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Introduccién

El presente trabajo aborda como metodologia a los modelos econométricos de
series de tiempo para elaborar pronosticos de 4 indices bursatiles: IPC, S&P500,
NIKKEI Y BOVESPA, que corresponden a los paises de México, Estados Unidos
de América, Japdn y Brasil.

Se eligieron estos indices pues representan, en teoria, al comportamiento general
de las acciones de las empresas de los paises de los cuales forman parte.

Se usa a la metodologia ARIMA desarrollada por Box y Jenkins y a los modelos de
suavizamiento exponencial simple, aditivo y multiplicativo.

De acuerdo al procedimiento matematico deductivo (SUPPES 2011), el
antecedente o tesis, es:

P: La metodologia ARIMA permite hacer pronésticos mas precisos que la
metodologia de suavizamiento exponencial

Entonces el consecuente o tesis sera:
Q: La metodologia ARIMA tiene un error cuadratico medio en sus modelos
De manera que el corazdn de este trabajo sera mostrar que P — Q:

Si la metodologia ARIMA permite hacer pronésticos mas precisos que la de
suavizamiento exponencial, entonces aquella tiene un error cuadratico medio en
sus modelos.

Por lo tanto ese sera el objetivo general; encontrar qué modelos se ajustan mejor
a los indices bursatiles que he mencionado.

Como obijetivos particulares se tendran:

1. Explicar y establecer el contexto de la metodologia de series de tiempo y de
donde se obtiene el analisis de la metodologia Box-Jenkins

2. Definir a la estacionariedad como base de las series de tiempo y al proceso
de integracién como un método para llegar a ella.

3. Comprender a la funcion de autocorrelacion y de autocorrelacion parcial
como materia prima de la metodologia ARIMA.

4. Definir a la funcién de autocorrelacion y la razon por la que de ella se
derivan los componentes de medias moviles MA



5. Definir a la funcion de autocorrelacion parcial y la razon por la que de ella
se derivan los componentes autorregresivos AR

6. Establecer la estimacion de los parametros de los modelos AR, MA, ARMA
y ARIMA
7. Ubicar las condiciones de invertibilidad y de estacionariedad como

prerrequisito para elaborar modelos MA y AR respectivamente
8. El uso del error cuadratico medio para la determinacion de los prondsticos
El trabajo consta de 3 partes principalmente:

La primera aborda el marco tedrico a usarse, de los procesos ARIMA y de
suavizamiento. La segunda parte estd compuesta de la investigacion per se, en
donde se aplican las técnicas antes descritas para encontrar qué modelo describe
mejor el comportamiento de los indices. Por ultimo, las conclusiones.

Respecto a los capitulos, en el primero se introduce un breve resumen del modelo
economeétrico clasico y como de éste se desprenden por naturaleza de las mismas
series, los modelos de series de tiempo.

En el capitulo 2, hablamos de la estacionariedad como pilar de la metodologia
Box-Jenkins y como es posible transformar una serie no estacionaria en
estacionaria.

En el tercero, se analizan a las funciones de autocorrelacion y de autocorrelaciéon
parcial que es la materia prima con la que se trabaja para la estimacion de los
modelos ARMA, y como de éstas se desprende la identificacion de los modelos.

La estimacién de los modelos AR, MA, ARMA y ARIMA se trata en el capitulo
cuatro, con sus correspondientes bases matematicas que dan detalle de como se
conforman los modelos

Debido a que para elaborar estos modelos es necesario que se cumplan con las
condiciones de estacionariedad e inversibilidad, se estudian en el capitulo 5, y las
consecuencias que tienen en el modelo cuando éstas no se cumplen.

Por altimo, respecto de la metodologia ARMA, en el capitulo 6 se toca el punto de
la elaboraciéon de prondsticos como consecuencia de los minimos errores.

Los modelos de suavizamiento exponencial: simple, aditivo y multiplicativo de Holt,
se revisan en el séptimo capitulo que también es el dltimo tedrico, como una
manera alternativa de crear modelos para pronosticar.



El capitulo octavo contiene a los modelos encontrados que describen el
comportamiento de los indices, se elaboran 4 modelos para cada indice, de
suavizamiento exponencial simple, aditivo, multiplicativo y ARMA.

Las conclusiones junto con el anexo estadistico y la bibliografia se dejan para el
final.



Elaboracion de modelos ARIMA
1 Del modelo clasico de regresion lineal a los modelos de series de tiempo

La ciencia economica es explicada por modelos de comportamiento, asi como
otras ciencias como la biologia o la fisica; en realidad, se entiende que un modelo
es un marco teorico que pretende explicar un fenomeno y dentro del cual se
realizan supuestos con el fin de hacer simple una explicacibn compleja para
posteriormente acercar lo mas posible a la realidad nuestro modelo.

Un modelo econométrico, ademas de ser lo anterior, se basa en ecuaciones
lineales (por lo general) de manera que se tengan una 0 mas variables
dependientes y una o varias variables independientes.

De hecho, cualquier modelo lineal no es otra cosa mas que la ecuacion de una
recta del tipo y = mx + b, donde y, el valor que toma el par ordenado en el eje de
las ordenadas (eje Y), que como vemos depende del valor que tome el par
ordenado en el eje de las abscisas (eje X) m veces, que es la pendiente y que
puede ser positiva 0 negativa; el valor de b, es el valor que tomara y cuando x = 0.

Bajo la misma ldgica, el modelo econométrico clasico se representa mediante la
ecuacion(GUJARATI 2010):

y=bX+e

En donde e es un término de error, es decir, es una variable aleatoria estocastica,
y representa a todos los factores que alteran a y pero que no son considerados
por el modelo de forma implicita.

El modelo econométrico clasico, usa la técnica de Minimos Cuadrados Ordinarios
para la estimacion de sus pardmetros, que dice que(CHIPMAN 2011):

Si X es una matriz n x K con n observaciones de una sola variable dependiente,
una estimacion de minimos cuadrados del coeficiente b del vector k x 1 en la
relacion y = Xb + e , se define como aquel que minimiza a la suma de cuadrados
de los residuos:

ee=(y—Xb) (y - Xb)

Asi pues, del modelo de regresion clasico con mas de una variable (mdultiple)
definido (MAKRIDAKIS 1998) por:

Y = b0+b1X1+"'+kak+e



Donde Y es la variable dependiente, X, las variables independientes, b, los
coeficientes de la regresion lineal y e el término de error.

Supongamos que las variables X sean: X; =Y. 4, X; =Yy, .., Xk = Yiks
entonces la ecuacion anterior se transforma en:

Yt = a-+ blyt—l + -+ kat—k + et

Esta nueva ecuacion también es de regresion, de hecho, se le denomina
autoregresiva (AR), pero las variables del lado derecho son valores previos de la
variable dependiente Y;, a diferencia de la anterior en el que las X, son variables
dependientes.

De manera parecida, la ecuacion de Y; puede ser expresada como:
Yt = a+ blet_l + -+ bket_k + €

Aqui, la relaciobn de dependencia se determina entre los términos de error
sucesivos, dicha ecuacion es llamada de medias moviles (MA)

Podemos generalizar a cualquier serie de tiempo y, como la suma de 2
elementos: lo que puede y lo que no puede ser pronosticado usando la
informacion en t-1, denotado por w;_;.(FRANSES 2000) Esto implica que:

Ve = Elye/we-1] + v;

Donde E[./.] es la esperanza condicional, es decir, que y, depende de sus
estimaciones anteriores, y v, es la parte impredecible que satisface por
construccion las propiedades de ruido blanco.

Una serie de tiempo es generada por una transformacion lineal de choques
aleatorios, en cuyo caso, la teoria preferida es usar procedimientos donde el
tiempo predomine en la serie, como los modelos ARMA(ROTHMAN 1999) que son
modelos de medias moviles y autoregresivos .

Existen buenas razones por las que estos modelos son considerados como la
clase dominante en el andlisis de las series de tiempo(CLEMENTS 1998), en
primer lugar, el teorema de descomposicion de Wold dice que cualquier serie
estacionaria puede ser considerada como la suma de 2 partes, una auto
determinista (que es pronosticable a la perfeccion) y otra de medias moviles con
orden infinito(GRANGER 1977). En segundo lugar, cualquier modelo de medias
moviles (MA) infinito puede ser aproximado con bastante precision a un modelo
ARMA, cuyo componente AR sera de grado p, y el MA de grado g con un orden
bajo



2 Estacionariedad e integracion de una serie de tiempo

Dentro del esquema de la elaboracién de modelos de series de tiempo, se tienen
las aportaciones de Box y Jenkins que crearon una metodologia para modelar
Cuyo supuesto base es que la serie que se utiliza es estacionaria, es decir que se
mantiene constante a través del tiempo. Este supuesto es fuerte dado que la
metodologia de Box-Jenkins se utilizara si y solo si la serie es estacionaria.

Para poder proseguir es necesario proporcionar una definicibn de una serie
estacionaria. Primero habra que distinguir 2 tipos de estacionariedad: estricta y
débil (CHATFIELD 1990); decimos que una serie es estrictamente estacionaria si
la distribucion conjunta de X(t,), ... ,X(t,) es la misma que la distribucioén conjunta
de X(t; + k), ... ,X(t, + k) para todas las t4, ... , t,

Es decir, que la distribucion de sus valores y sus propiedades (momentos)
permanecen iguales cuando avanzamos en el tiempo, esto implica que la
probabilidad de que y caiga dentro de un intervalo particular es la misma ahora
gue en cualquier otro momento del pasado o futuro(BROOKS 2002).

Es decir que su media y varianza seran constantes:

u(t) =pu

a?(t) = o

Por otra parte, una serie sera estacionaria de segundo orden o débilmente
estacionaria cuando su media, varianza y autocovarianzas son constantes;
ademas las autocovarianzas Yy las autocorrelaciones dependen solo del rezago k .
Como estas condiciones se aplican Unicamente a los momentos de primer y
segundo orden, a la estacionariedad débil también se le llama estacionariedad de
segundo orden(MILLS 2008).

De manera intuitiva, si observamos una gréfica de una serie con respecto de t, y
apreciamos que sus valores fluctian alrededor de la media podriamos tener
suficientes razones para pensar que nuestra serie es estacionaria.

Existen varias formas en el que una serie puede ser no estacionaria, las mas
importantes son en donde la media o la varianza no son constantes. Si la media
no es constante, denominamos a esta situacibn como una tendencia en la
media(GRANGER 1977). Ademas, si la varianza no es constante, tendremos una
tendencia en la varianza.
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La tendencia en la varianza puede ser removida aplicando logaritmos a la serie
para volverla estacionaria; pero para volver a una serie con tendencia en la media
estacionaria debemos aplicar el proceso de diferencias.

Para obtener las primeras diferencias de una serie y,, compuesta por y;, Vs, ..., ¥n
valores, obtenemos a Z; que es la serie en primeras diferencias restando al valor t
con su valor anterior y,_;:(BOWERMAN 2007)

Zy =YVt — Vi1 VteN

Cuando una serie necesita ser diferenciada d veces para volverse estacionaria, se
dice que es integrada de orden d[I(d)](FRANSES 2000). Otra definicibn mas
formal para aplicar diferencias es:

Denotando al operador diferenciador como A donde A=1— L y L es un operador
de rezago; asi para una serie de tiempo y;, tenemos que Ay, = y; — y;_1, €l
proceso y; se dice que es I(d)

O y, ~1(d) si A%, es estacionario mientras que A%~'y, es no estacionario. Un
proceso y; que es estacionario se denota como I(0)(LUTKEPOHL 2004)

Este método se aplica hasta que obtenemos que la serie se vuelva estacionaria.

Si bien, la terminologia ARMA ya se usaba en el modelo clasico, esta se aplicaba
al andlisis de los residuos para detectar la correlacion entre las variables y con
X (LUDLOW 1999). Recordemos que: estimaciones insesgadas de los
coeficientes b, subestimacion de las varianzas muestrales y por lo tanto
prondésticos ineficientes (varianzas grandes) son consecuencias de aplicar el
método de minimos cuadrados ordinarios a una serie que esta
autocorrelacionada(JOHNSTON 1997).

Lo interesante de este caso es que el supuesto de residuos no correlacionados es
violado con bastante frecuencia en la practica; cuando las series de datos
observados se toman en intervalos de tiempo especificos, es l6gico que la misma
inercia del sistema subyacente de las series sea frecuentemente dependiente
serialmente(PENA 2001). Sin embargo, es crucial tomar en cuenta a esta
correlacion para la elaboracion de modelos de series de tiempo, ya que estos
pueden ser vistos como una simple extension del analisis de regresion lineal en
donde las observaciones previas de la variable dependiente se incluyen como
variables explicativas en un modelo de regresion lineal simple(MADSEN 2008)
COmMo vimos ya anteriormente.

Si retomamos a la definicion de correlacion entre las variables como
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_ Cov(x,y)
Pxy = / JVar(x)Var(y)

Podemos aplicar el mismo concepto a x; con x;_, para obtener a la funcién de
autocorrelacion (MONTENEGRO 2011)

r(k) = R(k)/R(O) para |[k| = 0,1,2,...,n

Debido al supuesto de estacionariedad, en vez de tener /Var(x,)Var(x;_;)
tenemos a \/Var(x)Var(x,) = Var(x,) = R(0).

Por lo tanto, el maximo sera:

r©="Pfpy=1

Ademas, existe simetria alrededor de k, de modo que tenemos:
R(k) = R(—k)

r(k) =r(—k)

3LaSACYy laSPAC en los modelos ARIMA

La manera en que se determina un modelo de Box-Jenkins es observando el
comportamiento de 2 funciones: la funcién de autocorrelacién muestral (SAC) y la
funcién de autocorrelacion parcial muestral (SPAC)

3.1 Funcién de autocorrelacion muestral (SAC)

Considerando la serie que trabajamos denotada por z;, la autocorrelacion muestral
en el desfasamiento k denotada por r;, es (BOWERMAN 2007):

" IR D) 2e?)
Z?:b(zt_z_)z

Donde

12



Z?=b Zt

n=b+1)

7 =

Entonces, el valor de r; ilustra la relacion lineal que existe entre las observaciones
de la serie Z; que se encuentran separadas por un desfasamiento de k unidades
de tiempo. Los valores van de -1 a 1. Si el valor de r, se acerca a 1, significara
gue las observaciones separadas por un desfasamiento de k unidades de tiempo
tienen una fuerte tendencia a moverse juntas en forma lineal con pendiente
positiva. Un valor cercano a -1 significara lo mismo pero con una pendiente
negativa.

Para obtener el error estandar rk y su estadistica trk usamos las siguientes
formulas:

1
(n—b+1)1/2
S = - .
T (142373
\  (—b+1)1/2

sik=1

Y la estadistica t,, es:

Para fines practicos, la SAC o funcién de autocorrelacion muestral, es una grafica
donde se muestran las autocorrelaciones en los k desfasamientos. |t,,| se
compara con el valor de 2. Si el valor de t,, es mayor a 2 entonces se presenta
autocorrelacion en los rezagos en los que esto ocurra. A la apreciacion grafica de
este comportamiento se le llama correlograma

Si observamos el comportamiento de la SAC entonces tenemos un marco de
referencia para poder aplicar la metodologia Box-Jenkins. Tenemos 2
comportamientos: cortarse y extinguirse.

La SAC se corta si existe una espiga en el desfasamiento k donde |t,;| > 2y
posteriormente ya no hay desfasamientos mayores a k en la SAC

13



La SAC se extingue si esta no se corta sino que disminuye de manera
permanente, y puede hacerlo: en forma exponencial, en forma de seno
amortiguada y en forma en que domina una de las 2 anteriores.

Podemos usar a una serie z,,zp44, ..., Z, Para ver si dicha seria es estacionaria si
observamos que(BOWERMAN 2007):

a) Si la SAC de los valores z,z,,4, ..., 2z, de la serie temporal se corta con
rapidez , podemos considerar a los valores de nuestra serie como
estacionarios

b) Por el contrario, si los valores se cortan con lentitud extrema, éstos seran
no estacionarios

En caso en el que los valores de nuestra serie resultaran no estacionarios,
podemos aplicar la transformacién de primeras diferencias a la serie para aplicar
posteriormente el mismo criterio, que, en caso de determinar de nuevo que la
serie es no estacionaria podemos aplicar otra transformacion (segundas
diferencias).

3.2 Funcion de autocorrelacion parcial muestral (SPAC)

La funcién de autocorrelacion parcial mide la correlacion entre una observacion
hace k periodos y la observacién actual(BROOKS 2002) después de haberse
controlado para observaciones en los rezagos intermedios (los rezagos < k), es
decir, la correlacion entre y, y y,_, después de remover los efectos de

Vi—k+1 Yt—k+2s = Yt—1-

Por ejemplo, la funcion de autocorrelacion parcial en k=3 mediria la correlacion
entre y; y y:—; después de haber controlado los efectos para y;_; Y y:—».

Podemos definir a la funcién de autocorrelacion parcial de la muestra en el
desfasamiento k como:

r 1 sik=1
r k-1
kk={ k=Xj_i Tk—1,jTk—j
k—1
1-X51 Tk-1,jT)

si k=2,3,...

