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Resumen

Se propone el uso de la metodologia ARIMA para el estudio de las series de tiempo, las series analizadas en
este proyecto son el IPC y la accion de América Movil. Los objetivos principales de esta investigacion son estudiar
las propiedades de los modelos propuestos, proponer un modelo en particular para el caso de estudio y evaluar su
desempefio.

Abstract

It is proposed the usage of the ARIMA methodology in order to study time series, the series analyzed in this
project are IPC and the stock of América Movil. The main goals of this research are studying the properties of the
proposed models, proposing a particular model for the study case and evaluating its performance.

Introduccion

En la presente investigacion se muestra el desarrollo metodoldgico de algunos modelos ARIMA con la
finalidad de pronosticar valores “a corto plazo” del Indice de Precios y Cotizaciones, y la accién de América
Movil. El creciente mercado financiero en México, como los principales mercados financieros a nivel mundial,
requiere del conocimiento de modelos cuyo grado de sofisticacion a nivel matematico, estadistico y econométrico
aumenta con el paso del tiempo; esto ultimo motiva a mostrar un trabajo que sea 1til para aquellos lectores que
comienzan su estudio, tanto en la teoria como en las aplicaciones, del problema de las series de tiempo financieras.

La experiencia ha mostrado que la mayoria de los fendmenos reales que se estudian en las finanzas, o en
economia, poseen una naturaleza compleja. Cuando uno intenta explicar, modelar o pronosticar alguna variable
econdmico-financiera, cominmente, se enfrentara a una serie de inconvenientes, digase los hechos estilizados,
tales como la no estacionariedad de la serie. El actual trabajo pretende mostrar el uso de las herramientas basicas
para lidiar con estos hechos, en este sentido se presentan los modelos ARIMA como una alternativa de solucion.

Asi pues, el principal objetivo de este proyecto de investigacion sera detallar la metodologia de estos
modelos, como ejemplo tomaremos al IPC y la accion de AM. La estrategia a emplear sera la propuesta por Box
y Jenkins, la cual consta de cuatro etapas: identificacion de un modelo ARIMA, estimacién de los parametros,
verificacion del modelo y uso del modelo (prondstico).

Discusion teérica

En 1970, Box y Jenkins desarrollaron un cuerpo metodologico destinado a identificar, estimar y diagnosticar
modelos dinamicos de series temporales en los que la variable tiempo juega un papel fundamental, a estos modelos
se les llamé ARIMA. La metodologia empleada en los modelos ARIMA es s6lo una pequefia parte de lo que se
conoce normalmente como econometria de series temporales pero, sin duda alguna, una de las mas utilizadas y
germen de otros muchos desarrollos posteriores.

En ocasiones, al analizar los procedimientos se han contrapuesto a la llamada econometria estructural, es
decir, a la especificacion de modelos econométricos apoyada en las teorias subyacentes; sin embargo, hoy en dia
los conceptos y procedimientos que examinaremos constituyen mas una herramienta para apoyar y complementar
los conocimientos econométricos tradicionales que un modo alternativo de hacer econometria. Por otro lado, la
utilizacion de modelos ARIMA se restringe a series largas y de alta frecuencia por ejemplo meses, semanas, dias,
etc. y su utilidad final los hace utiles para el pronostico a corto plazo pero no para la comprension estructural del
fendmeno o la simulacion de escenarios.

