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1. Introduccién

Existe una vasta variedad de fendmenos que se encuentran condicionados por la expectativa
generada por movimientos relativos a dichos sucesos ocurridos en el pasado o incluso que son
su consecuencia inmediata. Los mercados financieros y sus vaivenes son un claro ejemplo de
este tipo de fendmenos. A menudo se mira este mercado para intentar entender qué es lo que la
generalidad de los actores descuenta sobre sucesos del pasado como si sus variables tuvieran
memoria de si mismas en el momento inmediatamente anterior. Resulta evidente entonces que
este tipo de variables poseen un comportamiento que en el momento actual responden a una
expectativa generada sobre el valor de cambio producido en el momento precedente, es decir,
a un valor condicionado por la varianza del periodo anterior.

La utilizacion de modelos econométricos a fin de realizar pronosticos sobre el comporta-
miento futuro de la variable en estudio tiene, histéricamente, dos aproximaciones. La primera
esta constituida por modelos econométricos causales o “estructurales” los cuales se construyen
y estiman en base a un marco teorico que resulta relevante desde el punto de vista econémico.
Estos intentan dar cuenta de las relaciones estructurales que existen entre variables. En segundo
lugar, existen los modelos de series temporales, los que se construyen sobre la premisa de que
las series de tiempo en estudio poseen una historia estadistica recurrente y particular, la cual
puede ser modelada y explotada a fines de hacer prondsticos.

En este trabajo de desarrollan dos tipos de modelos que combinan ambas metodologias:
ambos incluyen términos rezagados de la variable dependiente y del término de error, con los
que se pretende modelar la serie en base a su historia estadistica y una estructura de variables
exogenas independientes, sustentadas por la teoria econdémica, cuya anexion contribuye a me-
jorar los procesos de prediccion. La principal diferencia entre uno y otro sera el grado de dife-
renciacion o integracion que se le aplicara a la serie para adaptarla a fin de lograr su correcto
estudio. Utilizando la metodologia desarrollada por Box y Jenkins * se lleva a cabo el estudio
de la variable utilizando ambos modelos para luego comparar los prondsticos de ambos y ana-
lizar qué modelo ajusta mejor a la serie empirica, bajo la hipdtesis de que para procesos que
poseen memoria larga, el segundo se ajustara de mejor manera.

Este estudio encuentra motivacion en la creciente volatilidad de los mercados bursatiles. El
rechazo a la incorporacion de innumerables variables dummy como caracterizacion de deter-
minados contextos de volatilidad ya sea por cuestiones politicas (por €j., la lucha entre el go-
bierno y el sector agropecuario por las retenciones moviles en 2008), de economia externa (cri-
sis economica mundial de 2008), combinaciones de ambas o incertidumbre local (expectativas
de devaluacion), sumado a la falta de un modelo clasico ya sea dentro de la escuela estructura-
lista 0 de series de tiempo que dé cuenta de manera correcta de las variaciones en los rendi-
mientos de distintos activos son las principales razones para optar por un modelo cuyo orden
de integracién sea fraccionado de manera tal de no subestimar ni sobreestimar las consecuencias
de los distintos shocks que aparecen a lo largo de la serie.

En cuanto a la variable en estudio, la misma sera la serie de precios historicos para el activo
de renta variable local BMA, acciones del Banco Macro.

! Box & Jenkins, Times Series Analysis: Forecasting and Control, 1970.
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En la seccion 2 se lleva a cabo el desarrollo y aplicacion del primer modelo en estudio,
siguiendo la metodologia desarrollada por Box y Jenkins para modelos ARIMA con compo-
nente estructural (metodologia ARIMAX). La seccién 3 comienza con una breve descripcion
de procesos con memoria larga y su formalizacién ARFIMA. Se trata de modelos autorregresi-
vos fraccionariamente integrados de medias maviles, a los que se agrega la componente estruc-
tural (metodologia ARFIMAX); se efectla a continuacion similar aplicacion a la de la seccién
anterior. En la seccion 4 se comparan los prondsticos realizados por ambos modelos y respecto
a los valores de la serie observada. La seccion 5 detalla las conclusiones.

2. Metodologia ARIMAX
2.1 El modelo

En el enfoque del dominio del tiempo, una de las maneras mas usuales de representar un
proceso generador de datos es mediante una combinacién lineal que incluya términos del pa-
sado de la variable en estudio y componentes puramente aleatorios. Este tipo de modelos se
conoce como modelo autorregresivo de medias méviles o ARMA (p,q). Sin embargo, la prin-
cipal restriccion de éstos es su aplicabilidad a series de tiempo estacionarias?.

En la practica, la mayoria de las series econdémicas dista de poseer esta caracteristica por lo
que resulta necesaria una nueva clase de modelos que permita representar procesos no estacio-
narios homogéneos. Este tipo de procesos pueden ser convertidos en estacionarios a partir de la
aplicacion de filtros lineales y transformaciones no lineales, dando origen a los modelos Auto-
rregresivos Integrados de Medias Moviles 0 ARIMA(p,d,q).

Se definen los modelos ARIMA como:

D, (L)AYY, = &, (L)(1 — L)Y, = 04(L)e; Ec1

Donde A%Y, = (1 — L)%Y, es un proceso estacionario; d es un niimero entero positivo, L es el
operador retardo, {e,} es un proceso ruido blanco con distribucion N(0,02), y los términos
®,(L) =1—=¢iL — p,L* — = ¢p,LP y 0,(L) =1 —6,L — 6,L* —---— 6, LP, son polino-
mios en L de orden p y @, que corresponden a la parte autorregresiva y media movil, respecti-
vamente.

