BTC.EUR.Adjusted] .betal 9.921976 9.923327 39.524480 0.000000
[BTC.EUR.Adjusted].shape 3.362475 9.267249 12.581813 0.000900
[EURUSD.X.Adjusted] .mu -9.000014 9.990055 -9.257B83 0.796497
[EURUSD.X.Adjusted].omega  ©.000000 D.000002 9.967B67 0.945891
[EURUSD.X.Adjusted].alphal ©.822128 9.815316 1.444806 ©.148517
[EURUSD.X.Adjusted].betal ©.976255 9.096859 161.131679 O.000000
[EURUSD.X.Adjusted].shape £.673855 9.975143 2.742014 0.006106
[Joint]dccal 9.940733 9.934479  1.181394 @.237446
[Joint]dcebl 9.638523 9.176378 3.620200 0.009294

llustracion 16. Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.

34



DCC Conditional Correlation
EURUSD.X.Adjusted-BTC.EUR.Adjusted
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Grdfico 19. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.

Tras analizar los mercados de valores y la serie del oro, empezamos el analisis de
correlaciones con los tipos de cambio. Curiosamente, entre el tipo de cambio EURO-USD
y BTC no parece haber correlacion. Se puede observar que la tendencia se sitla
claramente sobre el 0, con cantidad de valores positivos y negativos durante el periodo.
Tampoco se ve que en los inicios de 2020 hubiera cambios en la tendencia de la
correlacion, ni tampoco ningln pico significativo. Descartariamos pues que hubiese
correlacion entre estas variables.

5.7. BTC-EUROCNY
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Distribution T mvho
Model i DCCC
No. Parameters ;13
[VAR GARCH DCC Unc(Q] : [@+18
No. Series v 2
No. Obs. ¢ 14608
Log-Likelihood ;8321
Av.Log-Likelihood i 5.7

Optimal Parameters

[BTC.EUR.Adjusted].mu
[BTC.EUR.Adjusted] .omega
[BTC.EUR.Adjusted] .alphal
[BTC.EUR.Adjusted].betal
[BTC.EUR.Adjusted].shape
[EURCNY.X.Adjusted] . mu
[EURCNY.X.Adjusted] .omega
[EURCNY.X.Adjusted] .alphaol
[EURCNY.X.Adjusted] .betal
[EURCNY.X.Adjusted] .shape
[Joint]dcecal

[Joint]dccbl

B E NS00 wWwe e 3

rm
1,1)

+2+1]

.28

Estimate
.B@1142
. BE0R1@
.B77024
.921976
.362475
. BBeR3s
. Been41
. 999000
. BEODDA
.151197
. BROROA
.954366

Std.
. 008602
000020
.B18503
.B23188
265268
. 000949
. 0000a6
182032
. 896464
823931
.Be8137
176148

[ I T o R o T o

Error

t value
1.89656@
B.526240
7.333237

39.760883
12.675756
-@.719888
6.326633
5.488039
B.000089
93.404975
@.288115
5.417984

Pri=1tl)

©.057886
B.598721
0 .000200
0.000200
9.000200
8.
@
@
1
@
@
@

471643

. 000202
. 000209
. 000209
.00
999908
. BOR2DY

llustracion 17. Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.
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Grdfico 20. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.
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En esta imagen se muestra la correlacion condicional entre BTC y el tipo de cambio EUR-
YUAN. Contrariamente al caso anterior, la tendencia ahora se mantiene ligeramente por
encima de 0 durante todo el periodo. Si bien parece existir correlacion entre estas
variables, ésta es leve. Se observa en este caso un cambio en la tendencia a partir de la
entrada de la pandemia, donde pasa de seguir una tendencia ligeramente decreciente a
creciente. A mediados de 2021 se observa el pico mas bajo de correlacion, aunque vuelve
al seguir la tendencia anterior al final de la serie.

5.8. BTC-EUROGBP

B’ e e e e e E
* DCC GARCH Fit *
B’ e e e e e E
Distribution : mvnorm
Model : DCCCL, 1
Mo. Parameters : 13

[VAR GARCH DCC UncQ] : [0+10+2+41]
Mo. Series : 2

MNo. Obs. : 1460
Log-Likelihood : B39@.432
Av.Log-Likelihood : 5.75

Optimal Parameters

Estimate Std. Error £ wvalue Pr{=ltl)