La ventaja de los mencionados modelos radica en el hecho de que no requieren distintas series de datos, es
decir, otras variables referidas al mismo periodo de tiempo; esto a su vez implica un ahorro en la identificacion y
especificacion del modelo en el sentido de la econometria tradicional, pues por decirlo de algin modo, la variable
bajo estudio se explica asi misma. Pudiendo existir variantes con respecto a como estructurar los pasos para el
estudio de los modelos ARIMA, esta investigacion se centra en los pasos sugeridos por Box-Jenkins; también se
consideran algunas sugerencias utiles en la etapa del pronostico.
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Aspectos Metodologicos

Una serie de tiempo es por naturaleza un proceso estocastico, esto es, una familia de variables aleatorias
asociadas a un conjunto indice de nimeros reales, el tiempo (T) en nuestro caso, de tal forma que a cada elemento
del conjunto le corresponde una y sélo una variable aleatoria. El hecho de que el proceso estocastico sea continuo o
discreto no provee ninguna informacion adicional sobre las variables bajo estudio, pues éstas pueden ser continuas
o discretas.

Uno de los principales problemas de las series de tiempo es que estas pueden ser no estacionarias. Sea Z, que
represente el proceso estocastico; una serie es estacionaria (débilmente) si ni su media, #, ni sus autocovarianzas,
¥, dependen del tiempo t, donde:

ro=E(L,—u)Z —u)=E(ee | j=0. dado laanterior,

E(Z)=u 71
E(2=u)4 ,—u)=r, Yiyj

Aunado a lo anterior, también debemos considerar posibles transformaciones lineales a la serie,
es decir, aplicarle alguna funcion tal que se preserve el orden de los elementos de nuestra serie, pero
que disminuya en forma considerable el grado de dispersion de la misma; por ejemplo la aplicacion
de la funcidén logaritmo. Una razén mas para considerar dicha transformacidn es nuestro interés en los
rendimientos del IPC y de la accidn, y no tanto de su valor diario; es decir, mediremos su cambio con
respecto a un periodo pasado.

Sea v, la variable que represente al IPC, y x* que representa la transformacion del IPC. La variable a
estudiar serd una transformacién de la siguiente forma:

Vi
yr—l

Ytel

x, =log

La transformacion propuesta para la serie de la accion de América Mévil es la misma.

A continuacién introduciremos el uso de operadores y las ecuaciones de los modelos AR y MA. El primer
operador en ser mencionado sera el llamado operador de retraso denotado por la letra L (del inglés lag). Sea Zt la
variable aleatoria en el tiempo t en T.

LZ, =£. Vel
PZ=LLZ)=L(Z;)=Z

1
r-s

IZ =LIHZ)=Z.,

El operador diferencia, representado por /\, establece la siguiente relacion:

AZ =Z -2, =0-1)2,
A'Z =(1-LY'Z =A(AZ)
AMAZY=AZ, -AZ =2 -2 ~Z + 2,

b

L £_|

&2 =%

—{-Z. , Viel, k=125
.:n_r"“\'—”! 2

304



Memoria del XXI Coloquio Mexicano de Economia Matematica y Econometria

Las ecuaciones de los modelos AR y MA, respectivamente, son de la siguiente forma:

- rd
Z,=Y¢Z-,+a  AR(p)
il
= q =
Z,=a-% 672, MA(q)
=]

Z,=Z H

f

Por ultimo, un modelo ARIMA es la combinacion de un AR y un MA, se define:
-
H(L)A" Z, =6(L)a,
donde d es el nivel de integracion.

Obtencion y descripcion de datos
Caso IPC: Los datos que se utilizan en esta investigacion corresponden al valor de cierre diario del indice

de precios y cotizaciones que es el principal indicador de la bolsa mexicana de valores en el periodo comprendido
de noviembre de 8 de Noviembre de 1991 al 24 de abril del 2010, los cuales se presentan en la grafica 1.

Grifica 1 Comportamiento Historico del Indice de Precios y Cotizaciones
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Fuente: Elaboracion propia

En la grafica 2 se presenta el comportamiento del logaritmo del indice de precios y cotizaciones con un total
de 4606 observaciones, se observa que la volatilidad tiene algunos puntos de alta volatilidad, pero en general, es

una serie bien comportada.
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Grifica 2 Transformacion Logaritmica del IPC
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Fuente: Elaboracion propia
Al realizar un analisis de las principales caracteristicas que se pueden apreciar en el IPC se observa la
siguiente informacion: una media cercana al cero; un sesgo de 0.032, el cual también es cercano al cero; y el dato

que representa un problema es la Curtosis, no obstante, esto nos indica una normal leptocurtica.