La parte autorregresiva (AR), de gran aplicacion en econometria, especialmente en la espe-
cificacion de ecuaciones dinamicas, permite caracterizar a la variable dependiente como expli-
cada por valores pasados de ella misma. El orden (p) del modelo ARIMA(p,d,q) viene dado por
el desfasaje maximo de la variable dependiente que se incluye como explicativa. La parte de
medias moviles (MA) se construye a partir de una combinacion lineal de shocks aleatorios,
referidos a sucesivos momentos t.

En economia, esta estructura resulta de gran utilidad para describir fendmenos reflejados en
diversos indicadores que se ven afectados por perturbaciones cuyos efectos no son instantaneos,
sino que persisten durante periodos subsiguientes. EI orden (g) del modelo ARIMA (p,d,q)
viene dado por el desfasaje méximo de la variable aleatoria o perturbacion. El orden (d) del

2 De aqui en mas entenderemos estacionariedad en el sentido débil del concepto (ver Anexo A).
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modelo, viene dado por el orden de integracion o diferenciacion necesario para convertir la
serie original, en estacionaria.

Finalmente, el modelo se completa con una o mas variables explicativas que resultan de
carécter estructural, es decir, que ademas de una fundamentacion estadistica, poseen sustento
tedrico en cuanto a su capacidad de explicar a la variable dependiente. EI modelo ARI-
MAX(p,d,q) resulta entonces:

®, (LAY, = &, (L)1 — L)Y, = X + 04(L)e; Ec 2

Donde X; = Byx;, + Boxz, + -+ + Bsxs, €s el polinomio de orden s de variables explicativas
en el momento t.

2.2. Metodologia de Box y Jenkins

Los modelos autorregresivos y de medias maoviles eran conocidos por los estadisticos desde
los afios 1920 pero no fue hasta la década de 1960 que la posibilidad del calculo electronico
hizo posible su implementacion. Por esos afios, G.E.P. Box y G.M. Jenkins lograron desarrollar
una metodologia generalizada y bien estructurada, complementada con soporte computacional,
para la elaboracion de modelos ARIMA.

Este desarrollo significo una ruptura significativa con la metodologia econométrica cléasica,
la cual recurre a la teoria econémica para especificar modelos causales. Por el contrario, el
analisis de series de tiempo utiliza observaciones historicas de la propia serie como Unica fuente
de informacion para la formulaciéon, especificacion y eleccion del modelo. En otras palabras, la
forma en la que se comporta la serie empirica y su correspondiente analisis resultan suficientes
para modelar una serie temporal.

El gran aporte de Box y Jenkins fue el de disefiar la metodologia general para el tratamiento
de las series. “La pregunta del millon es obvia: al ver una serie de tiempo ¢(cOmo sabemos si
sigue un proceso AR puro (de ser asi, ¢cual es el valor de p), un proceso MA puro (de ser asi,
cual es el valor de @), un proceso ARMA (de ser asi, cuéles son los valores de p 'y g) o un
proceso ARIMA, en cuyo caso se deben conocer los valores de p, d,y gq?” (Gujarati & Porter,
2010, 777).

La metodologia Box-Jenkins, de ahora en méas, B-J, nos ayuda a encontrar respuestas. “Si
bien en teoria existe una familia infinita de modelos ARIMA, empiricamente con valores bajos
de los parametros p, d y g, se logran modelos que ajustan a las observaciones con elevado nivel
de confiabilidad” (Urbisaia & Brufman, 2000, 79). En la ilustracion 1 se muestra la secuencia
en etapas de dicha metodologia, incluyendo un analisis sobre la condicidn de estacionariedad.

Si la serie no es estacionaria se realizan distintos tipos de transformaciones hasta lograr su
estabilidad. Box y Cox definieron una serie de transformaciones que se definen a continua-
cion:

siA#0
InY; siA=0

Y, =

Cuando A = 1 la transformacidn es nula, por lo que equivale a trabajar con la serie original.
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llustracion 1: Etapas en la metodologia Box-Jenkins
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Una vez estabilizada la serie en media y varianza se puede pasar a la siguiente etapa. Lo
primero es identificar el tipo y orden del modelo a desarrollar. Para dicha etapa se examinan las
Funciones empiricas de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial (FACE y FAPE). A conti-
nuacion, se estiman los coeficientes del modelo mediante la aplicacion de algun método como
Minimos Cuadrados Ordinarios 0 Maxima Verosimilitud. Estimados los parametros, se pasa a
verificar si el modelo estd correctamente identificado. Esta etapa sirve para juzgar la calidad
del modelo estimado y se lleva a cabo mediante el analisis de residuos: si el modelo no es
apropiado, se vuelve a la etapa de identificacion procediendo nuevamente con toda la metodo-
logia. Finalmente, se realizan y evallUan pronosticos y comparan con modelos alternativos.

2.3 Aplicacion

Esta seccion propone determinar cual es el modelo que mejor ajusta a nuestra variable en
estudio como réplica del proceso generador de datos. La serie a estudiar refiere a los precios de
cierre diarios del activo de renta variable BMA la cual llamaremos Y;, acciones del Banco Ma-
cro, comenzando el 3 de enero de 2005 y finalizando el dia 2 de mayo de 2018.