Donde 7yj = 7Tx—1, — TkkTk-1k—j Paraj =12,..,k—1

14



Por otra parte, el error estandar de 7 es:

1
STkl = = b + 1)/2

Y el estadistico

La funcién de autocorrelacion parcial de la muestra (SPAC) es una grafica de las
autocorrelaciones parciales de la muestra en los desfasamientos k=1,2,..., n

Observamos  entonces a la funcidon de autocorrelacion muestral de las
observaciones de la serie temporal que estan separadas por un desfasamiento de
k unidades de tiempo sin los efectos de las observaciones que intervienen, siendo
este Ultimo concepto lo que la diferencia con la SAC.

Para proceder a modelar con la metodologia Box-Jenkins es necesario analizar
también a la SPAC, esta puede cortarse o truncarse de manera analoga a la SAC.
Existe una espiga en los desfasamientos k si el valor absoluto de trk es mayor a 2,
es decir

trrk = rﬂ| > 2

Srkk
La SPAC se corta después del desfasamiento k si no hay espigas en
desfasamientos mayores a k, por otra parte, la SPAC se extingue si esta funcién
no se trunca sino que decrece de forma permanente. Puede extinguirse en forma
exponencial amortiguada, en forma de seno amortiguada o en alguna combinacién
de ambos.

15



4 Estimacion de modelos
4.1 Modelos de medias moviles (MA)

El modelo de medias moviles MA es descrito completamente por una suma
ponderada de las perturbaciones aleatorias actuales y rezagadas(PINDYCK 2001)

Matematicamente, se le denomina modelo de medias o promedios moéviles de
orden g a:

Zt = 6 + at - 91at_1 - Hzat_z — e = 9qat_q = H(B)at
Donde 8(B) es el polinomio de media movil tal que(CARIDAD Y OCERIN 1998) :
H(B) = 1 - 81B - 8232 — e = Hqu

Que debe de cumplir con la condicion de invertibilidad, es decir, los ceros de 8(B)
deben ser

|| >1 j=12..,q
Siendo a; un ruido blanco.

Este, como todos los modelos Box-Jenkins usa al choque aleatorio a;, y ademas a
los otros choques aleatorios, de ahi su denominacion de “promedios moviles”. Los
parametros 6,,6,, ...,6, son desconocidos, relacionan a z; Con a;_y,a¢_y, ..., Ar—q Y

deben ser elegidos de manera aleatoria de una distribucién normal con media cero
y varianza constante para cada periodo t.

La TAC se corta si tiene autocorrelaciones no cero en los desfasamientos 1,2,...,q
y cero en todos los demas desfasamientos después de g. Se expresa como:

pr 0 para k=12,..,q
P = 0parak > q
La TPAC se extingue, si los valores p;4, p22, ... disminuyen en forma permanente.

Dado que la SAC y la SPAC son las estimaciones de la TAC y la TPAC (por eso
se llaman muestrales), se puede concluir que si para los valores de la serie
temporal z;,, zp 41, -, Zn

a) La SAC tiene espigas en los desfasamientos 1,2,...,q y se extingue
después del desfasamiento g, y ademas
b) La SPAC se extingue, entonces

16



El modelo de media movil de orden g describe los valores de la serie temporal
Ademas, por construccion se tiene que (BROOKS 2002)
E(y) = u
var(yy) = (1467 + 65 + -+ 67)0?

cop = [(Os + 05101+ + 0304_5)0, ¥ s =12,...,q
0,Vs>q

Es decir, que un modelo MA es estacionario por naturaleza

En resumen: la funcidon de autocorrelacion sirve para la identificacion del orden de
un modelo MA puro, ya que si hay una clara evidencia de que ésta se corte,
entonces puede modelarse con un MA cuyo orden sera ¢, donde gq+1i se
caracteriza por no tener espiga alguna, siendo i, el rezago inmediato a
q(FRANSES 2000)

4.2 Modelos autorregresivos AR
El modelo autorregresivo de orden p se expresa matematicamente como:
zZt =6+ @1Ze 1+ P22e 5+ + PpZe—p + At
Y también como:(CARIDAD Y OCERIN 1998)
©(B)z; = a;
Siendo el polinomio autorregresivo
o(B)=1—¢B——q@,B,
Tal que sus raices cumplen la condicion de estacionariedad
|b4]>1 i=1..p

Siendo a, un ruido blanco de varianza ¢Z2. Es decir, que la serie depende de sus
altimos valores p y de una componente aleatoria a; que puede tomarse como una
sucesion de choques que se incorporan al sistema e influyen en x,

Este modelo expresa el valor actual de z; de la serie temporal en funcién de los
valores anteriores de la serie z;_q,2;_5,...,Z—,. LOS valores de ¢, ¢, ..., ¢, son
parametros que se desconocen pero relacionan a z, CoON z,_y,z;_3, ..., Z¢—p -
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Ademas es posible demostrar que § = p(1—@; — @, — - — @,)

Respecto del comportamiento de las autocorrelaciones tenemos que:
La TAC se extingue

La TPAC tiene autocorrelaciones parciales no cero en los desfasamientos 1,2, ...p
y autocorrelacines parciales cero en todos los desfasamientos después de p (se
corta). Matematicamente:

Prk # Oparak =1,2,...,p
Pk = Oparak >p

De esa manera, como la SAC y la SPAC son estimaciones de la serie temporal
tendriamos para éstas que si

a) la SAC se extingue
b) la SPAC tiene espigas en los desfasamientos 1,2,...,p y se trunca después
del desfasamiento p, entonces

El modelo autorregresivo de orden p describe a los valores de la serie temporal

Dicho de otro modo, los estimadores de ¢,, seran significativamente diferentes de
cero unicamente para el orden verdadero del modelo AR; por lo tanto, si existen p
autocorrelaciones parciales significativas, entonces el orden debe de ser
AR(p)(MAKRIDAKIS 1998)

Por otra parte, si la serie es mas bien MA, entonces las autocorrelaciones
parciales no nos indicaran el orden del proceso MA. Lo que més bien ocurre, es
gue se introduce una dependencia de un rezago siguiente que hace que se
comporten de una manera similar al de las autocorrelaciones para el proceso AR,
es decir, las autocorrelaciones parciales van a declinar a cero exponencialmente.
Visto de otra manera, las autocorrelaciones parciales nos pueden servir para
detectar un proceso de MA si no muestran una caida después del rezago p sino
que la funcion decrece exponencialmente

4.3 Modelos de medias moviles-autorregresivos

Un proceso MA es descrito por(MILLS 2008):

) Una funcién de autocorrelacibn que es cero para cualquier rezago
mayor a q
1)) Una funcién de autocorrelacion parcial que es infinita en extension y es

una combinacion de exponenciales y ondas sinodiales amortiguados
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Y ocurre lo inverso para un proceso AR

) Una funcion de autocorrelacion que es infinito en extension y es una
combinacion de exponenciales y ondas sonoidales amortiguados
1)) Una funciéon de autocorrelacion parcial que es cero para cualquier

rezago mayor a p

Sin embargo, si juntamos ambos modelos para obtener uno combinado de medias
moviles-autorregresivo de orden (p,q) obtenemos:

Zt = 6+ @01z + P22 5+ + PpZe—p T A — 01a;_ 1 — 00,5 — - — 04a,_4

Debido a que en la practica es bastante complicado distinguir entre modelos AR o
MA puros, se recomienda (FRANSES 2000) comenzar con un modelo ARMA
cuyos valores de p y g sean pequefios y se usen medidas de diagnéstico si el
modelo llegara a necesitar de alguna correccion; esto es, por ejemplo ir
aumentandoenp+1o0q+1

Por lo tanto, un proceso ARMA tendrd como caracteristicas :

) Una funcidbn de autocorrelacion con decaimiento geométrico
(exponencial o sinoidal) después del rezago q — p
i) Una funcién de autocorrelacion parcial con decaimiento geométrico

(exponencial o sinoidal) después del rezago p — q

4.4 Modelos integrados de medias-moviles autorregresivos

Un modelo ARIMA de orden (p, d, q) implica ser un modelo ARMA dentro del cual,
la serie de tiempo ha sido procesada mediante la aplicacion de la diferenciacion
para obtener un grado de integracién d que la volvidé estacionaria. Es decir, un
modelo ARMA(p,q) con su variable diferenciada d veces es equivalente a un
modelo ARIMA (p, d, q) en los datos originales(BROOKS 2002)

Asi pues tiene la misma estructura
Zt =60+ @1z2e 1t @2zt 5+t Qpzi_p tar— 010, 1 — 00,5 — - — Oga,_4

Donde z, =y, — y;_1, para las primeras diferencias, y para evitar el desarrollo
matematico de las segundas diferencias, se dejara a la serie z; que se denote
como nuestra serie y, que ha sido diferenciada d veces con el fin de voverla
estacionaria.

19



Es decir, llegado a este punto, observamos que en realidad, de manera implicita
en las ecuaciones anteriores que describen a los procesos AR,MA y ARMA, se les
aplicé a priori una diferenciacion pues partimos en principio del supuesto que
nuestra serie es no estacionaria, lo cual es un supuesto bastante razonable
tomando en cuenta como ya se ha mencionado que las series econdémicas y de
los fendmenos naturales en realidad son no estacionarias.
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5 Inversibilidad y estacionariedad

Si aplicamos la metodologia Box-Jenkins para la elaboracion de modelos,
entonces 2 condiciones seran necesarias dependiendo de si introducimos un
componente de media movil o autorregresivo: inversibilidad y estacionariedad

5.1 Inversibilidad

Se sabe que un proceso MA de orden g es siempre estacionario (por construccion)
y, es invertible si las raices en 8(B~1) =0, con respecto de B, se encuentran
dentro del circulo unitario(MADSEN 2008).

Una serie de tiempo y, se dice que es invertible si es posible reconstruir el valor de
los choques (e;) en el tiempo t, dadas soélo la observacion actual y las
observaciones pasadas: y;, Vi_1,Vi—2, - Vi—n. Para saber si un modelo ARMA o
MA, cumplen con la condicion de ser invertible debemos observar a los
parametros de las medias moviles 84, ..., 8,(FRANSES 2000).

Sea un proceso MA(Q),
Ye—8=(1+6,B+ 0,82+ +0,89)e'

Multiplicando por (1 + 6,B + 6,B* +---4+ 6,B7)~! a ambos lados de la expresion
obtendriamos que si las raices del polinomio (1+ 6,B + 6,B? + -+ 6,B%) =0

caen fuera del circulo unitario, entonces la primera ecuacién puede ser escrita
como un proceso AR() si INVERTIMOS al operador B de MA:

(1+ 8B+ 8,B>+ -+ R,BY)(y,— 8) = ¢,
Donde
(1+8,B+8,B>+--+R8,;B1) = (1+6,B+6,B>+ -+ 6,B)™*
Para obtener a las raices del polinomio tenemos que:

(1+6,B+6,B?+--+6,B1) = (1—b;B)(1 — b,B) ...(1— b,B)

Si |b;] <1 Vi entonces las raices del polinomio anterior estan dentro del circulo
unitario y entonces y,—68=(1+6,B+6,B*+ -+ 6,BMet es invertible
(HAMILTON 1994)

Todo el procedimiento anterior puede resumirse simplemente en que silas b; > 1
en magnitud, entonces los pesos dados a valores mas y mas distantes de y; se
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incrementaran en tamafo, esto, ademas de significar que la serie analizada es
explosiva y por lo tanto indeterminable, implica que le estariamos dando un peso
mayor a las observaciones mas remotas que a las recientes; lo cual es
incompatible con un marco teérico que indique que el valor de una variable en t
estd explicada en mayor magnitud por la observacion inmediatamente anterior
(t_,) y asi sucesivamente

5.2 Estacionariedad
Del modelo AR(p)
Zt = Q124 T Q2Zc o+ QpZepy €
Habiamos obtenido al polinomio
1-—¢@B——@pB,=0

La condicién de estacionariedad para un modelo AR(p) implica que todas las
raices del polinomio anterior sean mayores a 1. El polinomio anterior lo podemos
escribir también como:

(1-b,B)(1 —b,B)..(1—byB) =0

Que requiere que los |b;| <1, es decir estén dentro del circulo unitario para y;
generado por un modelo AR(1) para ser estacionario, es equivalente a a condicién
de que laraiz de 1 — ¢,B=0 sea mayor a 1

Por lo tanto, la condicién de estacionariedad para modelos AR(p) es analoga a la
condicion de inversibilidad de los modelos MA(Q)
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6 Prondsticos de las series estacionarias

Sea z; una serie de tiempo estacionaria obtenida a partir de una serie original y;,
como z, = A%y,, ademas admite que z, = 2(B)a,, donde

6(B)
AB) =——=
(B) »(B)
Lo anterior implica que existe un modelo ARMA equivalente para z;,, que se
utilizara para la elaboracion de prondsticos de la serie.

Si queremos obtener a partirde t, a z;,; tal que sea un prondstico cualquiera de
z;, obtenido como combinacion lineal de los valores de la serie z, y a;, dicho
prondstico se denotara como Z;(h), mientras que al prondstico 6ptimo se le
denotara como Z,(h)(GUERRERO 2003).

El criterio a utilizarse para determinar la optimalidad del pronostico sera el del
minimo error cuadratico medio, dicho de otra manera, Z;(h) deberé satisfacer que:

Elzion — 2:(W)])* = rr%in Elzion — Z:(W)]?
t
Y por lo tanto, el paso para obtener a Z,(h) se traduce en la correcta

especificacion de los coeficientes ¢, para un modelo AR(p) y 6, para un modelo
MA(a)

23



7 Elaboracion de modelos de suavizamiento exponencial simple, aditivo y
multiplicativo

Si bien los métodos de suavizacion exponencial se usaban de manera intuitiva, no
fue sino hasta finales del siglo XX que se proporciono un referente estadistico para
estos. De esta manera, ahora es posible usarlos como un método para elaborar
modelos que nos permitan hacer algln prondstico a una serie de tiempo.

A continuacién analizaremos 3 tipos de suavizacidn que son: exponencial simple,
el de Holt-Winters aditivo y el de Holt-Winters multiplicativo

7.1 Suavizacion exponencial simple

Para poder explicar este tipo de suavizacion es necesario primero definir lo que es
un modelo de tendencia, que no es otra cosa que :

ye = Tend; + &
Donde
y: es el valor de nuestra serieent
Tend, es el valor de la tendencia ent
& es el término de errorent

Es decir que este modelo sera explicado Unicamente por el valor que toma la
tendencia en el periodo estudiado mas un término de error.

Habiendo definido al modelo de tendencia que se usara, el paso siguiente es
obtener una estimacion puntual de la tendencia utilizando el método de minimos
cuadrados, es decir, con:

n
1
Tendt S bO S Z_yt
t=1 n

Como puede observarse de la férmula anterior, no es mas que un simple
promedio, o media del valor de y; lo cual significa que le damos un peso igual a
todos los valores de nuestra serie. Sin embargo, cuando la tendencia de una serie
de tiempo cambia, este esquema resulta evidentemente inapropiado si lo
comparamos con otro que en cambio de una mayor ponderacion a los valores mas
recientes de la serie.

Y el esquema al que nos referimos es el método de suavizacion exponencial
simple que es util para hacer pronésticos de series que no tienen una tendencia y
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cuya media cambia lentamente con el tiempo, éste método da mayor peso a las
observaciones mas recientes, asi permite actualizar la estimacion del nivel (media)
de modo que los cambios que éste reciba puedan ser incorporados en el sistema
de prondsticos.

De esta manera, con la siguiente ecuacion se obtendran los pronésticos puntuales
que como puede observarse tendran en su estimacion mayor peso los valores
mas recientes que los pasados.

U =aye + (1 — a)deq

Para proceder, obtenemos primero un valor de 9, que es el nivel o la media de la
serie en el periodo t=0; calculamos a esta de varias formas, una de ellas mediante
el promedio de la mitad de los valores observados (BOWERMAN 2007). La
variable y; representa nuestras observaciones de nuestra serie de tiempo y a es
un valor constante tal que 0 < a < 1. Resulta evidente entonces como es que
mientras mayor sea el cambio en el nivel del proceso, mas influira en la estimacion
un valor de la serie recientemente observado.

El valor puntual del prondstico en el tiempo T sera la ultima estimacién de 9, para
la media de la serie temporal; por lo mismo, mientras mas a futuro pronostiquemos
esperaremos una menor exactitud.

Por altimo respecto a este método de suavizacion, la formula para obtener el error
estandar que sirve para elaborar el intervalo de prediccion es :

2%1:1[3% — Yq]?
T-1

7.2 Método aditivo de Holt-Winters

Este método es aplicable cuando una serie de tiempo muestra una tendencia
lineal con una tasa de crecimiento constante denominado £; y un patron
estacional fijo SN;, no parece reiterativo mencionar que la variaciébn es constante
pues implica que el modelo es lineal y puede ser expresado como:

Ve = (Bo + f1t) + SN + &

Dicho modelo anterior es 6ptimo cuando existe una tendencia lineal con un patron
estacional aditivo en el que el nivel, el patrén estacional y la tasa de crecimiento
podrian estar cambiando.