Grifica 3 Estadisticos Descriptivos del IPC

1600
Series: LOGIPC
Sample 1 4606
Observations 4606
1200 4
Mean 0.000299
Median 0.000354
800 4 Maximum 0.052783
Minimum -0.062167
Std. Dewv. 0.007202
Skewness 0.032062
400 4 Kurtosis 8.218133
Jarque-Bera 5226.471
o Probability 0.000000
M M T L T
-0.050 -0.025 -0.000 0.025 0.050
Fuente: Elaboracion propia
Grafica 4 Prueba Cuantil Q-Q del Indice de Precios y Cotizaciones
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Fuente: Elaboracion propia
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La grafica 4 muestra el ajuste de los datos empiricos del indice de precios y cotizaciones en contraste con
la distribucion teodrica normal, se observa a través del grafico de Cuantil Q-Q que la distribucion tedrica ajusta
adecuadamente la informacion central pero no asi en las colas inferior y superior.

Caso América Movil: La base de datos corresponde al valor de cierre diario de América Movil del periodo
comprendido del 1 de marzo del 2001 al 31 de mayo del 2010 con un total de 2376 observaciones, el comportamiento
de la serie se muestra en la grafica 7.

Grifica 5 Comportamiento Historico de América Mévil
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Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente grafica se aprecia que la transformacion logaritmica propuesta disminuye considerablemente
la dispersion de los datos, por tal motivo se tiene que en general las observaciones estan mas cerca de su media.
Cabe sefalar que para esta serie se prescindio de los datos previos al 2001, y que llegarian hasta el 1 de marzo del
2000, 1a razén de tomar esta decision radica en el hecho de que esas realizaciones no son representativas de la serie
en general.

Grifica 6 Transformaciéon Logaritmica de América Mévil
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Fuente: Elaboracion propia

Al igual que para el caso del IPC se presenta una grafica con informacion sobre la serie transformada
(logaritmo) en primeras diferencias, estos datos indican que estamos ante la presencia de una funcién normal
leptocurtica, pues solo tenemos problema con la Curtosis que debiera ser cercana a 3, sin embargo, ni la media ni
el sesgo se desvian en gran medida de sus valores ideales: el cero en ambos casos.
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Grifica 7 Estadisticos Descriptivos de América Movil
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Analisis de Resultados

En general el esquema a seguir es el siguiente:

Primero nos preguntamos si la serie original es estacionaria (Identificacion), en caso de ser afirmativo,
procedemos al siguiente paso: la evaluacion; pero si nuestra serie original no es estacionaria, entonces debemos
transformarla de tal modo que cumpla con la estacionariedad, para ello se recurre a las transformaciones
logaritmicas, de tendencia, de diferencia, etc. Posterior a esto, evaluamos el modelo, le realizamos prueba a los
errores; y por ultimo realizamos el pronéstico.

Caso IPC

Paso 1. Identificacion

A la serie original del IPC se le hace la prueba de Raices Unitarias (Estacionariedad):

Ho: IPC tiene raiz unitaria (No es estacionaria).

Ha: IPC no tiene raices unitarias (Estacionaria).

El estadistico de la prueba, llamado el estadistico t de Dickey Fuller Aumentado debe ser superior a los
valores criticos de la prueba, en sus respectivos niveles, todo esto considerando valores absolutos. En este caso se
sigue que no se rechaza Ho, pues el estadistico t es menor que los mencionados valores; ver tabla 1.

