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PROLOGO

El objetivo primordial de esta tesis doectoral, es aplicar
la metodologia propuesta por G. Box y G. Jenkins, a la mode-
lizacidén del Mercado de Valores de Madrid con el fin de obte-

ner una seleccidn de carteras dentro del mismo.

El enfoque Box-Jenkins intenta hallar{unos modelos, a
partir de los cuales se construye una funcién de prevision, ade
cuada para determinar los valores futuros de las cotizaciones

de los tftulos, con los que efectuar la seleccidn de carteras.

La razdn para aplicar la metodologfa Box-Jenkins a este
campo ha sido doble: en primer lugar, el fracaso predictivo de
los métodos tradicionalmente utilizados paral"conocer las cotiza-
ciones futuras de los valores bursitiles, y en\\segundo lugar, el
espectacular éxito logrado por esta metodologia, en cuantas apli-
caciones han sido llevadas a cabo, al obtener unas previsiones sor

prendentemente precisas.

La aventura que supone la aplicacion de esta nueva técnica,
a un campo tan dificil de preveer como es el Mercado de Valores,

constituye un reto, al cual, se intentarid responder adecuadamente.

Mi agradecimiento al Dr. D. Marcial-Jesits Lopez Moreno,
director de la tesis doctoral sin cuya orientacion y estimulo hubie

ra sido imposible llevar a buen fin este trabajo.



Asimismo, mi gratitud a los Drs. DfAa. Luisa-Rosa Ziinica
y D. Rafael Romero, Profesora de Matemiticas de la Facultad de
Ciencias Econdmicas de Valencia y Catedratico de Estadistica de
la Escuela Técnica Superior de Ingenieros Agronomos de Valencia,
respectivamente, que cedieron gentilmente el programa utilizado
para obtener la seleccidn de carteras, asf como al Dr. D. |Juan-
José Renau, Profesor Adjunto de Economia de la Empre sa |de la
Facultad de Ciencias Econémicas de Valencia, por cuya mddiacidn

fué posible esta colaboracidn.

Tampoco quiero dejar de agradecer a la Escuela de Organi-
zacidn Industrial de Madrid, en cuyo seno se realizd el laborioso
tratamiento por ordenador requerido, y en particular, al personal
de su Centro de Célculo por su gran ayuda en el siempre incomodo

trabajo del procesamiento de los datos.

José Emilio Navas Lépez

Mayo 1.979
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CAPITULO I

LA TEORIA DE SELECCION DE CARTERAS




1. INTRODUCCION

i.

Desde que, en 1. 952, Harry Markowitz presento una metodo-
logia y una técnica para el tratamiento de las decisiones de inver-
sién, cuando se considera la incertidumbre que incorporan los su-
cesos futuros, los analisis financieros han experimentado una au-

téntica revolucidn,

En efecto, el trabajo de Markowitz, aplicado al problema de
la seleccidn de carteras, introdujo un nueve enfoque para la solu-
cidn de dicho problema que ha tenido, cén posterioridad, un am-

plio desarrollo.

La mayor virtud de su trabajo, consiste en haber recogido
claramente la conducta racional del inversor que trata de maxi-
mizar la esperanza de rendimiento futuro, minimizando el ries-
g0 que soporta. )

\

El modelo de Markowitz, a partir de su publicacién, ha cons-
tituido la base sobre la cual se ha construido la llamada Teor{a

de Cartera (''Portfolio Theory").

La exposici(’m del tema es bastante breve, dado que es una
teor{a muy divulgada a niveles académicos e, incluso profesio-
nales, estando muy contrastada por la evidencia empl’rica, con la

ayuda del procesamiento de sus modelos por ordenador.

Por otra parte, el objetivo central de esta tesis es analizar
los métodos de prevision que resulten adecuados a las necesida-
des de esta teoria, campo al cual se dedicaran los siguientes ca-

pitulos.
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En este capftulo se hace una breve exposicién de est\a Teor{a,

analizando sus tres apartados fundamentales, a saber.

a) Anilisis de valores: Se trata de estudiar cuales son los
parametros mis importantes que definen a un titalo-valor

particular,

Tales parametros no son otros que la rentabilidag, medi-

da por la esperanza matematica de los rendimienfos futu-

ros, y el riesgo, medido por la dispersidn que puLdan te-

ner dichos rendimientos sobre su valor esperado.

b) Andlisis de carteras: Estudiados los titulos individuales,
es preciso ver como se integran estos en una cartera, tra-
tando, de igual forma, la rentabilidad y el riesgo de la car-

tera.

¢) Seleccidén de carteras: Se presentan los métodos o mode-
los mas conocidos de seleccidn de una cartera, hasta lle-
. gar al modelo simplificado de Sharpe, que sera el utiliza-

do en este trabajo.
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2. ANALISIS DE VALORES

2.1. RENTABILIDAD
La primera variable a estudiar dentro del andlisis de va-
lores es la rentabilidad que proporcionan cada uno de los va-

lores.

En general, y para cualquier clase de inversidn, la ren-
tabilidad viene dada en funcidn de la corriente de ingresos y
gastos que la inversidn origina. Computando, de alguna for
ma, todos los ingresos y gastos originados, y existen multi-
tud de criterios de conocimiento suficientemente generaliza-
do en la actualidad, se determina cual es la rentabilida-l de

una inversion.

En el caso de los valores bursatiles, este concepto tiene
matices diferentes, debiéndose distinguir entre los valores
de renta fija u obligaciones y valores de renta variable o ac-

ciones.

En el primer caso, de las obligaciones, su rendimiento
puede variar segiin una amplia gama establecida en las clau-
sulas de emisidn: precios de reembolso crecientes, tantos
de interés variables, "indizacidén' de los intereses o del ca-
pital, pero siempre esta limitado y definido por las clausu-

las correspondientes.

En el supuesto, mas sencillo, la rentabilidad de una emi-
sion de obligaciones viene dado per el tanto de rendimiento

que iguala el montante de los valores comprados a precio de
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coste, a la suma de los valores actuales de los importes
que recibirdn los adquirentes, bajo forma de interés y de
reembolso de capital. Este tantot viene dado por la for-

mula (1):

n n
Nj C AjR

donde:

N: nimero total de titulos.

E: precio de emisidn,

Nj: niimero de tftulos en circulacidn el afio j.

C: valor del cupdn de cada titulo en circulacidn,

Aj: niimero de titulos que se amortizan el afio j. ,
!

R: precio de reembolso. /
1

En el caso de las acciones, al ser tftulos de renta varia-
ble, el problema de determinacion del rendimiento se compli-

ca un poco mas, pues entran nuevos factores a considerar.

En general, la rentabilidad de una acciéa va ligada a tres

conceptos fundamentales:

~ los dividendos repartidos por las empresas, dentro de

cada perfodo de tiempo.
- las ampliaciones de capital llevadas a cabo.

- las variaciones en la cotizacién que pueden experimentar

las acciones, en dicho espacio de tiempo.

(1) Rosenfeld F,: "Anflisis de Valores Mobiliarios", Hispano Europea. Barcelona 1,967,
pv 35.
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Sin embargo, y segin platean diversos autores, se pue-
den considerar tantos criterios de valoracidn del tipo de ren
tabilidad como se puedan imaginar. Los que mas frecuente-
mente se suelen tomar en consideracidn, sin ser exhausti-

!
va la lista, son los siguientes:

a) Capitalizacién y multiplicadores del dividend

[«

b) Capitalizacién de los beneficios futuros.

c) Método berlines.

d) Método del "activo mis beneficios''.

Cada uno de estos criterios, recoge una parte del con-
cepto de rentabilidad, incluyendo, por tanto, imperfeccio-

nes en su determinacidn

Es preciso, ademais, hacer un anilisis a fondo, para ver
como se comporta un determinado valor en el mercado. Las

teorfas, acerca de este comportamiento, se reducen a t-es:

a) Anilisis fundamental.
b) Andlisis técnico.

¢) Teoria del "random walk",

a) Anilisis fundamental:

El analisis fundamental supone que existe un "valor in-
trinseco' para cada titulo que depende esencialmente del
potencial de obtencion de beneficios de la empresa. Este

- » - L4
valor intrinseco se determina a través de un cuidadoso ana-
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lisis y prevision de la economia, del sector industrial y

de la empresa,

El analista fundamental intenta anticipar cuales seran
los resultados econémicos de la empresa objeto del anali-
sis, dada la supuesta influencia de éstos en la cotizacidn

de los tftulos.

Se basa pues, en el estudio de los balances, cuentas de
resultados, crecimiento de las ventas, capacidad de pro-
duccidn y, en general, de cualquier dato que: pueda orien-
tar sobre la capacidad de la empresa objeto del analisis.
Asimismo utiliza toda la informacidn disponible que se
haga pliblica a nivel de sector y economia general,

/

Teniendo en cuenta todos estos factores, efectia una
prevision sobre futuras ganancias y aplica una relacidn
precio-beneficio que estima como satisfactoria para lle-

gar a obtener el "valor intrinseco'' del titulo que analiza.

Asf pues, el supuesto principal de esta teor{a es que el
tftulo se comportara en el mercado en el futuro, segin las
perspectivas que tiene la empresa correspondiente en el

presente.

Tiende pues,a suponer un mercado nacional orientindose,
en preferencia, hacia la decisidn de qué valores comprar
y ajustandose a las necesidades del inversor a medio y lar-

go plazo,
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b) Anilisis técnico:

Fl anilisis técnico o grafico supone que no es posible
hallar el "valor intrinseco" de un tftulo, como propone el
analisis fundamental, defendiendo que la cotizacion de un
valor viene determinada tinicamente por la interaccidn de

la oferta y la demanda del mercado.

Los principios en los cuales esti basado son los si-

guientes, (2):

1) El precio del mercado de valores estd determinado
exclusivamente por la accidén de la oferta y la deman-

da en dicho mercadn. i

2) La oferta y la demanda se forman por la interaccion
de muchosg factores racionales e irracionales. En es-
tos factores estan incluidos aquellos que tienen en cuen
ta el anilisis fundamental, asf como las opiniones, gus
tos, expectativas y necesidades de los inversores. El
mercado sopesa todos estos factores Je forma conti-

o,
nua y automatica.

3) Sin tener en cuenta fluctuaciones insignificantes, en
el mercado los precios de los valores siguen unas ten-

dencias que se mantienen a lo largo del tiempo.

(2) Torrero M:Zas, A.:"Aproximaciones al apdlisia fimanciero. Estudio del Mercado (Posicidm téc
: nica) y andlisis de las variables ecénomicas {Posicidn fundamental).Cri-
tica y posibilidades de ambas pneiciobes®, Recogide en Instituto Espziiol
de Analistas de Inversiones :"Curso de Orientaciéfn sobre Andlisis v Jes-
tidn de Valores®.lustituto Espaiiol de Analistas de Iuversiones.Madrid,
1.975. pp. 102 ¥ siguientes,
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4) Los cambios en las tendencias estin originados por
alteraciones en la relacién demanda-oferta Estas
alteraciones pueden ser detectadas mediante el ani-

lisis de las tendencias del mercado.

TSI -
Es un analisis que cree que el mercado esta d¢pminado
por tendencias sicoldgicas o emocionales, y que phrece orien
tarse mejor hacia la decisidn de cuindo comprar ¢ vender

determinados valores.

Su herramienta de trabajo son los gréficos de los datos

histdricos de cotizaciones y volimenes de contratacidn.

Mediante la construceidén de estos graficos se pretende
determinar cual es la tendencia que sigue el mercado, as{
como los posibles cambios que pudieran ocurrir en dicha

tendencia.

El primer ‘sistema que se popularizd para analizar y
predecir las cotizaciones desde una perspectiva técnica fué
la teoria de Dow, el cual tratd de mostrar graficamente el
cambio de tendencia en el {ndice de la Bolsa de Valores de

Nueva York entre 1.889 y 1.902.

-

De acuerdo con esta teorfa existen tres tipos de movi-

mientos en el mercado que se producen simultineamente:

1) Movimiento primario o curso principal: son las ten-
dencias de alza o baja a largo plazo que pueden durar

de 9 meses a dos afos.

2) Movimiento secundario: son las desviaciones sobre la



tendencia principal que suelen durar de una semana

a dos meses.

3) Movimientos diarios: son las fluctuaciones diarias
en los cambios, fruto de la oferta y la demanda, que

no tienen importancia.

La teoria de Dow, hoy en desuso, fué la precursora de
otras técnicas desarrolladas con posterioridad siendo su

nimero muy variado.

Los graficos mis cominmente utilizados para el estu-
dio de tendencias son: el grifico de "barras” y el grafico

de "puntos y figuras' (3).

En el grafico de barras las cotizaciones para cada perio-
do de tiempo vienen representadas por una linea vertical
s 4 ’ - , .
que une los puntos de cotizacion maxima y minima. Se tra-
ta de identificar unas dreas llamadas de ''resistencia" y de
"apoyo' que cuando son traspasadas por las cotizaciones in-

dican aparicién de tendencia.

En el grifico de puntos y figuras, se recogen todos los
movimientos que registra una cotizacién siempre que sobre-
‘pasen un minimo determinado, seftalindose en una misma
columna vertical todos los cambios de cotizacién que se pro-
duzcan en la misma direcciéon. Cada vez que hay un cambio

de direccion se comienza una nueva columna.

S —

(3) Servicio de estudios de la Panca Mas Serdd:"Una aproximaeidén al andlisis grifico de va—
lores mobiliarios", Banca Mas Sardd,Barcelona
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Se determinarin unas "dreas de congestién'", cuyas
desviaciones son interpretadas como cambios de la ten-

dencia en tal sentido,

J. A. Palacios (4) cita otras técnicas, también fre-
cuentemente utilizadas, dentro del analisis grafico co-
mo son: la "Hhea de promedios sucesivos", y la "teorfa
de la opinidn contraria”,técnica esta (iltima, que para-
ddgicament2 no supone el estudio y utilizacién de grafi-

cos.

¢) Teorfa del "random walk'';

'
i
f

La teorfa del "random walk' o recorrido aleatorio,
afirma que la secuencia de los cambios en la cotizacion
de un titulo se comporta como una variable aleatoria in-

dependiente e idénticamente distribuida (5).

Son, por tanto, dos partes las fundamentales de esta

‘ teoria.

Por un lado, dice que los cambios en la cotizacidn
constituyen una variable aleatoria idénticamente distribui-
da a lo largo del tiempo, lo cual es muy dificil de compro-

bar empiricamente pues necesita un gran nimero de datos.

(4) Palacios,J.A.:"Andlisis Crdfico .Principales técnicas.Posibilidsdes y limitaciones de su
empleo en nuestro pais.Teorfa del Random Walk.Recogido en: Inst, Espafio} de
Anslistas de Inversiones:"Curso de Formacidn sobre Bolsa",Serv.,de Estudios
ds 1a Bolsa de Madrid, Madrid 1.977 pp. 191 y siguientes,

(5) Palacios, J.A,: Tbid. p.201
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Por otro lado, afirma que los cambios sucesivos en
la cotizacidn son estadisticamente independientes unos
. de otros, lo cual es de verificacién mds ficil y de inte-

resantes consecuencias.

Efectivamente, si los cambios en la cotizacién son
independientes unos de otros, tendria que concluinse que
los datos de las cotizacioncs pasadas de un titulo fo ofre-
cen ninguna informacidn Gtil de cara a predecir lalevolu-

cion futura del mismo.

Una consecuencia de ello seria, por tanto, que la ac-
tividad de los analistas técnicos, que como se ha vistotra-
bajan exclusivamente con este tipo de informacibén, carece-

ria de validez alguna.

Existen varias formas de comprobar la independencia
de los cambios en las cotizaciones, siendo las mis utili-

zadas:

a) La correlacidn serial: Trata de ver la relacidn exis-
tente entre los cambios producidos en un determina-
do periodo, con los habidos en otro periodo de igual
duracién, inmediatamente anterior. Si se supone in-
dependencia en log cambios, el coeficiente de correla-

N4 .
cion de esas dos series debe ser cercano a cero

b) El test de las direcciones o de los signos: se utiliza
para observar si en una serie de cambios existe una
tendencia sistemdatica. Si el nimero de cambios de sig-
no difiere significativamente del nimero de cambios
de signo que tiene una serie aleatoria, se rechaza la

hipétesis de independencia,
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De comprobarse pues, la hipitesis de partida de la
teoria del "random walk", se pondrian en entredif:ho las
bases sobre las que se fundamentan las teor{as, anterior-
mente citadas, de comportamiento del mercado; el ana-

lisis fundamental y el andlisis técnico.

La hipétesis de paseo aleatorio se da en los llamados
mercados eficientes, entendiendo por tales, aquellos en
R I
los que la competencia entre los distintos inversores que
} i
actian en el mercado, guiados por el principio de maxi-
. . . a s ?
mo beneficio, conduce a una situacion en la que en cual-
quier momento del tiempo el precip de la accidn consti-

tuye una buena estimacién de su vglor intrinseco (6).

Sin embargo, no es este factor el (nico determinante
para la existencia de un mercado eficiente, ya que existen
otros, entre los cuales estin los citados por A. Suarez (7),
que son:

|
1) Una cierta regularidad de coti\z:acit')n ¥y un minimo

volumen de contratacidn,
2) La publicidad de la informacidn condmica y finan-
ciera de las empresas y de los pormenores del mer-

cado bursatil.

5) La amplitud de la lista de valores cotizables que de-

be ser grande,

—_—_—

{6) Suares SuaTex, A,: "Decisiones Optimas de Imversién y Financiacidn en la Evpresa™. Pirs-

nide, Madrid, 1,978 p. 382
(7) Sufres Sudres, A.: Ibid, pp, 385 y siguientes,



4) Facilidad en las transferencias de titulos, para lo

cual es conveniente que sean al portador, ‘

5) La distribucidn en el mercado de los titulos cotiza-
i

dos debe ser poco concentrada.

6) La estandarizacidn o tipificacién de las operdciones

simplifica el mercado.

7) La existencia de una moderada especulacion dctiva

los intercambios y mantiene viva la oferta y la deman-

da.

La conjuncion de todos estos factores contribuye a la
existencia del mercado eficiente, €l cual se puede entender

bajo tres hipétesis de menor a mayor restriccidn:

1) Hipdtesis débil: segiin la cual las series histdricas
de precios de los valores mobiliarios no contiener nin-
guna informacidn, por tanto, ningin inversor por muy
expertb que sea podra obtener una rentabilidad superiof

a la de otro, utilizando la informacidn histérica.

2) Hipétesis intermedia: los precios de los mercados de
valores reflejan toda la informacién hecha piiblica, tan-
to referida a la empresa como a su entorno, que pueda
afectar al valor intrinseco de los valores. Solo inverso-

) . .o . ’ s
res con acceso a informacion especial no publica, ob-

tendran rentabilidad superior a la normal.

3) Hipbtesis fuerte: supone que las cotizaciones son varia-
bles aleatorias independientes, que reflejan toda la in-
formacidn piblica y privada, por lo que ningin inversor

podra obtener una rentabilidad superior a la media.



Asi pues, la rentabilidad de una accién, al ser una
variable aleatoria serfa independiente de toda la infor-
macién disponible , lo cual se puede expresar tal co-

mo:

E [rjt“ /It] =T [11-_)

donde Tyt representa la rentabilidad de la accion j en el
momento t y I} toda la informacidn disponible en el mo-

mento t, estando dado Tjt por:

PJ‘t - PJt-l

r. =
it
Pjt-1

f.d

en ausencia de dividendos y otras ganancias, donde Pjt es

la cotizacidn de la accidén j en el momento t .

i

Suponiendo que se repartan.unos dividendos Dj y ten-
gan lugar unas ampliaciones de capital, siendo el valor
de los derechos de suscripcién i, la rentabilidad total
de una accidn entre el periodo t y el t-1, vendria dada

por la expresidn:

P

Tit

[x.3]

jt-1

La hipbtesis de mercado eficiente parece adecuada,
y se ha demostrado empiricamente, para mercados bur-
satiles muy desarrollados, como por ejemplo, la Bolsa
de Nueva York, no estando tan contrastada para merca-
dos como los existentes en Espafa, bastante menos desa-

rrollados.
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Sin embargo, P. Mateos-Aparicio (8) ha tratado de con-
trastar esta hipotesis para el mercado de valores de Ma-
drid, estudiando la rentabilidad que obtenfan los Fondos y
Sociedades de Inversidn Mobiliaria, en relacién a la ren-

tabilidad de mercado.

Dado que estos Fondos y Sociedades se suponen gestio-
nados por perscnal cualificado y con acceso a fuentes de: in-
formacidn significativas, no asequibles al resto del piblico,
es de esperar que obtengan una rentabilidad superior a la

de mercado.

Sus conclusiones demostraban que esto no se cumplia,
por lo que, o bien el mercado madrilefio es eficiente, ¢ bien

los Fondos y Sociedades estin mal gestionados

La primera de las conclusiones, bastante sorprendente,
es contrapuesta a los resultados obtenidos por R. Ortega (9),
el cual obtiene coeficientes de correlacién significativos pa-

ra series retardadas de logaritmos de las cotizaciones.

A lo largo de este trabajo, se intentara demostrar que
la serie de cotizaciones de la Bolsa de Madrid es modeliza-
ble, es decir, se pueden obtener previsiones futuras en ba-
se a un modelo estimado, lo cual rechaza la hipdtesis de

mercado eficiente para el mercado de Madrid.

(8) Mateos-Aparicio,P,:"La Inversién Mobiliaria Colectiva,Test sobre la Eficiencia dzl aerca-
' do de Valores en Espafia”.Serv, de Estudios de la Bolsa de Madrii,Madrid

1.977.

(9) Ortega,R,:"La polftica Monetaria y el Mercado de Acciones”,Informacién Comercial Isos3s}
’
N2 518, Octubre 1,976, pp. 25-39.
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2.2. RIESGO_ ;

i
(
Dado que, como se ha visto, la rentabilidad de una ac-
cidn es una variable aleatoria, la consecucidn de dicha ren-
tabilidad lleva implicito un riesgo en el sentido de no cone-

cerse con exactitud cual serd su magnitud. .

Si bien la palabra riesgo, en sentido vulgar, hace re-
ferencia a posibilidad de dafio, pérdida o lesidn, al tratar-
se de tftulos—valores tiene el sentido de posibilidad de varias

rentabilidades (10).

En terminologfa de H. Markowitz (11} es la variabiiidad

de rendimientos de una accidn.

Si se denota por rj la rentabilidad esperada de un titclo,
su riesgo vendra dado por la diépersién del tanto de renta-

bilidad del mismo sobre su valor esperado.

Matematicamente, esta idea esta, recogida en el conceptczy '
de varianza de una variable. As{ la varianza del titulo j, U}.

4
sera:

2 n
elr-pp]- 2, nlm-se] 04

donde P, es la probabilidad de ocurrencia de cada una de las

rentabilidades ryy E (rj) su esperanza.

(10) Franeis, J, y Archep, 5,:"Anflisis y Gestidn de Carteras de Valores". ICE. Madrié 1.377.
pp. 19 y siguientes,

{11) Markowits,H,:"Portfolfe Selection:Efficient Diversification of Investment”, John ¥:ley,
New York, 1.939, p.14,



Por tantb, la varianza de la rentabilidad proporciona una

medida del riesgo incorporado a cada titulo. i

De igual forma, se puede utilizar la desviacidn tipica G-j»
{
(rafz cuadrada de la-varianza) como medida del riefgo de un

tftulo.

Seglin W. Sharpe (12), el riesgo de un titulo se fuede

dividir en dos partes- el riesgo sistemdtico y el riesgo no sis

tematico.

El riesgo no sistemitico es aquel que depende solo de las

caracteristicas del tftulo y de la empresa a la que correspon-
de, mieatras que el sistem3itico depende de otros muchos fac-
tores, comunes a todos los titulos, que afectan al funcionamien

to del mercado de valores.

Sharpe considera que las rentabilidades de los valores es-
tan todas ellas relacionadas a través de una relacién comiin
con algiin factor basico subyacente. La rentabilidad de un ti-
tulo esta determinada sclamente por variables aléatorias y

este Gnico factor antes citado. Asf:
R{=A;1Bj11C 0.9
donde R; es la rentabilidad del tftulo i, Aj y Bj son parame-

tros, Cj es una variable aleatoria de esperanza cero y varian-

za finita, e I es el nivel de algin {ndice, que puede ser el nivel

(12) Sharpe, ¥.: "A Sioplified Model for Portfolio Azdlysis". Mapagesent Sciepce. Vol IX, K9 2,
Enero 1.963 pp. 277-293
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del mercauo en su conjunto, el Producto Nacional Bruto,
algin indice de precios o cualquier otro factor que se pien-
se que pueda tener la influencia individual mas imﬁortante

en los rendimientos de los titulos.

De la expresion [l.5]se puede pasar ficilmenté a la ex-

presion en varianzas:

2 2 2
Ori = 82 G ¢+ Oy . n.g

en donde 6-1:1 es la varianza de la rentabilidad del titulo i,
que se puede considerar como el riesgo total del tftulo, ()"12
la varianza del indice escogido, que2 normalmente suele ser
el indice general del mercado, y “—Ci la varianza de la varia-

ble aleatoria.

2
G_I representa, lo que antes se ha llamadc <] riesgo siste-
matico, comin a todos los valores, mientras W(-:i es el ries-
go no sistemdtico, es decir, el riesgo debido a las car-cteris-

ticas propias de cada titulo.

Por tanto, el riesgo total de una accidén viene dada por la
conjuncion de los riesgos sistematico y no sistemdtico, mul-
tiplicado el primero de ellos por el cuadrado del coeficiente
B;. que cuando en la relacién [1.5] 1 es el {ndice general de

mercado, se denomina el coeficiente de volatilidad.

Este coeficiente viene dado por la expresidn:

By = c_%,m [.7
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s

es decir,la relacidon entre la covarianza de las rentabilida-
des del tftulo y del mercado y la varianza de la rentabili-

dad de mercado.

!
El coeficiente de volatilidad indica en que’ medida las va-

riaciones derertabiidad & 1a accidn Rj son explicadag por va-

riaciones en la rentabilidad del mercado, RI'

Expresando el concepto de riesgo en términos de| desvia-

cién tipica, y en particular el riesgo sistemético pon B; T,

de [1.6] se puede obtener la expresidn:
(Riesgo total)? = (Riesgo sistematico)? 4 (Riesgo no sistematico)?
en la que el cuadrado del riesgo total, viene dado por la suma

de los cuadrados de los dos tipos de riesgos, en los que se des

compone,
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3. ANALISIS DE CARTERAS

3.1. RENDIMIENTO Y RIESGO DE UNA CARTERA
Una vez estudiados los factores basicos que caracterizan
a un tftulo, o sea, su rentabilidad y su riesgo, se pasa a ana-
lizar los efectos que produce una combinacidn de titulos den-

tro de lo que se llama una cartera.

En primer lugar,una cartera no es mas que un conjunto
de titulos obtenidos por el reparto proporcional de un deter-

minado capital entre los tftulos componentes de la misma.

Al igual que para los valores individuales, lasi dos mag-
nitudes basicas que caracterizan una cartera son su renta-
bilidad y su riesgo. Para determinar estas medidas, es ne-

cesario analizar tres elementos:

1) La rentabilidad de los valores que componen la cartera,
2) El riesgo que comportan cada uno de los valores.

. 3) Las relaciones existentes entre ellos.

La rentabilidad de los valores, dado que era una varia-
ble aleatoria, venia dada por la esperanza matematica de los
rendimientos futuros. Es decir la esperanza de la expresion
0.9

n

E (l'j) = tzz']_ Pt I‘jt [1.8]

donde R son las diferentes probabilidades de ocurrencia de

rendimientos T



2

v

..“
El riesgo se calculaba por la varianza de esta rentabili-

dad, q;z, segin [1.4) '

n 2
G=E [ry-E “j’]z - & e[ s ),

LETEY N . : .
Por tltimo, la relacidn existente entre dos vari bles, vie-
ne dada por su covarianza, que en el caso de los refdimientos

I d
sera:

n (.9)
q-ij =E [t‘it -E (ri)] E [rjt -E (rj)] = tgl Pt [l‘it -E(ri)] Tt —E(rj)-J

donde G—; mide la covarianza existente entre los rendimientos

de los tftulos iy j. Enel caso de i=j, se obtiene la varianza:

2
para i=j (]—;j = Gi = (i'

J

Supuesta una cartera compueéta por N tftulos, enla que
% (=1, 2 ...N) represente el porcentaje del presupuesto in-
vertido en cada uno de los titulos, el rendimiento de esta car-

tera rp, se ra:

rp=ryxydrgxgt...dryxy [ll(ﬂ
Dado que las rentabilidades de cada uno de los titulos rj,
son variables aleatorias, la rentabilidad de la cartera vendra

dada por la esperanza matematica de la variable suma de va-

riables aleatorias, de tal modo que:

E(rp) =Efr1x14r2x24 ) F‘NxN]=

=x; E(r1) ! xg E(rg) 4..1xyE (ry) [1.11]
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Por tanto, el rendimiento esperado de una cartera es
la media ponderada de los rendimientos esperados de los

N componentes de 1a misma.

El riesgo de una cartera, de forma similar que para
los valores individuales, lo expresa la varianza del ren-

dimiento rp definido en [1. l(ﬂ

2 2
Tp = E [rpi -B (rp)] [.12)

2
donde ‘Tp es la varianza de la cartera y que desarrollan-

do la expresién queda:

_ 2 2 2 -2
{)’ﬁ—xl Wf-!xz VEZ-!...%XN (YN-Elexz Q'iz-!
/

N 2 N N
~!2x1x3q-13-!...=2 X i-!_z xiqu;j=
i=1 i=1 j=1
% .
= =1 J=1 X xj (rij paraifj [:113]

en la que Q—ij es la covarianza de los rendimientos i y j y
2 —J <.

Qii =9; “es la varianza del rendimiento de i.

La varianza como medida adecuada del riesgo de una
cartera ha sido muy criticada,pues se demuestra que pro-
porciona medidas correctas,solo cuando la funcién de densi-
dad de probabilidad de la variable aleatoria correspondiente

es simétrica.

Si bien, en muchas ocasiones las distribuciones de pro-
babilidad son simétricas, caso de la Normal, por ejemplo,
muy frecuente, en principio no bay razén vdlida para pensar

que ello ocurra asf.



v

o

Por tal motivo, se ha presentado por diversos autores,
medidas alternativas de medicidén del riesgo tales como:
a) La semivarianza, cuyo calculo es idéntico al de la
varianza sblo que los elementos iguales o superiores
a la media se sustituyen por cero. Es decir, se trata
de estudiar sdlo la parte negativa de la distribucidn
desde la consideracién de la media.

i

i
b) El coeficiente de variacién que proporciona medidas

1

relativas de la dispersion.

¢) La entropfa o informacidn esperada, concepto que es

ampliamente utilizado en Teorfa de la Informacidn.

A pesar de que con estas medidas se han construido mo-
delos para la seleccidon de cartera (13), su mayor dificultad
de cdlculo y utilizacidn siguen haciendo aconsejable tomar

la varianza como medida del riesgo de una cartera,

i

3.2. SUPUESTOS FUNDAMENTALES
Existe una serie de postulados fundamentales que consti-
tuyen toda la base del analisis de carteras que, de acuerdo
con J. Francis y S. Archer (14) se pueden resumir en los

siguientes:

(13) Vedse, por ejemplo, Philippatos,G. y Wilson,C.:"Entropy, Market Risk amd the Selection
of Efficient Portfolio®.Applied Economics. Vol.4, 1972 pp.209-220, que utiliza el concepto
de entropfa para construir un modelo ds seleccidn de eartera, y Mao, C, 7 Brewster,J.:
"Ap E-Sy Model of Capital Budgeting". The Inrimeering Zconozist. Vel. 15 W2 2, 1,370 pp.
103-121, que utilisa el erjterio de 1a semivarianza comso norma de decisidn,

{%4) Franeis, J. y Archer, S,: Op. Cit. pp, 9 7 siguientes,
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19) Todos los inversores maximizan la utilidad esperada
de un periodo y se caracterizan por una utilidad de-
creciente de la riqueza. Esto es lo mismo que decir,
que todos los inversores consideran los activos como
distribuciones de probabilidad de las rentajilidades

‘ esperadas a lo largo de cierto perfodo de tenencia.

29) Los riesgos estimados de cada inversor sor propor-

cionales a la variabilidad de la rentabilidad lesperada.

39) Los inversores estin dispuestos a basar sus decisio-
nes iinicamente en funcién de la rentabilidad y riesgos
esperados. Es decir, su utilidad es funcidn tinicamen-

te de la esperanza y la varianza de los rendimientos,

U=F [Er), G‘Z]

4¢) Para un determinado nivel de riesgo, los inversores
prefieren un nivel de rentabilidad mds elevado que

uno mas bajo. Es decir,

$u
5Em 2 °

Por el contrario, para cualquier nivel determinado
de rentabilidad, los inversores prefieren un riesgo

menor a uno mayor. O sea:

Su <o

6T

En resumen, las carteras mas deseables seran aquellas
que tengan el minimo riesgo esperado para un tanto de renta-
bilidad dado, o inversamente el maximo tanto de rentabilidad

esperado para un determinado nivel de riesgo esperado.
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Aunque estos supuestos son a veces, un poco restricti-
1
vos, siguen diciendo J. Francis y S. Archer (15) " aunque
serfa preferible, desde luego, que nunca se violaran las
» O oy . . el
premisas que fundamentan el analisis, esta condicion no

es necesaria para establecer el valor del mismo".

Un inversor que se comporte de acuerdo con estos cri-
terios, elegira siempre lo que se llaman carteras 'eficien-

t_ei" (16).

Una cartera eficiente es la que tiene una mayor rentabi-
lidad que cualquiera otra de su clase de riesgo, o un menor

riesgo que cualquiera otra con igual rentabilidad.

Ya que una cartera viene definida por su esperanza de ren-
diiniento, Ep, y por su varianza Wp , 8e puede r;pr(esen-

tar cualquier cartera dentro de un espacio Ep, Q—p

Ep B

2

T

Fig. 1.1 :Cosjunto de oportunidad y frontera eficiente,

(15) Francis, J, y Archer, 5,: Ibid. p. 1

(16) Markovitz, H.: "Portfolic Selecti0n” journal of Fimance, Vol. VII, 2 1, Haria 1,952,

Pp.’ 77-91. Recogids en Elton, G, y Gruber, X, :"Security %valustion ard
Fortfolio Analysis™, Prentice-Hall, Few Yersey 1,972,
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El espacio enmarcado dentro de lafigura 1.1 muestra

lo que se llama el conjunto de oportunidad, que integra los

puntos correspondientes a todas las carteras posibles de

un mercado.

Es decir, cualquier punto del espacio de esta figura,
representa una relacién esperanza-riesgo que define a una
cartera. El conjunto de todas las carteras posibles forman

el conjunto de oportunidad.

La curva que une los puntos A y B es la frontera efi-
ciente del conjunto de oportunidad, que es el conjunto de

todas las carteras eficientes anteriormente definidas.

La frontera eficiente se dice que domina al cénjunto de
oportunidad, ya que al contener las carteras eficientes, siem
pre sera preferible elegir un punto de dicha frontera a cual-

quier otro del resto del conjuni:o.

Para conseguir una cartera eficiente,es necesario diver-
gificar adecuadamente dicha cartera,de forma que se consi-

ge el minimo riesgo por efecto de la diversificacién,

La conocida frase de '"'no poner todos los huevos en el
mismo cesto' es 1a razén més importante para distribuir
los riesgos de la cartera. Ahora bien, no basta con aumen-
tar el nimero de titulos de una cartera para que el riesgo

total de la misma sea menor que el de una cartera pequefa,

Si se distribuye la cartera entre-acciones de un mismo
sector,es 1égico pensar que el comportamiento de todas las

empresas es similar por pertenecer al mismo sector. Ocu-



= I 4 z s : ez
rrira que las acciones tienen una correlacién positiva muy

alta, que no disminuye el riesgo total,

La regla para reducir el riesgo es escoger los valores

que tengan la menor correlacién entre si.

Si se escogieran valores que tuvieran correlacidn nega-
tiva entre sf, se podrfa llegar a formar una cartera con una
varianza menor que la menor varianza de los titulus que la
componen. En la realidad, son escasos los tftulos que tienen

14 .
correlacion negativa con otros.

;s a ¥ . .
Una diversificacion que lleve, no a un menor riesgo, si-
no al minimo riesgo posible, se llama diversificacidn eficien-

te (17).

'3.3. LA TEORIA DEL MERCADO DE CAPITALES

Una extensidn ldgica del analisis de carteras, consiste
en considerar la posibilidad de que se pueda tomar o dar prés-
tamo en el mercado a un determinado tipo de interés. Pero pa-
ra analizar el tipo de carteras en las que una parte de su pre-
supuesto ha sido dado a préstamo - "'Lending Portfolio" -, o
en las que se ha pedido préstamo - "Borrowing Portfolio" -
es preciso entrar en el estudio de la teoria del mercado de

capitales.

(17) Markowits, H.: Ibid. p. 77.91.
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La lista exhaustiva de los supuestos necesarios para dedu-
cir esta teor{a, segin J. Francis y S. Archer, es (18):
|
a) Todos los inversures son diversificadores eficientes

que tratan de alcanzar la frontera eficiente.

b) Cualquier cantidad de dinero puede ser pedida prestada
o dada a préstamo al tanto de interés libre de riesgoRy.

!
¢) Todos los inversores tienen idénticas distribuciones de

. 1
probabilidad respecto a los rendimientos futuros.

. d)Todos los inversores tienen el mismo horizonte tempo-

ral de un perfodo.
.e) Todas las inversiones son infinitamente divisibles.

f) No existe ningin impuesto ni coste de transaccién para

la compra y venta de los titulos.

g) No puede existir inflacién alguna ni cambio alguno en el

nivel de los tipos de iaterés.

h) Los mercados de capitales se hallan en equilibrio.

En un mercado de este tipo, se puede dibujar la llamada
linea CML (Capital Market Line), que marca la relacién entre
la esperanza Ep ¥ la desviacion tipica, \Tp de una cartera mix-
ta en la que se ha tomado o dado prestado una parte del presu-

puesto.

{18) Francis, J. y Archer, S.: Op, cit. pp. 126 y siguientes.



Tp

Fig, 1,2: Lfnea del gercado de capitales

La figura 1.2 representa esta linea cuya pendiente, dada
por la tangente del i4ngulo of, es, seglin demuestra A, Suirez
(19).

E (R) - Rt
T (R)

tg X =

donde E (R) y Q’(R) son la esperanza y desviacibn tipica de
la parte de la czirtera invertida con riesgo ( ni dada ni toma-
(ia a préstamo) y Rf la rentabilidad de la inversidn sin riesgo
(tipo de interés del préstamo o coste de endeudamiento, segin

el caso).

Superponiendo la figura 1.2 a otra similar a la figura 1.1
en la que el eje de abcisas venga representado la desviacidn

tipica de las carteras, se obtiene la nueva frontera eficiente

(19) Sudres Sudrez,A,: Op. Cit, pp. 431 y siguientes,
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en un tipo de mercado como el que se esta considerando, en
¢l que se pueda prestar o tomar prestado sin limitacidn a

un tipo de interés libre de riesgo. |¢

Ep

Tp

Fig. 1.3: Frontera eficiente

La curva AB del contexto anterior es sustituida por la

recta Rf RF representativa de la nueva frontera eficiente.

\Y
! .
Los puntos situados entre Rf y R representan las carte-
ras con préstamos - Lending Portfolio\\- , en la que una par-
te del presupuesto se ha dado a préstamo,invirtiendo el resto

en valores mobiliarios.

Los puntosentre Ry F (t’este sin definir, pues se puede tomar
prestado sin limitacidén) representan las carteras con apalan-
camiento - Borrowing Portfolio -, en las que se ha inverti-

do todo el presupuesto mis una parte tomada a préstamo.

El punto Ry representa la cartera para la cual todo el
presupuesto se ha prestado y el punto R aquella en que el
presupuesto se ha invertido integramente sin tomar nadapres-

tado.
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3.4. MEDIDAS DE LA "PERFORMANCE"
El término "performance', adin no siendo una voz caste-
llana, se utiliza generalizadamente en este tipo de anilisis
para expresar los resultados conseguidos de la gestion de

una cartera.

Evidentemente, el gestor de una cartera, bien sea pro-
- » Id . - - -
pia o ajena, habra de conseguir un rendimiento optimo de
la misma, el cual se alcanzarid cuando el rendimiento obte-
. . rd
nido con ella sea superior al que se podria esperar de una

cartera seleccionada al azar.

En general, habri que tener una herramienta que permi-
ta diferenciar cuando una cartera ha obtenido mejor resulta-

do que otra.

En principio, se podria pensar que el factor determinan-
te para decidir que una cartera es mejor que otra es el ren-
dimiento obtenido por cada una de ellas. La que lo tenga ma-

yor seria preferible.

Sin embargo, un elevado rendimiento obtenido a costa de
un riesgo muy grande puede no ser mejor que otro inferior ob-

tenido a mucho menos riesgo.

Por tanto, son dos, rentabilidad y riesgo, las variables
que hay que manejar a efectos de determinar las carteras con
mejor "performance'. La tentativa de medir el resultado con

: - - . Py 'y .
una sola cifra puede parecer como una simplificacion abusi-

va.
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Existen principalmente tres métodos que tratan de ajus-
tar las tasas de rentabilidad obtenidas por una cait-tera al
riesgo de la misma, con el fin de suministrar una; base uni-
forme y adecuada con fines de comparacién. Tales métodos

han sido propuestos por Treynor, Sharpe y Jensen (20).

a) El método de Treynor

|
§
El método de Treynor (21) parte del llamado "modelo
de mercado” de Sharpe (22) queJ/ajusta por regresion el
rendimiento de un determinado valor mobiliario y el del

mercado.

La recta de regresidn es:

Ri=olit (B Ry 0.y

donde Rj es el rendimiento del tft;x\lo i, Ry eslatasa
de rentabilidad del mercado, deterll'*minada en base a un
indice general, oj es un parémetn} que da una medida
de la rentabilidad de i que es indeplndiente d;e 1a del
mercado, y ﬂi un pardmetro que indica la relacién
entre las fluctuaciones de la rentabilidad del mercado

y la fluctuacién del rendimiento de una accidén individual.

{20} Jacquillat, B. y Solnik, B,: "Nercados Financieros y Gestién de Carteras de Valores”,
Tecniban., Madrid, 1.975 pp. 129-141.

(21) Treynor,J.L.: "How to Rate Manageaent of Investnent Fupds". Harvard Bussines Review.
Vol, 43, Enero-Febrero 1.965, pp. €3-75.

(22) Sharpe, W.: Op. eit. pp. 282 y siguientes,
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El parametro ﬂi se conoce como coeficiente de vola-

tilidad y viene dado por la razdn entre la covarianza de

Rj ¥y Ry ¥ la varianza de la rentabilidad del mercado.

fFy = SR RM) ' L o9

T

El coeficiente de volatilidad indica el nivel de "defen-
sa'" o "agresividad' de un tftulo segin que sea menor o
mayor que la unidad, respecto al nivel normal de volati-

lidad de /=1 (23). .

Del mismo modo que se establece una recta de regre-
8ibn entre la rentabilidad de un valor y la del mercado, se
puede establecer entre el rendimiento de una cartera y el

del mercado, de forma:

R, = of 4 ﬂRM_“ 0.14
. \
\

donde los signos tienen interpretac)\ones similares a los

. de la ecuacién [i. 14] \

Cuando dos carteras tengan el mismo coeficiente de
volatilidad, la comparacidén de su resultado se hari a tra-
vés de los pardmetros o/, siendo mejor aquella cartera de

mayor .

(23) Un titulo se dice que es "defensive" cuando fluctusciones en la rentabilidad del zerca-
do inplican pequeiias fluciluaciones ¢n la rentabilidad del tftulo. Un titulo se dice que
es "agresivo" euando fluctuaciones de La rentabilidad del mercado provocanm grandes floe-

tuacloues en su rentabilidad,
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Cuando los ﬂ sean distintos, Treynor propone el
fndice r para medir la "performance" que viene dado

|

por: 1

RP'RF

r= _ﬁ— [11'.7]

donde R es la tasa de rentabilidad libre de riesgo.

!
El indice de Treynor expresa el exceso de rentabi-

lidad de la cartera sobre el tipd de interes libre de ries-
go por cada unidad de riesgo. S ran preferibles aquellas

rd
carteras con r mas elevades.

b) El método de Sharpe

El método de Sharpe (24) esté basado en la idea de
que el inversor que sopnrta un rfesgo, esperara un ren-
dimiento alto que le compense, pl\ies si no es as{, elegi-
réa otras inversiones y, en especial, podri elegir una in-

. versidn sin riesgo, para la cual la {entabilidad esperada

es la tasa sin riesgo.

La rentabilidad de la cartera se medira por la dife-
rencia de la tasa de rentabilidad realizada por encima
de la tasa de la inversién sin riesgo. Esta medida repre-
senta la remuneracidn derivada de que el inversor asume

un cierto riesgo.

{24) Sharpe, ¥.: "Hutual Fund Performance®. Journa) of Bussines:A Supplement, N? 1. Parte 2,
Enero, 1.9%6, pp. 119-138,
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Este riesgo viene dado por la desviacién tipica de
la tasa de rendimiento de la cartera.

Asf pues, el fndice que Sharpe propone S, viene

dado por la expresion:

s= Rp-RF fi.16]
\[3 .

dbnde Rp ¥ Ry son las tasas de rendimiento de la car-

tera y libre de riesgo, respectivamente, y q‘p la des-

viacidn tipica de Rp.

Cuanto mayor sea el valor de S mis preferible seré

la cartera,

El método de Jensen .

\

El método de Jensen (25) trata de determinar la p~i-

ma de riesgo a la que puede pretender toda cartera, que
a un nivel de riesgo sistematico dado, practicase una poli-

tica de compra defensiva.
En esta linea, M. Jensen propone el fndice J.

J= (R, - Rp) - (J(Ry - Rp) [1.18)

(25) Jensen, M.: "The Performance of Mutual Funds in the Period 1.945-1.964". Jouraal of

Finance. Mayo, 1,968, pp. 389-416,




- 44 -

en donde:

RP: Tasa de rentabilidad de la cartera. |
Rp: Tasa de rentabilidad libre de riesgo.

Rp: Tasa de rentabilidad del Mercado.

[? : Coeficiente de volatilidad de la cartera.

Por tanto, el {ndice mide el exceso que répreéenta
la diferencia de rentabilidades de la cartera y libre de
riesgo, sobre la diferencia de rentabilidades entre el
mercado y libre de riesgo, corregida esta diferencia

por una medida del riesgo siste atico de la cartera.

Una cartera seri mejor que otra cuando tenga un

indice mayor.

d)Comparacidn de los tres métodos

\

\
La diferencia entre los métodds de Treynor y Shir-

pe se basa fundamentalmente en la'forma de medir el
riesgo, pues mientras el primero ;610 considera el

riesgo sistematico, el segundo utiliza el riesgo total.

La eleccidn de uno u otro esta basado esencialmen-
te en el reparto ge los activos del inversor. Si la mayor
cuantfa del capital de un inversor, esta invertido en una
misma cartera, de la que se trata de medir gl resultado,
el fndice de Sharpe, que tiene en cuenta el riesgo total
de la cartera, sera mas apropiadd que una medida de los

resultados basada en la volatilidad.



De todas formas, las dos medidas dan resultados
similares para dos carteras bien diversificadas, de-
bido a que el riesgo total de una cartera bien diversi-
ficada se asimila a su riesgo de mercado. En este ca-
so, al ser los denominadores similares, dado que el
numerador es ¢l mismo en ambos casos, resulta que

es practicamente el mismo {ndice.

De forma grifica y analftica (26) se puede demos-
trar de igual modo la relacidn existente entre los {ndi-

ces de Treynor y Jensen.

Por tanto, y los estudios empfricos realizados lo
ratifican, cualquiera de los tres métodos lleva a resul-
tados muy similares, siendo indiferente la aplicacic’m de

uno u otro.