[BTC.EUR.Adjusted] .mu 9.001142 0.000602 1.896564 B.D57886
[BTC.EUR.Adjusted] .omega 9.000010 0.000020 ©.526216 B.508738
[BTC.EUR.Adjusted] .alphal @.077024 9.010503 7.333668 0.000009
[BTC.EUR.Adjusted] .betal 9.921976 9.923188 39.761227 0.000209
[BTC.EUR.Adjusted] .shape 3.362475 9.265261 12.67608E 0.000009
[EURGBP.X.Adjusted].mu -9.000044 9.000050 -0.883736 ©.376839
[EURGBP.X.Adjusted].omega  @.000002 0.000000 7.122707 0.000009
[EURGBP.X.Adjusted].alphal @.@73873 0.008490 B.7Q12B5 0.000209
[EURGBP.X.Adjusted].betal @.925127 9.921859 42.321670 0.000209
[EURGBP.X.Adjusted].shape  2.159310 9.049586 43.546437 0.000209
[Joint]dccal 9.000000 9.000095 ©.000161 ©.999872
[Joint]dccbl 8.929485 9.258587 3.709228 0.000208

llustracion 18. Fuente: Elaboracion propia. Resultado del modelo DCC.
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DCC Conditional Correlation
EURGBP.X.Adjusted-BTC.EUR.Adjusted

0.02343450 0.02343460 0.02343470 0.02343480

2018 2019 2020 2021 2022

Grdfico 21. Fuente: Elaboracion propia. Grdfico de correlacion condicional.

En el caso de la correlacion condicional entre el euro y la libra esterlina, sigue un patrén
similar al caso de la moneda china. Se observa una correlacion positiva a lo largo de todo
el periodo, pero esta vez lo parece que exista una tendencia creciente o decreciente, sino
gue parece mantenerse notablemente estable. No parece que la pandemia haya afectado
mucho a la correlacion condicional entre ambas variables, manteniéndose en niveles
constantes hasta el final del horizonte temporal. Existe pues correlacion entre las
variables.

6. Factor de Inflacion de la Varianza (FIV)

El Factor de Inflacion de la varianza FIV (cominmente conocido como VIF por sus siglas
en inglés) es una herramienta estadistica que permite encontrar multicolinealidad entre
las variables de un modelo de regresion. La multicolinealidad ocurre cuando dos 0 mas
predictores se correlacionan entre si, alterando los resultados del modelo. Para finalizar
el trabajo aplicaremos este método estadistico para ver si, teniendo en cuenta los analisis
previos, seria posible crear un modelo predictivo sobre la volatilidad de Bitcoin teniendo
en cuenta las variables anteriormente analizadas. Esto proporcionaria futuras lineas de
investigacion para ampliar este trabajo y aportar un componente predictivo, y no solo
analitico.

Para este analisis, primero es necesario crear el modelo conjunto con Bitcoin como
variable principal, y todas las demés series estudiadas como variables explicativas de la
primera. Los parametros obtenidos en R del modelo se muestran en la tabla siguiente.Tras
aplicar la funcion vif() de R se obtiene el siguiente output.
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> summary(model123)

Call:
Im(formula = rendbtc ~ rendgld + rendgspc + renddji + rendnZ25 +
rendstoxx + rendeurdol + rendeurcny + rendeurgbp, data = rX123)

Residuals:
Min 10  Median 30 Max
-9.33727 -0.01769 0.00072 0.01843 0.16813

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pri>1tl)
(Intercept) 9.0004793 @.0010178 0.471 0.63781

rendgld 9.3633078 0.1284116 Z.829 0.00473 **
rendgspc 1.1@96471 ©.3827293 2.899 0.00380 **
renddji -9.6286470 ©.3732212 -1.684 0.99232 .
rendn22s -9.2325657 ©.1199615 -Z.9926 ©.03626 *
rendstoxx ©9.5850917 0.1323154 4.422 1.05e-@5 ***
rendeurdol -0.6006422 ©.4261804 -1.499 0.158%4
rendeurcny  ©.3198679 ©.3818751 ©.836 ©.40356
©.2785339 1.187 ©@.23555

rendeurgbp  @.33@5278
Signif. codes: @ “***' @.901 “**' 0.91 “*' 9.05 *.” 0.1 ¢ ' 1
Residual standard error: @.8388 on 1451 degrees of freedom

Multiple R-squared: ©.071, Adjusted R-sguared: @.06588
F-statistic: 13.86 on 8 and 1451 DF, p-value: < 2.2e-16

llustracion 19. Fuente: Elaboracion propia. Resultado de la regresion.

Para este modelo parece que las variables referidas a los tipos de cambio no son
significativas, mientras que tanto el oro, el S&P500, el NIKKEI225 si lo son. El valor “r
cuadrado” del modelo es de 0.071 y el p-value indica que el modelo es valido. Aplicando
la funcion “vif()” se obtiene el resultado:

> vif_wvalues
rendgld rendgspc renddji  rendn225 rendstoxx rendeurdol rendeurcny rendeurgbp
1.914988 17.732857 18.527080 1.241134 1.9190447 2.044851 Z2.@Q48178 1.897322
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VIF Values
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Grdfico 22. Fuente: Elaboracion propia. Valores del VIF.