El nivel de la serie serd denotado por 9, asi que la estimacion en el tiempo
anterior a t, (t-1) serd 9;_; y la tasa de crecimiento, siguiendo la misma analogia
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sera b,_,. Ademas el factor estacional sera denotado por sn;_;, donde “L” sera el
namero de periodos estacionales, es decir, trimestres, meses, cuatrimestres, etc;
por lo tanto “t-L” ser& el valor observado mas reciente del factor estacional.

Habiendo establecido las variables anteriores, es ahora posible fijar a la
estimacion del nivel con la ecuacion:

9y = a(ye —sne_) + (1 — a)(O—1 + be—1)

Siendo a una constante de suavizacion.

Por otra parte, la estimacion de la tasa de crecimiento en T se calcula como:
by = vy — 1) + (1 = ¥)beq

Donde y es otra constante de suavizacion.

Por ultimo, la estimacion del factor estacional es :
sng = 6(yy —9y) + (1 = 8)snr_y,

Siendo también § una constante de suavizacion

Si bien hemos definido a las 3 ecuaciones de suavizacion del modelo, éstas
pueden cambiarse por las formas de correccién del error, que no altera a los
parametros de suavizacion que minimizan la suma de errores al cuadrado; estas
son:

U = Opq1+beq + a()’t — (=1 + beq + Snt—L))
br = bi_1 + ay[ye — (O¢—1 + be_q + sn._y)]
sng = s+ (1 — )8y — (Fp—1 + beq + sn¢_1)]

Para concluir esta seccion, damos la formula del error estandar s que nos sirve
para elaborar los intervalos de prediccion

7.3 Método multiplicativo de Holt-winters

Este método difiere del anterior en el sentido en el que como su nombre lo indica,
afiade las variables las veces que lo hacen las demas, es decir, las multiplica.
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Una serie de tiempo puede describirse como el modelo y; = (B, + Bit) * SN; = IR;
si muestra una tasa de crecimiento y tendencia lineales, y un patrén estacional SN,
con variacion creciente, ademas IR es un componente irregular.

Dicho de otra manera, el método multiplicativo es adecuado cuando una serie de
tiempo muestra tendencia lineal y patron estacional multiplicativo para el cual el
nivel, la tasa de crecimiento y el patron estacional podria estar cambiando

Se denota con 9,_; a la estimacién del nivel en el periodo T-1 y con by_; a la
estimacion de la tasa de crecimiento también en T-1. Después al partir de un valor
nuevo de y, denotamos con sn;_; a la estimacion mas nueva del factor estacional
para la estacion que corresponde al periodo T, donde L es de nuevo, la cantidad
de periodos en que se divide la serie de tiempo.

Asi pues, las ecuaciones de suavizacion son:
e = a(’*/sn,_,) + (1 = @) By + be—1)
by =y — 9¢—1) + (1 —¥)bt—1
sn; = 5 (Yt/ﬁt) + (1 — 5)Snt_l

Donde a,y, § son constantes de suavizacion entre 0y 1

Ademas, el error estandar relativo que se usa en vez del error estandar (debido a
gue este método multiplica) se calcula como:

t [Ye—F:e(t—1) g
=il 3t —-1)
t—3

Y nos sirve también para establecer los intervalos de prediccion
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8 Modelos de series de tiempo para los indices IPC, S&P500, NIKKEI,
BOVESPA

El presente trabajo pretende mediante una metodologia en concreto, elaborar
varios pronosticos de los benchmarks de México, Estados Unidos, Japén y Brasil

Las metodologias que se emplearon, son las siguientes: suavizamiento
exponencial simple, multiplicativo, aditivo y un modelo ARIMA.

8.1 Modelos para el IPC

Se tomo a la serie del IPC desde enero del 2005 hasta mayo del 2013, de manera
mensual y los prondsticos corresponden a la estimacion de junio del 2013 a enero
del 2014.

8.1.1 Suavizamiento exponencial simple

Con E-views se obtiene el siguiente cuadro, en donde se muestra que la suma de
residuos al cuadrado es de aproximadamente 29400000, que es el parametro que
usaremos para comparar los prondsticos.

Date: 05/30/13 Time: 20:31
Sample: 2005M01 2013M05

Included

observations: 101

Method: Single

Exponential

Original Series: IPC

Forecast Series:

IPCSS

Parameters:  Alpha 0.999
Sum of Squared

Residuals 2.94E+08
Root Mean Squared

Error 1705.064
End of Period Levels: Mean 40640.6

A continuacion vemos la grafica de la serie obtenida al pronosticar al IPC con
Suavizamiento Exponencial Simple (S.E.S.)
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8.1.2 Suavizamiento exponencial aditivo

Aplicando ahora el método aditivo al suavizamiento, o
residuos al cuadrado de 17300000, que es mucho
anteriormente usado

Cuadro 1
Time:

Date: 05/30/13
20:31

Sample:
2013M05
Included observations: 101

Method: Holt-Winters Additive Seasonal
Original Series: IPC

Forecast Series: IPCSA

2005M01

Parameters: Alpha
Beta
Gamma

Sum of Squared Residuals

Root Mean Squared Error
End of Period Levels: Mean
Trend
Seasonals: 2012M06
2012M07
2012M08
2012M09
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btenemos una suma de
menor al del método

1

0

0
1.73E+08
1309.13

40429.6
304.44
-48.7993
54.176
-480.038
-381.547



2012M10
2012M11
2012M12
2013M01

2013M02
2013M03
2013M04
2013MO05

A continuacion vemos la grafica del prondstico del IPC
Exponencial Aditivo (S.E.A.)
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8.1.3 Suavizamiento exponencial multiplicativo

En este otro modelo, se observa que la suma de residuos al cuadrado es de
182000000, que es un valor mayor al del suavizamiento exponencial aditivo, pero

aun asi menor al del suavizamiento exponencial simple

Suavizamiento Multiplicativo

Date: 05/30/13 Time: 20:33

Sample: 2005M01 2013M05

Included observations: 101

Method: Holt-Winters Multiplicative Seasonal
Original Series: IPC

Forecast Series: IPCSM

Parameters: Alpha 1
Beta 0
Gamma 0

30



Sum of Squared Residuals
Root Mean Squared Error

End of Period Levels: Mean

Observamos en la siguiente grafica la serie del pronéstico del IPC con el método

Trend

Seasonals: 2012MO06
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2012M08
2012M09
2012M10
2012M11
2012M12
2013M01
2013M02
2013M03
2013M04
2013M05

de Suavizamiento Exponencial Multiplicativo
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8.1.4 Modelo ARIMA

A continuacion utilizamos la metodologia de modelos univariados (ARMA) para
pronosticar los valores que se esperan en los siguientes 7 meses del IPC.

Primeramente observamos en la siguiente grafica a la serie y notamos que existe
una tendencia y cierta estacionalidad

48000
44000 -

40000 -
36000 -
32000 -
28000 -
24000 -
20000 -
16000 |

12000|||||||||||||||||||||||||||||||||||
05 06 07y 08 09 10 11 12 13

Posteriormente aplicamos primera diferencia a la serie y modelamos a los
componentes estacionales y notamos que soOlo el componente de marzo y
diciembre son significativos asi que eliminamos al resto
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Dependent Variable: D(IPC)

Method: Least Squares

Date: 06/02/13 Time: 17:07

Sample (adjusted): 2005M02 2013M05
Included observations: 100 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
@SEAS(1) -340.1038 4923892 -0.690721 0.4916
@SEAS(2) -177.9700 464.2290 -0.383367 0.7024
@SEAS(3) 1016.098 464.2290 2.188786 0.0313
@SEAS(4) -2 406667 464.2290 -0.005184 0.9959
@SEAS(D) 2345778 464.2290 0.050531 0.9598
@SEAS(B) 46.26125 492 3892 0.093953 0.9254
@SEAS(T) 407.4150 492 3892 0.827425 0.4102
@SEAS(8) -229 7737 492 3892 -0.466651 0.6419
@SEAS(9) 402.9300 492 3892 0.818316 0.4154
@SEAS(10) 3246862 492 3892 0.659410 0.5114
@SEAS(11) 728.8050 492 3892 1.480140 0.1424
@SEAS(12) 1135.935 492 3892 2.306986 0.0234

R-squared 0.111427 Mean dependent var 2754185
Adjusted R-squared 0.000355 5.D. dependent var 1392 934
S.E. of regression 1392.687 Akaike info criterion 17.42802
Sum squared resid 1.71E+08 Schwarz criterion 17.74064
Log likelihood -859.4012  Durbin-Watson stat 1.770444

Procedemos entonces a observar el autocorrelograma para observar si se le debe
de incluir un componente Autoregresivo o de Medias Moviles
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Date: 06/02/13 Time: 17:10
Sample: 2005M02 2013M05
Included observations: 100

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

af ol
a1 I

I [ 0.108 0.108 1.2024 0273
I [

(! Fal

I [

I [

0.076 0.065 1.8040 0.406
0.133 0.120 3.6669 0.300
0.161 0.136 64325 0.169
-0.052 -0.098 6.7252 0.242
I I -0.172 -0.203 99217 0.128
I I 7 0062 0071 10344 0.170
I I 8 -0.047 -0.038 10592 0.226
I I 9 -0.155-0.099 13281 0.150
I I 10 -0.136 -0.080 15371 0.119
I I 11 0.041 0.050 15563 0.158
I I 12 0.045 0.082 15793 0.201
I I 13 -0.147 -0.093 18314 0.146
I I 14 0.064 0065 18800 0.173
I I 15 0.044 -0.025 19.036 0.212
I I 16 0.044 0.028 19269 0.255
I I 17 -0.189 -0.176 23651 0.129
I I 18 0.063 0.055 24152 0.150
I I 19 -0.019 -0.083 24198 0.189
I I 20 -0.137 -0.073 26.585 0.147
I I 21 -0.196 -0.149 31.524 0.065
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22 -0.164 -0.165 35.047 0.038
23 0.006 0.036 35.052 0.051
24 -0.192 -0.067 40.001 0.021
25 -0.080 -0.017 40.881 0.024
26 -0.107 -0.183 42462 0.022
27 -0.049 -0.082 42795 0.027
286 0.019 0.056 42847 0.036
29 0.043 0.088 43.107 0.045
30 0.095 -0.0682 44409 0.044
31 0.049 -0.005 44771 0.052
32 0121 0.025 46.982 0.043
33 0.024 -0.020 47.066 0.053
34 -0.014 -0.131 47.098 0.067
35 -0.043 -0.114 47.385 0.079
36 -0.029 -0.045 47.524 0.095

0~ Aan

P i e |

En el sexto rezago notamos que se sale de la banda, por lo tanto aplicamos
Autoregresivo de orden 5 y medias moviles de orden 5 y 6 obteniendo el siguiente
modelo:
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Dependent Variable: D(IPC)

Method: Least Squares

Date: 07/24/13 Time: 20:49

Sample (adjusted): 2005M08 2013M05
Included observations: 94 after adjustments
Convergence achieved after 17 iterations
Backcast: 2005M02 2005M07

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
@SEAS(3) 1630.158 440 5872 3 699966 0.0004
@SEAS(12) 1323775 468 0974 2 827990 0.0058

AR(6) -0.760323 0085434 -8.899585 0.0000
AR(3) 0.185568 0072911 2 545116 00127
MA(G) 0827477 0047573 17 39371 0.0000
MA(4) 0.148586 0057353 2 590729 00112
R-squared 0.235499 Mean dependent var 279.0352
Adjusted R-squared 0.192061 5.D. dependent var 1425 475
5_E. of regression 1281.294  Akaike info criterion 17.21083
Sum squared resid 1.44E+08 Schwarz criterion 17.37317
Log likelihood -802 9090  Durbin-Watson stat 1.791520
Inverted AR Roots 84- 45i B4+ 451 -03+951 -.03-95i
- 81-51i - 81+ 51i
Inverted MA Roots 84+ 51i 84- 51i 00- 94i 00+ 94
- 84+ 51 - 84- 51i

Se observa que todas las variables son significativas asi que procedemos a
comprobar la normalidad, la autocorrelacion y la heteroscedasticidad para elaborar
asi un prondéstico.

Con el histograma, comprobamos que existe un comportamiento que se asemeje
a la distribucién de probabilidad normal

14
Series: Residuals
12 | Sample 2005M08 2013M05
Observations 94
10 1
Mean 2724714
8 Median 100.5621
Maximum 2839157
6. Minimum -3851.427
Std. Dev. 1246.372
4] Skewness -0.243315
Kurtosis 2.949442
21 Jarque-Bera 0937515
. Probability 0.625779

-3750  -2500 -1250 0 1250 2500
35



Ahora para comprobar que no existe autocorrelacion: el correlograma de los
residuos, en donde nota que ya no se desvia en el rezago 6

Correlogram of Residuals

Date: 07/24/13 Time: 21:31

Sample: 2005M08 2013M05

Included observations: 94

Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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3 -0.014 -0034 21656

4 -0.002 -0.010 2.1659
I 5 -0.042 -0.037 2.3465 0.126
I0 6 -0.150 -0.146 4.6624 0.097
7 0056 0094 49915 0.172
[ 8 -0.059 -0.044 53600 0252
9 0.025 0.012 54283 0.366
10 0.017 0.030 54608 0486
11 0.029 0.005 55496 0.593
12 0.048 0.027 58083 0669
13 -0.153 -0.152 8.4019 0494
14 0046 0.053 B8.6386 0.567
15 -0.116 -0.084 10177 0515
16 -0.052 -0.051 10488 0573
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'O 22 -0.133 -0.115 19.792 0.345
P 23 0.047 0050 20077 0.390
0 24 -0.136 -0.096 22451 0.317
I 25 -0.043 -0.055 228691 0.361
I 26 -0.112 -0.158 24370 0.328
g 27 -0.136 -0.113 26.852 0.262
28 0035 0017 27.021 0.303
29 0035 0062 27190 0.346
30 0.129 -0.008 29.529 0.288
31 0.051 0.056 29898 0.319
32 0.085 -0.006 30.946 0.319
33 0.041 -0.035 31.193 0.356
34 -0.075 -0.107 32.031 0.366
35 -0.033 -0.034 32.198 0.407
36 -0.058 0.000 32714 0.432

= o=

Por dltimo para mostrar que tampoco existe heteroscedasticidad, graficamos el
correlograma de los residuos al cuadrado y la prueba de White
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Correlogram of Residuals Squared

Date: 07/24/13 Time: 21:35
Sample: 2005M08 2013M05
Included observations: 94

Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation

Partial Correlation

AC PAC

Q-Stat

Prob

1 0.110 0.110
2-0.102 -0.116
3 0125 0.154
4 0.011 -0.039

5 -0.104 -0.071
6 0158 0170
7 0260 0211
8 -0.065 -0.077
9 0123 0171
10 0.087 -0.032
11 -0.019 0.057
12 0.030 0.025
13 -0.023 -0.134
14 -0.164 -0.180
15 -0.155 -0.160
16 0.099 0.029
17 0.146 0173
18 -0.112 -0.184
19 -0.068 -0.062
20 0.097 0.166
21 -0.154 -0.073
22 0107 0.055
23 0123 0.043
24 0.021 0.004
25 -0.146 0.009
26 -0.015 -0.091
27 -0.011 -0.070
28 -0.103 -0.029
29 0.106 0.022
30 -0.058 -0.098
31 -0.160 -0.061
32 -0.049 -0.088
33 -0.007 -0.020
34 -0.106 -0.040
35 -0.008 0.050
36 0.005 -0.089
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1.1774
2.2035
3.7459
3.7589
4.8533
7.4136
14.450
14.895
16.494
17.306
17.344
17.446
17.504
20.556
23.304
24.448
26.945
28.429
28.978
30.124
33.092
34.490
36.411
36.470
39.266
39.294
39.311
40.763
42 322
42.790
46.456
46.806
46.813
48.491
48.502
48.505

0.028
0.025
0.002
0.005
0.006
0.008
0.015
0.026
0.041
0.024
0.016
0.018
0.013
0.012
0.016
0.017
0.011
0.011
0.009
0.014
0.009
0.013
0.018
0.018
0.017
0.020
0.011
0.014
0.019
0.018
0.024
0.031



White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 1.163311  Probability 0.317052
Obs*R-squared 2343409  Probability 0.309838
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 07/24/13 Time: 21:38
Sample: 2005M08 2013M05
Included observations: 94
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 1689600 2437155 6.932675 0.0000
@SEAS(3) -818926 .5 7990747 -1.024844 0.3082
@SEAS(12) -975013.3 7990747 -1.220178 0.2256
R-squared 0.024930 Mean dependent var 1536924
Adjusted R-squared 0.003500 S.D. dependent var 2156213.
5 E. of regression 2152437  Akaike info criterion 32 03349
Sum squared resid 4 22E+14  Schwarz criterion 32 11466
Log likelihood -1502.574  F-statistic 1.163311
Durbin-Watson stat 1.805438 Prob{F-statistic) 0.317052

Habiendo procedido a verificar

esta metodologia.

que el

modelo cumple

con normalidad,
homoscedasticidad y que no presenta autocorrelacion, realizamos el prondstico de
la serie, no sin antes mencionar que la suma de residuos al cuadrado en esta
ocasion es de 144000000; es decir se tiene el menor error de estimacion mediante

En la siguiente grafica observamos la estimacion con el modelo ARIMA

IPC ARIMA




Por ultimo, recalcando que el dltimo modelo es el que se toma en cuenta como el
mejor prondstico, se adjunta un cuadro con el valor puntual de cada estimacion y

la suma de los errores al cuadrado de cada modelo

Periodo
pronosticado
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013
01/11/2013
01/12/2013
01/01/2014

Suma
residuos
cuadrado

de
al

Prondstico
S.E.S.
40640.59632
40640.59632
40640.59632
40640.59632
40640.59632
40640.59632
40640.59632
40640.59632

Pronéstico
S.E.S.