—— e e

(26) Jacquillat, B.y Solnik, B.: Op. cit, pp. 140 y siguientes,
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4.SELECCION DE CARTERAS '

|4.1.DATOS NECESARIOS
Para llevar a cabo una adecuada seleccidn de cartera,
es decir, obtener una cartera eficiente en el sentido mis
arriba expuesto, son precisos los siguientes datos, supues-
to que la cartera esti compuesta por n activos, ‘siendo n
= i -

un nimero entere positivo. }

1

a)Estimaciones de los rendimientos esperados de los n

activos considerados.

b) Desviaciones tipicas o varianzas del tanto de rendi-

miento de los n activos.

c) Covarianzas esperadas entre los tantos de rendimien-

to de los 1 activos.

1
i
Se puede demostrar que son necesarias:

covarianzas distintas para la seleccidn de n activos.

El conocimiento de los rendimientos esperados de todos
los titulos componentes de la cartera es necesario para coro-

cer cual es la rentabilidad esperada de la cartera, segﬁn[l. 1]]

E(Rp) =E (xgRy + xg Ry 4 ... 4 x; Rp) =

sxE(Ry) +x3 E(Rg) ... 4x, E(Ry  [.20]



I
(s

Por otro lado, las varianzas y covarianzas esperadas
de los tftulos son indispensables para conocer la varian-

za de la cartera, segin [1. 13)
9 n n ) i
. qp = iZ=1 21 Xi Xj W;J ElZl-]

en la que Wij es la covarianza de los rendimientos i y jy

Qi =V la varianza del rendimiento de i

Reconocida pues, la necesidad de conocer los valores
futuros de estos parametros de los activos, hay que estu-
diar cuales pueden ser las formas de llegar a conseguir-
los.

f
J. Francis y S. Archer (27) proponen tres métodos de

s 4 . : : v
prediccién, que cubren casi el conjunto de técnicas apli-

cables al supuesto que se estid tratando.

Esto tres planteamiento son:

. a)Anilisis ex-post de los datos histéricos.
b) Andlisis ex-ante de distribuciones de probabilidad.

¢) Modelos econométiricos de previsién.

a) Andlisis ex-post de los datos histéricos

El anilisis ex-post supone que el rendimiento y la

(27) franscis, [, y Archer, S,: Op, cit, pp, 55 y siguientes.
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varianza futuros de un activo van a ser el rendimientoy

|

la varianza historicos ocurridos en el pasado.

Es decir, prevee que el futuro se va comportar como
el pasado, defendiendo que los valores pasados spn bue-

nas estimaciones de los valores futuros.

Por ello pues, habra que recoger toda la infofmacién

histérica acerca del comportamiento de los valorgs corres-

pondientes a los titulos componentes de la carterd, y orde-
nindola, determinar cuales han sido los pardmetros hist4-
ricos que serviran como base a la estimacién de los futu-

ros.

Suponiendo que se han tomado T observaciones en el pa-
sado, que se consideran igualmeqte probables, de los ren-
dimientos conseguidos en cada uno de esos perfodos Rj; del
tftulo i, el rendimiento medio histérico R; puede servir
de estimacidn de los rendimientos esperados E (R;) de la

expresidn [1.20]

= 1
Ri = ¥ Rit

"M~

De igual forma la desviacién tipica histdrica T; pue-

de ser utilizada como una estimacion del riesgo esperado.

» 1 L 2 1/2
q; - TZ (Rit - R;)

t=1

"
Asi como la covarianza historica q-ij puede servir

de estimacidn de la covarianza esperada:
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T
» l - _
G- Zl (Rjt - Ri) (Rjt - R;j)

Se tienen de esta manera, los datos necesarios para

poder efectuar la seleccion de cartera.

Respecto al mercado espafol y concretamente al de
Madrid, las fuentes de informacidn que suministran los
datos requeridos para este tipo de analisis, serian las
publicaciones del Servicio de Estudios de la Bolsa de Ma-
drid, tales como los Anuarios, las Memorias, los Indices

a Largo, etc.

Sin embargo, y aparte de la gran cantidad de informa-
cidén que es preciso manejar para este tipo de andlisis, sus
hipétesis de partida de que el futuro se comportard como

el pasado, son manifiestamente débiles de mantener.

b) Anilisis ex-ante de dist-ibuciones de probabilidad

El anilisis ex-ante se basa en construir distribuciones
de probabilidad a priori sobre el comportamiento futuro que
van a tener las medidas de rentabilidad y riesgo de los titu-

los.

Asf pues, basindose en el comportamiento pasado y en
las intuiciones subjetivas del inversor respecto al futuro,
se construye una distribucién de p'robabilidad que contem-
ple todas las diversas posibilirladeé de comportamiento fu-

turo de los rendimientos, las varianzas y las covarianzas.
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i
- 1
Aunque también utiliza la informacidn pasada, este né-
todo se diferencia del anterior, en que esta centrado enla
determinacién de la distribucidn de probabilidad futura le

los valores de los parimetros.

Si bien el método es Gtil en muchas ocasiones, no tie-

ne detrds una base sdlida cuantitativa que lo soétenga

i

¢) Modelos econométricos de previsikn

El tercer planteamiento alternativo se fundamenta en
la construccion de modelos econométricos itiles para pre-

decir el futur-o.

‘e

Desede los modelos més s_en'ci].los, como el ajuste de
una recta de regresidn, hasta los mis complicados mode-
los multivariantes, existe una ampija gama de herramiea-.

tas aplicables a los problemas de px\‘evisién.

En el caso que se estd tratando, desde poner el rendi-
miento de un tftulo en relacidén con cualquier variable facil-
mente conocida, hasta estirnar un modelo complejo en el
que el rendimiento venga influido por una serie de variables
exdgenas, existen muchos caminos para conocer la evolu-

cidn futura del rendimiento de un valor.

Dado que, en la actualidad, los modelos econométrices
se han convertido en el instrumento mas importante para
predecir la evolucidn de la economia en general, se optapor

esta técnica como la mas adecuada para estimar los valores



necesarios para efectuar la seleccién de cartera.

El .bapftulo siguiente, dedicado por entero al andli-
sis de la previsidén en general, y al de la capacidad predic-
tiva de la econometria, en particular, hace innecesario cual
quier otra extensidn ahora, ya que es allf donde encontrara

su mejor desarrollo.

4.2. METODO GRAFICO_
Una vez obtenidos de una u otra forma, segun el aparta-
do anterior, los datos necesarios para seleccionar una car-
tera, se pasa al anilisis de los distintos métodos existentes

para conseguir tal objetivo ptimzmente

Este objetivo no es otro que el determinar el conjunto de

carteras eficientes que forman la llamada frontera eficiente.

. El primer método que se estudiari en este sentido, serd
el método grafico por su sencillez de cilculos y facil compren

gidn intuitiva,

El método se basa en determinar unas lineas que repre-
senten las esperanzas de rentabilidad de las carteras y unas

curvas representativas de sus varianzas.

Asf, jugando con los pesos de los tftulos en la cartera, se
determinan cuales son las combinaciones de pesos que provo-
can la misma rentabilidad en la cartera. Representadas gra-

ficamente en un eje cartesiano, se tendra una recta, para
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cada nivel de rentabilidad, que se llamar3 lfnea isomedia.

De igual forma, se determinan los pesos que implican
una misma varianza, obteniendo por la representacion de
estos puntos, las curvas representativas de igual nivel de
riesgo, que se llamaran, al ser elipticas, elipses de iso-
varianzas. Estas serdn concéntricas a partir de la elipse

de minima varianza.

Los puntos tangentes de las isomedias que represen-
ten mayor valor con las isovarianzas formaran la frortera

eficiente, es decir, el conjunto de carteras eficientes.

Aunque un poco laborioso, el método es muy sencillo,
pero tiene el grave inconveniente de que las carteras no
pueden estar compuestas por mas de cuatro titulos, pues

no se pueden representar grificamente.

METODO DE LOS MULTIPLICADORES DE LAGRANGE
Fl método de los multiplicadores de Lagrange, soluciona
el problema presentado por el método anterior, al hacer po-

sible la seleccidn de una cartera con un nimero n de tftulos.

Una cartera eficiente se ha definido como aquella que tie-
ne un minimo riesgo para un determinado nivel de rentabilidad,.
Por tanto, el objetivo a perseguir es el hacer minimo el ries-
go, o lo que es lo mismo,la varianza de la cartera, tomando

ésta como medida del riesgo.
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As{ pues, 1a funcidén a minimizar es la expresién de la

2 .
varianza de la cartera Q'p, que ya se dio en [_'121)

n n
2 _ . -
q_p - i§=1 j?l *i Xj qTJ

donde x; y xj son los pesos que en la cartera tienen los titu-

losiyjy G-ij es la covarianza entre iy j.

La minimizacidén de esta expresi5n debe estar sujeta a
cumplir un determinado nivel de rentabilidad, esto es, que
la esperanza de la cartera tiene que alcanzar un determina-

do nivel EX

Esto equivale a exigir que esta diferencia sea cero:

= o
> E(R)x-E" =0
i=1

Por otro lado, la suma de los pesos de cada uno de los
titulos en la cartera, debe ser la unidad. Matematicamente,

se expresa al exigir que:

n
z xi-1=0

i=1

2
Por tanto, hay que minimizar G}, sujeta a las dos res-

tricciones expuestas. El método de los multiplicadores de
Lagrange es adecuado para este tipo de problemas, forman-

do la funcidn objetivo de Lagrange.

n n . n ‘
L’z E * % W;j*)‘l 2 xiE(Ri)~E"] s

i=1 j=1 i=1

1Aq [1% xi-l]
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de la cual se obtienen los valores de Xy, al cumplir L las
condiciones de minimo, que implican que todos sué deriva-

das parciales respecto a ¥; y Ai son iguales a cero

Asf se forma un sistema de n 4 2 ecuaciones que per-

mite obtener los n valores de ¥; mas los de Al ¥ /\2.

Sin embargo, este método no asegura que todps los va-
lores de X; sean positivos. Esto quiere decir que al repar-
tir el presupuesto disponible entre los distintos tftulosl segin
las proporciones que marquen los p¢sos, puede haber algin
tftulo cuya inversion sea negativa, £s decir, se venda una
determinada parte de la cantidad qué se supone antes se po-

sefa del titulo.

Esto es un supuesto restrictivo, pues exige poseer una
cartera de antemano que segiin este método se modificara

optimamente. )

Markowitz (28) dice que una carteXa eficiente ha de satis-

facer tres condiciones:

1) Debe presentar la maxima rentabilidad dentro de su

clase de riesgo.

2) Debe tener el riesgo minimo dentro de su clase de ren-

tabilidad.

3) Debe ser "legftima', entendiendo por tal aquella que no

contenga titulos negativos.

(28) Markowitsz, H.: Op, eit. p. 140,
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En este aspecto, pues, no es aceptable el método de los
multiplicadores de Lagrange, como instrumento Gtil para la

seleccion de carteras eficientes en el sentido de Markowitz.

El modelo de Markowitz resuelve el problema planteado

con los multiplicadores de Lagrange, al obtener unacartera

en la que no existen pesos negativos.

El modelo es minimizar el riesgo de la cartera, es decir

su varianza:

n [.22)
¢§=§§ xi % Ty

i1 571

sujeta a que la suma de sus pesos sea lva unidad.

% 5 =1 [i.23:|

i=1

y afiadiéndole la nueva restriccidn de que ninguno de los pe-

sos pueda ser negativo:

xig 20 i=1,2, ..., n .29

Manteniendo que la esperanza de rendimiento alcanze un

valor determinado E¥

n

S % E(Ry)=EX .23

i=1
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El problema es pues minimizar {I. 22] sujeto a las tres
restricciones [1.23) , [i. 24] vy It 25), lo cual es un tipico

problema de programacidn cuadratica paramétrica!

Es cuadratica pues en la funcibn objetivo [1 22] apare-
cen las variables ¥%; 8l cuadrado, aunque las restrl'icciones
son lineales, y paramétrica, ya que la solucidn dependera
del valor que tome el parametro EX.

. i

Para cada uno de los valores de E¥ se tendri una solu-
cién, componiendo todas ellas el co jjunto de cartéré\_s'eficiexi-
tes, el cual tendra una representacipn grafica igual a la cur-

va AB de la figura 1.1.

Alternativamente, el modelo de Markowitz se puede plan-
tear como uno de maximizacidn, en el cual la variable a ma-

ximizar sea la esreranza del rendimiento.
: \
E (Ry) = 121 x, E (Ry) [-26)

sujeto a las restricciones tipicas de:
n
2 %=1 .21
20 i=1,2 ...,n .28

ademis de que el riesgo de la cartera tenga un determinado
nivel:
n 2
G- 22 T =T [.24

i=l j=1



Las soluciones que sc obtienen a partir de este modelo

son idénticas a las obtenidas con el anterior. i

Este nuevo modelo es asimismo uno de programacidn cua-
dritica paramétrica, en el que las variables al cuad'rado apa-
recen en las restricciones, y la parametrizacién viejne dada
por los niveles de riesgo.

Existe, asimismo, una tercera forma de plantearn el mode-
lo, basado en la introduccién en la funcidn objetivo d¢ una com-

R .2 .
binacion e speranza-riesgo.

Se plantearfa una funcidén a maximizar, tal como:
2
Z=E(Rp-¢ T, [i.30)

donde el parametro ¢ representaria el grado de aversidn al
riesgo del inversor, y podria venir dado como la pendiente
de una 1fnea de indiferencia en el espacio (E (Rp), %2) ks

decir, en nivel al que cambia esperanza por riesgo.

El valor de @) variari entre cero e infinito, siendo siem-
pre positivo, representando para @ = 0 la cartera de mayor

esperanza, y para () = o= la cartera de varianza minima.

- . . > » ’ -
Las restricciones de esta funcién objetivo, serian unica-

mente:

xj 20 i=1,2 ...,n
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Markowftz {29) propuso, con posterioridad a la presen-
tacidn de su modelo, un algoritmo de optimizacidn del mis-
mo, que iterativamente iba determinando las carteras efi-
cientes. Hallaba, en primer lugar, aquella cartera que pro-
porcionaba la maxima esperanza de rendimiento, pasando
despues a determinar las llamadas carteras de esquina, en-
tendiendo por tales aquellas en las que un titulo salfp o en-
traba. Esto ocasionaba que la frontera eficiente, cufva AB
de la figura 1,1, no fuera una linea continua, sino due esta-

ba formada por un conjunto de curvas unidas en las ¢arteras

de esquina,

4.5. MODELO DE SHARPE
El algoritmo de optimizacidn de Markowitz representaba
una gran cantidad de cilculo en su desarrollo, ya que debfa
invertir la matriz de varianzas-covarianzas de [1.22], lo
cual representaba una complejidad considerable, en cuanto

el nimero de activos de la cartera fuera grande.

En efecto, el algoritmo comenzaba estimando la cartera
de mayor rentabilidad (¢ = 0) que s6lo contenia un activo, pa-
sando a continuacidn a calcular todas las carteras de eequina,
es decir, para todos aquellos valores de ¢ para los cuales
entrara o saliera un activo de la cartera, se calculaba la mis-

ma.

{29) Markowits, H,: "The Optieization of a Quadratic Pumction subject to linear Constraints™,
Navsl Research Logistic Quarterly. Vol. 3. Marzo-Junio, 1956,



Esto llevaba a calcular todas las carteras de esquina
para cada valor de () que provocara una entrada o salida
de activo de la misma, para todos los valores de ¢, has-
ta @ = «¢ . Para cada estimacibn habfa que invertir la
matriz de varianzas-covarianzas, que para una cartera

de n titulos tenfa (n2 4 n) /2 elementos.

Para una cartera medianamente grande, la cantidad
de memoria de computador necesitada era extraordinaria-

mente grande,

Por esta razén, W. Sharpe (30),propone un modelo mis

simplificado, llamado modelo diagonal, que reduce conside-

rablemente el tiempo requerido de ordenador para su esti-
macidn, sin perder en alto grado las virtudes del modelo

de Markowitz.

La caracteristica principal del modelo diagonal es la
presuncidn de que los rendimientos de los activos estdn re-.
lacionados por relaciones comunes, ;olamente con algln
factor basico subyacente, estando pue¥, el rendimiento de-
terminado por dicho factor mas otros t\a\strictamente aleato-

rios.

La ecuacidn que indica esta relacidn, es la ya expuesta

en[1.5]

R; <A, 4 B; 14Cj d.31

(30) Sharpe, ¥.: Op. cit. pp. 277-293.
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donde R; es la rentabilidad del titulo i, Ajy Bj son aparéme-
tros, I es el nivel de algiin {ndice conocido (en general, es

el fndice general de la Bolsa) y Cj es una variable aleatoria
que expresa la variacion de Rj que depende especificamente
de las caracter{sticas propias del valor i y es independien-

te del mercado (SiI = fndice Bolsa).

Con relacién a esta variable aleatoria, se suelen aceptar

las siguientes hipotesis, segin A, Sudrez (31):

a) Su esperanza matematica es nula

B (Cib) =0

b) Su varianza expresa el riesgo propio especffico de cada

valor, y es distinto para cada tftulo.
2 2
q 1 T

¢) La correlacidn entre Ciy Cj para cualquier par de vals-

res es nula:
Cov (Cj , Cj) =0
d) No existe correlacidn entre Cj e I para cada valor

Cov(Cij,I) =0

e) Se suele suponer que C; se comporta normalmente, en

virtud del teorema central del limite

c; — N0, T )

(31) Suares Sudresz, A.: Op. eit, p, 417
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Aceptando estas hipitesis, y dado que el rendimiento de

. . ®
una cartera viene dado por la expresion:

sustituyendo el valor de R; por su expresioén dada en El . 31] .

se puede demostrar, que la varianza de la cartera es:

2 9 2 2 .2 2
Vp=bpz‘ﬁ‘~ 0 oy Ta.ex? T {i.39)

2
donde bp2 v‘l indica el riesgo sistematico de la cartera, es
decir, la variacién del rendimiento de la misma que eg atribui-
ble a la variacién del mercado, y el resto de la expresion el

. . P .
riesgo no sistematico o propio de la cartera.

El modelo de Sharpe, consiste en minimizar el valor de
la varianza de la cartera dada por [-l 32] para cada valor fi-

jado de la esperanza.

Se trata, pues, de minimizar:

n

Tpbf T8 121 G [.33)

sujeto a las restricciones:
2 ue .22
1 20i=1,2 ...,n i.35)

n
S X E(R)-EX

i=1

fi.3¢)
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. |
El modelo es muy similar al planteado por Markowitz

1. 22] con las restricciones [1.23) , . 24 y D.25] en
el que la funcidn objetivo [1.22) se han eliminado las covarian

zas entre los tftulos.

)
Con esta eliminacibn, se han reducido considerablemen

te los calculos pudiendo demostrar que del modelé de Marko-~

witz, que para n tftulos necesita n (nd! 3) ]2 estirfnaciones,

se pasa al modelo de Sharpe que necesita 3 n 4 2 estimaciones,

Las ventajas de la simpliﬁcacién s0 ‘, como se ve, importan-

tes.

Asimismo W. Sharpe (32) propone otros modelos en los
que la rentabilidad de los titulos estd correlacionada no solo
con un {ndice suficientemente conocido sino con un grupo de

~ellos.

\

Supone que el tipo de rencabilidad estd linealmente relacio

\
nado con los niveles de varios fndices.!
Ry=ajdbjy 31 bipIpd...ab) I 4¢c; 0.37)

En el caso mis simple en que los Ij no estén correlacio-
nados entre si, ni con los C;, la varianza de la cartera viene

dada por la expresidn:

(32) Sharpe, ¥.: "Teor{a da Cartera y del Mercadc de anitales“; Deusto, Bilbao 1,976
L]
_pp. 153 y siguientes,
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2 2 2 , 2 g o2
Vp =bp1 Vi 4bpe” Tptood by O 4

2 2 i
1 x12 q--1 1 'x22 q-;'!""!' xnz (rn [1.38]

Funcidn que habria que minimizar en el modelo, en sus-
titucién de [1.33) '

Este tipo de modelo, que se pretende méis rigurcso, a
costa de incrementar su complejidad, no resulta sin embar-
go, mas eficaz. En efecto, K. Coheny J. Poque (33) demues
tran como los modelos mas complejcts en los que intervienen
varios indices no superan al modelo con un solo {ndice, dicien
do: " basindose en la evidencia empllrica, el modelo de {ndice
Gnico, parece tener mis propiedades deseables que las formu-

laclones de indices multiples mis elaboradas''.

Loos mismos auiores concluyen: ''los resultados que hemos
obtenido sugieren definitivamente que los modelos de seleccidn
de carteras eficientes deben ser considerados como elementaos

. 3 ' - : .
muy apropiados para mejorar los procedimientos de gestion

de inversiones",

(33) Cohen, K. y Poque, J.:"An Empirical Evaluation of Alterpative Portfolio-Selection Mo-
dels”, Journal of Bussinesg Vol. 40, 4?2 1, April 1,967. pp. 166-193
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5. LA UTILIDAD

Una vez que se ha conseguido seleccionar el conjunto de carte-
ras eficientes, por uno u otro método de los anteriormepte consi-
derados, es preciso introducir el anilisis de la utilidad|del inver-
sor para determinar qué cartera, del conjunto de las eficaces, se

puede considerar la ptima.

Sera, por tanto, necesario construir una funcién de (tilidad
(34) que muestre cuales son las preferencias personales |del suje-
to. Habra inversores audaces que prefieran soportar un riesgo gran
de con la esperanza de un rendimiento elevado, mientras otros se

conformaran con rendimientos bajos que no impliquen apenas ries

go.

Agf pues, la utilidad U serd funcién de los dos paridmetros
basicos con que opera la teorfa de seleccidon de cartera: el rendi-

2
miento esperado de la cartera E (Rp) y su varianza Tp

ve FlE @Ry, To)

Esta funcién de utilidad se plasmara graficamente en un ma-

pa de curvas de indiferencia entre ganancia y riesgo, que indiquen

idéntico nivel de satisfaccion para diferentes combinaciones de ga-

nancia y riesgo.

(34) La d1scusidn cldsica de los supuestos bisicos del anflisia de la utilidad ge prede ver
en Neumann, J, y Morgenatern, 0.: "Theory of Cames and Economie Behavior". Prinmceton
University Press, Princeton, New Jersey 1.953, y Baumol, W.: "Ecomomic Theory and Ope-
rations Analysis". Prentice~Hall, Kew Jersey, 1.965. Los Qupuestoa bésicos aparecen re-
cogidos en Franeis, J. y Archer, §,: Op, eit, pp. 225 y siguientes,



E (Rp)

T

Fig. 1.4 : Mopa de curvas de indiferencia.

La figura 1.4 muestra un mapa de curvas de indiferencia co-
rrespondiente con un comportamiento normal del inversor, que
suele tener aversidn al riesgo, es decir exigird mayores incra-
mentos de rentabilidad a medida que se incremente el riesgo, ra-

L4 %4 . ]
zon por la cual las curvas son convexas en relacion al eje de abci- |
sas.

La mayor o menor pendiente de las curvas dependerd de las

actitudes individuales del inversor.

Evidentemente, las curvas de indiferencia mis altas corres-
ponden con niveles de satisfaccién mayores, pues implican mayor

esperanza de rendimiento para el mismo nivel de riesgo.

La cartera dptima de un inversor seri aquella que le propor-
cione una mayor satisfaccion, es decir que alcance una curva de

indiferencia mas elevada.



- 66 -

Por tanto, superponiendo el mapa de curvas de indiferencias
de la figura 1.4 sobre el grafico del conjunto de las carteras efi-
cientes de la figura 1.1, se determina la cartera 4ptima, que
vendra dada por el punto de tangencia de la frontera eficilente con

la curva de indiferencia de mayor nivel.




CAPITULO 11

LOS METODOS PROSPECTIVOS EN EL ANALISIS

DE LA REALIDAD ECONOMICA
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Coino se ha visto en el capitulo anterior, es necesario estable-
cer cuales van a ser las rentabilidades futuras de los titulos com-
b

ponentes de la cartera para establecer, adecuadamente, fu selec-

a2
cion.

Un factor muy importante a coasiderar, para juzgar la "per-
formance' de una cartera, es la precisidn que se consigajen las

previsiones de las rentabilidades futuras de los titulos.

Efectivamente, el conseguir unas buenas previsiones es un - -
hecho de suma importancia, no sélo en el campo de la teorfa de
la seleccidn de cartera, sino en cualquier campo de la actualidad

economica.

Normalmente, dadas las técnicas éspecializadas o sofistica-
das que se utilizan en la actualidad para convseguir predicciones,
se ha independizado la accién del drgano encargado de elaborar
previsiones del 6rgano que adopta las decisiones.

.

Los resultados de una decisién, que aparecen medidos en tér-
minos del conjunto de objetivos a conseguir, dependerédn de las
variables de decisidn, representadas por D, y de la accion de
factores fuera del control del 6rgano decisor, representados por
X. El resultado de la decisidn (denominado utilidad) del 6rgano
decisor, o5 expresable, en general, en funcidén de las variables
Dy X. Representando esta funcidn de utilidad por U (D, X), se
puede ver que la utilidad es una variable aleatoria, en el momen-
to en que la decisién se adopta, simplemenie porque X es una va-

riable aleatoria.
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Representando el conjunto de la informacidn disponible por I,

) =
¥ la densidad de probabilidad de X, condicional a esta informa-
cidn, por P (X/1}, la maximizacion de la esperanza mateméti-

ca de la utilidad implica la maximizacion de: }

E [u(p x) - /U(D. X) P (X/1) dX

En este contexto, la funcién del drgano elaborador de [previ-
siones es la de suministrar la funcion de densidad P (X/Mal 6r-
gano que adopta las decisiones y éste la combinara con los obje-

tivos a conseguir, para determinar la eleccién 6ptima de D.

La funcidon de previsidn esti directamente relacionada con el
futuro, siendo el tiempo,el soporte en el que se basan sus objeti-

vos.

Un elemento fundamental en las situaciones de prevision es
la incertidumbre. Si ge supiera de antemano, cuales son las cir-
cunstancias que habrian de prevalecer en un momento dado, el
establecimiento de previsiones no tendria ningin problema. Pero

4
este no es el caso generalmente.

La base en la que se apoya una previsidon, es la informacién
contenida en los datos histdricos, si bien en diversos grados segiin
las situaciones. La cantidad de informacidn recogida en tales datos
es una medida de su utilidad para la toma de decisiones. Se puede
poseer una cantidad extraordinaria de datos, sin tener mucha in-

formacién de lo que pasara en el futuro y viceversa.

Un cierto nimero de métodos o técnicas se han desarrollado,
para responder a situaciones en las que las previsiones son nece-

sarias.
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Se las puede diferenciar en dos grandes clases: técnicas cuan-

titativas y técnicas cualitativas .,

Esta clasificacién refleja, muy generalmente, en qué medida
- ad - , »
una prevision se basa directamente, de una forma mecanica, en

los datos histéricos,

Las técnicas cuyo punto de partida es una serie de valores
de datos pasados que, segiin ciertas reglas, desarrollan una pre-
diccion de valores futuros, caen en la categoria de métodos cuan-

titativos.

Las situaciones en las que tales datos no son inmediatamente
disponibles o aplicables, y en las cuales la parte mas importante
la constituye el juicio de personas, son las mejores adaptadas a

la aplicacidn de métodos cualitativos.

En el campo de los métodos cuantitativos se encuentran un gran
nimero de técnicas, cuyo elemento comun reside en que las previ-
siones se fndamentan,casi exclusivamente, en datos histdricos. .En
estas técnicas, una secuencia histbérica de datos, ccnstituye el pun-
to de partida, y con la ayuda de tales datos se intenta predecir lo

que pasara en el futuro.

Este tipo de técnicas, es muy ampliamente aceptado en la ac-

tualidad, al menos por dos razones:

a) Por el prestigio de exactitud alcanzado con la evidencia empi-

rica al establecer las previsiones.

b) Por la utilizacién y el desarrollo de los ordenadores, que per-

mite efectuar rapidamente, el tratamiento de informaciones
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masivas y la generacidn de calculos.

Por su parte, los métodos cualitativos seran aplicables allf,
donde los datos histdricos sean insuficientes por si mismos pa-

ra elaborar previsiones.

1

Sera preciso interpretar, de alguna forma, estos datos, asi
corm:n identificar otros indicadores relevantes o factores de causa-

lidad o correlacidn, que permitan la generacidn de predicciones.

En la mayor parte de las técnicas cuplitativas estas tareas
estan encomendadas a "expertos’, es detir, a personas cuyo es-
pecial conocimiento de las situaciones le ayuda a visionar con mas

claridad el futuro.

Hay que sefalar que, en la actualidad, las previsiones cuali-
tativas no estin tan desarrolladas como los métodos cuantitativos,
pero en la medida en que su éxito de aplicacidn continue extendién-
dose, esta fuera de toda duda, que su utilizacién sera cada vez

mdés amplia.

La eleccidn de un método u otro de prediccidn, estari en fun-
cion de las caracteristicas particulares que el fendmeno a estudiar

tenga.

Habria que estudiar, siguiendo a Wheelwright y Makridakis (1),

al menos seis caracteristicas, para elegir un tipo u otro de técnica.

(1) Wheelwright, 5. y Makridakis, S.: "Choix et Valeur des Méthodes de Prevision”. Les Editions
d'Organisaticn, Paris, 1,974 pp. 2¢ 7 siguienates,
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Son las siguientes;

a) El horizonte temporal : Segiin el plazo al cual debe ser re-

ferenciada la prediccidn, son mas adecuadas unas técnicas
u otras. En general, las cualitativas se utilizan més a lar-
go plazo mientras las cuantitativas son de mas frecuente ma-

nejo en el horizonte temporal corto.

b) La ley de evolucidon de los datos: La mayor parte de los

métodos de previsidn tienen subyacente una hipotesis acer-
ca del comportamiento de los datos, tales como tendencia,

estacionalidad, aleatoriedad, etc.

c) El tipo de modelo: Asimismo los métodos recogen, de ci-
ferente forma, el tipo de estructura existente, que se puede
relacionar con la posibilidad de dependencia causal entre las

variables,

«

1) El coste: Es un factor esencial para elegir el mejor méto-
do, considerando en este apartado, conceptos tales vcomo‘:
coste de formacidn del personal, coste de los medios a uti-

lizar, coste de obtencidn de informacidn, etc.

e) La precisidn; Es un elemento que, generalmernte, va muy
ligado al anterior. En funcién de la precisién requerida se
incurriri en un coste y viceversa. Aquel de los dos factores

que sea limitativo, determinara al otro.

f) La facilidad de aplicacién: La utilidad real a obtener del

método aplicado es sumamente importante. En este sentido,
se debe aplicar al principio de: "el hombre que toma decisio-

nes no debe utilizar sino los métodos que entienda,



Teniendo en cuenta todos estos factores, se escogeré la técni-

. P4 L4 s ¥ -
ca de prevision mas adecuada en funcion de los mismos,

Tal como se planteaba en el apartado 4.1 del capftulq anterior,
se escogl’an. supuesto que concurren en ello los factores’ ideales
para tal eleccidn, de los métodos normalmente utilizado$ para la
prediccidn de valores futuros de los tftulos bursatiles, l¢s mode-

los econométricos.

Este tipo de modelos, componentes principales del érfa de
los métodos cuantitativos de previsién, se estudiardn a continua-
cidn, haciendo, una especial consideracidn de la validez que la
Econometr{a, como ciencia, tiene dentro del campo de la previ-

2 2
sion.

Como el objetivo que se persigue es llegar a plantear la alter-
nativa de una nueva metodologia de previsién, cual es el enfoque
Béx-Jenkins, basado en el analisis cuantitativo de series tempo-
rales, se expondran de igual modo, aquellas técnicas economé-

tricas normalmente utilizadas dentro de este irea.

Previamente, se van a exponer algunas técnicas cualitativas,
particularmente, el Método Delphi por ser mas conocido, para
completar el conjunto de las técnicas de previsién, més arriba

considerado.
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2. TECNICAS CUALITATIVAS

2.1.EL METODO DELPHI

Uno de los problemas mas diffciles que surgen en cual-
quier intento de previsién, es aquel ocasionado por la falta
de una informacidn adecuada sobre el tema en cuestién. No
hay suficientes datos, estos no son fiables, o no se disponc

de una teorfa o modelo adecuado para su analisig.

Ante esta situacidn se suele recurrir a métodos de and-
lisis y previsidn subjetivos, basados en la "experiencia",
"buen juicio'" y "amplia visién' del analista.

i
{

Ahora bien, entre el conocimiento cientifico y la pura es-
peculacidn hay un estadio intermedio que corresponderia al de
la opinién de un "experto", de tal manera que es aceptable pen-
sar que esta opinidén cualificada tiene una cierta probabilidad

de llevar consigo una proposicion acertada.

La utilizacidon adecuada de este tipo de previsiones basa-
das en las opiniones cualificadas tiene su culminacidn,- hasta
el momento -, en el método Delphi, ideado por Dalkey y Hel-

mer (2).

En los origenes de este método estd la idea de que varias
opiniones valen mis que una, Es decir, del contraste y la agre-

gacit’)n de las opiniones de varios expertos sobre un mismo tema,

(2) Dalkey, N, y Helmer, 0.: "An Experimental Aplication of the Delphi Method to the use of
Experts™. The Rasd Corporgtion RM-727-PR, July 1,962,
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- puede surgir una opinién mis préxima a la verdad o con mis

probabilidades de ser cierta.
La razdn de ello estarfa en dos proposiciones tautoldogicas:

a) Debe haber al menos tanta informacion interesante en

n expertos, como la que habria en'cualquiera de ellos

por separado.

b) Debe haber al menos tanta informacion errdnea en n

expertos como la que habria en cualquiera de ellos por

separado.

Por tanto, es posible idear una técnica que permita extraer
la informacidn-de los expertos y a partir de ahf, componer una
opinién mis digna de confianza. La validez de este principio

dependeri de la forma en que se utilicen las informaciones de

los expertos.

Esto tiene adem&s, su demostracidon en dos hechos compro-

bados estadfsticamente (3).

a) Dado que es muy probable que entre las diferentes opi-
niones del grupo esté la verdadera, resulta mias apro-
piado tomar un cierto agregado estadistico de las opinio-

nes del grupo que elegir una al azar.

—_—

(3) Dalkey, N., Brown, B. y Cochran, S.: "La Pre‘vi!ion 4 long-terme por 1la Methode Delphi”.
Dunod, Paris 1,972, pp. 10-14,
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Al aumentar el tamafo del grupo disminuye el error me-

dio de la opinion del mismo. !

b) Dos grupos de expertos tienen una tendencia a dar més
opiniones similares sobre un tema, que dos expertos
por separado. Lo que indica que la opinién asi obteni-

da tiene mas fiabilidad. . ,

1
Hasta la aparicic')n de este método, la técnica tradicional

para la obtencién de opiniones resultado de la conjuncién de

la informacién comiin existente en un grupo era, - y sigue sien

do en muchos casos -, la discusidén fentro del grupo de exper-

tos, que por un proceso abierto daba lugar a una opinién con-

sensual.

Ahora bien, este método tiene una serie de defectos in-

trinsecos, entre los cuales se pueden citar:

\

|
\ .
a) La distorsidn introducida por las personas de caricter

dominante.

b) El sesgo introducido por la incomunicacidn semantica,
que aleja la discusién del problema central a resolver,
discurriendo alrededor de intereses individuales o colec-

tivos.

4 . > rEd . .
c) La presion ejercida por la opinion mayoritaria del grupo
sobre las opiniones menos tipicas o minoritarias, que tien
den a perder peso en la elaboracidon de la opinidn del gru-

po.
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El método Delphi, afin basindose en el mismo principio
de los n expertos, trata de ofrecer una alternativa mas pre-

cisa que la anterior.

Como dice A. Kaufman (4) el objetivo de los constructo-
res del Delphi es ""poner a punto procedimientos de grupo que
permitan afinar las previsiones y hacerlas estadisticamente

» [y
mas validas".

Se trata, pues, de un método de obtener y precisar las

opiniones de grupo.

Sus caracteristicas generales, basadas en el sistema de

encuestas a expertos, son: i

8) El anonimato del experto, que emite su estimacidn a
través de cuestionarios o de cualquier otro medio formal
de comunicacion. Este anonimato permite reducir el ses-

go debido a las personas dominantes del grupo.

b) La iteracidn y la retroaccién controlada. Esto es, por una
parte, es un proceso iterativo, en el sentido de que cons-
ta de una sucesidn de etapas que repite las preguntas ini-
ciales, y por otra parte, es retroactivo en el sentido de
que en cada nueva repeticion del cuestionario, los partici-
pantes del grupo reciben un resumen de la opinidn del gru-
po en la etapa precedente. Este resumen, suele incluir la
mediana y las cuartilas superior e inferior de las respues-

tas de la etapa precedente.

—

{4) Kaufmpan, A,:Prélogo s Dalkey, K., Brown, B, y Cochran, 5., Op. cit. p. 4
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Esta iteracion retroactiva es una forma de reducir la

incomunicacién semantica. |

c¢) La utilizacidn de una definicion estadistica de la respues-
ta del grupo, en el sentido de que la opinién de’ grupo se
presenta como un agregado de las opiniones in Jividuales.
Ello implica disminuir la presion del grupo hadia la con-
formidad, es decir, no Jisminuye el peso espedifico de
las opiniones minoritarias, asf como, permite fjue la opi-
nidén de cada participante, esté representada en|la opinién

resultante.

En consecuencia, como puede observarse, el método Del-

phi:

- reduce fuertemente las distorsiones que tiene el método

de la discusidn frente a frente.
- reclama un menor e€sfuerzo de los participantes.
- motivael esfuerzo intelectual de los participantes.

- libera a éstos, de su responsabilidad personal, al diluir-

se su opinidn en el grupo de forma andnima,

- conlleva a una mayor objetividad, dado su caracter siste-

o,
matico.

Sus ventajas se evidencian pues, al exponer sus caracteris-
ticas. Se podrfa decir que es un método sistemético y rdpido de

extraer la esencia de las opiniones de un grupo de expertos.



Las experiencias llevadas a cabo por la Rand Corporation,
para probar la eficacia del método, demostraron que, si bien
en la primera etapa de aplicacié.n, habfa una fuerte dispersion
entre las opiniones individuales, la iteracidn retroactiva con-

trolada, hacfa converger estas opiniones, hacia la correcta.

Por todo ello, el método Delphi, puede considerarse como
el método mis apropiado para decantar, de forma sistematica
¥y cuantificable, las opiniones de un grupo de expertos, y ob-

tener una opinidn de grupo Optima. !

Naturalmente, el método solo optimiza la informacidn que

el grupo posee, no la sustituye ni lq crea.

Por tanto, la aproximacidn de la previsién a la realidad,
dependera de la "calidad" de los expertos participantes, y en
consecuencia, esta opinion seguira siendo subjetiva y tendra
toda la imprecisién propia de su caracter.

!
\

\.
No obstante, su utilidad, para aquellos casos en que la

'y 4 . - \ .
informacidn no permite aplicar técnicas cuantitativas de pre-

visidn, resulta indiscutible.

2.2. OTROS METODOS.
Una vez expuesto el método Delphi, mis extensamente, por
ser el mas utilizado y conocido, se tratarén a continuacidn al-
gunos otros que tienen un cierto interés dentro de este irea de

técnicas cualitativas de previsidn.
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La curvaen$ :
l

Esta técnica trata de poner de manifiesto la tendencia a
largo plazo que sigue un fendmeno a través de su represen-
tacidén mediante una curva en forma de S. Este tipo’ de ten-
dencia, muy comin a bastantes situaciones, experivLienta
un lento crecimiento al principio, seguido de una rapida as-

censién, para estabilizarse al final,

Sin embargo, en la mayor parte de los casos, e muy
dificil determinar, incluso para los expertos, en qu€ parte

de la curva nos encontramos.

Por otro lado, existe el problema de encontrar el tipo
de curva mas adecuado al fendmeno a estudiar, por lo que
puede sustituirse la curva de tipo S por otras de tipo expo-

nencial, logaritmica, etc.

Estos problemas dan a esta técnica una validez limitada.

Comparaciones tecnoldgicas

Se trata de identificar la ley de evolucién que sigue una
determinada variable conocida, que se sabe estd relacionada
con la que interesa preveer, para a partir del conocimiento
de la tendencia de la variable conocida, establecer previsio-

nes de la otra, mediante 1a relacion que las liga.

Los problemas que plantea esta técnica son claraos: (1) Iden-
tificar con rigor la tendencia que sigue la variable supuesta-
mente conocida y (2) Establecer cual es exactamente la relacidn

entre esta tendencia y el objeto de la prevision.
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i s

~ Otras técnicas

tn :
Como cajon de sastre' dentro de este irea de métodos
cualitativos de previsién, se podrian considerar las técnicas

fundamentadas en;

a) Consenso de grupo: Basadas en el supuesto de que varias
personas pueden obtener una prevision mejor que la de

una sola.

b) Juicios personales: Basados en la imaginacién y clara vi-

N

8idn del futuro del experto.

c) Analogias historicas: Caracterizadas por la creencia

de que el futuro se va a comportar como el pasado

En resumen, si bien la lista de técnicas cualitativas de pre-
visidn presentadas no es exhaustiva, si puede dar una idea amplia
del conjunto de ellas,que, aunque todavia no se encuentran muy de-
sarrolladas,no cabe duda van a jugar un papel muy importante en el

futuro.

Sin embargo, la evidencia empirica hasta el presente, muestra
una clara superioridad de las técnicas cuantitativas, alguna de las

Ld - ¥
cuales se expondran a continuacion
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3. TECNICAS CUANTITATIVAS

3.1.EL PAPEL DE LA ECONOMETRIA
La Econometria proporciona el aporte instrumental nece-
sario dentro del campo cuantitativo, para poder realizar pre-
visiones acerca del comportamiento futuro de una variable.
I
|
? . |
Constituye una metodologia que, ligando otras ciencias ta-
les como la Estadfstica, 1a Mateméatica y la Teor{a Econémica,
trata de captar la estructura de las felaciones existentes en-

tre las variables econdmicas.

El resultado de la aplicacién de los métodos econométri-
cos de estimacidn y verificacién de estructuras, puede utili-

zarse para predecir comportamientos economicos.

'

Si bien, 1a mayor parte de la investigacidn econométrica
ha estado dirigida al desarrollo de log‘ procedimientos de es-
timacion de relaciones y verificacién de hipotesis, en el pre-
sente trabajo, se va a considerar a la [conometria solamente,
en tanto en cuanto instrumento {til para la elaboracion de pre-

dicciones.

En este sentido, la experiencia de los modelos economé-
tricos es grande, por haber sido muy ampliamente aplicados,
constituyendo en la actualidad, como dice J. M. Otero (5), "el

instrumento cientifico mas importante para predecir la evolu-

(5) Otero, J.M.: “Légica y Limftaciones de Ya Econometria®, ICEZ, Madrid, 1.978, p. 9.
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\}

[
cidén de la economia as{ como para orientar la toma de de-
cisiones tanto de los organismos pitblicos como de lias eje-
cutivos de las empresas'. Sin embargo, la capacidad pre-
dictiva de los modeios econométricos, aunque no ha sido

-

superada por ninglin procedimiento alternativo, dejalalin

bastante que desear.

La prictica econométrica estd llena de limitacionges.

Como reconoce J. M. Otero (6): "el desconocimiento de las

limitaciones de la econometria puede acarrear desas}rosas
consecuencias debido a la imagen que los métodos matema-
ticos tienen ante los profanos. La gente estd acostumbrada

a identificar matemadticas con exactitud y con objetividad.

La Econometria, por el sola hecho de utilizar tales métodos,
aparece a muchas personas sobre un pedestal, cuando en rea
lidad bastantes edificios econométricos se han construido so-

bre arena'’,

Por un lado, el problema de la objetividad de los mogelos,
en el sentido de que no incorporan los juicios personales pro-

pios de los métodos cualitativos, estd lejos de resolverse,

Como indica Klein (7): ""No existe un enfoque meramente
mecénico de la prediccién econdmica. Esto significa que la
opinién personal ha de desempefiar algiin papel, ya que los

” - r'yd ’ . », s
metodos de prevision puramente mecanicos estan sujetos a
fallos y que un modelo econométrico es un marco de trabajo
dentro del cual debe introducirse alguna informacidn opind-

tica"'.

(6} otero, J.H,: Tbid. p, 10,

(7) Klein, L.: "An Eseay on the Theory of Economic Prediction", Murkham, Chicags, 1.971. p,.48,
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Por otra parte, debe haber un contfnuc proceso de ajus-
. i
te del modelo matematico obtenido de la realidad, emplea-
do en la elaboracidn de predicciones, al comparar tales pre-

dicciones con la realidad misma.

—_— Meadelo — Erediccionl

Econométrico

Cuadro 2,1 Proceso de ajuste de un wodelo econométrico,

La distorsién que ofrezca la predicci6n obtenida del mo-
delo sobre la realidad, servira para mejorar el ajuste del
mismo, con la finalidad de conseguir predicciones mas pre-

cisas en el futuro.

Las fuentes de error de estas predicciones, pueden tener

orfgenes diversos. Algunas de ellas son:

a) Errores de muestreo, debidos a la utilizacidn de una
muestra a partir de la cual se estiman los parimetros

del modelo.
b) Calidad del método de estimacidén empleado.
c) Errores en la obtencidn de los datos de la muestra.

d) Manipulacién de los datos por parte de los organismos

encargados de elaborarlos,



e) Caracter multietapico de la utilizacién de datos, pues
primero se recogen los datos primarios, después se

elaboran, generalmente, {ndices y luego se utilizan.

f) Hechos y sucesos mis o menos extraordinarios debi-

dos al azar, que distorsionan la muestra.

g) Cambios estructurales acaecidos en el periodo de
prediccidn. La estructura estimada puede ser vali-
da para explicar los hechos durante el periodo mues-
tral, pero puede resultar initil para explicar o pre-
decir el futuro debido a la aparicién de cambios es-

tructurales en el comportamiento de las variables.

Particularmente, en nuestro pafs. estas limitaciones
se ven incrementadas por motivos institucionales, que se-

gin A. Pulido (8) se pueden resumir en:
a) Retraso en la publicacién de los datos.

b) Cambios de criterios en la medicién, sin la consecuen-

te labor de homogeneizacidn de las series estadisticas.

c)Inexistencia de una base estad{stica sistematica a cor-

to plazo.

Como consecuencia, los modelos econométricos que se

(8) Pulido, A. “Los Modelos Econopétricos como Base para la Adopeidn de Decisiones Fmppresariales”,

Cuadernos Onivergitarios de Planificacidn Enpresarial y Marketing, Vol, 4 n? 3-4,
1.978.
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elaboran en nuestro pafs deben luchar contra las condicio-
nes adversas que suponen series estadisticas cortas, erro-
res de observacién no controlables e informacién desfasa-
da, en un pais con cambios estructurales que "envejecen"

ripidamente los modelos estimados.

Por su parte, A. Barbancho (9) aflade otras limitacio-
nes, méas bien ligadas al aspecto estadfstico del tratamien-

to, entre las cuales se citan las siguientes:

a) El diffcil tratamiento que implican los sistemas no

lineales.

b) La presencia de perturbaciones aleatorias autocorre-
lacionadas, problema frecuente en las series tempo-

rales.
c) El problema de la multicolinealidad.

d) En un modelo causal para predecir las variables en-
dbgenas, hay que conocer los valores futuros de las

exdgenas.

A pesar de estas limitaciones, la Econometria esta lla-
mada a jugar un papel importante dentro del campo de la

prediccidn econdmica.

(9) G. Barbancho, A,: "Fundapentos y Posibilidades de la Econometr{a”, Ariel, Barcelona 1,962
PP. 211 y siguientss,
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A coiitinuacidn, se expondran las principales técnicas
cuantitativas de predlcci{)n, basadas en el analisis de las

geries temporales,

!
Este es un campo muy especifico de la Econgmetria,
bastante ligado a la Estadistica, que trabaja con!modelos

matemiticos»para obtener funciones de prevision,

Las técnicas, objeto de breve atencidn por encontrar-

ge suficientemente tratadas, son:

" 1) Andlisis clisico de series temporales.
2) Andlisis de regresion.
3) Alisado exponencial.
4) CENSUS X11.

5) Andlisis espectral.

El analisis clasico de series temporales utiliza la infor-
macidn proporcionada por el comportamiento pasado de una
variable, para, a través de su descripcién y conocimiento,

preveer cual va a ser su evolucién en el futuro.

Depende, pues, de la correccidn con que se haga la des-
%4 . s 2 ®
cripcion de la misma, para que la prevision resulte adecua-

da.