Como puede apreciarse en la ilustracion 2, la serie presenta tendencia y tampoco existen
indicios de varianza constante por lo que pareciera ser una serie no estacionaria. Realizaremos
el test de Dickey-Fuller de raiz unitaria a modo de confirmacion.

Como se observa en la salida de datos (tabla 1) no se logra rechazar la hipétesis nula de raiz
unitaria a ningdn nivel de confianza por lo que debemos concluir que la serie no es estacionaria.
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Tabla 1: Test D-F para la serie de precios historicos
BMA 2005-2018

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs. =3263

Interpolated Dickey - Fuller
Test Statistic 1% Critical Value 5% Critical Value  10% Critical Value
Z(t) 1.599 -3.43 -2.86 -2.57

MacKinnon approximate p-value for Z(t) =0.9979

llustracién 2: Precio de cierre BMA periodo 2005-2018
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1) Anélisis de estacionariedad

Como se vio en la seccidn anterior, la aplicacion del modelo ARIMAX(p,d,q) implica una
transformacion de la serie original en caso de que ésta no sea estacionaria. Dicha transformacion
consistird en tomar los rendimientos porcentuales entre observaciones consecutivas a fin de
intentar adaptar la serie para su correcto estudio. Creamos asi una nueva variable:

Zy = (Yt - Yt—l)/Yt—l

En la ilustracion 3 se observa que la serie en rendimientos pareceria, ahora si, mostrar esta-
cionariedad tanto para la media como para la varianza. A modo de confirmacion realizamos
una vez mas el test de raiz unitaria de Dickey-Fuller.

La salida de datos (tabla 2) muestra que la hip6tesis nula de raiz unitaria queda rechazada
con un nivel de significatividad muy alto por lo que ahora si podemos comenzar a hacer un
analisis del modelo para la serie de rendimientos.

2) ldentificacion

Estudiando las funciones empiricas de autocorrelacion y autocorrelacion parcial se pueden
ensayar distintos modelos para diferentes valores de rezagos p y q a fin de determinar cuél es
el que mejor ajusta. A este estudio se le pueden sumar diferentes variables explicativas tales
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Tabla 2: Test D-F para la serie de rendimientos del activo BMA 2005-2018.

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs. = 3262

Interpolated Dickey - Fuller
Test Statistic 1% Critical Value 5% Critical Value  10% Critical Value
Z(t) -53.874
| MacKinnon approximate p-value for Z{t) =0.000

lustracion 3: Rendimientos para el activo BMA periodo 2005-2018.
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como el volumen operado durante dicha jornada, el rendimiento de otro activo del mismo sec-
tor, el rendimiento del mercado en general, el nivel o rendimiento del tipo de cambio o nivel de
la tasa de interés BADLAR y finalmente, el nivel de la base monetaria.

Observando los gréficos de las funciones empiricas de autocorrelacién y autocorrelacion
parcial (ilustraciones 4 y 5) se esta en condiciones de decir que los rezagos significativos van
de 1 a 3 para la componente MA y de 1 a 2 para la componente AR. La metodologia B-J tiene
su parte artesanal por lo que observando ambos graficos no es posible determinar cual es exac-
tamente el mejor modelo. Es por eso que se requiere un estudio adicional a fin de obtener dicho
modelo.

Para ello haremos un analisis en funcion de los criterios de informacion de Akaike y Baye-
siano, ademas de estudiar los residuos que ellos producen. Los mismos se pueden encontrar en
el Anexo B para distintos modelos tales como ARIMAX(2,0,3), ARIMAX(2,0,2), ARI-
MAX(2,0,1), ARIMAX(1,0,3), ARIMAX(1,0,2), ARIMAX(1,0,1), ARIMAX(0,0,3), ARI-
MAX(0,0,2), ARIMAX(0,0,1), ARIMAX(2,0,0) y ARIMAX(1,0,0) que a su vez incorporan
diversas variables explicativas.

Dados los criterios antes mencionados, nos inclinamos por elegir un modelo ARI-
MAX(1,0,3) que incluye el primer rezago para la parte AR mientras que para la parte MA seran
incluidos el primer y tercer rezago. A esto se le suman como variables explicativas el rendi-
miento del mercado en general, representado por el rendimiento del indice Merval para la
misma rueda, llamado RendIMV y el rendimiento del Banco Galicia, como un activo alterna-
tivo, RendGGAL. Matematicamente:
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llustracion 4: Funcién de autocorrelacion - Serie de rendimientos BMA
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llustracion 5: Funcion de autocorrelacién parcial - Serie de rendimientos BMA
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La salida de datos y valores para los criterios de eleccion del modelo se exponen en la sec-
cion siguiente.

3) Estimacion

En la tabla 3 se puede ver la salida de datos para la estimacion del modelo por el método de
méaxima verosimilitud. Como puede observarse, la variable RendIMV resulta altamente signi-
ficativa. Esto es de esperar dado que el activo en estudio forma parte de este indice y por tanto
su rendimiento repercute en el rendimiento del indice y viceversa. Por otro lado, se sabe que el
sector financiero es el primero en reaccionar frente a una suba o baja generalizada del mercado,
incluso cuando ésta proviene de otro sector como podria ser una suba o baja del petréleo por lo
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que es de esperar que el primero posea una alta sensibilidad al rumbo general del segundo. En
cuanto a la variable RendGGAL es de esperar que su correlacion sea positiva. Esto es asi porque
ambos activos pertenecen al mismo sector (financiero) y por tanto las noticias buenas y malas
deben afectar al sector en una misma direccion. Por otro lado, tampoco es perfecta (p = 1)
dado que cada activo tiene sus particularidades.