294000000

Prondstico
S.E.A.
40685.23125
41092.64625
40862.8725
41265.8025
41590.48875
42319.29375
43455.22875
42745.78452

Prondstico
S.E.A.

173000000

39

Prondstico
S.E.A.
40500.16665
41141.4647
40775.87597
41526.90769
41561.36563
42704.67963
44277.1238
42710.00696

Prondstico
S.E.A.

182000000

Prondstico
ARIMA
38462.01231
38452.27115
38455.15263
38428.1748
38420.34289
38428.10189
39745.41555
39751.36862

Pronéstico
ARIMA

14400000



8.2 Modelos para el S&P500
8.2.1 Modelo de suavizamiento exponencial simple

Con la tabla siguiente se pueden apreciar los valores que tenemos cuando se
realiza el prondstico mediante el suavizamiento exponencial simple

Date: 07/15/13 Time: 19:30
Sample: 2005M01 2013M05
Included observations: 101
Method: Single Exponential
Original Series: SP
Forecast Series: SPSES

Parameters: Alpha 0.9990

Sum of Squared Residuals 276940.3
Root Mean Squared Error 52.36395
End of Period Levels: Mean 1633.664

La grafica de la serie anterior se presenta como:

S&P 500 S.E.S.
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Se aprecia por supuesto el cambio tan drastico debido a la crisis subprime del
2008

8.2.2 Suavizamiento exponencial aditivo

Si pasamos ahora al prondstico elaborado con suavizamiento exponencial aditivo

obtendremos lo siguiente

Date: 07/10/13 Time: 07:21

Sample: 2005M01 2013M05

Included observations: 101

Method: Holt-Winters Additive Seasonal
Original Series: SP

Forecast Series: SPADITIVO

Parameters: Alpha
Beta
Gamma
Sum of Squared Residuals

Root Mean Squared Error

1.0000
0.0700
0.0000
251013.2
49.85258

Mean
Trend

End of Period Levels:

Seasonals:

2012M06
2012M07
2012M08
2012M09
2012M10
2012M11
2012M12
2013M01
2013M02
2013M03
2013M04
2013M05

1619.157
17.15609
-9.954435
2.475268
-1.875030
2.465923
-4.680625
-9.455923
4.406280
-11.97670
-16.88324
1.792708
29.14241
14.54336
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Y su respectiva grafica

S&P 500 S.E.A.
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8.2.3 Suavizamiento exponencial multiplicativo
Si cambiamos el proceso a multiplicativo obtenemos
Date: 07/10/13 Time: 07:41
Sample: 2005M01 2013M05
Included observations: 101
Method: Holt-Winters Multiplicative Seasonal
Original Series: SP
Forecast Series: SPMULT
Parameters: Alpha 1.0000
Beta 0.0000
Gamma 0.0000
Sum of Squared Residuals 256246.7
Root Mean Squared Error 50.36960
End of Period Levels: Mean 1616.102
Trend 2.127798
Seasonals: 2012M06 0.990231
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2012M07
2012M08
2012M09
2012M10
2012M11
2012M12
2013M01
2013M02
2013M03
2013M04
2013M05

1.003783
1.000243
1.004374
0.997221
0.996067
1.008421
0.987902
0.981126
0.998065
1.021678
1.010889

Afadiendo la grafica
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8.2.4 Modelo ARIMA

Recordamos que esta metodologia exige observar a la serie y determinar si es
estacionaria, asi que procedemos
1800

1600 -

1400 -

1200 -

1000 -

800 -

600 T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T
2005 2008 2007 2008 2009 2010 2011 2012

— SP

Lo primero que se nota del S&P es que en el 2008 existe una caida abrupta de su
valor y por lo tanto no es estacionaria, observamos también que existe tendencia y
estacionalidad dentro de la serie a la cual no se le dara prioridad por ser el cambio
antes mencionado de mayor relevancia para la serie. De esta manera aplicamos
primeras diferencias a la serie obteniendo asi el siguiente comportamiento grafico

150

100 -

50 4

-504

-100 4

-150 4

-200 |

_250 T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T T T | T
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

— D(5P)
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A pesar de que la serie se comporta ya de una manera hasta cierto punto
estacionaria, volvemos a aplicar una segunda diferencia a la serie con el objetivo
de transformar a la serie de manera que se pueda elaborar un prondstico mas
acertado

250

200 -

150

100 4

50 4

04

-504

-100 -

_1 50 T T T | T T T | T T T | T T T | T T T I T T T I T T T I T T T I T
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

— D(D(SP))

Mediante un histograma observamos que la serie en segundas diferencias tiene
una media cercana a cero, asi que se comprueba que esta es una mejor
estimacion ademas de que se comporta de manera normal

Series: D(SP)
14 Sample 2005M01 2013M05
Observations 100

Mean 4.524300
10+ Median 15.12000
N Maximum 121 8800
Minimum 197 6100

5 Std. Dev. 51 84580
Skewness -0 056830

4] Kurtosis 4536825

Jarque-Bera  25.09997
Probability 0.000004

-200 150 -100 -50
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12

Series: D(D(SP))
Sample 2005M01 2013M05
Observations 990

Mean 0.139394
Median -0.730000
Maximum 209.3500
Minimum -135.1700
Std. Dev. B64.75137
Skewness 0.451260
Kurtosis 3.502806

Jarque-Bera 4402850
Probability 0.110645

200

Incluimos 12 componentes estacionales para descubrir si son significativas o no,
nos damos cuenta de que no

Dependent Variable: D(D(SP))

Method: Least Squares

Date: 07/10/13 Time: 09:25

Sample (adjusted): 2005M03 2013M05
Included observations: 99 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
@SEAS(1) -16.17375 23.13209 -0.699191 0.4863
@SEAS(2) -3.315000 23.13209 -0.143307 0.8864
@SEAS(3) 25.17778 21.80914 1.154460 0.2515
@SEAS(4) 4.806667 21.80914 0.220397 0.8261
@SEAS(5) -36.42667 21.80914 -1.670248 0.0985
@SEAS(6) -9.898750 23.13209 -0.427923 0.6698
@SEAS(7) 36.92750 23.13209 1.596376 0.1140
@SEAS(8) -16.78000 23.13209 -0.725399 0.4702
@SEAS(9) 8.691250 23.13209 0.375723 0.7080
@SEAS(10) -11.48750 23.13209 -0.496605 0.6207
@SEAS(11) 2.371250 23.13209 0.102509 0.9186
@SEAS(12) 18.63750 23.13209 0.805699 0.4226
R-squared 0.093610 Mean dependent var 0.139394
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Adjusted R-squared -0.020991 S.D. dependent var 64.75137

S.E. of regression 65.42743 Akaike info criterion 11.31297
Sum squared resid 372425.1 Schwarz criterion 11.62753
Log likelihood -547.9921 Durbin-Watson stat 2.667151

Si observamos con atencion el correlograma, nos dard pauta para obtener el
siguiente modelo que se ajusta a nuestras necesidades en el sentido de que
cumple con los requisitos necesarios que debe de tener una serie para la
elaboracion de prondsticos

Date: 07/10/13 Time: 09:29

Sample: 2005M01 2013M05
Included observations: 99

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1-0.334 -0.334 11.386 0.001
2 -0.265 -0.424 18634 0.000
3 0.038 -0.316 18.784 0.000
4 0.183 -0.078 22325 0.000
5-0.009 0.014 22333 0.000
6 -0.232 -0.192 28.108 0.000
7 0.043 -0.186 28305 0.000
8 0.204 -0.013 32.890 0.000
9 -0.149 -0.157 35.344 0.000
10 -0.068 -0.136 35.860 0.000
11 0.052 -0.143 36.163 0.000
12 0.157 -0.000 38.994 0.000
13 -0.078 0.005 39.702 0.000
14 -0.211 -0.193 44963 0.000
15 0.248 0.037 52265 0.000
16 0.103 0.138 53.535 0.000
17 -0.256 -0.058 61.529 0.000
18 -0.063 -0.113 62.026 0.000
19 0228 0.058 68529 0.000
20 0.008 -0.016 68.538 0.000
a1 21 -0.082 0129 69.401 0.000
ml 22 -0.083 0.150 69.925 0.000
a1 23 0135 0129 72338 0.000
I 24 -0.044 0.035 72.601 0.000
iy 25 -0.056 0.110 73.023 0.000
ml 26 0.018 0.143 73.066 0.000
I 27 0.001 -0.000 73.066 0.000
I 286 0.011 -0.008 73.085 0.000
| 29 0.059 0.261 73.582 0.000
1 30 -0.008 0.334 73.591 0.000
- 31 0.054 0400 74.017 0.000
— 32 -0.074 0632 74830 0.000

1 = 5 S 5 R R & R
c---m--saf-mn-=0l0
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Dependent Variable: D(D(SP))

Method: Least Squares

Date: 06/10/13 Time: 09:47
Sample (adjusted): 2005M06 2013M05
Included observations: 96 after adjustments
Convergence achieved after 21 iterations
Backcast: OFF (Roots of MA process too large)

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -1.202999 0.184258 -6.528867 0.0000
AR(3) -0.903530 0.130214 -6.938816 0.0000
AR(2) -1.026442 0.130701 -7.853384 0.0000
MA(4) -0.671937 0.177014 -3.795963 0.0003
MA(1) 0.606742 0.239496 2.533406 0.0130
R-squared 0.440940 Mean dependent var 0.015417
Adjusted R-squared 0.416366 S.D. dependent var 65.32710
S.E. of regression 49.90723 Akaike info criterion 10.70889
Sum squared resid 226656.6 Schwarz criterion 10.84245
Log likelihood -509.0266 Durbin-Watson stat 1.979464
Inverted AR Roots -.08-.93i -.08+.93i -1.05

Inverted MA Roots .78 -.14+.87i -.14-.87i -1.10

Al ver que los componentes son estadisticamente significativos procedemos a

corroborar los demas supuestos

De acuerdo a la siguiente grafica, se cumple con el supuesto de normalidad

14

12 4

10 4

-120 80

Series: Residuals
Sample 2005MO06 2013M05
Observations 96

Mean 1.264197
Median 1.222856
Maximum 147 3282
Minimum -113.3688
Std. Dev. 48 82872
Skewness 0121786
Kurtosis 3.842829
Jarque-Bera  3.078756
Probability 0.214515




De acuerdo al siguiente correlograma, ya no se tiene autocorrelacion

Date: 07/11/13 Time: 09:34

Sample: 2005M06 2013M05

Included observations: 96

Q-statistic probabilities adjusted for 5 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I 1 0.009 0.009 0.0089
I 2 -0.039 -0.039 0.1607
I 3 0.089 0.090 0.9559
I 4 -0.057 -0.061 1.2912
I 5-0.069 -0.061 1.7879
I 6 -0.126 -0.139 3.4593 0.063
I 7 -0.082 -0.076 41676 0.124
I 8 -0.055 -0.060 44917 0.213
I 9 -0.089 -0.084 53459 0.254
I 10 0.041 0029 55267 0.355
I 11 -0.043 -0.073 57350 0454
! 12 0.064 0050 62003 0.517
I 13 0.040 -0.013 6.3778 0.605
I 14 -0.109 -0.129 7.7511 0.559
I 15 0.114 0.076 9.2506 0.508
I 16 0.031 0.005 9.3637 0.588
I 17 -0.141 -0.130 11.717 0.469
I 18 0.024 0.002 11.786 0.545
[ 19 0.159 0.164 14.878 0.387
I 20 0.018 0.022 14.920 0457
I 21 0.003 0.024 14922 0.530
0! 22 -0.018 -0.054 14.963 0.598
0! 23 -0.024 -0.047 15.040 0.659
g ! 24 -0.131 -0.119 17.289 0.570
! 25 -0.035 -0.021 17.447 0624
I 26 -0.002 0.024 17.448 0684
I 27 -0.096 -0.065 18.692 0.664
! 286 0.014 -0.007 18719 0.717
ol 29 0147 0160 21.761 0.594
I 30 0.042 0.033 22.013 0635
I 31 0.010 -0.090 22.026 0.687
I 32 -0.080 -0.127 22.975 0.666
i 33 0.047 0.055 23.303 0.718
I 34 0.014 -0.025 23.334 0.761
I 35 -0.006 0.036 23.340 0.801
I 36 -0.011 0.049 23.359 0.836

o

Y como se nota en el correlograma de los residuos al cuadrado, tampoco existe
heteroscedasticidad
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Date: 07/11/13 Time: 09:41

Sample: 2005M06 2013M05

Included observations: 96

(Q-statistic probabilities adjusted for 5 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.031 0.031 0.0957
0.016 0.015 0.1214
0.072 0.071 0.6398
0.016 0.012 0.6668
0.013 0.010 0.6848
6 -0.053 -0.059 09764 0.323

[ |
[ |
[ |
|
I
I
I 7 0.043 0044 1.1692 0.557
I
I
I
I
I

o LR —

[
|
g1
I
8 0016 0014 1.1982 0.753
9 0023 0029 1.2541 0.869
10 -0.047 -0.055 1.4996 0.913
11 0.043 0.045 1.7073 0.945
12 -0.034 -0.045 1.8350 0.968
(] 13 0183 0.200 56125 0.691
I 14 0.070 0052 61795 0.722
I 15 -0.006 -0.004 6.1833 0.800
I 16 0.073 0.034 68032 0815
I 17 0.055 0.053 7.1578 0.847
I 18 0.021 0.003 7.2086 0.891
|
|
|
|

I

—

[
]
i

-

19 -0.067 -0.052 7.7613 0.901
20 0007 -0.014 7.7672 0933
21 -0.059 -0.072 8.2097 00942
22 -0.089 -0.094 92068 0934
1 23 0111 0152 10.792 0.903
i 24 0065 0059 11.343 0912

i o |
Ll |
[ =

—

|

! 25 -0.061 -0.063 11.841 0.921
I 26 -0.027 -0.069 11.941 0.941
! 27 0.029 -0.000 12.055 0.956
I 28 -0.044 -0.043 12.325 0.965
! 29 -0.002 0.012 12.326 0.976
I 30 -0.033 -0.056 12.484 0.982
I
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31 -0.052 -0.093 12.878 0.985
32 0.071 0.088 13.628 01985
33 -0.023 0.019 13.709 0.989
34 -0.001 0.020 13.709 0.993
35 0.011 0.055 13.729 02995
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Por lo tanto ahora es posible elaborar un prondstico, cuya suma de residuos al
cuadrado es de 226656.6
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Y de nuevo, el modelo ARIMA tiene la menor cifra para la suma de los residuos al
cuadrado

A continuacion tenemos los valores estimados para el S&P500 y su suma de
errores al cuadrado

Periodo
pronosticado
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013
01/11/2013
01/12/2013
01/01/2014

Suma de
residuos al
cuadrado

Prondstico
S.E.S.
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384

Prondstico
S.E.A.
1626.35829
1655.94408
1668.74987
1690.24691
1700.25645
1712.63724
1743.65554
1744.42865

Pronéstico
S.E.S.

276940.3

Prondstico
S.E.M.
1602.42178
1626.48752
1622.88015
1631.7197
1622.21998
1622.46177
1644.73055
1613.36678

Pronéstico
S.E.A.

251013.2

Prondstico
ARIMA
983.301862
1518.42439
959.525599
1545.97986
933.30196
1576.02176
904.477835
1608.85114

Prondstico
S.E.M.