El problema central es conocer las causas que provocan
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variaciones en el desarrollo de la serie, al objeto de poder
describir, de forma sistematica, su evolucidn, e intentar
|

predecir su comportamiento futuro. !

El enfoque cldsico de andlisis de series, estudia la va-
riable en funcién Ginicamente del tiempo, de forma que el
tiempo t, es ia variable causa o independiente,|mientras
que las observaciones de la serie y, son la variable efec-
to o dependiente. (

w=1If® | g.1

Se trata, de esta forma, de‘ explicar el comportamien-
to de una variable en funcidn del tiempo, que, de algiin mo-
do, recoge todo el conjunto de factores que tengan alguna in-

cidencia sobre la variable.

Segﬁn este enfoque, el desarrollo de la serie sera el

resultado de la accidn conjunta de cuatro fuerzas, a saber

(10). \

a) Tendencia secular, Fy (t): Hace referencia a las fuer-
zas que determinan los movimientos a largo plazo de

la variable dependiente.

b) Variaciones estacionales, Fq (t): Son las variaciones
a corto plazo que se producen con caricter periddi-
co. Para que este componente tenga su presencia pro-
pia es necesario que las observaciones vengan dadas

en momentos de tiempo inferiores a un afio.

{10) ©. Barbancho, A."Estedistica Elemental Moderna”. Esenela Nacional de Adpinistracién Pdblies,
Madrid, 1,967, pp. 259 y siguientes,
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c) Fluctuaciones ciclicas, F3(t): Generalmente, son va-
riaciones a medio plazo, también de una forma perid-
dica, aunque no tan sistematicas como las variacio-

nes estacionales,

d) Variaciones accidentales, Fy {t}: Son las provocadas

por factores aleatorios o esporadicos.

Existen dos hipotesis, acerca de la forma en que actiian
estos componentes dentro de la serie temporal, suficiente-

mente conocidas.

1) Hipdtesis aditiva: segin la cual los cuatro componen-

tes se comportan aditivamente, esto es
yp = £(t) = Fy(t) 4 Fa (t) 4 F3 (t) : F4 (t) -3}

2) Hip4tesis multiplicativa: segin ésta, la serie se for-

ma por el producto de las acciones de sus componentes,

estores:

¥ = 1(t) = Fq (t) Fy (t) Fy(t) Fyg (t) B.d)

A través de esta concepcion clasica, se hace posible
descomponer y estudiar por separado, las cuatro fuerzas

cuya accidn conjunta determinarin la serie temporal.

a) Tendencia secular

. . e
Para su analisis es preciso que la serie abarque un perio-

do amplio de anos, ya que lo que se busca es encontrar una
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ley que € .plique el movimiento a largo plazo de la va-

riable dependiente. ‘

Para su estudio existen varios métodos, siendo los mas
. L b
conocidos, segin G. Barbancho (11), el de medias mévi-

les y el analitico.

Por el primero, se trata de suavizar la serie de las irre-
gularidades y fluctuaciones que presenta en un cidrto perio-

do de tiempo constante, de forma que se aisle la fendencia.

El método analitico propone la descomposicidn de la serie,

en dos sumandos, tales como:

Yy T yt* t e [2.4]

donde yt* es la parte sisteméatica de la varizble Yi Y e, el
error aleatorio. Serd preciso hallar la funcién matematica,
que mejor se ajuste al comportamiento de esta tendencia,
cuyas formas mas usuales, siguiendo a A. Sudrez Suarez
(12), son: tendencia lineal, tendencia polinomial, crecimieg
to potencial, crecimiento exponencial y erecimiento con sa-

turacibn,

Obviamente este procedimiento implica una simplificacion
importante, ya que si, una serie es el resultado de cuatro

componentes, segin se expone en{2.2) y[2. 9], la expresién

{11} Garcia Barbanehe, A.: Ibid, p. 264 y siguientes,

{12) Sudres Suires, A.: "La prediccién de Ventas". ESIC-NARKET; n? 5, Junio-Septienbre, 1971,
PP~ £5-76,
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[2. 4]supone, bajo la hipdtesis aditiva, por ejemplo, que

4
Yt

Fy (1)

e Fq (t) 4 F3 (t) ¢ Fy (t)

Es decir el error ey, recoge los componentes estacional,
ciclico y aleatorio de la serie. Pero, tanto F3 (t} como

F3 (t), no son, evidentemente aleatorios, sino gne tienen,
por definicion una clara dependencia temporal, presentan-
dose un problema de autocorrelaciéon. Para completar el
método analitico, es necesario acompafiar siempre su ani-
lisis de una prueba de que los errores e,, no estan auto-
correlacionados. v

b) Variaciones estacionales

~——

El método mas aceptado para localizar la componente es-
tacional de una serie temporal es el de las razones a la me-
dia mdvil (13). Para que este método sea operativo, es pre-
ciso, que las observaciones sean correspondientes a unida-
des de tiempo inferiores a un aflo, puesto que, por defini-
cidn, la estacionalidad es un comportamiento ciclico de
amplitud inferior al afio. Para analizar las analogfas de com-
portamiento para periodos superiores al anual, se tiene la

componente ciclica, Fg (t), de la serie.

(13) Garcfa Barbancho, A,: Op, cit. pp. 281 y siguientes,
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Mediante el método de las medias méviles se pretende eli-
minar el efecto estacional de la serie original, quedando
compuesta la nueva serie, 1llamada serie de las medias
moviles, de los efactos de tendencia F, (t), ciclico Fy(t)
y aleatorio F4 (t), si bien esta ultima componente es muy

poco significativa.

Bajo la hipbtesis multiplicativa, dividiendo la serie ori-
ginal por la de medias moviles, se consigue una nueva

serie representativa del componente estacional.

Con ello, se ha conseguido aislar este componente, lo cual

permite su estudio y descripcidn,

Inversamente, .se puede proceder a la operacit’micontraria
llamada desestacionalizacién, consistente en eliminar de
la serie la estacionalidad, lo cual es de una gran utilidad
para comprender las tendencids a corto plazo de la varia-

ble.

c) Fluctuaciones cfclicas
: Fy.
Esta componente no presenta un caracter tan sistematico
- . I d
como las dos anteriores, de ahf, que su obtencion sea mas

problematica.

El profesor Ldpez Cachero (14) distingue tres tipos de mo-

{14) Lépes Cachero, M.: "Funéamentos y Métodos da Extadfstica". Pirdmide, Medrid 1,977, pp. 151
y siguientes,
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vimientos en esta componente, a saber:
i

1) Ciclicos: cuando son casi perfectamente regulares.

2) Cuasi ciclicos: cuando son imperfectamente regulares.

3) Recurrentes: cuando corresponden a oscilaciones caren-

tes de cualquier regularidad.

_ |
Si los ciclos se superponen entre s{, pueden resultar de
diffcil identificacién. En este caso, lo mas conveniente
es renunciar a distinguir entre Terjdencia y Fluctuacién
ciclica, llamandose componente extraestacional a la inte-

gracién de ambas.

Aunque no se pueda considerar completamente satisfacto-
_rio, el método més utilizado, es el de los residuos, que
implica, obtener la componente ciclica como un "resto",
al eliminar sucesivamente de la serie original, las otras

tres componentes, previamente obtenidas.

Fl método emplea la hipétesis multiplicativa. As{ las operé-
ciones sucesivas son las de dividir la \serie original por las
correspondientes a las variaciones esfacionales y a la ten-
dencia, eliminando las variaciones accidentales por un ''sua-
vizado" de la serie resultante. El resultado es una serie,
aproximadamente representativa, de las fluctuaciones cieli-

cas.

d) Variaciones accidentales

El sentido de analizar esta componente es realmente instru-
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mental, demostrar que es realmente aleatoria. Ello permi-
tira afirmar que las otras tres fuerzas recogieron todos los

movimientos sistematicos de la serie estudiada.

Por vn procedimiento similar al residual, se aisla esta com-
ponente, que si ha sido calculada en porcentajes oscilara al-

rededor de cero.

Habra que comprobar que la serie tenga una distribucidén Nor-
mal o cuasi Normal, as{ como que no esté autocorrelacionada.
Si esto es asf, la descomposicién de la serie en sus cuatro
componentes habria sido adecuada, ya que la obtencidn de las
otras tres, sistemiticas por definicidn, sblo deja por "'resto"

una serie efectivamente accidental o aleatoria,

La prediccién futura de la serie, se efectia simplemente dan-
dule valores futuros al tiempo, ya que la variable se ha conside-
rado funcidn del tiempo. Esta prediccidn se hace bisicamente pa-

- s ’ I d
ra las componentes de tendencia y estacional, por tener un carac-

ter mas sistemaético.

Sin embargo, este enfoque tiene un elemento de arbitrariedad
manifiesto, ya que, es claro que el tiempo en sf, no es la causa
de las variaciones de una variable, sino el marco donde tales va-

riaciones se desarrolla.

3.3. ANALISIS DE REGRESION

El anilisis de regresidn es una técnica econométrica muy uti-
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lizada que trata de establecer las relaciones existentes entre

diversas variables, i

En su nivel mas sencillo, se encuentra la determinacion

de una relacion lineal entre dos variables xey, del tipo

’
y=aibx ‘ .4

|
en la que la variable y lamada dependiente puede ser explica-

da a través de la variable x, llamada independiente, que se su-

!

Una relacion del tipof2. 4Jexpresa una dependencia causal

pone conocida de antemano.

de y respecto de x unilateral, que pudiese ser utilizada para
determinar valores desconocidos de y, cuando se conozcan los
valores de x. Es, por tanto, una técnica de prevision, que per-
mite obtener valores futuros de una variable, siempre que se
conozcan determinados valores de otra.
|

La forma de estimacidn de los parametros ay b del m»-
delo[2. fJes a través de la minimizacion\de la suma de cuadra-
dos de las distancias desde los puntos re\ales observados en la

muestra, a los tedricos dados por el modelo {15}).

Existen una serie de medidas tales como la varianza resi-
dual, el coeficiente de determinacién, etc., que tratan de medir
la representatividad o bondad del ajuste, es decir la medida en
la que la expresién matemiatica recoge la relacidn entre las va-

riables,

(15) Existen muchos mamuales tanto de estadistica como de econometria que presentan de forma
clara y detallada la manera de caleular tales coeficientes,
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La medida mas utilizada es el coeficiente de determinacidn,
que representa la proporcién de la variacidn total de la varia-
ble dependiente que viene explicada por la variable independien-

te mediante el empleo de un determinado modelo.

El mbdelo del tipof2. 4] es representativo de una recta, que
1
se acomoda a la nube de puntos que forman el conjunto de pa-

res de observaciones de ambas variables.

[
[

Sin embargo, esta estructura puede no ser adecuada a otro
tipo de dependencia, por lo que se pugden establecer modelos
alternativos, en los que la relaciéon matematica sea no lineal,

tales como:

Paribola de segundo grado
y=a1.bx,1.cx2 [:‘25]
Funcidn potencial
y=axb .6}
" Funcidn exponencial

y = abX ©.1

En todos estos modelos, se explica la variable dependien-
te en funcién de una nica variable explicativa. Es ficil pensar
en la generalizacidn de este tipo de modelos que integra el su-

puesto de que sean varias las variables explicativas.

Asf un modelo tal como:

y:a.!blxllbzle .... 4 by Xn ‘:2»8]



representa una estructura en la que son n variables las que
influyen sobre la dependiente, estando dada la influencia que
cada una de las x; tiene sobre la y por la magnitud del corres-

pondiente coeficiente bj. .

Este anilisis de regresibn tiene una aplicacibn evidente
al estudio de series temporales, que viene a suplir las defi-
ciencias que presenta el enfoque clisico, Yy que es también -
llamado, por algunos autores, analisis causal de series tem-

porales.

Se trata de estudiar conjuntamente la evolucidn de dos o
. |
masg series, siendo una de ellas la variable dependiente y la

otra u otras, las independientes o explicativas.

La técnica es semejante, si bien, por el caracter temporal
que tienen las obsesvaciones es preciso hacer las consideracio-
nes siguientes:

4
1) Conviene en principio, detectar si las series tienen 2lguna
componente gue pueda distorsionaI\\ la relacidn de explica-
cion que haya entre ellas. Por ejer\;}plo, una tendencia se-
cular similar de dos series, puede llevar a dar como re-

sultado una correlacidn inexistente.

Igual puede ocurrir con series que tengan la misma varia-

4 .
cion estacional.

Por tanto, si se observan distorsiones de este tipo, serd
preciso eliminar tales componentes de las series, para

.
que la correlacion no resulte espirea.
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2) Al ser muy frecuente que las observaciones temporales
dependan de las precedentes, resulta necesario probar
que los residuos del modelo no estén autocorrelaciona-

dos.

3) Si se realiza un andlisis de regresién multiple, hay que
prestar especial atencidn a la posible intercorrelacidn
de las variables explicativas, hecho muy frecuente en el
caso de observaciones temporales. Es el proklema de la

multicolinealidad.

Hay, pues, que tener en cuenta estas circunstancias, que
alteran la relacidn entre variables, cuando el tiempo esta in-

cluido en el andlisis.

Un nuevo campo, de gran impcrtancia, que surge cuando se
trabaja con series temporales, y es factible de tratamiento por
regresidn, es la consideracidén de las variables retardadas en

el tiempo.

Asi pues, y dado que, como se expone antcriormente, las
observaciones de este tipo suelen estar muy relacionadas con
los precedentes, nace la posibilidad de establecer una regresién

entre la variable y ella misma retardada, del tipo:

yp=a+ib yy .9

donde y, ; es la misma serie y; pero retardada en una observa-
cién. Generalizando este modelo, se pueden considerar hasta m

retardos:

Ye=adbyy 14 by Yot d bnyim B.10)
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k. .

que es el denominado modelo autoregresivo de orden m, por
-

ser éste el nimero del mayor retardo.

De igual forma se pueden considerar los modelos, en los
que la y, venga explicada por una o varias variables illdepen-

dientes, que podrén tener o no, retardos en el tiempo

Autoregresion paso a paso

La autoregresion paso a paso (''Stepwise autoregresion'')
es un procedimiento muy estudiado por Payne (16) y recogido
por Granger y Newbold (17) que trata de describir el compor-
tamiento de una serie a través de la construccidén de un modelo

autoregresivo, del tipo

Y= 2 by jie .1
donde e; representa el componente aleatorio de la serie.

El procedimiento es completamente automatico, pues median
te una rutina de ordenador se iran eligiendo los retardos signifi-
cativos, eliminindose los otros, hasta construir un modelo ade-

cuado para describir y predecir.

La rutina empieza por elegir aquel retardo de la variable
que en mayor proporcidon explique a Yt- Posteriormente, se le

van afadiendo nuevos retardos, siempre y cuando se mejore la

(16) Payne, D.: "The Determination ¢f Regression Relationships using Stepwise Technigues®™. Fx.
D, Thesis, Departnent of Mathematics, Univessity of Nottinghan. 1.973.

{17) Granger, C, y Newbold, P,: "Forecasting Economic Time Series". Academic Press, Wew York,
1.976, pp. 176 y siguientes,
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bondad del ajuste,

\
|

!
Sin embargo, es preciso determinar de antemano tres pun-
. : ”
tos para que la rutina funcione adecuadamente, segin exponen

Granger y Newbold.

1) Se debe elegir el valor de k de proporcione ei orden del

mayor retardo. : ‘
) r

: ]
2) Un contraste estadistico Gtil para decidir la inclusidn o

exclusidn de un retardo.

3) Unas reglas de decisidén para qye la rutina acabe adecuada-

mente,

De todas formas la autoregresidn paso a paso es una al-
ternativa muy interesante de llegar a establecer un modelo, a

partir del cual se puedan generar previsiones.

+

\
Su mayor aportacidn consiste en estar completamente auto-
i

matizado, no perdiendo, sin embargo, la capacidad de poder

. discernir entre una u otra funcién de prévisidn,

3.4. ALISADO EXPONENCIAL
E} alisado exponencial ("Exponential Smoothing') es una téc-
nica de prevision aplicable a las series temporales, que median-
te lo que se denomina "alisamiento', trata de encontrar una nue-

va serie a partir de la cual se generan previsiones.
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En su forma mas simple (18), intenta estimar el nivel de
una serie a través de una media ponderada de su Gltima obser-
vacion y el nivel estimado inmediatamente antes. Una serie yy

es "alisada' para obtener otra serie y; mediante.

Ve soRkyp t (1-k)yeo1 0<RA &1 R.12]

La serie alisada’y, es entonces, una suma ponderada del
ultimo y anteriores valores de la serie, cuyos pesos decrecen

exponencialmente,
Ve=olyp 1 X (1-o)y,_q ted (1-¢)2 y 51 ... =

e
- ocjzo (1 -o ) g , B-13]

Dado que ¢ , llamada constante de alisamiento, es un valor
comprendido entre cero y la unidad, a medida que se retrocede
en el tiempo, los valores de la serie van teniendo menos influen-

cja sobre el valor actual.

Este es un supuesto muy importante de esta técnica, que asig-
na mayores pesos a los valores mis actuales, decreciendo dichos

pesos de forma exponencial en el tiempo.

El nuevo nivel que se consigue de la serie, es la prevision de
todos los valores futuros de la serie, ya que representa la ultima
valoracion disponible del componente predecible de la serie tempo-

ral.

(18) Mewbold, P, y Granger, C,: ™Experfence with Forecasting Univariate Time Series and the
Conbination of Forecasts™. Journal of the Poval Statistical
Society, A, Vel. 137, Part. 2, 1,374, pp. 132135,
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Holt {19) en 1.957 y Winters (20) en 1. 960, completaron este
sencillo modelo, afadiéndole una componente de tendencia y
1

otra de estacionalidad. [

El nuevo modelo, llamado Holt- Winters, supone la hipdte-
sis aditiva para el componente de tendencia Ty, que viene dado
por:

!

Tt =C{y - yt_l) 1 (1-Q) Ty 1 0 <C 4 1‘

1 1
siendo C la constante de alisamiento para la tendencia, por lo

que la serie queda:

Ver Ayt 1-) (g ¢ Tey)
Para la componente estacional Fy, con D su constante:

Fy=D(yy /¥) ¢ (1-D) Feg | 0<{D <1
\
se utiliza la hipétesis multiplicativa, quedando la nueva serie

desestacionalizada:
Ve =y / Frog) 4 (1 -&) (3. ¢ Teon) [z.14]

Este es el modelo mas utilizado en la practica, que contiene
sblo tres pardmetros a determinar; o, Cy D. La forma mis ge-
neral, de determinarlos es elegir aquellos que mejor preveen va-

lores conocidos de antemano.

{19) Holt, C.: "Forecasting Seasonal and Tremds by Exponmentially- Weigthed Moving Averages”. Car—
nagie Institute of Technology. Carnagie, 1.957,

{20) Winters, P.: "Forecasting Sales by Exponentially Weighted Moving Averages”, HManagemant
Science, Vol, 1,960, pp. 324-342.
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El modelo se puede modificar para considerar la tenden-

cia multiplicativa y 1a estacionalidad aditiva.

3.5

CENSUS X11

Uno de los objetivos del anilisis de series temporales
estacionales es precisamente eliminar esa componente, al
objeto de estudiar la serie desestacionalizada y efectuar com-
paraciones con series de comportanjiento estacional diferen-

te.

Con este objetivo, la Oficina de Estadistica ("Bureau of
the Census'") del Gobierno de los Estados Unidos ha elabora-
do un programa de ordenador, que es ampliamente utilizado,
tanto por el propio Gobierno como por otras entidades, tanto
plblicas como privadas.

!

v

El programa CENSUS X11 (21) se c‘.\aracteriza por utitizar
una secuencia de medias moviles para iescomponer la serie
en tres partes: componente estacional, tendencia y componen-

te aleatorio.

El programa utiliza la hipitesis aditiva, es decir

Yy =Pyt Spie

(21) Shiskin, J., Young, A. y Musgrave, J.: “The X-11 Variant of Census Method II Seasoznal Adjusg
ment Progran”. Technical Paper n? 15, Bureau of the
Census, U.S. Departnent of Connerce, (957,
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siendo Yy la éerie original observada, Pt la tendencia secu-
lar, St la componente estacional y e las variaciones acciden-
tales. El programa trata de obtener las estimaciones de Py
¥ S;, através de un "filtro" consistente en una media movil
simétrica, con unas ponderaciones que suman la unidad. Es-
te operador S {( 6, k), transforma la serie y, en otga serie

%, de acuerdo con la relacion:

k
Xt=S(g,k)yt= 2}( 53 yt-j @15]
J:

siendo k un nimero enteroc positivo y Sj las pondergciones

o pesos utilizados, de tal forma que S_j = 5,-

El programa no permite calcular los k primeros valores
de la nueva serie, *;, ni tampoco los k Gltimos. Por ello, el
operador S ( S. k) debe modificarse para ambos extremos

de 11 serie, utilizando algin principio de extrapolacion.

De esta forma, es posible aislar las variaciones estacio-

nales y ajustar una lfnea de tendencia ciclica a los datos.

El método tiene el defecto de que utiliza aproximadamente

los mismos filtros para la mayoria de las series.

En consecuencia, como dicen Cleveland y Tiao (22) " si
entendemos que las observaciones son producto de las circuns-
tancias particulares de un problema, podriamos ficilmente con-
fundirnos sobre la naturaleza del mismo, dados los resultados

del CENSUS X11, sino se comprueba la adecuacion del mismo.

(22) Cleveland, ¥W. y Tiao, 0.: "Decompoxition of Seasonal Time Series: A MHodel for de CEYSUS-I11

Prograas”, Journal of the Aperican Statistical Assogtation. Vel, 71
n? 355. Septezber, 197€, p. 581,
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P
Tales comprobaciones son muy dificiles de hacer, a no ser
que se tenga alguna idea de los tipos de procesos, para los

cuales este programa es adecuado.

Desde otro punto de vista, esta similitud de los filtros
tiene la ventaja de permitir una interpretacion uniforme de
las componentes estacional y de tendencia de las series.

Dél analisis realizado por Cleveland y Tiao (23) para
ver a que tipo de series resulta mids adecuado la aplicacion
de este técnica, se concluye que, si la serie es asimilable
a un modelo aditivo de componente ¢stacional y tendencia es-
tocastica, el CENSUS X-11 es adecuado. En otros casos pre-

senta mds dificultades.

Como destacan, Chambers, Mullick y Smith (24) este
método solo tenia en principio una finalidad descriptiva pero
puede utilizarse como un modelo predictivo a corto plazo, no

mas de seis meses. \

Para ello, basta con calcular la diﬁtribucién condicional
: \

de los valores futuros de las observacipnes dadas.

A

3.6. ANALISIS ESPECTRAL

El anilisis espectral forma parte del anilisis moderno de

(23) Clevelaud, ¥. y Tiac, G.: Ibid. pp. 581-587,

(24) Chasbers, J., Mullick, S. y Snith, D.:"How to Choose the Right Forecasting Technique".
Hzresard Buzsines Review, July-Augist 1,971 pp.a5-74,
Recogido en Cuerso, &, Crtigueira M. v Sudrez 8, :"lLeg

turas de Iniroduccidr a la Zsorczia d2 la Zopresa” con
el tftulo de "Como escoger la téenica de previsidn ais
conveniente™ pp, 341-380,
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series temporales. Seglin Granger (25) permite estudiar
mejor las relaciones a corto y largo plazo, asf como dar
un mayor rigor matematico y generalizacion, que los mé-
todos clisicos de anilisis de series temporales utilizados

hasta ahora. :

De la misma forma que el espectro de la luz blanca, es
1a descomposicidn de la luz en un conjunto de componentes
monocromaticas, cada una con una banda de frecuencia de-
terminada, el analisis de Fourier ha permitido concebir a
las series temporales descompuestas en un conjunto de com-.-

ponentes armodnicos o funciones de la forma

/
X(t)=A cos( At ¢+ ) PR

cada una con un amplitud A, una frecuencia angular A Y un

dngulo de fase O (t), especificos, siendo & (t).

B = At: Y ' o

Parat = 0, se tiene que & (0) = \0 , de modo que \f es

el llamado dngulo de fase inicial.

La funcidn X (t) es periddica, ya que cuando &(t) se incre-
menta 2 7 radianes, se describe un ciclo completo, repitién-

dose el valor de la funcidn.

{25) Grapger, C.t MAnalyse Espectral de Series Temporelles en Economis". Dumod, Paris 1,969

p. X111,
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El tiempo transcurrido en producirse un ciclo completo,
se denomina perfodo T, obteniéndose la relacion entre T y

_)t , por:

S Aew)= AAt

La representacion grafica de la funcidn .16] esde

la forma T

r— """
A ] |
: | |

Fig. 2.1 Representaci6n gréfica de una funcién aradnica pura,

Una serie tempofal Y (t), se puede considerar formada

por un conjunto de n, funciones armoénicas puras X; (t).

n n '
_Y(t)fEl X (t)=12=l Ajcos (At 1y;) ©.11

cada una de ellas con su amplitud, frecuencia y fase propias.

Como demuestra J. M. Otero (26) la varianza total de una
serie esta constituida por la adicion de las varianzas de sus
componentes armonicas simples. Tal propiedad aditiva per-
mite hablar de la contribucién de cada componente a la varia-

cidn cuadritica media de la serie.

(26) Otero, J.M.:"Fundamentos del Andlisis Espectral y sus Aplicaciones”. Cuaderncs de feoszoafa
Vol. € n? 16, Mayu-Agoats 1,968, pp. 283 y siguientes,
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De igual forma que el analisis cldsico muestra la inciden-
cia de las cuatro componentes, tendencia, estacional, cicli-
- 4 - ‘. s
ca e irregular, a la evolucion del proceso, el anilisis espec-
tral pone de manifiesto cual es la contribucion de cada ban-

da de frecuencias a la variabilidad total del mismo.

)
Por generalizacidn el anilisis coespectral permite reali-
zar este mismo estudio para dos series, asf como el multi-

espectral puede extenderse a cualquier nimero de ellas.

El andlisis espectral se ha deméstrado muy potente para
la desestacionalizacidn de series temporales, as{ como en.la
construcecidn de indicadores que ayuden a predecir los ciclos

econdmicos.

Otra area de aplicacidn de esta técnica, como complemen-
to a las econométricas, es la prediccién de las variables exd-
genas de un modelo econométrico. Dado que este tipo de mo-
delos, solo obtiene predicciones condicionadas de las varia-
bles enddgenas, cuando se conocen los valores de las vavia-
bles exdgenas, el anAlisis espectral puede ser til como ins-

trumento para obtener predicciones de\\las series aisladas.

Por todo ello, y a pesar que esta técnica ain se encuentra
en sus inicios, es indudable que esta llamada a jugar un papel
importante en el futuro, ya que como dice O. Morgenstern, en
1a introduccidn a la obra de C. Granger (27): " el analisis es-
pectral contribuird a hacer evolucionar la economia de una me-

todologfa a menudo basada en la intuicidn, y por ianto limitada,

(27) Granger, C,:0p, cit, p. VIL.
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G
a una metodologia fundada en conceptos y métodos modernos

"y verificados''. l
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4. LA ALTERNATIVA DEL ANALISIS BOX- JENKINS
En enfoque Box-Jenkins del anilisis de series tempbrales, es
una expresibén que hace referencia al conjunto de ideas, proéedi-
mientos y técnicas desarrolladas por George Box, profesor de Ei-
tadistica de la Universidad de Wisconsin, (U.S.A.) y Gwilyn Jen-
kins, profesor de Ingenierl'a de Sistemas de la Univer;idad de Lax
caster (Inglaterra), que salieron a la luz pdblica, con la publica-
cidn en 1. 970 de su libro ""Time Series Analysis: Forécasting anc

Control" (28). - !

A. Treadway (29) lo define como "un|conjunto de procedimien
tos logicos y autodiagndsticos que integra la teoria de los procests

estocisticos con la prictica del anilisis de series temporales'',

El enfoque Box-Jenkins puede llegar a entranar hasta cuatro

niveles de complejidad-

\

Nivel 1: Es el estado mas sencillo. Permite generar previsi-
_ \
nes de una variable Z,, basandose finicamente en la

informacidn existente sobre sy propia historia. Se V

construye un Modelo Estocésti&o Univariante,
¥

Nivel 2: En este nivel es posible generar previsiones de la
variable Zt‘ teniendo en cuenta la influencia directa
que otras variables puedan tener sobre ella. Con elby,

se introduce el principio de causalidad entre variabls.

(28) Box, G. y Jenkins, G.” Time series Analysis: Forecasting and Control", Holden Day. San
Francisco, 1.970,

(29) Treadway, A.: “Sobre la Modelizacién Estadistica de la Balanza de Pagos Espadola". Infor
pacidn Comerczial Espafiola. Wum, 536, Abril 1.978. p. 24.
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El modelo obtenido se llama Modelo de Transferen-

, cia de un solo Qutput

Nivel 3: A este nivel, se pueden obtener previsiones simul-
tdneas de variables interdependientes, sin tener en

cuenta variables exdgenas.

Se obtiene un Modelo Estocastico Multivariante.

_Nivel 4;: Es el grado mas alto de complejidad, en el cual se
pueden obtener previsiones simuliineas de varias
variables interdependiente‘s, considerando ademas,
1a influencia que sobre ellas puedan tener otras va-

riables.

Se 1lama Modelo de Transferencia de Outputs Mﬁltiples_

La forma de alcanzar un determinado nivel es, pasar de los
niveles de menor complejidad a 1los de mayor complejidad, siendo
totalmente indispensable establecer un modelo para un determinado

nivel, antes de pasar al inmediatamente superior.

Si se quiere construir un modelo de nivel 2, el objetivo que se
persigue es, mediante la introduccidn de nuevas variables, incremen-
tar la capacidad del modelo, tratando de explicar la parte de la varia-
ble considerada que no ha sido explicada por su propio pasado, lo

cual reguiere realizar previamente un anilisis al nivel 1.

Cada etapa, pues, se apoya en la anterior, llegandose a la &5 P o
mulacidén de modelos mas complejos, a partir de los resulta

etapas anteriores.

BIBLIOTECA
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Existe un tipo de analisis, intermedio entre los niveles 1y 2,
llamado Anilisis de Intervencidn (30), que trata de recoger, so-
bre un Modelo Estocdstico Univariante, la influencia que sucesos
anémalos puedan tener sobre la variable en determinados momen

tos del tiempo.

Se observa, pues, como el enfoque Box-Jenkins es util tanto
para predecir el comportamiento futuro de una o varias variables,

como para establecer relaciones de causalidad entre eilas.

Para su formulacién matematica, utiliza la conocida familia
de modelos ARIMA ("autoregresive-integrated - moving average');
que serin estudiados detenidamente en el capitulo siguiente.

!
i

Para su construccidén, se recurre a un proceso iterativo que

tiene las siguientes etapas bien definidas.

a)ldentificacidn: Se trata de poner de manifiesto cuales son las
relaciones entre las variables. En el caso de nivel univarian-
te, el objetivo es determinar la ley de evolucidn que sigue la

gerie.

b)Estimacién: En esta fase se cuantifican las relaciones, es-

timéndose el valor de los parametros del modelo.

c) Diagnosis: Mediante contrastes estadisticos se comprueba
la adecuacidn del modelo. Si el modelo resulta adecuado, se

pasa a la fase siguiente, mientras que si no lo es, hay que

(30) Box, G, y Tiao, G.: "Intervention Analysis with Applications to economic and environwmental

problems”, Journal of the Poyal St=tistical Sgciets, Vel, 79, 42 70,
1.975,




volver a la etapa de identificacion, recomenzando de nuevo

el proceso. \

d) Prediccidn: Si el modelo ha resultado adecuado, se cons-
truye la funcién de prevision, que estimara los valores fu-

turos de las variables,

Supuesto que se estad al primer nivel, se podria pasar alter-

nativamente a niveles superiores.

Al jgual que los modelos ARIMA, estas cuatro fases de su
construccion tendran un mayor desarrollo en el capitulo siguien-

te.

Naylor, Seaks y Wichern {31) y el propio Jenkins (32) proponen
una serie de razones por las que se comprueba la superioridad de
esta metodologia, frente a lo que se podrfa llamar el aporte o po—
sibilidades de la econometria convenéional.

En resumen, tales razones podrian sex(:

Construccién del modelo: Quizds la mayor aportacidn del enfo-

que Box—Jenkins,' sea e}l proceso iterath;o de construccidn del
modelo. En efecto, la econometria tradicional ha estado muy
interesada en desarrollar unas buenas estimaciones para los
parametros, pero se ha olvidado de investigar la calidad del
modelo. Mediante este enfoque, se utiliza un proceso iterativo,
que basandose en una diagnosis rigurosa, llega a comprobar la

adecuacion de los modelos.

(31) Paylor, T,, Seaks, T. y Wichern, D,: "Box-Jenkins Methods: An Alternrative to Econmoactrie
Models", Internatiozil Statistical Review. Vol 40,
N? 2, 1972, pp. 123-137

(32) Jenkins, G.: "Praetical Experiexces with Modelling and Forecasting Time series™. G, Jerkins
and Partners Linited, Channel Islande 1,979,
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Diagnosis: Los contrastes habituales de la econometria, t de
Student, coeficiente de determinacibn, estadistico de Durbin-
Watson, etc., son incorporados y mejorados por esta metodo-
logfa.

!

Asi, por ejemplo, el estadistico de Durbin-Watson és muy si-
milar al coeficiente de autocorrelacion simple de orden 1 de

los residuos de una serie.

Ademas de estos contrastes, la observacidn visual de la serie

de residuos es fundamental para comprobar la bondaLl de los

modelos.

Estimaciéon: El metodo de los minimos cuadrados ordinarios
ha sido el tradicionalmente utilizado en econometria, si bien,
cuando se trataba de estimar ecuaciones simultaneas, se pasa-

ba u minimos cuadrados bietapicos.

Aunque estos métodos son basicos también, en Box-Jenkins,
sus parametros se estiman por meétodos no lineales, basados
en la funcion de maxima verosimilitud. En este aspecto, el al-

goritmo de Marquardt se ha mostrado muy eficiente.

Prevision: El enfoque Box-Jenkins permite construir interva-
los de confianza para las predicciones futuras, asi como, rea-
daptar continuamente tales predicciones a medida que se van

conociendo nuevos datos.

e Pl - -, . . s p= .
Identificacidén: Si no hay una buena tecnica de identificacion,
existe una tendencia en econometria a introducir en los mode-
los variables explicativas esplreas, que solo llevan a incre-

mentar el nimero de variables a considerar y, por consigulente,
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el nimero de parametros a estimar.

Box- Jenkins basandose en el principio de "parsimony" (tra-
ducido por escueto) consiguen buenos modelos con un redu-

cido nlmero de parametros.

Por todo ello, se puede concluir que la metodologia Box-Jen-
kins ofrece una alternativa clara a los modelos econométricos tra-
dicionales. Experiencias llevadas a cabo comparando la precisién
de los diversos métodos alternativos, tales como Newbold y Gran-
ger (33). Prothero y Wallis (34), Naylor, Seaks y Wichern (35) y
otros, han demostrado Vla superior precision de esta metodologia,
frente a técnicas tales como autoregresion paso a paso, alisado ex-
ponencial y Census X11,

i
r

Por otra parte, se puede comprobar como los modelos obteni-
dos mediante estas tres \ltimas técnicas no son sino casos particu-
lares de modelos de la familia general ARIMA, utilizada por Box-

Jenkins.

En cuanto al anilisis espectral, esti de alguna forma integrado
en esta metodologfa, ya que el espectro no es sino el coseno de la

transformada de Fourier de la funcidn de autocorrelacidn.

Por todo ello, se elige el enfoque Box-Jenkins como método de
prevision, para realizar las previsiones necesarias para acudir al

modelo de Markowitz de seleccidn de carteras.

(33) Newbold P, y Granger, C.: Op. eit. pp. 131-185.

(34) Prothero y ¥allis: “Hadeiling Macroeconomic Time Seriss", Journal of the Royal Statistical
Society. A Vol, 139, Part., 4 1.976,_ pp. A€8_486,

{35) Maylor T, Seaks, T. y Wincherm, D.: Op. e¢it. pp. 123-137



CAPITULO I1I

EL ENFOQUE BOX-JENKINS
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1. INTRODUCCION

Un fenomeno empirico que se desarrolla en el tiempo de uaa
manera controlada por medio de leyes probabilisticas, se deno-

mina un proceso estocastico (1).

Una serie temporal no es mas que una realizacién de un pro-

”» N
ceso estocastico.

i Un proceso estocastico se dice que es estrictamente estacio-
nlario si sus propiedades no son alteradas por un cambio de ori-
gen. Matematicamente esto es, que la distribucién de probabili-
dad conjunta asociada con m observaciones Zt1,Zt2, .... Ztm
obtenida en cualquier conjunto de pericdos de tiempo t1, t2,...,tm,
eg la misma que la asociada con otras m observaciones Ztyy,
Ztgyy. ---» Zty g obtenidas en los perfodos de tiempo ty,y,

t2~!k' cees tmik-

Es decir,que la distribucién de probabilidad conjunta quede
inalterada para cambios en el origen hacia adelante o hacia atras

de cualquier magnitud k.

Chatfield (2) propone una idea intuitiva de estacionaridad, di-
ciendo: "una serie temporal se dice que es estacionaria si no tie-
ne cambios sistematicos en la media (sin tendencia), si no tiene
cambios sistemiticos en la varianza y si han sido eliminadas las

variaciones estr{ctamente periddicas'’.
La media/u de un proceso estacionario Zt la definiremos

(1) Parzen, E,: "Procesos Estocdsticos”, Paraninfo, Madrid 1,971 - p.2t

(2) Chatfield,C.: "The Aralysis of Tize Series: Theory and Practice". Chapaan amd Hall
London 1,975
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como:
M = E (Zy)

Y su varianza

2

G -k [@e-p2]

La autocovarianza (k de orden k, se define como la dova-
rianza entre Zt y su valor Zg4k, separados por k intervalqgs de

tiempo

fi-cov [z zew] = B [ (2 -p)i@n-p]

De forma similar se define el coeficiente de autocorrelacidon @ .

de ovden k como

ﬂ ) E((Zt -£) (Zyx - pu )] . E[(Zt N Zt sk - ) i.1)
- VE [Ze-# 2] B [Zesk -py2] @

Para todos los valores de .LE (k=1, 2, 3, ...) se tienen respec
tivamente, la funcidn de autocovarianza ¥ la funcién de autocorre-

lacion,

Igualmente se define la funcidén de autocorrelacidn parcial @y
que por su complicada nomenclatura matematica no se expone aqu,
que puede ser calculada en funcién de los coeficientes de correla-

cidén simples distintos de cero de cada proceso (3}.

Esta funcidn viene a medir la correlacién que hay entre dos

(3) Anderson, 0.D.: "Time Series Analysis and Forecastirg: The Bor-Jenkine Approach”,
Buttarvorths. Londen 1.976, - pp. 12-14,
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términos de una misma serie Z, y Zt;i, separados k perfodos
de tiempo, eliminado todo el efecto que el resto de términos

comprendidos entre ellos dos, pudiera tener sobre Z;.

i Se utilizara la expresion "proceso de ruido blanco" para in-

dicar un proceso estocastico estacionario, a;, normalmente dis-
S1ox : : - 2

tribuido, con media cero y varianza constante, Yz - y autocorre-

laciones iguales a cero para todos los retardos no nulos {es decir,

los a; son independientes).

Su funcién de autocorrelacidén es: /A = { (l) ]l:;

Su funcidn de autocorrelacidn parcial se establecera, por su-
puesto, en los mismos términos.
Operadores

Normalmente se utilizara la siguiente notacién operacional:

1) Operador de retardo, B, (backward shift operator):

B2Zy=2¢

2) Operador de retardo de m periodos, BM,:

m =
B 24 = Z4_ 1y

3) Operador de primera diferencia simple, §7 , (backward

difference operator): v=1-B

Vat=2i- 2y = 0-B) 24

4) Operador de diferencia de m periodos, o™ y™=1-BM

vm Zt = Zt -Zt-m ~ (1-BmM)Z
5) Operador de adelanto, ¥, (forward shift operator): F = B'l

FZ, =2
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6) Operador de suma simple, S,

s= y-!
o

SZt=Zt_;Zt_11.Zt_2J....=z Zy-j
=0

Estos dos Gltimos operadores, F y S, tienen también sus co-

rrespondientes a m periodos, pero no se exponen por ser de es-
casa utilidad.

Asimismo se utilizaran polinomios, @ (B), de orden finito y

coeficientes constantes, cuyos argumentos son operadores de re-
tardo.

@B} =1-¢1 B-¢y BZ- ... - ¢, BP

donde los @i son pardmetros constantes y donde, evidentemente,

/

PBYZt=1-Q1 Z4_1-P2 Zt-2-...-FpZtp
al aﬁlicarlo a la variable

Z, se obtiene una combinacién lineal
de sus observaciones consecutivas pasadas.
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2. TIPOS DE PROCESOS

2.1. PROCESOS AUTOREGRESIVOS

Ia forma general de un proceso autoregresivo de orden

p, un proceso AR (p), es

Zy= Q1 Z4-1 4 P2 Zi2 4. 4 GpZtpt ay [3.2]

donde el valor actual del proceso es expresado en funcibn

de una suma ponderada de valores pasados mas un tér-
mino aleatorio. El término de autoregresivo proviene de que
que puede considerar hecho un ajuste de regresidén de Z; so-
bre sus pasados valores.

'

El modelo [3. 2] se puede expresar de la forma:

@(B) Z¢ = a

donde, @(B)=1- @1 B- @y B2 -, .. -QPBP, es un ope-

rador denominado operado.’ autoregresivo de orden p.

Box y Jenkins (4) demuestran que la condicidn necesaria
y suficiente para que un proceso autoregresivo sea estacio-
nario es que los ceros de polinomio ¢} (B) caigan todos fue-
ra del circulo unidad. O dicho en otras palabras que las rai
ces de la ecuacion @ (B) = 0 estén fuera del circulo unidad,

es decir, sean en valor absoluto mayor que la unidad.

(4) Box, G. y Jenking, G,: "Time Serles Analysis: Forecasting and Conmtrol. Holden-Day,
San Franciseo, 1.976. pp. 53 y siguientes,
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La ecuacidn @ (B) = 0 se llama ecuacidn caracteris-
tica del proceso. La funcidn de autocorrelacidn para este
tipo de procesos se obtiene a partir de la ecuacidn [3. 2]

multiplicindola por Zi_j.

ZgkZt = Py Ze-k-Zg1 4 P2 ZpkcZt2 .. 4 Gy 2y
Zt-p 4 Zt_k' at

en la que tomando esperanzas, queda,

V=1 Y1 1F2 iz 2. 10 ¥ k-p

ya que E (Z¢_k, at) es nula para k 20, por estar los térmi-
nos de Z;_k incorrelados con a;. Dividiendo por ro, se ob-
tiene la funcidén de autocorrelacidn en similares términos de

|

a > . i
ecuacion en diferencias ;

P=® Pt + ¥ Peat- 1904, [3.3]
A través de la ecuacidn de Yule-Walker (5) se puede es-
tablecer una relacién entre los parametros del modelo @1,

@Ba, ..., (}p ¥ los coeficientes de autocorrelacién A1, Za,...
ces ﬂp, tal como:

AL = A 49 A4 P fpa

(5) Box, 6. y Jevkins, G,: Ibid., pp. 55 y siguientes,
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, Al
donde se tienen un conjunto de p ecuaciones, en las que co-

nociendo los valores de los coeficientes de autocorrelacion
/i, se pueden determinar los valores de los parimetros del
modelo @ ya que, siendo @ el vector de los parimetros y

pp el vector de los coeficientes de autocorrelacion

Q’J !—ﬂﬂ ‘

P2 72 ‘
| ¢= 11 /p* :

ij

"l

L

y Pp la matriz de los coeficientes le autocorrelacién

el sistema [3. 4] se puede poner en la forma matricial

-p -1 .
=P Ao B9
que ofrece los valores de los parémetrOs del modelo.

En la practica,los coeficientes de autocorrelacién (7,
desconocidos, seran sustituidos por sus estimadores los
coeficientes de autocorrelacién muestral ry.

La férmula de Bartlett (6) da una aproximacidn a la va-

(6) Rartlet,M.5.: *On The Theoretical Specification of Saopling Properties of Autoccrrelated
Time Series”, Jouraal of the Foyal Statistical Socisty, B Vol. 8, 1.946 pp.27-41,
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rianza de l.y coeficientes de autocorrelacidn muestrales

k \
1
— 2
Var (rp)ov N Z pl
: -k
|
que en la practica al ser desconocidos estos i» Sp sus-

tituye por

2

rZ) [3.6]

en funcidén de los r{ muestrales. Este supuesto sera|de

Var (rk)r_g-ﬁl- (112

=N

mucha importancia en el analisis posterior para compro-
bar si son significativos o no los coeficientes de autoco-

rrelacion que se obtengan.

Por su parte la funcidn de autocorrelacion parcial vie-

ne dada por:

» S,
P - P C B.1
Py

donde P es la matriz de coeficientes autocorrelacidn pues.
ta en términos de ky Pk ® es Py conla ultima columna re:m-

plazada por:

A
23

Ay

La varianza de la funcién de autocorrelacidn parcial viee

dada aproximadamente por la férmula de Quenocuille (7)

(7) uencuille, M.H.: “Approximate Tests of Corralation in Time Series%,Journal of the Royal
Statistical Society, B, Vol, 11, 1,949, pp. €8-84,
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Var (q’kk)f—'ﬁl . B. 8

En general, en los modelos autoregresivos, el grafi-
co de los coeficientes de autocorrelacion simple presen-
ta una estructura de decaimiento exponencial en sus va-
lores absolutos, a medida que aumenta el orden de retar
do, mientras que el gréﬁco de coeficientes de correlacidn
parcial presenta un corte en los valores de sus coeficientes

a partir de un orden igual al niimero de parimetros que con-

- tiene el modelo.

La varianza de la variable Zy viene dada poer la expre-

sion
2 T
0, - — a [3.9]
1-AG1- A2P2- .- - A P

como es ficil demostrar partiendo de la expresion [3. 3]

a) El proceso autoregresivo de primer orden

La ecuacidn de un proceso autoregresivo de primer

orden AR (1), es:

Zy =@y Zyy ? o3 B.1@

Como a; es independiente de Zy_j, tomando varian-
zas en la expresién [3.10] se tendra:
2 - .2 q2 2
A\ 9" G <ra

de donde 2
Q2 1-¢.°-@
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2
por lo que, para que Q"z sea finita y no negativa se
debe cumplir que -1 { ¢; £ 1. Condicibén que debe

cumplir para que sea estacionario.

La funcién de autocorrelacidn, usando la ecuacidn

[3.3) , satisface la ecuacién en diferencias de primer

orden.
P=¢, Pr, k>0

en la que, para /A, = 1, se tiene ]
Fe = B k >0 [3.11)

La funcidn de autocorrelacion parcial es simplemen-

te:

1 =4 =% - [3.12]

siendo ¢kk = 0 para k > 1, como se demuestra por ejem-

plo para @by

2
£y -A ¢12 -¢12 - 2
P22 ’T__%'E" = '—i-_‘a-l—z——— = 0 para 1° {1
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[
Las representaciones gréficas que tienen estas fun-

ciones son:

l[lllll'l %
M

o A e

——————l e =
»O

o = -

Fig.3.t.: Representacidn grifica de las funciones de autocarrelacidn
tinple y parcial para un proceso AR (1): ) para By positivo,
B) pars §y negativo,

Como se ve en ambas figuras la funcién de autocorrela-
cién simple decae exponencialmente, aunque lo hace al-
ternando el signo cuando el parimetro del modelo es ne-
gativo. Matemaiticamente se puede comprobar en la ex-
presion [3_ 11]

Por su parte la funcién de autocorrelacidén parcial solo
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tiene el primer término distinto de cero, que sbra
positivo o negativo segin lo sea el paridmetro del

modelo, como se observa en la ecuacién [3. 12]

b) El procesc autoregresivo de segundo orden

El proceso auloregresivo de segundo orden, AR (2),

se puede escribir como:
Ze= @y 2y 1Py Z g 4 on [3.13]
Para que sea estacionario, las raices de ¢} (B) = 0
@By =1 -¢;B-¢Gy B2 =0 | [3.14]

deben caer fuera del cfrculo unidad, lo que implica que

los parametros ()1 y ¢2 deben cumplir las condiciones:

@ + @ <1
¢, - @ <1 [3.15)
-1 & Py <1

que pueden ser representadas en una regién triangular
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tal como la de la figura 3. 2.