Tabla 1 Calculos de la Prueba de Dickey-Fuller Aumentada para el IPC
[ series: IPC Workfile: UNTITLED\Untitled [= =

view | Proc| Object| Properties| Print|Name|Freeze| Sample|Genr|Sheet|Stats|Ident|Line| Bar |
| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on IPC

Null Hypathesis: IPC has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length- 2 (Automatic based on SIC. MAXLAG=31)

t-Statistic Prob =

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.970432 0.9964
Test critical values 1% level -3.431588
5% level -2 861972
10% level -2 567043

*MacKinnon (1996} one-sided p-values

Asi pues, se realiza la misma prueba de Dickey-Fuller Aumentada a la serie transformada, llamada LIPC,
recuérdese que la transformacion esta dada por x, *.
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Esta resulta ser estacionaria, es decir, no presenta raices unitarias. Con ayuda del paquete Eviews generamos
la serie LIPC, la cual contiene una observacion menos que el IPC, pues al realizar la diferencia de logaritmos
perdemos un dato. Una forma de crear esta serie es escribiendo en el editor de Eviews show d(log (ipc)), lo cual
representa la transformacion propuesta, una vez que aparecen los datos podemos nombrar a la serie como LIPC.
Para aplicar la prueba de raices unitarias seguimos las siguientes indicaciones: View - Unit Root Test-Augmented
Dickey-Fuller — Lags presentadas en la tabla 2.

Tabla 2 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada para el LIPC
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Ho: LIPC tiene raiz unitaria (No es estacionaria).

Ha: LIPC no tiene raices unitarias (Estacionaria).

Dado que el valor absoluto de Augmented Dickey-Fuller (47.44) es mayor que el valor critico (3.43, 2.86 y
2.56) se rechaza Ho por lo tanto el LIPC es estacionario, como se muestra en la tabla 3.

Tabla 3 Calculos de la Prueba de Dickey-Fuller Aumentada para el LIPC

Ve | Proc Properbes| Prnt| Name | Freere Genr | Sheet| Stats| [gent | Line

R j-Fuller Unit Root Test on T
Null Hypothesis LIPC has a unit root =

Exagenous’ Constant
Lag Length 1 {Automatic based on SIC. MAXLAG=30)

=SSN Frob.~

-F 1est slic AT al
Tast cntical values % laval -3 437588
5% level -2 861972
10% bewvel 2.567043

“Mackunnon (1996) one-sided pralues

Paso 2. Estimacion.

Ahora con la serie de LIPC en niveles se realiza el correlograma para lo cual se selecciona View-Correlogram-

level, se toman los valores que se salen de las bandas de probabilidad para detectar problemas de autocorrelacion
y autocorrelacion parcial en el modelo.
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Tabla 4 Calculo del Modelo ARMA (1,1)

L
2] n 1 0114 0114 59918 0000 Date: 06/29/10 Time 1153

2 0036 0049 &5 827 0000
30013 0003 86.631 0000 Sersle (adunted). 2 ‘MWG -8
4 0013 0014 67421 0000 e - -
& 0011 0015 87841 0000 (| C - after 13
6 0000 0004 67941 0000 Backeast 1
7 -0.029 -0.031 71750 0000
8 0007 0000 71968 0000
5 0003 0002 72006 0000 Vanable Coefficrent Std Eror  {-Statistic Prob.
10 0019 0018 TIEFY 0000
11 0002 <0001 73691 0000 AR(1) -0 175774 0112164 -1.567117 01172
12 0032 0034 785650 0000 MA(1) 0297984 0108760 2739835 00062
13 0036 0029 B4 557 0000
AT R b R-sguared 0013530 Mean dependent var 0 000299
16 0.002 0.008 89 145 D 000 Adsted R-sguared 0013318 S D dependent var 0. 007203
17 -0 030 0032 93 347 0000 S FE of regression 0 007155  Akaike info criterion -7 041602
:g gg; 2:;: 22;: : m Sum equared resid 0 236840 Schwarz criterion -7 038807
20 D014 0010 96 951 0 000 Log hkelhood 16216 29 Durbin-Watson stat 2002249
21 0012 D0 97 568 0 000
£2 -0 005 -0 010 97707 0.000 Inverted AR Roots -18
23 0011 0.013 98.263 0000 Inverted MA Roots -30
24 D014 0021 99162 DOOD -

Como se aprecia en los resultados en la tabla 4, mediante el analisis del correlograma observamos que
estamos en presencia de un modelo AR (p) y MA (q), en particular ante un proceso ARMA (1,1), o bien, ARIMA
(1,0,1) el cual se estima.

