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Resumen

En este documento se evalla la serie de cotizaciones maximas semanales del IBEX-35 con el
objetivo de formular un modelo de series temporales capaz de sostener el comportamiento de
dicha serie y, a su vez, ofrecer predicciones éptimas. Para el desarrollo del andlisis, se exponen,
en primer lugar, los aspectos formales de la modelizacién ARIMA. A continuacidn se presenta el
esquema a seguir para el estudio de la serie, la metodologia Box-Jenkins. Este protocolo se
centra en: la identificacion del modelo; la estimacidn del mismo, a través del programa
econométrico Gretl; la validacion del modelo, mediante los contrastes estadisticos necesarios;
la prediccidn, con las correspondientes conclusiones. Finalmente se alcanza la conclusién que el
modelo ARIMA(1,1,0) replica adecuadamente la serie.

Abstract

This document evaluates the series of maximum weekly prices of the IBEX-35 with the aim of
formulating an appropriate time series model to capture the behavior of that series and, in
turn, offer optimal predictions. For the development of the analysis, first, the formal aspects of
the ARIMA modeling are exposed. Then, the scheme to follow for the study of the series, the
Box-Jenkins methodology, is presented. This protocol focuses on: model identification; its
estimation; model validation through a set of diagnostic tests; and prediction, with the
corresponding implications. Finally, it is concluded that the ARIMA(1,1,0) model adequately
replicates the series.



1. Introduccion

En la actualidad, la bolsa de valores se trata de un mercado mayormente virtual donde operan
desde pequeios inversores hasta las mayores multinacionales (Roldan,2017). Sin embargo, la
idea fundamental de la creacién de este mercado consistia en posibilitar los intercambios
financieros necesarios para permitir a su fundadora, la Compaiia Holandesa de las Indias
Orientales (1602), los viajes comerciales futuros (Circulo de Empresarios de la Cartuja, 2017).
De esta manera, los grandes inversores colocaban sus ahorros en este mercado emergente, con
animo de obtener altas rentabilidades, a medida que se iba desarrollando, poco a poco, un
mayor tejido productivo y una sdlida red de transporte comercial. Esta invencidn, que se
popularizé a lo largo de todas las economias desarrolladas, comenzé a evolucionar. A medida
gue se consolidaba como institucion reglada, las funciones de canalizar el ahorro y ofrecer
liguidez se ampliaron, dando lugar a una tercera funcién principal, la seguridad juridica. Con
ello aparecieron también nuevos objetos de inversion como los indices bursatiles, que reflejan
el estado agregado de las mayores empresas de cada pais.

Sin embargo, su extension geografica, el aumento del nimero de grandes empresas y el
desarrollo tecnolégico facilitaron la entrada de pequefios inversores, conocidos como
minoristas. La masiva entrada de estos pequefios inversores a los mercados bursatiles, junto
con el auge del pensamiento especulativo y el aumento de la volatilidad de los precios de las
acciones, supuso que, en los ultimos afios, el 86% de estos pequefios inversores esperanzados
obtuvieran pérdidas (Martin,2018). No es de extranar que la mayoria de esas pérdidas tuvieran
su reconversion en beneficio para otros grandes inversores. Ademas, la creacién de nuevos
submercados dentro del mercado bursatil como, por ejemplo, el mercado de divisas, ha
generado un aumento desmesurado del volumen transaccionado. Ejemplo de ello es que,
segun el Banco de Espafia, “El volumen medio diario negociado durante abril de 2019 fue de
40,7 miles de millones de délares USA” (Banco de Espafia, 2019).

Figura 1.1. Volumen medio diario negociado durante abril de 2019
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De este modo, como los dos pilares fundamentales para el desarrollo de buenas inversiones se
basan en la gestién del riesgo y la capacidad predictiva, se estudia la modelizacién ARIMA,
desarrollada por George E. P. Box 'y Gwilym Jenkins, que es la metodologia de series temporales
gue se va a aplicar. El objetivo principal de este trabajo, por tanto, es el acercamiento al estudio
de series temporales. A lo largo del grado estudiado, economia, han sido objeto de estudio
asignaturas como estadistica o econometria, cada una con su vertiente tedrica y aplicada. Por
tanto, con dnimo de conocer y aprender nuevos métodos, asi como de retomar conceptos
pasados, se ha desarrollado el siguiente trabajo. Este consta de cuatro partes totalmente
diferenciadas. La primera de ellas, la metodologia, trata de presentar los conceptos basicos, el
modelo lineal general y el caso no estacionario, que es el que da titulo a este trabajo. La
segunda parte del trabajo detalla el proceso o el mecanismo a seguir para el desarrollo de un
modelo predictivo adecuado. Por ultimo, en la tercera parte se aplica todo lo aprendido en el
primer y segundo apartado sobre una serie de datos econdmicos y se exponen las conclusiones
del trabajo en el cuarto y Ultimo apartado.

En este caso, se ha optado por la serie de cotizaciones mdaximas semanales del IBEX-35. La
captacion de los datos se ha realizado a través de la pagina web de Investing.com y el estudio
de la metodologia se ha realizado mediante la busqueda bibliografica. En lo que se refiere al
alcance de las conclusiones estas quedan bastante acotadas por tratarse de una introduccion al
ambito de estudio. No se trata, l6gicamente, de recomendaciones de inversién.



2. Modelos ARIMA

2.1. Conceptos basicos

Una vez expuesto el contexto en el que se desarrolla el trabajo y detallados todos los objetivos
gue se persiguen con el mismo, se presenta en este nuevo bloque la construccién del modelo
gue tratard de predecir o acotar en el momento “t” el valor de una variable “I” periodos hacia
delante. Por tanto, a modo de preludio de la modelizacién general del modelo ARIMA, se
presentan, a continuacion, ciertos conceptos fundamentales para su desarrollo.

2.1.1. Serie temporal

Una serie temporal se define como una sucesion de observaciones de una variable recogidas y
ordenadas en el tiempo. Las series temporales univariantes se pueden denotar como Y,, con t =
1, ..., T. El subindice t indica el momento del tiempo, que va desde t=1 hasta t=T, que es el
tamano de la muestra. Estas observaciones suelen estar recogidas en intervalos equidistantes y
pueden ser discretas, cuando se recoge el valor en un momento concreto del tiempo, o
continuas, cuando se recoge su valor ininterrumpidamente. Este trabajo y debido a la
naturaleza de las variables a analizar en los siguientes apartados se centrara en el analisis de
variables discretas.

Aqui es interesante detallar que, al contrario de lo que sucede en gran parte de los métodos
estadisticos de anilisis de datos, donde las observaciones proceden de un muestreo aleatorio y
su orden no es determinante, en el analisis de series temporales ocurre justamente lo
contrario. En este caso, el orden es fundamental y rompe con el supuesto de independencia. Si
bien el ambito de aplicacion en este trabajo es el econdmico, su uso no se limita a este campo
de estudio, lo que permite su utilizacion en el andlisis de cualquier conjunto de valores
ordenados en el tiempo. Las predicciones sobre nuevas olas de contagio durante la pandemia
de la COVID-19 son un claro ejemplo de esto mismo. En la figura 2.1 se representa, por
ejemplo, la evolucion de la tasa de incidencia de covid por cada 100.000 habitantes en Espaiia
desde el 27 de febrero de 2020 hasta el 29 de marzo de 2022. En él se aprecian las distintas olas
gue han tenido lugar en dicho periodo.



Otro claro ejemplo de serie temporal, mas enfocado al dmbito econdmico, puede ser, por
ejemplo, la evolucién del indice de precios al consumo. Su tasa de crecimiento es el indicador
mas utilizado para medir la evolucién de la inflacién. En los graficos de la figura 2.2 se muestran
los valores mensuales del IPC en Espaiia y su tasa de crecimiento interanual desde el afio 1971
hasta el afno 2022. Se observa que el IPC tiene una tendencia creciente a lo largo de toda la
serie donde destaca, sobre todo, el inicio de la serie, que se caracteriza por altas tasas de
inflacién y fuertes impulsos. Ejemplo de ello es el afio 1977, donde la tasa de crecimiento
interanual incluso superd el 20%. A partir del afio 1980 la serie se controla y las variaciones son
cada vez menores, y es a partir del afio 2002 que hay algo de estacionalidad debido a un
cambio en el método de calculo del IPC, que incorpord, entre otras novedades, los efectos de
las rebajas. Tal y como se ve, existe una relacion dindmica en la serie que puede ser

Figura 2.1. Casos de coronavirus por 100.000 habitantes en los ultimos 14 dias en Espafia
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2.1.2. Proceso estocastico estacionario

Tal y como indican Franses et al. (2014, p. 34) el hecho de que los datos se observen
secuencialmente y estén interrelacionados sugiere que quizd haya informacion en la serie
observada Y.;=(Y.1, Yz ..., Y1) que pueda servir para predecir el comportamiento de Y, esto es,
el objeto de interés es la distribucion de Y, condicionada al conjunto de informacién Y,,, es
decir f (Y, |Y.,) v, en particular, su media y su varianza condicional.