Fig. 3.2. Regién de estaciomaridad para los pardmetros de los procesos AR(2)

En las regiones ¢ y d de la figura 3.2, las raices
de [3. 14] son complejas, mientras que en las regio-

nes ay b son nimeros reales.

La funcidén de autocorrelacidn, usando la ecuacidn
[3. 3} , satisface la ecuacidn en diferencias de segun-

do orden,

A= At G2 Ao [3.16)
con los valores iniciales de /% =1y /4 = ()31/ 1-@s

Relacionando el sistema de condiciones de estaciona-
ridad para los parametros [_3. 15] , con la ecuacion [3. 16]’
se puede obtener la region admisible para los valores de
/91 y ﬂz de un proceso AR (2) estacionario que viene dado

por las ecuaciones:

14/ <1
142 ¢

21
A<z (A1)



cuya representacidon grifica viene dada por la figu-
ra 3.3.

2\

'
Y42

Fig. 3.3. Regifn adrisible para los coeficientes de.

antocorrelacién /4 4 A de us process -
AR (2) estacionario,

La funcién de autocorrelacién parcial obtenida
a partir de [3.7] es:

2
¢ =A =1—_9%E

P2 A4
e = = Gy
22 1 _pl

Y para valores de k mayores que 2, Qkk =0

La representacion grafica de ambas funciones es
la figura 3.4,
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Fig. 3.4, Representacidén gréfica de las funciones de autocorrelacibn

sinple y parcial para un proces. AR (2), A) para ffyy negati-
vo y Py megativo. B) para fyqpositive y Py positivo. C) p2
re fyy negativo 7 flo, negative, D) pars fyy positivo y 22 pe-

sitivo,
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Estos cuatro tipos de estructura se corresponden
cada una de ellas a la zona de igual letra de la figura
3.2. que muestra la region de estacionaridad de los

parametros del modelo.

Las estructuras A y B de la figura 3.4. contemplan
el supuesto de que el coeficiente de autocorrelacion par
cial de segundo orden ¢22 sea positivo, lo que implica
que las raices de la ecuacidén @} (B) = 0 sean reales (Zo-

nas ay b de la fig. 3.2.)

En ambos casos se produce un decaimiento exponen-
cial en los valores absolutos de los coeficientes de auto-
s ® s h
correlacion simple, que en el segundo caso alternan el

signo al ser @};; negativo. .
!
!

Por contra las estructuras C y D de la figura 3.4, tie-
nen (Jp5 negativo por lo que las raices de ¢ (B) = 0 son com
plejas (zonas c y d de la fig. 3.2.) mientras que el decai-
miento de la funcién de autocorrelacidn simple se produce
segin una sinusoidal amortiguada que empieza positiva o

negativa segin que @J;; sea positivo o negativo.

Las ecuaciones de Yule-Walker que relacionan los coe-
ficientes de autocorrelacién simple con los parametros del
modelo, los obtenemos a partir del sistema [3.5), que

para un AR (2) son:

1 -/
% . (‘ s 1 %
D) 1- 72

7

de donde despejando se obtiene:
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9, - 1(1- /%)
' A : B.17)
2
¢2 - 2-/1
-4

Reemplazando los valores teoricos /., por los mues-
trales, ri, se obtienen los estimadores Yule-Walker de

los parimetros autoregresivos (8).

2.2, PROCESOS DE MEDIA MOVIL

Un modelo de media mdvil de orden q, un MA (q), (ini-
ciales de la terminologia inglesa ""'moving average''Wiene
dado por la expresion:

Zy=ap-6) a1 - Oy at.3-...-6q at.q [34 18}
; donde ay es un proceso de ruido blanco.
La expresién [3. 18] puede ser escrita como

Zy = © (B) 8 o (38.19)

donde © (B)=1-OlB—82B2- ...-aq B9 es el ope-

rador de media mévil de orden q.

(8) Existen unas tablas desarrolladas por Box y Jemkins que dan los valores de g1 v #2 para
cualquier valor dade de /& y PQ. Box G, y Jenkins G,: Op. eit, p, 518,
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Tomando varianzas en la expresién [3. 18) _queda:

\
|

2 2
T = (1-6%-...-8) Ta

por lo que para un valor finito de q, el proceso es siem-
- )
pre estacionario. No son necesarias restricciones en los

parametros para asegurar la estacionaridad del proceso.

I
1

i
Un proceso MA (q) se dice que es invertible (9), ‘si y
solo si, todos los ceros del polinomio © (B) caen fuera
del circulo unidad. O lo que es lo l-mismo,que las raices’
de la ecuacion © (B) = 0 sean todas, en valor absoluto,

mayores que la unidad.

La ecuacién [3.19) , se puede volver a escribir tam-

bién como:
i

u

ol (B) zt=1

que desarrollada queda de la forma:

Z‘t"‘ “l Zt-1+ “2 Zt_24...=at

o en forma de polinomio

T(B) Z¢ =2, . [3.20]

(9) inderson, 0.C,: Op, eft. p.31.
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lo que implica que el (B) = W(m

Expresado de esta forma, un proceso de media mo-
vil, MA (q), se dice que es invertible, si los pesos TTj,
forman una serie convergente. La condicién de invertibi-

lidad evita algunas multiplicidades en los modelos.

La funcidn de autocorrelacidn /7y, (10) se obtiene a

partir de la ecuacién [3.18] y viene dada por la expresidn:

-6y - ©1 k41 1 ...+ 8y Og
110121 ...1064°
0 : k >q B. 21

k=1,2, ..., q

Px*

como se ve,la funcidn de autocog‘relacién de un MA (q) se
hace cero a partir del orden q del proceso. En otras pala-
bras, la funcidén de autocorrelacidn tiene un corte a partir

del retardo q.

La funcién de autocorrelacidén parcial viene dada por
la ecuacidn [3. 7] y tiene forma de decaimiento exponencial

a cero.,

Los parédmetros del modelo 61, 9, ..., eq pueden
expresarse en funcién de los coeficientes de autocorrelacidn

A1, 3. ..., Pkatravés de las q ecuaciones del sistema

(3.21) .

(10) Box G. y Jenkins @.: 0p, Cit, p,68,
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Sin embargo lo mismo que las ecuaciones Yule-Walker
(3. 4] para un proceso autoregresivo eran lineales, aqui
las ecuaciones del sistema [3. 21] no son lineales, excep-

to para el caso de q=1.

Por ello, estas ecuaciones deben ser resueltas itera-
tivamente (11) y se pueden obtener las estimaciones ini-
ciales de los parimetros del modelo a través de la susti-
tucidén de los coeficientes de autocorrelacidn tebricos 4,
por los correspondientes coeficientes de autocorrelacidn

muestrales rig.

A pesar de que los estimadores asi obtenidos pueden
no tener una alta eficiencia estadistica, al contrario de la
qde tienen los obtenidos por sustitucion en las ecuaciones
Yule-Walker de los procesos autoregresivos, son muy uti-
les para proporcionar los valores iniciales con los que em-
pezar la fage de estimacién de los parimetros del modelo,

que se discutira mis adelante.

a) El proceso de media mdvil de orden uno

El proceso de media movil de orden uno MA (1) se

representa por la ecuacion

Zy =2, - ©; 3, 4 [3.22]
como se ha demostrado en la seccion anterior, para

——

(11) Box G, y Jenkima 0.: Tbid. Apéndice A 6.2 pp, 201 y siguientes,
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que este proceso sea invertible es necesario que el
valor del parametro O, este comprendido entre
-1¢6; 1. Sin embhargo, el proceso es estacionario

para todos los valores de 6;.

}

La funcion de autocorrelacidén de un MA (1) se
obtiene a partir de la ecuacidn "
|

s

11,2

i = (.23

k=1

encontrahdo, en particular, para k=1, la relacién

2 =31

2

0% ¢

que liga el valor del coeficiente de autocorrelacidn

de primer orden /7, con el paré\ etro del modelo
9. ?

Como el valor de /) es desconocido se sustituye
por el del coeficiente de autocorrelacién muestral rj,

obteniéndose as{ el estimador del parimetro 61,

De la funcidn de autocorrelacién [3.23] se puede
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deducir una importante propiedad, segiun Nelson (12):
"un proceso MA (1) tiene una "memoria" de s;‘;ylo un
perfodo de larga. Una observacion dada, por éjemplo
Zss , estd correlacionada consupredecesora Zzg ¥
su sucesora Zgg pero no con ningin otro miembro de
la serie porque la media movil arrastra solo una per-
turbacion previa'', ‘

La funcidn de autocorrelacidn parcial delun MA (1),
la obtenemos operando en el sistema [3. 7 ], haciendo

_61

J—— ¥y /k =0 para k21
pl 1_912 i .

Grk = -erf (-0
1-6,2(k 1)

Se ve que|¢kk l Z elk, por ld\que la funcion de auto-
correlacion parcial esta dominada’por un decaimientn
exponencial. Si /A es positivo, entonces ©), es negativo -
¥ los coeficientes de autocorrelacid{l parcial alterna-
ran el signo. Si, por el contrario, /01, fuese negativo,
entonces ©; seria positivo y todos los coeficientes se-

rian negativos.

_Las representaciones graficas de las funciones de

autocorrelacion simple y parcial estan en la figura 3.5.

(12) Pelson, L.R.: "Applied Time Series Analysis for Mamagerial Foreeasting", Holder -Day,
San Franeisco, 1973 p. M.
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Fig, 3.5. Representacidn grifica de las fumciones de sutocorre-
lacidn simple y parcial de us proceso NA (1 ).(A) para
#; positivo (D) para Ay negativo.

b) El proceso de media moévil de segundo orden

El proceso de media mdvil de segundo orden, MA (2),

estd definido por 1a expresidn:
Zy=a, -6 a_; - Oy a2 3. 24

que, como todos los procesos de media mdvil, es esta-

cionario para cualquier valor de los parametros 6; y 9,
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pero para que sea invertible necesita que las raices de

1a ecuacidn caracteristica |
® (B)= 1-6,B-0;B2=0 323
caigan fuera del circulo unidad.

Esto implica unas condiciones de restriccién en los
parametros tales como: ) .‘
. !
1

6y 14 61 {1 )
e, - 8 <1 [3.26)
-l<62<1 '

que originan una regidén de invertibilidad idéntica a la
de estacionaridad representada en la figura 3.2. para
un AR (2).

La funcidn de autocorrelacic')\n es, a partir de la ecua-
\

cién[3.21) \

A = -e;(1- e2)
1 7 p
1101° 1 6y

[3.27]
% - O2

116,22 108,°

A =0 parak >2

por lo que solo tiene existencia para los dos primeros

retardos.

Los valores de los parametros 6; y €, pueden ser

obtenidos resolviendo las ecuaciones del sistema ['3. 271
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N

sustituyendo los valores de A~y /4 por sus corres-
bondientes coeficientes de autocorrelacién muestral ry
y ra (13).

i

De los sistemas [3.26] y [3.27] se sigue que los valo-
res de los dos prim-ros coeficientes de autocorrelacion
de un proceso MA (2) invertible, deben caer dentro del

&rea limitada por los segmentos de las curvas.

P2 = - 05
Py -f ==~ 05 :
ﬂ§=4ﬂz(1-2ﬁz> :

!

Regidn de invertibilidad que es la representada gra-

ficamente en la'figura 3.6.

( Fig. 3.6, Regifn admisible
= dpdl ~ 20 para 08 coeficier—
tes de aut>carrela-
ciduﬂ, yp;. de un
procesoc MA (2} inver
° T tible,

’—

Laexpresidnexacta de la funcién de autocorrelacién par
cial de un proceso MA (2) es complicada,pero esta domina-
da por la suma de dos exponenciales si las raices de la ecua
cién caracteristica[3.26] son reales, y por un decaimien-

to sinusoidal si tales raices son complejas.

La representacidn grifica de las funciones de autocorre-

lacién simple y parcial es la figura 3. 7.

(13) Exister umas tablas desarrslladas por Box y Jenkins que dan 108 valaores de 81 y @; para
cualquier vzior de /4 y l’z. Box G, y Jenkirs G.:0p cit, p, 519
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Fig. 3.7. Representacifn grdfica de las funciones de antocorrelacién simple
y parcial para un proceso MA (2). (&) para/@; 7/2) negativos (B)
para @y positive y / negativo(C) para 2} megativo y /2 positivo
(D) para®y yA4, positive. :
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i
[

Cada':uno de estos tipos de estructura, se corres-
ponden respectivamente con las zonas de la regidn
admisible de invertibilidad de los parametros 61 y ©y
que ser{a idéntica a la representada en la figura 3.2,

para la estacionaridad de un AR (2). '

Las estructuras A y B de la figura 3. 7. tieneh el
segundo coeficiente de autocorrelacion simple nejativo,
1o que hace que las raices de la ecuacidn caractetistica

3. 25 sean reales y que la funcidn de autocorrelacidn

parcial muestre un decaimiento exponencial en lok valo-
res absolutos de sus coeficientes, que en el segundo caso

al ser 4 , positivo lo hace con alternancia de signo.

Por su parte las estructuras C y D tienen # o posi-
tivo, lo que se corresponde con raices complejas de la
ecuacidn caracter{istica [_'3.25] , asi como con un decai-
miento sinusoidal de la funcién de autocorrsiacion parcial
que empieza negativo o positivo segin /] sea negativo o

positivo,

~—

¢) Dualidad entre los procesos autoregresivos y de media

movil

Como se puede comprobar de toda la exposicion anali-
tica de los procesos autoregresivos y de los procesos de
media mdvil, existe una dualidad entre ellos, en muchos

Fa. :
aspectos de sus analisis.

Box y Jenkins {(14) plantean 3 puntos en los que esta

[

(14) Box G. y Jenkins g, : Ibid, pp. 72 y siguientes,
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dualidad es manifiesta:

1)

En un proceso autoregresivo de orden p, a; pue-

de ser representado como una suma ponderada fini-

ta de valores anteriores de Z;.

@(B) Zy = a = Zt -Q1 Z4 g - .- ¢p Zt-p [3.28]

pero invirtiendo el operador autoregresivo @ (B)

Z= ¢ 1Bl ay = Y(B)ag=a t Prag 14 Yoarat...

[3.29]

Zt puede ser representado como una suma pondera-
da infinita de los términos a;, igualando ¢'1 (B) =
|

= Y(B).

Por su parte, en un proceso de media movil inverti-
ble de orden q , Z; puede ser representado como una

suma ponderada finita de valores anteriores de a;.
Z¢=©(B)ag-a, - O a1 ... -O,atq [3.30]
pero invirtiendo el operador de media mdvil © (B)

ag = 0" N(B) Z¢ = M(BYZy=Z 4Ny Zyo1 472 Zgea ! .-

B.31)

a puede ser representada como una suma ponderada

infinita de los términos Z,, igualando © }(B) = 71 (B)
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{

2) En un proceso autoregresivo de orden finito p ,

los parametros no necesitan ninguna condicién pa-
ra asegurar invertibilidad, Sin embargo, para la
estacionaridad, las raices de la ecuacidon @ (B) =
= 0 deben caer fuera del circulo unidad. Paralela-
-mente, en un proceso de media movil de orden fi-
nito q, los parametros no necesitan ninguna condi-
cidn para asegurar estacionaridad. Sin embargo,
para la invertibilidad, las raices de la ecuacidn

© (B) = 0 deben caer fuera del circulo unidad.

3) Un proceso autoregresivo de orden p, tiene una fun-
s’ + ’ - -
cion de autocorrelacion simple que decae exponen-
cial o sinuscidalmente hasta el infinito y una funcidn
de autocorrelacidn parcial que se hace cero a par-

tir del retardo p.

Por otro lado, un proceso de media movil de orden
q, tiene una funcion de autocorrelacidon simple que
se hace cero a partir del retardo q, mientras su
funcidn de autocorrelacion parcial decae exponencial

o sinusoidalmente hasta el infinito.

2.3. PROCESOS MIXTOS AUTOREGRESIVOS DE MEDIA MOVIL

Por una natural extensidn de los modelos autoregresivos
¥y de media movil vistos hasta ahora, se puede pensar en un

modelo mixto que abarque ambos términos de la forma

Zy=@rzy14... 4 PpZtpiag-61at1 - ...-6qatq [3.34
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que se llamara modelo mixto autoregresivo de media moévil

de orden py q, ARMA (p, q)

}

i
|

El modelo [3.32) cscrito en forma reducida
@ (B) Z; = © (B) at [3.33)

donde @ (B) y ® (B) son los operadores autoregresivos y de
media movil respectivamente, vistos anteriormente.
J
§
Un proceso ARMA (p, q) se puede considerar de dos
maneras:

1) como un proceso autoregresivo de orden p
(? (B) Zt = et
donde €, cs un proceso de media mbévil de orden q
i

et = G(B) Tt

2) como un proceso de media mdvil de orden q

Zy = ©(B) by B
donde bt es un proceso autoregresivo de ordenf_
@ (B)by = a;
Las condiciones de estacionaridad e invertibilidad exigen

que las raices de las ecuaciones ¢ (B) = 0y © (B) = 0, respec-

tivamente, caigan fuera del circulo unidad.
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El modelo [3. 33) puede ser escrito en la forma {15).

v

Zy =Y (B} at g@.s{}

o en la forma

n(B) Z; = a, ' [3.35]

donde Y (B) = ¢-1 (B) © (B) y 71(B) = 61 (B) ¢ (B) son
series infinitas en B, .
Esg decir, cualquier modelo milv o ARMA (p, q) se puede

poner en forma de un AR infinito o{de un MA infinito.

La funcién de autocorrelacidn se obtiene de una forma
similar que para un proceso autoregresivo, siendo su ex-

presion

A=zt ¢pﬁ<-p k>q [3.34]

Esta ecuacidon solo es valida a pa\;'tir del retardo q, ya ,
que las autocorrelaciones de los reta" dos1, 2, ..., q, es-
tdn afectados por la parte de media mbvil del modelo, siguien-
do el resto de la funcidn de autocorrelacidn el modelo dado

por la parte autoregresiva.

La funcidn de autocorrelacién parcial de un proceso mix-

to, se determina a partir de:

M(B) Z =a;=6-1(B) @ (B) 2 _ [3.37]

(15) Anderzonm, 0.C,: Op eit. p. 44,
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donde 9'1 (B) es una serie infinita. Por tanto, la funcion
de autocorrelacidn parcial de un proceso mixto es infini-
ta. Se comporta como la funcidn de autocorrelaci‘-én par-
cial de un proceso de media movil puro que es dominado
por una mezcla de decaimientos exponenciales y/o sinu-
soidales amortiguadas, dependiendo del orden de la media

mévil y de los valores de los parametros que cdntenga.

Para identificar estos modelos, se puede ver como
la funcidn de autocorrelacidn simple de un ARMA (p, q)
se comporta como la de un AR (p) después de q-p retar-
dos, mientras qué 1la funcibén de autocorrelacidon simple de
un ARMA (p, q) lo hace como la dé un MA (q) después de

p-q retardos.

En la practica, se consiguen buenos modelos ARMA

(p. q) con niimero de parametros no superiores a piq=2.

D. Aigner (16) propone una serie de métodos alterna-
tivos para la estimacién de los modelos mixtos ARMA P, q

» » \ )
que se veran mas adelante.

a) El proceso mixto autoregresivo de media mdvil de pri-

mer orden

El proceso mixto autoregresivo de media movil de

primer orden, ARMA (1, 1), se representa por:

{16) Ligoer, D.J.: ™ A. Cooperdium on Estimstion of the Avtoregresive-Moving Average Model
from Time Series Data", "Ipternational Economic Revies", Vol. 12, ¢ 3,
Octubre 1.971, pp. 348-371,
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f

Zi - P1 Zio1 = 3y - Oy ag-1 [3.3¢8]
o bien :
(1-@¢)B)Z;=(1-0;B)a [3.39]

donde (1- @B) y (1 - © B) son los operaderes autoregre-

sivo y de media movil respectivamente de orden 1.

Las condiciones de estacionaridad y de iﬁvertibili—
dad que se requieren, deducidas de sus componentes,
son que -1 <¢1 1 yque -Jl {® <1 respectivamen-
te. Por tanto, la region de adesibilidad de los dos para-
metiros (b)) y ©; es un cuadrado tal como el representado

en la figura 3.8.

P ' Fig. 3.8. Regién adwisible

(. K ‘ o I para loa pardimetros
by, ! ; £, v 9, de un pro-
o . v R ceso mutoregresivo
f o, ‘\ de media mévil de

orden 1.

Los dos primeros coeficientes de autocorrelacidn de

un ARMA (1, 1) son

- (-9 01) (9 -6)
g 1-of -2¢, & [-4d

Ao A

De la unidén de estas ecuaciones,{3.40] , con las
condiciones de estacionaridad e invertibilidad, antes ci-
tadas, se puede, obtener la region de admisibilidad para

los coeficientes A y /2, que viene dada por la figura 3. 9.
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Ay
E AN oL

P;'O|(2!|+') P:’Fl(zl’l'”

y—

Fig. 3.9 Regifn de adwisibilfdad psra los
ooeficientes de autdcorrelacidn
P, yﬂz de un Aml((l,ﬂ

Regidn que viene limitada por las ecuaciones

{22l < VI’.
Z A (?.A?. . r~1<o
P> 2A-1) |\ 210

El resto de la funcidn de autocdrrelacidén, para valo-

1
res mayores que q= 1, viene dado por la ecuacién {3.36)

La funcién de autocorrelacidn parcial comienza con
un valor inicial de ¢y = /7 comportindose después como
la funcidn de autocorrelacidn parcial de un proceso puro
de media mbvil de orden 1, que esti dominada por un de-

caimiento exponencial.

Las representaciones graficas de ambas funciones, de-
bido a su variedad, las presentamos resumidas en la fi-

gura 3.10



Pig. 3.70, Representacidn gréfica de las funciones
de wutocorrelaciéa simple y poreial de
un proceso ARIL (1,1)
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. Las diferentes estructuras mostradas en la figu-

ra 3.10., se corresponde exactamente con valores

para los parimetros @y ©;., en similares regiones

de la figura 3.9

Un proceso ARMA (1, 1) suele tener un &} y un

@11 bastante mas significativos que los demis, pre-

sentando el resto de la funcion de autocorrelacidon sim-

ple un decaimiento exponencial que es alternado de sig-

no si (J1 es negativo, lo mismo que la funcién de auto-

correlacidn parcial, que es también alternado cuando

9, es negativo.

El valor de /2] del cual parte el decaimiento, es po-

sitivo o negativo, segfin sea el signo de (1 - ©y).



- 152 -

Es de destacar el hecho de que siempre 2] = @;1.
l
La estimacion de los parametros (1 y ©1, a partir
de los dos primeros coeficientes de autocorrelacion 2
¥y #, se hace segun las ecuaciones [3. 407 , s|stituyen—
do A1y # g.por sus correspondientes coeficijntes de

autocorrelacion muestrales r1 y rg (17).

2.4, PROCESOS NO ESTACIONARIOS

La condicion de €stacionaridad, supuesta siempre hasta
ahora, es una restriccion muy fuerte, que hace que en la

practica se presente con poca frecuencia.

En efecto, las series temporales no suelen presentar una

media fija a lo largo del tiempo en el que se desarrollan.

Sin embargo, hay un tipo de no estacionaridad que mues-
tran muchas series que podemos definir como homogéneo R
en el sentido de que aunque la serie se mueva libremente sin
afinidad ninguna por una media fija, su comportamiento en di-

ferentes periodos de tiempo, es esencialmente el mismo.

Este tipo de no estacionaridad se puede eliminar mediante

adecuados y sucesivos cambios o diferencias.

(17) Existen unas tables desarrolladas por Box y Jemkins que dan vlna valores de fy y 81 pa-
ra cualquier valor de/' y/z . Bax. G. y Jenkins C.:0p, eit, p.520
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Si se define Wi como (Vedse operador )
W= VZ =2 -2, [3.41)

el modelo general visto hasta ahora ARMA (p, q) se puede

escribir:

Wy = ¢y Wy g 4...4 ¢p Wipta -01at-1 -...- 6gat-q
i
1
3 !
Reemplazando Wi por su valor en [3.41] . se tiene que

Zt viene dado por.

] Zt = Zt_l 4 ¢1 (Zt_l - zt_z) 1... ¢p (Zt_p - Zt_p_l) 4
4 at—el a1 -~ -- - -eq at_q

Hay que hacer notar que Z; viene dado por la suma o
integracidén de todos los pasados cambios o diferencias de
valores.

1
i

Ze= Wy 4 Wiop 4§ Weog 4 h. ..
De aquf que se llamen integrados\ambién a los modelos
en los que la variable tratada sea la di\‘ferencia de observa-
ciones W;. Se tendrin asi, los modelos ARIMA cuya I es la
inicial del término inglés "integrated' que se traduce por
sumado o integrado. Cuando el modelo tenga solo componen-
te autoregresivo de orden p y, siendo el grado de diferencia-
cidn d, el modelo se llamara ARI (p, d). De igual forma si
solo existe componente de media moévil, se denominara IMA

(d, q).

Si con la primera diferencia, no se consiguiera la esta-
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cionaridad, se recurrirfa a la segunda diferencia, llamada

Yt, que es la diferencia de la primera diferencia.

Ye=Wp - We1 2 (2t -2Z4_1) - (Zg-1 - Z4-2) =2t - 2Z¢.1 ¢

Zyg = V2 24

Si se denomina por d, el nimero de diferencias que es
preciso obtener para conseguir estacionaridad, se tendri
el modelo general ARIMA de ordenp, d, q, o simplemente
ARIMA (p, d, q) donde p y q son lo; Bx:ler:es de los compo-

. . L, o - 2
nentes autoregresivo y de media movil respectivamente.

El modelo ARIMA (p, d, q) se puede representar por

Y(®) z, = © (B) a; j [3.42)

donde W (B) es un operador no estacionario, llamado ope-
rador autoregresivo generalizado, definido por la conside-
racién conjunta del operador autoregresivo estacionario ()(B)
Y las d diferencias que es preciso aplicar para obtener la es-

tacionaridad de Z;

VB ze = @B (1-B¥ 2z = ¢ (®) ¢z Exnxa'_\

O bien, si se define, como se hacia antes W = Vd Zt' el

modelo [3.42) se puede poner

@ (B) W, = © (B) a; B-+4)

El operador autoregresivo generalizado ¥(B) implica que
d de las raices de la ecuacion lf(B) ='0 son la unidad, mientras

el resto caen fuera del circulo unidad.
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I

Existen tres formas de representar el modelo general

ARIMA (p, d, q). !

1) La forma de ecuacidn en diferencias, en la que el
valor actual de Z; es expresado en funcién de valo-
res anteriores de Z; y del actual y anteriores valores

de a_r

En forma reducida estd dada en E}.42] que desarro-

llando el término:

PB)=1- PL®) -PyB2L. .- P, 4 BPH
queda pues,

Zy=YiZeer 4 ...t Poid “Ztp-g * 3, - O1 at-1

—...—'eq at-q [3.45]

2) En funcidn de los términos aleatorios (perturbacio-
nes), el valor actual de Z; puede ser expresado en .

funcién del actual y anteriores valores de a,

La forma general reducida es\

Zy = Y(B) a [3.4¢]
que se puede desarrollar
Zgca t¥ia 1t ¥y oapad..... [3-47)

Multiplicando ambos miembros de 3.4€)por Y ()

Y®) z,= P B Y (B) a
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Yy comparando con [3 42] resulta que
Yo Ve = e m [.4d)

por lo que los pesos ‘}’ pueden ser calculados
desarrollando [3.48]

3) La forma invertida, en la que el valor actual de Z
se expresa en funcidn de valores anteriores de Z.y

el valor actual de ay

Su expresién reducida es
n (B) zt = ay [3.49]

que desarrollada es i

/
i
Zy =My Zy 11 My Zy24...4 3¢ [3.50]

Sustituyendo el valor de ay de[3.49], en[3.43]
Y® z -0 (® (B8 2
por lo que se deduce que
V(B) = © (B) 7 (B) B-s1

de donde se pueden calcular los pesos 7

a) Tendencia

Para dar mayor generalidad el modelo ARIMA (p, d, q),

de la expresion Ex 42] , se le puede aftadir un término cons
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[
tante Oy, independiente de las Zi y de las a;, que recoja
de alguna forma, la tendencia determinista que muchas

series temporales muestran en la realidad. Pc;r tanto,
¥®)z=0,1 ©(B) 3y B-s2)

]
Sin embargo, este modelo, con 6, = 0 puede repre-
sentar series con una tendencia de tipo estocastico, en
la que los cambios en el nivel de la serie sean estocas-

ticos.

Pero es preciso, la existenfia de una funcidn deter-
minista para representar la preésencia de una tendencia

de tipo determinista en la serie.

Esto ocurre permitiendo al término constante 9, que
sea distinto de cero, y permitir este supuesto de 6o 7‘ 0,
es lo mismo Je aceptar que la variable que se analiza tie

ne una media, que lamaremos A, distinta de cero, que

\

viene dada por

E (W) =E(yd2Z)= fiw= 1),¢1??_ -

Bl

donde A, es la media de la variable diferenciada d ve-

ces,

Si se hace ahora la nueva variable Wi = pd Z,- & ,
se puede representar el modelo estacionario mas genera-

lizado:

@(B) Wy =6(B)a, [3-54

donde @ (B) y € (B) son operadores estacionarios.
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b) Otras transformaciones

|
}
4 ;L - 2
Otra transformacion muy util para conseguir estacio-
naridad en una serie, sobre todo en su varianza (homo-
cedasticidad), es seguir la familia de transformaciones

propuesta por Box y Cox (18) que puede definirse:

)

A si A : '
zh - z 7o I.55) .

LnZ si A=0

La determinacidn de A puefe hacerse a través de
la construccidén de un diagrama rango-media de las ob-

servaciones de la siguiente forma:

1) Se divide la serie en partes, de forma que cada

parte contenga un niimero igual de observaciones,

2) Para cada una de esas partes se determina su
rango, esto es 1~ diferencia entre el mayor y

el menor valor de los que Eomprenda.
3) Se determina la media aritn\ética de cada parte.
4) Se dibujan en un grafico los puntos correspon-

dientes a cada par de valores rango-media de

cada parte.

(18) Boz, G. y Cox, D.: "An Analysis of Transformations”. Jourmal of the Royal Statistical
Society, B, Vol. 26, N? 2, 1,964, pp. 211-242,




.
5) Se eligeel valor de A segun la tendencia que si-
ga la nube de puntos representada segfmiel siguien

te grafico.

Rango

Media
Fig. 3.11 Disgrara Rango-Hedia para la determi-

nacién de A

Asf pues, se puede ampliar ain mis el modelo gene-

ral haciendo:

wy = ypdz) - e B-sél

por lo que el modelo estacionario general, ARIMA (p, d,

q) es:
@ (B) Wy = © (B) at [357]

donde se le han hecho a la variable W; todas las trans-

formaciones necesarias para conseguir la estacionaridad.
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3. CONSTRUCCION DEL MODELO i

La construccion de un modelo general de la familia ‘ARIMA.
tal como el expuesto en r? 5\’] y ES 53 requiere un proceso ite-

rativo, y que tiene las siguientes etapas bien definidas.

1} Identificacidn: es la primera etapa en la que a partir
de la informacidn disponible, se tratan los datos para
intentar deducir algiin modelo. Es el momentol en que
se determinan los valores provisionales de los parime-
tros p, d, 9y A ¥ si el modelo tiene o no tiene término

constante /ﬁ . ‘

2) Preestimacion:; es una fase intermedia en la que trata-
mos de estimar los valores provisionales de los para-

metros @;, ©;y 4.

3) Estimacién: con estos valores provisionalmente estima-
dos, se pasa a un método de estimacidn que calcule efi-
cientemente los valores finales de los parimetros del

modelo.

4) Diagnosis: es la fase de comprobacidn del modelo en
1a que mediante una serie de contrastes estadisticos, se
trata de ver si el modelo es o no adecuado. En este filti-
» . P .
mo supuesto,se pasara a una reformulacion del modelo si
1a diagnosis muestra indicios de posibles modificaciones,
o bien, habri que volver a la fase de identificacidn para

recomenzar de nuevo el proceso.

5) Previsidn: si el modelo fuese adecuado, se calcula la funcion
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de prevision que permita generar los valores futuros de

la serie. ‘

Alternativamente se podria pasar a mayores niveles de com-

plejidad de analisis,

Todo este proceso iterativo citado se puede represent

el grafico de la figura 3.12.

R en

Comienyo de) sndlisis Comienzo dnl 2=4is-5
sin ewpecilicaciones con especiticacionss
a priori 8 pricti (p. €. tecrial

1

Frizedrmenios empiricos de
F = Aeiiticacion. . d. Q. J. w

. Especlicacionr vz Ores
Ex: racion in-cia! {por momentos): 4—4 p. d. q. 7.

1

1

Estimacién aficiente:
181 10t =

[

Pruebss diagndsticos

Trevis.ones

Es

adecyado

&' made’o
7

Ot'os niveles
de snilisis

Refermuter
especihicacioney
?

sl

Fig, 3.12 Proceso iterativo d2 construcciép
de un modelo,

NO
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3.1.IDENTIFICACION ',
, l
La fase de identificacion de la construccidn dél modelo
persigue, como ya se ha visto, determinar el valor de los
parametros enteros del modelo )\, d pyg, as{ como si

existe o no término constante & .
!

a) Eleccidén de ) :

El primer punto que hay que analizar es la determina-
cién de A\ para ver si la serie ngcesita ser transformada

0 no.

La transformacidn de la serie, mediante la familia
de transformaciones propuestas por Box y Cox [3. 55] , per-

sigue conseguir la estacionaridad en la varianza de la ser.e,

Si la serie, a medida que alcanza mayor nivel, es decir
se desarrolla en el tierupo, tiene mayor varianza, esto es,
i
sus oscilaciones son mayores, se. dice que la serie fs no
estacionaria en su varianza (heter?cedéstica), por lo qué
necesitara algin tipo de transformd\cién, siendo las 3.55} ,

las mis adecuadas.

La heterocedasticidad de la serie se comprueba con la
observacion visual de la configuracidn de la nube de puntos
que el desarrollo de la serie en el tiempo provoca. Si cuan-
do el nivel de la serie es alto, las oscilaciones son mayores,

- ’ . #
se necesitara la transformacion.

) La determinacidén de A\ se hace a través de la elabora-
cidn del diagrama rango-media, visto en el apartado ante-

rior. Si hubiera dudas acerca de su eleccion, por no mostrar
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/.

la nube de puntos una tendencia determinada, existen
procedimientos estadisticos (19) para determinar el valor
exacto de L, aunque la verdad es que se utiliian muy po-
co, por ser suficieritemente claros en la mayoria de los

casos los diagramas rango-media (20).

En la prictica, solo se suelen utilizar géneralmente
los valores de N =1y A=0 que corresponden respecti-
vamente a la serie normal sin transformar,'y a la trans-
formacidn logaritmica neperiana, ya que est# Gltima es
suficientemente potente, en la mayoria de los casos, pa-
ra lograr la homocedasticidad fe 1a serie. Transforma-
ciones mas potentes, para valdres de ) intermedios en-
tre 0 y 1, aun a costa de ser mas complicados, no mejo-

ran en demasia la transformacion logaritmica.

b) Eleccion de 2 :

El supuesto de difevenciar y integrar una serie pre-
tende conseguir la estacionaridad de la misma, estabili-

zandola alrededor de su media

La regla de decision para la determinacién del grade
de diferenciacién d, es elegir d para minimizar la varian-
za muestral de la serie resultante Wi: es decir, se segui-
ran tomando diferencias sucesivas siempre que la varian-

za muestral de la serie resultante siga decreciendo.

———

(19) Box. y Cox en la obra ya citada dan un détodo de estimacién de )\ .

(20) Es muy $ti) ver en este sentide 1a polémica que sostienen Box G. y Jenkins G, con Chatfield C.
y Prothero D. a rafs de Ia publicacién por estas dltimos del artfculo: "Box-Jenkins Seasopal
Ferecasting: Probleas in & Caze Study", Jouraal of the Royal Statistical Society. A Vol. 135,
Part 3, 1973, pp. 295-33€.
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Sin embargo, no es este el {inico criterio y ni siquie-
ra el mis importante. Puede ocurrir que se p%oduzcan
incrementos en la varianza de la serie al auméntar el gra
do de diferenciacidn y que la serie sea mas estacionaria.
Unicamente se produce sobrediferenciacidén cuando dicha
varianza aumenta a mis del doble de una diferencia a otra
(21). '

La herramienta mas importante de que se dispone es

la observacidn visual del grifico de los coeficientes de au-

tocorrelacidn simple y el grafico de la serie.

La no estacionaridad en la thedia en el grafico de coe-
ficientes muestrales de autocorrelacidén se manifiesta por
tender a cero sus valores de un modo muy poco amortigua-

do, al ir aumentando el orden de retardo.

Se consig#e 1a estacionaridad cuando el ratio ri/ride-
caiga muy répidamente,coxitinuéndose ia diferenciacidén has-
ta que tal hecho se prociazca. Pa'x\-a ello solo debe haber unos
pocos coeficientes significativos ‘para ordenes de retardo pe-
quefos, tendiendo hacia cero el rasto a medida que se aumen

ta el orden de retardo (22).

Por otro lado, la no estacionaridad de la serie enel
gréfico de la serie se manifiesta por su deambulacidn alre-
dedor de la media. Se consigue la estacionaridad cuando la
serie no deambule sobre su media, es decir pai'a cualquier
tramo de la serie no deben existir varios valores sucesivos

por encima o por debajo de la media.

e e e

(2%} Anderson, 0.D.: Op, Cit , p. 112

(22) 81 ocurren saltos en los aoeficientes ry,, ry,, ryg: etc, siendo signifioatives, se estd en
sl oaso de estacionalidad anual, que se estudiari mie adelants.
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Serd mis estacionaria aquella transformacidn que me-
nor deambulacién tenga. Para observar este hecho es im-
prescindible la experiencia prictica del investigador, pues-
to que se presentan en la realidad muchisimos casos dudo-

808,

Si el modelo que se va a construir debe servir para gene-
rar previsiones, y hay duda en l= eleccidén de d, Anderson
(23) recomienda elegir el mayor de los d, ya que asf el mo-
delo tendra en cuenta mayor nimero de valores pasados y
gsera mas fléxible su adaptacion a futuros cambios de nivel

en la serie.

Sin embargo, en la prictica, en muy raras ocasiones el

valor de d sobrepasa a 2.

c) Determinaciébn de py gq

Las herramientas que se utilizan para determinar el nu-
mero de parametros p autoregresivos o de parametros q de
media moévil de los modelos son los graficos de los coeficien-

tes de autocorrelacién simple y de autocorrelacion parcial.

Construidos los correlogramas de ambos coeficientes
de autocorrelacién simple fk y parcial Sk (24). Se seguira

la siguiente regla de decisién para determinar los valores de

PYa

a) Se estara ante un proceso autoregresivo de orden k

(23) Anderson, 0,D,: Op. Cit, p, 116

(24) Por ry ¥y ¢x 8e denominan respectivamente loy coeficientes de sutocorrelacidn sinple y pzrcial
muestrales con los que se trabaja,
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cuando la funcidn de autocorrelacién simple deg-

cienda de forma amortiguada, mientras las wto-
L.

correlaciones parciales sean ceros a partirdel

orden de retardo k.

El nimero de parametros autoregresivos sed de k,

por tanto, p=kyq=0. !

b} Se estara ante un proceso de media movil de orden
!
k cuando la funcion de autocorrelacion simpe se anu-
le a partir de Tk mientras que las autocorrdaciones
parciales descienden de f¢rma amortiguada
El niimero de parimetros de media mévil sré k,

por tanto,p =0y q = k.

c) Se estard ante un proceso mixto autoregresvo de me-
dia mévil cuando ambas funciones de autocarelacidn
simple y parcial, se desarrollan segun unamezcla de
ondag y exponenciales amortiguados.

\
Ain siendo el caso mis dificil de determinr, py. g
se cuantifica segin el numerp inicial de vabres fuer-
temente significativos que teLgan la funcidr de auto-

e » N 3
correlacion parcial y simple respectivameite.

Sin embargo en las aplicaciones practicas nobasta, pa-
ra identificar, la simple aplicacién mecanica de:stag re-
glas, ya que estas enuncian propiedades que sonverdaderas
para los coeficientes tedricos de autocorrelacidr, mientras
que lo que se calcula en realidad son coeficiente: muestra-

les que estan sujetos a errores de muestreo.
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Asi pues, los correlogramas muestrales no son mas
que simples aproximaciones a como se deberfan configu-~
rar las funciones de autocorrelacién simple y parcial ted-

ricas del modelo verdadero.

'D. Pena (25) demuestra,cuando existe componente es-
tacional en los modelos, cdmo se produce una interaccién
entre los distintos coeficientes de autocorrelacién muestra-
les que distorsiona la verdadera configuracidn del correlo-

grama.

Por tanto, nunca se debe perdr de vista, como dice A.
Treadway (26), el elemento central de analisis que es el
"reconocimiento visual de configuracidn' para lo cual es
importante la experiencia practica del investigador, que

le permita intuir cual es dicha configuracidn.

Determinacidén de A

La decisidn sobre si el modelo tiene 0 no componente
deterministico # , se hace a través de la elaboracidn de un
contraste estadistico, que permita ver su grado de signifi-

caciodn.
Las operaciones a realizar son las siguientes:
19) Se calcula la media de la serie estacionaria, sobre

la cual se va a estimar el modelo, que se denomi-

nari en general W

{25) Pefia, D: "Interaccidn en la Identificacién de Modelos ARIMA Upivarisntes™. Pomencia presentada
al Semsinario "Nuevos Enfoques en o) Andlisis de Series Temporales” dusarrollado en la
Escuela de Organizacidn Industrial de Madrid los dfas 26,27 y 28 Tebrers de 1.773.

(26)Trexdvay, A: Op, Cit, p- 33
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2¢) Se calcula la desviacidn tipica de esta serie, Gwy

39) Se calcula lo que se llamari la desviacidn tipica
de la media q—W‘t ., que viene dada por:
T . Tw

W

N

donde N es el nimero de observaciones de la serie,

49) Se construye el intervalo ¢ 2 ﬂt' corre spondiente .
al 95% de probabilidad.

59) Si el valor de la media, ‘wt esté incluido dentro de
ese intervalo, la media no es significativa a un ni-
vel de confianza del 95%,por lo que se éoncluye que
tiene media nula. En caso contrario hasré que pre-
estimarla para introducirla en el algoritmo de esti-

'y 4 - .
macion eficiente

3.2. PREESTIMACION

Una vez la serie identificada y obtenidos el nimero de
parimetros p y q que en principio se.consideran adecuados
para el modzlo,—se pasa a la fase de preestimacién en la que
se asignan unos valores iniciales a los p parametros autore-

gresivos (J; y a los q parametros de media movil )

a) Preestimacion de Gy ©

Esta asignacion de valores, que se llamari preesti-

macion, se hace a través del método de los momentos,
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por lo que los estimadores no son necesariamente efi-
cientes, pero sin embargo, es una fase totalmente nece-
saria para conseguir unas estimaciones iniciales indis-
pensables con las que pasar a la verdadera fas» de esti-

macidn con estimadores méas eficientes. '

En los procesos autoregresivos, la preestimacidn
se hace a través de la ecuacién Yule-Walker,| expues-
tas en [3. 4] , sustituyendo los coeficientes de{autocorre-
lacion tedricos Z por los correspondientes cogpficientes

de autocorrelacion muestrales ri.

Asi obtenemos un sistema matricial, similar al B 51

» -1
¢ =R, rp

donde @ es el vector columna de las p estimaciones de los

parametros d, Rp es la matriz-pxpdery rp es el vee-

tor columna de r con p componentes.

En los procesos de media mdvil, la preestimacidn vie-
ne dada por la funcidn de autocorrelacién{3.21}, que es-
blece un sistema de q ecuaciones para los q parametros ©.

La preestimacion se hace sustituyendo los coeficientes
de autocorrelacidn tedricos f)k por sus correspondientes

muestrales r.

En los procesos mixtos, la preestimacidn es mis
complicada por tener sus primeros coeficientes de auto-
correlacibn influencias autoregresivas y de media mévil
mezcladas, pero para ordenes de k) q, se hace a través
de su funcidn de autocorrelacién {3.36] que se comporta

como la de un autoregresivo puro.
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La preestimacidn se hace sustituyendo los coeficientes
tedricos 2 por los muestrales ry. (

!

En particular y para los modelos que generalmente se

utilizan las preestimaciones son:

- Para un AR (1) siempre se hace rj = @;'

-~ Para un MA (1) existe una tabla de relacién de ry con
©; propuesta por Box y Jenkins en su li‘bro ya citado

(27). \

- Para los modelos AR (2), MA (2) y ARMA (1, 1) ya se
han expuestos las formula correspondientes en [3 17},

[3.27y 3. 40) respectivaménte (28).

- Para modelos de mayor orden, el procedimiento a se-

guir es el expuesto con anterioridad.

b) Preestimacidn de i

En caso de que el contraste de kignificacidn para la deter-
minacidn de M , diera un valor sign\ficativo para ésta, se pro-
cede a tomar como su valor inicial, el valor de la media de

la serie sobre la cual se estima el modelo.

Este valor entrara en la rutina de estimacion eficiente,

la cual obtiene su valor adecuado.

(27) Box G. y Jeokins G.:0p, Cit, Tabla A pag. 517 y 518,

(28) Tasbilo existen tablas, ya citadas, para estos tres modelos que son las tablas B, C y D res-
pectivamente, Pags., 518-520 del Libro de Box y Jenkins citado,
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3.3. ESTIMACION
l E
Esta fase trata de inferir el verdadero valor de los para-
‘metros del modelo, a partir de los valores iniciales obteni-
dos en la preestimacion, y con un método mas eficiente que

el allf empleado.

En la preestimacion se utilizaba el método de lbs momen-
tos, que como se sabe no es necesariamente eficiehte, por lo
que ahora se debe tratar de obtener los mejores o los mas efi-
cientes estimadores para los parametros antes de Rasar a la

fase de prevision.

Pero como dice Nelson (29),''si por eficiente entendemos
un estimador que minimiza las diferencias cuadradas entre
el verdadero valor del parametro y el estimado, la estadisti-
ca tedrica es incapaz de decirnos cual de los estimadores al-
ternativos es eficiente en todas las situaciones. Sin emtargo,
se puede demostrar que los estimadores que maximizan la fun
cidn de verosimilitud son estimadores eficientes, si el nimero

de observaciones es grande'.

Dado que er el anilisis Box-Jenkins el nimero de obser-
» s » - s .
vaciones es grande, se elegiran los estimadores de maxima
verosimilitud, que son aquellos que minimizan.
N
2

5(@¢, ) = Zl a; B.59

donde a; = 9'1 (B) @ (B) Z; son los términos aleatorios esti-
mados dados el modelo y 1a serie, y S (¢}, ©) es la funcién a

minimizar.

’

{29) Relson, C,R,: 0p.Cit, p, 92,
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Los términos que minimizan S, que se denominaran

aj, se llaman residuos e implican que: \

ai = 7Zi - Zi
.

|

siendo Z; el verdadero valor de la serie y ii el ejstimado.

Sin embargo, en la estimacidon de estos modelps se pre-
senta un problema que conviene sefialar. Suponiendo por ejem-

plo el modelo ARMA (1, 1)

Zy=QZy_y 4 8y - © 8_, B.59)

y supongamos que hemos obtenido unas estimaciones ED y e
mediante el método de los momentos. Para calcular los valo-

res de los a;, podemos escribir:
a1=21-9 2,4 Oa, - B.6d)

Si nuestras observaciones comienzan en el periodo 1, los
valores de a, y Z, son desconocidos. Una forma muy simple
de resolver este problema es hacer Z, = a, = 0 y comenzar .
por tanto que 51 =27y segiin la aplicacidn de la férmula Ei 60]
y continuando con:

-

az=Zg-¢Zl4é 51
hasta calcular el conjunto de los a;

Este procedimiento da en general buenas aproximacio-
nes, pero puede ocurrir que Z; se desvie mucho de cero en
el supuesto de que a, sea grande, lo cual nos introduce un

transitorio que se elimina lentamente, que nos puede llevar
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a resultados erroneos (30). 0
L
Para evitar este problema Box y Jenkins (31) recomien-~
dan la utilizacion de lo que llamaremos "previsién hzcia atrds™
(backforecasting) que, en sintesis, ~onsiste en estimar los va-
lores Zo, Z.1, Z_p, ... de la serie a partir de los|propios da-
tos y utilizarlos posteriormente para el calculo de la suma de

cuadrados.