La tabla 5 muestra el proceso para acceder a una representacion grafica de las raices del modelo ARMA
(1,1). En el cuadro donde se despliegan los resultado del modelo, se selecciona la opciéon View - ARMA Structure
- Roots - Graph. Ver grafica 8.

Tabla 5 Acceso al Grafico de las Raices

Caefficient Tests , B Emor t-Stanstic  Prob
Residual Tests v 0112164 1867117 01172
Stability Tests » [D 108760 2739835 00062
Label fean depsndent var 0000299
o e <0 vai 0007203
SE of regression 0007155 Akaike info criterion -7 041602
Sum squared resid 0235640 Schwarz criterion 7038807
Log likelihood 1621529 Durbin-Watson stat 2.002249
Inverted AR Roots -18 - =

Paso 3. Evaluaciéon

Los resultados encontrados muestran que no presenta raices unitarias el modelo ARMA para el LIPC (-.18 y
-.30) tal y como se aprecia en la grafica 8, donde si los puntos observados no salen del circulo estos no representan
raices unitarias. Otro término estadistico a observar es la Durbin-Watson, mientras mas cercano a 2 es mejor; en
este caso se cumple la proximidad deseada.
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Grafica 8 Raices del Modelo ARMA (1,1) del IPC

[ Equation: EQARIMA  Workfile: LIPC\Untitied 3
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Es importante destacar que al modelo aqui propuesto se le realizo un analisis al correlograma de los errores,
esto permite afirmar que nuestros errores no generan ningun problema, véase la tabla 6.

Tabla 6 Correlograma de los Residuos del Modelo

O Equation: EQo1 \ ==
View|Proc| Obgect] Prine| Name |Frecze| Estimate|Ferecast Stats| Resids |
Corre of Resuluals

Date- 06/10/10 Time: 03:45

Sample 3 4607

Included cbservations: 4605
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Paso 4. Pronoéstico

El prondstico para el LIPC se realizd para 20 observaciones donde se observa que la serie pronosticada,
llamada LIPCEF, tiende a un comportamiento lineal, no obstante debemos recordar que la serie que nos interesa
pronosticar es el IPC. Luego, una vez que tenemos los datos de la serie LIPCF podemos integrar la serie del IPC,
es decir, despejamos al IPC de la transformacion que propusimos al inicio.
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Grifica 9 Pronéstico de LIPC
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Fuente: Elaboracion Propia

A continuacion lo que se hace es generar los 20 datos pronosticados para el IPC, esto se hace a partir de los
datos pronosticados de la serie LIPC, despejando IPC_, | de la ecuacion

EIRCs,, = Iﬂ-gl %{_ t
\ ol

Cabe recordar que originalmente nuestros datos llegan hasta T, donde T representa el ultimo dato conocido
de la serie original, el IPC; luego al efectuar el despeje tenemos:

IPC,,, =IPC, (¢ )

Grafica 10 Pronostico del IPC

view | Proc| Object| Properties| Print|Name|Freeze| Sample|Genr|Sheet|Stats|dent|Line| Bar | |
\
35000
34000 fr\\f\//
33000
32000
31000 1
30000 . . g "
4550 4575 4600 4625
| — IPCF ]

Fuente: Elaboracion Propia
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La grafica 10 muestra el IPC desde el dato 4527 al 4627, es decir, incluye los tltimos 80 datos conocidos y
los 20 del prondstico.