Se pueden desarrollar modelos a través de la teoria de los procesos estocasticos que
aprovechen la dependencia entre las observaciones y exploten esos patrones. Un proceso
estocastico es “una familia de variables aleatorias que, en general, estan relacionadas entre siy
siguen una ley de distribucion conjunta” (Gonzalez, 2009, p.15). Una serie temporal dentro de
este marco, por tanto, se interpreta como una realizacién muestral del proceso estocastico, lo
gue implica, en otras palabras, que una serie temporal es un conjunto ordenado de
observaciones en la que cada una corresponde a una variable aleatoria diferente.

Una vez obtenida una serie temporal, el objetivo es identificar un proceso estocastico que la
haya podido generar. Para obtener estimadores consistentes de los momentos del proceso, el
analisis se restringe a una clase particular de procesos, los procesos estocasticos estacionarios.
Si bien la estacionariedad puede ser estricta o débil, en la practica la primera es dificil de
comprobar. Por eso se opta por la segunda definicién, que es mas practica y consiste en que
todas las variables aleatorias del proceso tengan (1) la misma media, (2) la misma varianzay (3)
la covarianza entre dos variables cualesquiera del proceso estocdstico dependa exclusivamente
del niumero de periodos de distancia entre ellas. En resumen:

1. E(Y)=pu<>o, V1
2. V(Y)=E[Y,—u]’=0,<>, Vt
3. oY, V) = EY — WY, W] =Y, = Vi<, V s

La covarianza Y, se denomina autocovarianza de orden k y permite medir la relacidn lineal entre
los elementos del proceso estocastico que se distancian k periodos. La funcion de
autocovarianzas es el conjunto de las autocovarianzas del proceso estocastico. Un ejemplo de
proceso estocastico estacionario es el ruido blanco, que es una secuencia de variables
aleatorias de media cero, varianza constante y autocovarianzas nulas. Se dice que a, es un ruido

2
blanco y se denota a, ~ RB (0, ¢ ) si:

% E(a)=0, vVt (1.1)
% V(a)=0% vVt (1.2)
% Cov(a,,a)=0, Vt#s (1.3)
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La funcién de autocovarianzas recoge las propiedades dindmicas del proceso, pero depende de
las unidades de medida de Y,. De ella se obtiene la funcién de autocorrelacién o FAC. El
elemento k-ésimo de la FAC es el coeficiente de autocorrelacién de orden k, que mide el grado
de asociacion lineal entre observaciones separadas k periodos:

\
pk= Corr(YtlYt-k) =y_k, k=01 ill izl
0
donde po=1, |pil <1 y p=p. La representacion grafica de los coeficientes p, en funcién de
valores positivos del retardo k es el correlograma.

Junto con la media, la varianza y la funcion de autocorrelacién, el ultimo elemento que
caracteriza a un proceso estocdstico estacionario es la funciéon de autocorrelacion parcial o
FACP. La funcién de autocorrelacion parcial también recoge el grado de asociacion lineal entre
las variables Y, e Y., , pero tiene en cuenta y ajusta el efecto de las variables intermedias Y, ,...,
Y. El coeficiente de autocorrelacidn parcial se denota por p,, y es igual al coeficiente p, de la
siguiente ecuacién:

Y= BO+ P1Yer + P2 Yo+ oo + Y U (2)

Los estimadores consistentes de la FAC y de la FACP son sus analogos muestrales. Los
coeficientes de autocorrelacidon parcial muestrales r,, se obtienen de la estimacién p, en la
regresiéon anterior (2) y los coeficientes de autocorrelacién muestrales, que permiten medir la
interdependencia entre las observaciones y analizar la estructura de correlacion de una serie
temporal, se obtienen a través de la siguiente expresion:.

T — —
_kz 1( Y -Y)(Y,_ -V
Ne= — T — (3)
T, -0’

t=1

2.1.3. Operador de retardo

Con el fin de simplificar la notacién, en ocasiones es aconsejable utilizar el operador de retardo
para escribir el retraso de Y, de una forma mas simple y abreviada:

LY,= Yy,

De este modo, L*Y,=Y,,, y L°Y,=Y,, por ejemplo.

2.2. Modelo Lineal General

Dado que se estd construyendo un modelo que nace del andlisis de una variable que tiene
dependencia temporal, la idea fundamental consiste en explotar el patrén de regularidad que
tenga la serie temporal, de modo que pueda reproducirse un modelo formado por una parte

1



estructural y otra aleatoria (innovacién). Esta premisa podrd expresarse como combinacién
lineal de los valores pasados infinitos mas una innovacién:

Y, =0+ Y+ LY, +TM Y +...+ a vVit=12,...

En términos del operador de retardo:
Y=8+(mL+ mL+...)Y, +a — M,L)Y.,= a +8& (4)
donde,

I_IOO(L)= 1_ -ITlL - TrzLZ_ o« e

La expresion (4) es la forma puramente autorregresiva AR(~) del proceso. De ella puede
obtenerse la expresién en forma media mévil pura MA(*) del proceso:

a

8 t
Yt_ T[oo(L) + T[oo(L) = IJ'+ at+¢1 Ay s llJZ Aoy --- (5)

Como las formulaciones (4) y (5) dependen de infinitos pardmetros, no son utiles en la practica.
Por tanto, (L) se aproxima por el cociente de dos polinomios de orden finito:

.00~ -
donde:
-, L) =(@1- eL-...- cppr) se denomina polinomio autorregresivo y tiene p
parametros Py @
- Gq L)=@1+ 61L ...+ Gqu ) se denomina polinomio de medias moéviles y tiene q

parametros 91, Bq.

De esta manera se llega a la forma ARMA (p,q) del proceso:
¢, (L)Y.=6+6 (L) a (6)

Este es el modelo general con el que se va a trabajar, el proceso Autorregresivo de Medias
Moéviles de Ordenes finitos ARMA(p,q), ecuacion (6). Como casos particulares se tienen los
modelos AR(p), cuando =0, y MA(q), si p=0. A continuacidn, se describen las propiedades de
cada uno de ellos.

2.2.1. Modelo Autorregresivo, AR

Como bien sefiala el prefijo griego “auto”, este modelo consiste en proponer una regresién de
la variable que se pretende estudiar en funcidn de los valores pasados de esa misma variable.
Es decir, representa el valor de la variable en funcidn de su pasado. Como en todo modelo de

12



regresion, se incluye un error de prediccidon, que en este caso es un ruido blanco. La expresién
general del modelo AR(p) es la siguiente:

Ye=8+@ Y+ @ Yo+.. .+ <pth_p+ a, t=1,2,.. a,~RB(0, &) (7)
o también cpp(L) Y.=8+a,.
El proceso AR(p) sera estacionario si el moédulo de todas las raices del polinomio autorregresivo
(pp(L) esta fuera del circulo unidad. En ese caso, las caracteristicas de un proceso AR(p) son las
siguientes:
- Una condicién necesaria pero no suficiente para que el proceso sea estacionario es
Qre ...t (pp< 1.

[
1—(,01—(,02—...— @

- La media sera constante y finita: E (Y, ) = = .

p

- El correlograma simple decae exponencialmente o en forma de onda seno-coseno
sin llegar a anularse.

- La estructura de la FACP es la siguiente:

pkki 0 k=1,2,..p

pkk

pkk=0 k=p+1,p+2,...

de modo que el correlograma parcial es igual a cero a partir del orden p.

Como ejemplo, se demuestran algunos de estos resultados en el caso mas sencillo, un AR(1) sin
constante:

Y.=@Y,+a t=1,2,... a, ~RB(0, &) (8)
cuyo esquema figura de la siguiente forma:
Yo = Ya = Y= Y = Yo
£ Y N |

-Gy G A Gy Qo

El modelo nunca sera anticipante, es decir, el valor presente de Y, no viene explicado por
valores futuros de Y o de las innovaciones. El proceso AR(1) sera estacionario si (1 - @L)=0

13



tiene raices fuera del circulo de unidad, es decir, si |@| < 1. En el caso de que un AR(1) sea
estacionario:

1. La media serd constante vy finita.
E(Y,) = E((PYt-l + a)= @ E(Yea) = () E(Y,) + E(a,)

(1-@)E(Y;)=0

0
E(Y) = = =0

2. La varianza serd constante vy finita.
Yo=E(Y, = E(Y)) = E(Y)*= E(@Y, + @)’ = @ °E(Y1)* + E(a)’ + 2 Q@E(Y.,+ a,)
Yo= @*V (Y) +0° =@y, +0°
(1- @) y,=0°

2
o

VO = 1— @2 (9)

3. Los procesos AR(1) muestran una funcién de autocorrelacién que, en general, decae
rapidamente conforme aumenta el orden del retardo, pero nunca llega a cero. Para obtener la
estructura de la FAC en un AR(1) se retoma la expresién del coeficiente de autocorrelacion:

yk
Pe =7,
0

Este es el cociente entre la autocovarianza de orden k y la de orden 0, por eso se acude a la
funcion de la autocovarianza. La autocovarianza de orden 0 no es mas que la propia varianza
del proceso, ecuacion (9). La autocovarianza de orden k > 0 presenta la siguiente estructura:

V1= EL(Y, =)(Yer = 1))

comop=0eY. =Yy, +a, entonces,

El{lp Yei + @) Yea)= @E (Yt-l)z +E(aYy,)= (Pl Yo

Luego, en el caso general, la autocovarianza de orden k es:

Vi= ELYe - ) (Yo - W] =E[(@ Ve + @) Yer 1 = @ Vs

Por tanto, resulta de una relacién recursiva para la funcion de un autocorrelacién:
_ R
P=CPP_ =@

En la figura 2.3 se muestra el correlograma de un proceso AR(1) estacionario.

