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Resumen

En el presente trabajo, se determina que modelo estadístico es mejor para el pronóstico de los rendimientos de las acciones
financieras Colombianas (Ecopetrol S.A (ECO), Grupo Nutresa S.A (NCH) y Banco Davivienda Pf (DVI_p)), comprendido en un
periodo entre el 02 de agosto de 2019 y el 31 de julio de 2020. Se comparan modelos aplicados a series con un modelo Autor-
regresivo Integrado de Media Móvil (ARIMA), unido de un modelo de Autocorrelación Condicional Heterocedástica (ARCH), un
modelo Autorregresivo Generalizado Condicional Heterocedastico (GARCH), y un modelo Exponencial Generalizado Autoregresivo
Condicionalmente Heterocedastico (EGARCH), frente a un modelo dinámico polinomial de primer orden. Los datos se obtuvieron
del portal financiero Grupo Aval, trabajando con 242 datos. Como resultado se obtuvo que los modelos clásicos (GARH, EGARCH)
pronósticaron mejor que el modelo polinomial de primer orden, para las tres acciones mencionadas en el periodo de tiempo
establecido.

Palabras Clave: Modelos de series de tiempo clásicos (Arima-Arch, Arima-Garch, Arima-Egarch), modelo de series de tiempo
Bayesiano (Modelo polinomial de primer orden), pronóstico, acciones, rendimientos.

Abstract

In this work, it is determined that statistical model is best for forecasting the yields of Colombian financial shares(Ecopetrol S.A
(ECO), Grupo Nutresa S.A (NCH) and Banco Davivienda Pf (DVI_p), Models applied to series are compared with an Integrated
Self-Regresive Moving Average model (ARIMA), joined from a model of (ARCH), a Heterocedastic Conditional Generalized
Self-Regresive Model (GARCH), and a Conditionally Heterocedastic Self-Regulating Generalized Exponential Model (EGARCH),
versus a first-order polynomial dynamic model. The data was obtained from the financial portal Grupo Aval, working with 242
data. As a result it was obtained that the classic models (GARH, EGARCH) predicted better than the first-order polynomial model,
for the three shares mentioned in the set time period.

Keywords: Classic time series models (Arima-Arch, Arima-Garch, Arima-Egarch), Bayesian time series model (First Order Poly-
nomial Model),forecast, stocks, yields.
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Introducción

Muchos tipos de instituciones financieras escogen invertir
en bonos y acciones como métodos de hacer crecer el dinero
(Cárdenas, 2018). El mercado de las acciones es de gran
importancia a nivel nacional debido a que permiten
financiar tanto a las empresas como a los gobiernos, proyectos
productivos y de desarrollo.

Las acciones son negociadas en la bolsa de valores,
por consiguiente, han tratado de disminuir el riesgo re-
curriendo, al estudio de gráficas, a los estudios conta-
bles y en los últimos años a la estadística. (Alvaro
Trejos, 2003).

Hoy en día, las acciones financieras requieren conocer el
comportamiento futuro de ciertos fenómenos con el fin de
planificar, prever o prevenir. (Arellano, 2001). Al mismo
tiempo la previsión viene de lo que ha ocurrido anteriormente,
es un tipo de inferencia estadística que se hace sobre eventos
futuros, acontecimientos que han ocurrido en el pasado. La
técnica más importante para hacer inferencias sobre el futuro
con base en lo ocurrido, es el análisis de series de tiempo.
(Arellano, 2001).

Las series son datos aleatorios recopilados a lo largo del
tiempo, permiten estudiar las observaciones y dinámicas en
diferentes periodos, por ende, requieren de técnicas que
permiten distinguir determinados factores de acuerdo con la
variabilidad en el tiempo. Uno de los elementos importantes
del análisis de series, es el pronóstico en acontecimientos que
generan incertidumbre sobre eventos futuros.

Pronosticar comportamientos, requieren de modelos
estadísticos que logren captar la aleatoriedad de los datos
históricos en el tiempo. Existen modelos de pronósticos
clásicos, donde sus estimaciones se basan en distribuciones
probabilísticas e intentan identificar el comportamiento de
variables involucradas y pronosticar respuestas. (Marisol
Valencia, 2014), los modelos de pronóstico bayesianos constan
de una mixtura de probabilidades objetivas con subjetivas.