Los valores aproximados de las varianzas de loy estima-

dores de los parametros, para los modelos mis sencillos son:

2
AR (1) var (@) "N
: N
1-02
MA (1) Var (81). 1
TN
o -2 [.61]
AR (2) Var (@), Var () = —
1-0,
MA (2) Var (8y). Var (8y) = —g2—

2 'Q 2
ARMA (1, 1) Var (@) = 1-;,-91— 2,»1 ee);)

1-0,2 (11¢e?
N (¢ +0)2

Var (61) =

Se puede ver en el modelo ARMA (1, 1) que cuando (}1 ='91,

la varianza es infinita, ya que al anularse los operadores AR

{30) tedla, D,: “La Metodologia Boz~Jenkins: Una aplicaeidn a la previsién del consumc de gasolina®,
P
Inforaacifn Comercial Tspafiola N9 542, Octubre 1378, p.133.

{3t} box G, y Jenkins G: Op, Cit. pp. i08-230,
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y MA el modelo queda reducido a Z; = a;, modelo que se llama
‘paseo aleatorio" y que no da ninguna informacidn sobre los
valores futuros de Z, al depender solamente de una variable

estrictamente aleatoria.

El .procedimientc; general de estimacién, dado gphe los m»-
delos ARMA (p, q) son no lineales, es utilizar un algoritmo ite-
rativo no lineal, siendo uno de los mas utilizados ell de Marquardt
(32) que combina las ventajas del procedimiento de linealizaribén

y el del mdximo gradiente,

El resultado del proceso de estimacion es obtener unas es-
timaciones eficientes de los parametros, mediante el algorii-
mo de Marquardt, que partiendo de unos valores iniciales dz-
dos por la preestimacién, minimiza la suma de cuadrados [3.58}
¥y que se puede demostrar corresponde a la maximizacién de la
funcién de verosimilitud, al aumentar el tamafio muestral.

Cuando hay més de un parametro en el modelo estimado, se
calcula la matriz de los cbeficientes de correlacidn entre los va-
lores estimados de los parimetros para evaluar la situacidn ge-
neral de estimacion y en particular la posibilidad de redundan-

cia entre paramsztros.

Si dos parametros tienen entre sf un elevado coeficiente de
.o . . N .’
correlacion quiere decir que la informacion que uno de ellos
contiene ya la contiene el otro, por lo que el modelo estd sotre-

parametrizado, procediéndose a la eliminacion de alguno de sllos.

(32) Marquardt, D.¥.: "An algoriths for least squares estimations of nonlinear parameters”. Jourcal
of Soeial and Indu-trial Applied Mathematios 11 (2) 1,963 pags. 431-441, Zste
algoritno combina las ventajas del ?l;,orit:o de minioos cuadrades, que asegura
convergencia rdpida cerca del puunto Optizc, linealizados, ya que parte del cg
sarrollo en serie de Taylor 42 la funcidn no lineal que s+ quiere minininy,
con el algoritno del miximo gradiente (steepest descent) zuy eficiente pera
puntos alejados del dpiimo,




3.4. DIAGNOSIS

(.
Una vez estimado el modelo, pasamos a la fase de
diagnéstico, en la que mediante una serie de contrastes

estadisticos, se comprueba la validez del modelo elegido.

El anilisis diagnéstico del modelo estimado se realiza
examinando los residuos y comprobando si forman una se-

cuencia de ruido blanco.

Para que los residuos formen una secuencia de ruido

blanco hay que comprobar que:
a) Su media no sea significativamente distinta de cero.
‘b) Su varianza sea constante. ’/"
c) Se distribuyan normalq.gnte.

d) Sean independientes entre si.

a) Media nula

Para comprobar si los residuos tienen media nula,
ademas de ver la magnitud absoluta de la media de la
serie de residuos, acudimos a un contraste de la t de

Student para su verificacion con mayor certeza.

El procedimiento a seguir es similar a la compro-
bacién de la media del modelo en la fase de identificacion,

formandose un intervalo de 1 2 veces lo que llamamos la
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desviacidn tipica de la serie de residuos dividida por la
rafz cuadrada del nimero de datos. !2

Si tal intervalo cubre el valor de la media se tiene
un nivel de significacién del 95% de que los residuos ten-

gan media nula, )

Varianza constante : !

" La mejor forma de compr:ibar la homocedasticidad
de los residuos es mediante 13 observacién visual de la
serie, analizando la variacién!‘ que muestran los puntos

en los diversos tramos de la serie.

Aunque, como forma de ayuda, se puede emplear el
clasico contraste de Bartlett, Gtil para demostrar la igual
dad de varianzas de un conjunto de muestras, su uso en
este analisis tiene el inconveniente de la determinacidn
de las partes en que hay que div‘i_dir la serie, para com'-

probar su homocedasticidad.
Es por ello que es poco utilizado, siendo la base fun-

damental de decision la observacion visual del grafico de

la serie de residuos.

Distribucién Normal

La comprobacidn de la distribucic'm Normal de los
residuos, es quizds la faceta mas diffcil de la que se

compone esta fase de diagnosis.
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Una de las razones es que no existe actualmente un
contraste "optimo", para probar la hipotesis de Norma-
lidad en todos los casos, dependiendo su potencia rela-

tiva fundamental mente del tamafio muestral.

" Asf el test de Shapiro y Wilks no eg adecuado a este
caso, puesto que la muestra que se utiliza suele ser gran
de, lo cual implica un volumen de c'alcuio enorme al te-
ner que ordenar la muestra de menor a mayor, perdiendo

la potencia que tiene para tamanos muestrales pequefos.

Los contrastes mis conocidos para muestras grandes,
tales como los de Kolmogorov-Smirnov y X2 de Pearson,
tienen también sus incovenientes pues a la gran compleji-
dad de calculos, unen, como por ejemplo en el segundo de
los casos, la dificultad en determinar las particiones

de la muestra, tal como ocurria en el test de Bartlett.

Por ello, en este anilisis, se recurre a la construccion
de un histograma de los residuos, y analizando su simetria,
apuntamiento, etc., se observa visualmente si su configura-

cion es aproximadamente Normal,

Esta es pues la mejor herramienta disponible pafa com

probar la distribucion Normal de los residuos.

d) Independencia

N,

Box y Pierce (33) estudiando las funciones de autocorre-

(33) Box,c. y Pierce, D.: "Distribution of Residuals Aatocorrelations in Autoregresive Integrated

Moving Average Time Series Models”, Journal of the Aneriegzp Statistical
Asnog;atio . Vol, 65, ¥® 332, pp. 1,509-1,526
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lacion simple y parcial de la serie de residuos han pro-
puesto un contraste de independencia basado en el esta-

distico Q

rj (a)

M=

Q-=n

e

=1

siendo rj(a) los coeficientes de autocorrelacion simple
de los residuos de orden l El estadistico Q se distribu-
ye como una X2 con k-N grados de libertad, siendo I_\l_
el niimero de parametros que hemos estimaido en el mo-

delo.

En los casos en que esteAantraste no =ea suficiente -
se puede utilizar complementariamente el test de las
rachas, examinando el nimero de cambios de signos que

tiene la funcion de autocorrelacion.

El nimero total de rachas se distribuye normalmente,
para n > 20, siendo n el nimero de signos positivos que

hay, con parimetros.

M=ni1
2_0(n-1)
o 2n-1

con lo que se puede construir el contraste.

Sin embargo y aunque los estadisticos analizados son
una gran ayuda, la observacidn visual de los grificos de
la serie de residuos y de las funciones de autocorrelacién

. - . .
simple y parcial es el elemento esencial para la aceptacion

de un modelo.



(34) Dado que
el 5% de
go estos
punca en
cién,

En t,:.‘ecto, respecto al gréfico de los residuos, este
debe presentar las evidencias de estacionaridad propias
de un proceso de "ruido blanco',es decir, no pr‘-esentar
ni tendencias ni deambulaciones en el desarrollo de la
nube de puntos, asi como mostrar una variabilidad uni-

forme,

Respecto a los graficos de las funciones de gutocorre-
laci6én simple y parcial, no deben mostrar confifuracion
regular alguna, debiendo ser sus coeficientes nq signifi-

cativos (34).

Sin embargo, es muy importante detectar la presen-
cia de valores anormales o atipicos en la serie original

que pudieran distorsionar el desarrollo de estos graficos.

Por tanto, es imprescindible hacer un analisis extra-
matematico de aquellos valores anormales, para explicar,
de alguna forma, aquellas distorsiones o anomalfas que se

presenten en los graficos.

En resumen, pues, si cualquiera de los contrastes ex-
puestos o el analisis visual de los graficos revela que el
modelo no es adecuado, hay que proceder a una reformula-
cién (nueva eleccidn de p, 4, q, © ) ), que viene indicada
por los puntos débiles de los procedimientos diagndsticos

empleados.

el nivel de significacidn para el intervalo de confianza es del 95%, se acepta que
los coeficientes puede ser significativos, es decir, uno de cada veinte. Sin embar—
coeficientes significativos deden aparecer irregularmente repartidos y desd= luego
los primeros ordenmes, pues esto llevaria al rechaso del modelo por sala especifica-
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3.5. PREVISION

Una vez que el modelo esta suficientemente diagnosticado
y aceptado como bueno, se esti en condiciones de generar pre-
1

visiones hacia el futuro.

Tales previsiones se pueden generar partiendo de las tres
formas explicitas de presentacién del modelo generdl ARIMA

(p. d, q) expuesto en la seccidn 2. 4.

1) Partiendo de la ecuacidn en diferencias [3. 45] . en la que
Zy viene dado en funcién de anteriores valores suyos y del
actual y anteriores valores de ,, se extiende el modelo a

1 per{odos de tiempo mis adelante.
Ziy " Vi Zesin ¢ P22z 44 Ppid Zy1p-g t
agy) - ©18441.1 - -+~ O 3ty q [3.63]

La prevision de Zt1) 1lamada Zt (1), es decir, prevision

a origen t con horizonte 1, no sera sino la esperanza con-’
dicionada d: ese valor futuro z;,, dado el pasado de la se-
rie

W =E @) = [Zn)

Asi pues, la previsidn Z,(1) se obtendra tomando esperan-

zas en la ecuacién [3. 63]
2, =E(2Zeg) = Y1 [Zea1-1] 4ot Ppra [Zestp-da] ¢

tag1-01 241 - .- 6 Ay g B.64
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3
i

de donde hay que eliminar los 1 primeros términos de
- !

la serie de ay;) ya que

agy] = B (agy)) = 0 1321 | [3.65)

las esperanzas de los términos agy) desconocidps en el

futuro son cero, por constituir a; una secuencig de rui-

do blanco

Por tanto, para valores de 1 > q, desapareceran todos

los términos en a; quedando 1a funcidn de previsidn solo

en términos de Zi.

Los términos Zy,;)_j hasta Zy;; son también desconoci-

dos en el momento t, por lo que habra que sustituirlos

por Bus previsiones, quedando

Zem =Yy 2 a0t d Vi 244 Pid Ztaipa

[2.66]

suponiendo que 1 > q

2) Partiendo de la ecuacidn 3. 47) en la que el valor de Zy
viene dado en términos del actual y anteriores valores de

a;, extendiendo el modelo a Zyy)

Zennmant Y1 oapng t Yo aume oo
tgl

[ d
= Z Yiem - z \Ptu-j aj B.617]
j=0

j=-=
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en la que los pesos Y j se obtienen igualando
Y(B) Y(B) = © B que desarrollando se obtiene

el sistema.

¥Yi= 1-9

V2= 1 Y14 5-0 (.64

¥i = Y1 i1t 4 Fug \Pj;-p—d - 9j
f

\
donde Y ,=1, Yj=0para j €0 y ©; = 0 para
i>q

Si k es el mayor de los enteros pid-1y q, entonces para

i>k, YJ' satisface la ecuacidn en diferencias

¥vi= Y Yi-1 ¢ Y2 Yj_zé RO
* YP'!d Yj-p-d )

|

3.69]

La funci6n de previsidn se obtiene tomando esperanzas.

en [3.66)

B [Ze)= Ze 0 = [245)= Taead ¢ Y1 [ees-i)

TS SR NI STTEN Y I (3. 70}

expresidén de la que habra que eliminar los 1 primeros
términos en ay, ya que las esperanzas de las a, descono-

cidas son cero, segin [3. 65] . por lo que queda

Z,m=Y; Ua) ¢ Yir [ae] +... B-71]
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/o

Los pesos YJ' son muy utiles para readaptar previsio-
nes futuras a distintos origenes en el tiempo. As{, por
ejemplo, se puede expresar la observacién Zt4141 con

origenes t y ti1 de la forma

R
Z4g1 QU =Y, ats1 4 Y ag 4 ¥ 112 apr d .
Zt(14l)= "Y]_.;]_ ag -!»\Yl_!z a1 4 ...

Restando ambas expresiones

Zaay W= 2y $Y e B. 72

Por tanto, se puede readaptar la prevision hecha en el
instante t, a otra hecha en el instante t1 1, en cuantc se
conozca a;,q, ahadiéndole a la antigua previsidn el térmi-

no Y1 aw.

Este ay) serd conocido en cuanto se sepa el valor real
de la observacidn Zy,3, ya que aty] no es sino el error
de previsibén a horizonte uno, que viene dado por la dife-

rencia entre el valor real y el valor previsto.

atl = Zyyy - 2y (1) B. 73]

As{ pues, en cuanto se vayan conociendo nuevos valores
de la serie, se pueden ir readaptando las previsiones con

origenes mis cercanos en el tiempo, generalizando [3.72)

Partiendo de la forma invertida del modelo [3.50}, en
la que Z; se expresa en funcion de valores anteriores de

Zy y el actual de ay, se puede extender el modelo a Ziy)
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2431 =M1 Zeao1 4 Wo Zear2 ... 4 a1 B.74)
l

La funcidn de previsién se construye tomando esperan-

zas en [3. 74]

E 2] 2, © <[zea) = ™y [zea1-1)t W2 Tzeun-2}

4...4 ét-!l

de 1a que hay que eliminar ayy; por [3. 65] y len la que
se desconocen los primeros 1 términos en Z, que habra

que sustituir por sus previsiones hechas en el origent.
Zy() =Ty 2 (1-1)4 My Zy 1-2) 4 ... 3 My2Zgd
1Ty Zyg 4., [3.79)

La forma de calcular los pesos T j es resolviendo la
ecuacién Y (B) = © (B) N (B) (35)

La funcién de previsién, obtenida por cualquiera de las
tres formas, proporciona unas previsiones de error mf-"
nimo-cuadratico, por haber sido determinadas mediante

la toma de esperanzas condicionales de Z;,).

Este error de previsidon a horizonte 1, ey (1) viene dado

por

e (1) = agyy 4 Yl agyy.g ¥ -4 ¥Yia ate] [3.75]

(35) La determinacién de los pesas Jr, se puede ver en el Capituio 5 del 1ibro de Box y Jenkins

eitado, pags. 141 y sgts, Existe otra forma alternativa de determinar los Ty en funeiln
de los Y3 que ssté expuesta en el apfndice 5,2. da la misma obra, Por 1la poca utilizacién
posterior de este tipo de funcién de previsidn, no se exponsn tales procedimientos,
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siendo Su esperanza y su varianza
E Tee )} =0 B. 77
. 2 2 2
var fo ) =" (14 Y5+ Ya4...4 Y1) [Ta-
lél 2 2
=(1'! j=1 \V] )q.a [3.78]

2
donde Ta es la varianza residual

Conocida la varianza del error de previsién se pueden
establecer intervalos de confianza sobre las estimacio-

2 « " -4
nes puntuales proporcionadas por la funcion de prevision,
de la forma

. Il 5.1/2
Zn () = Z,0 2k (14 2 ¥)) 'sa D79

=1
donde Sa es la desviacidn tfpica muestral, que sirve de
estimador de la desviacidn tipica poblacional @, pa~a
muestras mayores de 50 elementos y K es el valor pro-
porcionado por una distribucién Normal (0, 1) para cada

determinado nivel de confianza.

Dado que los residuos a; de la serie se distribuyen Nor-
malmente, segiin se vid en la fase de diagnosis, se pue-
de construir una distribucidén de probabilidad para los va-
lores futuros de la serie, que serd también Normal, a ba-
se de la construccidn de estos intervalos de confianza.

El valor de K vendra dado para cada nivel de confianza,

{Por ej. para un 95% de probabilidad, K serd 1, 96).
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Los intervalos que usualmente se suelen construir son
los del 50%, 95% y 99%, siendo el mas utilizado el del
95%.

La forma méas simple y sencilla de generar previsiones
es a través de la ecuacidn en diferencias [3, 64] utilizin-
dose la [3. 70] para la determinacion de las \Vj necesa-
rias para la construccidn de los intervalos de confianza.

!

1

" Dada la composicidn de la varianza del error de previsién
B. 78] los intervalos seran cada vez mayores al aumentar
el horizonte de prevision, yai ue se van acumulando los

valores de Yj'
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4. ESTACIONALIDAD

El modelo general ARIMA (p, d, q) visto en [3. 57] se puede ex-
tender al caso en que las series temporales presenten componentes
estacionales, es decir, presenten comportamientos similares cada

cierto periodo de tiempo.
El componente estacional de una serie de perfodo s, quierz de-
eir que una determinada observacién esta relacionada con la que es-

td separada s o multiples de s periodos de tiempo anteriores.

La forma de destruir 1a estacionalidad es utilizar el operador

de diferencias estacional de orden g, Us
- B8 /
Ve2 1-B
Con ello, al igual que se hacia en la fase de identificacibn, se
. . . y - - . ®
consigue que la serie sea estacionaria eliminando la correlacion
z rg s rd
que existia entre observaciones separadas por s periodos
Cuando el operador se arligue D veces, se tiene:

vP = a-BSP

Para procesos autoregresivos, se puede construir el operador

autoregresivo estacional de orden P, §P (BS)

Pp(BS) = 1- P BS-...- PpB°F

Igual que se introduce el operador de media movil estacional de

orden Q, @Q (BS), para procesos de media movil.

€q (BS)=1- @, BS -...- OB
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Aplicando estos dos operadores a la serie Z; diferenciada
D veces, el periodo estacional s,se construye el modelo mixto

ARIMA ( P, D, Q), estrictamente estacional.

Pp(Bs) YD 2 - 6q (B 3,

]
Combinando este modelo con el ARIMA (p, d, q) de B.57) se
obtiene el modelo multiplicativo ARIMA {(p, d, q) x (P, D, Q)
[

]
I
!

@p (B $p (B%) yd yD 2z = q(B) O (BS) at

que es el modelo mas general que de ia ffamilia ARIMA se puede

encontrar (36).

La determinacién de los parametros P, Dy Q se hace con las
mismas técnicas que los p. dy q solo que fijandose en aquellos coe-
ficientes de autocorrelacidn separados por 5 elementos.

4

Por ejemplo, si la estacionalidad es a;\nual, s = 12, si los datos
son mensuales, la determinacidn de D viene dada por el rivel de
amortiguamiento de los coeficientes de aut correlacion de orden‘ 12,

24, 36, ... etc.

Fijindose solo en tales coeficientes, se determina el grado de
Py Q, aplicando las mismas normas que la fase de identificacidn an-

tes expuesta.

Es ficil ver, como la obtencidn de los valores de los parametros

El modelo aquf presentado tiene el componente estacional multiplicative, lo cual puede no

ser adecuado g series eu la que tal coaponente sea aditivo, En tales casas, poco frecusntes,
habrd gue estimar un modelo en el que 1a estacionalidad sea sditiva. La experiencia demuestra
que el pejor nmodelo multiplizativo ercon-rado proporciona un buen punto de arrangue para conse
truir un oodelo no oultiplicative mejor, Bex, 0. y Jenkins, G,: Op, Cit. pp. 322-333,
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{

estacionales, es bastante mas dificil que la de los no estacionales,
puesto que, aunque se apliquen idénticas normas en ambos casos,
el nimero de coeficientes con el que se cuenta para establecer las
observaciones es mucho menor en el primer caso que en el segun-
do.
]

En general el nimero de coeficientes de autocorrelacion que
se suele obtener en la practica, es de 3 veces el periodo estacio-
nal mis tres, por lo que como la estacionalidad suele ser anual,

se obtienen 39 coeficientes.

Asf el nimero de coeficientes con 1gs que se cuenta para ob-

tener P, Dy Q es de tres, los coefiéieptes de orden 12, 24 y 36.

Aunque la estacionalidad puede ser trimestral s=3, cuatrimes-
tral s=4, semestral s=6, en general suele ser anual s=12. El va-
lor que toma D, segin plantean Mabert y Radcliffe (37), no sue-
le ser mayor que 3, por lo que relacionandolo con d que de igual
forma suele ser, d £ 3, se obtienen hasta 16 posibles combinacio-
nes sobre las que determinar la situacidn mas idonea de estaciona-
ridad. Las ventajas de diferenciaciones dé orden superior scn cues-

tionables,

En cuanto a los pardmetros autoregresivos estacionales @i, Yy
de media movil estacionales ®;, el proceso a seguir es el mismo
que para los parimetros Qi ¥ Oj no estacionales, pero, como siem-
pre, basiandose solo en los coeficientes de autocorrelacidn estacio-

nales.

—

(37) Mabert ¥, y Radcliffe R.: "A Forecasting Methodology as Applied to Financial Tine Series”,
The Accounting Review, Janvary 1.974 pp. £€1-75, N
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Asf{ se eligira un modelo autoregresivo o de media mévil segiin
1a configuracion visual que tales coeficientes de autocorrelacidn

muestren.

La preestimacidn de los parametros §; y ®; se hace con las
mismas {érmulas que para (; y 9, exigiéndoseles ademds las
mismas condiciones de estacionaridade invertibilidad, respecti-

vamente, que para los no estacionales,

En los diagn6sticos, habra que tener mucho cuidado con los
valores que presenten los coeficientes de autocorrelacién de los
residuos de orden 12, 24 y 36, ya que configuraciones o valores
significativos de los mismos, pueden llevar a concluir una mala
especificacidn de la estacionalidad.

:

En cuanto a la previsidn, la introduccion del componente es-
tacional, no implica alteraciones sustanciales en la forma de pro-
ceder para la construccidn de la funcién de previsidén, asf como los
intervalos de confianza, operandose de forma similar que para el

modelo sencillo.



CAPITULO IV

ANTECEDENTES INFORMATIVOS BASICOS:

SU SELECCION
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1. FUENTES DE INFORMACION

Dado que sOlo se va a utilizar el primer nivel del analisis
Box-Jenkins en el que las previsiones de una serie vienen da-
das en funcidn de su propia historia @inicamente, los datos ne-
cesarios para la investigzcidn son los histdricos de las series
utilizadas.

i
i

Por tanto, es necesario disponer de una serie histérica de

cotizaciones para cada uno de los valores que se vayan a tratar.

El Servicio de Estudios e Informacipn de 1la Bolsa de Comer-
cio de Madrid, mercado en el cual se realizari nuestra investi-
g2cidn (1), ofrece dos indices, que podr{an ser adecuados para
este estudio en principio, y que son el Indice Largo Normal y el

Indice Largo Total.

¥l Indice Largo Normal es un indice de valor, en el que las

cotizaciones estin corregidas por un factigr K1,que recoge la in-
fluencia que sobre ellas tienen las ampliaé:iones de capital, Lajo.
la hipotesis de "operacidn blanca', entendiendo por tal la opera-
cidén de venta de los derechos de suscripcid . necesarics para la

compra de nuevos titulos, de forma que el inversor no tenga' que

. .
efectuar ningun nuevo desembolso.

Este factor K viene dado por (2)

c
Ki=Ko —}

(1) La eleccibn del percado de Hadrid es obvia, ya que ademds de ser el mercado més asplio en
cuanto a tlmers de cotiszacidn de tftulos existen en Espada, representa um alto porceantaje
de 1la suca total de dinero contratado en los tres mercados actuales,

(2) Bolsa de Madrid: "Indice Peciones 1.341-1971"Servicio de Estudios Ecendmicos de la Bolsa
de Madrid, Madrid 1.973,
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+
1

donde Cj es el precio de mercado de una accién en el momento
. . i

inmediatamente anterior a la ampliacion, Vlt es el valor ted-

rico de la aceidén ex-derecho de suscripcién y Ko es otro {ndi-

ce corrector que viene dado por:
_ 1
K°. Co

donde Cg es el cambio que tiene el titulo en el momentd en que

entra a formar parte del {ndice.

Por tanto el Indice largo Normal en el momento x, Iy, serd
‘x = Kl Cx

siendo Cy el cambio del mercado después de la ampliacidn.

El Indice Largo Total incluye, ademés de la hipotesis de "ope-

racidn blanca', una nueva hipétesis de trabajo, consistente en su-
poner la reinversidn de los dividendos obtenidos. Seglin esta hip6-
tesis, el inversor al cobrar los dividendos que se repartan, auto-
maticamente lo reiuvierte en la adquisicidon de la parte proporcio-
nal de acciones que le correspondan del mismo valor del que ha

obtenido el dividendo, siendo el precio de compra la primera coti-

zacidn que se produzca una vez repartido el mismo.

De esta forma, después del reparto de un dividendo, el tene-

dor de una accibn puede poseer sin efectuar desembolso alguno.

1y 8
c

siendo d el dividendo repartido en tanto por ciento sobre el nomi-

nal de la accidn y ¢ cotizacidn ex-dividendo del titulo respectivo.
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Debido al "efecto reinversidn del dividendo', el cdlculo de
este fndice se hace en base al nuevo coeficiente corrector K'
(3).

' d
K'=Kp (14 ¢

)
siendo K el coeficiente empleado en la elaboracién del Indice

Largo Normal, que recoge el efecto de las ampliaciones de ca-

pital, {
i

1
Tanto uno como otro efecto se van computando, segﬁn el or-

den cronologico de ocurrencia de los mismos.

Se ve pues, como el Indice Largo Total es mis completo que
el Normal, comprendiendo no solo nn indice de valor de los titulos
en cuanto a sus cotizaciones, sino que incluye otro componente co-
mo es el rendimiento de tales titulos, que lo hace presentarse co-

mo un {ndice de rentabilidad de los valores.

|

Por tanto, y a los efectos de seleccién de carteras en los qixe
la rentabilidad es la variable esencial, sé elegira como base de

calculo el Indice Largo Total.

Ademds, este {ndice, permite comparaciones de rentabilidades
entre los valores individuales o grupos de valores, al homogenei-
zar dichas rentabilidades por la inclusién de la desigual distribu-

cidén de dividendos entre los tftulos.

(3) Bolsa de Madrid: "Indice Largo Total de Acciomes 1,941-1.975", Servicio de Estudios e
Informacién de la Bolsa de Madrid, Madrid 1,977.

N



El Indice Largo Total tiene su base en el 31 de Diciembre
de 1.940, y viene dado en valores mensuales hasta nuestros
dias, siendo estos para cada valor en particular, los corres-
pondientes al filtimo dia en que haya habido sesidn o al Gltimo
dfa en que el titulo haya cotizado dentro del mes del que se tra-

te,
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2. SELECCION DE LOS DATOS i

\

Para dar una mayor generalidad al trabajo, se han elegido

para seleccionar la cartera, en lugar de titulos individuales de
sociedades privadas, los grupos bursitiles en que esta dividi-

do el mercado de cotizaciones de Madrid. !

Las razones que nos han movido a ello han sido varias:
i

!
1
En primer lugar, por el deseo de abarcar de alguna forma
todo el mercado de cotizacién de acciohes, bastante amplio en
la Bolsa de Madrid, evitando que la amplitud del trabajo fuese

monstruosa.

En segundo lugar, no se tenfa ninguna razdn para en el caso
de actuar sobre titulos individuales, elegir unos determinados
rechazando otros {4). ’

\

Y por Gltimo, no se pretende "enriqﬁ\ecer" a nadie, en el
"""""" sentido de dar una cartera Sptima compuésta por un conjunto de
acciones, sino de demostrar la aplicabili&ad que tiene la meto-
dologia Box-Jenkins, en cuanto método de previsiéﬁ, a los pro-

blemas de seleccidn de cartera.

Ademais la trasposicion del anilisis a valores individuales
es bastante simple, pues basta con operar de forma similar a la
que se ha hecho con los grupos, con los {ndices de las cotizacio-

nes de las acciones particulares.

N

(4) A este respecto, habr{a que hscer notar la falta de hosozeneidad que se produce en la eo-
tisacidn de las acciores individuales, por la difereunte fecha de en‘rida a cotizacidn de
les sociedades,
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As{ pues, la base sobre la que se efectuari la seleccidn de
!
cartera sera la de los grupos bursatiles, que son: Bancos, Eléc-
tricas, Alimentacidn, Construccidén, Inversién, Monopolios, Si-

derometaliirgicas, Quimico-textil y Varios.

Existen otros dos grupos para los cuales estin también dis-
ponibles fndices de cotizaciones a largo plazo, que son el de Ban-
cos Industriales y el de Mineras que no se toman en consideracion

por diferentes razones. |
!

El primero de ellos, el de Bances Industriales, porque empe-
z6 a cotizarse a partir del ano 1.972, con lo que la serie histori-
ca de datos sdlo cuenta con cinco anoé qe valores, que aparte de
constituir un conjunto poco numeroso de observaciones para un buen
anilisis Box-Jenkins, no es comparable con la longitud historica

que presentan los demas grupos.

En cuanto al grupc de Mineras, la razdn es gue ya no se coti-
za como tal grupo, por haberse integrado dentro del sector de
Siderometaliirgicas, no existiendo cotizacidn independiente des-

de Diciembre de 1,970,

El Indice Largo Total de cada grupo es obtenido a partir del

{ndice simple de los valores que componen cada uno de ellos.

La eleccidn de los valores que forman el indice de un grupo
se hace en base a la capitalizacidon bursitil obtenida para el afo
anterior, a su vez matizada, exigiéndoles una notable frecuencia

de cotizacidn.

La ponderacion otorgada a estos valores se calcula cada afio

en base a su porcentaje de capitalizacion bursatil.
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Estos porceéatajes para cada uno de los grupos, por término
medio durante los (ltimos 5 anos, 1.973-1,977 ambos'inclusi-

ve, estin expuestos en el cuadro 4.1.

Como se ve un reducido nimero de valores, constituyen un
elevado porcentaje de la composicidn total de cada unolde los

grupos,

El niimero total de datos que se eligié en un principjo, para
darle amplitud a las diversas series fué de 120 datos, que al ser

mensuales correspondian a un perfodo de observacidn de 10 afios.

Este periodo era el comprendido entre los afios 1, 966-1975,
ambos inclusive, que con posterioridad fué ampliado, al ser co-

nocidos y publicados los nuevos datos, para los afios 1.976 y 1.977.

Asf pues, la longitud de las series €s de 144 datos, si bien,
algunas de ellas sufriran recortes para evitar distorsiones, co-

mo se explicard oportunamente.

El ordenador utilizado para el tratamiento de los datos, ha si-
do un PANAFACOM U-1. 000, sito en el Centro de Calculo de la

Escuela de Organizacién Industrial de Madrid.



Grupo BANCOS Grupo ELECTRICAS

T{tulos Porcentaje Tftulos , Porcentaje
Banco Central ........c..... 21,6 Hidroeléctrica Ibérica Iberduero ...... 34,2
Banco Espafiol de Crédito ..... 17,2 Hidroeléctrica Espafiola ............. 25,3
Bancode Bilbao ..........cu0 16,6 FECSA ...... PRI 9,3
Banco Hispano Americano .. ... 13,2 Unidén Eléctrica  ..ecetvevnnnenn. v 9,2
Banco de Santander .......... 11,0 ‘ Sevillana de Electricidad ........... 7,9
Banco de Vizcaya ........... 9,2 ) FENOSA iviivienntenoeerncenanannas 7,3
Banco Popular Espafiol ...... /,5,—8'"” - Otros .— ............................ 6,8
o 12 T 5,4 100, 0
100, 0
CUADRO 4.1

- 661 -



Grupo ALIMENTACION Grupo CONSTRUCCION

Titulos Porcentaje ‘ Titulos Porcentajel
Ebro Cfa. Azicares y Alcoholes ..., 37,1 Dragados y Construcciones..... 37,9
El Aguila ......... ... ... veean 36,1 Inmobiliaria Vallehermoso .,.,. 13,0
Sociedad General Azucarera ....... 19,7 Cristaler{a Espafiola ...... . 10,0
Otros e 6,5 } Inmobiliaria Urbis ........... 8,1
100, 0 Otros ......cecvnvn. e . 31,0
100,0

CUADRO 4.1 (Cont.)

- 002 -



Grupo INVERSION

Titulos Porcentaje
POPULARINSA e 29,4
Espaiiola de Inversiones ..... 20,8
General de Inversiones ..... 18,0
CARTISA  ........... . 14,3
Otros_ e caneenas 17,5

100, 0

Grupo_MONOPOLIOS

T{tulos Porcentaje
_ Telefénica ............ 91,0
. CAMPSA  ..... ceeaes 6,9
Tabacalera ....... e 2,1
100, 0
I —

CUADRO 4.1 (Cont.)

- 102 -



Grupo SIDEROMETALURGICA Grupo QUIMICOTEXTIL

Tltulos Porcentaje Titulos Porcentaje
Altos Hornos de Vizcaya...... 23,3 Espanola de Petrdleos e an 36,7
SEAT tiviviieninnnanss 22,17 Unidén Explosivos Rio Tinto ........ 20,8
FASA-Renault .............. 14,2 Energia e Industrias Aragonesas .... 3,4
Astilleros Espafioles ........ 12,6 [0 o e 6,5
OtroS  tiivvernnennenas 27,2 [9,3 7+Y - e 27,6
100, 0 ! 100, 0

CUADRO 4.1 (Cont.) -

- ¢02 -



Titulos

Galer{as Preciados ...........

Unién y el Fenix  ..... e

Bancobao

Metro de Madrid  ............

Otros

CUADRO 4.1 (Cont.)

35,7

- £02 -



CAPITULO V

EXPLOTACION DE RESULTADOS
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1. INTRODUCCION

b

Este capitulo esta dedicado al analisis de los resultados obte-

nidos en las distintas fases, que segiin el enfoque Box Jenkins son

necesarias para la obtencidén de un modelo de prevision.

As{ pues, se presentaran, para cada una de las nuev¢ series,

objeto de la investigacién, las diferentes fases de tal andlisis, que,

como es sabido, siguen el siguiente orden.

1)

2)

3)

4)

5)

Identificacibn: estudio de las distintas transformaciones a
realizar sobre la serie, para conseguir que sea lo mas es-

tacionaria posible.

Preestimacidn: determinacién de unos valores provisiona-
les de los paradmetros del modelo, para poder iniciar la ru-

tina de estimacion.

Estimacién: determinacidn de los valores finales de los pa-
rametros, as{ como de todas las medidas de precision del

modelo.

Diagndsticos: comprobacién mediante contrastes estadisti-
cos y observacidn visual de la serie de residuos de la ade-

cuacién del modelo.

Previsidn: elaboracion, si el modelo es adecuado, de una
funcidn de previsién capaz de obtener valores futuros de la

serie.

Si bien se han seguido todos estos pasos, para cada una de las

' d rd - X .
series, solo se presentaran con caracter exhaustivo, para la pri-

mera de ellas, la correspondiente al grupo Bancos, todas las posi-
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bilidades de identificacidn asi como los posibles modelos, que de

tales identificaciones se pueden intuir,

La razdn es que todas las series tienen un comportamiento si~
milar, por lo que solo se justifican, grificamente, las sucesivas
transformaciones hasta llegar a la mis estacionaria, que ocurre
en todas ellas es V2 Vjg Ln Z;, para la serie BANCOS. As{

: L4 &
pues, para el resto de las series solo se presentaran los graficos

correspondientes a la transformacién g2 Vi2 Ln Zt.

En la fase de estimacidn, el modelo a estimar en todas las
series es el mismo, un IMA (2,1) (1, 1),por lo que se pasa direc-
tamente a su estimacidn y diagnosis, a no ser que caracteristicas
peculiares de alguna serie, hagan necesaria la comprobacion de un

modelo alternativo. ’i

En el caso en que este modelo no es adecuado, grupos Eléctri-
cas y Monopolios, se establecen, a la vista de los residuos, cuales
son los modelos alternativos a seguir, comprobandonse que en am-

bos casos resulta ser un ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1).

Como regla general para todos los modelos comprobados, inclu-
so para los no adecuados, se puede demostrar mediante un contras-
te, que ninguno tiene media significativa, por lo que los modelos no

llevaran término constante, es decir, Oy = 0.

La explicacidn de las anomalfas, punto bisico para el fortale-
cimiento de los modelos, se hari de una forma conjunta para todas
las series, al final del capitulo, para darle una mayor homogenei-

dad a tal analisis.

En la fase de estimacién se ha utilizado el programa BOXJE



N
desarrollado por el Prof. Arthur B. Treadway en la Escuela de
Organizacion Industrial, que utiliza el algoritmo de Marquardt

!

como método de optimizacidn.

Asfimismo, para establecer previsiones, se ha utilizado el
programa de prevision BJPREV, disponible también en la Escue-
la de Organizacidn Industrial, desarrollado por el Prof. Gonzalo
Arnaiz con la colaboracion de los Profesores Daniel Pefia y Arthur

Trcadway.
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2. BANCOS

\

Por ser el grupo de Bancos Comerciales el primero que se pre-
senta normalmente en todas las publicaciones y trabajos sobre la

Bolsa, sera esta serie la.primera a investigar.

Como ya se ha dicho anteriormente, la serie BANCOF esta sa-
cada del Indice Largo Total correspondiente al periodo Epero de
1.966 a Diciembre de 1,977, Gltimo dato conocido en el momento

de la realizacidn de este trabajo.

Por tanto, el perfodo de observacion es de 12 afos, pbr lo que,

al ser las observaciones mensuales, se tienen un total de 144 datos.

2.1, IDENTIFICACION

El grafico de la serie BANCOS, B, (Fig. 5.1.) sin trans-
formar, es decir, A=1, d=0, D=0, {en la notacidn del ot dena-
dor aparecen Dy DE para hacer referencia al grado de diferen-
ciacion no estacional dy estacional _[_)_, respectivamente) mues-
tra una tendencia creciente de la serie, a la vez que una mayor

variabilidad en su desarrollo cuando su nivel es alto,

La tendencia pone de manifiesto que la serie no es estacio-
naria al no revelar ninguna afinidad hacia una media constante,
como viene a confirmarlo el grafico de los coeficientes de auto-
corrglacit’m simple, C.A.S., {Fig. 5.2) que presenta un decai-

miento muy amortiguado de los valores de sus coeficieres.

La mayor dispersion que la serie muestra cuando st nivel

’ es alto indica falta de homocedasticidad en su varianza, es decir
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N
que su varianza es mayor cuando la serie es mayor. Su dia-
grama Rango-Media (Fig. 5.3) confirma tal hipdtesis al pre-
sentar una tendencia lineal creciente en la nube de puntos for
mada por el conjunto de pares de observaciones. La subdivi-
sion de la serie esta hecha en grupos de 12 observaciones em-

pezindose a contar a partir de la primera.

Como se planteaba en la Figura 3.11,unaconfiguracion de
este tipo en el diagrama Rango-Media exigia la transformacidn
de la familia Box-Cox de A = 0 (es decir, logarflino neperiano
de la variable, LnB) como forma de eliminar la heterocedas- -

ticidad.

Por tanto, la transformacion siguiente de llevar a cabo es

A=0, d= 0, D=0,

El grafico de LnB; (Fig. 5.4) es similar al de la serie sin
transformar (Fig. 5.1) pero se puede apreciar como ha desapa-
recido la gran dispersion que ésta {ltima presentaba cuando su
nivel era alto, Con ello, se ha conseguido estabilizar la varian-

za haciendo la serie mas homocedastica.

La comprobacidén se tiene por el diagraina Rango-Media de
Ln B¢ (Fig. 5.5) que tiene a su vez una configuracin lineal aun-
que no creciente, que segiin la Figura 3.11 llevaba a A= 1, es

decir, a no transformar segin Box-Cox,

El grifico de C.A.S de Ln B; es bastante similar al de
B¢ de la figura 5. 2. por lo que la serie sigue siendo no estacio-
naria y se plantea la necesidad de una primera diferencia no es

tacional.

La transformacion serd A= 0, d= 1, D=0, es decir,
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V LnB,, que presenta un grafico (Fig. 5.6) en el que pa-
rece que la serie sea estacionaria, pues no presenta ten-

dencia evidente y su media es cercana a cero, /l =0, 009.

La desviacién tipica de la media, Tu = 0,007. Por tan-
to, 4 2 ﬁ;, forma un intervalo que integra a & , por lo que

se deduce que la serie tiene media nula.

El grifico de C.A.S. (Fig. 5.7) y el de coeficientes de
autocorrelacién parcial (C.A.P.) (Fig. 5.8) dé esta trans-
formacidn no presentan, aparentemente, estructura seme-
jante a alguno de 1os modelos tedricos vistos en el capftulo

III.

Por ello se podria concluir que habiéndose obtenido una
transformacidn estacionaria, no existe ninglin modelo, sien-
do el resultado alcanzado lo que se denomina un '"paseo alea-

torio".

VLn Bt = at )

\

1

\
Sin embargo, observando los C.'A.S. de orden 12, 24 y
38, se ve que presentan una estructura de decaimiento muy
poco amortiguada, siendo significati\}os los dos primeros y

por escaso margen no lo es el Gltimo.

Esto lleva a concluir que existe una estacionalidad anual
pues las observaciones estan autocorrelacionadas con otras
separadas entre si, 12, 24 y 36 periodos de tiempo, es de-

cir, 1, 2 y 3 afos respectivamente.

La forma de destruir esta correlacidn estacional es to-
mando una diferencia de orden estacional que en este caso

tiene una amplitud de 12 meses, por tanto, S= 12.
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o

Se tomari antes, para ir agotando todas las posibles
combinaciones de djferenciacit')n, la transformacién con
una sola diferencia anual, estoes, A =0, d=0, D=1,

S=12.

¥l grifico que representa esta transformacidn, -
Vl2 LnB;, (Fig. 5.9) tiene una configuracic')n muy tipica,
pues es la misma que gran nimero de series econdmicas
bajo 1a misma transformacidn, en la que se ve con basian-

te claridad, como la serie deambula alrededor de su media.

La deambulacion es una prueba manifiesta de falta de
estacionaridad, supuesto que viene corroborado por su gra-
fico de C. A.S. (Fig. 5.10) que muestra un decaimiento si-
nusoidal poco amortiguado.

;

Por tanto, se pasa ala transformacién A= 0, d=1, D=1,
§=12, es decir, ¥ V12 Ln By, cuyo grafico (Fig. 5.11) pa-
rece estacionario, si bien, puede haber indicios de falta de
estacionaridad en su parte central al presentar sintomas de
deambulacién, ya que desde la observacién 35 a la 45, am-
bas inclusive, son todas negativas, a excepcidon de la 42, pa-
sando inmediatamente a ser todas positivas hasta la 66, con

solo 3 negativas.

Por su parte los grificos de C.A.S. (Fig. 5.12) y C.A.P.
(Fig. 5.13) presentan estructura solo en su parte estacional.
Los C.A.P. de orden 12, 14 y 36 pueden tener un decaimiento
exponencial en sus valores absolutos, si bien, el de orden 24
debiera ser un poco mayor, mientras que en los C.A.S. solo
se observa el coeficiente de orden 12 fuertemente significati-

Vo,

Supuesto que la serie sea estacionaria, dada la configura-
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cidn de los C.A.S. y los C.A.P. se podria pensar en un

modelo MA (1) estacional. i

Como tiene diferencias, el nombre completa del mode-
lo seria IMA (1, 0)(1, 1). Este seria el primer modelo que

se estimara y comprobari en las siguientes fases.
1

Por si esta transformacion no fuera realmente estacio-
naria y se pudiera encontrar otra mejor, se tomari una se-
gunda diferencia mensual, que en primer lugar, se efectuara

sin ninguna estacional.
Se estara en el caso, pues, dé A=0, d=2, D=0.

El grifico de Y2 LnBy, (Fig. 5.14) también parece es-
tacionario, habiendo desaparecido los pequefios sintomas de

deambulacion que presentaba la transformacién anterior.

Los graficos de sus C.A.S. (Fig. 5.15) y C.A.P. (Fig.
5.16) presentan estructura de MA (1) ya que los C.A.P. mues-
tran decaimiento exponencial en los\ valores absolutos de los
coeficientes de los primeros ordenes, aunque con irregulari-
dades, mientras que el C.A.S de pri\ner orden es fuertemen-

te significativo en relacidn a los demas.

Por tanto, el modelo indicado por esta estructura, como

tiene dos diferencias, sera un IMA (2, 1).

Sin embargo, hay dos consideraciones que hacer sobre
esta transformacion: 12) El1 C. A.S. de primer orden es 0, 52
lo que podria indicar sobrediferenciacion al ser mayor de 0, 5,
29) Se observa que los C.A.S. de orden 12, 24 y 36, son cla-

ramente significativos los dos primeros y casi lo es el ultimo,
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A

ofreciendo un decaimiento poco amortiguado. Esto hace pen-
sar que existe un componente estacional que no ha sido eli-

minado.

)
Por tanto y ante-tales dudas sobre la estacionaridad de
la trahsformacién, se pasa a tomar junto a las dos'diferen-

cias mensuales ultimas, una diferencia estacional.

La nueva transformacidén a considerar serd A 3 ¢, d=2,

D=1, S=12.

El grifico de Y2 V3 Ln B; (Fig. 5.17), al igual que
los dos anteriores también parece estacionario, sin indicios
de deambulacidn, aunque presentando, quizds, una mayor ho-

mocedasticidad en la varianza, que los otros.

En el grafico de C.A.S. (Fig. 5.18) han desaparecido los
sintomas de sobrediferenciacidén que existfan en la Fig. 5.15,
pues la interaccién mutua entre los coeficientes de orden 1y
12 hace que los valores de ambos, 0,43 y 0, 44 respectivamen-

te, sean relativamente lejanos a 0, 5.

Combinando el graficode C.A.S. y el de C.A.P. (Fig.
5.19) se pueden observar las posibles estructuras que am-

bosg presentan.

En la parte no estacional, se observa un decaimiento expo-
nencial en los primeros C. A, P., aunque con irregularidades.
El C.A.P. de orden 2 es mayor, en valor absoluto, que el de
orden 1, lo cual puede ser debido a la fuerte correlacién nega-
tiva que estan ejerciendo pares de valores extremos separados
2 perfados de tiempo como son los conjuntos de observaciones
108-110 y 120-122. Una correlacidn negativa en este sentido

hace al C. A. P. de orden 2 ser, en valor absoluto, mayor de
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lo que seria en teorfa, si tales pares de valores extremos
no existieran. '.
i
En los C.A.S., son significativos los tres primeros, des-
tacando el de orden 1 gsobre los demas. Se intuye un IMA (2, 1)
que a su vez pudiera ser un IMA (2, 2) considerando al C. A. 5.

de orden 2 suficientemente significativo.

E1 C.A.S. de orden 3, al ser positivo, no proporciona nin-

guna informacién acerca de la existencia de alglin modelo.

En la parte estacional, el C.A.f. de orden 12 es conside-
rablemente alto, siendo los de orden 24 y 36 insignificantes,
mientras los C. A. P. de orden 12, 24 y 36 no muestran estruc-
turas al ser todos cercanos a cero, si bien son negativos. Si
fueran més altos, se podria pensar en un IMA (1, 1), hipdtesis

que se mantiene hasta ver los resultados de la estimacion.

Son dos los modelos a comprobar en esta transformacién,

un IMA (2, 1) (1, 1) y un IMA (2, 2} (1, 1).

i

Por tanto, y de todas las identific?ciones analizadas, se
han obtenido cuatro posibles modelos,\\con los que se pasaran
a su estimacidn y posterior diagnosis, para comprobar cual o

cuales son adecuados, y, en su caso, decidirse por el mejor.
Tales modelos son:

IMA (1, 0) (1, 1)
IMA (2, 1)
IMA (2, 1) (1, 1)

IMA (2, 2) (1, 1)
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2.2. PREESTIMACION

T ' 3

La preestimacidn realizada para cada uno de los cuatro
modelos seleccionados como posibles, fué obtenida a través
de las tablas, ya citadas, que presentan Box y Jenk'lns. en
donde x;elacionan los valores tedricos de los paramntros con
los valores de los coeficientes de autocorrelacién siinple mies

trales.