14



4. Los coeficientes de autocorrelacién parcial de la FACP de un AR(1) son PL=@YP,,= 0 para
k>1.

Figura 2.3: Correlograma del proceso Y, =6 +0,5Y,, + a,

Avtocorrelacidn

Retardo

Si un proceso estocdstico es estacionario este no presentard tendencia y su variabilidad se
encontrarad parcialmente acotada, esto es, se mantendra constante. Por tanto, la condicion de
estacionariedad |@|<1 es necesaria para que la media y la varianza del proceso AR(1) sean
finitas. Para comprobarlo, aplicando la regla de la cadena de manera retroactiva, se llega a la
forma MA (ver ecuacion 5) del proceso (8):

- — 2 3
Y= @Y+ 4= at @ At @7 At @ st

Su media es:

E(Y)=E(a)+@E(ay.)+...=E(a) (1+@+@*+...)

Su varianza es:

V(Y)=V(a) + @*V(a,)+...=c>(1+@*+¢@*+...)

Por tanto, para que E(Y,) y V(Y,) existan y sean nimeros reales, los términos (1+ @ + @’ +...)y
(1 + @+ @*+...) deben ser finitos, lo que se cumple si || < 1. En caso contrario, ni la media ni
la varianza estan definidas. Por ejemplo, en un AR(1) con ¢ = 1, que se conoce como paseo
aleatorio:

Y= Yoo + @,
aplicando la regla de la cadena de manera retroactivamente Y, se puede reescribir:

Yea +a +a,+a; + ...

donde E(Y,)= ) E(a,;) y V(Y,) = ), V(a,;) no estan definidos.
j=0 Jj=0

15



2.2.2. Modelo de Medias Moéviles, MA(q)

Un segundo tipo de procesos son los modelos de medias madviles, que determina el valorde Y
en el momento t en funcién de la innovacidon contemporanea y los g retardos correspondientes.

Y=6+a,+0a.+..+0a, = 8+eq(L) a,

Las propiedades de un proceso MA(q) son:
- Siempre es estacionario.

- Al igual que en el modelo AR(p), en el modelo MA(q) el futuro no influye en el pasado,
por lo que tampoco es anticipable.

- Es necesario establecer ciertas condiciones para que sea invertible, es decir, para que
los parametros de la forma AR(oo) en la ecuacién (4) no crezcan a medida que aumenta
el retardo. En concreto, para que la influencia de Y., sea menor conforme k aumenta, el
mddulo de las raices de la ecuacién caracteristica 6,(L)=0 debe caer fuera del circulo
unidad:

By(L)=1+6,L+6,*+...+6,L9=0
Una condicidén necesaria pero no suficiente para que sea invertible es la siguiente:
-(8,+6,+...+6,)< 1
- La FAC de un proceso MA(q) presenta un corte a partir del retardo finito j.

- La FACP de un proceso MA(q) decrece exponencialmente o en forma de onda hacia
cero, pero no se anula.

El caso mas sencillo es el MA(1):
Y= a+ 0 (2%

cuyo esquema figura de la siguiente forma:

- Yeo Y Yi Yin Yz -
(R N 7 W (%
-+ Gy Aiq a Qi Aisz - - -

Es facilmente comprobable que el modelo MA(1) es estacionario para todo valor de 6, por lo
que no es necesario imponer ninguna restriccion sobre 6. En el caso general tampoco sera
necesario imponer ninguna condicion, ya que el modelo MA de orden g finito es el resultado de
interrumpir el modelo lineal general infinito a partir del retardo g, de modo que siempre serd
estacionario porque el nimero de innovaciones que conforman Y, es finito.
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- La media siempre es constante. E(Y,) =E(a,) + 6E(a,,) =0

- La covarianza es constante y finita.

Yo = E(Y- E(Y,))*= E(a,+0a,,-0)’= 0°+0?0°=(1+0%)0°

Para definir la estructura de la FAC en un MA(1) se procede como en el caso de un AR(1). En
este caso, la funcién de autocovarianzas es la siguiente:

Yo = V(a, +0a,,) = (1+ 92) o’ k=0
Y= Y, =El(a, +Ba.,)(a.,+0Oa,,)] = 60 2 k=1
Y« =0 k>1

A través de ella se obtienen los diferentes coeficientes de autocorrelacién que, conjuntamente,
estructuran la FAC:

— e —
P = < 1+0° k=1

I'\-. 0 k>1

Un ejemplo de correlograma de un MA(1) viene representado en la figura 2.4.

Figura 2.4: Correlograma de un proceso MA(1)

Foetanda
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2.2.3. Modelo Autorregresivo de medias moéviles, ARMA(p,q)

El modelo general es el modelo mixto, ARMA(p,q). Los procesos autorregresivos de medias
moviles determinan Y, en funcidn de su pasado hasta el retardo p, de la innovacidn
contemporanea y el pasado de la innovacién hasta el retardo g:

Ye=8+@ Y+, ..+ cpth_p+at +0,a., +...+0,a,, a, ~RB(0, &)

Utilizando la notacion del operador de retardo, el modelo se puede expresar de la siguiente
manera:

(1- cplL—...— (ppr )Y;=(1+06,L+...+6,L% )a,+8

(pp(L) Y.=06,(L) a,+ 6

Las propiedades de los modelos ARMA son las siguientes:

- El modelo ARMA(p,q) no es anticipable por la propia formulacion del modelo.

- Elmodelo ARMA es estacionario si el médulo de las raices del polinomio autorregresivo @, (L)
esta fuera del circulo unidad:

- - 2 - Py =
(1 eL- ol (ppL )=0
Una condicidn necesaria pero no suficiente es que:
Qe t...+ (pp<1

- Es invertible si el mddulo de las raices del polinomio de medias méviles 6, (L) esta fuera del
circulo unidad.

8

- Si el proceso es estacionario, su media es E(Y;) = 5— —
e

- La FAC tiende a cero a medida que aumenta el orden del retardo, pero no se anula y el
correlograma presenta la misma dinamica, los primeros g coeficientes dependen de los
parametros autorregresivos y de medias moviles y, a continuacién, decrece exponencialmente o
sinusoidalmente porque sigue la misma estructura que la parte AR(p).

- La FACP y el correlograma parcial se comportan de manera similar a la FAC y al correlograma
simple, ya que ambos decrecen rapidamente pero no se anulan.
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2.4. Procesos no estacionarios. Modelos ARIMA

La estacionariedad en media implica que la serie no presente ningun tipo de tendencia a largo
plazo y evolucione en torno a un valor constante. En caso de que esta condicion no se cumpla
se puede transformar mediante un proceso de diferenciacién, dando lugar a un modelo
Autorregresivo Integrado de Medias Méviles de 6rdenes p,d,g. A estos modelos también se les
conoce por su acronimo como modelos ARIMA (p,q,d) y se basan en tomar diferencias hasta
conseguir que la serie sea estacionaria en media.

El hecho de que una serie no sea estacionaria en media estd vinculado a la parte autorregresiva
del modelo. En concreto, a que alguna de sus raices no esté fuera del circulo unidad (|L;| <10
L=1). Como el comportamiento de las series econdmicas no estacionarias no suele ser
explosivo, se dard por supuesto que alguna raiz es igual a la unidad, L=1. En caso de que un
modelo ARMA tuviera una sola raiz unitaria, la integracién del modelo quedaria de la siguiente
manera:

L) = L)(1-L
o =6 (L1-L
El polinomio (pp_1 (L) es estacionario porque todas sus raices tienen mddulo fuera del circulo

unidad. El polinomio (1-L) es el que recoge la raiz unitaria. Si se sustituye en el modelo
ARMA(p,q):

(pp—l(L) (1-1) Ytzeq(l-) a+é — (pp_l(L)AYtzeq(L) a.+6
Por tanto, Z=A Y, es un proceso estacionario ARMA(p-1, q). En caso de que tuviera mas de
una raiz unitaria, la expresion general quedaria asi:

0 _ATY=8, (L) a+d )

donde el orden de integracidén d es el nimero de raices unitarias, es decir, de diferencias que
hay que tomar para que el proceso sea estacionario. La expresién (9) define el proceso
autorregresivo integrado de medias mdviles, ARIMA(p,d,q). Por consiguiente, si se quiere
obtener una serie estacionaria habrd que tomar d sucesivas diferencias de orden 1 sobre la
serie:

Z=(1-1)%Y,

La estacionariedad en varianza supone que la dispersién de las observaciones de la serie se
mantiene constante a lo largo de la misma. Un motivo de incumplimiento puede ser que la
varianza dependa del nivel de la serie, por ejemplo. El procedimiento para corregir la no
estacionariedad en varianza consiste en aplicar la transformacion Box-Cox:

Y*-1 A=0
Y= (10)
LnY, A=0

donde A =1 es el caso estacionario en varianza.
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3. Modelizacion Box - Jenkins

En este nuevo blogue se presenta la metodologia de Box-Jenkins para la seleccion de un
modelo de prediccién de una variable que se desarrolla en 4 etapas: Identificacion, estimacion,
validacion y prediccién (Box y Jenkins, 1973).