Según Vera & Bustamante (2007) citado por (Marisol
Valencia, 2014) el pronóstico no es una predicción de
lo que irremediablemente pasará en el futuro, sino una
información que se obtiene con cierto grado de error (dado por
una probabilidad) de lo que pudiera pasar.

Los modelos de series de tiempo clásicos con varianza
homocedástica no son apropiados para modelar series de
tiempo financieras. Por ende, Engle (1982), incluye una nueva
clase de procesos estocásticos llamados modelos ARCH, donde
la varianza condicionada a la información pasada no es
constante, y depende del cuadrado de las
innovaciones pasadas. (Marta Casas, 2008). La varianza
condicional de los modelos GARCH no depende solo de
los residuales al cuadrado, sino también de varianzas
condicionales de periodos anteriores. La varianza condicional
de los modelos EGARCH no se comportan de manera simétrica
para perturbaciones negativas y positivas como ocurre con los
modelos GARCH debido a que Nelson en el año 1991, genero
estos modelos presentando otro rasgo de volatilidad.

Otros modelos con los que se puede predecir los activos
financieros, son los modelos dinámicos lineales, basados en
interpretar las series de un sistema dinámico que
es perturbado por errores aleatorios. Las series
de tiempo no estacionarias con modelo ARIMA,

requieren diferenciación para volverse estacionaria. Los
modelos dinámicos se pueden aplicar a series de tiempo no
estacionarias sin requerir diferenciar de los datos, esto debido
a la forma en que se plantean los modelos dinámicos lineales.
(Terán, 2013).

En el grupo de modelos bayesianos, el más sencillo
para la predicción de series temporales, es el modelo
polinomial de primer orden, utilizado en muchos sistemas de
pronostico a corto plazo. Es trabajado en series sin covariables,
que corresponde a una aproximación de primer orden de una
serie de Taylor de una función suavizada del tiempo, llamada la
tendencia de la serie. (Rubio, 2020).

En este trabajo se propone una comparación entre los
modelos estadísticos clásicos ARIMA-ARCH, ARIMA-GARCH,
y ARIMA-EGARCH frente a un modelo lineal dinámico Poli-
nomial de Primer Orden. El comparativo parte de tomar los
rendimientos de las acciones y estimar los modelos
estadísticos seleccionados. El mejor modelo se selecciona
al encontrar el menor valor de los criterios de comparación
de modelos MAD (Desviación Media Absoluta) y MSE (Error
Cuadrático Medio).

Este artículo está dividido en seis secciones. En la primera
sección se especifica el retorno de un activo financiero. En
la segunda sección se define el modelo ARCH propuesto por
Engle (1982). En la tercera parte se detallan los modelos GARCH
introducidos por Bollerslev (1986). En el cuarto apartado se
definen los modelos EGARCH propuestos por Nelson (1991). En
la quinta sección se define el modelo polinomial de primer
orden y finalmente, los resultados de las comparaciones y su
análisis.

Se llamaran a las acciones por su ticket Ecopetrol S.A (ECO),
Grupo Nutresa (NCH) y Banco Davivienda (DVI_p).

Definición del problema

Hace algún tiempo los economistas buscan entender los
movimientos de los rendimientos de las acciones, puesto que
las inversiones en la bolsa están atadas a muchos riesgos, los
rendimientos son variables y su existencia es incierta (Martha
Garcia, 2013).

En el artículo se plantea la predicción de series
de tiempo financieras, de los rendimientos en las
acciones, con modelos ARIMA-ARCH, ARIMA-GARCH,
ARIMA-EGARCH, comparándolos con un modelo dinámico
polinomial de primer orden. Con el fin de observar cuál de
estos se ajusta mejor a las acciones de Ecopetrol S.A (ECO),
Grupo Nutresa S.A (NCH) y Banco Davivienda Pf (DVI_p).

Varios estudios han realizado la comparación con
diferentes métodos y distintas acciones financieras,
observando el comportamiento de cada uno de ellos e
identificando el modelo que mejor se ajusta a la predicción de
los rendimientos de las acciones.