Como también se ha dicho anteriormente, estas preesti-
maciones no sirven sino para unos valores iniciales sobre les
cuales empieza a iterar el algoritmo de Marquardt.

Para cada modelo, la preestimacién fué:

MODELO IMA (1,0) (1,1) : @ = 0,43

MODELO IMA (2, 1) : 0 = 0,60

MODELO IMA (2,1) (1,1} : 64 0,43

0,40 &

MODELO IMA (2,2) (1,1) : &1 = 0,10 9, = 0,80 & - (43

2.3. ESTIMACION

MODELO IMA (1, 0) (1, 1)
El modelo estimado fué:
V V12 Ln By = (1-0, 816 B12) a,

(0, 0418)

siendo 0, 0419 el error de estimacion del parémetro @1. Sede-

be de establecer un contraste para ver si el parametro estinado
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cumple la condicion de invertibilidad (@, < 1) através de la

suma de ! 2 veces su error de estimacion,
Realizando esta operacidn:
‘0,816 12 (0,0419)=0,8998 < 1

se puede comprobar como cumple tal condicién, por no sobre-

pasar este valor a la unidad.

Sin embargo, es fundamental en la estimacidn de este
modelo la presencia sistematica de errores de estimacidn,
hasta 10, en el algoritmo de Marquardt, que invalidan los re-
sultados posteriores, debido a una mala especificacién del mo-

delo.

Las restantes medidas de precision del modelo son: La
desviacién tipica de los residuos igual a 0, 0639, que al estar
la variable en logaritmos significan, en tanto por ciento, el
error de previsi6n, en este caso 6, 39% y el coeficiente de de-
terminacion, R2, igual a 0,365, que multiplicado por cien, ex-

‘presa el tanto por ciento que de la variacidn total de la serie

viene explicado por el modelo, en este caso 36, 5%.

MODELO IMA (2, 1)

El modelo estimado es:

P2LnB; = (1-0,97 B) a,
(0,0264)

donde 0, 0264 es el error de estimacidn del parimetro ©;5. El

valor del parémetro es altamente preocupante, por ser muy



cercano a la unidad, lo que pone en peligro la condicidn de

invertibilidad que debe curmplir, ]‘
Si bien, el valor del error de estimacidn esta sobreesti-
mado (mayor de lo que realmente es), la suma de 2 veces

dicho error al parametro sobrepasa la unidad. .
0,967 4+ 2 (0,0264) = 1,0198 > 1
. R i
Por tanto, no cumple la condicion de invertibilidad.

Ademis, 2l igual que el anterjor modelo, se presentan
en la rutina de iteracidn de estimbcidn del algoritmo de Mar.
quardt errores, esta vez 3, que indican una mala especificacdn

del modelo.

La desviacidn tipica de los residuos es 0, 0676 por lo que
el error de previsién es 6, 76% y el coeficiente de determina.

cién es R2 = 0, 50, es decir, una explicacion del 50% del tota,

El estadistico Q de Box-Pierce'que muestra la ind:pendm-
cia de los residuos es 54,39, cons\derablemente mayor que
lo permitido para el contraste que es el nlimero de C.A.S. -

tenidos, 39, menos el de parametros a estimar, 1.
54,39 > 39-1=238

Pero lo mas importante es la aparicidn en el grafico de
C.A.S. de los residuos de los coeficientes de orden 12, 24 ;
36 significativos los dos primeros y positivos todos, que pla-
tean la existencia de una estacionalidad anual no recogida per .

el modelo.



33
Por estas circunstancias, este modelo no es en absolu-

to aceptable,

MODELO IMA (2, 1)(1, 1)
El modelo obtenido es:

V2 ¥y LnBg=(1-0,953B)(1-0,813 B12) a
(0,0199) (0, 0470)

Aungue los valores de los parimetros son altos, especial-
. . 2 & s
mente el primero, la situacion es aceptable, ya que en nin-
ghn caso, afiadiéndoles dos veces sus respectivos errores de

estimacidn, se alcanza la unidad.

0,953 4 2(0,0199) = 0,9928 <1

0,813 1 2 (0, 0470) = 0,9070 < 1

A pesar de que los valores hallados son muy cercanos a
la unidad, se aceptan porque, como ya se ha dicho, los erro-

res de estimacidn estin sobreestimados.

El coeficiente de correlacidn entre los dos parimetros

es - 0,4962 que, aunque un poco elevado, no es preocupante.

La desviacidn tipica de los residuos es 0, 0642 que al ve-
nir el modelo en logaritmos representa, maultiplicado por 100,

el error de previsién, que seri de 6, 42%.

El coeficiente de determinacidn Rz, es muy bueno: R2 =
= 0, 677. Multiplicandolo por 100, queda 67, 7, que es la parte

que de la variacibn total de la serie explica el modelo,



MODELO IMA (2, 2) (1, 1)
El modelo que resulta estimado fué;

|
V2 V12 Ln By = (1-1,007B) (14 0,056 B%) (1 - ,817B12)a
(0,0723)  (0,0864)  ({, 0458)

donde, a primera vista, se observa la escasa sig ificacion

que tiene el paramectro 6, en relacidn con los otr

La matriz de correlacidn entre los coeficientes estimados

es:

e, =0 @
9 1,00
=) -0,9594 1,00
@, -0,1828 0, 05147 - 1,00

que es simétrica, por supuesto, y en la que aparece un coefi-
ciente de correlacidn, -0, 9594, muy elevado entre oy 62.-

Un coeficiente de correlacin alto entre dos parametros indi-
ca que ambos tienen la misma informacidn, y que la que tiene
uno esta contenida en el otro. En este caso la informacidn que

tiene ©4 estd contenida en ©).

La conclusién es que el modelo estd sobreparametrizado,
al existir un parimetro ©3 que no aporta nada nuevo, por lo
que el modelo no es aceptable, debiéndose eliminar tal coefi-

ciente.

La desviacidn tipica de los residuos es 0, 0642 y el coefi-

ciente de determinacidn 0,675.
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Conclusivn

De las estimaciones de los cuatro modelos se deduce que,
en principio, y a falta de la diagnosis, solo es acsptable el
modelo IMA (2, 1) (1, 1). '

Pado que los demis modelo presentan evidendias suficien-
tes para su eliminacibén, se hard la diagnosis solp del modelo

citado.

Se ha elaborado el Cuadro 5.1 a efectos de facilitar una
comparacic'm entre las principales medidas de precisién de

los modelos estimados.



CUADRO 5.1

MODELO T R2 Q N.It.

V Vig Lo By = (1-0,816 B12) a, 0, 0639 36,5 28, 05 5

(0, 0419)
2
V LaB, =(1-0,967B) a, 0, 0676 50,3 54.39 8
(0, 0264)
V Vi LnBy=(1-0,953B) (1-0,813B12) 2y —0,0642 67,7 29, 03 5
' (0,0199) (00476

V2 VizLa By = (1-1,007B) (1 ¢ 0,056 BZ) (1-0,817 BI2)a, 0, 0642 67,5 29, 49 11

‘ (0, 6723) (0, 0864) (0, 0458) o -

¢he
- 0%T -
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2.4. DIAGNOSIS
La herramienta mas importante que se utiliza para proce-
der a la diagnosis del modelo, es la observacion visual de los
gréfic_os de la serie de residuos (Fig. 5.20) y de los C.A.S.
{Fig. 5.21) y C.A.P. (Fig. 5.22) de los residuos.

La observacidn del grafico de los residuos no presenta evi-
dencia de deambulacidn, aunque si de heterocedasticidad (su-
puesto ya encontrado y aceptado en la transformacién sobre

la que se ha estimado el modelo)

La serie de resgiduos tiené, ademis, un conjunto de valores
que exceden el intervalo de { 2 veces de desviacidn tipica de .
los residuos, intervalo del 95% supuesta una distribucién Nor-
mal, que el modelo no explica, para este nivel de confianza.

Si se encuentran razones suficientes como para calificar estas
observaciones como "anémalas" la validez del modelo se poten
ciard. La explicacién de tales anomalias se hara posteriormen

te.

Por otro lado, la observacidn de los gréficos de C.A.S.
¥y C.A.P. no presentan estructura ninguna que hagan invalidar

al modelo, al ser, practicamente todos, no significativos.

Elque el C.A S. de orden 3, sea un poco mayor que los
demis, puede ser debido a la influencia positiva que estin ejer
ciendo sobre é1 observaciones extremas separadas 3 perfodos
de tiempo, como son los pares de las observaciones 91-94 y
sobre todo 107-110, que al tener fuerte correlacién positiva

hacen mayor de lo que debiera al correspondiente coeficiente.
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El que el C. A.S. de orden 16 sea casi significativ6 no

- tiene mayor importancia, al no estar en un orden clave,

As{ pues, a falta de los contrastes estadisticos, el

modelo es aceptable.

}
La serie tiene una distribucién Normal, como lo mues-
tra el histograma pues eliminando las observaciones anéma-

las queda bastante simétrico. ' ‘

La comprobacidén de media mjla se hace a través de
la elaboracion de un test, constrpyendo un intervalo de 12
veces la desviacidn tipica de la media Q; , que debe incluir

el valor de la media # .

Como 4 =0,0025y = 0,0056, el intervalo construi-
do ( - 0,0112, 10,0112 ) incluye a la media, por lo que se

acepta 1a hipbtesis de media nula.

La independencia de los residugs viene contrastada por
el estadfstico Q de Box-Pierce, ya citado, que debe ser me-
nor, para aceptar la hipdtesis, que el nimero de grados de
libertad, el cual viene dado por el nimero de C. A.S. obteni-

dos menos el numero de parametros estimados en el modelo.

En este caso, el nimero de C.A.S. obtenidos es 39 (3 ve
ces el perfodo estacional mas 3) y el de parametres estima-

dos 2, por lo que los grados de libertad seran 39-2 = 37,

El Q obtenido es 29, 03 menor que 37, por lo que se acep

ta la hipdtesis de independencia.
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Respcoto a la homocedasticidad, la observacion visual
de la serie es primordial, observandose una cierta falta de
homogeneidad en la varianza, tal como ocurria yYa en la iden
tificacion, Es quizas el punto mas débil del modeln, cuya so-
lucién solo podria tener lugar con una transformacién de la
familia Box-Cox méas fuerte que la logaritmica. fin embargo,
la imposibilidad fisica de acceder a transformaciones distin-

tas de /\ =00 /\ = 1 hacen obviar este inconvenignte, aceptan

do los resultados como los mejores.

En un intento de evitar este problema, y dadoique los
modelos ARIMA son autoadaptativos, se estimd el mismo mo-
delo IMA (2, 1) (1, 1) para la serie truncada en la observacion
118, correspondiente a Noviembre 1,975, a partir de la cual

se presentan los problemas de heterocedasticidad.

El modelo resultante fué:

Vz VIZ LnBy =(1-0,887 B) (I -0,806 BIZ) ag
(0, 0463) (0, 0427)

con un coeficiente de correlacidn entre los parametros de
- 0,3098 y una desviacion tipica de los residuos de 0,0519 y

un coeficiente de determinacidn de 0, 646.

Los graficos de C.A.S. y C.A.P. no presentaban estruc-
tura evidente y el grafico de la serie mostraba mayor hemo-

cedasticidad.

Los contrastes de independencia (Q = 28,11) y de media
nula eran buenos, as{ como su histograma, por lo que, in-

cluso, este modelo se podria considerar mejor que el otro.
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Asimismo, se intentd el mismo modelo IMA (2, 1)
(1, 1) para la {ltima parte de la serie, donde presenta
la mayor variabilidad, escogiéndose los Gltimos 6 afios

conocidos (72 datos) para darle suficiente longitud.

El modelo obtenido fué:

V2 Viz2 Ln B, = (1-0,942B) (1-0,801B12)
(0,0395) (0, 0647)

siendo el coeficiente de correlacion entre los parimetros

de - 0, 2863, con una desviacidn tipica de los residuos con-
siderablemente alta, de 0, 0848, debido a la mayor hetero-
geneidad de esta parte y un coeficiente de determinacion de

0,712, - ;

Al igual que el modelo para la otra parte de la serie,
los graficos de los residuos y de sus C.A.5. y C.A.P. no
presentaban estructura aparente, gque pudiera rechazar el
modelo, asi como en los contrastes de independencia -
(Q= 26, 70), media nula e histogramas se cumplen las con-

diciones requeridas.

Se demuestra con ello, que el mismo modelo sirve pa-
ra las dos posibles estructuras que parecen presentarse en
la serie completa, con ventajas y desventajas, segﬁn los as-

pectos, para cada uno de ellos.

Con el segundo modelo se consigue perfecta homocedas-
ticidad a costa de un incremento considerable de su desvia-
cion tipica, mientras con el primero se consigue solo una
mayor homocedasticidad perdiendo valores reales de la se-

rie.
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Por tanto se escogera el modelo primitivo, sobre la
s . 'Y 4 Y4
serie completa para construir la funcion de prevision,

modelo que vendra reforzado por el andlisis de las obser-

!
i

vaciones andmalas.

Dichas observaciones son las correspondientes a los
meses: Noviembre 1.973, Septiembre 1.974, Noviembre
1.975, Enero 1.976, Marzo 1.976, Abril 1,976, Septiem-
bre 1,977 y Diciembre 1. 977, .

| |

El anilisis de estos puntos, se hari, junto ton los
correspondientes a las restantes series, al final del Ea—

pitulo, para darle una mayor homxlgeneidad ¥y conjuncidn.

. PREVISION

Elegido el IMA (2, 1) (1, 1) como el adecuado, hay que
construir la funcién de previsién que se obtendra del desa-

rrollo del modelo original.

|

V2 7,2 Ln B, = (1-€B) (1 -®B\1.2) 3 G.L

Desarrollando el primer miembrd, de la expresidn se

tendra

V2 733 Ln B, = 92 (Ln B, - Ln By_yp) =

V (LnBt - LnBy.1 - Ln By_jg ¢ Ln Bt_13) =

=LnBy - LnB;_; - Ln By_; { Ln Bt-2 - Ln By_35 ¢

1 LnBg134LnB_y3-LnBy14-
=1LnBy-2LnBi.g 1 Ln By g - Ln Bt.12 4 2 Ln By_33°

-LnBi_14 . ' E’z]
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¥y el segundo miembro )
(1-©B) (1-©B12)a, =a, - ©a;_; - ®a_12 ! © @ar.13 [5.3]

Sustituyendo en[5. 3]
at = Ln ug

8, =Ln u_p ; [54]

e igualando.3)Ja5. 2],en el cual se ha despejado Ln Z4

InB=2LnBy_.;-LnBi_g4Ln Lt-lz -2LnBy 134
(

LnBi_144Ln u-OLn ug y-@Ln ug 33 4168 Ln Y13

de donde

2 o6
Lan By = Ln Bt-l Bi.12 By_14 ( Ui_13 ) Ut E’i 5]

Bz B W Y1200 (Y, )®
t-2 t-13 t-12 t-1

Eliminando los logaritmos e incrementando los subindices
deES. S]en una unidad para obtener los valores de B, en fun-

cidn de los anteriores conocidos

2 0
By” By11 Bt-13 C %12 % .6

2
Bi.1 Bt.12 (ue 1 I®Cuy e

Byyy =

donde Byj) sera el valor de la variable en el instante ti1 des-
conocido, o lo que es lo mismo, la previsién hecha en el ins-

tante t a horizonte un perfodo de tiempo, que se llamara By(1)
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Por otra parte Ugyg < 1 ya que

gy = eltdl = g0 =1 5 7]

por ser aty] la perturbacion del periodo t11, desconocida,
por lo que se sustituye por su esperanza matemaAtica que es

E (at31) = 0, segin [3.63

Ordenando adecuadamente [5. 6]

hz (1) = B, 1—32"“" g‘hu %"-13— “;12 0(—1—1'2': = )0 E.g
t-1 1-12 Bt-12 t t-11

Como se puede observar, si llevamos el término Bt al
primer miembro, esta expresidn indica que el incremento
porcentual que se produce en el perfiode inmediatamente si-
guiente, esta en funcidn de los incrementos producidos enel
perfodo inmediatamente anterior, del producido hace 11 perfg
dos y de la inversa del producido hace 12, corregidos por las
razones de las perturbaciones separadas los iltimos 12 perio-
dos y ocurridas hace 12, elevadas respectivamente a los fard-

metros no estacional y estacional.

Esta funcidn permite obtener la estimacidn puntual del
valor mis probable de la variable en el periodo siguiente,
asi como, generalizando la expresidn, la estimacidn de ctal-

quier otro valor mas alejado en el tiempo.

En este caso, la funcidn de previsidn, [5. 8],conocidos los

valores de los parimetros 8 y ®, sera

. 0, 953 0,813
- B; B;_ ;7 Bt-13 [ ut-12 “t-1z]
B (1)= By o—t— —t=11 _2=°°
t Bt.1 Bi.i2 Bt-12 ug ) “t-u}
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Esta es la funcidn que utiliza el programa BJPREV em-
pleado en la Escuela de Organizacion Industrial de Madrid
para generar previsiones de la serie, que en primer lugar

se empled con fines de comprobar la exactitud del modelo.

Asi se eliminaron los tres ultimos valores conocidos
de la serie, correspondientes a los meses de Octubre, No-
viembre y Diciembre de 1.977, pidiéndole al modelo que es-

timara estos tres meses.

Los resultados son los que aparecen en el cuadro 5.2.,
que contienen unos errores porcentuales respecto a la obser-

vacidn real para cada uno de los meses de

Mes Desviacidén
Octubre - B,30%
Noviembre - 38,24%
Diciembre -11,73%

Las desviaciones negativas expresan que el valor estima-
do por el modelo estd por debajo del real observado en estos

porcentajes respecto a este altimo.

L.a media simple de los errores cometidos en valores ab-
solutos para los meses de comprobacion, da el error prome-

dio obtenido para el grupo Bancos que es:

1 1
Error Medio = 8,30 ¢ 3;,’24 $ 11,78 7, 76%

La construccidon de estas previsiones se han hecho todas
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a horizonte"l. es decir que para cada uno de los meses, se

han considerado los valores reales observados hasta el mes
inmediatamente anterior. Asf, la prevision de Océubre 77 se
ha hecho tomando los valores reales hasta Septiemtre 77 in-
clusive, la previsié’.n de Noviembre 77 con todos los valores
reales hasta Octubre 77 inclusive y asi sucesivamerte hasta
la prevision de Enero 78 para la cual se consideraton todos

los valores reales hasta Diciembre 77.

Ademais, en el cuadro 5.2, aparecen también lds valores de

Yi obtenidos a partir del sistema [3.68] y de la ecubcibn (3.69)

que permiten obtener el valor de la varianza del error de pre-

visién € (1) a horizonte 1,

2 2 2 2
varfe ) ={Ls¥1e¥2s...1 ¥ ) Ta-
1-1

=(14;Z:l \I’j)z G":

2
donde (Ta es la varianza de los residuos del modelo.

Estos valores de la varianza de previsién, que también
estan en el cuadro, posibilitan la construccidn de intervalos

de confianza al nivel que se desee.

Los intervalos, construidos alrededor del valor estimado

para la variable a horizonte 1, B (1), son de la forma

- 1-1 2
By (1) = By K(u :&:1 Y )1/2 T,

donde ¢, es la desviacidn tipica de los residuos y K es el
factor proporcionado por una Normal {0, 1) para cada determi-

nado nivel de confianza.
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El nivel de confianza elegido es el del 95%, pudiéndose
observar que el valor real correspondiente a Diciembre de

1.977, excede del intervalo.

La explicacidn de este fendmeno es que la observacidn
de este mes, es andomala, como ya se pudo comprobar en
el grafico de residuos del modelo elegido, en el que el alti-
mo valor conocido sobrepasaba el intervalo entonces cons-

truido.

En el cuadro 5.3 aparecen las previsiones para valores
desconocidos de la serie, con un horizonte de previsién de

hasta 12 perfodos.

Las previsiones estan hechas tomando como orvigen el ul-
timo dato conocido, Diciembre 77 y se extienden para los 12
meses del afio 78. Dado que los datos reales de los meses de
1.978 son desconocidos, el modelo toma los valores estima-
dos como reales para aquellos no conocidos por lo que con-
forme ge aleja la previsidn del origen se van acumulando los

errores de cada uno de los perfodos previstos.

Por tanto, a medida que se aumenta el plazo de previsidn,

se incrementa el error de prevision.

Asimismo, en este cuadro, aparecen los valores de Yi,
idénticos a los del cuadro 5.2, necesarios para construir los
intervalos de confianza, que en este caso, estin elaborados pa-

ra un nivel de confianza del 95%.

De igual forma, se han construido intervalos de confianza

para otros niveles de probabilidad, tales como el 50% y el 99%
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que aparecen en los cuadros 5.4 y 5.5 respectivamente, en
los que se puede comprobar como a medida que se aleja el

horizonte de previsidn el intervalo se abre en menor o ma-

yor grado.
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3. ELECTRICAS

3.1.IDENTIFICACION
El segundo grupo bursitil que se presenta es el Eléctri-
co, que se analizara en la serie ELECTRIC, E, la cual tie-
ne una configuracion similar a la presentada por el grupo

Bancos, anteriormente tratado.

En efecto son necesarias las mismas transformaciones
sucesivas que en el primer grupo se fueron realizando, en-
contrindose la transformacién @2 V)2 Ln E{ como prefe-

rible sobre las demis.

La figura 5. 23 muestra el desarrollo de esta transforma-
¢idn pudiéndose apreciar claramente la existencia de un "hi-
po'"' (observacidn muy alta seguida de otra muy baja o vice-
versa) en la observacidn 30, correspondiente al mes de Julio
de 1,969, En este mes, la cotizacidén experimenta un alza de
casi 20 puntos, pasando de 134, 2 en Junio a 153, 9 en Julio,

hecho no frecuente en la realidad.

La presentacidn sistemditica de tal anomalia en las trans-
formaciones VY Ln Ei, v Viz2 LnEy y vZ Ln E¢, llevana
concluir que, el caso andémalo que tal observacion representa,
no hace sino distorsionar la estructura subyacente del posible

modelo.

Por tantb y como resta suficiente perfodo de anilisis para
realizar sobre €1, un enfoque Box-Jenkins, se trunca la serie
en la observacién nlimero 43, de la transformacidn original,

I quedando de este modo con 101 observaciones la serie a estu-

diar.
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La transformacidn elegida es la misma que antes,
v2 V1z Ln Et, cuyo gréﬁco (Fig. 5.24) no presenta deam-

bulaciones, ni tendencias.

Los graficos de los C.A.S. (Fig. 5.25)y de los C.A. P,
(Fig. 5.26) de esta transformacidn dan, en principio, la im-
presién de estructura de IMA (2, 1) (1, 1) si bien la presen-
cia del C.A.S. de orden 24, significativo, puede llevar a o'ras

combinaciones en el ambito estacional.

Por otro lado, sorprende la presencia de los C.A.S. ¥y
C.A.P. de orden 3, irregularmente altos, si bien, su magni-
tud, puede ser explicada por el peso de la correlacidén negati-
va que tienen los pares de observacioncs extremas, 73-75,
75-78, 82-85y 84-87, separadas entre si3 periodos, que los
hacen aparecer negativamente mayores de lo que serfan, si no

existieran tales correlaciones.

Eliminando la importancia que pudieran tener los coeficien-
tes de autocorrelacion de orden 3, el modelo a estimar es el
IMA (2, 1) (1, 1), para el que se tomaron unas preestimaciones,
basandose en la experiencia de la serie anterior, de 0, 8 para

ambos parametros, obteniéndose el modelo:

V2 V¥, LnE; = (1-1,012B) (1-0,853B12) a;
(0,0369) (0, 0459)

Con estos Gnicos datos, se puede ya predecir la inadecua-
¢ién del modelo pues el pardmetro no estacional, ©; =1, 012,
es mayor que la unidad, no cumpliendo la condicion de inverti-

bilidad requerida a los modelos de media mévil.
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La correlacion entre los coeficientes estimados es - 0, 647,
bastante alta, lo que contribuye a la mala especificacidn del

modelo.

La desviacion tipica de los residuos es 0, 0468 y el coefi-

ciente de determinacibn 0, 628, ,

. DIAGNOSIS

La mala especificacin del modelo viene corroborada por
la diagnosis del mismo, pues aunque‘- el grifico de la serie de
residuos (Fig. 5.27) no presente sintomas de inadecuacidn, la
observacion de los graficos de los C.A.S. (Fig. 5.28)y C.A.P.
(Fig. 5.29) de los residuos muestra la existencia de coeficien~

tes significativos, en retardos importantes, el 2, 3 y 24.

Aunque los residuos tiencnh media ;mla, A = -0,000217, se-
gﬁn se puede comprobar, a primera vi;-.ta, al ser la desviacidn
tfpica de la media 0, 005, de un decimalisuperior, sin embargo,
no son independientes, pues, el estadfst\\co Q de Box-Pierce tie
ne un valor de 53,68, superior con mucho al nimero de grados
de libertad, 39 menos el nimero de parimetros del modelo 2,

37.

Rechazado este modelo, por, ademas de las causas ya expues-
tas, falta de independencia en los residuos, se pasd a la busca
de modelos alternativos, teniendo en cuenta los resultados obte-

nidos en la diagnosis del anterior. .

En primer lugar, los C.A.S. de orden 2 y 3 de los residuos



GRAFICO DF L& SERIE RESIPUNS OF ELECTRIC

[ . PR ’

(€0 DATOS STANDARITADOS)

(DA ) -a -2 [ .2

c.20%¢ . R
-Cl3%3; |

Nt IN

-0.232y L

O X RVY RVY RV
(
v
.
izl
~
~
-

L O O I N R L I I I R I S R R S S R O

D I I I I R R R R S R A R R R E R R R N I I S S BTN B AP PO P

s e e v er e

R E R R R N I I I I I O I I I T I I R R R N I R R R R T T T I R N R R I R N ]

R R RN



- 267 -

82°C VdNdDIa
.. ° . . ° * LTSI SC I T 1548
M ] 4 - o M CLILY wgLvto
. —— -0 . » [ * 895160 ac6aCp
. [ . - c . 0CLIC 0 BeE90°e
. L) . - -] . Coet< U Toeeuto
* 4] . - o - Fve0C" 0 6llel ye
. -] - . v . 299080 $iv(0°0-
* o . . 4] © 6CLOET0  60260°0
N [ s« O - [ 13T I ) ¥4 &1
. [ « 0 . Teel("0 *2620° 0=
N 0 . « O .. 4280C°0 8BGO0~
. 0 . . 0 T 2120¢°0  s2v01°d.
M [ LI I . ¥t0C°0 1266070
. [ . © . £O0DE0 146010
- ¢ - . 0 . 06662°0 202100
N 0 o Oe N 69682°0  09¢0¢*0m
° O o - 0 ’ * wZCA2°0 PILIT 0
. 0 o . 0 . €TZ82°0 (62000
* 0 * 0 ° 2elLl"0 996910
. 0 - - 0 . 09CL{2°0  (2T5T%0s
M - « 0 M 92120 $vd.0°0-
. 0 o « 0 . *60L2°0  €2001°0e
. 0 Pa_— . 09692°9  *i290°3
. 0 o - 0 > €as92°0  wg#e00
* o - « 0 M 0I%L°0  WLLYODL
. (-3 .0 * 00692°0 826910~
. [ -0 . *4292°0 2082070~
. 0 .0 ) M v6I92°0  ¢80O0D°D.
N (- 34 .0 . #0292°0 (0100
. [- X .0 N Cv09L"0  iZ960°D
. 0 P . €092 0 G2110°0
* (- 34 -0 > 4LL46T°D  wE22T°D-
* - 304 -0 . TOLCI'0  14¥D1%0a-
* [ + 0 . 0ZZe2°C  Ouncitp
. Oe M wWINZ0  eviyilto
. O M 10092°0  CZailv0
N O . 16002°0 018227 0w
A - . Teel2 0 FaYER AL
. . - . Teeil 0 P99¢0°
1. ° . . ) - S 4M00* AN P10V 4305
®00L0Y 30 4NFID13300 L »
2eviZ'0 - YINYiSNOY U OWANaIN] E o

2194d3%5 30 SONCISIS Iledd v 40 SVeniS NOIIVIaeoLI0Lly DU SSinE1D14200 %01 40 OOlsved

[14
[14
I

I nencrae

=\



- 268 -

62°¢ Vundld

“ e
R

(AR NEREERRERNENEREREXENEENEEEREEESENIN]

L I R R A N N I I S N BN B A S S SO Y
PR R I I I R A RN R RN

LR R

18390 0=
aLT14°0
FCvi0°0
€1seC0-
[ JYR -SR]
[ASYRAL 1]
wiul{"0
f6580°D
N0
298000

11333 'Ad
2195070
088570~
ACLEDO
91600
$400°0
Lov2p°0=
01610"0
1€iL0"0~
L0eip 0
DreuT°0
£i060°0
(3114811
$6427°0~
$898.270-
99¢D"0

-
.
o

NOIIVIIaNQO0ANY 30 3ANIIDi4300 T o

*12°0 =

SINVIaNOD . UIWARIIN] .

SANvt 4300

113

J8id4% 30 30%Isie 1e3S VI 3 WIde

ML Jupd0ut Ju $34n31D(4300 DT 36 Odiaved



- 269 -

significativos, podrian llevar a la necesidad de incluir una se-
gunda media movil no estacional en el modelo. Serfa pues un

IMA (2, 2) (1, 1).

|
Estimado este modelo se pudo comprobar el poco nivel de

significéci:')n del parametro de la segunda media mévjl,02=0, 121,
asi como, el alto grado de correlacidn existente entré las dos

medias moviles, del 87, 25%.

Ademids sus residuos no eran independientes, pues Q era
40, 82, y se apreciaba de nuevo, la presencia del C,A.S. de

los residuos de orden 24, fuertemente significativo.

Por tanto, el mogdelo IMA (2, 2) (1, 1) no es aceptable, pre-

sentandose los problemas en la parte estacional,

Dado que, tanto el C,A.S. como el C.A.P. <: orden 24 de
los residuos del IMA (2, 1) (1, 1) son significativos, asi como
también lo es el C.A.S. de orden 24 de V2 ¥, Ln E, are le-
va a un posible decaimiento exponencial en los C.A.S., lo méas
probable es la presencia de un modelo mixto estacional, que bie.n
pudiera tener mis de un componente autoregresivo o de media

movil.

As{ pues, los modelos a comprobar son ARIMA (0, 2, 1)
(1, 1, 1), ARIMA (0, 2, 1) (1, 1, 2) y ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1).

. MODELOS ALTERNATIVOS

ARIMA (0, 2, 1) (1, 1, 1)



El modelo es:

1
(1-0,074B12) V2 ¥, Ln E, = (1-1,007B) (1-0,829B!2) a,
(0, 012) (0, 007) (0, 044)

con una desviacion tipica de los residuos de 0, 0461 y un coe-

ficiente de determinacidn de 0, 629. .

El test de independencia de residuos, muestrla falta de
indepéndencia pues Q = 59,97 y el grafico de C. A S. tiene,

otra vez, el coeficiente de orden 24 fuertemente significativo

Aparte de esto, el modelo no Ees(aceptable porque incumple
la condicidn de invertibilidad del parimetro de media mévil

no estacional, © = 1, 007, mayor que la unidad.

Asimismo, el parimetro autoregresivo estacional tiene

k3 'Y 21 2 ® > *»
muy poca significacion en relacion con los demas.

\

ARIMA (0, 2, 1) (1, 1, 2)
El modelo estimado fué:

(1-0,428B12) v2 V,, LnEy = (1-0, 925B)(1-0, 04B12)(1-0, 66B2%)a,
(0, 144) (0,0371) ({0,0919) (0, 0724)

donde se puede ver la poca significacién que tiene la primera
media mbvil estacional, @) = 0, 04, que hace pensar que el mo-
delo esta sobreparametrizado, debiéndose eliminar, dicha me-

. ”» .
dia movil.

De otro lado, tampoco son independientes los residuos, Q=45, 43,



apareciendo en los graficos de C.A.S. y C.A.P. de sus re-
siduos, estructura significativa en los coeficientes de orden
12, 24 y 36. ' .

El modelo, por tanto, no puede ser aceptado.

ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1) 1’
El modelo resultante es:

(1-0,209B12)(1-0,924B24) V2 v, Ln Eg = (1-0, 915B)(1-0, 635B81%)a,
(0, 106) (0, 059) ' ~ (0,039) (0, 084)

La matriz de correlacién entre los coeficientes estimados

€s:

;s &2 ‘\91 @
® 1,000
¥, 0,077 1, 000
©, -0,184 -0,179 1, 0do
o, 0,305 0, 247 -0,815 1, 000

La desviacidn tipica de los residuos es 0, 0422 y el coefi-

ciente de determinacidn 0, 713,

Los resultados son buenos, hasta ahora, pues los coeficien-
tes son todos significativos, cumpliendo el ©; la invertibilidad
¥ no detectandose grandes niveles de correlacion entre los para-
metros que pudieran conducir a la hip6tesis de sobreparametri-

zacion,
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El grafico de los residuos (Fig. 5.30) tiene un desarrollo
estacionario sin deambulaciones evidentes, y sus‘,:gréficos
de C.A.S. (Fig. 5.31) y C.A.P. (Fig. 5.32) no tienen estruc-
tura alguna. Ya no hay en los C. A.S. ninglin coeficiente sig-

nificativo y en los C. A. P. lo es solo el de orden 36.

H
Los contrastes estadfsticos ratifican la diagnosis, asf,
el modelo tiene media nula, pues el intervalo: ‘
I
!
1
A= -0,0024 ) Intervalo

VI; = 0, 0045 (-0,009 , ' 410, 009)

incluye el valor de la media.

En cuanto a la independencia, el valor obtenido para Q
es 26,68 menor gue los grados de libertad, 39 menos el de

parametros del modelo 4, 6 sea 35.

i

El histograma de los residuos tiene un aspecto Norrmral.
Por tanto, este es el modelo elegido.

Las observaciones que el modelo no explica, dentro de
la banda del 95% son las correspondientes a los meses: No-
viembre 1,973, Agosto 1.974, Enero 1. 975, Abril 1. 975,
Mayo 1.975, Septiembre 1.976 y Abril 1,977,

La explicacién de tales anomalfas se hari, como ya se

ha dicho, al final del capitulo.
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|
1 de prevision se construye a partir del modelo

ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1), que por combinar
o de parémetros con las diferenciaciones, tie-
llo exiraordinariamente complejof motivo por

expone,

1da la precision del modelo para las tres alti-

ziones conocidas, las estimaciones realizadas

dieron unas desviaciones porcentuales sobre el

i

Mes Desviaciones
abre 77 1 8,45
‘tembre 77 411,55
iembre 77 . -16,08

\

\ .
:tacar, el hecho de que las estimaciones corres-
los meses de Noviembre y Diciembre, no estén’
s dentro.del intervalo dxconfianza del 95% cms-

al corrobora la gran desviacién porcentual de di-

2ndente que esto ocurra, ya que en el grafico
10 aparecen como observaciones andmalas, por

les encuentra explicacidn satisfactoria.

medio de prevision cometido en el grupo Eléctri-
por media simple de los valores absolutos delos

3 meses comprobados es:



HORTZONTE : 1 ? 3 4 5
VALORES DE PSI 3 0.1995F 01 N.1170F A1 0,12%8F N1 0.1340E 01  0,1427%€ 01
VARTANZA PREVISION @ 0,1780F=02 Qe yRTEF~02 0,0312F-02 0.9116E~02 0.12%1€-01
HOR2CMTE 9 10 11 12
VALORES DE PS! 3 0.1769%E ot 0.18%0F 03 0.193%F 01 0,2994F 01
VARTANZA PRFVISION @ 0.29%4fF=01 0<150RE=(;1 N.83117F=01 A.a7r&E=0L
o# V4LORES CALQULADOS PARA (OGARITMD BE 1./ SFRIF e
PROYECCINN LIMITES DE 0.95 VALOR
QRIGEN HOR[ZONTE PUNTUAL IMFERICR SUKER [NR OBSERVADO
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|
1 1 :
Error Medio = 2.23% 1;'55 $ 16,09 _ 45 030,

En el cuadro 5.7 aparecen las proyecciones de la serie
para un horizonte de prevision de 12 periodos adelante, co-

rrespondientes a los 12 meses del afio 1.978.
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4. 1.IDENTIFICACION

La serie ALIMENTA, A, correspondiente al tercer grupo
bursdtil, el de Alimentacion, presenta un desarrollo similar
al de las series anteriormente analizadas, por lo que tampoco
aqui se incluirdn los graficos correspondientes a transforma-
ciones no basicas. ‘

' i
Efectivamente, el desarrollo de Ay es similar al de Bt

bien, como en las deméas series, la decision sobre esta trans-

siendo necesarias las transformacizrnes Ln Aty /Ln At. Si
formacic'm, en el sentido de seguir Hiferenciando, es dudosa,
en este caso la necesidad de continuar la diferenciacién es evi-
dente, por aparecer en el grafico de C.A.S. de ¥ Ln At, los
primeros 10 coeficientes, excepto el de orden 2, positivos y

decrecientes de menor orden a mayor.

Tomando sucesivas diferencias, se consiguen las transfor-
maciones V2 Ln At, V V3 Ln Aty V2 Uiz Ln At, trans-

formacidn, esta Gltima, que parece ld mejor de las obtenidas.

El grifico de la serie bajo la transformacibn v2 Vi2 LnAg
Figura (5.33) no presenta deambulaciones evidentes, e

incluso, una mayor homocedasticidad que series precedentes.

Los graficos de C.A.S. (Fig. 5.34)y C.A.P. (Fig. 5.35)
de esta misma transformacidn, no ofrecen sobrediferenciacidn
pues sus mayores coeficientes, ry= -0,417y rjo ‘= -.0,388 es-

tan lejos del 0, 5,

Combinando ambos gréficos, se observa una estructura
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\;‘a’d

clara de MA (1) en la parte no estacional { el C. A.S. de orden
1, elevado y decaimiento exponencial en los prime;'os C.A.P)

y también de MA (1) en la parte estacional (el C.A.‘ S. de orden
12, alto y decaimiento exponencial en los C. A. P. de orden

12, 24 y 36).

'
El modelo a estimar, con sus diferencias, es un IMA (2, 1)
(1, 1). La preestimacidn realizada, basindose en la eiperien-
cia de que los parimetros iban a ser altos y posifivos, fué
©1=0,8y ®&=0,81loque posibilitd que en sblo tres iteracio-
nes, el algoritmo de Marquardt congiguiera la estimacidn efi-

ciente.
El modelo estimado fué

V2 V2 LnA{=(1-0,851B)(1-0,845B12) a
(0, 04715) (0, 0342)
Ambos parametros son significativamente distintos de la
unidad, y sus errores de estimacion bastante pequefios. El coe-
|
ficiente de correlacidn entre ambos es}, asimismo, pequesio, al’

ser - 0,3126.

La desviacidn tipica de los residuos estimada es 0,0526 y

el coeficiente de determinaciones es 0, 645,

DIAGNOSIS

Los datos favorables ofrecidos en la estimacidén se confir-

man plenamente en la diagnosis del modelo al no presentar el
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grafico de residuos (Fig. 5. 36} ningin sintoma de mala es-
pecificacion, de igual forma que timpoco se puede encontrar
ninguno en los grificos de C.A.S. (Fig. 5.37) y de C.A.P.
(Fig. 5.38) de los residuos.

En los C.A.S. solo se encuentra significativo un coefi-

ciente, pero en un retardo tan poco importante como es el
27.

{
|
!
Los contrastes ratifican la diagnosis, as{ el contraste de

media nula se hace a partir de

M =-0,00707 Intervalo

O—- 0. 00461 ( - 0,00922, ¢+ 0,00922)
=0

El intervalo contiene a la media, por lo que se acepta la

hip6tesis de media nula.

El contraste de independencia de:Box—Pierce, ofrece un
valor de Q = 28, 72 menor que el nﬁme\.\ro de grados de liber-

tad, 37, por lo que también se acepta \1a hipétesis
Por su parte el histograma también parece Normal.

Por tanto, el modelo es adecuado, mostrando incluso, la

serie de residuos relativa homocedasticidad.

Las anomalfas que presenta la serie de residuos corres-
ponden a los meses: Abril 1. 968, Abril 1,970, Noviembre
1.973, Enero 1.974, Noviembre 1.974 y Enero 1.977.
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G
4.3. PREVISION

l

La funcién de previsidén resultante del modelo elegido,
IMA (2, 1) (1, 1), es similar a la obtenida para la serie BAN

COS, de la seccidn 5:2, ya que siendo el mismo tipj de mo-

délo solo cambian los parametros.

La forma de construir esia funcion, es la misma’ que la
alli desarrollada, llegindose a la funcién, que con lds para-

metros propios de este modelo, es

( 0, 851 0, 845
a At A1 At-13 “t-lz) Yi.12
1) = Ap—— t-11

A=A gy At-12 Ataz | Tt t-11

Comprobada la precision de esta funcion para las tres ul-
timas observaciones conocidas de la serie, Octubre 77, Noviem
bre 77 y Diciembre 77, se obtuvieron los valor<s que aparecen
en el cuadro 5.8, que daban unas desviaciones porcentuales so-

bre el valor real, para cada uno de los meses de:

Mes Desviaciones
Octubre i -2, 80%
Noviembre 77 - 6,25%
Diciembre 77 -2,03%

Los tres valores estimados estan dentro del intervalo de

confianza del 95% construido scobre el valor estimado.

Estos errores daban un error medio para los tres meses de:

2,80146,2542,03 _3 ggq

Error Medio = 5

Las previsiones para los diferentes meses del afio 1. 978 es-

tan contenidas en el cuadro 5.9
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5. CONSTRUCCION |

5.1. IDENTIFICACION |
La mejor transformacion obtenida para la serie CONSTRUC,
Ci, del grupo Construccién, esla ¥2 ¥g Ln C,, después de
pasar por las sucesivas transformaciones de LnCy, YLnCy,
G2 LnCiy ¥V V2 LnCy. 1‘ ‘
!
!

De nuevo el paso mas dudoso para seguir diferenciando se
presenta en /Ln Ct, pero la prese:cia de todos los 12 prime-
ros C.A.S., exceptoel 8y 9, po;itiIlos y una correlacién esta-
cional no eliminada, ha hecho confiHuar la diferenciacion hasta

conseguir la transformacidn elegida.

La serie de V2 V 12 Ln Zy (Fig. 5.39) es claramente es-
tacionaria al no presentar deambulaciones sobre la media, ni
efectos estacionales evidentes.

\
\

!
Los graficos de C.A.S. (Fig. 5.40&y C.A.P. (Fig. 5.41) de

esta Gltima transformacidn no dan sobrediferenciacidn al ser sus

mayores coeficientes, 1 y 12, del orden\de - 0,438 y - 0,459

Por el mismo razonamiento que en la serie anterior, al
presentar una estructura similar, se dedujo que el modelo mas
adecuado iba a ser un IMA (2, 1) (1, 1) siendo la preestimacidn
realizada para ambos parimetros, estacional y no estacional,

la misma de 0, 8.

Con ello se consiguidé una rapida convergencia hacia el dpi-
mo en la iteracidon de estimacidn, de solo cuatro iteraciones, de

la que se obtuvo el modelo siguiente:
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20k

V2 Vi2LnCg=(1-0,889 B) (1-0,877 BI2) a,
(0,0359) (0, 0282)

El coeficiente de correlacion entre ambos parametros
es - 0,07317, la desviacién tipica de los residuos 0, 0503 y
el coeficiente de determinacidn 0, 654. Todos los valores

son, como se ve, bastante aceptables.

. DIAGNOSIS

El grifico de la serie de residuos (Fig. 5.42) de este
modelo, parece ser estacionario, sin deambulaciones gra-
ves, y los graficos de C.A.S. (Fig. 5.43) y C.A.P. (Fig.
5.44) de los residuos, no muestran estructura de ningiin

tipo y ni siquiera coeficientes significativos.

Los mayores coeficientes, que aparecen, sin llegar a
ser significativos son los de orden 9 y 7, explicandose el
primero de ellos por la correlacién negativa que tienen ob-
servaciones extremas separadas 9 periodos, como son, los
pares 29-38 y 110-119 y el segundo por la correlacién posi-

tiva que tienen las observaciones 109-1186.

En el contraste de media nula, se acepta claramente la

hipétesis de media nula pues con los valores

Interyalo

A=0,00034 ) 4 00882 1 0,00882)

Tu = 0,00441

se forma el intervalo expuesto, que contiene con suficiencia

a la media. .
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En el contraste de independencia, también se acepta la

hipbtesis por ser el estadfstico Q de Box - Pierce 26, 03 me-

nor que el nimero de grados de libertad 37,

Asimismo el histograma se asemeja a una distkibucidn

Normal.

Al ser aceptables los contrastes, prueba de qug el mo-

delo es correcto, se debe pasar a la explicacién de|las ano-
malias, que como para las restantes series, se hall'é de una

forma conjunta al final del capftulo.

Tales anomalias son: Julio 1,969, Abril 1.970, Mayo
1.970, Noviembre 1,973, Marzo 1.976, Abril 1,976 y Ene-
ro 1,977,

PREVISION

La funcidn dJe previsidén es similar, dado el mismo tipo
de modelo, que la del grupo Bancos, anteriormente desarro-
llada, por lo que tiene la forma, con sus parimetros propios,

de:

0, 889 0,877
- Ct_ Ct-11 Ct-13 Ut-12
1) =c =
G (1) t Ci.1 Ct-12 Cio12 Ueo11

El cuadro 5. 10 contiene las estimaciones realizadas para
los tres ultimos meses conocidos, que arrojan unas desviacio-
nes porcentuales sobre los datos reales, para cada uno de ellos

de:



282004030000 0000 00000V Ian
esn R £ St L T ADOQS %o

LIXZL IR YIRS 2R YL Y 2 )

HOR [ ZONTE : 1 2 y N s s 1 s

VAL CRES DE £gl
VARTANZA PREVISION

A.1111F AL 0,12228 31 0,133% 01 C.la%aE N1 0.19%%€ 01 0,1666E 01  0.1777€ 01  0,1888E 01
0.2530F=02 N.5483E=N2  6,9831F=N?  0,1193E-01 N,1920E~01 0,2932E-01 0,3234E-01 0.4033€-0)

e

HORTZ2INTE 9 10 11 12

..