El output de R muestra que los valores de las variables rendgspc y rendji estan por encima
de 10, lo que supone un problema serio para el modelo por la presencia notable de
correlacion de estas variables con las demés. Eso supone que, si no se extraen del modelo,
los resultados obtenidos tanto en la regresién como en célculos posteriores seran de escasa
fiabilidad.
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7. Conclusiones, limitaciones y futuras lineas de investigacion

En la primera parte del trabajo se ha realizado un andlisis grafico sobre el impacto de las
noticias en la volatilidad del Bitcoin. Tras analizar por periodos de 1 afio la serie,
comparandolos con las tablas obtenidas a partir de la base de datos de noticias y las
palabras clave seleccionadas, este apartado concluia que efectivamente parecia existir
relacion entre las noticias y la cryptomoneda estudiada. Se comprobaba graficamente que,
en los dias donde varias palabras clave coincidian en las noticias de prensa, la volatilidad
de la serie aumentaba notablemente.

Posteriormente, gracias a los modelos DCC-GARCH se ha podido comprobar este hecho
estadisticamente. Los graficos de correlacion condicional entre los pares de series
muestran que, durante la mayor parte del tiempo y dentro del horizonte temporal de
estudio, existe correlacion entre ellas. Esto indica un claro impacto de la variable
explicativa sobre la volatilidad de la principal, confirmando asi la hipotesis inicial. Cabe
decir que la mayoria de los resultados de los modelos DCC-GARCH visualizados,
muestran que el parametro “dccal” no es significativo bajo el criterio del p-value,
situacion que podria arreglarse con una base de dato mas amplia.

Finalmente, en el analisis final del VIF se ha creado un modelo conjunto para comprobar
si, en caso de querer realizar predicciones con el modelo en estudios posteriores, seria
correcto utilizar las variables analizadas en este trabajo. Los valores resultantes del VIF
indican que las variables GSPC y DJI muestran problemas de autocorrelacién, por lo que
habria que eliminarlas del modelo. Esto se debe a que estas dos variables ya estan
explicadas por las demas, por lo que no solo no es necesario su uso para la prediccion,
sino que mantenerlas en el modelo generaria errores en los resultados.
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8. Anexos
8.2. Cédigo R

HHHHHH
#Instalacion de packages vy libraries#

HAHHHH R

# install.packages("rmgarch")

# install.packages("tseries")

# install.packages("fBasics")

# install.packages("car"

# install.packages("urca"

# install.packages("ggcorrplot")
# install.packages("corrplot")

# install.packages("forecast")

# install.packages("fGarch")

# install.packages("rugarch")

# install.packages("quantmod")
# install.packages("ggplot2")

# install.packages("lubridate")
# install.packages("readx!")

# install.packages("corrr")

# install.packages("rvest")

# install.packages("httr")

# install.packages("tidyverse")
# install.packages("dplyr")

# install.packages("writexl")

# install.packages("data.table")
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# install.packages("stringr")

library(readxl)
library(writexl)
library(rmgarch)
library(fBasics)
library(tseries)
library(car)
library(urca)
library(forecast)
library(fGarch)
library(rugarch)
library(quantmod)
library(ggplot2)
library(lubridate)
library(ggcorrplot)
library(corrplot)
library(corrr)
library(rvest)
library(httr)
library(tidyverse)
library(dplyr)
library(data.table)

library(stringr)

ruta_tfm <- "/Users/felix/Desktop/TFM"
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HHHHAHHTH TR HHH
### NOTICIAS ###

HHHHAHHBHEHAHHHH

bbdd_noticias <- read_xlsx(path=pasteO(ruta_tfm,"/BBDD_NOTICIAS.xIsx"),sheet="NOTICIAS")
%>% as.data.table()

bbdd_noticias[,FECHA:=as_date(FECHA)]
bbdd_noticias[,TITULAR:=str_to_lower(TITULAR)]
bbdd_noticias[,CAMPO:=str_to_lower(CAMPO)]

class(bbdd_noticiasSFECHA)

bbdd_noticiasSCRISIS <- 0
bbdd_noticiasSBITCOIN <- 0
bbdd_noticiasSETHEREUM <- 0
bbdd_noticiasSBOLSA <- 0
bbdd_noticiasSFED <- 0
bbdd_noticias$SBCE <- 0
bbdd_noticiasSCRIPTO <- 0
bbdd_noticiasSMUSK <- 0
bbdd_noticiasSDOLAR <- 0
bbdd_noticiasSEURO <- 0
bbdd_noticiasSYUAN <- 0
bbdd_noticiasSTIPOS <- 0
bbdd_noticiasSMERCADOS <- 0
bbdd_noticiasSLIQUIDEZ <- 0
bbdd_noticiasSDIGITAL <- 0

bbdd_noticiasSORO <- 0
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bbdd_noticiasSIBEX <- 0
bbdd_noticiasSSP500 <- 0
bbdd_noticiasSJONES <- 0
bbdd_noticiasSNIKKEI <- 0
bbdd_noticiasSDAX <- 0

bbdd_noticiasSEUROSTOXX <- 0

bbdd_noticiasSCRISIS <- case_when(grepl("crisis",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("recesion",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("crisis",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
grepl("recesion",bbdd_noticiasSCAMPO)™~ 1,