Tabla 3: Estimacion del modelo ARIMAX(1,0,3) para
RendBMA por maxima verosimilitud

ARIMA regression
Sample: 03jan2005 - 02may2018 Number of obs. =3263
Log likelihood = 8476.593 Wald chi2 (5) =8783.94

Prob. = chi2 = 0.000

Std. B [95% Conf. interval]

RendBMA
RendGGAL 0.4117643 0.0130158 31.64 0.000 0.3862537 0.4372748
RendiMV 0.5131937 0.0190117 26.99 0.000 0.4759315 0.5504558
_cons 0.0004153 0.0003227 1.29 0.205 -0.0002271 0.0010577
ARMA
ar
L1. -0.8335322 0.0661135 -12.61 0.000 -0.9631122 -0.70339521
ma
L1. 0.8413778 0.0657929 12.79 0.000 0.712426 0.9703296
L3. 0.0277749 0.0124792 2.23 0.026 0.0033161 0.0522336
/s igma 0.0180117 0.0001429  126.03 0.000 0.0177315 0.0182913

Por su parte los rezagos tanto para la parte autorregresiva como de medias moviles resultan
significativos a un nivel de confianza del 95% y de signos opuestos. La constante, en cambio,
no es significativa.

La tabla 4 expone los valores para los criterios de Akaike y Bayesiano. Entre todos los
modelos estudiados estos valores no resultan ser los mas bajos, sin embargo, la diferencia es
pequeria y el modelo elegido tiene la particularidad de generar residuos con una estructura mu-
cho mas parecida a la del “ruido blanco” que sus competidores.

Tabla 4: Criterios de informacion AIC y BIC para ARIMAX(1,0,3)

Akaike's information criterion and Bayesian information criterion

Model obs. 11 {null) 1l (model) df

3263 o 8476.593 7 -16939.19 -16869.55

4) Verificacion

Continuando con la metodologia B-J se procede a realizar un andlisis tanto a nivel individual
como a nivel global de los residuos de estimacion. Como se sabe, en todo modelo ARI-
MAX(p,d,q): @, (L)(1 - LY, = X, + 04(L)e; la componente aleatoria e, es un proceso
“ruido blanco”, lo que implica que sus coeficientes de autocorrelacion p, para k = 1,2, ... sean
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nulos. Si el modelo esté correctamente especificado, entonces debe transformar las observacio-
nes Y; en residuos é; = [dbp (LA = L)Y, — Xt](aq (L)~! para los que se espera un comporta-
miento similar al del ruido blanco.

llustracion 6: Funcion de autocorrelacién parcial — Residuos
modelo ARIMAX(1,0,3)
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Como primera aproximacién se utiliza la funcién de autocorrelacion de dichos residuos el
cual incluye bandas para el intervalo de confianza al 95% de manera tal de poder analizar uno
por uno dichos residuos.

Como puede observarse, los coeficientes para k = 15 y k = 29 parecerian no estar dentro
del intervalo de confianza lo cual es poca evidencia en contra de la especificacion del modelo.

A fin de asegurar la correcta especificacion del modelo y confirmar el comportamiento de
los residuos similar a la de ruido blanco, se procede a realizar el test de Portmanteau para ruido
blanco.

Tabla 5: Test de Portmanteau -ruido blanco- residuos del
modelo ARIMAX(1,0,3)

Portmanteau test for white noise
Portmanteau (Q) statistic = 50.1819
Prob > chi2 (40} =0.1298

Del cuadro expuesto no existe evidencia ni a un nivel de confianza del 90% para rechazar
la hipotesis nula de que los residuos del modelo se comportan como ruido blanco por lo que
podemos concluir que el mismo, se encuentra bien identificado.

5) Prediccion

Se busca pronosticar el comportamiento de la variable en estudio de acuerdo con la estruc-
tura probabilistica subyacente que genero las observaciones. En secciones anteriores, se procurd



42 Jornadas Nacionales de Administracién Financiera 321

identificar el modelo que mejor ajustase al proceso generador de datos, estimarlo y verificar su
correcta especificacion. En esta seccidn se exponen los resultados del modelo en comparacion
con los datos reales.

La ilustracion 7 compara los primeros cien rendimientos observados (RendBMA) en con-
traposicion a los estimados por nuestro modelo (RendARIMAX). Si bien el modelo por mo-
mentos subestima o sobreestima lo ocurrido en la realidad, pareciera apuntar en la direccion
correcta en cuanto al comportamiento de la variable acompafiando su trayectoria.

La ilustracion 8 compara la serie de precios observados PrecioCierreBMA contra la serie de
precios estimados P-ARIMAX, los cuales siguen la siguiente especificacion funcional.