3.1. Identificacion

En esta primera etapa se tratara de identificar los drdenes p, d, g que sean apropiados para
reproducir las caracteristicas de la serie temporal observada. También se estudiara la
conveniencia de introducir o no una constante §. Esta etapa estd compuesta por dos fases, el
anadlisis de estacionariedad y la eleccion de d6rdenes p, g y la inclusion del término
independiente.

Fase 1: Andlisis de estacionariedad

En la practica, los datos reales de muchas series temporales presentan saltos, tendencias y
variabilidad no estable en el tiempo, lo que rompe con la condicién de estacionariedad. En esta
fase, por tanto, se analiza si la serie temporal cumple con la estacionariedad en varianza y en
media y en su defecto se proponen las transformaciones necesarias. Para ello, se utilizan
distintos graficos y contrastes estadisticos.

Estacionariedad en varianza

Para analizar la estacionariedad en varianza se acude al grafico original de la serie y al de las
transformaciones correspondientes y se observa si la dispersion de la serie permanece estable
o si, por el contrario, hay una tendencia en la varianza. En caso de que el grafico original
presente indicios de no estacionariedad, en la transformacion de Box - Cox (10) se debe escoger
el pardmetro A necesario para corregirla. Esta es la forma general de transformacion, pero
como las series econdmicas suelen ser positivas y sin valores cero, las transformaciones mas
comunes son, o la logaritmica, si la desviacidon tipica es proporcional a su nivel, o la raiz
cuadrada, sila varianza es proporcional a su nivel.

Otra herramienta para contrastar si la varianza es estable a lo largo del proceso es el grafico
rango-media. Generalmente, la variabilidad de las series econdmicas se relaciona con el nivel de
la serie. Normalmente la varianza es mayor cuando el nivel de la serie aumenta. Este grafico
permite analizar si existe alguna relacién de este tipo.
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Figura 3.1. Gasto mensual en vehiculos nuevos en EEUU, Enero 1975 - Octubre 1991
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Por ejemplo, en la serie temporal mensual que se muestra en la figura 3.1 es evidente que la
serie no es estacionaria en media, ya que presenta una tendencia creciente. Para comprobar si
es estacionaria en términos de varianza, la serie se divide en N tramos iguales y en cada uno de
ellos se calcula el rango (R, medida de la variabilidad) y la media (Media, medida del nivel). La

figura 3.2 representa graficamente los pares (Media, , R) , i =1, ... N, la media en el eje
L

horizontal y el rango en el eje vertical para comprobar si hay relacion entre ellas. Es notable que

no sigue un patron regular, por lo que, a priori, se podria asumir que la serie es estacionaria en

varianza.

Figura 3.2. Grdfico rango-media de la serie de gastos en vehiculos nuevos
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Para completar este analisis grafico, en la siguiente regresion:
- . _
R, = B1 + [32 Media; + y;

se puede contrastar si la pendiente [32 es significativa, es decir:

Ho: 82 =0
H,: Bz # 0
aplicando el estadistico t habitual:
t =———=—~t(N-2) bajo H, con N=n2 intervalos
des(B,)

N es el numero de intervalos y la regla de contraste sera rechazar la hipdtesis nula de varianza
constante si el valor-p es menor que el nivel de significacion fijado.

Estacionariedad en media

Para comprobar si la serie cumple con la estacionariedad en media se puede acudir al grafico de
la serie original y de la transformada, al correlograma estimado y al contraste de Dickey-Fuller.

-Grdficos de la serie original y de la transformacion en diferencias

Como la estacionariedad en media implica que exista una sola media para toda la serie, se
puede determinar a través del grafico original si ésta oscila en torno a un valor o, en cambio,
presenta tendencia y tramos con medias diferentes. En este ultimo caso, se realiza el grafico de
la serie en diferencias para comprobar si es estacionaria. Se repite el proceso hasta llegar al
orden de diferenciacion d de la serie original que presenta un patrdon estacionario.

-Correlograma muestral

Como la FAC tedrica de un proceso estocastico estacionario en media decae exponencialmente
a cero, se puede determinar mediante el correlograma estimado si éste decae rapidamente o
no. Si no lo hace, entonces se pueden representar los correlogramas de las diferencias
sucesivas hasta alcanzar un patrén coherente con la condicién de estacionariedad y, de este
modo, determinar el orden de diferenciacién d.

-Contraste Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

El contraste estadistico ADF (Dickey y Fuller, 1979) es el mds conocido para determinar la
presencia de una tendencia estocdastica en una serie temporal, es decir, permite conocer si una
serie es estacionaria o integrada.
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En el caso mas sencillo, en un AR (1), se tiene que si ¢ = 1 el proceso no es estacionario, sino
que es un paseo aleatorio. Por tanto, en Y, = @Y., +a,, a, ~RB(0, 6°) se plantea el contraste:

Ho: @ =1 — Raiz unitaria, Y,no es estacionario, es I(1)

H.: ¢ <1—Raiz no unitaria, Y, es estacionario

La region critica serd la cola inferior de la distribucidén del estadistico de contraste, que en este

caso es el estadistico t habitual (t = EB\_(lA) ). El problema surge porque bajo HyenY, = @Y., + a,
es (@
el regresor no es estacionario, pLim X—TX no esta definido y no se cumplen las hipdtesis basicas

bajo las que la distribucidn asintética de t es N(0,1) bajo H,. Dickey y Fuller obtuvieron los
valores criticos correctos y reformularon el modelo restando Y, ; a ambos lados:

Y- Yer= @ Y- Yt a
AY, = (@-1)Yu +a,
AY, = BYu+a,, a, ~RB(O, 02) (11)

Del mismo modo, también se reformulan las hipotesis:
H,. @=1— =0 (raiz unitaria, d=1)
H,: <1 — <0 (estacionario, d=0)

El contraste de Dickey-Fuller se basa, por tanto, en estimar 3 en la ecuacion (11) y contrastar su
significatividad con el estadistico t :

t=—-t=2
4]
donde:
T
~ XY 1AY A~ A ~2
_=2 b 174 — S
B=— IO
72yt—1 g:zyt—l

Se utilizaran las tablas elaboradas por Dickey y Fuller (1979) para obtener el valor critico al nivel
de significacion fijado. Si el estadistico muestral t (arriba mostrado) es menor que dicho valor
critico, se rechazard H, de raiz unitaria y que el proceso no sea estacionario frente a la
hipétesis alternativa de AR(1) estacionario. En el caso del proceso general AR(p), Dickey y Fuller
(1979) reformulan el modelo para poder contrastar si existe alguna raiz unitaria:

AY =B Y+ AV + ...+ 0, AY, 0 +ay, a, ~ RB(0, 0?) (12)
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donde 3 =@ @+ ® 1. Las hipodtesis del contraste son:
Ho: B=0 (es decir, @ + @, +...+ cpp_1=1, hay raiz unitaria, d=1)

H,: B<0 (q)1 tQ, .t (pp_1<1, el proceso es estacionario, d=0

Aligual que en el caso anterior, se utiliza el estadistico t() para contrastar la hipotesis y se
pueden utilizar las mismas tablas. Se rechaza la hipdtesis nula de existencia de una raiz unitaria
si el estadistico t([3) es menor que el nivel critico de dichas tablas para el nivel de significacion
fijado. En el caso de que la hipdtesis nula no sea rechazada, se fija d=1y se trabaja con Z, = AY,.

La regresidon auxiliar (12) se puede ampliar, afladiendo una constante o tendencia, si fuera
preciso. En la practica se debe elegir el nUmero de retardos a incluir en la regresién auxiliar (12)
del contraste. Los criterios mas utilizados son el menor criterio de informacién de Akaike (AIC),
Bayesiano de Schwarz (BIC) o el procedimiento de lo “general a lo particular”. Este ultimo
consiste en comenzar estimando la regresion auxiliar con un ndmero de retardos p grandes. Si
el ultimo retardo es relevante, se realiza el contraste, y si no lo es, este se elimina y se repite el
paso anterior con p-1. El proceso concluye cuando se encuentra el retardo que sea relevante al
nivel de significacion fijado.