TRUE~0)

bbdd_noticiasSBITCOIN <- case_when(grepl("bitcoin",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("bitcoin",bbdd_noticiasSCAMPO)™~ 1,

TRUE~0)

bbdd_noticiasSETHEREUM <- case_when(grepl("ethereum",bbdd_noticiasSTITULAR)~ 1,
grepl("ethereum",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSBOLSA <- case_when(grepl("bolsa",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("bolsa",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSFED <- case_when(grepl("fed",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("fed",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE™~0)

bbdd_noticiasSBCE <- case_when(grepl("bce",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
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grepl("bce",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSCRIPTO <- case_when(grepl("cripto",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("cripto",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSMUSK <- case_when(grepl("musk",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("musk",bbdd_noticiasSCAMPQO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSDOLAR <- case_when(grepl("dolar",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("dolar",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSEURO <- case_when(grepl("euro",bbdd_noticiasSTITULAR)~ 1,
grepl("euro",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSYUAN <- case_when(grepl("yuan",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("yuan",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSTIPOS <- case_when(grepl("tipos",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("tipos",bbdd_noticiasSCAMPO)™~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSMERCADOS <- case_when(grepl("mercados",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("mercados",bbdd_noticiasSCAMPO)™~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSLIQUIDEZ <- case_when(grepl("liquidez",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("liquidez",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)

bbdd_noticiasSDIGITAL <- case_when(grepl("digital",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
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grepl("digital",bbdd_noticiasSCAMPO)™~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSORO <- case_when(grepl("oro",bbdd_noticiasSTITULAR)~ 1,
grepl("oro",bbdd_noticiasSCAMPO)™~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSIBEX <- case_when(grepl("ibex",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("ibex",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSSP500 <- case_when(grepl("poors",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("s&p",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("poors",bbdd_noticiasSCAMPO)™~ 1,
grepl("s&p",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSJONES <- case_when(grepl("jones",bbdd_noticiasSTITULAR)~ 1,
grepl("jones",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSNIKKEI <- case_when(grepl("nikkei",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("nikkei",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE™~O0)
bbdd_noticiasSDAX <- case_when(grepl("dax",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("dax",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)
bbdd_noticiasSEUROSTOXX <- case_when(grepl("stox",bbdd_noticiasSTITULAR)™ 1,
grepl("stox",bbdd_noticiasSCAMPO)~ 1,
TRUE~0)

bbdd_noticias[,TABLA:=CRISIS+BITCOIN+ETHEREUM+BOLSA+FED+BCE+CRIPTO+MUSK+DOLAR
+EURO+YUAN+TIPOS+MERCADOS+LIQUIDEZ+DIGITAL+ORO+IBEX+SP500+JONES+NIKKEI+DAX+
EUROSTOXX]
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table(bbdd_noticiasSTABLA)

#BITCOIN EUR

getSymbols("BTC-EUR",
from="2018-01-01",

to="2021-12-31")

BTC <- ‘BTC-EUR'[,6]

class(BTC)

dim(BTC)

head(BTC)

tail(BTC)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior
btc<-na.locf(BTC, fromlLast = FALSE)

length(btc)

plot(btc)

btcl <- btc[0:241]
btc2 <- btc[242:468]
btc3 <- btc[469:697]

btc4 <- btc[698:931]

plot(btcl)
plot(btc2)
plot(btc3)

plot(btc4)
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bbdd_noticias|[TABLA>=5&FECHA<="2018/12/31",.(FECHA, TABLA)]
bbdd_noticias[TABLA>=5& FECHA>="2019/01/01"&FECHA<="2019/12/31",.(FECHA,TABLA)]
bbdd_noticias[TABLA>=5&FECHA>="2020/01/01"&FECHA<="2020/12/31",.(FECHA, TABLA)]

bbdd_noticias[TABLA>=5&FECHA>="2021/01/01"&FECHA<="2021/12/31",.(FECHA,TABLA)]