/lst = Pt—l * RendBMAt + Pt—l

En el mismo grafico se nota claramente como, a medida que la volatilidad del precio co-
mienza a crecer, el modelo sobreestima dicha variacion.

llustracion 7: Comparacion primeros 100 rendimientos obser-
vados vs. estimados ARIMAX
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RendARIMAX

lustracion 8: Comparacion serie de precios observados y serie
precios estimados ARIMAX
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3. Metodologia ARFIMAX

3.1 El modelo
Se dice que una variable Y; sigue un proceso ARFIMAX(p,d,q) si es solucién a la ecuacién:
D, (LAY, = &, (L)(1 — L)Y, = X + 04(L)e; Ec3
donde: ®,(L) = 1= ¢;L — L2 — = pLP y 04(L) = 1 —6;L — 6,L* — - — 6,LP correspon-

den, respectivamente, a los polinomios autorregresivos y de medias mdviles del proceso
ARMA, cuyos ceros estan fuera del circulo unidad y no tienen raices en comun.
[ee]

(1-L)d = Z (E) (L)X =1 —dL— (%) d(1 — d)I2 — (%) d(1 - d)(2 — d)L3 ...

es el operador de diferencia fraccional, definido para d > —1; d es el parametro de diferencia-
cion fraccional y es un nimero real; X; es el polinomio de variables independientes estructura-
les; las e, son variables aleatorias ruido blanco: independientes e idénticamente distribuidas con
media cero y varianza finita ¢,,2.

En Hosking (1981) queda demostrado que si d > —0.5y las raices del polinomio ©,(L) =
0 caen fuera del circulo unitario, Y; es un proceso invertible. Ademas, se demuestra que si d <
0.5y las raices del polinomio &, (L) = 0 caen fuera del circulo unitario, Y; es un proceso esta-
cionario. En resumen, el proceso ARFIMAX(p,d,q) resulta estacionario e invertible, si todas
las raices de ©,(L) = 0y de ®,,(L) = 0 caen fuera del circulo unitarioy —0.5 < d < 0.5.

En el mismo trabajo se demuestra que cuando 0 < d < 0.5 existe una constante positiva
tal que:

Pk = CkZd—l

Esto significa que la funcion de autocorrelacion decae hiperbolicamente hacia cero y no es
absolutamente sumable, es decir, ;- _.|px| no converge. La expresion exacta de las autoco-
rrelaciones se deriva de Hosking (1981) (Castario, 2016, 5).

3.2 Procesos con memoria larga

Si Y; es un proceso estacionario (d < 0.5), la funcién de densidad espectral del proceso
ARFIMAX es:

R o q2d
fy(w) =1 —e7 | “fy(w) = [2 sm(i)] fw(),0<w<m Ec4

0(e”)
ple7t

Cuando el proceso es invertible y estacionario (0 < d < 0.5), la densidad espectral resulta
ser una funcion decreciente del parametro w, no acotada en el origen y esta dominada por las
frecuencias bajas. Entonces se dice que el proceso tiene memoria larga. Queda expuesta enton-
ces la relacion directa que hay entre la persistencia de las correlaciones rezagadas lejanas y la
dindmica del espectro en las frecuencias bajas. Si d < 0, la densidad espectral se anula en el
origen y esta dominada por las frecuencias altas. Entonces, se dice que el proceso presenta

2 2
donde f,y (w) =2& | es la densidad espectral del proceso ARMA(p,q), W, = (1 — L)4Y,.

21
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dependencia negativa o antipersistencia, y por tanto tiene memoria corta. Si d > 0.5, el proceso
es, generalmente, no estacionario. Sin embargo, si (0.5 < d < 1) el proceso no es estacionario,
pero tiene reversion a la media, mientras que si d > 1 el proceso es no estacionario y tampoco
tiene reversion a la media (Castario, 5).

3.3 Aplicacion

Para continuar con nuestro activo en estudio, a continuacion, se presentan los graficos de
densidad espectral acumulada y el periodograma. Si bien ambos graficos son sobre la variable
PrecioCierreBMA, la cual luego para ser modelada es transformada volviéndola estacionaria,
los mismos nos dan una idea acerca de la existencia de memoria larga en la serie original que
se quiere estudiar y por tanto la posibilidad de que un proceso ARFIMAX(p,d,q) sea méas con-
veniente que uno ARIMAX(p,d,q) a fin de modelarla.

Como se observa en la ilustracion 9 la densidad espectral se acumula casi por completo en
las frecuencias mas bajas, lo cual nos da indicio del peso de las mismas y por tanto la existencia
de memoria larga en el proceso. La ilustracion 10 por su parte, confirma dicha idea.

lustracion 9: Densidad espectral acumulada para la serie de
precios del activo BMA

Sample spectral distribution function
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1) Identificacion

Esta seccidn es analoga a la desarrollada para la metodologia ARIMAX (p,d,q) en la
cual ya se mostré que la variable transformada “RendBMA” es estacionaria y se expusieron sus
funciones de autocorrelacién y autocorrelacién parcial. Las ultimas, al igual que en dicha sec-
cion, son la hoja de ruta para identificar el modelo.

RendBMAY, = B, + B;RendGGAL, + B,RendIMV; + ¢;RendBMA,_; + ¢,RendBMA,_,
+ 0,61 + 0563 + €
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llustracion 10: Periodograma para la serie de precios del activo BMA

Sample spectral density function
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2) Estimacion

En la tabla 6 se muestra la salida de datos para el modelo ARFIMAX (2,0,3).2 En este caso,
al igual que en la metodologia anterior, ambas variables estructurales son altamente significa-
tivas y, esta vez, la constante también resulta ser significativa. La correlacion positiva de ambas
variables estructurales se explica de igual manera que en el modelo anterior.