Para contrastar si hay dos raices unitarias, en primer lugar se contrasta si AY, tiene una raiz
unitaria (es decir, d=2 frente a d=1) con la regresidn auxiliar:

DY =B AY, +a, AYyy + ..+ 0, AY,, +a,, a, ~ RB(0, 0%

donde p se ha elegido con el procedimiento descrito. Si no se rechaza H, se elige d=2 y en el
otro caso, se contrasta si Y, tiene una raiz unitaria con la ecuacién (12). En funcién del resultado
se elige d=1 (si no se rechaza H,) o d=0 (si se rechaza).

Fase 2: Eleccidon ordenes p, q y 6

En la fase anterior se han realizado las transformaciones necesarias sobre los datos Y,
obteniendo la serie estacionaria Z;:

Z.=A"Y, o Z=ALn(Y,)

donde Z,sigue un proceso ARMA (p,q) estacionario.

Z,=0+ cplzt_1 +...+ cppzt_p +a, +..+0,0a,,
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El objetivo de esta fase se centra, en primer lugar, determinar el orden de los parametrospy g
del proceso que mejor se ajusten y reproduzcan la serie, y en segundo lugar, estudiar si es
conveniente introducir una constante 6 o no.

Para determinar los érdenes p y q se comparan las funciones de autocorrelacion tedricas y
muestrales. Si el proceso es estacionario, la FAC y la FACP muestrales son estimadores
consistentes de la FAC y la FACP poblacionales. A través de la estimaciéon de los distintos
coeficientes de autocorrelacién muestral se obtienen la FAC y la FACP muestrales con sus
correspondientes correlogramas.

En la tabla 3.1 se resumen los patrones que sirven para elegir los érdenes p y q. Al comparar la
FAC muestral con las propiedades de los modelos ARMA pueden surgir problemas de deteccién.
En las situaciones donde el correlograma simple no presenta cortes de ningln tipo la
identificacion se ve complicada, ya que con la informacién disponible seria indistinguible un
proceso AR(p) de un proceso ARMA(p,q). Sin embargo, comparar la FACP con el correlograma
muestral si permite diferenciar el modelo AR(p) del modelo ARMA(p,q). Salvo que el
correlograma muestral de la serie Z, tenga un corte después de un retardo j, lo que permitiria
distinguir un MA(qg) de cualquier otro proceso, es necesario introducir la FACP para poder
distinguir a qué modelo tedrico corresponde la serie Z..

Tabla 3.1. Caracteristicas de los correlogramas de procesos ARMA estacionarios

Tipo de proceso FAC FACP

MA (q) Se anula paraj>q Decrece rapido y no se
anula

AR(p) Decrece rapido y no se anula | Se anula para j>q

ARMA(p,q) Decrece rapido y no se anula | Decrece rapido y no se
anula

Asimismo, es conveniente realizar los respectivos contrastes sobre las estimaciones de la FACy
la FACP para determinar qué valores son nulos y cuales no. Se acude a los contrastes de
significacidn individual sobre los coeficientes de autocorrelacion simple y parcial:

Ho: P= 0 Ho: Pri= 0

H,: pk;tO H,: pkk;to

25



El estadistico de contraste y su distribucidn asintética bajo H, son:

i~ N(O,7) — VTr ~ N(01)

La misma distribucién N(0, =) se utiliza para los contrastes sobre la FACP. Se rechaza H, al nivel
P o o 1,96 . 1,96 .
de significacion del 5% si U Edar=ai R L >—T, respectivamente.

G G

Una vez determinados los ordenes p y q, se estudia la inclusion del término independiente.
Dado que se trata de una serie estacionaria (por naturaleza o porque se ha transformado en
pasos previos), la media de la serie sera constante. Ahora, queda por determinar si esta es cero
o no. Para ello se realiza un contraste:

Hy: E(Z) =0
H,:E(Z)#0

donde el estadistico de contraste que se utiliza es:

t=— ~"ot (T*-1)

SHN

Se rechazard la hipétesis nula de que la media sea cero y se incluira el parametro § al nivel de
significacién « si:

|t] > t,2(T*-1), donde T" es el tamafio de la muestra de la serie estacionaria Z,

La varianza de la media muestral se aproxima a través del siguiente estimador:
52

Z
T (1+2r1+2r2+...+2rs)

~2

o— =
Z

, Xz~
donde SZ=W

tanto, al tener autocorrelacidn, el estadistico de contraste habitual sobre la media se corrige
1

J+2r +.+2r
1 s

y T ...T_son los coeficientes de autocorrelacién de Z significativos. Por

por el factor

3.2. Estimacion

Una vez identificado aquel modelo que mds se asemeje a los datos disponibles, en esta
segunda etapa se utilizaran estos para estimar el valor de los diferentes pardmetros sujeto a
que este modelo sea el apropiado. En este apartado se estimaran los pardmetros 8 y = (Q;...,
@, 0;... 0,) por Méxima verosimilitud o Minimos Cuadrados Ordinarios. En este ultimo caso, el
criterio de estimacion es:

Min Y a,* (13)
t
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Se expresan las innovaciones en funcién de los parametros desconocidos del modelo y de la
muestra:

P q
a, =2,-6-), (p,Zt_,—Ze,at_i t=1,2,...T
=1 ' =1t
Como los valores iniciales de las innovaciones dependen de valores no observados (por
ejemplo, a es funciéon de 7,, 7,, Z , .,y ay, ay, a_g.,), se aplican los estimadores Minimos

Cuadrados Condicionados. Se impondra la condicidon de que las p primeras observaciones de Z,
seran tratadas como los valores iniciales para calcular las p innovaciones y las anteriores se
consideraran cero. De este modo el primer elemento en (13) es t=p+1 y se perderan varias
observaciones para poder estimar.

3.3. Validacion

Esta tercera etapa evalla si el modelo propuesto se ajusta bien a la serie. Para ello, se centra en
comprobar si los coeficientes estimados son significativos y cumplen las condiciones generales
de estacionariedad e invertibilidad y si los residuos obtenidos del modelo se comportan como
ruido blanco. El analisis de los coeficientes en el caso general ARMA(p,q) se basa en un
contraste de significacion para detectar si la estructura del modelo propuesta es relevante:

Ho: 6=0 frente H,: 6 #0
Ho: cpl,=0 frente Ha:q)l,;tO i=1,...,p

Hy: 6,=0  frente H,: 6,#0 i=1,...,9

donde la distribucidn de los estimadores, el estadistico de contraste y el criterio de rechazo son
los habituales:

~ ~ B.—0 a
B~N(B,V(B) Vi y t=——— ~ N(0,1) bajoH,:B =0

7O)

Se rechaza H, frente a H, : Bi # 0 a un nivel de significacion « si:

|t| > Na/Z (011)

También se comprueba si se cumplen las condiciones de estacionariedad e invertibilidad. Para
ello, se calculan las raices del polinomio autorregresivo y las del polinomio de medias moéviles,

resolviendo ¢ (L)=0 y 6(L) =0 respectivamente.

Para determinar si los residuos se comportan como ruido blanco, es decir, que su media sea
cero, su varianza constante y estén incorrelacionados, se comprueba mediante el gréfico de los
residuos frente al tiempo el comportamiento de estos. Se observa si oscilan sobre el valor cero
y la dispersion con la que lo hacen. Se puede contrastar si la media es cero:
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Ho: E(a,) =0
H,: E(a,) #0

donde el estadistico de contraste y su distribucién bajo H, son:

-

- ~N(0,1)
S(a)

= —~
donde a vy S(a)sonlamediay ladesviacion tipica de los residuos, respectivamente. Como el
ruido blanco es una sucesion de variables incorrelacionadas, la FAC y la FACP seran cero para
cualquier retardo. Por eso, el andlisis de residuos se ayuda de su FAC y FACP muestrales para
determinar si estos se comportan como un ruido blanco. Para ello se realizan una bateria de
contrastes parak=1,2, ... M:

Ho: pu(a) =0
H.: pila) #0

—~

Como el coeficiente de autocorrelacion muestral de los residuos rk(a) = pk(a) bajo la hipétesis
nula se distribuye :
A a 1
r(a)~ N(0, )

La regla de rechazo es, a un nivel de significacién del 5%, aproximadamente:

|rk(3)| =T

Otra forma de comprobar la condicién de ruido blanco es el contraste de significatividad
conjunta sobre un grupo de coeficientes de autocorrelacién, donde las hipdtesis son:

Ho : ps(a)=p,(a)=... = pula) =0
Ha: p;(a)#0 paraalgini=1, ... , M

y el estadistico de contraste generalmente utilizado es el propuesto por Ljung-Box (1978)

) o Mrf(a) e
Q (M)=T(T +2)Z—T* -~ X (M-p-q)
=17 ~

En este caso, se rechaza la hipdtesis nula a un nivel de significacién «a si

Q" (M)>x.(M-p-q)
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En caso de que se rechace la hipdtesis de ruido blanco, se reformula el modelo afiadiendo algun
término adicional hasta conseguir un modelo que se ajuste correctamente a la serie.

