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Resumen

Esta tesis se centra en el estudio de la serie temporal de volatilidades asociada a la rentabilidad
de las acciones a partir de un modelo no lineal, el modelo SETAR ”Self-Exciting Threshold
AutoRegressive model”.

El modelo SETAR, a pesar de presentar buenas propiedades y resultados plausibles, ha sido
poco utilizado debido a que no se ha realizado una implementación algorítmica completa de
los procesos de identi…cación y estimación. Por este motivo uno de los principales objetivos
de la investigación es conseguir la automatización de estos procesos. En esta tesis se propone
una nueva metodología que hemos denominado MIEC ”Metodología para la Identi…cación y
Estimación de Coe…cientes” en la que se realiza la estimación automática del parámetro de
retardo (gracias a la inclusión del test Tar-F de Tsay), y en la que se implementa un nuevo
algoritmo AIEC ”Algoritmo para la Identi…cación y Estimación de Coe…cientes” que permite la
estimación y selección automática de los regresores de cada uno de los procesos autoregresivos
que conforman el proceso SETAR; dicho algoritmo se fundamenta en un resultado teórico
obtenido en nuestra investigación. Finalmente se ha conseguido diseñar e implementar un
proceso que permite la estimación automática del umbral cuando se consideran modelos SETAR
con dos regímenes.

La volatilidad no es una serie directamente observable, por tanto es necesario estimarla
previamente para poder construirla a partir de dichas estimaciones. En la tesis hemos elegido
como estimador de la volatilidad mensual la desviación absoluta respecto a la media del exceso
de rentabilidad. Las características de la serie de volatilidades justi…can la elección de un modelo
SETAR y, en consecuencia, aplicamos la metodología MIEC para identi…car y estimar los
parámetros que caracterizan el modelo. El resultado es un SETAR (2; 2,8) con el que se explica
el comportamiento histórico de la serie, así como se pueden realizar acertadas predicciones sobre
los cambios de tendencia de la volatilidad.
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