bbdd_noticias

bbdd_noticias[,.(sum(CRISIS))]
bbdd_noticias[,.(sum(BITCOIN))]
bbdd_noticias[,.(sum(ETHEREUM))]
bbdd_noticias[,.(sum(BOLSA))]
bbdd_noticias[,.(sum(FED))]
bbdd_noticias[,.(sum(BCE))]
bbdd_noticias[,.(sum(CRIPTO))]
bbdd_noticias[,.(sum(MUSK))]
bbdd_noticias[,.(sum(DOLAR))]
bbdd_noticias[,.(sum(EURO))]
bbdd_noticias[,.(sum(YUAN))]
bbdd_noticias[,.(sum(TIPOS))]
bbdd_noticias[,.(sum(MERCADQS))]
bbdd_noticias[,.(sum(LIQUIDEZ))]
bbdd_noticias|[,.(sum(DIGITAL))]
bbdd_noticias[,.(sum(ORO))]
bbdd_noticias[,.(sum(IBEX))]
bbdd_noticias[,.(sum(SP500))]
bbdd_noticias[,.(sum(JONES))]

bbdd_noticias[,.(sum(NIKKEI))]
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bbdd_noticias[,.(sum(DAX))]
bbdd_noticias[,.(sum(EUROSTOXX))]

HHHHAHHHH PR AR R AR R AR H AR
HiHHEHHHH R

#GOLD USD
getSymbols("GC=F",
from="2018-01-01",

t0="2021-12-31",)

GLD <- "GC=F’[,6]

class(GLD)

dim(GLD)

head(GLD)

tail(GLD)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior
gld<-na.locf(GLD, fromLast = FALSE)

length(gld)

plot(gld)

#SP500 USD

getSymbols("*GSPC",
from="2018-01-01",
to="2021-12-31",)

GSPC <- "GSPC’[,6]

class(GSPC)

dim(GSPC)

head(GSPC)

tail(GSPC)
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#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacion anterior
gspc<-na.locf(GSPC, fromLast = FALSE)
length(gspc)

plot(gspc)

#DOWIJONES USD

getSymbols("ADJI",
from="2018-01-01",
to="2021-12-31",)

DJI <- DJI[,6]

class(DJI)

dim(DJ1)

head(DJI)

tail(DJI)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior

dji<-na.locf(DJI, fromLast = FALSE)

length(dji)

plot(dji)

#NIKKEI 225 JPY

getSymbols("AN225",
from="2018-01-01",
to="2021-12-31"))

N225 <- N225[,6]

class(N225)

dim(N225)

head(N225)
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tail(N225)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior
n225<-na.locf(N225, fromLast = FALSE)
length(n225)

plot(n225)

H#EUROSTOXX 50 EUR

getSymbols("ASTOXX50E",
from="2018-01-01",
to="2021-12-31"))

STOXX <- STOXX50E[, 6]

class(STOXX)

dim(STOXX)

head(STOXX)

tail(STOXX)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior

stoxx<-na.locf(STOXX, fromLast = FALSE)

length(stoxx)

plot(stoxx)

#EURO-DOLAR

getSymbols("EURUSD=X",
from="2018-01-01",
to="2021-12-31",)

EUR_DOL <- ‘EURUSD=X[,6]
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class(EUR_DOL)

dim(EUR_DOL)

head(EUR_DOL)

tail(EUR_DOL)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior
eurdol<-na.locf(EUR_DOL, fromLast = FALSE)

length(eurdol)

plot(eurdol)

#EURO-YUAN CHINO

getSymbols("EURCNY=X",
from="2018-01-01",
to="2021-12-31",)

EUR_CNY <- 'EURCNY=X'[,6]

class(EUR_CNY)

dim(EUR_CNY)

head(EUR_CNY)

tail(EUR_CNY)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior

eurcny<-na.locf(EUR_CNY, fromLast = FALSE)

length(eurcny)

plot(eurcny)

#EURO_GBP
getSymbols("EURGBP=X",
from="2018-01-01",

to="2021-12-31",)
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EUR_GBP <- 'EURGBP=X[,6]

class(EUR_GBP)

dim(EUR_GBP)

head(EUR_GBP)

tail(EUR_GBP)

#Por si hay datos non-available, o los sustituimos por la observacién anterior
eurgbp<-na.locf(EUR_GBP, fromLast = FALSE)

length(eurgbp)

plot(eurgbp)

BBDD <- merge(btc,gld,gspc,dji,n225,stoxx,eurdol,eurcny,eurgbp)
# delete.na <- function(df, n=0) {
# df[rowSums(is.na(df)) <=n,]

#}

# bbdd <- delete.na(BBDD)

btc <- BBDD[,1]
gld <- BBDDI,2]
gspc <- BBDDI,3]
dji <- BBDD[,4]
n225 <- BBDD[,5]
stoxx <- BBDDI,6]
eurdol <- BBDD[,7]

eurcny <- BBDD[,8]