Inicialmente se manejaban los modelos autorregresivos,
conocidos como ARIMA, estos no requerían distintas series de
datos, más tarde, se implementaron modelos no lineales y
no paramétricos, debido a la gran cantidad de relaciones no
lineales entre los datos, obteniendo resultados muy eficaces.

Consecuentemente es importante seguir proponiendo y

Compiled on: December 17, 2020.



| 3

ajustando modelos de predicción para alcanzar pronósticos más
exactos en las acciones financieras, minimizando el riesgo del
inversor.

Objetivo general

Comparar los modelos estadísticos clásicos (ARIMA-ARCH,
ARIMA-GARCH, ARIMA-EGARCH) y modelos dinámicos
lineales (Polinomial de Primer Orden) para el pronóstico de
las acciones Ecopetrol S.A (ECO), Grupo Nutresa S.A (NCH) y
Banco Davivienda Pf (DVI_p) en Colombia en el último año.

Objetivos especificos

1.Presentar los alcances y limitaciones de los
modelos ARIMA-ARCH, ARIMA-GARCH, ARIMA-EGARCH y
modelo polinomial de primer orden para la estimación del
pronóstico de tres acciones colombianas.
2.Presentar la predicción y comparar los resultados de las
acciones Ecopetrol, Grupo Nutresa y Banco Davivienda
con los modelos ARIMA-ARCH, ARIMA-GARCH,
ARIMA-EGARCH y modelo polinomial de primer orden.

Marco Metodológico

Enfoque de Investigación

Cuantitativo: Es un estudio sistematizado en el que se busca
comparar modelos estadísticos para probar cuál es mejor,
utilizando variables cuantitativas continuas.

Tipo y diseño de Investigación

Es una investigación de tipo descriptivo-correlacional, es
decir, trabaja sobre realidades de hechos, Así mismo el
diseño de investigación que mejor se ajusta es un diseño no
experimental, específicamente el longitudinal panel.

Método

Se analizarán los resultados de los modelos especificados,
para determinar qué modelo pronostica mejor las acciones
seleccionadas.

Muestra

Para obtener los insumos necesarios para la valoración de
los activos, se seleccionaron los precios de tres acciones
colombianas (ECO, NCH y DVI_p) calculando los rendimientos
y trabajando sobre ellos.

Recolección de información

En la plataforma del portal financiero del Grupo Aval, se
realiza la descarga de los precios ajustados del 01 de agosto de
2019 hasta el 31 de Julio de 2020. El procedimiento se realiza
en el software estadístico R, utilizando las librerías "rugarch"
para los modelos Arch, Garch y eGarch, “dlm” para el modelo
polinomial de primer orden y "Metrics" para el cálculo de los
criterios de comparación.

Retorno de un Activo Financiero

Los activos financieros, son recursos con valor económico que
se pueden intercambiar y del que se espera un beneficio a fu-
turo. Este valor da derecho a una participación o inversión en
el capital de una empresa, en forma de préstamo o de partici-
pación en las acciones. (Segovia,2012).

Se caracterizan por su liquidez, rentabili-
dad y riesgo. Existe cierta relación entre sus
características donde debido a su magnitud una puede
afectar a las otras. Es decir, cuando un activo financiero es
menos líquido, este tendrá más riesgo y por ende exigirá
mayor rentabilidad

El riesgo es la probabilidad de que el emisor no cumpla
sus compromisos. Entre mayor sea el riesgo más alto será la
rentabilidad. La liquidez, es la capacidad de convertir el activo
en dinero sin sufrir pérdidas. (Arias, s.f.).

El retorno es la variación relativa de un activo financiero
durante un periodo de tiempo definido. Mide el grado de
variación del activo frente a un valor inicial, si se ha producido
una ganancia o una perdida en el transcurso del tiempo que se
mantuvo el activo.

Es preferible utilizar los retornos ya que éstos presentan
rentabilidad. Entre más intereses se aporte al activo financiero
mayor será su rentabilidad.

Sea Pt, con t = 1,2, 3,..., el precio de un activo financiero en
el tiempo t. La forma de calcular los retornos es la siguiente:

Rt = Log(Pt/Pt–1) (1)

Modelo ARIMA

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), deriva de
sus componentes, autoregresivo (AR), Integrado (I) y Medias
Móviles (MA). Se denomina modelo Autoregresivo Integrado
de Medias Móviles de orden (p,d,q), donde p es el orden del
polinomio autoregresivo estacionario, d es el orden de
integración de la serie, es decir, el número de diferencias que
hay que tomar a la serie para que sea estacionaria, y q es el
orden del polinomio de medias móviles invertible.