Tabla 6: Estimacion del modelo ARFIMAX (2,0,3) para “Rend-
BMA”” por maxima verosimilitud

ARIMA regression
Sample: 03jan2005 - 02may2018 Number of obs. =3263
Log likelihood =8482.0515 Wald chi2 (7) = 4469.49

Prob. = chi2 = 0.000

[95% Conf. Intervall

RendBMA
RendGGAL 0.4136621  0.0184564 2241 0.000 0.3774882 0.4458361
RendiMv 0.5131119 0.025394 20.21 0.000 0.4633406 0.5628832
_cons  0.0004043  0.0001702 2.38 0.017 0.0000712 0.0007348
ARMA
ar
(L, -0.675333  0.0951752 -7.1 0.000 -0.8618729 -0.4887932
L2 0.1015365 0.404354 2.51 0.012 0.0221669 0.180906
ma
[ 0.7734793  0.0800964 9.66 0.000 0.6164932 0.9304654
L3. 0.0620614 0.0205948 2.96 0.003 0.0210033 0.1031188
d -0.1029726  0.0309948 -3.32 0.001 -0.1637213 -0.042224
[sigma  0.0003233  0.000008 40.39 0.000 0.0003076 0.000339

% Para conocer los valores de los criterios de informacion AIC y BIC para distintos modelos ARFIMAX
que se compararon, ver Anexo B.
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Los coeficientes de los rezagos tanto para la parte autorregresiva como para la parte de
medias moviles resultan significativos a un nivel del 95% pero esta vez no son totalmente
opuestos en signo ya que el primer y segundo rezago de la parte autorregresiva tienen signos
opuestos, lo cual otorga a la serie estimada mayor suavidad.

El pardmetro d se encuentra en el rango (-0.5; 0.5) por lo que podemos asegurar que la serie
es estacionaria e invertible. En cuanto a su signo negativo, esto nos da cuenta de una no-persis-
tencia 0 memoria corta para la serie transformada. Esto se debe a que la transformacion elimina
la tendenciay por tanto la componente predominante de frecuencias bajas, dando igual relevan-
cia a las frecuencias altas. Para confirmarlo, resulta relevante observar el periodograma de la
serie transformada.

llustracién 11: Periodograma para la serie transformada -
Rendimientos BMA

Sample spectral density function

RendBMa
Log Periodogram
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3) Verificacion

Aqui nuevamente se busca determinar si el modelo se encuentra correctamente especificado.
Para ello se pondra en estudio, al igual que en la seccion anterior, la serie de residuos que genera
el modelo.

En primer lugar, se analiza la funcion de autocorrelacion de los residuos a fin de conocer si
a nivel individual cada coeficiente de autocorrelacion se encuentra dentro del intervalo de con-
fianza a un nivel de 95% para determinar que estos son nulos. Como vemos en la ilustracion
12, la funcion de autocorrelacion resulta semejante a la del modelo ARIMAX con sélo dos
coeficientes que caen por fuera del intervalo de confianza, para iguales valores de k que en la
seccion anterior: k = 15 y k = 29. Tal y como antes, si bien seria deseable que todos los coe-
ficientes a nivel individual esten dentro del intervalo para p;,, = 0, esto no es suficiente eviden-
cia como para descartar el modelo por lo que resulta necesario realizar algun test que evalle si
la serie de residuos tiene un comportamiento “ruido blanco”. Para ello, se realiza, nuevamente,
el test de Portmanteau.
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llustracion 12: Funcidn de Autocorrelacion Parcial — Residuos
modelo ARFIMAX (2,0,3)
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A partir de la tabla 7 se deduce que no existe evidencia suficiente para rechazar la hipotesis
nula de comportamiento ruido blanco por lo que se considera adecuada la especificacion utili-
zada.

Tabla 7: Test de Portmanteau -ruido blanco- residuos del
modelo ARFIMAX (2,0,3)

Portmanteau test for white noise
Portmanteau (Q) statistic =43.1046
Prob =chi2 (40) =0.3399

4) Prediccion

Finalmente, se expone la comparacion entre los primeros cien rendimientos observados en
la serie y los primeros cien rendimientos estimados por nuestro modelo, tal y como lo hicimos
para la metodologia ARIMAX.

En el gréafico de la ilustracion 13 la serie de rendimientos estimados parece ser muy similar
a la estimada por metodologia anterior. Sin embargo, dado que a medida que la serie avanza, la
volatilidad aumenta, seria de esperar que esta segunda metodologia tenga un mejor desempefio
al no sobre ponderar dicha varianza. A continuacion, en la ilustracion 14, se muestra la serie de
precios observada en comparacion a la serie estimada, bajo la misma formula que se realizo
anteriormente.

Como puede observarse, el modelo ARFIMAX ajusta en buena forma a la serie observada,
incluso cuando la misma aumenta su volatilidad. Sin embargo, en los momentos previos cuando
las observaciones muestran una tendencia menos marcada, el modelo subestima los crecimien-
tos observados como puede observarse para los periodos 2006-2008 y mediados de 2009-fines
de 2012.
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llustracion 13: Comparacion primeros 100 rendimientos reales

vs. estimados ARFIMAX

Rendimientos reales y obhservados ARFIMAX

o RENABMA e Ren dARFIMAX

lustracién 14: Comparacion serie de precios observados y

serie precios estimados ARFIMAX

Precios observados vs. Estimados ARFIMAX
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Debemos mencionar también que, a partir de noviembre de 2017, la serie de precios obser-
vada comienza un periodo de alta volatilidad y lateralizacion como consecuencia de la citacion
a indagatoria de Brito, presidente del Banco Macro, cuyo activo es el que esta en estudio. Nues-
tro modelo no logra captar esta noticia por lo que, al no incorporarla, parece seguir un movi-
miento de lateralizacidn, pero a un nivel de precio mucho méas elevado. Quedara para futuras
investigaciones el tratamiento de esta serie con modelos heterocedasticos de la familia ARCH.