VAL CRES DE PE!
VARTANTA OREVISION

0.1999F 01  0,2110F 01  0.2221F 01  0,28%sF 01
N,4935E-01  0.9946E=0L 0_70726-01  0.8320E-n1

Y

e» VALORES CALCULADOS PARA LOGARITMA OE LA SFRIC #e

———

PROYECCIOM LIMITES DE 0.9 VALAR ExCEDE
ORIGEM HORIZONTF puNTuAL.""_,Luffnxaz SUPERTOR OBSERvADO {NTERVALO
shanty (2222222 sSosensnan Seasgssvssanrts EXXIZTT Y FY Yy tsegtevspsanty (X122 XYYy ]
14l 1 G, 10860NF 05 D,964701F 04 0,117496F 05 0,108402¢8 0%
182 1 0.104440F NS  (,96695RF 04 0.11%%35F A% D.107274F 0%
142 1 0,102177F nSs 0,924y 04 0,112621F NS 0,107%82F 0%
1aé 1

C«10Th%nE 08 A,974%527F GA  (G.11R483F S

CUADRO 5.10

- 10€ -
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Jo?
Mes Desviacidn
Octubre 77 -1,66%
Noviembre 77 - 2,45%
Diciembre 77 -5,02%

Estas desviaciones implican un error medio de prevision

para el conjunto de los tres meses de:

1,66 4 2,45 4 5,02

Error Medio = 3

= 3,04%

En el cuadro 5. 11 estan contenidas las previsiones para
los 12 préximos periodos, correspondientes a los meses de

1.978



S050 8048900300300 00 R QRN
ses P E S LL T ANDNG sne
PP V8008094880702 000® 00

HORTZONTF 3 1 2 3 A L] 6 7 ]
VALORES DF pS1 @+ O0.1111F Ot Net522€ "1 N,.133%F 0} Nn.1444F 01 0,1495F 01 0.166KF 01 0.L777€ 0% 0.1888€ 01
VARTANIA PREVISION ¢ 0.2530F=N? N, %6%3F=(?  0,0a31F=N? N _1303E«d1 0.1970FE=01 0.2532E+«N1  0,3234E~01 0.3033€-01
WOR[JONTE 9 10 11 12

VaALNRES DF 251
VARIANZA PREVISION

0.1999E a1 0.2110€ 61 0,220F N1 0.26%5E 01
0.6933E~01  0,%986F=0Y A,7072F=01 0, 9320E=01

®e VALORES CALCULADOS PARA LOGARITMO DE LA SFRIE ee

PROYECCION LIMITES OF, 0.9% VALOR EXCEDE
NRIGEN HORIZONTE PUNTIAL INFERTOR SUPra10R OBSERYADO INTERVALO
sssess ssasaassn BBBVBBINGIBS L2 IRER AT LY ) LRI IR E YL seceltitesadben rI X 221223
¢ 146 1 0,107ARBE 05 —A47974%27E 08 0.118693€ 03

144 2 0,1077026€ 0% 0,92612¢F 0a 0,124450F 0%
1a4 b) 0.104911F 05 0.863197F 04 0.126309€ 05
144 o 0,108292€ 0% 0,9:1740E Na  0,1305GaE NY

144 ] 0.1002%59E 05 N.756231F C4 Q.13C24RF 03

laa 6 0.977045E 0a J,706270E N4 0,131744F nS
lad 1 0,932R4RE ga  N.645%220F 34 0,130877F 0%
144 L} 0.906143E 04 0_.509091F 04 0,131439E 0% e _
144 9 0.830529E 04 C.%36AAIF 04 0.128293F n3 . e
144 10 0.812966F Na  N,439328F DA 0,127269E N5

144 11 0.796223E 08 0,45¢I61F 04 0,129034F 0%
144 12 0,770%517€ 0a N,419937¢ 0a N _130n01T NS

- €0¢g -

CUADRO 5.11



- 304 -

304
6. INVERSION

6.1. IDENTIFICACION
El siguiente grupo a analizar es el de Inversidn, para lo
cual se estudia la serie INVERSIO, I;, cuya transformacin
ideal es la 2 1712 Ln I, habiéndose seguido el milsmo pro-
ceso que en series anteriores, para conseguir dichg transfor-

macidn.

Los graficos de la serie (Fig. 5.45) de los C.A.B. (Fig.
5.46) y de los C.A.P. (Fig. 5.47) de esta transformacidn,
indican el mismo tipo de modelo que viene siendo adecuado

para otras series: el IMA (2, 1) (1, 1).

Sin embarge, un punto muy importante a destacar en el
grafico de esta transformacidn es el posible cambio de es-
tructura que la serie experimenta en la segund- parte de st

desarrollo. Este punto seri tratado con posterioridad.

Por lo demas, como ya se ha dicho, los gréficos de C.A.S.

y C.A.P. indican conformacidn de IMA (2, 1) (1, 1).

En sdlo cuatro iteraciones del algoritmo de Marquardt,
debido a la buena preestimacidn realizada, de 0, 8 para am-
bos parimetros, se consiguid la estimacion eficiente, obteiién

dose el modelo:

v2 7y, Lnl; = (1-0,891B) (1-0,808B12) a;
(0, 0397) (0, 0387)

El coeficiente de correlacidn entre ambos parimetros ¢s
de - 0,512, quizés un poco elevado, mientras que la desvia:idn
tfpica de los residuos es 0, 0584 y el coeficiente de determina-

cion de 0, 635.
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6.2. DIAGNOSIS
El grifico de la serie de residuos (Fig. 5.48) pre-
senta la misma configuracidn que el de la transformacidn
v2 V12 Ln I;, con indicios de posible cambio de estructu-

ra a partir de la mitad de la serie.

Por su parte los graficos de C.A.S.(Fig. 5.49)y C.A.P.
(5. 50) de los residuos, no dan estructura de ningin tipo, siex
do solo significativos los coeficientes de orden 27 y 36 y un
poco alto el de orden 7. Como se ve son ordenes poco impor-

tantes que no implican inadecuacion del modelo.

Asimismo los contrastes habituales confirman la hipdtess,

pues para el de media nula se tiene: :

!

A = 0,00299 intervalo
.7'; - 0,00512 (-0,01024 , 4 0,01024)

con lo que el intervalo es suficiente, y para el de independei-
cia se tiene un valor de Q = 34, 49, igualmente suficiente para

el nimero de grados de libertad, 37.

El histograma también ofrece una configuracién Normal

De todo lo visto, se deduce que el modelo es correcto, -
ro el supuesto antes citado, de posible cambio de estructur:
del desarrollo de la serie ha llevado a la consideracion inde-

pendiente de la segunda parte de la serie.

Efectivamente a partir de la observacion 70, las variaco-

nes que experimentan los puntos del grifico son bastante miyo-



T osgETTe ogT

saevensasrene

?

evasasestrbennsane

: —— :
. .
: :
« ]
: ! X
N \ . '
. M ¥
. i .
: :
:
Y :
:

.
.
.
.

. . M

. .

. .

. .

N .

. .

. " a
. » -
. .
. .

. . .
. . »
. . .
. . .
. . ]
. . .
. . .
. .

.
.
.
.

. .
. .
. .
. -
. .
. .
. .

R R T T

.
.
.
. .
. .
.. ¢
. .
p) M .
.
(13
¢
-
[ s t

-

I90OVY 170wl 10,v8 a0))
0ltNpAnt 36 SONOIEIY FINIL Y D8 O)isves

48

3.

FIGURA



- 310 -

J10

6¥°'S VHADIAL

Coerlto
sZyilto 412270
L6400
0%i61°0e
¥2960°0
v.400°0
$5dv0 Qe
€9820°0-
2€000°0
$7C90°0=
TIDNO D
§9CO7°0 S0C40° D
960020 €SOt 0
Sv6eT°0  9vLL0°0-
8Ceel"0 . 22120°0D
€it1tte-
£0L00°0
006010
SIvz0’Q
0cl60°0=
09190°0=
ZI150°0=
e2CL0°0
£9450°0
06120°0-
69C2T0 0.
€TLL00-
0000 0-
2600
$950T°0 409600
CIsNT 0 9L560°0»
10v8I°0  61970°0
Lv6LT%0  zaesT'e
TWeLI0  wiTc0%0
$60LT°0  $96T0°0~
900471°0  9%220°0-
TLLiT°0  &cTH0°0-
49601°0  96CT1%0-
TeelT 0 LT0°0

[ R} woel »
O+ esoese] -
0« LY T Ty .
[-14 | resevensep
24 -l

e s s v .

[+2] leeo

-0
*0
*0
*0
*0
*0
R4
*0
-0
-0
~0
he 4
*0
he'd
0
-
«0
-0
*0
A}
0
0
*0
*0

L I IR I T U NN R A R R P Y

L O R N T R O N I N T T S WP

Cr e e e b

o
-t

. CANODCUIND "iNVC 4300

NOIOYIINp0D04nY 30 JINILII4300 1 =
TeL1%0 = YINYIINOD 30 JIYANIIN] B o

OI1SuIANT 30 SONCIS3N 31a3s ¥) 30 FlewiS NOLDVIFWE0I0MNY 3G SAIN3ID] 4300 $O7 30 0D)avep

Gtvnaensr oo



311 -

R R R R R I L I R R R R I A N ]

0§°S vuNoOld

wnosal - Zwh60°0 o
m - Lve00°0  9C

sevs - 92640°0 A€
l1osveseses 0CL81°0= 9¢

. 96l60°0 (€

N %200 ¢
otelf 0= K¢
$19(0°0- ¢
€C190°0 1€
1$92070= D¢
90620°0 &2
98601°0- 92
fee67°0 42
40£60°0= 92
L0660°0 ¢t
CIZ90°0= o3
00020°0= £2
Tlis0°0 22
B09%0°0 T2
85990°0- 02
*igv0 0= 67
€ETt10e 9%
1660070 %
086100 of
9(cCgo~ 61
$ECY1De ol
16090°0~ (&1t
cec10°0 2
e6960°0 1t
1347454 2 11
v0960 0" ¢
tizzete 0
199670 L
L96£0°0 9

¥6.€0°0~ £

v
<
14
T

IR R R R EE R IR N ) s IR R RN RN EEN]

£6¢€0° 0=
1Kei0 0"
ZeCTIT* 0=
261070

I I R R I I R N L I RN B R R R N R S A

D R R N N N R RN N Y]

LI )

-
.

—wree ses

“ifivi 4300 1

NOIDVINa0204NY 3G FAN3IID 430D 5 e
tvcil*o = YINVISNOD 30 OIPANIAN] T »

OlSpaAn] 30 SONGISIe #1u3S ¥ 30 MW idavg NOIIVINe0DViNY 20 $S34N31D14303 $OT 20 OOlgves




- 312 -
312

res que las que tenian anteriormente,

[

La observacion 70, se corresponde exactamer‘lte al mes
de Diciembre de 1.972, afio a partir del cual se dispara la
cifra de Fondos de Inversién Mobiliaria (F.I.M.) y Socieda~
des de Inversion Mobiliaria (S.I. M.), admitidas a cotizacidn.

)

Para los F.I. M. hay los siguientes datos, de Fondos ad-

mitidos a cotizacidn (1). '

|
!

Afos N9 de Fondos .
1.971 16
1.972 17
1.973 22
1.974 24
1.875 25

Se ve como en 1. 973 el nimero de F.1. M. que cotizan
aumenta en casi una tercera parte sobre los que habia en
1.972, mientras que para 1. 975 este nimero ha aumentado

en casi un 50%. .
i
\\

Por su parte, para las S.1. M., los datos que reflej~n el

numero de Sociedades que cotizan son (2).

Anos Neo de Sociedades
1.971 18
1.972 27
1.973 38
1.974 41
1.975 64

En este caso, el avance es mas espectacular, pues en

(1) Mateos-Aparicio,P.:"Inversi6n Mobiliaria Colectiva, Test sobre la Eficiencia del Mercado de
Valores en Espafia®, Servicio de Estudios de la Bolsa de Nadrid, Madrid
1,977 - p. T4,

(2) Mateos-Aparieio,P,: Ibid, p, 119,
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1. 973 hay un aumento de mas del 100% sobre el nimero de
las existentes en 1.971, mientras en 1,975 el incremento

es superior al 350% sobre el mismo afio 1. 971.

I
Todo esto es sintomatico de un cambio de estructura

de la composicion del grupo, lo que justifica un anflisis in-

dependiente de esta parte de la serie.

Sin embargo, la serie resultante con 74 datos, évidencia
la misma necesidad de transformaciones que las demas, que
desemboca en elegir la transformacidn v2 Vy5 Ln L como

la mas estacionaria.

Sobre esta transformacién, se estimé un modelo, que de
acuerdo con las estructuras de los correlogramas, era el

IMA (2, 1) (1, 1).
La estimacion proporciond el siguiente modelo:

V2 ¥,, LnI =(1-0,901B) (1-0,658 B12) a;
(0,0622) (0, 0106)

Con un coeficiente de correlacibén entre ambos parime-
tros estimados de -0, 742, una desviacidn tfpica de los resi-

duos de 0, 0745 y un coeficiente de determinacion de 0, 638.

Como se ve el modelo presenta sintomas de inadecuacién,
pues se compromete la condicién de invertibilidad a cumplir
por el parametro no estacional y tiene ademds un alto grado
de correlacién entre los dos parametros existentes. Por otro

lado el error de prevision de este modelo es casi un 30% mayor
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I

que el de la serie completa, a costa de aumentar su explica-

bilidad en solo 0, 3%. ‘

Estos datos son suficientes para rechazar el modelo, acep-

tandose el estimado para la serie completa.

Las observaciones anomalas de los residuos de] modelo
elegido corresponden a los meses: Enero 1. 969, Ngviembr:
1,973, Octubre 1,974, Noviembre 1.974, Febrero 1,976 y
Enero 1.977.

. PREVISION

Al igual que para las series anteriores, la funcién de
previsién para la serie INVERSIO, es similar a las anterior-
mente presentadas para aquellas, ya q'ue se obtiene del desa-

rrollo del mismo tipo de modelo, un IMA (2, 1) (1, 1).

Asf pues la funcidn de previsién, con los parametros pro-

pios del modelo elegido para esta serie es:

0, 891 0,803
3 - It T-11 It-13 [ uy. Yo12
L (1)=1
¢ =1 Loy Ir-12 It-12 ( Uy (“t_u

Realizada una comprobacion de la precision del modelo

(Cuadro 5.12), con los tres Ultimos meses conocidos, se cbtu-
. N
vieron unos errores porcentuales de prevision sobre el valor

realmente observado para cada uno de los meses de:



ot ntetetanatsnaiocgtad o
are RF S UL T AMOS ses
$24aRntodninsesligrataasinnas

HORTJONTE 1 2 3 3 3 6 7 8

<HIN9E 0% Ne1218€ ~1 3.,1%27F 01 0.1496€ A1 0.1548€ 01 0.1654F 01 0,1763€ 01 O.I87T2E (0
0.3810E=02 N _Y4CAE-L?  0,1264F=~01 0,1A67E=-01 0.2970E-01 0.3384E-01  0,4317€=01 0,5377E~01

YALOAES DE os!
VARIANZA PREVISION

HOR[2ONTE 9 10 11 12

VALOPES OE ¢S
VARTANZA PREVISION

0,1901F o1 0.2C90F 0l 0,2199¢ 01 n«2900F 01
0+6572E~-01 0.7910€-01 0.9399F«01 n,111%€ 00

o or

®e VALORES CALCULADOS PARA LOGARITMO DF LA SFRIF s . M

PROYECCION LI“1TES DF 0.9% VALOR EXCEDE

ORIGEN HOR[ZONTF PUNTUAL INFER[OR SUPFRIOR ORSERVADO INTERVALO
eSplen pistevets BRQ PO NPEBTPE QU UGUEERRRT PPN NN AR RLNEn SRR EIaee
1al 1 0.,48%415€ N3 Q.%7321R1F QN 0,%433%0F a3 0.51462r¢ 03
142 1 C.513429F N3 0,447123F 01 Q.%7470aF 0% 0,47419sF 03
143 1 0.430442F 03 0.3905%56F 03 0,871017F N3 0.441499¢ 03
las 1 0,421723F N3 N,ITS4TIF 03 D,4720%&F nI

CUADRO 5.12 &
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376
_Mes Desviacién

|
Octubre 77 -5,68
Noviembre 77 8,21%
Diciembre 77 0,64%

Por tanto, el error medio de prevision para el{grupo
Inversiones, obtenido por media simple de los errdres de

los meses comprobados es:

5,68 18,27 10,64

Error Medio = 3

= 4, 86%

En el cuadro 5.13 aparecen las previsiones realizadas
para los 12 proximos periodos no conocidos de la serie, con
el correspondiente intervalo de confianza del 95% para cada

uno de esos valores.



PERRSRENENNINININSAIBIE Ly
ses @ £ 5 4 L T a PG ass
BH8QFIGNASTROIBLSRSAGRAGPNGE

HORTZONTF : 1 2 3 5 [} 7 L]
VALORES DF PS1 @ 0,1109F 01  3,121af 01  0,1327F 01 N 163E N1 0,19%E 01  0,1654E 01 0.1763€ 01  0,1872€ 01
VARTANZA PREVISION 1 N,3810F=02  A.7aAF<AD D 1266F=01 N, ,1A67F=0)  0.2570F=01  0,3%88F=01 0.4317€-01 0.%377E-01
HORTZONTE ¢ 9 10 11 1?
VALORES DE S 1 0.19R1F 01  0,2000€ N1 0,2199F 01 0.2500E O}
VARTAMNIA PREVISION ¢ 0,.6572F-01 1. 7919€=01 0,9399F .01 C.1109E 00
o0 VALORES CALCULABNS PARA LOGARITMO DE LA SFRIE ee
PROYECCINN LIMITES DE. 0,98 VALNR EXCEDE
ORIGEN HORIZONTE PUNTUAL INFERIOR SUPERIOR ORSERVADO  INTERVALO
48890 *488%aaey Saeedsaedave boapsasasesy (X222 2T Y2 Y 2 3 [TTTIYY FYYe ¥y [ XT X TY 2y ]
—
1.84 1 0,821723F 03 0,37%73E 03 0,4720%4F 03
1as 2 0.4217315 0% 0.3%541265 03 0.A98438F 9)
144 3 0,406669F 0T 0.324120F 23 0,503221F 03
144 . 0.398903E 03 0.3023%4F 0% N.%916%55F o3
1aa 3 0.371408E N3 0,26T7AN2E 03 0,%020°CE n2
144 6 2.35379AF 03 0.262%2F 03 (,498874F 02
164 7 0,3384T%E 03 0D.217e38F 33y 0.s49lpgsar 03
144 8 0.320739€ 03 0LI9R19RE 0 (.491R7YF )
144 9 0,29%147€ 03 0,17280%F 03 0,A72041F n3 —— .
144 10 A.279190€ N D,198481F N3 0,46%719F 53 I
144 11 0,272041F 0y 0,142317F 03 0,87332€ n3 .
144 12 04251790E 03 G.1724197F 0% 0,.457070F 3

CUADRO

.13
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a7/
7. MONOPOQLIOS

7.1.IDENTIFICACION
La serie MONOPOLI, Mg, representativa del grupo Momo-
polios, fué la mas dificil de modelizar, por presentarse al-
gunos problemas de complicado tratamiento, por no estar cla-

ramente manifestados.

En primer lugar, se descubrieron errores de impresion
en la publicacion de la cual se obtenfan los datos (3), corres-
pondientes a los meses de Julio 1.969 y Octubre 1. 971, pues
aparecfan 64, 01 y 2839, 36 respectivamente. Si bien en el pri-
mer caso era claro el error, no asf en el segundo, que lleva-
ba a una cafda espectacular en ese mes, dentro de una tenden-

cia creciente por esa época seguida.

Esta observacidn provocaba un punto extremadamente aro-
malo, que distorsionaba los correlogramas, al establecer altas

correlaciones con otros puntos,

Consultas privadas de las salidas del ordenador de la elibo-
racion de este Indice en el Servicio de Estudios de Bolsa, ptr-
mitieron la correccion de estos datos, siendo sustituidos por

sus valores verdaderos de 2464 y 3839 respectivamente.

Determinada la serie real hubieron de seguirse los misnos
pasos que en series anteriores para llegar a la transformacién
mas estacionaria, que resultd ser la 2 Vi Ln Mt, cuyo (ra-

fico es la figura 5. 51

{3) Bolsa de Madrid:"Indice Large Total de Acciones. 1.931-1,975", Servicio de Estudios »
Informacién. Madrid, 1.977.
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Los graficos de los C.A.S. (Fig. 5.52) y C.AiP‘ (Fig.
5.53) de esta transformacion mostraban claramente la es-

tructura de un IMA (2, 1) (1,1), que estimado result$ ser:

72 Vi2 LnMy=(1-0,912B)(1-0,826 B!2) a}
(0,0407) (0, 0434)

El coeficiente de correiacion entre los dos parametros

era de - 0,61, la desviacidn tipica de los residuos D, 0566

y el coeficiente de determinacidn 0, 732.

. DIAGNOSIS

El grifico de los residuos (Fig. 5. 54) tiene unas anoma-
lfas muy importantes en las observaciones 81, 91, 105 y 109
correspondientes a los meses de Noviembre 1.973, Septiem-
bre 1.974, Noviembre 1.975 y Marzo 1.976 que estdn distor-

sionando el modelo.

Efectivamente en Noviembre 73 y Septiembre 74 hay dos
cafdas espectaculares en la cotizacion del grupo con bajas de
10,24%y 23,1 ®respectivamente, as{ como en Noviembre 75 y
Marzo 76 se producen sendas subidas, no menos espectacula-

res de 14,44%y 20,26% slre la cotizacion del mes anterior.

Estas observaciones tan extremas distorsionan los corre-
logramas de C.A.S. (Fig. 5.55)y C. A.P. (Fig. 5.56) de los
residuos, ya que hacen aparecer a los coeficientes con valores

elevados, en general.
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Esto se comprueba con el test de independencia, que re-
sulta un valor de Q = 62, 58, considerablemente elevado so-
bre el nimero de grados de libertad 37, lo que demuestra
que los residuos estin correlados, por lo que no es acepta-

ble el modelo.

El camino a seguir era, bien observar los correlogramas
de los residuos para ver los indicios de mala especificacidn,
o bien, suprimir las observaciones andémalas, sustituyéndolas

por interpolaciones entre las dos observaciones contiguas.

Observando los correlogramas se verd como la mala es-
pecificacién debia venir del componente estacional del modelo,
pues aparecian los C.A.S. de orden 24 y 36 y el C.A.P. de

orden 24, bastante elevados en relacidn al resto.

. MODELOS ALL.TERNATIVOS

IMA (2, 1) (1, 2)

El primer modelo a comprobar era afiadir una segunda me-
dia movil al anterior, es decir un IMA (2, 1) (1, 2) que estima-

do fué

V2 Vs LnM;=(1-0,913B) (1-0,991B12) (1 10,166 B24)y
(0, 0388) (0, 0935) (0,0871)

en el que la segunda media mavil estacional no llega a ser signi-
ficativa, aunque por muy poco, y ademas tiene una correlacidn
muy alta, 0,91, entre las dos medias moviles estacionales, lo

que hace suprimir la segunda de ellas.
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Por otrb.lado, el contraste de independencia da Q =64, 29,

por lo que el modelo era rechazable, |

La Qnica alterrativa viable era comprobar modelos mixtos,
con uno o dos componentes autoregresivos, proce iéndose en-
tonces, a comprobar los modelos ARIMA (0, 2, 1)({i, 1, 1)y
ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1)

ARIMA (0, 2, 1) {1, 1, 1)
El modelo estimado fué:

(1 40,182B12) 2 Vip L0 Mt=(1-0,935B) (1-0,835B12)a,
(0, 0959) {0,0312) (0, 0382)

Si bien el modelo no presenta grandes correlaciones entre
los pardmetros, pues la mayor es 0, 224, el parametro auto-
regresivo estacional no llega a ser significativo y el contras-

te de independencia Q = 56, 41, lo hace rechazable.

Los correlogramas de C.A.S y C.A.P. de los residuos
tienen su coeficiente de orden 24 bastante alto, que hace pen-

sar que el problema estacional ain no ha sido resuelto.

ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1)
El modelo obtenido era:

(110, 258 B12) (110, 356 B24)} 2 {7, , Ln M, = (1-0,924B)(1-0, 791B12)a;
(0, 0942) (0, 106) (0, 0346) (0, 0588)
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cuyos parén'\é.tros son todos significativamente distintos de ce-
ro, segﬁn se comprueba mediante-test, en el caso qe los dos
autoregresivos estacionales y significativamente distintos de
la unidad, en el caso de las medias moéviles, estacional ¥ no

estacional.

La matriz de correlacién entre los coeficientes éstimados

es:

LJ) D) °; Y

o 1,000

1)) 0,262 1, 000
/] 0,028 0, 003 1,000

@1 0,328 0,313 -0, 403 1,000

La desviacion tipica de los residuos es 0,0533 y el coefi-

ciente de determinacidn 0, 759.

El grafico de los residuos (Fig. 5.57) es similar al de los
residuos del IMA (2, 1) (1, 1), con cuatro grandes anomalias en
las mismas observaciones. Sin embargo, los correlogramas de
C.A.S. (Fig. 5.58) y C.A.P. (Fig. 5.59) no presentan ninguna
estructura, con un lnico coeficiente significativo, el de orden 2,
que puede ser explicado por la correlacion negativa que tienen

los pares de observaciones 105-107 y 107-109.

Los tests comprueban la adecuacidn del modelo, asi el con-

traste de media nula forma el intervalo.

A = -0,00655 Intervalo
Gy = -0, 00467} (-0, 00934, 4 0,00934)
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2o

que incluye a la media, por lo que se acepta la hipétesis, asf
como el de independencia que da un valor de Q = 29, 83, bastan-

te inferior a los grados de libertad 35.

El histograma también tiene un aspecto Normal.

Correccion de datos.

Dada la sistematica presencia de las cuatro cbservaciones
anémalas en los residuos de los modelos, se tratd de eliminar
las distorsiones que ellas representan, mediante su sustitucion
por valores interpolados entre las dos observaciones contiguas.

|

i
/

Las sustituciones fueron: i

Mes . Valor oriéinal Nuevo valor
Noviembre 1,973 6.923 7.435
Septiembre 1. 974 5.501 6.447
Noviembre 1. 875 5.445 5.022
Marzo 1.976 5.305 4,788

Con la nueva serie, se sigue el mismo proceso que con la
serie original, llegiandose a estimar un IMA (2, 1) (1, 1), mo-

delo resultante de la transformacién §2 t7;5 Ln Mj.

El modelo daba unos residuos correlados pues Q = 51,65
no perjmitfa aceptar la hipdtesis de independencia, por lo que

el modelo era rechazado.

Fijandose en los correlogramas de los residuos, se observ:

ba mala especificacidén en la parte estacional, por lo que se pass
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a estimar los mismos meodelos alternativos que con los valores

originales.

Asf el IMA (2, 1) (1, 2) tenfa una alta correlacidn entre sus
dos medias mbviles y el ARIMA (0, 2, 1) (1, 1, 1) un Q= 70, 35,
que, como puntos mas negativos de ambos modelos, los hacfan

rechazables.

Comprobado el ARIMA (0, 2, 1) (1,1, 2) se obtuvo:

(140,218 B12)(110,309B24) y2 y7,, Ln M, =(1-0, 918 B)(1-0, 725B12) a,
(0, 102) (0,107) (0, 0368) (0, 788)

Los coeficientes son significativamente distintos de cero los
autoregresivos, y de la unidad los de media mdvil, mientras que

las correlaciones entre ellos son paquefias, la mayor 0, 455,

La desviacidn tipica de los residuos es 0, 0478 y el coeficiente
de determinacidn 0, 715, ambos menores que los del mismo mode-

lo con la serie original,

Los contrastes habituales muestran la adecuacion del modelo,
si bien, el Q = 32, 58, es mayor que el anterior, y cercano a los

grados de libertad 35.

En el grifico de la serie de residuos Fig. 5.60 ya han desapa-
recido los puntos extremos de los residuos del modelo para la se-
rie original, mientras sus graficos de C.A.S. y C.A.P. son si-

milares a los de tal modelo.

Se ha elegido, por acercarse mis a la realidad, el modelo

ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1) correspondiente a la serie original sin
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modificaciones,

Los puntos que exceden del intervalo de 1 2 § de esta
serie son: Julio 1,969, Abril 1.970, Noviembre 1,973, Sep-
tiembre 1.974, Noviembre 1.975, Febrero 1.976, Marzo

1,976, Febrero 1.977.

. PREVISION i

El modelo que resulta adecuado para este grupo, ARIMA
(0, 2, 1) (2, 1, 1) tiene un desarrolio muy complicado para

construir la funcidon de previsidn, rlo pudiéndose llegar a una

representacién reducida y clara de la misma.

Por ello, y al igual que ocurriera en la serie ELECTRIC,
para la cual el modelo estimado era el mismo, se omite la

construccidn de dicha funcidn.
'\
v
Para comprobar la precisién del modelo, se recurrif a la
\
férmula habitual de preveer los tres ﬁ]\timos meses conocidos
: Voo
{Cuadro 5. 14) determinindose las deSV\acmnes porcentuales

que tales estimaciones tenfan sobre los datos reales.

Las desviaciones cometidas son:

. Mes Desviaciones
Octubre 77 3,49%
Noviembre 77 1,17%

Diciembre 77 -5,49%

[y
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De estas'desviaciones se puede hallar el error medio co-
metido, para el grupo Monopolios, por media simple de los

errores mensuales.

3,49 41,17 45,49

3 = 3,38%

Error Medio =

El cuadro 5.15 contiere las previsiones realizadas pa-
ra los 12 siguientes periodos, correspondientes a los meses

del afio 1.978.
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8.1,

8.2,

IDENTIFICACION

La serie SIDEROME, St, correspondiente al grupo Sidero-
metaliirgicas, necesita de las transformaciones.Ln St, ULnS;,
V2 LnS;, V Vjy Ln S hasta llegar a la V2 V12 Ln S que

es la mejor de las obtenidas. |
!
I

Los gréficos de la serie (Fig. 5.61) y de los C.A.S. (Fig.
5.62) y de los C.A.P. (Fig 5. Sﬁ)lbajo esta transformacidn,

muestran la configuracién t{pica dé un modelo IMA (2, 1){i, 1).

El algoritmo de Marquardt, dada la buena preestimaci6n
realizada de 0, 8 para ambos parametros, consiguio la estima-

cidn eficiente en sblo seis iteraciones, obteniendo el modelo:

v? Vy Ln St = (1 - 0,897 B) (1 -0, 924 B12) a¢
(0, 0557) (0, 0260)
\

El coeficiente de correlacidn entr&; los parametros estima-

dos es de solo - 0, 0654, la desviacidn'tipica de los residuos es

0, 0574 y el coeficiente de determinacion de 0, 659.

DIAGNOSIS

Los residuos del modelo tienen estructura de "ruido blanco"
pues el gréfico de la serie (Fig. 5.64) parece estacionario, y
los graficos de C.A.S. (Fig. 5.65) y de C.A.P. (Fig. 5.66) de

los residuos no tienen estructura evidente, presentando solo el
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SRAFICO OF LOS COEFICIEMTES DF AUTOCORRELACIOM PARCIAL OF La SPRIE SIDFROME RaJdO LA TRANSFOMMACION @ LANDASO,De2,08e1,5e12
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SRARICH OF LOS COEFICIENTES OF AUTOCORRELACION PARCIAL DF LA SERIE RESIDUOS DE SOEROME

* 3 INTERVALO OE CONE{ANIA = g.17%4
* ¢ COEFICIENTE O€ ~UTOCORRELACION
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coeficiente de orden 24, significativo y casi significativos los

de orden 10 y 16.

Estos dos Gltimos coeficientes por estar en retardos po-
co importantes carecen de significacion, por lo que el dnico
preocupante es el 24, el cual, se puede explicar por la influen
cia de la correlacion negativa que tienen las observaciones 81 v
¥y 105, que siendo extremas y de signo distinto, hacen aparecer
al C.A.S. correspondiente mis negativo de lo que seria si no

existieran tales observaciones.

Por lo demas, los contrastes son aceptables, asi el de

media nula:

A4 = 0,00153 Intervalo /
G = 0, 00504 (-0,01008, 4 0, 01008) ‘

consigue un intervalo que engloba con suficiencia a 1a media
y el de independencia muestra un valor de Q = 31, 15 menor
que el niimero de grados de libertad, 37, por lo que ambas

hipotesis son aceptadas.
El histograma también tiene un aspecto Normal.

Por tanto, se acepta el modelo IMA (2, 1) (1, 1) como
adecuado, ya que sus residuos presentan estructura de rui-

do. resistiendo los contrastes estadisticos.

Los puntos andimalos que presenta el grafico de la serie
de residuos del modelo corresponden a los meses Enero 1,969,

Marzo 1.969, Mayo 1.970, Noviembre 1,973, Diciembre 1.973,
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Octubre 1.974, Julio 1.975 y Noviembre 1, 975, que, como
ya se ha dicho, se explicarén de forma conjunta con los de

las demis series, al final del capftulo.

PREVISION

Del modelo elegido para esta serie, se construye una
funcidn de previsi6n semejante a las construidas para la
mayoria de las series aquf analizadas, por ser el mismo

tipo de modelo.

Asf la funcidn de previsidn que se obtiene es:

0, 897 0, 924
Sy  St-11 St-13 (“t-12 /Ut—12_

t-1 St-1z Si-l2| uw ) |ven

Se) =58 g

Las desviaciones porcentuales cometidas al comprobar
la precisién del modelo, con los tres ultimos datos conocidos,
cuyas proyecciones, segin el modelo aparecen en el cuadro 5. 16,

son los siguientes:

Mes Desviaciones
Qctubre 77 - 1,60%
Noviembre 77 1,61%
Diciembre 77 0, 91%

Como se puede comprobar, la precisién de este modelo
es muy buena, pues para las pruebas realizadas, los errores

de prevision no sobrepasan en ningiin caso el 2%. En cuanto a
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prevision este es el mejor modelo de los en este estudio pre-

gsentados. '\

El error medio para el conjunto de la serie, obtenido por

media simple de los errores de los meses comprobados es:

s 1
Error Medio = 1,60 ¢ lésl 10,91, 1,37%

Los valores proyectados hacia el futuro, hasta un total de

12 perfodos adelante, estan contenidos en el cuadro 5.17.



VBB EBC AN RLIOTLORNTHOINTS
e R F S UL T ADONSK "
SO DPOUBOIBNIBCETAFRIZANIRENS

. HQRIZONTE 3 1 2 3 A b} L] 7 L]

C.1103E 01 N, 12N4F N3 N,1309F 01 fL1812E 0.1%13%E 021 0G.1618E 0 0;17215 01 0,182+€ 01

VALORFS DF OS{
0.3100F=02 PeTVNEr2? A 1211F=n) N1 7177E-01 0.2a%3%F=01 0.3192F-01 N.AOS6E=-01 0.5034E-01

VARIANZA PREVISION

[

HORIZONTE 9 10 11 12

VALORES DE °S1
VARIANZA PREVISION

0.1927€ o1 0,2030F G} N.2139F Q1 0.2312F 01
0,6131E-01 N,7ISTE~-C: 0, 8717801 0.1022€ 00

e® VALORES CALCULADOS PARA LOGARITMO DE LA SER[E ®e

PROYFECCION LIMITES NE 0,99 VALAR EXCEDE
ORIGEN ™OR12ONTE PUNTUAL IMFERIOR SUPERIOR OBSFRVADD  INTERVALO
[TYTY TR YT Y YY Y Y PHLBGABIBERE FERFLLBSABRE  PANGRIGIRRNE EYY IS PO Y Ty Sodadatas
© laa 1 0,940962F A3 N, A303T4F 03 0,105137€ ne
144 2 0.976963F 03 0,822148F 03 0.115108F 08
184 3 0,962730E N3 0,771231F 03 0,118731E nNa
l1a4 L3 0.966072E 03 N.TITIREF 03 (0.1267142F nd
144 b 0,939141F 3 0.603313E 0y 0,125970€ 04
144 6 N.92024%E 03 0.638%13F 03 C.12P629E N4
1és 7 0,892004F 03 0,.5%89913F 03 0,129716E 04
1aa L] 0.880892F 03 0.%53371F 6% 0.1227%2E 08
1as 9 0,84%5977E 03 0,.9%04973 0 0,133297F 04 N
las 10 0.8370%2E 03 Q,674130F 03 0.1372946F 04
144 11 0.825%217F 03 0,442920€ D3 0,140914F 05
168 12 0.804N02E 03 0.408292F 03 (.162944F 0«

- 06¢ -

CUADRO 5.117

~i



9. QUIMICO-TEXTIL

9.1. [DENTIFICACION
El octavo grupo bursatil es el Quimico-textil, al cual co-
rresponde la serie QUIMITEX, Q, es necesario diferenciar
para conseguir la estacionaridad, obteniéndose en la transfor-

macion Y2 V;, Ln Q. I
1
!

Bajo esta transformacién la serie presenta un desarrollo
tal como el de la Figura 5.67, conjo se ve estacionaria, mien-
tras los correlogramas de los C. Al S. y C. A.P. correspondien-

tes estan en las figuras 5.68 y 5.69.

Es de destacar el hecho de que el primer C, A.S. sea
- 0,509, superior al -0,5, sintoma de sobrediferenciacion. Pcr
ello, en primer lugar se toma la transformacibn v2 Ln Qt co-
mo mas estacionaria sobre la cual se tratara de estimar un

modelo.

El modelo es simplemente un MA (1) ya que se observa
decaimiento exponencial en las C. A. P\\, con un solo C. A.S.
significativo, €l de orden uno. No se aprecia ninguna estruc-

tura en el ambito estacional,

Incluyendo el grado de diferenciacidn el modelo es IMA
(2, 1).

Una vez estimado, se pudo comprobar la presencia de erro-
res en la rutina de estimacidn del algoritmo de Marquardt, lo
que invalida todos los resullados posteriores, rechazindose el

P pe s !
modelo por mala especilicacion.
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Por ello, se elige la transformacién v2 V12 Ln Q, sobre

la cual se estimari el modelo IMA (2, 1) (1, 1).

Partiendo de la preestimacion de 0, 8 para ambos paré-
metros se consiguid la estimacion eficiente en cuatro itera-

ciones, obteniéndose el modelo:

V2 ¥;3 Ln @ = (1 - 0,830 B) (1-0,879B12) a,
(0,0488)  (0,0304)

la correlacidn entre los coeficientes estimados es de -0,141,
la desviacién tfpica de los residuos 0, 0658 y el coeficiente de

determinacidn 0, 651,

. DIAGNOSIS

El grifico de la serie de residuos (Fig. 5.70) presenta pe-
quefios sintomas de deambulacién al principio de la serie, pues
pasa de ser todos positives entre las observaciones 13 a 25,
excepto la 16, a ser todos negativos de la 27 a la 38, excepto

la 29. El resto de la serie parece estacionaria,

Los grificos de los C.A.S. (Fig. 5.71) y de los C.A.P.
(Fig. 5.72) de los residuos no indican ninguna estructura, pues
no llegan a tener siquiera ningin coeficiente significativo, es-
tando los mas elevados en ordenes tan poco importantes como

el 14, 27 y 30.

Los contrastes también son aceptables, as{ por ejemplo,

en el de media nula:
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A= -0,00740 . Intervalo
Gu= - 0,00577§ (-0,01154, { 0, 01154)

el intervalo cubre suficientemente a la media y en el de in-
dependencia el Q es 25, 50 bastante menor que el nimero de
grados de libertad 37.

El histograma también parece Normal.

Sin embargo, es evidente una falta de homocedasticidad
en el grafico de los residuos, que aparece de pronto, alrede-
dor de la observacién 70. Esto hace pensar en un posible cam-
bio de estructura en el desarrollo de la serie, por lo que se
acudié a un anilisis por separado de la segunda parte de la se-

!
rie,

Asi se tomaron los Gltimos 72 datos, correspondientes a
los afios 72-77, ambos incluidos, que llevaron a la comproba-

cidn del mismo modele IMA (2, 1) (1, 1), para este periodo.

El modelo resultante fué:

v2 V;, Ln Q= (1-0,842 B) (1-0,836 B12) a4
(0, 0751) (0, 0713)

La correlacidn entre los parametros -0, 435, la desviacidn
tipica de los residuos 0, 0821 y el coeficiente de determinacidn

0,676.

El grafico de los residuos es perfectamente homocedastico

y los graficos de C.A.S. y C.A.P. no presentan estructura, con
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ninglin coeficiente significativo, siendo el mayor el 30, expli-
cable por la correlacidn negativa de las dos fmicaé observa-

ciones extremas 9-39,

|
Los tesds habituaies, media nula, independencia1 e histo-

grama, ratifican la adecuacion del modelo.

Con ello, se demuestra la validez de la estructgra IMA

(2,1) (1,1) para esta serie, de la cual se elegird ellprimer

modelo estimado sobre la serie completa, ya que si error

de prevision es de 6, 58% frente al 8, 21% del segundo modelo.

Ademés la magnitud de los errores de estimacidn de los
parametros, hace peligrar la condicion de invertibilidad de

ambos.

Una tltima comprobacion se hizo,_truncando la serie en
la observacidn 124, correspondiente a Abril 1,976, por apare-
cer, a partir de dicha observacion, la mayor parte de las ano-
malfas sobre la transformacidn y2 ;g Ln Q (Fig. 5.67) que

distorsionaban =1 modelo.

Los resultados fueron igualmente aceptables pues ni los
residuos ni los correlogramas evidenciaban inadecuacién, pre-

sentandose los contrastes igualmente favorables.

Las observaciones anomalas existentes en los residuos del
modelo elegido, el IMA (2, 1) (1, 1) para la serie completa,
corresponden a los meses: Enero 1. 969, Abril 1.970, Noviem-
bre 1.973, Abril 1.974, Noviembre 1,974, Noviembre 1.975
¥y Mayo 1. 976.
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. PREVISION

La funcidén de previsidn para la serie QUIMITEX, tiene ,
una estructura similar que la de la mayoria de las series an-
tes presentadas, por ser el mismo tipo de modelo el adecua-

do. Esta funcidn es:

0, 830 \0,379
S (1) = o Rt Q-11 Q;-la(“t-m u_1
Q (1) = Qt Qt-1 Q.12 Q-12 ay ut-ll,

Comprobado el modelo con los tres Gltimos datos conoci-
dos, se obtuvieron unas proyecciones para estos puntos {Cua-
dro 5. 18) que representaban unas desviaciones porcentuales
sobre los valores observados para cada uno de los tres nlti-

mos meses conocidos, de: :

Mes Desviaciones
Octubre 77 -2,99%
Noviembre 77 - 2,25%
Diciembre 77 - 6,24%

Estas desviaciones llevan a un error medio para el grupo,

seglin la media simple de las tres comprobaciones de:

2,99 42,25 4+ 6,24

3 = 3,83%

Error Medio =

En el cuadro 5.19 aparecen los valores previstos de la se-
rie para 12 periodos adelante, correspondientes a los meses del

afio 1.978.
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Lad L bl ] sedanaens 2342028808808 Fo8a8873800s sasadsensase tenudbatarets Nasalsbes
lal 1 0,1563A1E A& 0,1371A0F Da 0,1775%4F N4 0,161194F 04
142 1 0,15199°E N4  0N,.133317F 0a 0,172549F 04 0.155500E O
143 1 0,146357F 04 ,12R3697 O0a 0,166144F 08 0,156100F O
las 1 0.159634E na N, 1400164F 08 0.181219E na ) —

CUADRO 5.18
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HORIJONTE

VALORES OF o9S]
VARTANIA PREVTSION
HOR12ONTE

VALORES GE PS|
VARTANZA PREVISION

B 0REsNBNIEQIENERBBABUIINS

cne

PESULT YD

S8R04000R 0BRSS RNERIBNSSRS

1

0.1179E 01 D+1340F 01
0.6130E=0? 1.102¢%=01

9

0,2930€ 01 Be2700+ 01
0.1173E 00 0,1452F 90

2

1n

3

1

sa VALNRES CALCULADOS PARA LOGARITMO DE LA SFRIE se

PROYECCTON

OR1GEN HORIZONTE PINTUAL

(2222 ] - - -e
144 1 0.19963AF D&
l1a4 2 0,162143F na
las 3 0.1%6%3TF Q4
164 4 J,.1585%4F 0a
144 b] 0.156277E qou
144 6 0.1%3312F 0s
las 7 0.1485R0E na
144 8 0.146161E na
144 9 0.140491F 04
144 10 0.139034F 04
144 11 0,135419F 04
144 12 0,132491F 0a

LiM?
IMFERIO

TES
Q

Sesnsonsssne

0.140016F
0.13227aF
0.119237%€
0,112700€
Ce103634F
N.942147%
N.84492%€
J.764370E
0.5T6kRA]E
0.417853E
N,544549F
N, 4R2T42E

0s
Oa
oa
Ca
0a
03
03
01
03
b ]
0
03

Es

9.1s1nF 01 n_1Ha0F 01
RIS LLELET R A 2T E=0

12

0,2070€ 01 Ne.3151E 01
n,1768€ DO 0,2124E no

DE 0.9%
SUPFRIOR

L] 6 ks 8

0,1e80E 01  0.2020F A1 0,2190F 01  0.2340E 01
0.4Nn13E=01 0.56495€ N1 0.7261E=01 0,9328E-01

_ VALOR EXCEDE
ORSFERVADD INTERVALOQ

IR Y YYYPYYLI Y YR P2 Y YT L Y YY 2L T2 Y

0.181219E 0e
0,196760€ N4
0.201840F 04
0,216a24E 0&
N,226R26E 04
0,235143F 084
0.242979F né
0,25300%5E 04
0.2%97%7F 04
0.272372E nNe
0.283024€ 04
0.2%4n31€ ns

CUADRO 5.19
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10. VARIOS

10. 1. IDENTIFICACION_
. !
La ultima serie a analizar es la VARIOS, V;,| corres-
pondiente al grupo bursatil de Varios, que, coan todas
las demas, necesita de iransformacién para llegdqr a ser

estacionaria.

Salvo las transformaciones Vt ¥y Ln Vt' no esthaciona-
rias, sin duda, las demas VLn Vi, V2 Ln V{,VVj3LaV;
y Vz V12 Ln Vi presentan sistematicamente observacio-
nes andmalas, las dos primeras que no tienen diferencia es
tacional, en sus 24 primeras observaciones y las dos Glti-

mas en sus 12 primeras, ya que pierden 12 observaciones,

Estas anomalfas, fuertes en algunos casos, como se
puede comprobar en la Fig. 5.73, correspondiente a la
transformacion y2 V13 Ln Vi, en la que aparecen 3 nb-
servaciones consecutivas, la 8, 9y 10, con desviaciones
tipicas de 2,19, -3,97y 2, 96 respectivamente, distorsio-
nan la configuracidén de los correlogramas, sobre todo en

sus dos primeros retardos.

Estas tres observaciones corresponden a los meses de
Octubre,Noviembre y Diciembre de 1.967, en los que tras
un progresivo aumento de la cotizacién del grupo en los me-

" ses de verano, que culmina en el mes de Octubre con un in
cremento del indice de 8, 52 puntos, se sucede un profundo *
recorte en el mes de Noviembre de 8, 64 puntos a final de
dicho mes, estabilizandose en el siguiente mes de Diciem-

, bre.
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Dado que estas anomalfas aparecen m'uy'al principio de
la serie, y que ésta queda con suficiente longitud;l)ara el
analisis posterior, es conveniente eliminarlas pa:ra que,
evitando las distorsiones, se presente mas claro el mo-

delo subyacente,

]

As{ pues, de esta serie se eliminan las 24 primeras
observaciones, por lo que el perfodo de anilisis se extien-
de de Enero 1.968 a Diciembre 1.977, con un total de 120

datos.

Sobre esta serie truncada, se femuestra que la trans-
formacién mas estacionaria es la ' ¥2 V,y EnVi, cuyo gra-
fico es la figura 5.74 y los graficos de sus C.A.S. y C.A.P.
estin en las figuras 5.75y 5.76.

El modelo que aparece a primera vista es el IMA (2,1)
(1, 1).
‘\
Estimado el modelo, de acuerdo con la preestimacion de

0, 8 para los dos parémetros, se obtuvo:

V2 Ln Vi = (1-0,952B) (1 -0,895 B12)
Viz t 3
{0,0278) (0, 0313)

El contraste a realizar para ver si cumple la condicidn

de invertibilidad el parametro no estacional es:
0,952 1+ 2(0,0278) = 1,0076 > 1

por tanto, en principio, no cumple con la invertibilidad, ;Sero .
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B

como el error de estimacidn esta sobreestimado, y lo que
sobrepasa es 0, 00768 esta condicion deja de ser preccupan-

te.

La correlacién entre los parimetros estimados es
-0,1168, la desviacidn tipica de los residuos 0,04309 yel
coeficiente de determinacidn es 0,658, El iinico punto ne-

gativo es el alto valor del parametro no estacional,

. DIAGNOSIS

La diagnosis del modelo lo hace aceptable plesel grafico
de los residuos (Fig. 5.77) es estaciohario, presentando ade-
mas gran homocedasticidad, y los graficos de C.A.S. (Fig.
5.78) y C.A.P. (Fig. 5.79) no tienen ninguna estructura, con
solo dos coeficientes significativos en los ordenes 10 y 16.
Aunque no estan en ordenes importantes ambos tienen expli-
cacidn por la influencia que ejerce la correlacion positiva exis
tente entre los pares de valores 5-15, 59-69 y 85-95, qﬁe col-
tienen observaciones extremas, para el coeliciente de orden
10, y por la correlacidn negativa que tienen las observacio-

nes 14-30, 65-81 y 69-85, para el coeficiente de orden 16.