256246.7

Pronéstico
ARIMA

226656.6

Por dltimo grafica del modelo ARIMA que fue el que presentdé una menor suma de
los residuos al cuadrado

S&P 500 ARIMA

1800

1600

1400

1200 -

1000

-ll
800
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8.3 Modelos para el NIKKEI

8.3.1 Suavizamiento exponencial simple

Con dicho método obtenemos

Date: 07/27/13 Time: 19:43
Sample: 2005M01 2013M05
Included observations: 101
Method: Single Exponential
Original Series: NIK
Forecast Series: NIKS

Parameters: Alpha 0.9990

Sum of Squared Residuals 56973501
Root Mean Squared Error 751.0620
End of Period Levels: Mean 13774.62

Y la correspondiente grafica es
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8.3.2 Suavizamiento exponencial aditivo

Usando el método descrito obtenemos las siguientes estimaciones

Date: 07/26/13 Time: 17:37

Sample: 2005M01 2013M05

Included observations: 101

Method: Holt-Winters Additive Seasonal
Original Series: NIK

Forecast Series: NIKSEA

Parameters: Alpha
Beta
Gamma
Sum of Squared Residuals

Root Mean Squared Error

1.0000
0.1300
0.0000
47621601
686.6593

Mean
Trend

End of Period Levels:

Seasonals:

2012M06
2012M07
2012M08
2012M09
2012M10
2012M11
2012M12
2013M01
2013M02
2013M03
2013M04
2013M05

13767.94
411.4548
94.94191
76.34330
-20.72531
-41.70017
-294.9913
-251.4886
366.9640
-183.2913
-24.67990
63.41274
208.6191
6.595521

Y ademas incluimos la grafica
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8.3.3 Suavizamiento exponencial multiplicativo

Obtenemos los siguientes estimadores al hacer el multiplicativo

Date: 07/26/13 Time: 17:53

Sample: 2005M01 2013M05

Included observations: 101

Method: Holt-Winters Multiplicative Seasonal
Original Series: NIK

Forecast Series: NIKSEM

Parameters: Alpha 1.0000
Beta 0.1000
Gamma 0.0000
Sum of Squared Residuals 49799812
Root Mean Squared Error 702.1876
End of Period Levels: Mean 13790.17
Trend 343.7304
Seasonals: 2012M06 1.007575
2012M07 1.009519
2012M08 0.998349
2012M09 0.995236
2012M10 0.973982
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2012M11 0.980495
2012M12 1.038367
2013M01 0.979942
2013M02 0.995901
2013M03 1.004390
2013M04 1.017377
2013M05 0.998867

Y su respectiva grafica
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8.3.4 Metodologia ARIMA

Primero observamos a la serie original para determinar su comportamiento
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Vamos a diferenciar la serie para ver su comportamiento

2000

1000 -

0

-1000

-2000

-3000

05 06 07 08

09 10

— D(NIK)

11 12 13

Y ahora a ver si tiene algun componente estacional
Dependent Variable: D(NIK)

Method: Least Squares

Date: 07/27/13 Time: 19:23
Sample (adjusted): 2005M02 2013M05
Included observations: 100 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
@SEAS(1) -141.7000 251.1414 -0.564224 0.5740
@SEAS(2) 152.2033 236.7784 0.642809 0.5220
@SEAS(3) 135.9478 236.7784 0.574156 0.5673
@SEAS(4) 256.0933 236.7784 1.081574 0.2824
@SEAS(D) -224 6967 236.7784 -0.948974 0.3452
@SEAS(B) 48.37625 251.1414 0.192626 0.8477
@SEAS(Y) -58.56875 251.1414  -0.233210 0.8161
@SEAS(8) -137.0387 251.1414  -0.545664 0.5867
@SEAS(9) -60.94500 251.1414 -0.242672 0.8088
@SEAS(10) -293.2612 251.1414 -1.167714 0.2461
@SEAS(11) 3.532500 251.1414 0.014066 0.9888
@SEAS(12) 578.4825 251.1414 2.303413 0.0236

R-squared 0.103287 Mean dependent var 23.86950
Adjusted R-squared -0.008802 5.D. dependent var T07.2297
S.E. of regression 710.3352  Akaike info criterion 16.08152
Sum squared resid 44402701  Schwarz criterion 16.39414
Log likelihood -792.0759  Durbin-Watson stat 1.465662
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Observamos que solo el doceavo componente es estadisticamente significativo,
asi que observamos el correlograma para determinar que AR o Ma introduciremos

| Correlogram of Residuals

Date: 07/27/13 Time: 19:27
Sample: 2005M02 2013M05
Included observations: 100

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I | I & 0.251 0.251 6.4966 0.011
I Al Pt 0.095 0.034 74353 0.024
I I 0.133 0108 92864 0.026
I I 0.124 0.069 10914 0.028
-0.079 -0.147 11.589 0.041
-0.155 -0.138 14.209 0.027
0.033 0100 14328 0.046
-0.008 -0.008 14335 0.073
0.057 0123 14701 0.099

0.064 0.041 15168 0.126
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rg o g 1
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Ffd

Ll 11 0.129 0.057 17.079 0.106
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T = =
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al 13 0.077 0.092 17.809 0.165
I 14 0.074 0.020 18.461 0.187

Il 15 0.033 0.042 18.591 0.233

g ! 16 -0.035 -0.039 18.736 0.283
I 17 -0.155 -0.181 21.699 0.197

I 18 0.004 0.043 21.701 0.246

] 19 0.088 0.165 22.667 0.252

I 20 0.033 0.024 22.808 0.298

I 21 -0.125 -0.148 24.821 0.255

I 22 0.030 -0.015 24940 0.300

I 23 -0.022 -0.122 25003 0.350

I 24 -0178 -0.134 29251 0.211

I 25 -0.124 0050 31.333 0178

I 26 -0.127 -0.084 33.564 0.146

I 27 -0.044 0031 33.831 0171

I 28 -0.024 0.068 33912 0.204

|

|

|

|

|

|

|

|

=

T

=
1O
g

T /=T

29 0.132 0.081 36.399 0.162
30 -0.016 -0.103 36.437 0.194
31 0.030 0.080 36.570 0.226
32 -0.002 -0.088 36.570 0.265
33 0.008 -0.027 36.579 0.306
34 -0.114 -0.069 38.574 0.270
35 -0.119 0.008 40801 0.231
36 -0.113 -0.075 42843 0.201

| ]
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Notamos que tanto el correlograma de autocorrelacion como el de autocorrelacion
parcial se salen de la primera banda, asi que mediante distintas estimaciones
obtenemos el siguiente modelo

Dependent Variable: D(NIK)

Method: Least Squares

Date: 07/19/13 Time: 17:48

Sample (adjusted): 2005M03 2013M05
Included observations: 99 after adjustments
Convergence achieved after 10 iterations
Backcast: 2004M09 2005M02

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
@SEAS(12) 663.9654 208.2172 3.188811 0.0019
AR(1) 0.276817 0.097948 2.826167 0.0057
MA(B) -(0.248544 0.101800 -2.441492 0.0165
R-squared 0.149453 Mean dependent var 20.54485
Adjusted R-squared 0.131733 5.D. dependent var 710.0430
S.E. of regression 661.6240 Akaike info criterion 1585711
Sum squared resid 42023643  Schwarz criterion 15.93575
Log likelihood -7181.9268 Durbin-Watson stat 2.040109

Inverted AR. Roots .28
Inverted MA Roots 79 A0+ 69i AQ0-691 -.40+.69i
-.40-.69i -.79

Notamos que tanto el componente autoregresivo de orden 1, como el de medias
moviles de orden 6 y el componente estacional del mes 12 son estadisticamente
significativos; asi que observamos a la autocorrelacion
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Correlogram of Residuals

Date: 07/27/13 Time: 19:32

Sample: 2005M03 2013M05

Included observations: 99

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5Stat Prob

I
I
1
1

|
|
1
]l

-0.027 -0.027 0.0721
0.031 0.030 0.1710
0.117 0.119 1.5958 0.207
0.136 0.144 3.5373 0.171
g -0.084 -0.084 4.2885 0.232
l 0.028 -0.002 4.3714 0.358
il 7 0.096 0.073 5.3812 0.371
l 8 -0.016 -0.011 54105 0.492
0l 9 0.061 0.077 5.8246 0.560
l 10 0.044 0.020 6.0412 0.643
11 0.064 0.046 ©6.5042 0.689
12 -0.072 -0.072 7.0937 0.717
13 0.104 0.070 8.3603 0.681
14 0.054 0.053 8.7090 0.728
15 0.017 0.023 8.7426 0.792
16 0.008 0.003 8.7511 0.847
17 -0.146 -0.212 11.339 0.728
18 -0.041 -0.073 11.547 0.775
19 0.098 0.132 12.749 0.753
20 0.027 0.072 12.840 0.801
21 -0.167 -0.133 16.429 0.628
22 0.053 -0.031 16.791 0.666
23 0.022 -0.014 16.858 0.720
24 -0.197 -0.168 22.057 0.457
25 -0.038 0.006 22.257 0.505
26 -0.083 -0.103 23.203 0.508
27 -0.041 -0.004 23.437 0.552
28 -0.072 0.007 24.161 0.567
mf I A 29 0163 0.142 27945 0.414
30 -0.118 -0.066 29.959 0.365
31 -0.011 0.046 29.977 0.415
32 -0.040 -0.048 30.212 0.455
33 0.033 -0.018 30.378 0.498
34 -0.088 -0.039 31.577 0.488
35 -0.028 0.002 31.695 0.532
36 -0.066 -0.064 32.377 0.547
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Probamos asi que el modelo no presenta autocorrelacion. Pasamos entonces a
probar la heteroscedasticidad con el correlograma de los residuos al cuadrado y la
prueba de White, de antemano adelanto, que tampoco presenta este problema
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Correlogram of Residuals Squared

Date: 07/27/13 Time: 19:34

Sample: 2005M03 2013M05

Included observations: 99

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC

Q-Stat

Prob

0.161 0.161
0.079 0.055
0.166 0.149
0.043 -0.008
0.141 0.125
0.152 0.094
7 -0.061 -0.117
8 0.078 0.061
9 0078 0.0:1
10 -0.083 -0.104
11 -0.093 -0.129
12 -0.153 -0.138
13 -0.162 -0.098
14 -0.050 -0.022
15 -0.066 0.006
16 -0.116 -0.020
17 -0.117 -0.057
18 -0.089 0.003
19 -0.048 0.033
20 0.123 0.203
21 -0.137 -0.138
22 -0.008 0.052
23 0.086 0.046
24 -0.038 -0.073
25 0.048 -0.008
26 0.050 -0.002
27 -0.092 -0.089
28 0108 0.014
29 0.077 0.007
30 0.031 0.071
31 0.020 -0.056
32 -0.069 -0.063
33 -0.077 -0.055
34 0.051 0.028
35 0.019 0.049
36 -0.008 0.027

DN W=

2.6376
3.2877
6.1549
6.3488
8.4584
10.927
11.325
11.996
12.667
13.436
14.427
17.118
20.176
20.466
20.991
22 606
24.280
25.253
25.543
27.461
29.875
29.883
30.864
31.053
31.363
31.709
32.881
34.522
35.364
35.503
35.562
36.271
37.174
37.578
37.634
37.646

0.013
0.042
0.037
0.027
0.045
0.062
0.081
0.098
0.108
0.072
0.043
0.059
0.073
0.067
0.060
0.065
0.083
0.071
0.053
0.072
0.076
0.095
0114
0.134
0.134
0.122
0.130
0.156
0.187
0.199
0.206
0.229
0.265
0.306
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White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 0.357850  Probability 0.551097
Obs*R-squared 0.363886  Probability 0.546356

Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2
Method: Least Squares

Date: 07/27/13 Time: 19:35
Sample: 2005M03 2013M05
Included observations: 99

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C 436927 6 73192 08 5969602 0.0000
@SEAS(12) -154023 6 2574760 -0.598206 0.5511
R-squared 0.003676 Mean dependent var 4244812
Adjusted R-squared -0.006596 5.D. dependent var 695916.7
5_E. of regression 698208.0 Akaike info criterion 2977042
Sum squared resid 4 7T3E+13  Schwarz criterion 2982284
Log likelihood -1471636  F-statistic 0.357850
Durbin-Watson stat 1.659755  Prob(F-statistic) 0.551097

Por dltimo observamos que el modelo cumple con el supuesto de normalidad, al
ser la probabilidad mayor a 0.05 y el estimador Jarque-Bera menor a 5.99

Series: Residuals
Sample 2006M03 2013M05
Observations 99

Mean 4337739
Median 4841144
Maximum 1610.572
Minimum -1977.809
Std. Dev. £53.3849
Skewness -0.369846
Kurtosis 3.567875

Jarque-Bera 3587214
Probability 0.166359

-2000 -1000
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Obtenemos entonces que el modelo con la menor cantidad de suma de residuos al

cuadrados es el del ARIMA el cual graficamos a continuacién
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Ademas integramos los valores de los prondsticos y una tabla con la suma de los

residuos al cuadrado

Periodo
pronosticado
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013
01/11/2013
01/12/2013
01/01/2014

Suma
residuos
cuadrado

de
al

Prondstico
S.E.S.
13774.62486
13774.62486
13774.62486
13774.62486
13774.62486
13774.62486
13774.62486
13774.62486

Prondstico
S.E.S.

56973501

Prondstico
S.E.A.
14274.34123
14667.19746
14981.58369
15372.06367
15530.2274
15985.18488
17015.09236
16876.29192

Pronéstico
S.E.A.

47621601
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Prondstico
S.E.M.
14240.95849
14615.44657
14796.88677
15092.84471
15105.30564
15543.34663
16817.68696
16208.25825

Prondstico
S.E.A.

49799812

Prondstico
ARIMA
17187.44704
17187.44704
17187.44704
17187.44704
17187.44704
17187.44704
17851.41245
17851.41245

Pronéstico
ARIMA

42023643



8.4 Modelos para el BOVESPA
8.4.1 Suavizamiento exponencial simple

Con el proceso anterior obtenemos el siguiente resultado de la estimacion

Date: 07/28/13 Time: 12:52
Sample: 2005M01 2013M05
Included observations: 101
Method: Single Exponential
Original Series: BOVESPA
Forecast Series: BOVESES

Parameters: Alpha 0.9990
Sum of Squared Residuals 1.53E+09
Root Mean Squared Error 3893.727
End of Period Levels: Mean 55108.80

Y su respectiva grafica

BOVESPA S.E.S.

A

P\ PN P
40000 A /J \
fL./ V"/

63



8.4.2 Suavizamiento exponencial aditivo

Realizamos dicho procedimiento y obtenemos los siguientes datos de estimacion

Date: 07/28/13 Time: 12:55

Sample: 2005M01 2013M05

Included observations: 101

Method: Holt-Winters Additive Seasonal
Original Series: BOVESPA

Forecast Series: BOVESEA

Parameters:  Alpha 1.0000
Beta 0.0000

Gamma 0.0000

Sum of Squared Residuals 1.08E+09
Root Mean Squared Error 3272995
End of Period Levels: Mean 53964 30
Trend 373 4603

Seasonals: 2012M06 -692.3844
2012M07  -596.3447
2012M08 -1497.805
2012M09  -533.3904
2012M10  -1010.601
2012M11  -1022.436
2012M12  155.9787
2013M01 4541716
2013M02  1021.332
2013M03  1112.997
2013M04  1873.536
2013M05  1143.701

Con su respectiva grafica

BOVESPA S.E.A.
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8.4.3 Suavizamiento exponencial multiplicativo

Date: 07/28/13 Time: 12:59

Sample: 2005M01 2013M05

Included observations: 101

Method: Holt-Winters Multiplicative Seasonal
Original Series: BOVESPA

Forecast Series: BOVESEM

Parameters: Alpha 1.0000
Beta 0.0000
Gamma 0.0000
Sum of Squared Residuals 1.08E+09
Root Mean Squared Error 3272238
End of Period Levels: Mean 54274 67
Trend 373.4603
Seasonals: 2012M06 0.982151
2012M07  0.983990
2012M08 0.972064
2012M09  0.995791
2012M10  0.985013
2012M11  0.991604
2012M12  1.015673
2013M01  0.994572
2013M02  1.020010
2013M03  1.014875
2013M04  1.028903
2013M05  1.015354
Y la respectiva gréafica es:
BOVESPA S.E.M.
80000
70000
50000




8.4.4 Metodologia ARIMA

Primeramente, mostramos a la serie original para observar si es estacionaria
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Observamos que en efecto no es estacionaria, asi que procedemos a hacer la
primera diferencia de la serie
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Podemos observar que aunque ya se asemeja a una serie estacionaria, en el afio
2008 y en el 2012 presenta una diferencia importante, asi que procedemos a
elaborar una segunda diferencia

15000
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_15000|||||||||||||||||||||||||||||||||||
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—— D(D(BOVESPA))

Observamos que tiene un comportamiento mas estacionario ya que aunque
continua presentando picos negativos importantes, también os tiene positivos, asi
gue usaremos a esta serie para elaborar el modelo.