4. Comparacion de prondsticos

En esta seccidn se exponen los resultados arrojados por ambos modelos, a fin de comparar-

los entre ellos y contra la serie observada.

Primero se exponen la serie de precios observada y las series estimadas.
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La ilustracion 15 logra captar para todo el dominio de la serie los rasgos mas caracteristicos
de la comparacion donde “PrecioCierreBMA” corresponde a la serie de precios observados
mientras que P-ARIMAX corresponde a los precios estimados por la metodologia ARIMAX y
P-ARFIMAX a los estimados por la metodologia ARFIMAX. En primer lugar, se puede obser-
var que a partir del afio 2013 cuando la serie comienza a tener mayor volatilidad, la metodologia
ARFIMAX resulta mas apropiada que su contraparte ARIMAX en cuanto a la realizacion de
prondsticos.

llustracion 15: Comparacion serie de precios observados y series
de precios estimados ARIMAX y ARFIMAX (2005-2018)

Precios observados vs. Estimados ARIMAX y ARFIMAX
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llustracion 16: Comparacion serie de precios observados y series
de precios estimados ARIMAX y ARFIMAX (2006-2008)

Precios observados vs. estimados ARIMAX y ARFIMAX 2006-2008

03/02/3
04/02/3

= oo

01/02/3
(1)

Por otro lado, puede verse que ninguno de los dos modelos logra captar la baja producida
en el activo y la volatilidad lateral que le confiere la noticia de la citacion a indagatoria del



42 Jornadas Nacionales de Administracién Financiera 329

presidente del Banco, Jorge Brito, y su relacion con la causa Ciccone.* Por otro lado, la meto-
dologia ARIMAX pareceria ser mas acertada a la hora de realizar pronosticos en momentos en
que la tendencia alcista no es tan marcada. Resulta entonces de gran importancia realizar un
estudio mas detallado de los periodos en los que la diferencia de prondsticos se vuelve mas
marcada.

Como puede observarse ninguno de los dos modelos logra captar el crecimiento en los ren-
dimientos de manera adecuada cuando estos se producen en forma tan rapida (el activo subi6
un 60% entre noviembre de 2006 y mediados de febrero de 2007). En estos casos la metodologia
ARIMAX pareceria captar de mejor forma las subas, que su contraparte ARFIMAX la cual
suaviza demasiado para estos casos la volatilidad de las estimaciones.

El grafico en la ilustracion 17 resulta ain mas elocuente. Se puede apreciar que frente a una
suba de los rendimientos, cuando la tendencia de largo plazo ain es lateral, la metodologia
ARIMAX parece replicar de mejor manera que su contraparte ARFIMAX. Sin embargo, esta
Gltima pareceria ajustar de mejor manera cuando los precios actdan en la parte baja.

lustracién 17: Comparacion serie de precios observados y series
de precios estimados ARIMAX y ARFIMAX (04/2009-2012)

Precios observados vs. estimados ARIMAX y ARFIMAX (04,2009 - 2012)
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Por otro lado, se puede verificar (ilustracién 18) que a partir de junio de 2012, cuando los
precios caen para luego continuar con una tendencia de largo plazo alcista méas marcada, la
metodologia ARFIMAX capta de mejor manera los vaivenes en los rendimientos que la meto-
dologia ARIMAX.

* Boudou Amado y otro s/cohecho y negociaciones incompatibles, tramitada en Juzgado Nacional en lo
Criminal y Correcional Federal N°4.
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llustracion 18: Comparacion serie de precios observados y series
de precios estimados ARIMAX y ARFIMAX (10/2012-10/2017)

Precios observados vs. Estimados ARIMAX y ARFIMAX {06/2012 - 10/2017)

s PrecioCierreBMA P-ARIM AX P-ARFINMAX

5. Conclusiones

En este trabajo se estudio el desempefio de dos metodologias similares con una Unica dis-
tincion en busca de evidencia a favor de su utilizacion. La estrategia de identificacion, selec-
cion, estimacion y, finalmente, verificacion se desarroll6 dentro de los parametros clasicos de
la metodologia de Box-Jenkins. La distincidn entre ambas metodologias fue el fraccionamiento
en el grado de diferenciacion.

Se hizo mencidn a los procesos de memoria larga y su estudio, y la ventaja de fraccionar el
orden de diferenciacion a fin de captar en forma armonica los shocks que aparecen a lo largo
de la serie, de manera tal que estos perduren mas que en los procesos no diferenciados (meto-
dologia ARMA\) pero desaparezcan a lo largo de la serie, a diferencia de la permanencia que
tienen cuando los modelos estan sobre diferenciados (metodologia ARIMA).

Se utilizo la serie de precios historicos para el activo de renta variable BMA (acciones del
Banco Macro) con la intencion de determinar las principales variables estructurales que la in-
fluyen e identificar la estructura autorregresiva y de medias méviles que mejor se ajustan en la
modelizacion de su proceso generador de datos.