Un modelo autoregresivo está definido por la variable
endógena que es explicada por las observaciones de ella
misma, correspondientes a tiempos anteriores añadiéndose,
como en los modelos estructurales, un término de error.
(Rafael de Arce, 2003). Se sintetizan con la palabra AR
que indica el orden del modelo, expresando el número de
observaciones retrasadas de la serie. Por ejemplo: La expresión
de AR (1) seria:

Yt = φ0 +φ1Yt + at (2)

La expresión AR (p) tiene la siguiente expresión:

Yt = φ0 +φ1Yt–1 +φ2Yt–2 + . . . +φpYt–p + at (3)

Un modelo de medias móviles es aquel que expone el valor de
una variable en un periodo t en función de un término indepen-
diente y una secuencia de errores correspondientes a periodos
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anteriores. (Rafael de Arce, 2003). Se sintetizan con la palabra
MA que indica el orden de los modelos de medias móviles. La
expresión MA (q) tiene la siguiente expresión:

Yt = µ + at + θ1at–1 + θ2at–2 + . . . + θqat–q (4)

Modelo ARCH

Modelo propuesto por Engle (1982), (Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity) ARCH, proveniente de la
familia de modelos apropiados para modelar la volatilidad de
una serie.

Se define como volatilidad a la varianza condicional, es
decir, la varianza de la distribución de los rendimientos
de la serie subyacente. (Marta Casas, 2008). Si la serie es
estacionaria y tiene varianza constante, esta puede presentar
oscilaciones a corto plazo, la varianza condicional es la
encargada de recoger estas oscilaciones, para el estudio
de la volatilidad. En las series financieras se modela la
volatilidad de los retornos debido a que en
términos de negocio expresan rentabilidad. Un modelo
bueno para la volatilidad de los retornos es que exista
aglomeración de la volatilidad, donde tenga tendencia a
aparecer agrupada por periodos, es decir, la volatilidad puede
ser alta durante un periodo y baja durante otro. Donde exista
reversión en la media, en otros términos, donde existe un
nivel normal de volatilidad al cual ésta retorna eventualmente
y donde la volatilidad sea asimétrica.

Los modelos ARCH surgen en los años 80 con el fin de recoger
los sucesos de agrupamiento temporal de volatilidad que se ven
en las series de rentabilidad de casi todo el mercado financiero.

La estructura básica de este modelo es:

Yt = εtht (5)

h2
t = α0 +

q∑
i=1
αiy

2
t–i,α0 > 0,αi ≥ 0,

q∑
i=1
αi ≤ 1 (6)

Donde εt es un proceso de ruido blanco, con E(εt) = 0,
Var(εt) = 1.

Un proceso {yt}t ∈I obedece al modelo de regresión ARCH(p),
autoregresivo condicionalmente heterocedástico de orden p, si:

Yt | ψt–1 ∼ N (µt, ht) (7)

µt = xtβ (8)

ht = α0 + α1ε2
t–1 + ... + αpε2

t–p (9)

εt = yt – xtβ (10)

Con α0 > αi ≥ 0, i = 1, ..., p

Modelo GARCH

Bollerslev (1986) propone los modelos GARCH (Generalized
AutoRegressive Conditional Heteroscedasticity) debido a que
permiten ajustar la restricción de los modelos ARCH, que
se identifican por requerir grandes números de parámetros
autoregresivos para representar el comportamiento dinámico
de la varianza e imponer una estructura fija de retardos. (Ortiz,
2017).

Los modelos GARCH capturan las agrupaciones de
volatilidad de los retornos a través de la varianza condicional,
que dependen del cuadrado de los errores retrasados q periodos,
extendiendo la clase de los modelos ARCH.