54



eurgbp <- BBDD[,9]

btc<-na.locf(btc, fromLast = FALSE)
head(btc)

tail(btc)

gld<-na.locf(gld, fromLast = FALSE)
head(gld)
tail(gld)

gld[1] <- gld[2]

gspc<-na.locf(gspc, fromLast = FALSE)
head(gspc)
tail(gspc)

gspc[1] <- gspc(2]

dji<-na.locf(dji, fromLast = FALSE)
head(dji)
tail(dji)

dji[1] <- dji[2]

n225<-na.locf(n225, fromLast = FALSE)
head(n225)
tail(n225)

n225[1:3] <- n225[4]

stoxx<-na.locf(stoxx, fromLast = FALSE)
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head(stoxx)
tail(stoxx)

stoxx[1:2] <- stoxx[3]

eurdol<-na.locf(eurdol, fromLast = FALSE)
head(eurdol)

tail(eurdol)

eurcny<-na.locf(eurcny, fromLast = FALSE)
head(eurcny)

tail(eurcny)

eurgbp<-na.locf(eurgbp, fromLast = FALSE)
head(gld)

tail(gld)

c(length(btc),length(gld),length(gspc),length(dji),length(n225),

length(stoxx),length(eurdol),length(eurcny),length(eurgbp))

plot(btc, col="purple", main="btc_daily_price")

plot(gld, col="yellow", main="gld_daily_price")

plot(gspc, col="green", main="gspc_daily_price")

plot(dji, col="blue", main="dji_daily_price")

plot(n225, col="red", main="n225_daily_price")
plot(stoxx, col="orange", main="stoxx_daily_price")
plot(eurdol, col="dark blue", main="eur_dol_daily_price")

plot(eurcny, col="brown", main="eur_cny_daily_price")
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plot(eurgbp, col="dark green", main="eur_gbp_daily_price")

#ESTIMACION DEL MODELO GARCH Y DIAGNOSIS

HHHHAHHHH S
#it# BTC #it#

HAHHHH R H

par(mfrow=c(1,2),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
acf(btc,ylim=c(-1,1),main="BTC")
pacf(btc,ylim=c(-1,1),main="BTC")

H##LA SERIE NO ES ESTACINOARIA, ACF DECRECE LENTAMENTE

##Y 1 PICO DE VALOR 1 EN LA PACF

Box.test(btc, lag = 1, type = c("Ljung-Box"))
Box.test(btc, lag = 5, type = c("Ljung-Box"))
Box.test(btc, lag = 10, type = c("Ljung-Box"))
Box.test(btc, lag = 15, type = c("Ljung-Box"))
Box.test(btc, lag = 20, type = c("Ljung-Box"))

#COMPROBAMOS CON EL LJUNG-BOX TEST QUE NO ES ESTACIONARIA

rendbtc=diff(log(btc))
par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
plot(rendbtc) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendbtc<-rendbtc[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si no, el
contraste da un error

57



rendbtc.df<-ur.df(rendbtc, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

summary(rendbtc.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

# TESTS GARCH Y FASE1 DE IDENTIFICACI?N DEL MODELO GARCH
#ruido blanco

model = arima(rendbtc, order = ¢(0,0,0),include.mean = TRUE)
model

# ACF y PACF de los residuos al cuadrado
residuos=modelSresiduals

residuos2=residuos”2

par(mfrow=c(1,2),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
acf(residuos2,ylim=c(-1,1),main="residuos al cuadrado")
pacf(residuos2,ylim=c(-1,1),main="residuos al cuadrado")

#hay bastantes coeficientes por encima del nivel de significacién

Box.test(residuos2,lag=1,type="'Ljung')
Box.test(residuos2,lag=5,type="'Ljung')
Box.test(residuos2,lag=15,type="Ljung')

Box.test(residuos2,lag=20,type="Ljung')

#rechazamos HO de que la varianza es constante
# RUIDO BLANCO-GARCH(1,1) con distribucion Normal

specl=ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = ¢(1,1)),
mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "norm"

m1l=ugarchfit(spec=specl,data=rendbtc)

m1l
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#t-Student

#estimamos el mismo modelo pero ahora con T-Student.

specl=ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "std")

m2=ugarchfit(spec=specl,data=rendbtc)
m2

#Egarch

#distribuci?n normal

specl=ugarchspec(variance.model=list(model="eGARCH", garchOrder =
¢(1,1)),mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "norm")

m3=ugarchfit(spec=specl,data=rendbtc)

m3

#distribuci?n t-student

specl=ugarchspec(variance.model=list(model="eGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "std")

m4=ugarchfit(spec=specl,data=rendbtc)

m4

#GJR-GARCH model

# distribuci?n normal

specl=ugarchspec(variance.model=list(model="gjrGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "norm"

mb5=ugarchfit(spec=specl,data=rendbtc)

m5

#distribuci?n student
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specl=ugarchspec(variance.model=list(model="gjrGARCH", garchOrder = c(1,1)),
mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "std")

mé6=ugarchfit(spec=specl,data=rendbtc)

m6

#comparamos akaike

akaike <- c(infocriteria(m1)[1],
infocriteria(m2)[1],
infocriteria(m3)[1],
infocriteria(m4)[1],
infocriteria(m5)[1],
infocriteria(m6)[1])

akaike

min(akaike)2

#obtencion de la volatilidad estimada

par(mfcol=c(1,2))

plot(m2)

v = sigma(m?2)

v_anualizada=(250)"0.5*v

par(mfcol=c(2,1)) # Show volatility and returns

plot(v_anualizada)

plot(rendbtc)

#parece que coincide bastante la varianza estimada con la serie.