Lo que prosigue es observar el posible comportamiento estacional, asi que
corremos un modelo con 12 componentes para observarlo

67



Dependent Variable: D(D(BOVESPA))
Method: Least Squares

Date: 07/26/13 Time: 16:32

Sample (adjusted): 2005M03 2013M05
Included observations: 99 after adjustments

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
@SEAS(1) -1344 250 1563 174  -0.859949 03922
@SEAS(2) 3761250 1563 174 0240616 08104
@SEAS(3) -645 4444 1473774  -0.437953 06625
(@SEAS(4) 664 5556 1473 774 0450921 06532
(@SEAS(S) -1364 778 1473774  -0.926043 0.3570
(@SEAS(B) -1106.250 1563 174  -0.707695 0.4810
@SEAS(T) 1932 125 1563 174 1.236027 02198
(@SEAS(8) -897 5000 1563 174 -0638125 0.5251
@SEAS(9) 1865 875 1563 174 1.193645 0.2359
@SEAS(10) -1441 625 1563 174  -0.922242 0.3590
@SEAS(11) 465 3750 1563 174 0297712 0.7666
@SEAS(12) 1190.250 1563 174 0761432 044385

R-squared 0.078573 Mean dependent var -46.36364
Adjusted R-squared -0.037930 5.D. dependent var 4339 786
5_E. of regression 4421323  Akaike info criterion 19.73948
Sum squared resid 1.70E+09  Schwarz criterion 20.05404
Log likelihood -965.1042  Durbin-Watson stat 2779278

Dado que ningun componente es estadisticamente significativo, tomamos el
correlograma de la serie en segundas diferencias sin el componente estacional y
lo observamos para determinar si usaremos alguna media mévil o autoregresivo
para el modelo
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Correlogram of D(BOVESPA,2)

Date: 07/28/13 Time: 16:35
Sample: 2005M01 2014M01
Included observations: 99

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
I | I 1-0412 -0.412 17.288 0.000
g /= 2 -0.093 -0.316 18.177 0.000
Pt O 3 0.030 -0.201 18.270 0.000
Pl g 4 0.035-0.097 18.397 0.001
Il I 5-0.004 -0.046 18399 0.002
0 | O 6 -0.133 -0.200 20.307 0.002
gl IO 7 0.071-0.141 20.861 0.004
@l ] 8 0108 0.023 22.141 0.005
O ! O | 9 -0.204 -0.196 26.755 0.002
gl g | 10 0.075 -0.131 27.395 0.002
@l ] 11 0.112 0.022 28.830 0.002
Pyt L 12 -0.024 0.038 28.896 0.004
g I 13 -0.088 -0.039 29.795 0.005
g ! 0 ! 14 -0.102 -0.219 31.026 0.005
I 3 g 15 0.182 -0.091 34.955 0.002
Pyt I 16 -0.024 -0.036 35.023 0.004
g ! g 17 -0.106 -0.093 36.400 0.004
Il O | 18 0.016 -0.185 36.431 0.006
I ] 19 0.173 0.032 40.164 0.003
T A 20 -0.056 0.074 40564 0.004
O ! O 21 -0.203 -0.204 45860 0.001
I A g 22 0.165 -0.111 49.391 0.001
Pl g 23 0.036 -0.082 49565 0.001
O ! = 24 -0.198 -0.280 54.813 0.000
l g 25 0.146 -0.075 57.683 0.000
gt = 26 -0.070 -0.285 58.351 0.000
gl ./ ! 27 0.083 -0.360 59.314 0.000
g I 28 -0.095 -0.483 60.578 0.000
I = = ! 29 0.203 -0.275 66.443 0.000
= | | /1|30 -0.179 -1.116 71.071 0.000

Observamos que en el diagrama de autocorrelacion se sale la banda en el primer
rezago, y en la correlacion parcial en los primeros 3 rezagos y en el 30. Usamos
esta guia para determinar el modelo y obtenemos el siguiente
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Dependent Variable: D(D(BOVESPA))
Method: Least Squares

Date: 07/28/13 Time: 16:40

Sample (adjusted): 2005M06 2013M05
Included observations: 96 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations
Backcast: 2005M02 2005M05

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -0.983210 0052225 -18.82627 0.0000
AR(2) -0.977571 0050528 -19.34717 0.0000
AR(3) -0.849410 0052064 -16.31466 0.0000
MA(4) -0.958955 0017969 -53.36855 0.0000
R-squared 0431742 Mean dependent var -12.13542
Adjusted R-squared 0413212 5.D. dependent var 4368.610
5.E. of regression 3346 446  Akaike info criterion 19.10996
Sum squared resid 1.03E+09 Schwarz criterion 19.21681
Log likelihood -913.2780  Durbin-Watson stat 1.563340
Inverted AR Roots - 03+ 96i - 03-96i - 92
Inverted MA Roots 99 00+991 -.00-99i - 99

Observamos que las 4 variables son estadisticamente significativas asi que
procedemos a verificar si existe autocorrelacion y heteroscedasticidad
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Date: 07/28/13 Time: 16:41

Sample: 2005M06 2013M05

Included observations: 96

Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 0.214 0.214 45263

2 0137 0096 64179

3 0002 -0.047 64185

4 0040 0038 65853

5-0.033 -0.045 6.7005 0.010
6 -0.077 -0.075 7.3198 0.026
7 -0.097 -0.060 8.3056 0.040
8 -0.009 0.038 83135 0.081
9 -0.124 -0.121 9.9850 0.076
10 0.057 0.110 10.344 0.111
11 -0.039 -0.046 10.516 0.161
12 -0.109 -0.142 11.850 0.158
13 -0.172 -0.120 15196 0.086
14 -0.128 -0.069 17.069 0.073
15 0.021 0.084 17.118 0.104
16 -0.034 -0.044 17.255 0.140
17 -0.048 -0.035 17.529 0.176
18 0.065 0.059 18.046 0.205
19 0.119 0.090 19.786 0.180
20 -0.062 -0.185 20.257 0.209
21 -0.142 -0.167 22769 0.157
22 0027 0.129 22861 0.196
23 -0.024 -0.046 22935 0.240
24 -0.135 -0.157 25.315 0.190
25 0074 0.154 26.037 0.205
26 0.004 -0.060 26.039 0.250
27 0081 0.007 26.942 0258
28 -0.019 -0.023 26.993 0.305
29 0195 0.183 32319 0.149
30 -0.015 -0.173 32.353 0.182
31 0040 0113 32581 0.211
32 -0.134 -0.141 35210 0.164
33 -0.018 -0.092 35.261 0.196
34 0018 0.114 35308 0.232
35 -0.029 -0.101 35.437 0.267
36 -0.053 0.005 35.883 0.291
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Correlogram of Residuals Squared

Date: 07/28/13 Time: 16:51
Sample: 2005M06 2013M05
Included observations: 96

Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation

Partial Correlation

AC PAC

Q-Stat

Prob
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0.196 0.196
0.048 0.010
0.181 0177
0.141 0.078
-0.013 -0.061
0.183 0.179
7 0167 0.074
8 0054 0.013
9 0.053 0.002
10 -0.014 -0.108
11 0.097 0.119
12 0.099 0.041
13 0.009 -0.048
14 -0.039 -0.070
15 -0.031 -0.088
16 -0.060 -0.020
17 -0.115 -0.098
18 -0.097 -0.100
19 -0.055 -0.023
20 -0.056 -0.011
21 0.008 0.116
22 -0.103 -0.094
23 0.063 0.154
24 -0.012 -0.011
25 -0.083 -0.027
26 -0.106 -0.046
27 -0.121 -0.175
28 -0.174 -0.076
29 -0.022 0.068
30 -0.090 -0.110
31 -0.144 -0.046
32 -0.110 -0.132
33 -0.053 0.059
34 -0.089 0.008
35 -0.020 0.004
36 -0.061 -0.053

TN b LR =

3.8044
4.0335
7.3654
9.3950
9.4116
12.896
15.860
16.169
16.469
16.490
17.529
18.626
18.634
18.805
18.919
19.346
20.919
22.049
22 417
22.802
22.810
24164
24 679
24 698
25611
27122
29.125
33.289
33.359
34.526
37.525
39.289
39.701
40.907
40.966
41.541

Por ultimo observamos el histograma para ver si el
supuesto de normalidad, y vemos que si ya que el estadistico Jarque Bera es

menor a 5.99
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0.213
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0.122
0.122
0.086
0.076
0.089
0.088
0.109
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modelo cumple con el



12

Series. Residuals
Sample 2005M06 2013M05
104 Observations 96
8 Mean 160 3779
Median 88 78177
N Maximum 6560284
Minimum 9927 734
Std. Dev. 3288.779
4] Skewness  -0.218149
Kurtosis 3 232538
2
Jarque-Bera  0.977720
. Probabilty ~ 0.613325
-10000 _5000

A continuacion observamos que el modelo ARIMA tiene el menor valor de suma
de los residuos al cuadrado, por lo tanto sera el que tomemos en cuenta, y
graficaremos.
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Periodo
pronosticado
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013
01/11/2013
01/12/2013
01/01/2014

Suma
residuos
cuadrado

de
al

Prondstico
S.E.S.
55108.80244
55108.80244
55108.80244
55108.80244
55108.80244
55108.80244
55108.80244
55108.80244

Pronéstico
S.E.S.

1530000000

Prondstico
S.E.A.
53645.375
54114.875
53586.875
54924.75
54821
55182.625
56734.5
56997.39881

Prondstico

S.E.A.

1080000000
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Prondstico
S.E.M.
53672.72811
54140.70595
53847.54998
55533.8101
55300.5549
56040.90512
57780.49122
56951.53823

Prondstico
S.E.A.

1080000000

Prondstico
ARIMA
35127.47951
35234.81942
35368.59797
35442.97486
35497.39659
35607.05054
35732.36356
35805.23711

Prondstico
ARIMA

1030000000



Conclusiones

Al principio de este trabajo, no se tenia claro como ni porqué los modelos ARIMA
podrian describir de una mejor manera al comportamiento de las acciones que los
de suavizamiento exponencial. De hecho, fue la intuicion la que me llevo a querer
probar la tesis de que la metodologia ARIMA se ajusta mas que los otros
mencionados.

También detallé que los economistas usamos modelos para poder explicar los
fendbmenos, pues partiendo de eso, lo primero que debo subrayar para hacer las
conclusiones pertinentes es que mas alla de los supuestos tedricos y matematicos
del suavizamiento exponencial y los modelos de medias moviles y autorregresivos;
es que tomé unicamente 4 indices bursatiles que son nada en comparacion con el
universo de todas las empresas que cotizan en bolsa a nivel mundial.

Desde un punto de vista social, se eligieron 2 paises desarrollados que son Japén
y los Estados Unidos y a 2 paises que en las ultimas décadas han experimentado
cierto auge econdmico que son Brasil y México. No se tomaron en cuenta paises
europeos y de Asia Unicamente uno.

Cada pais tiene sus propias reglas para poder cotizar en bolsa; basta recordar que
mientras unos paises de adecuan al sistema de analisis financiero USGAAP
(United States Generally Accepted Accounting Principles), otros lo hacen al IFRS
(International Financial Reporting Standards).

Lo que quiero dar a entender con lo anterior es que el mundo de las finanzas
bursatiles (que es de dénde se desprenden en primer lugar las series que se
usaron para la elaboracion de los modelos en este trabajo) es inmenso; de hecho
en parte por esto es que se deciden utilizar benchmarks que son un marco de
referencia en cuanto al rendimiento que ofrecen en teoria las empresas que
cotizan en bolsa de ese pais. No me canso de decir que esto es absurdo en
cuanto a que se quiera afirmar que lo que le ocurren a los indices le ocurren a las
empresas del pais del indice, es un simple parametro para comparar rendimiento y
de lo que un inversionista tendria que estar ganando por lo menos.

Ahora bien, esta acotacion a 4 paises y 4 indices fue so6lo para simplificar el
trabajo y observar (que es el objetivo de la ciencia) el comportamiento que estos
tienen utilizando 4 herramientas diferentes que son los modelos usados.

Teniendo ya entonces dentro del laboratorio o que se va a analizar (indices
bursatiles) y a los instrumentos de medicion (metodologia ARIMA y de
suavizamiento), es posible comenzar la investigacion
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A lo largo de ésta, se vio como es que los modelos de series de tiempo, en
especifico los ARIMA responden de manera adecuada para describir como es que
una sola variable, en este caso 4 indices bursétiles puede ser pronosticada a partir
de sus datos anteriores.

Cabe destacar, que en efecto, los modelos ARIMA mostraron tener un error
cuadratico menor a los de suavizamiento exponencial; no siempre lo mas complejo
es lo mejor; de hecho, el término de parsimonia nos dice precisamente que
mientras mas sencilla pueda ser la explicacién de un fenémeno, sera mejor.

Sin embargo, como economista, no se debe de olvidar que toda esta metodologia
econométrica es una herramienta que sirve a la ciencia econdmica, es decir, al
menos en mi caso, N0 me atreveria a afirmar que estos modelos sean los mejores
para explicar el comportamiento de los indices bursatiles que son caracterizados
por una alta volatilidad.

A lo mas, se puede afirmar que para esta investigacion resulté mas plausible la
aplicacion de modelos ARIMA, que los de suavizamiento exponencial.

El sustento de lo anterior radica en que los modelos ARIMA por tener un
componente autorregresivo y otro de medias moviles que se relaciona con las
perturbaciones pasadas es mas adecuado (aunque mas complicado de elaborar
por contar con un marco teorico profundo subyacente) que los modelos de
suavizamiento.

Una decision economica jamas debe ser tomada unicamente con fundamentos
matematicos pues la economia es movida por decisiones de muchos individuos
cuyas motivaciones pueden ser o no desconocidas; pueden ser 0 no racionales;
pero lo que si se puede afirmar es que son en muchos casos impredecibles.

Hay otros métodos que se basan también en la aplicacion de Box-Jenkins como
los modelos VAR, o los ARCH. Los primeros, implican a varias series; es decir
pasariamos del uso de modelos univariados al estudio de modelos multivariados
para el cual el procedimiento usado va mas alla de estos modelos y de esta
investigacion.

El mismo caso se tiene con los modelos de heteroscedasticidad condicional
autorregresivos que si bien por la caracteristica de las series bursatiles podria ser
un buen método para modelarlas no fueron tomados en cuenta.

Sin embargo, asi como lo primero que se estudia en econometria es el modelo
clasico de regresion lineal, que, aunque obsoleto, sigue siendo la base sobre la
cual se van construyendo modelos mas realistas y con mejores pronosticos
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gracias al avance de la ciencia y la tecnologia, los modelo ARIMA anteceden a los
modelos GARCH y VAR.

Lo anterior no significa que exista transitividad alguna en cuanto a cuales son
mejores que otras, de hecho, suena un poco aventurado decir que el precio de la
accién de una empresa, 0 su conjunto, se expliqguen por otras variables del tipo
macroecondmicas; lo que se tiene en el streaming es que en efecto se explican
con modelos que incluyen choques aleatorios y varianza cambiante, que de hecho
es como regularmente se comportan estas series, a menos claro de que exista
algun evento como el de la crisis subprime del 2008.

Por tanto, los modelos anteriormente usados para modelar a los benchmarks son
validos, siempre gque se tome en cuenta que no son las Unicas herramientas ni las
mejores para explicar a estas variables.

De este trabajo, la conclusion mas implicita y corroborable con el error cuadratico
de los modelos mencionados es que los ARIMA son mas Optimos para establecer
prondsticos de los indices que los modelos de suavizamiento exponencial.

Es dentro de este contexto que aunque no puedo concluir que se debe de usar la
metodologia ARIMA para pronosticar series bursatiles con fines de inversion u
otros si me parece mas que relevante el hecho de que en 4 paises distintos con
caracteristicas unicas , los modelos Box-Jenkins hayan sido en todos los casos
mejor ajustados que los de suavizamiento exponencial.