Luego de la comparacion entre ambos modelos y entre ellos para con la serie observada
resulta evidente el mejor poder predictivo de la metodologia ARFIMAX que el de su contra-
parte ARIMA. Podriamos atribuir su mejor desempefio a la evidencia en favor de memoria larga
en la serie original de precios. Pareceria que la mejor captacion estaria por el lado de la tenden-
cia de largo plazo, suavizando las estimaciones cuando ésta es lateral y captando de mejor ma-
nera la variacion cuando la misma se torna ascendente.

Si bien durante la ultima fase ascendente ninguno de los dos modelos logro captar de manera
adecuada el freno en la tendencia y la volatilidad caracteristica de un momento de duda del
mercado frente a su continuacion, incluso la diferencia de nivel entre la serie estimada y la serie
observada fue menor para la metodologia ARFIMAX. Quedara a futuro, con mayor cantidad
de observaciones determinar si dicho periodo correspondid a una reversion de tendencia o sim-
plemente a una consolidacion. Tal y como se mencioné anteriormente, este periodo de cambio
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de tendencia y aumento de volatilidad se debi6 a cuestiones no econémicas, tal y como fue la
incertidumbre en la continuacion del presidente del Banco en cuestion. En tal caso, y ya ha-
biendo hecho mencion de esto, queda para futuras investigaciones, el tratamiento de dicha serie
con modelos heterocedésticos de la familia ARCH.
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ANEXOS

Anexo A: Estacionariedad en sentido débil

Este tipo de procesos también son conocidos como estacionarios en covarianza. Un proceso
estocastico {Y;,t = 1,2, ...} con un segundo momento finito [E(x?) < o] es estacionario en
covarianza si i) E(x;) es constante, ii) Var(x,) es constante y iii)) para cualquier t,h > 1, la
Cov(x;, x;.p) depende sélo de h y no de t (Wooldridge 4ta. Edicion 2010, 377).

Este tipo de procesos se centran Unicamente en los dos primeros momentos del proceso
estocastico (media y varianza). Las mismas deben ser constantes en el tiempo y la covarianza
entre x; y x;,, dependera solo de la distancia entre los dos términos, h, y no del lugar que
ocupa en la serie el periodo inicial, t. Por lo tanto, la correlacion entre x; y x;., depende tam-
bién sdlo de h.

Si lo que se busca es encontrar algun tipo de relacién entre dos 0 mas variables que utilizan
el analisis de regresion, se debe tener algln tipo de estabilidad a lo largo del tiempo para dicha
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relacion. De lo contrario, si se permitiese que ésta cambie en forma arbitraria en cada periodo,
no se podria aprender mucho acerca de como un cambio en una variable afecta a la otra si solo
se tiene acceso a una Unica realizacién de serie de tiempo. En un nivel mas técnico, la estacio-
nariedad simplifica los enunciados de la ley de los grandes nimeros y el teorema del limite
central.

Anexo B: Comparacion en hoja de salida para modelos
ARIMAXY ARFIMAX

En las tablas siguientes, si el modelo tiene la observacion de Modelo no significativo esto
se refiere a que uno o méas parametros del modelo no resultaron ser significativos a nivel indi-
vidual. Por otro lado, cuanto menor sea el valor del criterio de informacion (tanto AIC como
BIC), mejor sera el modelo.

También se incluye el p-value para el factor de correlacion nimero cuarenta de los residuos
para el test de ruido blanco de Portmanteau. Cuanto mayor sea este valor, menor es la probabi-
lidad de rechazar la hip6tesis nula de que los residuos tienen estructura de ruido blanco y por
lo tanto mejor sera el modelo. Como ultima aclaracion, el modelo seleccionado es aquel que se
encuentra en letra negrita.
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ARIMAX

Variables Estructurales Orden de "p* Orden de "g" AIC

RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendT C; RendIMV
RendIMV; RendGGAL
RendIMV; RendGGAL
RendIMV; RendGGAL
RendIMV
RendIMV
RendIMV
RendIMV
RendIMV
RendIMV
RendIMV

ARFIMAX

1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2

R

1,2

1,2

1,2
1,2
1,2

P e

1,23
1,3
1,2

2

1,23
1,3
il, 2

2,3
1,23
1,2

1,3
2,3

1

1,3
1,3
1,23
1,3
i, 2
1,2,3
1,3
1,2

-16424

-16430

-16432

-16436

-16903

-16896
-16429

-16441

Variables Estructurales Orden de "p" Orden de "q" AIC

RendIMV

RendIMV

RendIMV

RendIMV

RendIMV

RendIMV

RendIMV

RendIMV

RendIMV

RendIMV
RendGGAL RendIMV
RendGGAL RendIMV

r
1,2

1,2
i, 2
1,2

N R R R R e

1,23
1,3
i, 2

1,2,3
1,2
1,3

1

1,3
1,3

-16480.42

-16480.35

-16468.45

-16946.1

BIC

-16478

-16479

-16475

-16478

-16940

-16939
-16477

-16477

-16431.7

-16431.62

-16431.91

-16891.29

0.1398

0.1084

0.03

0.0754

0.1298
0.1291

0.0821

Prob. > chi2 (40)

Prob. > chi2 (40) Observaciones

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo
Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Observaciones

Modelo no significativo

0.1856

Modelo no significativo

Modelo no significativo

0.1795

Modelo no significativo

Modelo no significativo

Residuos no ruido blanco

Modelo no significativo

Modelo no significativo

0.3399

Modelo no significativo J