#COMPARARACIONN VOLATILIDAD CON LOS RENDIMIENTOS en valor absoluto
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returnsabs=abs(rendbtc)
par(mfcol=c(2,1))
plot(v_anualizada)

plot(returnsabs)

par(mfcol=c(1,1))
time = data.frame(returnsabs, v)
ts.plot(time,gpars= list(xlab="time", ylab=",", col = 1:ncol(time)))

legend("topleft", c("returnbtc"”,"v"), Ity=c(1,1), col=c("black","red"), cex=0.6)

tla evolucion de la dinamica es la misma

HHHHHE
#news impact curve#

HAHHHHHHEHH R

ni=newsimpact(z = NULL, m2)

plot(niSzx, niSzy, ylab=niSyexpr, xlab=niSxexpr, type="1", main = "News Impact Curve")

#los shocks de noticias positivas y negativas afectan a la volatilidad

HHHHHHHHHHH

Hith gld Hit#
HHHHHHHHHHH
rendgld=diff(log(gld))
head(rendgld)
tail(rendgld)

par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
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plot(rendgld) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendgld<-rendgld[-1]

#eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si no, el contraste da un error
rendgld.df<-ur.df(rendgld, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

summary(rendgld.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

HH

HHH gspc HitH

HHHHHHHHHHHH

rendgspc=diff(log(gspc))
par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
plot(rendgspc) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendgspc<-rendgspc[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si no, el
contraste da un error

rendgspc.df<-ur.df(rendgspc, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

summary(rendgspc.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

HHHHHHHHHHHH

#it dji it

HtHHHHEHHEH

renddji=diff(log(dji))
par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
plot(renddji) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

renddji<-rendd;ji[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si no, el
contraste da un error

renddji.df<-ur.df(rendd;ji, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

62



summary(renddji.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

HHHHHHHHHHHH

Hith n225 #H#

HHHHHHHHHHHH

rendn225=diff(log(n225))
par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
plot(rendn225) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendn225<-rendn225[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porqgue si no, el
contraste da un error

rendn225.df<-ur.df(rendn225, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

summary(rendn225.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

HHHHHHHHHHHHH

HHH stoxx ###

HitHHHHEH T

rendstoxx=diff(log(stoxx))
par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
plot(rendstoxx) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendstoxx<-rendstoxx[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si no,
el contraste da un error

rendstoxx.df<-ur.df(rendstoxx, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

summary(rendstoxx.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

HHHHAHHHHEHAHHEH

Hit# eur_dol #i#
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HHHHHHHHHHHHHHH

rendeurdol=diff(log(eurdol))
par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
plot(rendeurdol) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendeurdol<-rendeurdol[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si
no, el contraste da un error

rendeurdol.df<-ur.df(rendeurdol, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

summary(rendeurdol.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

HHHHHHHHHHHHHHH

HHH eur_cny ###

HiHEH T

rendeurcny=diff(log(eurcny))
par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
plot(rendeurcny) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendeurcny<-rendeurcny[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si
no, el contraste da un error

rendeurcny.df<-ur.df(rendeurcny, type = c("trend"), lags=20, selectlags = c("BIC"))

summary(rendeurcny.df) #RECHAZO HIPOTESIS NULA-> ES ESTACIONARIA

HHHHEHHH ]

Hi# eur_gbp #it#
HHHHHHHHHHHHHHH
rendeurgbp=diff(log(eurgbp))

par(mfrow=c(1,1),font=2,font.lab=4,font.axis=2,las=1)
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plot(rendeurgbp) #es estacinoaria en media pero existen algunos picos

rendeurgbp<-rendeurgbp[-1] #eliminamos la primera observacion que ahora es NA porque si
no, el contraste da un error

HHHHHHHHHHHHH R
#modelo DCC multivariante#
HHHHHHHHHHHHH R HHHH
dim(rendbtc)

dim(rendgspc)

dim(rendgspc)

dim(rendn225)

dim(renddji)

dim(rendstoxx)

dim(rendeurdol)
dim(rendeurcny)

dim(rendeurgbp)