Caso América Movil

Paso 1.- Identificacion

El estudio para la serie de América Movil, AM, se efectud en forma similar al del IPC. Primero se hizo la
prueba de raices unitarias sobre la serie original, los resultados fueron adversos, es decir, no estacionaria; véase

la tabla 7. Siendo asi que se realiza la misma prueba sobre la transformacion logaritmica aplicada a la serie de la
accion, LAM.

Tabla 7 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada a AM
[ Series: AM  Workfile: NAMOVIL\Untitled = = S
\ﬁew! Proc! ObJectl Propertresi P‘rintl N.ameJ Freeze] Samplel Gmri Sheet’ Stats] Identl Line
| ‘Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on AM

Null Hypothesis: AM has a unit root =
Exogenous: Constant

Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.569296 0.8748
Test critical values: 1% level -3.432912
5% level -2 862558
10% level -2 567357

*MacKinnon (1996) one-sided p-values

En la siguiente tabla se muestran los resultados que se obtienen al aplicar la prueba de raices unitarias a la

serie LAM, aqui se puede identificar que se rechaza Ho, y por lo tanto, la serie es estacionaria, o bien, no tiene
raices unitarias.

Tabla 8 Estimacion del Estadistico t de Dickey-Fuller Aumentado de LAM

[ Series: LAM  Workfile: NAMOVIL\Untitled [F=nEom~~=|
View | Proc | Object| Properties| Print| Name |Freeze| Sample|Genr | Sheet| Stats| Ident|Line | Bar |
| Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on LAM

Mull Hypothesis: LAM has a unit root >

Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=26)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -49 49027 0.0001
Test critical values 1% level -3.432908
5% level -2.8625856
10% level -2.567356

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Paso 2. Estimacion.

Ahora con la serie de LAM, en niveles, se realiza el correlograma para lo cual se selecciona View -

Correlogram - level se toman los valores que se salen de las bandas de probabilidad para detectar autocorrelacion
y autocorrelacion parcial en el modelo.

313



COLMEME UAN

Tabla 9 Célculo del Modelo MA (7)

D S Lant Workiilis RAMOVILS Uniitied l-= = /i) | ] Equation: QUL Warkfile: NAMOVIL\Untitled == ==
View | Proc| object| Proper ties| Print| Name|Freese| Sample| Ge |sheet|stats| 1dent|Line| Bas | s -
- |eroc] object| Print|mame|rreeze| Estmase|rorecast| stats|rResias|

[ Correlogram of LAM — = - =

Date- 06/06/10 Time 1525 = | Dependent Variable: LAM

Sampls 1 2386 L Method- Least Squares

Included observations. 2376 Date: 06/04/10 Time 1317

Autocorrelation  Parial Correlation AC  PAC QStat Prob Sample 12376
inciuded observations: 2376

L i 1 0018 0016 05836 0445 Convergence achieved afier 5 ferations
i i 2 0.000 0000 05038 0747 i
I | 3 -0.044 0.044 61434 0.162 Echnbe 510
i It 4 0014 0015 A6074 0230 i i o -
ih ih 50021 -0 022 66660 0 247 Vanable Coefficient  Std. Emor  t-Statisic Prob.
"w L 6 0023 0027 79378 0.243
] ’ g e c 0000438 0000183 2396192 00166
o b S T h MA(T) 0051083 0020812 2490916 00128
i i 10 0.008 0004 16.294 0092
" ' 11 0032 0033 18 745 0066 R-squared 0002529 Mean dependent var 0.000437
" ;é g':‘:g g'gfg ;?:E:‘ gs;? Adjusted R-squared 0002109 S D. dependent var 0.009390
" is 3% Dote B SYare o e SE of regression 0009380 Akaike info criterion 6499662
i) i 18 0017 0021 24271 0061 Sum squared resid 0208869 Schwarz criterion -6.494802
l ; 1? g gg: gggg gg ggg g g_‘;a Log likelihood 7723588  F-statistic 6018330
1 U S B = 0
H i 48 001 0013 SLAEE 0 ko0 Durbin-Watson stat 2028098 Prob(F-statistic) 0.014229
U U 19 -0.031 -0.026 26.787 0.069 = e 5
h i 20 0014 0015 292689 0083 Inverted MA Roots 65 41+ 5% 41-51 -15-B4i
i i 21 -0.022 0029 30432 0084 -15+ 64i ~59-28i -59+28i
i It 22 0000 0.004 30432 0108
1] [ 23 0024 0028 31790 0105
mw i 24 0019 0019 32700 0111 i