3.4. Prediccion

El objetivo de esta cuarta y ultima etapa consiste en predecir el valor futuro de Y, con
informacidn en el periodo t, que se denota I, = (Y;, Y,, ..., Y,). Se conoce como prediccién “I”

periodos hacia delante, Y,(l). Se utiliza el predictor por punto dptimo que es el que minimiza el
error cuadratico medio, ECM (Y(l) ) = E[Y,,, - Y.()]*

Se demuestra que el predictor éptimo es Y(l) = E( Y.,/ I,). Por ejemplo, en el proceso AR(1)
estacionario, Y, = @ Y, + a,, la prediccion un periodo hacia delante, I=1, es:
Yt(l) = [ Yt+1/ I ]
ComoY.,,=@Y,+a,; ,entonces:
Y1) =E[@ Y.+ au, /1= (O
La prediccién dos periodos hacia delante, =2, es:
Yt(z) = E[(P Yeo + Qe / I, 1= @ Yt(l) = (Pz Y,

En general, la funcién de prediccién en un AR(1) sin constante es Y,(I) = ¢'Y,= @ Y,(I-1). Si no se

conoce @, se sustituye por su estimador @.

En el caso de un MA(1), Y= a, + 6a,, , la prediccidén un periodo hacia delante, I=1, es:

/Y\t(l) = E[Oa, + a,.,] = Oq,
Si Y, es invertible se puede obtener a, de{Y,,Y, ... Y,}.SiBy a, son desconocidos, se sustituyen
por el estimador de B y el error de ajuste Zt. En el caso de la prediccion dos periodos hacia
delante se tiene que:
Y =0 Aphy + Apiy
La prediccién para |=2 es:
Y(2)=0

En general, en un MA(1), la prediccién para I>1 es:

Y)=0
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En el caso de la prediccidon un periodo hacia delante en un ARIMA(0,1,1), como el proceso es
integrado, se deshacen las diferencias sobre las predicciones del proceso estacionario:

Z t+l = AYt+1 = e at + at+1

Et(l) = E[ eatt+ Ay ] = S a,

De modo que se reescribe Z .,; = Y,,; - Y, dando lugaraY,, =Z., +Y,.Entonces, la prediccion
es:

Y.(1)= Y.+ 0 q,

N
En el caso de las predicciones dos o mads periodos hacia delante, | > 1, la prediccion es Y, (1). La
prediccién por intervalo se calcula mediante un intervalo de confianza 1-a sobre la distribucién
del error de prediccion. Por ejemplo:

(Cons (Ve = [7.() £ 1,96~[ECM(Y (1) ]
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4. Marco practico

En esta segunda seccidon se va a aplicar la metodologia Box Jenkins sobre las cotizaciones
maximas semanales del IBEX-35, Y,, desde la primera semana del afio 1999 hasta febrero 2022
para proponer un modelo que permita realizar buenas predicciones. La fuente de datos para
esta parte practica es la pagina web de Investing.com, y el programa econométrico utilizado es
Gretl, version 2020d.

4.1. Identificacion

En este caso, el conjunto de datos esta formado por 1209 observaciones y su representacion
grafica se detalla en la siguiente figura 4.1. Los estadisticos mds importantes de la serie se
recogen en la tabla 4.1.

Figura 4.1. Grdfico de cotizaciones mdximas semanal del IBEX-35
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Fuente: elaboracién propia a partir de los datos de /Investing.com

La serie, que comienza en enero de 1999, se caracteriza por una primera etapa en forma de
valle. Alcanza el minimo de toda la serie en octubre de 2002 con un valor de 5665,6 puntos
seguido de una fuerte recuperacién donde se alcanza el maximo en noviembre de 2007 con un
valor de 16040 puntos. A continuacién, da paso a una segunda etapa mucho mas acotada tanto
en tendencia como en dispersién y con un menor nivel debido a la crisis econdmica del afio
2008. A simple vista se puede observar que la segunda etapa presenta cierto comportamiento
estacionario mientras que la primera puede presentar cierta tendencia alcista. Se observan
saltos en el nivel de la serie que se asocian a modelos no estacionarios, como, por ejemplo, un
paseo aleatorio.
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Tabla 4.1. Estadisticos principales de la serie original

Media

Mediana

Minimo

Maximo

Desviacion tipica

Asimetria

Curtosis

9835.1

9676.8

5665.6

16040

1956.3

0.74636

0.82045

En primer lugar, se analiza la estacionariedad en varianza. Para comprobar si esta tiene
componente estacionario, se acude al grafico rango-media de la serie (ver figura 4.2) que
permite analizar si la varianza depende del nivel o no. A priori, parece ser que la dispersion de
la serie no esta relacionada con el nivel. La regresion auxiliar del rango sobre la media indica
gue la pendiente no es significativa. La regla de contraste sera rechazar la hipdtesis nula si el
valor p es menor que el nivel de significacion fijado, a= 0,05. El valor p del contraste (valor p=
0,1206) indica que no parece haber evidencia para rechazar la hipdtesis nula. Por tanto, no se
rechaza y se puede confirmar que la varianza es constante a lo largo de la serie temporal.

Figura 4.2. Grdfico rango media de la serie cotizaciones semanales mdximas del IBEX-35
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En R,= Bl + [32 * Media, + u, , el valor p para H, : [32:0 es 0,1206.

En segundo lugar se estudia la estacionariedad en media, y para ello, se estudia el correlograma
muestral de la serie temporal. La FAC y la FACP de la serie se recogen en la figura 4.3. Tal y como
se ha detallado en el marco teérico, si la serie fuera estacionaria en media, el correlograma
muestral decaeria rapidamente a cero. Como no lo hace, y ademas, el correlograma muestral
parcial presenta un corte brusco y un primer coeficiente préoximo a 1, se puede asegurar que la
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serie no es estacionaria en media. De modo que se tomaran las diferencias necesarias hasta
alcanzar el orden de diferenciacidon que haga la serie estacionaria en media.

Figura 4.3. FAC y FACP de la serie original.
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A continuacidon se analiza si tomando primeras diferencias (d=1) se obtiene una serie
estacionaria. En la figura 4.4 se representa el grafico de la serie en diferencias y los principales
estadisticos descriptivos en la tabla 4.2.

Figura 4.4. Primeras diferencias de la serie original
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Tabla 4.2. Estadisticos principales serie transformada

Media Mediana Minimo Mdximo Desviacion tipica

-1,997 17,70 -1253 874,8 219,138

De manera muy intuitiva se puede asegurar que la serie de incrementos semanales es
estacionaria en media. Tal y como se muestra en la figura 4.4, la serie tiende a oscilar sobre el
valor cero. Ademas, presenta una evolucién bastante erratica a lo largo del tiempo sobre este
nivel. Se puede acudir al correlograma muestral de la serie diferenciada para tener una mayor
seguridad, figura 4.5. A diferencia del anterior, en este caso es notable cémo la FAC decrece
exponencialmente hacia cero, mientras que la FACP continta presentando la misma estructura.
Esta estd formada por un Unico coeficiente relevante seguido de un corte brusco, aunque en
este caso el valor del primer coeficiente de autocorrelacién es mucho menor (r,;=0,17). Estos
resultados son tipicos de procesos estacionarios. Es aconsejable realizar un contraste analitico
de raiz unitaria, para tener la mayor evidencia posible de que la serie es integrada de orden 1.
En este caso se realiza el de Dickey - Fuller Aumentado, sobre la serie en diferencias y la serie
original (ver tabla 4.3).

Figura 4.5. FAC y FACP de las primeras diferencias de la serie original
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Tabla 4.3. Contraste de Dickey - Fuller Aumentado

Serie Estadistico ADF NUmero de retardos Conclusién
(p-valor) dela regresion
auxiliar
Original -2,28 (0,1771) p=1 No rechazo

Ho : Yo~I(1) al 5%

Diferencias de -29,12 (1,1.e™) p=0 Rechazo
orden 1 Hy: AY, ~I(1) al 5%

*Para la seleccion de retardos de la regresion auxiliar se ha utilizado el AIC minimo
comenzando con p=22. Ademas se ha incluido una constante.

En el contraste de Dickey - Fuller Aumentado se rechaza la hipdtesis nula de presencia de raiz
unitaria a un nivel de significaciéon a = 0,05 si el estadistico t([3) es menor que el nivel critico de
las tablas elaboradas por Dickey y Fuller para ese nivel de significacién. Solo se incluye una
constante y no una tendencia porque en la serie original no se aprecian crecimientos estables a
largo plazo. Para un tamafio muestral de n=1207 y un modelo con constante el valor critico es
aproximadamente -2,86. El estadistico de contraste para la serie en diferencias (ADF =-29.1118)
es menor que el valor critico, por lo que se rechaza la hipdtesis nula y se confirma que la serie
no presenta ninguna tendencia. Por lo tanto, se puede asegurar que es estacionaria en media.
Por el contrario, en la serie original no se rechaza la hipdtesis nula, por lo que se considera que
la serie de cotizaciones maximas semanales no es estacionaria, pero si lo son los incrementos
semanales.