Asi pues, queda sustentada la tesis de este trabajo
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Anexo estadistico

IPC

03/01/2005
01/02/2005
01/03/2005
01/04/2005
02/05/2005
01/06/2005
01/07/2005
01/08/2005
01/09/2005
03/10/2005
01/11/2005
01/12/2005
02/01/2006
01/02/2006
01/03/2006
03/04/2006
02/05/2006
01/06/2006
03/07/2006
01/08/2006
01/09/2006
02/10/2006
01/11/2006
04/12/2006
02/01/2007
01/02/2007
01/03/2007
02/04/2007
02/05/2007
01/06/2007
02/07/2007
01/08/2007
03/09/2007
01/10/2007
01/11/2007
03/12/2007
02/01/2008
01/02/2008
03/03/2008

12917.88
13097.19
13789.46
12676.9

12322.99
12964.39
13486.13
14409.66
14256.08
16120.08
15759.93
16831.84
17802.71
18907.1

18706.32
19284.87
20667.85
18703.9

19147.17
20093.73
21057.3

21933.93
23046.95
24962.01
26448.32
27561.49
26581.59
28749.46
28996.71
31402.97
31151.05
30639.01
30347.86
30298.41
31411.98
29770.52
29536.83
28793.34
28904.71

S. simple
22788.7796
13106.8117
13788.7774
12678.0119
12323.345
12963.749
13485.6076
14408.7359
14243.3555
16118.2033
15760.0885
16829.8891
17801.7372
18905.9946
18706.5197
19272.0639
20644.8159
18679.8869
19146.7027
20094.9808
21048.3956
21936.2213
23045.8393
24960.0938
26446.8318
27560.3753
26639.8714
28745.5822
28996.4589
31396.5575
31151.2955
30660.1516
30348.1723
30296.242
31457.5076
29772.207
29537.0654
28794.3834
28918.3959

S. aditivo
12664.8671
13041.5375
14938.0575
12900.8938
12552.4438
13010.6513
13893.545
14179.8863
14646.12
16444.7663
16488.535
17966.895
17093.2658
18851.5175
19854.9175
19496.6238
20875.6438
18724.1813
19554.585
19866.1563
21452.28
22261.7963
23775.755
26097.945
25738.8758
27505.9075
27787.5475
28971.6838
29226.1638
31445.2213
31558.465
30429.8863
30750.79
30620.8763
32187.475
30906.455
28827.3858
28738.0575
30067.1175
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S.
multiplicativo
12721.8808
13214.41363
14416.03862
12965.34858
12640.86109
13125.9655
13902.9817
14476.45657
14702.79718
16317.7461
16384.02561
17642.34669
17353.75702
18943.89453
19447.30957
19552.30892
20972.34414
18777.48106
19611.0565
20070.7515
21583.71335
22097.40872
23817.83326
26012.56588
25634.21413
27478.37524
27564.52479
29014.77093
29331.17437
31360.44737
31714.67083
30463.61382
30984.35451
30402.79173
32398.76103
30962.51486
28592.27893
28693.45341
29897.13835

ARIMA

13804.0565
12692.9088
12530.3913
12824.9259
13064.5119
14298.0614
13787.8159
13713.1869
15155.5951
15265.6144
15332.6556
15098.3479
15064.0778
15126.1863
15176.7078
15207.4935
15099.8981
16171.7168
16200.2374
16223.4371
17544.7303
17495.3218
17488.0953
17501.1921
17511.8456
17518.3374
17495.6487
17492.3303
17498.3444
18590.7923
18593.7733
18583.3546
19888.9869



01/04/2008
02/05/2008
02/06/2008
01/07/2008
01/08/2008
01/09/2008
01/10/2008
03/11/2008
01/12/2008
02/01/2009
03/02/2009
02/03/2009
01/04/2009
04/05/2009
01/06/2009
01/07/2009
03/08/2009
01/09/2009
01/10/2009
03/11/2009
01/12/2009
04/01/2010
02/02/2010
01/03/2010
05/04/2010
03/05/2010
01/06/2010
01/07/2010
02/08/2010
01/09/2010
01/10/2010
01/11/2010
01/12/2010
03/01/2011
01/02/2011
01/03/2011
01/04/2011
02/05/2011
01/06/2011
01/07/2011
01/08/2011
01/09/2011
03/10/2011
01/11/2011
01/12/2011

30916.04
30289.91
31968.6

29395.49
27500.27
26320.73
24898.47
20445.32
20514.56
22380.32
19563.97
17748.18
19626.98
21976.9

24331.71
24406.22
27074.06
28129.95
29232.24
28646.71
31002.42
32120.74
30416.64
31637.89
33267.47
32692.67
31988.63
31153.52
32308.88
31680.59
33332.21
35573.72
36817.32
38552.87
36983.57
37019.7

37440.1

36970.46
35838.61
36556.4

35993.62
35727.21
33504.6

36162.21
36828.95

30910.9954
30282.0396
31973.7766
29398.0683
27502.917

26292.2019
24890.3033
20449.765

20534.635

22378.4743
19567.9533
17753.9958
19624.8772
21896.576

24329.2749
24368.3409
27040.8248
28128.8609
29231.1366
28646.6151
30954.7995
32119.3043
30393.3377
31633.2988
33264.7969
32687.8975
32039.1794
31157.8522
32307.5891
31680.4777
33328.6901
35565.9805
36816.0687
38549.0553
36983.8068
37019.6641
37440.0892
36963.0975
35833.9203
36557.3459
35999.898

35721.3788
33505.4981
36157.3355
36828.4782

31136.9838
30510.8638
32021.7313
29802.905
27271.2463
26693.92
25213.5863
21174.125
21670.655
21670.8758
19509.5575
18900.7775
19850.7438
22128.3038
24377.9713
24775.795
26813.7263
28532.88
29556.9263
29374.835
32093.045
31411.0258
30336.0275
32783.1375
33490.4238
32916.7738
32084.7913
31564.385
32078.9663
32082.78
33655.0263
36297.025
37953.255
37841.3458
36926.6575
38168.2975
37664.5038
37192.0738
35879.0513
36965.485
35769.5663
36124.03
33827.9663
36888.795
37965.085
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31177.19195
30617.15287
31930.69995
29944.52475
27356.06463
26882.92545
25030.23703
21163.86961
21455.05022
21738.02872
19592.81718
18470.96758
19905.95809
22226.25075
24369.90504
24875.64696
26905.94499
28742.08386
29345.67632
29529.54277
32184.00758
31066.79724
30269.28303
32676.35771
33527.50283
33025.45717
31993.0755

31720.64002
32086.02005
32330.97456
33417.45098
36590.97758
38216.59158
37225.52854
36768.59778
38186.82558
37696.03299
37305.01185
35746.15275
37166.6151

35716.92483
36416.61205
33589.28005
37194.65145
38228.76955

19891.7486
19893.9951
19895.3641
19890.5797
19889.8799
19891.1481
19892.1797
19892.8084
20978.1671
20977.8457
20978.4281
22286.058

22286.3467
22285.3378
22285.1903
22285.4577
22285.6752
22285.8078
22285.3445
22285.2767
23372.9553
23373.0552
23373.116

24680.0595
24680.0284
24680.0848
24680.1306
24680.1586
24680.0609
24680.0466
24680.0725
24680.0936
25767.6621
25767.6173
25767.6107
27074.7788
27074.7885
27074.7944
27074.7738
27074.7708
27074.7762
27074.7807
27074.7834
27074.7739
28162.3283



02/01/2012
01/02/2012
01/03/2012
02/04/2012
02/05/2012
01/06/2012
02/07/2012
01/08/2012
03/09/2012
01/10/2012
01/11/2012
03/12/2012
02/01/2013
01/02/2013
01/03/2013
01/04/2013
02/05/2013
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013
01/11/2013
01/12/2013
01/01/2014

03/01/2005
01/02/2005
01/03/2005
01/04/2005
02/05/2005
01/06/2005
01/07/2005
01/08/2005
01/09/2005
03/10/2005
01/11/2005
01/12/2005
02/01/2006
01/02/2006
01/03/2006
03/04/2006
02/05/2006

37077.52
37425.19
37816.24
39523.32
39459.4

37870.26
40203.68
40698.56
39409.43
40876.97
41618.54
41822.54
43703.98
45278.72
44100.92
44052.26
42266.94

S&P 500
1181.27
1203.6

1180.59
1156.85
1191.5

1191.33
1234.18
1220.33
1228.81
1207.01
1249.48
1248.29
1280.08
1280.66
1294.87
1310.61
1270.09

37077.271

37422.3346
37816.2956
39519.5351
39461.0585
37874.5381
40197.225

40703.7729
39422.9321
40797.8637
41619.1379
41833.3056
43703.9575
45276.4859
44122.1455
44077.1351
42265.2937
40640.5963
40640.5963
40640.5963
40640.5963
40640.5963
40640.5963
40640.5963
40640.5963

S. Simple
1274.3451
1181.36308
1203.57776
1180.61299
1156.87376
1191.46537
1191.33014
1234.13715
1220.34381
1228.80153
1207.03179
1249.43755
1248.29115
1280.04821
1280.65939
1294.85579
1310.59425

36368.0758
37367.0975
38965.2875
39745.2338
39690.4538
37919.2113
40606.965
40474.5063
39824.58
41123.9263
42348.765
42969.455
42996.3858
45222.4775
45269.5875
44301.0838
42492.9338
40685.2313
41092.6463
40862.8725
41265.8025
41590.4888
42319.2938
43455.2288
42745.7845

S. Aditivo
1184.09042
1178.29384
1225.97758
1208.46454
1139.16316
1167.5776
1205.99759
1234.04015
1227.92179
1224.97646
1204.29019
1268.56064
1235.70667
1282.0789
1306.14208
1328.23687
1300.79437
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35814.48305
37202.93535
39002.36082
39773.99647
39805.87818
37764.16893
40838.35037
40345.76271
40157.80743
40838.37233
42764.45266
43380.33962
42162.84212
44949.47658
45453.35626
44323.78903
42611.14713
40500.16665
41141.4647

40775.87597
41526.90769
41561.36563
42704.67963
44277.1238

42710.00696

S. Multiplic

1181.59703
1175.25552
1226.50321
1210.69581
1146.78447
1169.25829
1209.76976
1231.95608
1227.50702
1222.17993
1207.73238
1267.12276
1224.99273
1273.3878

1304.89361
1327.67959
1298.92075

28162.3308
28162.3328
29469.4903
29469.4859
29469.4853
29469.4864
29469.4874
29469.4879
29469.4859
29469.4857
29469.4862
30557.0423
30557.0426
30557.0417
31864.1978
31864.198

31864.1982
31864.1983
31864.1979
31864.1978
31864.1979
31864.198

31864.1981
32951.7536
32951.7536

ARIMA

1197.62222
1178.78899
1166.50214
1197.73101
1192.43903
1180.50041
1174.72646
1201.35648
1188.68231
1184.4603

1181.13586
1203.56849



01/06/2006
03/07/2006
01/08/2006
01/09/2006
02/10/2006
01/11/2006
04/12/2006
02/01/2007
01/02/2007
01/03/2007
02/04/2007
02/05/2007
01/06/2007
02/07/2007
01/08/2007
03/09/2007
01/10/2007
01/11/2007
03/12/2007
02/01/2008
01/02/2008
03/03/2008
01/04/2008
02/05/2008
02/06/2008
01/07/2008
01/08/2008
01/09/2008
01/10/2008
03/11/2008
01/12/2008
02/01/2009
03/02/2009
02/03/2009
01/04/2009
04/05/2009
01/06/2009
01/07/2009
03/08/2009
01/09/2009
01/10/2009
03/11/2009
01/12/2009
04/01/2010
02/02/2010

1270.2
1276.66
1303.82
1335.85
1377.94
1400.63
1418.3
1438.24
1406.82
1420.86
1482.37
1530.62
1503.35
1455.27
1473.99
1526.75
1549.38
1481.14
1468.36
1378.55
1330.63
1322.7
1385.59
1400.38
1280
1267.38
1282.83
1166.36
968.75
896.24
903.25
825.88
735.09
797.87
872.81
919.14
919.32
987.48
1020.62
1057.08
1036.19
1095.63
1115.1
1073.87
1104.49

1270.1305

1270.19993
1276.65354
1303.79283
1335.81794
1377.89788
1400.60727
1418.28231
1438.22004
1406.8514

1420.84599
1482.30848
1530.57169
1503.37722
1455.31811
1473.97133
1526.69722
1549.35732
1481.20822
1468.37285
1378.63982
1330.67801
1322.70798
1385.52712
1400.36515
1280.12037
1267.39274
1282.81456
1166.47645
968.947726
896.312708
903.243063
825.957363
735.180867
797.807311
872.734997
919.093595
919.319774
987.41184

1020.58679
1057.04351
1036.21085
1095.57058
1115.08047
1073.91121

1248.22655
1286.80202
1275.77216
1313.58655
1335.68732
1383.10594
1425.65999
1412.56967
1445.78283
1435.21822
1456.92701
1478.26908
1520.2845
1528.75671
1458.75319
1487.2309
1531.26944
1557.5383
1502.58849
1457.16757
1373.33136
1346.00509
1345.11765
1368.89167
1375.98686
1285.816
1255.12562
1281.20597
1145.21011
937.620478
880.851655
859.184193
790.959578
719.841626
796.756777
835.071182
877.386619
917.429141
973.712176
1018.82662
1046.47657
1027.23784
1110.10228
1099.6769
1068.11704

82

1246.24227
1289.71913
1274.28627
1311.34184
1328.45755
1378.46453
1420.14745
1391.54348
1430.46301
1433.2317
1456.65042
1468.86694
1501.44825
1526.0599
1452.26642
1482.21463
1517.99791
1549.7061
1501.656
1440.5849
1371.18241
1355.72632
1356.16802
1373.10895
1373.86975
1299.65325
1265.039
1290.26515
1160.17471
969.74815
909.501599
886.973358
822.303076
749.904627
818.920935
865.743975
902.464062
934.037174
986.126045
1026.97223
1051.67304
1037.11009
1111.36459
1094.51278
1068.59216

1186.45732
1189.66819
1185.74878
1205.27671
1185.55475
1195.42547
1188.79858
1207.10658
1185.6139

1201.31328
1190.5943

1209.44221
1186.23395
1207.1403

1191.43046
1212.48779
1187.03977
1212.88211
1191.53698
1216.33074
1187.71227
1218.62508
1191.05849
1220.99672
1187.99411
1224.52181
1190.05239
1226.49256
1187.68025
1230.76006
1188.49708
1232.83678
1186.60095
1237.54456
1186.30379
1240.0794

1184.60219
1245.08946
1183.32778
1248.31389
1181.52657
1253.61893
1179.37648
1257.68401
1177.19627



01/03/2010
05/04/2010
03/05/2010
01/06/2010
01/07/2010
02/08/2010
01/09/2010
01/10/2010
01/11/2010
01/12/2010
03/01/2011
01/02/2011
01/03/2011
01/04/2011
02/05/2011
01/06/2011
01/07/2011
01/08/2011
01/09/2011
03/10/2011
01/11/2011
01/12/2011
02/01/2012
01/02/2012
01/03/2012
02/04/2012
02/05/2012
01/06/2012
02/07/2012
01/08/2012
03/09/2012
01/10/2012
01/11/2012
03/12/2012
02/01/2013
01/02/2013
01/03/2013
01/04/2013
02/05/2013
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013
01/11/2013

1169.43
1186.69
1089.41
1030.71
1101.6

1049.33
1141.2

1183.26
1180.55
1257.64
1286.12
1327.22
1325.83
1363.61
1345.2

1320.64
1292.28
1218.89
1131.42
1253.3

1246.96
1257.6

1312.41
1365.68
1408.47
1397.91
1310.33
1362.16
1379.32
1406.58
1440.67
1412.16
1416.18
1426.19
1498.11
1514.68
1569.19
1597.57
1633.7

1104.45942
1169.36503
1186.67268
1089.50726
1030.7688

1101.52917
1049.3822

1141.10818
1183.21785
1180.55267
1257.56291
1286.09144
1327.17887
1325.83135
1363.57222
1345.21837
1320.66458
1292.30838
1218.96342
1131.50754
1253.17821
1246.96622
1257.58937
1312.35518
1365.62668
1408.42716
1397.92052
1310.41759
1362.10826
1379.30279
1406.55272
1440.63588
1412.18848
1416.17601
1426.17999
1498.03807
1514.66336
1569.13547
1597.54157
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384
1633.66384

1124.86537
1201.59831
1175.86609
1062.63607
1038.62898
1097.14648
1050.22093
1136.97129
1184.6424

1200.28346
1251.14281
1293.54738
1360.58671
1365.43775
1361.14107
1331.71657
1343.30879
1294.59716
1224.59948
1119.12011
1252.76295
1264.65428
1244.55536
1315.5911

1395.94945
1448.28954
1392.2546

1289.04175
1382.91698
1383.04521
1420.64372
1444.64791
1416.23525
1438.88888
1417.76488
1506.78486
1547.48996
1612.19255
1597.60033
1626.35829
1655.94408
1668.74987
1690.24691
1700.25645
1712.63724
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1125.68213
1199.27177
1176.30936
1069.25453
1046.9516

1099.84361
1055.8008

1135.19391
1184.00987
1197.33784
1234.15248
1279.38637
1352.25744
1359.37208
1351.36106
1319.81738
1340.84943
1289.85119
1226.06108
1125.48357
1253.9688

1264.57151
1234.11329
1305.49605
1391.38144
1443.96728
1385.29885
1285.65996
1382.93765
1376.58425
1414.52623
1432.53099
1412.64493
1435.89031
1399.27294
1489.92237
1542.95384
1608.48979
1582.85041
1602.42178
1626.48752
1622.88015
1631.7197

1622.21998
1622.46177

1263.37331
1174.2134

1268.38826
1171.39811
1274.61901
1167.55749
1280.68386
1163.87038
1287.66075
1159.07843
1294.89192
1154.29058
1302.8554

1148.38779
1311.40477
1142.26294
1320.62728
1135.02686
1330.69629
1127.30484
1341.48503
1118.45095
1353.33572
1108.83104
1366.04058
1098.01034
1380.00536
1086.13473
1395.03091
1072.92743
1411.5228

1058.3646

1429.3435

1042.2697

1448.86809
1024.49697
1470.04644
1004.91746
1493.21683
983.301862
1518.42439
959.525599
1545.97986
933.30196

1576.02176



01/12/2013
01/01/2014

Nikkei

04/01/2005
01/02/2005
01/03/2005
01/04/2005
02/05/2005
01/06/2005
01/07/2005
01/08/2005
01/09/2005
03/10/2005
01/11/2005
01/12/2005
04/01/2006
01/02/2006
01/03/2006
03/04/2006
01/05/2006
01/06/2006
03/07/2006
01/08/2006
01/09/2006
02/10/2006
01/11/2006
01/12/2006
04/01/2007
01/02/2007
01/03/2007
02/04/2007
01/05/2007
01/06/2007
02/07/2007
01/08/2007
03/09/2007
01/10/2007
01/11/2007
03/12/2007
04/01/2008
01/02/2008