Los resultados en la tabla 9 muestran que estamos ante un proceso ARMA (0,7) el cual se estima.

Paso 3. Evaluacién

Los resultados encontrados muestran que no presenta raices unitarias (-.18 y -.30), la grafica 11 muestra la
representacion del circulo unitario. Otro término estadistico a observar es la Durbin-Watson presenta que existe
autocorrelacion serial mediante un esquema autorregresivo de orden 0, AR (0) y autorregresivo parcial de orden
7, MA (7).

Grifica 11 Raices del modelo MA (7) para América Mévil

O equation: EQo1 =0 o >
Wiew | Proc | Object| Prat| Mam= | Freese| Estimats |Forscast| Stats | Rescds |
Inverse Roots of AR/MA Palynomial(s)

1.5

10

05 2 -

0.0 .

-0.5 .

-
-10
-1.5
3.5 -1:0 -05 0.0 0.5 1.0 1.5

En la tabla 10 se puede ve claramente que los errores se encuentran dentro de las bandas, lo que indica que
los errores son estocasticos y estacionarios.
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Tabla 10 Correlograma de los Residuos del Modelo

3 Equation: EQMA  Workfile: NAMOVIL\Untitled F=3(EoR "<~
Vizw-I-Pmc!Ohjecti Print| Name | Freeze | Estimate | Forecast| Stats| Resids|
| Correlogram of Residuals

MCTUUs U VoS esTvatuns  £oTw

Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5t

-0.014 -0.014 0.48
-0.002 -0.002 049

0018 -0019 5893
0019 -0.020 681
0023 0021 808
0.001 -0.000 B8.09
0.005 0003 B8.15
-0.029 -0.028 102
10 0.007 0006 103
11 -0034 -0.033 130
12 0040 0036 168 -

WO WwhN =

Paso 4. Pronéstico

La serie AM no es estacionaria, por tal motivo se recurre a la serie LAM para trabajar con una serie
estacionaria y con un menor grado de inconveniente en las autocorrelaciones y las autocorrelaciones parciales.
Como LAM no es la variable que en si nos interesa pronosticar, pero si contiene los datos pronosticados que nos
permiten integrar la serie original de la accion generando 10 valores pronosticados. Para ello, andlogamente al IPC,
se despeja la serie original de su transformacion, esto es:

AM, J

AM., = AM, &~
LAM,, T+l rle l

LAM, , = Iug[

En la grafica siguiente aparecen tanto la seric LAM como LAMF (el prondstico de dicha serie), el
comportamiento es lineal, y practicamente constante. El siguiente paso es integrar a la serie AM a partir de este
prondstico.

Grafica 12 Pronostico de LAMF

AERE

= Em e e e = e s e

e si= e wes @ac ees as S TEes
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Los ultimos 87 datos de la serie de América Mévil son graficados en la grafica 13, 10 datos representan el
pronostico y el resto son las ultimas observaciones conocidas de la serie.