El modelo GARCH proviene de los años ochenta, encaja en
el conjunto de análisis con exceso de kurtosis y agrupamiento
de la volatilidad, es generalizado porque tiene presente las
observaciones recientes como históricas, así mismo es autore-
gresivo debido a que la variable dependiente regresa en sí
misma, es condicional puesto que su varianza futura depende
de la varianza histórica y es heterocedástico porque la varianza
varía en función de las observaciones. Este modelo es utilizado
por su capacidad de predecir la volatilidad a corto y mediano
plazo.

En la mayoría de series financieras se suele utilizar el modelo
GARCH (1,1) debido a que es el modelo más sencillo y se expresa
de la siguiente manera:

σ2
t = α0 + α1r2t–1 +β1σ2

t–1 (11)

Dondeα0 > 0,α1 ≥ 0,β1 ≥ 0. Conα1+β1 < 1, la serie rt tiene
varianza finita, y es ruido blanco con media cero y varianza.

Var(rt) = α01 – α1 –β1 (12)

Modelo EGARCH

Nelson (1991) propone los modelos EGARCH (Exponencial
de Modelos Generalizados Autoregresivos Condicionalmente
Heterocedásticos), debido a que los modelos GARCH no
expresan totalmente la naturaleza de la volatilidad de algunos
activos financieros. (Marta Casas, 2008), tampoco tienen en
cuenta un comportamiento asimétrico propio de la volatilidad
ante las subidas y bajadas de los rendimientos de las series
financieras y las condiciones para asegurar que σ2

t , no sea
negativo son violadas en algunas aplicaciones empíricas.
(Ortiz, 2017).

Los modelos EGARCH certifican la no negatividad de la
varianza condicional en términos del logaritmo de σ2

t que se
muestra en la siguiente ecuación lineal.
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ln(σ2
t ) = α0 +

p∑
j=1
ϕjln(σ2

t–j) + g(εt–1) +
r∑
i=1
ψig(εt–i–1) (13)

g(εt) = λ1εt + λ2(|εt| – E|εt|) (14)

También capturan la asimetría de la volatilidad ante
creaciones de distintos signos. Las perturbaciones g(εt) son
variables independientes e idénticamente distribuidas con me-
dia cero y varianza constante (Ortiz, 2017). Por lo cual el
modelo permite que tanto las malas, como las buenas noticias
tengan efectos diferentes sobre la volatilidad, lo que el modelo
GARCH no hace. (Castaño, 2009).

Modelo Polinomial de Primer Orden

El modelo más simple en series de tiempo univariadas
(Yt : t = 1, 2, ...) es el modelo polinomial de primer orden lla-
mado también random walk plus noise (Terán, 2013). Definido
por las ecuaciones:

• Ecuación obseracional Yt = µt + vt, vt ∼ N (0, vt)• Ecuación del sistema µt = µt–1 +wt,wt ∼ N (0,wt)• Información a priori (µ0|D0) ∼ N (m0, C0)

Donde Ft = Gt = 1 y los únicos parámetros del modelo son
la observación y la evolución de las varianzas Vt y Wt, prome-
tiendo un extenso margen para el modelamiento, debido a
que constantemente son estimadas utilizando la información
disponible y empleando el método de máxima verosimilitud o
técnicas bayesianas.
µt es unidimensional, describiendo la tendencia del proceso

donde es poco variable a través del tiempo, rt = Wt/Vt, razón
pequeña para todo t. Por lo tanto, este modelo se puede usar
para pronósticos de corto plazo.
Teorema 1

El pronóstico a un paso para el modelo polinomial de primer
orden se pueden obtener consecutivamente como sigue:

• A posteriori para µt–1 : (µt–1|Dt–1) ∼ N (mt–1, Ct–1)• A priori para µt : (µt|Dt–1) ∼ N (mt–1,Rt) donde Rt = Ct–1 +Wt• Pronóstico a un paso: (Yt|Dt–1) ∼ N (ft,Qt) donde ft = mt–1 y
Qt = Rt + Vt• A posteriori para µt : (µt|Dt) ∼ N (mt, Ct) conmt = mt–1+Atety Ct = AtVt donde At = Rt/Qt y et = Yt – ft

De este teorema se destaca:

• La precisión del modelo φt = 1/Vt, mejora al agregar nueva
información.