Real
11387.59
11740.6
11668.95
11008.9
11276.59
11584.01
11899.6
12413.6
13574.3
13606.5
14872.15
16111.43
16649.82
16205.43
17059.66
16906.23
15467.33
15505.18
15456.81
16140.76
16127.58
16399.39
16274.33
17225.83
17383.42
17604.12
17287.65
17400.41
17875.75
18138.36
17248.89
16569.09
16785.69
16737.63
15680.67
15307.78
13592.47
13603.02

1633.66384 1743.65554 1644.73055 904.477835
1633.66384 1744.42865 1613.3667/8 1608.85114

S.E.S.
14103.9867
11390.3064
11740.2497
11669.0213
11009.5601
11276.323
11583.7023
11899.2841
12413.0857
13573.1388
13606.4666
14870.8843
16110.1895
16649.2804
16205.8739
17058.8062
16906.3826
15468.7691
15505.1436
15456.8583
16140.0761
16127.5925
16399.1182
16274.4548
17224.8786
17383.2615
17603.8991
17287.9662
17400.2976
17875.2745
18138.0969
17249.7792
16569.7707
16785.4741
16737.6778
15681.727
15308.1539
13594.1857

S.E.A
12631.8961
11344.5243
11678.4886
11662.7127
10570.4649
11220.2911
11468.0341
11761.2393
12436.1122
13512.412
13853.6332
15826.5971
15934.1854
17274.4441
16620.609
17589.0107
16999.6182
15651.9559
15563.7862
15423.0439
16276.3602
16011.5289
16630.5381
17034.1362
16841.8403
17778.6793
17906.1753
17566.437
17310.3906
18149.5733
18303.781
17198.75
16513.2147
16532.9087
16808.2475
16179.7003
14524.7898
13397.1846
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S.E.M
12558.1445
11414.2759
11713.4653
11686.4668
10611.1372
11242.8395
11508.2374
11709.5876
12386.9184
13412.3723
13845.8584
16015.7659
15464.7859
17305.5206
16620.4431
17605.1932
16849.0428
15715.3911
15627.4816
15360.253
16242.4857
15920.7141
16695.725
17387.9539
16385.7454
17899.1599
17959.044
17650.6916
17196.2176
18213.5118
18348.1128
17122.1333
16526.2032
16461.1919
16911.5978
16541.5375
14269.0163
13564.7299

ARIMA

11838.3192
11865.3695
11872.8575
11874.9303
11875.5041
11875.663
11875.7069
11875.7191
11875.7225
12539.6888
12539.6891
12539.6891
12539.6892
12539.6892
12539.6892
12539.6892
12539.6892
12539.6892
12539.6892
12539.6892
12539.6892
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13203.6546
13867.62
13867.62
13867.62



03/03/2008
01/04/2008
01/05/2008
02/06/2008
01/07/2008
01/08/2008
01/09/2008
01/10/2008
04/11/2008
01/12/2008
05/01/2009
02/02/2009
02/03/2009
01/04/2009
01/05/2009
01/06/2009
01/07/2009
03/08/2009
01/09/2009
01/10/2009
02/11/2009
01/12/2009
04/01/2010
01/02/2010
01/03/2010
01/04/2010
06/05/2010
01/06/2010
01/07/2010
02/08/2010
01/09/2010
01/10/2010
01/11/2010
01/12/2010
04/01/2011
01/02/2011
01/03/2011
01/04/2011
02/05/2011
01/06/2011
01/07/2011
01/08/2011
01/09/2011
03/10/2011
01/11/2011

12525.54
13849.99
14338.54
13481.38
13376.81
13072.87
11259.86
8576.98
8512.27
8859.56
7994.05
7568.42
8109.53
8828.26
9522.5
9958.44
10356.83
10492.53
10133.23
10034.74
9345.55
10546.44
10198.04
10126.03
11089.94
11057.4
9768.7
9382.64
9537.3
8824.06
9369.35
9202.45
9937.04
10228.92
10237.92
10624.09
9755.1
9849.74
9693.73
9816.09
9833.03
8955.2
8700.29
8988.39
8434.61

13603.0112
12526.6175
13848.6666
14338.0501
13482.2367
13376.9154
13073.174

11261.6733
8579.66469
8512.33739
8859.21278
7994.91516
7568.8465

8108.98932
8827.54073
9521.80504
9958.00337
10356.4312
10492.3939
10133.5892
10034.8388
9346.23929
10545.2398
10198.3872
10126.1024
11088.9762
11057.4316
9769.98873
9383.02735
9537.14573
8824.77309
9368.80542
9202.61636
9936.30558
10228.6274
10237.9107
10623.7038
9755.9686

9849.64623
9693.88592
9815.9678

9833.01294
8956.07781
8700.54579
8988.10216

13363.9657
12234.6397
13421.7866
14319.8456
13246.7757
13080.6346
12851.7793
10599.5712
7950.63405
8533.86286
7754.77173
7629.2244

7125.17366
7851.3219

8349.78233
9486.79579
9877.08449
10259.351

10501.4481
9861.97917
10082.7345
9872.69183
9992.43254
10379.6194
10204.1348
11340.2756
10923.7438
9775.3072

9231.27215
9347.23277
8642.09629
9049.58212
9199.34219
10604.7516
9679.08151
10469.5734
10805.3053
9856.94697
9603.42037
9749.51678
9773.58347
9719.77899
8818.67997
8316.06805
8988.33508

85

13471.6077
12341.1054
13406.0509
14363.9833
13319.2187
13048.3899
12854.71
10689.7012
8089.75709
8482.71513
7894.58564
7660.26753
7155.7443
7827.64098
8386.16615
9436.21727
9860.35797
10175.3234
10424.7395
9853.96716
10056.7687
9774.09877
9909.78815
10349.4663
10175.0295
11288.2124
10887.4347
9772.50324
9280.17139
9337.95309
8651.79613
9097.81889
9202.60853
10536.3316
9636.42219
10448.5471
10776.6234
9840.53768
9631.47609
9745.12418
9808.96745
9700.82578
8829.62169
8406.25623
8998.14933

13867.62

13867.62

13867.62

13867.62

13867.62

13867.62

13867.62

13867.62

13867.62

14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
14531.5854
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15195.5508
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162
15859.5162



01/12/2011
04/01/2012
01/02/2012
01/03/2012
02/04/2012
01/05/2012
01/06/2012
02/07/2012
01/08/2012
03/09/2012
01/10/2012
01/11/2012
03/12/2012
04/01/2013
01/02/2013
01/03/2013
01/04/2013
01/05/2013
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013
01/11/2013
01/12/2013
01/01/2014

03/01/2005
01/02/2005
01/03/2005
01/04/2005
02/05/2005
01/06/2005
01/07/2005
01/08/2005
01/09/2005
03/10/2005
01/11/2005
01/12/2005
02/01/2006
01/02/2006
01/03/2006
03/04/2006

8455.35
8802.51
9723.24
10083.56
9520.89
8542.73
9006.78
8695.06
8839.91
8870.16
8928.29
9446.01
10395.18
11138.66
11559.36
12397.91
13860.86
13774.54

8435.16349
8455.32981
8802.16282
9722.31892
10083.1988
9521.45231
8543.70872
9006.31693
8695.37126
8839.76546
8870.12961
8928.23184
9445.49222
10394.2303
11137.9156
11558.9386
12397.071

13859.3962
13774.6249
13774.6249
13774.6249
13774.6249
13774.6249
13774.6249
13774.6249
13774.6249

BOVESPA S. Simple

24351.00
28139.00
26611.00
24844.00
25207.00
25051.00
26042.00
28045.00
31584.00
30194.00
31917.00
33456.00
38383.00
38610.00
37952.00
40363.00

43818.6667
24370.4677
28135.2315
26612.5242
24845.7685
25206.6388
25051.1556
26041.0092
28042.996

31580.459

30195.3865
31915.2784
33454.4593
38378.0715
38609.7681
37952.6578

8937.54436
7726.91167
8922.7204

9876.96518
10321.2475
9307.33502
8520.17886
8940.52133
8518.43179
8781.15404
8590.65478
8989.45676
10141.4593
9954.89427
11561.0802
11911.0379
12869.9743
14114.4673
14274.3412
14667.1975
14981.5837
15372.0637
15530.2274
15985.1849
17015.0924
16876.2919

S. Aditivo
25944.8021
25700.375
28604.125
27745
24487.625
23744.375
25520.5
25514
29382.875
31480.25
30555.625
33468.875
33718.8988
39732.375
39075.125
39086
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8819.44833
7838.59639
8900.52459
9843.36688
10276.0004
9334.45474
8524.01831
8979.16695
8526.25262
8771.24757
8650.18401
8985.2464

10049.4292
9886.21543
11524.5117
11867.6003
12824.3545
13971.7294
14240.9585
14615.4466
14796.8868
15092.8447
15105.3056
15543.3466
16817.687

16208.2582

S. Multiplic

25758.8038
25354.7643
28376.3352
27363.1021
24896.0259
24749.5097
25465.3866
26089.3993
29101.4425
31609.9863
30766.3579
33071.0301
33132.3868
39745.6638
38794.6136
38860.8703

16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
16523.4816
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17187.447
17851.4125
17851.4125

ARIMA

28224.8645
26753.2224
25291.1459
25953.4088
28331.0797
26937.3265
25770.3068
26610.1117
28458.623

27160.9607
26265.9487



02/05/2006
01/06/2006
03/07/2006
01/08/2006
01/09/2006
02/10/2006
01/11/2006
04/12/2006
02/01/2007
01/02/2007
01/03/2007
02/04/2007
02/05/2007
01/06/2007
02/07/2007
01/08/2007
03/09/2007
01/10/2007
01/11/2007
03/12/2007
02/01/2008
01/02/2008
03/03/2008
01/04/2008
02/05/2008
02/06/2008
01/07/2008
01/08/2008
01/09/2008
01/10/2008
03/11/2008
01/12/2008
02/01/2009
03/02/2009
02/03/2009
01/04/2009
04/05/2009
01/06/2009
01/07/2009
03/08/2009
01/09/2009
01/10/2009
03/11/2009
01/12/2009
04/01/2010

36530.00
36631.00
37077.00
36232.00
36449.00
39263.00
41932.00
44474.00
44642.00
43892.00
45805.00
48956.00
52268.00
54392.00
54183.00
54637.00
60465.00
65318.00
63006.00
63886.00
59490.00
63489.00
60968.00
67868.00
72593.00
65018.00
59505.00
55680.00
49541.00
37257.00
36596.00
37550.00
39301.00
38183.00
40926.00
47290.00
53198.00
51465.00
54766.00
56489.00
61518.00
61546.00
67044.00
68588.00
65402.00

40360.5897
36533.8306
36630.9028
37076.5539
36232.8446
36448.7838
39260.1858
41929.3282
44471.4553
44641.8295
43892.7498
45803.0877
48952.8471
52264.6848
54389.8727
54183.2069
54636.5462
60459.1715
65313.1412
63008.3071
63885.1223
59494.3951
63485.0054
60970.517

67861.1025
72588.2681
65025.5703
59510.5206
55683.8305
49547.1428
37269.2901
36596.6733
37549.0467
39299.248

38184.1162
40923.2581
47283.6333
53192.0856
51466.7271
54762.7007
56487.2737
61512.9693
61545.967

67038.502

68586.4505

40006.625
35067.375
37100.5
36549
37569.875
36345.25
39624.625
43483.875
44736.8988
45991.375
44357.125
46939
48599.625
50805.375
54861.5
53655
55974.875
60361.25
65679.625
64557.875
64148.8988
60839.375
63954.125
62102
67511.625
71130.375
65487.5
58977
57017.875
49437.25
37618.625
38147.875
37812.8988
40650.375
38648.125
42060
46933.625
51735.375
51934.5
54238
57826.875
61414.25
61907.625
68595.875
68850.8988
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40210.6575
35702.2404
37067.069
36990.6555
37488.28
36422.3258
39896.0401
43329.1227
43921.4885
46164.7516
44050.0186
46822.4234
48690.4971
50925.5979
54861.3246
53889.3314
56342.5299
60178.3678
66125.3787
64914.6488
62930.2054
61392.5221
63548.3475
62195.0237
67353.4466
70585.9576
65507.2207
59146.829
57410.9886
49372.6132
37876.6176
37863.6028
37141.3342
40687.1437
38369.7635
41875.9804
47046.4365
51825.1863
51928.8441
54465.2655
58239.7356
61219.9697
62328.1396
69050.6626
67534.5217

27193.8505
28608.2166
27420.2432
26766.9615
27718.7302
28780.1507
27710.5372
27265.6396
28196.6131
28974.2334
28026.9804
27756.8752
28637.4377
29189.8163
28364.8331
28237.5204
29049.483

29425.8628
28719.6954
28705.8826
29439.5951
29681.0336
29087.6288
29161.3279
29813.3849
29953.7771
29465.2127
29603.9705
30175.4018
30242.4141
29849.5534
30034.4328
30529.2894
30545.2118
30238.2643
30453.6602
30877.9226
30860.4465
30629.4266
30862.7826
31223.5309
31186.4515
31021.5397
31263.0107
31567.8061



02/02/2010
01/03/2010
05/04/2010
03/05/2010
01/06/2010
01/07/2010
02/08/2010
01/09/2010
01/10/2010
01/11/2010
01/12/2010
03/01/2011
01/02/2011
01/03/2011
01/04/2011
02/05/2011
01/06/2011
01/07/2011
01/08/2011
01/09/2011
03/10/2011
01/11/2011
01/12/2011
02/01/2012
01/02/2012
01/03/2012
02/04/2012
02/05/2012
01/06/2012
02/07/2012
01/08/2012
03/09/2012
01/10/2012
01/11/2012
03/12/2012
02/01/2013
01/02/2013
01/03/2013
01/04/2013
02/05/2013
01/06/2013
01/07/2013
01/08/2013
01/09/2013
01/10/2013

66503.00
70372.00
67530.00
63047.00
60936.00
67515.00
65145.00
69430.00
70673.00
67705.00
69305.00
66575.00
67383.00
68587.00
66133.00
64620.00
62404.00
58823.00
56495.00
52324.00
58338.00
56875.00
56754.00
63072.00
65812.00
64511.00
61820.00
54490.00
54355.00
56097.00
57061.00
59176.00
57068.00
57475.00
60952.00
59761.00
57424.00
56352.00
55910.00
55108.00

65405.1845
66501.9022
70368.1299
67532.8381
63051.4858
60938.1155
67508.4231
65147.3634
69425.7174
70671.7527
67707.9668
69303.403

66577.7284
67382.1947
68585.7952
66135.4528
64621.5155
62406.2175
58826.5832
56497.3316
52328.1733
58331.9902
56876.457

56754.1225
63065.6821
65809.2537
64512.2983
61822.6923
54497.3327
54355.1423
56095.2581
57060.0343
59173.884

57070.1059
57474.5951
60948.5226
59762.1875
57426.3382
56353.0743
55910.4431
55108.8024
55108.8024
55108.8024
55108.8024
55108.8024

66751.375
66968.125
71506
67173.625
61584.375
61405.5
66987
66482.875
69326.25
71034.625
69256.875
69567.8988
67924.375
67848.125
69721
65776.625
63157.375
62873.5
58295
57832.875
52220.25
58699.625
58426.875
57016.8988
64421.375
66277.125
65645
61463.625
53027.375
54824.5
55569
58398.875
59072.25
57429.625
59026.875
61214.8988
61110.375
57889.125
57486
55553.625
53645.375
54114.875
53586.875
54924.75
54821

88

67455.7346
66547.172
71729.0165
67019.8977
61352.1178
61417.5776
67059.7481
67107.021
69046.3273
71516.2099
69727.707
68236.626
68658.7367
67422.7412
69919.3422
65641.2946
62873.6797
62888.3262
58473.0948
58245.8821
52125.489
59098.6743
58634.832
55946.3723
65066.1397
65859.6512
65786.9991
61385.0922
53074.9371
54824.2553
55780.1338
58825.6976
58903.3204
57820.1765
59249.3957
60057.1591
61670.4536
57513.8849
57515.2161
55552.9204
53672.7281
54140.7059
53847.55
55533.8101
55300.5549

31521.6543
31413.4677
31655.5618
31911.9978
31864.6013
31804.3839
32041.6079
32256.9962
32213.9736
32193.7195
32422.2417
32603.4035
32568.5942
32581.1149
32798.4558
32951.595

32927.4291
32966.3768
33171.1324
33301.7707
33289.5835
33349.4399
33541.0403
33653.9983
33654.2947
33730.335

33908.8375
34008.249

34020.9218
34109.1616
34275.0771
34364.4257
34388.9347
34486.0658
34640.2162
34722.3867
34757.9022
34861.2221
35004.625

35081.9635
35127.4795
35234.8194
35368.598

35442.9749
35497.3966



01/11/2013 55108.8024 55182.625 56040.9051 35607.0505
01/12/2013 55108.8024 56734.5 57780.4912 35732.3636
01/01/2014 55108.8024 56997.3988 56951.5382 35805.2371
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