La serie Y, es estacionaria en varianza y también lo es en media si se toman primeras
diferencias. Por tanto, se trata de un proceso ARIMA(p,1,q). A continuacién habra que
determinar los érdenes p y g del proceso estacionario. Para ello se acude nuevamente a la
figura 4.5 donde puede distinguirse que el primer retardo tanto de la FAC como de la FACP son
significativos. De manera que se puede identificar la estructura del proceso que ha podido
generar la serie temporal. En concreto, como la FAC decae rdpidamente y no se anula, y la FACP
se anula a partir del primer retardo, se puede identificar un proceso ARIMA (1,1,0).
Adicionalmente, como solo es relevante el primer coeficiente de la FAC, se propone también el
modelo ARIMA(O,1,1).

Contraste de Media

Por ultimo, se analiza si la media del proceso es cero o no. La hipétesis nula y alternativa del
contraste son las siguientes:

Ho: E(Z) = 0
H,: E(Z) #0
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1

A14+2r +..+2r
1 s

significacién a del 5% y un tamafio muestral de 1207 el valor critico es 1,96 y el estadistico de
contraste es, atendiendo a la tabla 4.2,

Se utiliza el estadistico de contraste t, corregido por el factor

. Para un nivel de

—1,997 1
=/ X X =-
t=+/1208 515138 TERLITEE 0,2726

Se rechazara la hipdtesis nula de que la media sea cero y se incluird el parametro 8 al nivel de
significacién « si:
[t] > to,(T*-1)

De modo que no se rechaza la hipdtesis nula y la serie transformada tiene media cero, por lo
gue no se incluye ningln parametro 6.

4.2. Estimacion

Una vez identificado los dos modelos que pueden representar la serie, se realiza la estimacion.
En este primer caso el modelo propuesto es el ARIMA(1,1,0) y se estimard por maxima
verosimilitud exacta. Los resultados se recogen en el cuadro 4.1.

Cuadro 4.1. Resultados de estimaciéon maximo-verosimil del modelo ARIMA(1,1,0) o

modelo 1
coeficiente Desv. tipica z valor p
[0) 0.174931 0.0283527 6.170 6.84e-010 ***
Media de innovaciones —1.665440  D.T. innovaciones 215.6818
Ljung Box (Q*14) 17.457 Valor p de Q*(14) 0.1792
R-cuadrado 0.987895  R-cuadrado corregido 0.987895
Log-verosimilitud —8205.649  Criterio de Akaike 16415.30
Criterio de Schwarz 16425.49  Crit. de Hannan-Quinn 16419.14
Raices del polinomio AR
Real Imaginaria Mdadulo
Raiz 1 5.7166 0.0000 5.7166
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En este segundo caso el modelo propuesto es el ARIMA(2,1,0) y también se estimara por
maxima verosimilitud exacta. Los resultados obtenidos se encuentran en el cuadro 4.2.

Cuadro 4.2. Resultados de estimacion mdximo-verosimil del modelo ARIMA(0,1,1) o
modelo 2

coeficiente  Desv. tipica  z valor p

theta_1 0.165535 0.0273836 6.045 1.49e-09 ***

Media de innovaciones —1.726328 D.T. innovaciones 215.8765
Ljung Box (Q*14) 19.3238  Valor p de Q*(14) 0.1134

R-cuadrado 0.987870 R-cuadrado corregido 0.987870
Log-verosimilitud —8206.737 Criterio de Akaike 16417.47
Criterio de Schwarz 16427.67 Crit. de Hannan-Quinn 16421.31

Raices del polinomio AR
Real Imaginaria Modulo

Raiz 1 -6.0410  0.0000 6.0410

De esta manera, los modelos propuestos son:

- ARIMA(1,1,0): Y=0,1749 Yt_1 ta

- ARIMA(0,1,1): Y=0,1655 a_.+ta

4.3. Validacion

Ambas estimaciones proporcionan el estadistico de significatividad para cada coeficiente
estimado. En ambos casos, los dos resultan ser significativos al 1%. Ademas, ambos coeficientes
en valor absoluto son menores que 1, por lo que el mdédulo de las raices de las estimaciones del
polinomio de medias mdviles (1 + 0,1655 L) y el mdodulo de las raices del polinomio
autorregresivo (1 - 0,175 L) caen fuera del circulo de unidad. Concretamente, el médulo de la

raiz para el modelo ARIMA(1,1,0) es igual a 5,7166 = 01175 y para el modelo ARIMA(0,1,1) es
igual a |— 6,0410] = —r=.

invertibilidad y estacionariedad.

De esta manera, se asegura y se validan las condiciones de
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En ultimo lugar, para analizar el comportamiento de los residuos de ambos modelos se
representan graficamente estos frente al tiempo. El grafico superior y el gréfico inferior de la
figura 4.6 muestran el comportamiento de los residuos de los modelos ARIMA(1,1,0) vy
ARIMA(0,1,1) respectivamente.

Figura 4.6. Residuos de los modelos estimados

Residuos de la regresion 1 (=Maximo observada - estimada)
1000

800
600
400 |
9 ,J[]H | "wﬂ. |,
'?3 200 ‘ _ .v '
£ -400
-600
-800
-1000
1200 L
2000 2005 2010 2015 2020
000 Residuos de la regresion 2 (= Maximo observada - estimada)
500
l .
o 0| ' ” .
g k N‘W MW’WMW
n -
@ 500 |
1000 |
1500

2000 2005 2010 2015 2020

A simple vista parece que ambos oscilan sobre el valor cero con una varianza algo
similar. Sin embargo, las estimaciones de ambos modelos reflejan que el modelo 2 tiene una
mayor dispersidon que el modelo 1. El contraste de media cero de los residuos presenta las
siguientes conclusiones. En el caso del primer modelo estimado el valor-p es mayor que el nivel
de significaciéon a=5%, asi que se puede concluir que los residuos tienen media cero, y en el
caso del segundo modelo estimado el valor-p también es mayor que el nivel de significacién a
=5%, asi que tampoco se rechaza la hipdtesis nula y se concluye que los residuos de ambos
modelos tienen media cero. La tabla 4.4 resume los contrastes de media cero de los residuos de
cada modelo.
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Tabla 4.4 . Contraste de media cero de los residuos

Modelo

ARIMA(1,1,0)

ARIMA(0,1,1)

Estadistico de contraste

(-1.665-0)/6.208 =

-0.268 [(-1.726-0)/6.214 =-0.278

Valor p a dos colas

0.7885

0.7812

Como el ruido blanco es una sucesidon de variables aleatorias incorrelacionadas, la funcion de
autocorrelacion simple y parcial de los residuos debe ser practicamente cero para cualquier
retardo. En el grafico (a) de la figura 4.7 se representan la FAC y FACP de los residuos del
modelo ARIMA(1,1,0) y en el grafico (b) de la misma figura los del modelo ARIMA(0,1,1). A
simple vista parece que los residuos de ambos modelos estan incorrelacionados.

Figura 4.7. Correlograma de los residuos

(a) FAC y FACP de los residuos del modelo ARIMA(1,1,0)
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(b) FAC y FACP de los residuos del modelo ARIMA(0,1,1)
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El andlisis se complementa mediante un contraste de significatividad conjunto sobre los
coeficientes de autocorrelacion. Se aplicara el contraste de Ljung - Box sobre los primeras M=14
coeficientes:

Ho:pi(a)=p,(a)=... = pu(a) =0

En los dos modelos k = 1, por lo que el valor critico al nivel de significacion del 5% es X* (13 )o s
= 22,36. Los resultados indican que el valor del estadistico de Ljung-Box para el modelo
ARIMA(1,1,0) es igual a Q*=17,4573 con un valor-p igual a 0,1792 y para el modelo
ARIMA(0,1,1) el valor del estadistico de Ljung-Box es igual a Q*=19,3238 con un valor-p igual a
0,113. La conclusidén resultante es no rechazar la hipétesis nula en ninguno de los modelos.

4.4. Prediccion

Las tres etapas anteriores han facilitado la construccién de dos modelos adecuados para la
prediccidn de la serie temporal que se esta analizando. Sin embargo, aunque los dos modelos
sean capaces de ofrecer predicciones futuras medianamente certeras, la etapa de prediccion se
realiza sujeta a un Unico modelo. Para llevar a cabo la seleccién del modelo se decide cual es
preferible a través de los criterios de informaciéon de Akaike (AIC), bayesiano de Schwarz (BIC) y
de Hannan-Quinn (HQC). En concreto, el modelo seleccionado sera aquel que presente
menores valores en estos criterios.