Los contrastes reafirman el modelo, pues el de media

nula:

A= 0,00124 Intervalo
Tn- o,00418) (- 0.00836, 1 0,00836)
/o , .

acepta la hipdtesis, as{ como el de independencia, conQ = 29,98
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menor qdé los grados de libertad 37. El histograma es Nor-

mal. {

Sin embargo, y por el hecho del valor alto del parime-
tro no estacional, se pasd a analizar modelos altelrnativos,
sobre esta misma transformacidn, qué iban por lds vias de
una segunda media mdvil no estacional, ya que el L. A.S. de
segundo orden de la Fig. 5. 75 es fuertemente signiificativo,
¥ la posibilidad de existencia de un componente auforegresi-
vo en el orden estacional, por la estructura combipada de
los C.A.S. y C.A.P. de las figuras 5.75y 5. 76. As{ pues,
y mezclando las posibilidades se analizaron los siguientes
modelos: IMA (2, 2) (1, 1), ARIMA (0, 2, 1)(1, 1, 1)y
ARIMA (0, 2, 2)(1, 1, 1)

. MODELOS ALTERNATIVOS

MODELO IMA (2, 2) (1, 1)

El modelo .btenido fué:

v2 V,, Ln Vi = (1-1,012B) (14 0,111 B?) (1-0,835B12) a

(0, 0931) (0, 0974) (0, 0392)

Se ve claramente la poca importancia que tiene el segundo
parémetro no estacional, que se confirma al hacerle el con-
traste de significacién pues ! 2 veces su error estimado, for-

ma el intervalo:

(-0,1948, 1 0,1948)
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que contiene al parén-_netro, ©9 =- 0,111, por lo que no es

significativamente distinto de cero.

La matriz de correlacion entre los coeficientes esti-

mados es:
(*]7 6y @
91 1,000
92 -0,908 1, 000
N -0,191 -0, 027 1, 000

La correlacidn entre los dos pardmetros no estaciona-
les es del 90, 8% por lo que uno de los dos paridmetros sobra

al tener los dos la misma informacidn.

Ademas el test de independencia de los residuos de Box-
Pierce, indicaba dependencia de los mismos por ser Q=38, 52

mayor que el nimero de grados de libertad 36.

MODELO ARIMA (0, 2, 1)({1, 1, 1)
El modelo resultante fué:

v2 Vi (140,143 B!2) La v, = (1-0,892B) (1-0,796 B12) a,
{0, 0971) (0, 0439) (0, 0455)

Es un caso parecido al anterior, en el que el pardametro
autoregresivo estacional no es significativo, ya que el inter-

valo de { 2 veces su error estimado

(-0,1942, $0,1942)
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incluye a @1, por lo que no es significativamente distinto de

cero.

La matriz de correlacion entre los coeficientes no pre-

senta ningin valor elevado:

o, o1 8,
3 1,000
e 0,086 1,000
0, 0,193 0,182 1,000

La desviacion tipica de los residuos es 0, 04465 y el coe-
ficiente de determinacidn 0, 538. El contraste de independen-
cia es muy ajustado pues tiene un valor de Q = 35, 58 cerca-

no a 36 que son los grados de libertad.

MODELO ARIMA (0, 2, 2) (1, 1, 1)

El tercer modelo resull’ ser:

92 V(110,141 B12) Ln v, = (1-0,870 B)(1-0,025 B2)(1-0,793B12) 4,
(0, 0978) (0,0991) (0, 104) (0, 0465)

que reune los inconvenientes de los dos modelos anteriores,
pues sus parametros autoregresivo de orden uno estacional y
de media mévil de orden dos no estacional, no son significati-
vos, como se puede comprobar realizando los correspondientes

contrastes de significacidn,

Las correlaciones entre los parimetros estimados son, en



general, pequefias, salvo entre los dos coeficientes de me-
dia mévil no estacionales, que es de -0, 8935, lo que indica

que el modelo esté gobreparametrizado en su media mévil.

La desviacidn tipica de los residuos es 0, 04469 y el coe-

ficiente de determinacidn 0,634. ,

Ademas, los residuos no son independientes, pues Q=36, 78

es mayor que 35, nimero de grados de libertad. ,

En resumen, los tres modelos analizados, aunque sus
correspondientes graficos de residugs y de C.A.S. y C.A.P.,
no muestren incorreccién, no son aceptables, dados los da-
tos presentados méas arriba. Por tanto, el mejor modelo ob-

tenido es el IMA (2, 1) (1, 1).

Los puntos anémalos observados en la serie de residuos
de este modelo, corresponden a los meses de : Abril 1. 970,

Mayo 1.970, Enero 1.974, Noviembreil. 975 y Marzo 1.976. -
i

. PREVISION
El modelo elegido como adecuado para la serie VARIOS,
Gltima de las analizadas, es el mismo que para la mayoria
de las series, IMA (2, 1) (1, 1) por lo que la funcion de pre-
vision a obtener de tal modelo, tendra la misma estructura

que las presentadas anteriormente con este tipo.

As{ pues, con los parametros propios estimados para
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esta serie la funcidn de previsién sera: \

vV, (1)=V U122
M=V T Ve Veeiz | w

0, 952 0,895
Vi Vi-11 Vt-13 Ut-lz) .12
Ut-11

!
Los errores porcentuales obtenidos de la comprobacién
de la prevision del modelo con los tres iltimos datos cono-

cidoe, una vez que se estimaron los valores previstos pa-

ra tales datos (Cuadro 5.20), fueron: !
3

Mes Desviaciones
Octubre 77 9,66%
Noviembre 77 1, 05%
Diciembre 77 - 3,45%

Por tanto, el error medio obtenido en esta serie, consideran-

do como la media simple de los errores, es:

\
1

Error Medio = 9,66 ¢ 13' 05 '!‘i' 45 . 4,72%

En el cuadro 5.21 aparecen las previsiones de esta serie,

para doce meses adelante, correspondiente al conjunto del afio

1.978.
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119 1 C.227944F N4  0,20Q292F Oa
120 1 0,24RS6AE An 0 _274261F Ma

0.2392€=01 ¢,2717ME-N] 0.3176F=01 0.36CaE-01
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Por altimo, para terminar el analisis de las distintas series, se
presentan de una forma conjunta en el Cuadro 5.22, los modelos ob-
tenidos para cada una de ellas, con los valores de los parametros que
contiene cada modelo, asi como con las dos medidas de precisién mas
importantes de cada uno de ellos, como son la desviacién_.tfpica de la

serie de residuos y el coeficiente de determinaci6n.



Serie Modelo Pardmetros Desv. Tip. Coef. Det.
Bancos IMA (2, 1) (1, 1) ©; = .953 @y =.813 . 0642 L6717
Eléctricas ARIMA (0, 2, 1)(2, 1, 1) | ®; =.209 Py=.924 ©;=.915 @ =.635 . 0422 .113
Alimentacidn IMA (2, 1) (1, 1) ©; = 851 @y =.845 . 0526 .645
Construecién IMA (2, 1) (1, 1) O =. 889 ©, =.877 . 0503 .654
Inversién IMA (2, 1) (1, 1) o =. 891 @ =.808 . 0584 .635
Monopolios ARIMA (0, 2, 1) (2, 1, 1) P, =.258 p=.356 ©1=.924 @ =.791 . 0533 . 759
Siderometaléirgicas | IMA (2, 1) (1, 1) o1 = .897 ®) = .924 . 0574 .659
Quimico textil IMA (2, 1) (1, 11— | © = .830 ®,= .879 . 0658 651
Varios IMA (2, 1) (1, 1) ©, =.952 ®;=.895 . 0431 .658

CUADRO 5. 22 -

- e8¢ -
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11. ANALISIS DE ANOMALIAS

Al final de la fase de diagnosis de cada una de lag
series analizadas, se ha venido presentando la relacion
de los llamados puntos "anomalos'' que aparecen en la
serie de residuos de cada uno de los modelos estima-

dos.

Se consideran puntos '‘anomalos", aquellos que estan
fuera del intervalo de ! dos veces la desviacién tipica
de los residuos, es decir, que sdlo tienen una probabili

dad del 5% de aparecer fuera de dicho intervalo.

El hallazgo de razones de tipo economico, polftico o
social, que puedan determinar el comportamiento extraor
dinario de la Bolsa en los meses a los cuales correspon
den los citados puntos, reforzara la potencia predictiva

de los modelos.

Si se encuentran razones institucionales que expliqueh
la aparicion fuera del intervalo de confianza del 95% de
determinados puntos, la capacidad de los modelos se ve

* I3
ra potenciada.

Sin embargo, hay que hacer constar que, dado que la
probabilidad del intervalo es del 95%, cada punto tiene una
probabilidad del 5% de aparecer fuera del mismo, lo cual
implica que, por término medio, de cada 20 puntos, uno
esté situado fuera del intervalo. Como las series de re
siduos tienen, por lo general, 130 observaciones, es de
esperar que, por término medio, aparezcan entre 6 y 7

puntos fuera del intervalo.
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Haciendo un resumen del nimero de anomalias que pre
sentan las series, se puede comprobar como cuatro de
ellas, estan dentro de la mas pura logica, al tener el na-
mero esperado; Alimentacion (6), Construccion (7), Inver

sion (8) y Quimico-textil (7).

Hay otras tres: Bancos, Monopolios y Siderometalﬁrg:i_
ca, enlas que aparecen hasta 8 anomalfas, si bien es de
destacar la presencia de un "hipo" (observacion muy alta
o baja seguida de otra de signo contrario) enla primera’
de las series, en los meses de Marzo-Abril 1976, qué
hace aparecer dos observaciones anomalas cuando podria

deberse a un mismo fendomeno.

Asimismo, aunque no de forma tan clara, enlos resi-
duos de Monopolios aparecen dos "“hipos' en los meses de
Noviembre 1975-Enero 1. 976 y Enero 1976-Marzo 1976,

que estan separados por dos mesesg de diferencia.

La serie de residuos de Electricas consta sélo de 87
elementos, al haberse truncado la serie original, por lo
que es de esperar que aparezcan entre 4 y 5 anomalias.
Sin embafgo, aparecen 7, aunque la presencia de otro fe
nomeno "hipo' en los meses de Abril-Mayo 1975, podria

hacer descender en una unidad tal pumero.

Por su parte, la serie de residuos del grupo de Varios

tiene 106 elementos, por haberse truncado, segun se ex-
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plicd, la serie original, Por tanto, deben aparecer entre

5 y 6 anomalias, siendo 5 el nimero de las que aparecen.

Sin embargo, existen una serie de fechas, en las cuales
todas O casi todas las series coinciden en mostrar puntos
"anémalos". Estas fechas son: Abril 1970, Noviembre 1973,

Noviembre 1974 y Noviembre 1975.

Se le ha encontrado explicacion satisfactoria a ias si-

guientes.

Abril 1970:

En esta fecha coinciden con observaciones extremas, Ali
mentacion, Construccion, Monopolios, Quimico-textil y

Varios, todas ellas con puntos por debajo de -2 U8

As{fmismo, las series de Bancos e Inversion tienen pun-
tos en esta fecha muy cercanos a -2 (. La serie de Eléc
tricas, al estar truncada no contiene esta observacion en
sus residuos, mientras que SiderometalurrTica tiene el
punto anomalo en el mes siguiente, correspondiente a Ma-

yo 1970,

En este mes de Abril, la Bolsa sufre un profundo recorte,
ya iniciado en el mes de Marzo y que prosigue hasta mi-
tad de Mayo, debido fundamentalmente a las altas cotiza-
ciones alcanzadas como consecuencia de las alzas produ-
cidas ininterrumpidamente en los dos afios precedentes.

As{ el 5 de Marzo se alcanza un fndice 208 poniendo como

base 100 a 1 de Enero de 1968,
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Pero hay un conjunto de causas proximas, que han actuado
con efecto acelerador a la baja, que se encueniiran enla

serie de medidas econdomicas adoptadas, en diferentes mo
mentos de estos meses, por la Administracion en materia

|
de politica monetaria, con objeto de {ienar la demanda.
Tales medidas se pueden resumir en:

- Deposito previo a las importaciones, que ljega a in-

movilizar en el Banco de Espafia casi 30. 000 millo-

nes de pesetas al final del primer semestre.

- Frenazo a la expansion del crédito tanto privado como
oficial, con supresion de lineas especiales de redes-
cuento bancario.

- Reduccion del gasto publico.

- Elevacion del tipo de interes en un 1%, dejandolo en

el 6. 50%.

Noviembre 1973:

En esta fecha, hay una uniformidad casi total, al presentar
8 de las 9 series, puntos "anomalos". La inica que no lo

presenta es la correspondiente al grupo Varios.

En todos los casos, los puntos se situan por debajo de -2
que implica una baja considerable en todas las series. El
del grupo Varios, tambien es negativo, si bien con un valor
de solo -1,15 T,

L.a Bolsa acusa en este mes el impicto de la lamada "ecri
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sis del petrdleo” surgida a raiz del conflicto arabe-israelf,
que estalla el dia 6 de octubre. Y ello a pesar de que la
politica economica espafola de aquel tiempo, se empefiaba
en continuar a toda costa, la expansion de los afios prece-
dentes, ignorando el grave momento que internacionalmente

PO
se vivia.

En efecto, el conflicto armado origina, en primer lugar, un
incremento de los precios del petrdleo, el 16 de Octubre
se aumentan un 17%, seguido inmediatamente :de decisiones
para reducir la produccidén y la exportacion de petréleo,

por parte de los pafses arabes.

La Bolsa espafiola no hace sino recoger esta dificil coyun
tura, que se ve reflejada ademas en espectaculares bajas

en todas las principales Bolsas de los pafses occidentales.

Como publica el Banco de Bilbao (4): "A partir de la se-
sion del 10 de Octubre el mercado bursatil espafiol comen-
z6 la cuesta abajo que, ya en Nov'iembre adquirio caracte-

- L )
res de autentico desplome, con sesiones que no conocian

\
\

precedente en la historia moderna ?e la Bolsa espaiiola.
Algunas sesiones del mes de Noviembre pasaradn a la his
toria bursatil del pais; en ellas los {ndices ponderados con

tabilizaron grandes pérdidas que eran el reflejo de sesiones

de verdadera histeria'’,

|

!

{4) Banco de Bilbao: "Informe Econfmico 1973". Servicio de Estadios del Banco de Bilbao.
Bilbao 1,974. p. 231,
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Noviembre 1975: i
i

En este mes, aparecen con observaciones "anomalas"
por encima de los 12010s grupos de Bancos, Mono-
polios, Siderometalirgicas, Quimico-textil y Varios,

estando el punto correspondiente a la serie Inversion
muy cercano a los 27, ,

|

!
Las restantes series Eléctricas, Alimentacién y Cons
truccién, ofrecen un comportamiento normal en el mes

que se analiza,

A pesar de ser un mes incierto por la larga enferme
dad y muerte del General Franco, la Bolsa reacciona
positivamente ante la proclamacion el dia 22 de Don
Juan Carlos como Rey de Espafia con asistencia de di-
versos dirigentes de paises 6ccidentales.

|
Hay otro hecho politico muy impor‘tante este mes: la de .
tencion de la Marcha Verde sobre\el Sahara produce

el martes dia 11 una espectacular ‘subida de 3. 22 pun-

tos en el indice general.

Pero, aparte de lasg razones polfticas, hay una importan
te razon economica que justifica el comportamiento al-

cista de la Bolsa: la publicacion en el B, O, E. del dia 18
de un Decreto-Ley sobre medidas coyunturales de polftica

econdmica.

Este Decreto afecta al mercado bursatil por medio de tres

medidas fundamentalmente, destinadas todas ellas a fomen
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tar la inversion financiera:

- Ampliacién de la desgravacion por inversion bur-
satil del Impuesto General sobre la Renta de las
Personas Fisicas a un 13% si la inversion se rea
liza en valores de cotizacion calificada ¢ a un 15%
si la inversion se realiza en acciones de la Com-

panfa Telefonica o de empresas eléctricas.

- Posibilidad para las sociedades cotizadas en Bol
sa de efectuar ampliaciones de capital con cargo
hasta un 30% de las mismas a la cuenta de regu

larizacion de balances.

- Modificacion del régimen de inversiones de las
sociedades de cartera en cuanto a reduccion de
un 37% » un 28% del porcentaje de su activo que
deben mantener liquido asf{, como elevacién de un
T70% a un 80% del promedio ‘que estas s:')ciedades
deben tener invertido en valores cotizados en BolA

sa.

Para el mes de Noviembre de 1974, correspondiente al
cual aparecen 3 series con observaciones "anomalas', Ali-
mentacion, Inversion y Quimicotextil y otras 4 con valores
muy cercanos al l{imite superior de 42¥, Bancos, Eléctri-
cas, Construccion y Siderometalirgica, no se han encontra
do razones suficientes que justifiquen institucionalmente el

comportamiento extraordinario de los valores.

Quizas, el prihcipal motivo es enddgeno al modelo por el

efecto "hipo" que produce el componente estacional de los
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diferentes modelos, en el par de observaciones Noviem

bre 1973-Noviembre 1974,

A una baja 'muy pronunciada, ya comentada, en las
distintas series en Noviembre 1973, el modelo provoca la
aparicion de anomalfas por arriba. La razon estriba en
que el componente estacional, hace preveer el modelo por
debajo de lo normal para Noviembre 1974, basandose en
la baja cotizacion de Noviembre 1973, Un valor normal
del {ndice en Noviembre de 1974, puede estvar facilmente
situado por encima, fuera del intervalo construido alrede

dor de la prevision,

Conclusion

Con este analisis, == ha tratado de comprobar el hecho
de que observaciones anormales, segin el modelo matema
tico, se corresponden frecuentemente con acontecimientos
extraordinarios de la realidad que modifica la evolucion

normal de una serie.

"En un nivel mas avanzado del enfoque Box-Jenkins, se
pueden modelizar estos comportamientos anomalos mediante

lo que se llama el Analisis de Intervencion. (5)

Con esta técnica, se "interviene" en la serie, mediante

{5) Box, G, y Timo, O,: "Intervention Analysis with Applications te Econosic and Enviromental
Problems”, Journal of the American Statistical Association. Vol 70
K9 349 pp. 70-79
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una funcion que recoge las influencias que en determina
dos momentos tienen factores externos sobre la evolu-
cion de 1a serie. No es mas que la cuantificacion ma-

tematica del analisis institucional llevado a cabo.

El Analisis de Intervencion se suele hacer '"a poste-
riori'" como téecnica que refuerza la capacidad predictiva
de los modelos, al recoger influencias, que en determina

dos momentos, cambian la evolucion de la serie.

Sin embargo como propone E. Uriel (6), este tipo de s
" analisis se debe hacer "a priori" sabiendo e_:n’ciué mo-
mentos ha}f influencias extraordinarias en las series, ya
que 'h posteriori' casi siempre suele ser facil encontrar

razones que justifiquen comportamientos anormales.

De todas formas, es indudable que existen situaciones
anormales en la realidad, y que de alguna forma hay que

cuantificar para acercarse mas a lo real.

Esta es pues,una lfnea de investigacion oue queda abier
: ” - I3
ta, y que forzosamente conducira a una mejor capacidad

de prediccion de los modelos.

(€) Ursel, E.: "La previsién = corto plago, Una aplicac’én de la Metodologfa Box-Jenkins®.
Seminario de Doctorado. Facultad de Clencias Econdmicas y Empresariales, Uni-
versidad Complutense de Madrid. Curse 1,978-1.979,
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CAPITULO VI

OBTENCION DE LAS CARTERAS EFICIENTES
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. PLANTEAMIENTO DEL MODELO

i

Este capitulo, esta dedicado a la obtencidn del conjunto de
las carteras eficientes, segﬁn alguno de los modelos de selec-
cidn de carteras expuestos en el primer capitulo, una vez es-

tablecidos los rendimientos futuros y las varianzas de los ti-

tulos que van a componer la cartera.

Se escoge el modelo de Sharpe, porque, tal como se indicd
anteriormente, reduce considerablemente el tiempo requerido
para su estimacidn, sin perder en alto gjado las virtudes del

modelo de Markowitz,

En efecto, el modelo de Sharpe es mucho mis simplificado,
al suponer que los rendimientos de los titulos son independientes,
estando interrelacionados, solamente a través de una determina-

da relacidén con un indice cgnocido {en general el mercado).

El modelo se planteaba como la minimizacién del riesgo de

la cartera Q’;Z, que venfa dado por [1.33

L | G

a8
[}
o
© [\*)
ﬂN
b
M
._*
(%]
4

i=1

2 ”
donde bp2 Q"I indica el riesgo sistematico de la cartera, es de-
cir, la variacion del rendimiento de la misma, que es atribuible
a la variacidn del mercado, y el resto de la expresion, el riesgo

no sistematico o propio de la cartera.

Sujeto a las restricciones [134] . [1.35] y [1.35_,

_% xi=l Esz’_)

i=1
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X 20 i=1, 2, ., n ‘l [65]
n :

-21 x; E (R;) = EX 6.4
i=

donde la esperanza E¥, actila de forma paramétrica,

Ademaias, se va a establecer la hipdtesis suplementaria de
que el riesgo sistematico de la cartera, bp2 1 - &s nulo, que-
2 P
dando GP integrado por el riesgo no sistematico o propio de la

cartera.

El fundamento de esta simplificac'i('). esta en el tipo de mo-
delizacidn Box-Jenkins realizada para los titulos componentes

de la cartera.

Efectivamente, la modelizacion Box-Jenkins a nivel 1 utili-
zada, implica explicar una serie temporal, solo y exclusivamen-
te en funci6n de ella misma, por lo que la serie es totalmente in-

dependiente (1). \ ’

Asi pues, no se pueden establecer rela:‘:\iones del tipo [i 3ﬂ
Ri=a;4Dbj Ilc; B.s]

donde el rendimiento R; de un titulo, esta ligado con un factor ex-
plicativo I (generalmente, el mercado), por una ecuacion de re-

gresion.

(1) Para establecer relaciones causnles entre series, segin el enilisis Box-Jeakins, hay que
patar & piveles superiores de cosplejidad. As{ por ejemplo, el Nivel 2, jmplica introdu-
eir variables expliceiivas que influyen sobr: la variable a estudiar,
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Ya que bp estad formado por:

n
bp=bixi4b2x24..‘4bnxn=iz__l by X (6.9

Yy como los coeficientes b; son nulos, bp =0

Por tanto, la expresion de la varianza de la cartera, Vp,
queda reducida a:
n

g 2 2 2 9 2
q‘z—xl Gf S P VPR R J.xnzq‘n= 21 X T @7]

i=

lo cual implica reducir el riesgo total de la cartera, exclusiva-

. » .
mente a su componente no sistematico o propio de la cartera.

Con ello, el modelo a optimizar es, minimizar (6. 7] , suje-

to a las restricciones(6.2) , 16.3) y [6.4).

La rentabilidad futura de un tftulo viene dada por su especan-

za de rendimiento E (R;), que tiene una expresion similar a la

0.3 .

1 1 -
E (R;) = Piyjy 1 D4 S-Py I.%B]
Pt

donde P, y P4y son las cotizaciones que alcanza el titulo en los
momentost yt11 y Dy S son los dividendos repartidos y amplia-

ciones de capital ocurridas entre los momentos t y t41.

La varianza del tftulo ; , viene dado por la dispersion res-

pecto, a la media, que matematicamente es

Vzi=E [(Rit-E(Ri))z] (6.9
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En este estudio, como ya se indicd anteriormente, la cartera
va a ser seleccionada a partir de los grupos bursatiles existentes

en el Mercado de Madrid.

En el capitulo V, se obtuvieron las previsiones correspondien-

tes a los 12 meses del afio 1. 978, para cada uno de los grupos.

Como el indice a partir del cual se obtenfan los valores futu-
ros de las series, el Indice Largo Total, incluye en su composi-
cion los supuestos de ampliaciones de capital y reparto de dividen-
do, bajo hipotesis ya conocidas, el rendimiento para cada una de

las variables se obtendri simplemente por:

Puyp - P 3
E(R) = il ~ 7t | [.19)
P, : ! '

ya que ahora, de la expresion [6. é] , en P estdn incluidos los

valoresde Dy S .

La varianza de cada grupo, viene dada por el cuadrado de la
desviacién tipica residual de cada modelo, a partir de la cual se

formaban los intervalos de confianza de las previsiones.

Se han escogido las primeras observaciones no conocidas de
las series, para establecer con ellas las rentabilidades futuras,
aunque se podria haber elegido cualquier otro horizonte temporal

en que efectuar la seleccidon de cartera.

Como las series terminan en Diciembre de 1. 977, la selec-

cibn de cartera corresponde a Enero de 1. 978.
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Aplicando [6 10] , se determina la relacién de la diferencia
del valor previsto para Enero 1. 978 y el real de Diciembre 1. 9717,

entre este Gltimo.

Las rentabilidades obtenidas para cada uno de los grupos son:

17.506 - 15.938

: E(R = hd =
Bancos (Ry) 15535 0, 0983
P - 3.615 - 3.474
: BE(R = 9.91v - J.27%
Eléctricas (Rq) 3 474 0, 0405
Alimentacion E(Rg) = 1.374 - 1.415 =-0, 0292
1.415
10.768 - 10. 758
id E R = =
Construceidn (Ryg) TR 0, 0001
Inversion : BE(Rg) = 422 - 441 _ g 9448
441
3.334 - 3.514 :
» . E = —— v =
Monopolios : E(Rg) 3 514 0, 0511
Siderometalirgicas: E(Ry) = !4—1—9_18—918- = 0, 0250
Quimico-textil : E(Rg) = 1.596 - 1.961 0, 0226
1.561
2.486 - 2,360

Varios : E(Rg) = e =0,0532
: 2.360

La varianza para cada uno de los grupos se obtiene elevando

al cuadrado las desviaciones tipicas residuales de cada serie.
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Los valores obtenidos son los siguientes:

Bancos R

Eléctricas
Alimentacidn
Construccion
Inversidn

Monopolios

2
7

2 2
{2 = (0,0422)° = 0, 00178

q: = (0, 0526)2 = 0, 00276

2
q: - (O 0503)2 = 0, 002531

q-: = (0, 0584)2 = 0, 00341

(0, 0642)2 = 0, 00412

q': = (0, 0533)2 = 0, 00284

. 2
Siderometalurgicas Q',} = {0, 0574)2 = 0, 00330

Quimico-textil

Varios

q': = (0, 0658)2 = 0, 00430

Q,gz

(0, 0431)2 = 0, 00185

Denominado a cada x;, la proporcién del capital invertido en

cada uno de los grupos, tal como:

X{ proporcion en Bancos .

X2
X3
X
Xz,
*s
x7
*g

xg

n

L1

n

Eléctricas
Alimentacién
Construccidn
Inversion
Monopolios
Siderometaliirgicas
Quimico-textil

Varios

se puede plantear numéricamente el problema, que consiste en

minimizar la varianza de la cartera G;)z , definida por:

Min. ((rp2 ) = 0,00412 x,2 £ 0,00178 x, 4 0, 00276 x2 4
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10,00253 x,” 4 0,00341 x + 0,00284 xgZ 4

.11

10,00330 x# 4 0,00430 xg© 4 0, 00185 xg’

sujeta a las restricciones

X1 4% 4 x34x44x54x54%x;4%xg4x951 [6.12]

x; 2 0 i=1,2,3 ...,9 [6.13

0,0983 x, ¢ 0, 0406 x, - 0, 0292 x3 ¢ 0, 0001 x4 -
- 0,0448 x5 - 0,0511 xg ¢ 0,0250 x7 { 0, 0226 xg 4

£0,0532 xg = EX [6.14])

Donde E* es un parametro que marca los niveles de renta-

bilidad requeridos para la cartera.

El algoritmo utilizado para la obtencidon de las soluciones dp-
tina.s es una variante del método del gradiente proyectado, sien-
do posible su utilizacidn en este trabajo por gentileza de sus auto-
res, L.R. Zunica, Profesora de Mateméaticas de 1a Facultad de
Ciencias Econdmicas de Valencia, R. Romero, Catedratico de
Estadfistica de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros Agrd-
nomos de Valencia y V. Caballer, Profesor de Economia de Em-
presas Agropecuarias de la Escuela Técnica Superior de Ingenie-

ros Agronomos de Valencia. (2).

El ordenador utilizado ha sido un IBM-5.100, perteneciente

(2) Zunica, L,R,, Romero, R. y Caballer, V.: "Una Aplicacldn de la Programacién Estocdstica al
Estudio de Calendarios Optimos de Venta en Fxplota-
ciones Citricolas®, De préxica aparicifn en Pevista

de Estudiss Azrosogialzs.
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a la Universidad Politécnica de Valencia.

El algoritmo, para obtener carteras eficientes, necesita in-
troducir una variable de holgura en la restriccién [6.12} , lo que
supone que esta restriccion se cumple con el signo € , es decir,

deja abierta la posibilidad de que una parte del capital quede sin

invertir.

l

La nueva variable x;q, con la que se forma la igualdad en
[6. 12] , tiene una media y una varianza nulas, por lo que tanto
1a restriccidén paramétrica [6.14) como|la funcidn objetivo [6.11},

permanecen inalteradas.

Sin embargo, se le exige que sea no negativa, por lo que ge

afiade a [6.13] , la condicién de X192 0.

Si la variable xy aparece positiva en la solucidn éptima, in-
dica la parte del capital que es conveniente dejar sin invertir, que-

dando el resto repartido entre los diversos grupos.
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2. CARTERAS OBTENIDAS

l

L.as carteras obtenidas para niveles de rentabilidad entre el
1% y el 9%, aparecen en el cuadro 6.1, junto con su varianza mi-
|

nima correspondiente.

Dado que la méxima rentabilidad esperada de alguno lde los
componentes de la cartera es del 3, 83%, del grupo Banc¢s, ésta
1
serd la mixima rentabilidad a alcanzar por la cartera, ihvirtien-

do todo el presupuesto en Bancos.

La solucidn serfa x; = 1 y todas las demds variables igual a
cero, por lo que la varianza de la cartera serfa la del grupo Ban-
cos, 0,00412, obteniéndose una rentabilidad del 9, 83% que es la

maxima posible.

La cartera de varianza minima correspondiente a un nivel de

rentabilidad positivo, es la del 1%, siendo su valor de 0, 000026,

lLas variables Xq, X5 Y Xg correspondientes a los grupos de
Alimentacidén, Inverzidn y Monopolios, son rechazadas sistemAti-
camente por el algoritmo de optimizacidn, ya que al tener renta-
bilidades esperadas negativas, siendo sus varianzas positivas, va-
lores significativos de aquellas no harfan sino disminuir el rendi-
miento total de la cartera, incrementando la varianza de la mis-

ma.

De igual forma, la variable x4, del grupo Construceidn, por
tener una rentabilidad despreciable, 0, 01%, tampoco aparece en

la solucidn dptima.
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TIPOS DE RENDIMIENTO

1% 29, 3% 4% 5%

Bancos 0, 06 0,10 0,15 0,20 0,24
Eléctricas 0,0 0,08 0,13 0,17 0,21
Alimentacidn 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Construceion 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

®n .

o | Inversion 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

& | Monopolios 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

=]

« | Siderometalirgicas 0,0 0,03 0, 04 0, 05 0, 06

C | Quimico-textil 0,0 0,02 0,03 G, 04 0,05
Varios 0,07 0,11 0,17 0,22 0,28
Sin invertir 0, 87 0,66 0,48 0,32 0,16

Varianza 0, 000026 "0, 000078 0, 600178 0, 000314 i 0, 000491
CUADRO 6.1

- c0b -



TIPOS DE RENDIMIENTC

6% % 8% 9%

Bancos 0,29 0,43 0,61 0, 82
Eléctricas 0, 26 0,21 0,05 0,0
Alimentacion 0,0 0,0 0,0 0,0

v | Construccién 0,0 0,0 0,0 0,0
2 Inversién 0,0 0,0 0,0 0,0
= | Monopolios 0,0 0,0 0,0 0,0
g Siderometaifirgicas 0,08 0,0 0,0 0,0
Quimico-textil 0,03 0,0 0,0 0,0

Varios 0,34 0, 36 0, 34 0,18
Sin invertir L 0,0 0,0 ~ | 0,0 0,0

Varianza 0, 000709 0,001083 0, 001744 0, 002806

CUADRO 6.1 (Cont.)

- e0b -
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As{ pues, en el caso de mayor reparto, las carteras quedan
compuestas de hasta cinco grupos, anadiéndosele un sexto com-

ponente al considerar la parte que no se invierte.

Esta {iltima se puede ver como va descendiendo, a medida
que se va incrementando el nivel de rentabilidad exigido) hacién-
dose cero a partir del 6%. Por tanto, para rentabilidade} inferio-
res al 6%, es conveniente dejar una parte del presupuestp sin in-

vertir.

Procesado el modelo original sin variable de holgura, es decir,
la restriccidn [6.12) en forma de igualdad estricta, se comprobd
como las carteras obtenidas no eran eficientes, ya que, para nive-
les de rentabilidad iguales, resultaban valores de la varianza ma-

yores.

En efecto, al dejar cerrada la posibilidad de no invertir cier-
to porcentaje (xqg positiva), el algoritmo de optimizacidén obliza-
ba a variables anteriormente rechazables por tener rentabilidades
negativas (xs, X4, X5 ¥ Xg) & tomar valores positivos, lo cual oca- .
sionaba una mayor varianza para conseguir igual nivel de rendi-

miento en la cartera.

Para niveles de rentabilidad de la cartera del 6% o mayores
las soluciones obtenidas eran idénticas, ya que, a partir de es-
te nivel, segiin se dijo anteriormente, el presupuesto habia de in-

vertirse integramente,

Resumiendo pues, la cartera de mixima rentabilidad es la
del 9, 83%, donde todo el capital se invierte en Bancos, siendo

la de varianza minima, la correspondiente al 1% de rentabilidad.
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Con los datos anteriores, se puede dibujar un grafico repre-
gentativo de la frontera eficiente, en el plano (E (Rp), VIZ,), que

tendrfa una configuracidn tal como la de la figura 6.1.

En esta figura se ve, como para niveles de rentabilidad pe-
quefos el riesgo es bajo, disparandose éste, para alcanzar renta-
bilidades elevadas. Mientras el nivel de rentabilidad varfa apro-
ximadamente entre 1 y 10, el nivel de riesgo lo hace entre 1 y

200.

Esto quiere decir que incrementos de la esperanza de rendi-
miento, llevan consigo incrementos mas que proporcionales en

los niveles de riesgo.

La cartera 6ptima se determinara, superponiendo a la figura
6.1 , un-mapa de curvas de indiferencia entre rendimiento y ries-
go de un hipotético inversor, especificando la cartera representa-
tiva del punto de tangencia de la frontera eficiente con la curva

de indiferencia de mayor nivel.

Asf para un inversor cuyas curvas de indiferencia sean las
representadas en la figura 6.2, la cartera optima proporciona
una esperanza de rendimiento del 6% a costa de un riesgo de

0, 000709.

E(R) = 0,06

T2 =0,000709
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1. METODOLOGIA BOX-JENKINS

1. LA MODELIZACION BOX-JENKINS

La principal aportacién de 1a presente tesis doctoral ha sido
niodelizar, mediante la aplicacién de 1a metodologfa Box-Jenkins,
cada uno de los nuve grupos bursatiles en que se subdlvide el Mer-
cado de Valores de Madrid, al objeto de construir funciones de pre
vision ttiles para conocer las rentabilidades futuras s_le cada gru-

po. (Cuadro 5.22), |

2. PRECISION DE L.OS MODELOQOS

La precisién que consiguen los modelos se puede determinar
en funcion de las comprobaciones realizadas para los tres Ulti-
mos datos conocidos de cada serie, a partir de los errores me-

dios porcentuales obtciidos para cadad una de ellas, (Capitulo V).

a) El error medio obtenido para el cdnjunto de los nueve gru-
pos, determinado por media simplé de los errores para ca-

da uno de ellos, es del 4, 96%.

b) Ponderando los grupos, segin su participacidn aproxima-
da en la composicion del Indice General de Cotizaciones,
resulta un error medio superior, ya que los grupos Ban-
cos y Eléctricas, con errores mayores, tienen mis peso

en este Indice.

El error medio ponderado es del 6, 65%.

c) Construidos los intervales de confianza para un nivel del
95%, de los 27 valores comprobados, 3 para cada serie,

resultaron fuera de los intervalos sélo 4 valores, dos de
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ellos en el grupo Eléctricas.

'
i

Se puede comprobar como, a excepci6n del grupo Eléctri-
cas y en menor gradu el de Bancos, la precisién obteni-
da es bastante buena, pues los errores no sobrepasan el

5% en ningln caso.

Mediante un Anilisis de Intervencidon, en los puntos "and-
i

‘malos' de las series, que recogiera las explicaciones ins
titucionales dadas para algunos de ellos, la precisidn de

los modelos se incrementarfa.

Alternativamente, mayores nivel,Ls de analisis Box-Jenkins,

deben conducir a previsiones mé‘sx precisas.

3. GRADO DE EXPLICACION DE LOS MODELOS

El grado de explicacidn de la variacidn total de las series con-

seguido por cada uno de los modelos, medido a través del coeficien-

te de determinacidn Rz, es bastante acepta\\ble, teniendo en cuenta

que se esta solamente en el primer nivel de analisis Box-Jenkins.

a)

b)

c)

El coeficiente de determinacion medio que se consigue pa-
ra el conjunto de los nueve grupos, por media simple de

los nueve componentes, es del 67,23%.

Si se ponderan los grupos, de acuerdoe con su participacion
. . . . 2
aproximada en el Indice General de Cotizaciones, el R” me-

dio obtenido es del 67, 60%.

Es de destacar el hecho de que, aquellos modelos que tie-

nen mayor nimero de parametros, Eléctricas y Monopolios,
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consiguen un nivel superior de explicacidn que los restan-

tes modelos, 71,3% y 75, 3%, respectivamente.

d) El grado de explicacion de los modelos, forzosamente se
incrementara, al pasar a niveles superiores de anilisis
Box-Jenkins, ya que, a este nivel, se explica la serie en

funcidén, sola y exclusivamente de ella misma.

Modelos mas complicados, que incluyan nuevas variables
explicativas, deben, necesariamente, de aumentar la capa-

cidad explicativa de los mismos.

4. "PARSIMONIA" DE LOS MODELOS

i

El principio de "parsimonia" propuesto por Box y Jenkins,
{Capftulo 1I1), consistente en modelizar un fenémeno con el menor
niimero de parimetros posible queda demostrado en este trabajo,
ya que, con solo dos parametros se consigue un modelo para 7 de
las 9 series analizadas. Para las dos restantes, Eléctricas y Mo-
nopolios, el nimero de paridmetros que contienen sus modelos es

de 4.

Esta es una aportacion fundamental de esta metodologia, ya
que con escaso numero de pardmetros, como se ha comprobado,
es posible establecer precisas funciones de previsién, frente al

» » - 27 ’ s
gran numero de parametros y relaciones que utilizan las técnicas

L . .
econometricas convencionales.

5. LOCALIZACION DE ERRORES Y ANOMALIAS

El anilisis Box-Jenkins, pone rapidamente de manifiesto erro-
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res en la transcripcién de los datos o en la utilizacién de los
mismos, asi como, comportamientos extraordinarios cie la
variable en determinados momentos de su desarrollo en el
tiempo. |
a) En el primer caso, de descubrieron errores de impren-
ta, en la publicacién "Indice Largo Total de Acciones:
1.941-1, 975", fuente de la que se extraian los ddtos, pa-
ra la serie Monopulios, siendo subsanados por cénsultas
particulares a las salidas de ordenador originalef en el

Servicio de Estudios de Bolsa. {Capitulo V).

b) Respecto a la utilizacidén de los datos, como, por ejem-
plo, su perforacion en fichas, no se localizd ninguno, ya
que fueron escrupulosamente comprobados todos los da-

tos perforados.

c) En el caso de descubrir compbrtamientos anémalos, la
utilidad de este enfoque es manifiesta, pues permite de-
terminar situaciones en las que la variable no se compor-
ta normalmente, lo cual puede ser debido al azar o bien
a fendmenos especiales que inciden sobre la variable en

tales situaciones.

En efecto, se ha podido comprobar como, en tres meses
concretos Abril 1.970, Noviembre 1.973 y Noviembre

1.975, los puntos'hndmalos' que presentaban la mayoria
de las series, estaban determinados por acontecimientos

politico-econdmicos que los justificaban. (Capftulo \2R

En estas situaciones, se recurre al Anilisis de Interven-
cidon, para cuantificar dentro de los modelos estos fendme-

nos,
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6. DE LA EFICIENCIA DEL MERCADO

|
La transformacidn pVLn Zi, que desarrollando en série es
equivalente a la rentabilidad de los grupos, resuita ser para

todos ellos no estacionaria.

H
Esto quiere decir, que la rentabilidad no es independiente
en el tiempo, sino que estd correlada con valores retérdados
de ella. Si bien el grado de correlacidén no es muy alto, si es

suficientemente significativo como para ser tenido en cuenta.

Esta conclusién, contiene razones suficientes que conducen
a la revision de la hipétesis de mercado eficiente para la Bolsa

de Valores de Madrid.

Por otra parte, hay que tener en cuenta que los datos utiliza-
dos corresponden a peiriodos mensualés y a grupos por sectores

bursatiles. (Capftulo IV). \

7. ESTACIONALIDAD DEL MERCADO

La transformacion VvV Ln Z;, para todas las series, representi-
tiva de la rentabilidad, necesita, para ser estacionaria, una difer:n-
ciacibn estacional, por tener los coeficientes de autocorrelacidén e

orden 12, 24 y 36 significativos y con decaimiento muy lento.

Si bien el grado de significacién no es muy elevado, es lo sufi-

ciente como para hacer necesaria la diferenciacién.

De aqui se concluye, que existe, aunque pequeita, una estaciom-
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lidad anual en la Bolsa de Madrid, lo cual viene corroborado por
la presencia de componentes estacionales, con parémetros cer-
canos a la unidad, pero significativamente distintos de ella, en

los modelos estimados en cada una de las series.

RETRASOS EN LA INFORMACION

|
La metodologia Box-Jenkins es una técnica de previsién funda-
mentalmente Gtil a corto plazo. El retraso en la elaboracidn y pu-

blicacidn de los {ndices utilizados en estp trabajo (Indices a largo

plazo), hace disminuir la potencia del método.

En el caso concreto de esta investigacion, el retraso informa-
tivo es del mayor interés. A la altura de la finalizacién de este
trabajo, Mayo 1.979, aiin no han sidq publicados por el Servicio
de Estudios de la Bolsa de Madrid, los valores del {ndice corres-
pondientes al afio 1.978. |

\

Es por ello que, la seleccidn la cartera efectuada, aunque esta

referida a un tiempo pasado, Enero 1,978, ‘estd hecha con valores

\

previstos no conocidos.

LA INFORMACION Y LAS PREVISIONES

Las previsiones obtenidas de los modelos son adaptativas, en
el sentido que, a medida que se vayan conociendo nuevas observa-
ciones de la serie, se van modificando las previsiones en funcion

de los nuevos datos.
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El retraso en la elaboracidn y publicacidn de los Indices
|
utilizados en este trabajo, puesto de manifiesto en la conclu-

sidn anterior, limita y resta posibilidades a esta técnica.

10. IMPORTANCIA DE LOS MODELOS ESTOCASTICOS UNJVARIANTES

El nivel del analisis Box-Jenkins utilizado es el nivél 1,

que consigue la construccién de un Modelo Estocistico lﬂniva-

riante.(Capitulo II).

a) Este nivel es totalmente imprescindible de llevar a cabo

para pasar a niveles de andlisis multivariante.

Aunque los no iniciados en la materia, confunden el
conjunto de esta metodologia con su nivel 1 lo cierto
es que, éste no es sino el primer y necesario paso para
llegar a la formulacién de modelos multivariantes més

complejos.

b) Ademis el uivel 1, proporciona el error maximo de
predi¢cién, medido por la desviacion tipica de los resi-
duos, que debe mejorarse con el analisis a niveles su-

periores.

11. MODELOS ALTERNATIVOS

Si bien en todas las series se ha elegido un modelo como el
mejor, se ha podido comprobar cémo, en algunas de ellas, mo-

delos alternativos ofrecian casi semejante nivel de adecuacidn
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que el elegido. .Is decir, distintos modelos, que no son sino
formas alternativas de acercarse a la realidad, explican de
!

manera similar el comportamiento de la serie.

Este hecho, lejos de ser un punto negativo, constitdye una
ventaja de la metodologfa Box-Jenkins, ya gue, lo impdrtante
es llegar a analizar correctamente las series, para, a partir

de ahf, poder establecer previsiones que sean precisas

II. SELECCION DE CARTERAS

1. MODELO DE SHARPE

El modelo de seleccidn de carteras utilizado ha sido el de
Sharpe, considerando en la funcidn objetivo solamente el riesgo

no sistematico o propio de la cartera. (Capitulo I).

La razdn de operar de esta forma ha sido el tipo de modeliza-
cién Box-Jenkins utilizado, que considera las variables como to-
talmente independientes entre si y sin ninguna relacidn causal con

cualquiera otra.

Por ello, se elimina de la funcién objetivo del modeio la parte

de riesgo sistematico de la cartera.

2. CARTERAS DE MAXIMA RENTABILIDAD Y MINIMA VARIANZA

La cartera de mayor rentabilidad que se puede obtener es
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aquella en la qué se invierte todo el capital en el grupo Bancos,
obteniéndose un rendimiento del 9, 83%. Esta cartera tiene un

nivel de riesgo, medido por su varianza, de 0, 00412.

|
La cartera de varianza minima es la del 1% de rentfbilidad,

siendo su varianza de 0, 000026. (Capitulo VI).

ELIMINACION DE SECTORES BURSATILES

Los grupos Alimentacion, Inversion y Monopolios no apare-
cen en ninguna cartera, ya que por tener su esperanza de rendi-
miento negativa y su varianza positiva, influyen desfavorable-
mente tanto sobre la rentabilidad de la cartera (disminuyéndola),
como sobre su varianza (aumentindola), por lo que el algoritmo

de optimizacion los rechaza.

Igual ocurre con el grupo Construccidn que al tener una ren-
tabilidad casi despreciable, 0, 01%, y su varianza positiva, tam-
bién es rechazado por el algoritmo por contribuir a incrementar

la varianza de la cartera sin aumentar apenas su esperanza.

CONVENIENCIA DE NO INVERTIR

Para niveles de rentabilidad de la cartera inferiores al 6%,
es conveniente dejar parte del presupuesto sin invertir, Obligar
a que se invierta todo el capital, para estos niveles de rentabili-

dad, conduce a carteras no eficientes.
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5. EL SECTOR BANCARIO

\

A medida que se incrementa el nivel de rentabilidad exigido
a la cartera es mayor el porcentaje a invertir en el grupo Ban-

|
cOs,

Este hecho, hace pensar en la marcada tendencia tragdicional
hacia el grupo bancario, que se chservo histéricamente ¢n los

medios profesionales del inversor en Bolsa.

6. LA CARTERA OPTIMA

La cartera Optima se determinara, superponiendo al grafico
de la frontera eficiente obtenida (Fig. 6.1), el mapa de curvas

de indifcrencia del inversor que actlle en el mercado.

Esta cartera dptima vendra dada por el punto de tangencia de
la frontera eficiente con la curva de indiferencia de mas alto nivel.

(Fig. 6.2).

La cartera 6ptima tiene una rentabilidad del 6%, siendo su
nivel de riesgo de 0, 000709.
E(R,) = 0,08
2 p
T = 0, 000709.
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En esta bibliografl'a se recogen todas aquellas obras que apa-
. £ . + & ’ . * Id
recen con referencia explicita a pie de pagina en los diversos capi-
tulos, por haberlo considerado oportuno en su momento, asi como
I
aquellas otras que, afin no figurando a pié de pagina, han sido ma-
nejadas o consultadas, por situarse dentro de las materias que es-

ta tesis contempla.

Dado que el contenido de la misma se puede diferenciar en
varios campos del andlisis econémico, se ha optado por separar

tales campos, estableciéndose cuatro dreas diferenciadas.

a) Area de Seleccidn de Carteras.
b) Area de Métodos Prospectivos. -
~) Area de Analisis Box-Jenkins.

d) Area de Informacibén General.

En esta Gltima se recogen aquellas obras utilizadas para la

extraccibén y el andlisis de los datos numéricos empleados.

NOTA: Como existen obras que han sido utilizadas en diferentes
Areas, apareceran con (x) en su margen izquierda, aquellas

obras en las que se dé tal circunstancia.
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