HAHHHH
HAHHHHHHHE BTC-GLD H#HHHHHHHHHHHHH Y

HHHHAHH R HHHEH R

rX1=cbind(rendbtc, rendgld)

specl <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = ¢(1,1)),
mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "std")

spec2 <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH", garchOrder = c¢(1,1)),
mean.model=list(armaOrder=c(0,0)), distribution.model = "std")

dcc.garch11.specl <- dccspec(uspec = multispec(c(specl, spec2)), dccOrder = c(1,1),
distribution = "mvnorm"
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dcc.fitl <- dccfit(dcc.garch11.specl, data = rX1)

dcc.fitl

plot(dcc.fitl, main="Correlation BTC-GLD")

#superficie de impacto a las noticias

nisurface(dcc.fitl, type="cor")

HHHHAHH R HHHEH R AR

HaHHHHHHRHE BTC-GSPC #H##HAHHHHHHAHH]

HAHHHH R A

rX2 <- cbind(rendbtc, rendgspc)

dcc.fit2 <- dccfit(dcc.garch1l.specl, data = rX2)

dcc.fit2

plot(dcc.fit2, main="Correlation BTC-GSPC")

#superficie de impacto a las noticias

nisurface(dcc.fit2, type="cor")

HHHHAHHH A HHH R

HiHH#HHH R BTC-D)| #HHHHHHHHHFHARHHH

HAHHHH R
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rX3 <- cbind(rendbtc, renddji)

dcc.fit3 <- dccfit(dcc.garch11.specl, data = rX3)

dcc.fit3

plot(dcc.fit3, main="Correlation BTC-DJI")

#superficie de impacto a las noticias

nisurface(dcc.fit3, type="cor")

HAHHHH R A

HitHHAHHHH R BTC-N225 #H##HHHTHHHHHHHH

HHHHAHH R HHHEH R AR

rX4=cbind(rendbtc, rendn225)

dcc.fit4 <- dccfit(dcc.garch11.specl, data = rX4)

dcc.fit4

plot(dcc.fit4, main="Correlation BTC-N225")

#superficie de impacto a las noticias

nisurface(dcc.fit4, type="cor")

HiHHAH TR R R
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Hi#HHHHHHAHE BTC-STOXX #HAHHHHHHAHHHHHIHR

HHHHAHHH A HHH R

rX5 <- cbind(rendbtc, rendstoxx)

dcc.fit5 <- dccfit(dcc.garch11.specl, data = rX5)

dcc.fit5

plot(dcc.fit5, main="Correlation BTC-STOXX")

#superficie de impacto a las noticias

nisurface(dcc.fit5, type="cor")

HAHHHH AR

HiaHHHHH#A#E BTC-EUR_DOL #AHHHHHHHHHHHHHR

HHHHAHHHH AR R

rX6 <- chind(rendbtc, rendeurdol)

dcc.fit6 <- dccfit(dcc.garch11.specl, data = rX6)

dcc.fit6

plot(dcc.fit6, main="Correlation BTC-EUR_DOL")

#superficie de impacto a las noticias
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nisurface(dcc.fit5, type="cor")

HHHHAHHHHHHAHHH AR AR

HatHaHHaHE BTC-EUR_CNY ###H#HH#HHHHHAHE

HtHHEHH IR

rX7 <- cbind(rendbtc, rendeurcny)

dcc.fit7 <- dccfit(dcc.garch11.specl, data = rX7)

dcc.fit7

plot(dcc.fit7, main="Correlation BTC-EUR_DOL")

#superficie de impacto a las noticias

nisurface(dcc.fit7, type="cor")

HHHHAHHHHHHAHHH AR

HaH R BTC-EUR_CBP #it#HH#HAHHHHHHHH

HHHHAHHHH R H

rX8 <- chind(rendbtc, rendeurgbp)

dcc.fit8 <- dccfit(dcc.garch1l.specl, data = rX8)

dcc.fit8

plot(dcc.fit8, main="Correlation BTC-EUR_DOL")
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#superficie de impacto a las noticias

nisurface(dcc.fit5, type="cor")

HHHEHHHH R
HitHHAHHHHEHE VIF HEHAHHHH T

HAHHHHH

rX123 <- cbind(rendbtc,rendgld,rendgspc,renddji,rendn225,
rendstoxx,rendeurdol,rendeurcny,rendeurgbp)

model123 <- Im(rendbtc ~rendgld+rendgspc+renddji+rendn225+
rendstoxx+rendeurdol+rendeurcny+rendeurgbp,data=rxX123)

summary(model123)

install.packages("car")

library(car)

vif_values <- vif(model123)

vif_values

barplot(vif_values, main = "VIF Values", horiz = TRUE, col = "steelblue",cex.names = .5)

bline(v =10, lwd = 3, Ity = 2)
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