Tabla 4.5. Criterios de informacion de Akaike, bayesiano de Schwarz y de Hannan-Quinn

Criterio Modelo ARIMA(1,1,0) Modelo ARIMA(0,1,1)
Akaike 16.415,30 16.417,47
Hannan-Quinn 16.419,14 16.421.31
Bayesiano de Schwarz (BIC) 16.425,49 16.427,67

Ambos criterios de informacién confirman que el modelo preferible es el modelo ARIMA(1,1,0),
qgue es el que inicialmente parecia mas adecuado. Se utiliza un segundo criterio, un estudio de
bondad de prediccidon, para comprobar si la seleccidon es correcta. Se restringe la muestra
eliminando las ultimas 8 observaciones, se re-estima cada modelo con la muestra restringida y
se calculan las predicciones para las 8 observaciones eliminadas, junto con los errores de
prediccién. Se calculan los estadisticos sobre los errores de prediccidon recogidos en la tabla 4.6
y se decide cual es el modelo que genera predicciones de mayor calidad en funcién de cual es el
gue genera menores valores. Por ultimo, una vez escogido el modelo, se retoma el modelo
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estimado con todas las observaciones y se realiza la prediccidn. Si los errores de prediccion son
e,, entonces los estadisticos que evaluan la bondad de prediccién son:

Error medio,EM= %Z e,
Raiz del error cuadratico medio,RECM = A /%Z ef

Error absoluto medio, EAM =

1
T2e

Tabla 4.6. Estadisticos de evaluacion de las predicciones de los modelos ARIMA(1,1,0) y

ARIMA(0,1,1)
Estadisticos Error medio Raiz del Error Error absoluto
Cuadratico medio medio
ARIMA(1,1,0) 12,851 115,05 92,305
ARIMA(0,1,1) 23,592 116,36 95,426

Conforme a los resultados obtenidos se confirma que el modelo ARIMA(1,1,0) genera valores
menores en lo que se refiere a error medio, raiz del error cuadratico medio y error absoluto
medio de las predicciones. Esto permite concluir que ambos criterios confirman que el modelo
preferible es el modelo ARIMA(1,1,0), de modo que se utilizard este para predecir la serie
temporal de la cotizacion maxima del IBEX-35. En este caso, se escoge la opcidn de prediccidn
dindmica con un intervalo de confianza del 95%, que queda representado por barras de error. El
resultado grafico y analitico de la prediccidon quedan recogidos en el grafico de la figura 4.8 y en
la tabla 4.7.
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Figura 4.8. Predicciones de la serie de cotizaciones mdximas semanales del IBEX-35
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Tabla 4.7. Predicciones de la serie de cotizaciones mdximas semanales del IBEX-35

Semana Prediccién Desv. Tipica Intervalo de
confianza 95%
2022-03-06 8480.95 215.682 8058.22 - 8903.68
2022-03-13 8476.12 332.770 7823.90- 9128.34
2022-03-20 8475.27 422.305 7647.57 - 9302.98
2022-03-27 8475.13 496.537 7501.93 - 9448.32
2022-04-03 8475.10 561.126 7375.31- 9574.89
2022-04-10 8475.10 619.027 7261.83 - 9688.37
2022-04-17 8475.10 671.959 7158.08 - 9792.11
2022-04-24 8475.09 721.016 7061.93 - 9888.26
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5. Conclusiones

Tal y como se ha expuesto repetidamente en apartados anteriores, este trabajo busca
reproducir el comportamiento de una serie econdmico-financiera con el animo de generar
predicciones de calidad. Para ello, se ha optado por la modelizaciéon Box-Jenkin y por los datos
recogidos en la pagina web de Investing.com. Las conclusiones generales del trabajo es que el
modelo capaz de reproducir el comportamiento de la serie es el ARIMA(1,1,0). De esta manera,
se asume que la serie no es estacionaria y se ha tenido que tomar diferencias para estimar el
modelo. Las predicciones, en este sentido, sefalan un descenso en el maximo en las siguientes
semanas.

Sin embargo, se debe tener en cuenta que la serie temporal analizada, y sobre la que se esta
prediciendo, es la serie de mdaximos semanales del IBEX-35. De este modo, no se debe
confundir la prediccidn del modelo para cada periodo con el posible valor de cotizacion que
acabe teniendo la serie, puesto que son variables diferentes.

En un principio, la varianza de la serie es estacionaria. Como las funciones de autocorrelacién
simple y parcial de la serie original (figura 4.3) muestran un comportamiento incompatible con
una serie estacionaria en media, se han tomado diferencias para alcanzar una serie
transformada que si es estacionaria en media. Ademas, el contraste de Dickey-Fuller, expuesto
en la tabla 4.3, asegura que esa premisa es cierta. De manera que se han estimado dos
modelos por maxima verosimilitud que han sido recogidos en los cuadros 4.1 y 4.2,
respectivamente: un modelo ARIMA(1,1,0) y un modelo ARIMA(O,1,1).

Una vez estudiado el comportamiento de los residuos a través del contraste de media cero y del
contraste de Ljung-Box, que ha permitido concluir que se comportan como un ruido blanco, se
han sometido ambos modelos a distintos criterios de seleccién. Estos criterios han confirmado
gue el modelo preferible para realizar la prediccion es el modelo ARIMA(1,1,0). Con ello, se han
realizado las predicciones que quedan recogidas en la tabla 4.7 y representadas en la figura 4.8.
A pesar de que las predicciones que ha ofrecido el modelo son bastante similares entre ellas,
como es légico, el intervalo de confianza de cada ellas se amplia a medida que aumenta “I”.

Una alternativa para poder ampliar este trabajo consistiria en evaluar la serie de cotizaciones
maximas mensuales del IBEX-35. Una vez formulado un modelo y realizadas las predicciones, se
podrian comparar con las predicciones realizadas en este documento para comprobar cuan
similares son. También podria realizarse la comparacién de a través de la serie de cotizaciones
semanales del IBEX-35.

43



6. Bibliografia

Banco de Espafia Eurosistema. (2019). Encuestas sobre el mercado de divisas y de derivados OTC
2019. Recuperado el 18 de junio de 2022.

Box, George E.P. y Jenkins, Gwilym M. (1973). Time Series Analysis: Forecasting and Control.
Holden - Day.

La historia de la bolsa: écémo empezé todo?.(2017). Recuperado el 18 de junio de 2022, Circulo
de Empresarios de Cartuja,

https://www.circuloempresarioscartuja.com/la-historia-de-la-bolsa-como-empezo-todo/#:~:tex

t=EI%20concepto%20de%20bolsa%20de,se%20realizaban%20importantes%20transacciones%?2

Oecon%C3%B3micas.

Dickey, David A. y Fuller, Wayne A. (1979). Distribution of the Estimators for Autoregressive
Time Series with a Unit Root, Journal of the American Statistical Association 74: 427-431.

Franses, Philip H; Dijk, Dick; Opschoor, Anne (2014). Time Series Models for Business and
economic forecasting. 22 ed, Cambridge University Press.

Gonzdlez, Pilar (2009). Andlisis de series temporales: Modelos ARIMA. Sarriko-on.

https://addi.ehu.es/handle/10810/12493

Gretl (2020d).The gretl team. [Programa informatico].http://gretl.sourceforge.net/win32/

Investing.com. IBEX 35 datos historicos

Ljung, Greta y Box, George, E.P.(1978). On a measure of lack of fit in the time series models.
Biometrika, 65:297-303

Martin, P.(2018). Los grandes vendedores de CFD revelan que hasta el 86% de sus clientes pierde
dinero. Recuperado el 18 de junio de 2022,

https://cincodias.elpais.com/cincodias/2018/08/16/mercados/1534432931_ 341827 html
44


https://www.bde.es/bde/es/areas/estadis/estadisticas-por/operaciones-y-si/relacionados/Encuesta_sobre_l/encuesta-sobre-el-mercado-de-divisas-y-de-derivados-otc-2019-2e10216a589dc61.html
https://www.bde.es/bde/es/areas/estadis/estadisticas-por/operaciones-y-si/relacionados/Encuesta_sobre_l/encuesta-sobre-el-mercado-de-divisas-y-de-derivados-otc-2019-2e10216a589dc61.html
https://www.bde.es/bde/es/areas/estadis/estadisticas-por/operaciones-y-si/relacionados/Encuesta_sobre_l/encuesta-sobre-el-mercado-de-divisas-y-de-derivados-otc-2019-2e10216a589dc61.html
https://www.circuloempresarioscartuja.com/la-historia-de-la-bolsa-como-empezo-todo/#:~:text=El%20concepto%20de%20bolsa%20de,se%20realizaban%20importantes%20transacciones%20econ%C3%B3micas
https://www.circuloempresarioscartuja.com/la-historia-de-la-bolsa-como-empezo-todo/#:~:text=El%20concepto%20de%20bolsa%20de,se%20realizaban%20importantes%20transacciones%20econ%C3%B3micas
https://www.circuloempresarioscartuja.com/la-historia-de-la-bolsa-como-empezo-todo/#:~:text=El%20concepto%20de%20bolsa%20de,se%20realizaban%20importantes%20transacciones%20econ%C3%B3micas
https://addi.ehu.es/handle/10810/12493
https://es.investing.com/indices/spain-35-historical-data
https://cincodias.elpais.com/cincodias/2018/08/16/mercados/1534432931_341827.html

Ramanathan, Ramu (2002). Introductory Econometrics with Applications, 52 edicién.
South-Western.

Rolddan, P. (2017). Bolsa de valores. Recuperado el 18 de junio de 2022, de Economipedia

https://economipedia.com/definiciones/bolsa-de-valores.html

45


https://economipedia.com/definiciones/bolsa-de-valores.html