Grifica 13 Pronostico de AM

[ Series: CAM  Workfile: NAMOVIL\Untitled (== ==
view | Proc| Object| Properties| Print] Name|Freeze| Sample|Genr| Sheet| stats| dent]Line| Bar |

32

31 4

30

29 4

28 L e e

2300 2325 2350 2375

Conclusiones

Cada serie cuenta su propia historia, en términos de los modelos ARIMA; no obstante, saber interpretar a
la serie requiere de practica. Los modelos ARIMA representan una enorme ventaja en tanto que no se requiere
de otras variables para explicar a un objeto de estudio. La metodologia Box-Jenkins representa una herramienta
sencilla y util para la manipulacion de series univariadas (como fueron nuestros casos de estudio).

Ala transformacion propuesta para cualquier serie se le debe poner atencion para que ésta integre nuevamente
a la original, por tal razon se debe asegurar la existencia de una funcion inversa que permita despejar a la variable
en dicha transformacion.

Los residuos proveen de gran informacion respecto al modelo, pues mientras mejor observemos que se
comporta el correlograma, mas seguros estaremos de no tener problemas de autorregresion. Si ademas estos errores
tienen media cero, sesgo pequefio y una curtosis cercana a 3, estaremos ante la presencia de unos errores de tipo
normal; en el presente trabajo, en ambas series la curtosis era elevada, pero aun asi podriamos decir, dado que se
cumplen dos de los tres pardmetros, que tenemos una normal leptoctrtica en ambas series.

Los pronosticos para largo plazo no se debieran realizar con modelos ARIMA, pues estos se desempefian
mejor en el corto plazo; por otra parte, el principio de parsimonia siempre debiera ser considerado, pues un modelo
con el menor nimero de parametros que resulte eficiente sera mas sencillo de manipular y comprender, ademas es
menos restrictivo pues quizas requiera de un menor numero de calculos, de un menor nimero de raices, etc.

Por ultimo, cabe sefialar que la actualizacion de los modelos ARIMA se debiera realizar considerando las
necesidades de su uso, pero siempre sera bueno estar al tanto de cualquier shock que pudiera afectar a la serie, pues
la serie, pasado un tiempo, pueda requerir modificaciones al modelo.

Apéndice

s@-sG-D N ysca.v(:):h1| s(i)

Sea (i) = . :
e | sGi=-1)
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Si los precios no son muy volatiles, la diferencia entre y(i) y x(i) sera despreciable. A los retornos de
una accion se les refiere usualmente como loireturn. Asumamos que las observaciones se realizan a tiempos
equidistantes, lo que significa que #; —7, ; = Afpara una constante A7. Medir los tiempos en dias, significaria
que observamos el Gltimo precio que se comercializé de la accion cada dia, y removemos las fines de semana y
otros dias de asueto. Ademas, se ignoran los dias-calendario, y se opera solamente con los dias de comercio, con
un incremento en el tiempo Af =1. Muy seguido, el tiempo se mide en afios, pero los precios son tomados en
muestras con base diaria. Usando la convencién de 252 dias comercializables en un afio, tenemos que Af=1/252,
y los precios diarios s(i) son observados en los tiempos f, =i/252.1=0. 1.2 . En r_, =1 tenemos un afio
completo de dias de comercio. Al contrario de los retornos y(i), los retornos x(i) son aditivos en el sentido de que
la suma de n logreturns subsecuentes es igual al Jogreturn sobre todo el periodo de tiempo, esto es,

i)+t x(itn l]=ln‘L”““|=lu{¢(f-n 1)) In(s(i - 1)n

s(i

Ahora, un punto importante son las propiedades estadisticas de los logreturns descritos por el movimiento
geométrico Browniano.

.5('“, )} ]—,{L\f e (B(1)-B(t), i=12...

Sy

X(t)=In

Dada la definicion del movimiento Browniano se tiene que #{f)—£8(i ). i=1.2.... son variables
aleatorias independientes y normalmente distribuidas con media cero y varianza 7, —f,_, = A7 . Multiplicando
cada incremento por una constante o y afiadiendo geAf implica que X(t,) se distribuye normal con media A4 y
varianza g~ Af.
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