• La precisión a priori: (φt|Dt–1) = 1
Rt• La precisión a posteriori: (φt|Dt) = 1
Ct
≥ 1
Rt

Aplicación Modelo Clásico para la Predicción de los
Rendimientos de la Acción de Ecopetrol S.A (ECO)

Para el desarrollo del documento se decidió trabajar con la
acción Ecopetrol S.A (ECO), pues es la principal compañía
petrolera en Colombia. Se realiza un análisis de los rendimien-
tos en un periodo comprendido entre el 02 de agosto de 2019 y el
31 de Julio del 2020, con frecuencia diaria. Ecopetrol S.A es una
empresa de economía mixta dedicada a actividades de explo-
ración y producción de hidrocarburos, transporte de petróleo
y gas. El 23 de septiembre de 2007, Ecopetrol S.A presentó la
primera oferta pública inicial para la compra de acciones en la
Bolsa de Valores de Colombia. En julio de 2011, Ecopetrol lanzó
una segunda emisión de acciones por un importe de $2.500
billones de pesos. Actualmente, Ecopetrol S. A. es la empresa
más admirada de Colombia en 2020, por lo que siguió dando
ganancias durante el primer semestre del año, puesto a que fue
uno de los momentos más difíciles para la economía nacional
y mundial.
Gráfico1. Serie Original Precio de la Acción (ECO)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería ggplot2.

Se grafica la serie para observar su comportamiento en el pe-
riodo analizado. Por lo tanto, se identifica un crecimiento desde
el mes de septiembre del 2019, con algunas caídas hasta alcan-
zar el valor máximo ($3.460 pesos) a mediados de febrero del
año 2020. Luego presenta una prolongada caída desde marzo
con un valor de $1.380 pesos, en este mes se logra el mínimo
valor. En los siguientes meses la acción presenta una tendencia
de crecimiento positiva con múltiples caídas.
Gráfico2. Serie Retornos Acción ECO.

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería ggplot2.

Se aplican los retornos logarítmicos y se grafica la nueva se-
rie.

Se evidencia volatilidad en la varianza de los retornos entre
el -0.1 y el 0.05, por ende la varianza es heterocedastica, asi
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que, se debe aplicar los modelos ARCH para tener un pronóstico
adecuado.

Prueba de Raiz Unitaria

Se realiza la prueba de Dickey-Fuller y Phillips-Perron en el
programa estadístico R, para verificar si la serie es estacionaria
o se debe diferenciar. Se realiza bajo la siguiente hipótesis.

Prueba de hipótesis
H0 : No es estacionaria, la serie tiene raíz unitaria
H1 : Es estacionaria, la serie no tiene raíz unitaria

Prueba de Hipótesis 1.Dickey-Fuller

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería tseries.
Prueba de Hipótesis 2. Phillips-Perron

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería tseries.

Para las dos pruebas el p-valor es menor al α = 0.05, por lo
tanto, se rechaza la hipótesis nula, es decir la serie ECO es esta-
cionaria, posee estabilidad y los valores de la serie se mantienen
alrededor de un valor medio. Se procede a la revisión de las fun-
ciones de autocorrelación.

Función de Autocorrelación Rendimientos Acción (ECO)

Se utiliza la función de Autocorrelación (ACF) para identi-
ficar el modelo ARIMA, se utiliza para describir la presencia o
ausencia de correlación en los datos, mostrando si las
observaciones ocurridas influyen en las actuales.
Grafico 3. Correlograma de Autocorrelación Rendimientos

(ECO)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

Con la función de autocorrelación identificamos el proceso
de Media Movil (MA), en este caso se omite la primera barra,
debido a que corresponde a la autocorrelación con la misma
observación, lag/retraso = 0, por lo tanto, la segunda, tercera y
cuarta barra son significativas con un 95%. Seleccionando un
modelo MA(1),MA(2),MA(3)
Función de Autocorrelación Parcial Rendimientos Acción (ECO)

Gráfico 4. Correlograma de Autocorrelación Parcial
Rendimientos (ECO).

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

Con la función de autocorrelación parcial identificamos los
valores de la parte del proceso autoregresivo (AR). La primera
barra corresponde al primer retraso, siendo significativa. Se
tomará un modelo AR(1), AR(6).
Elección del Modelo para los Rendimientos Acción (ECO)

Para obtener el modelo de predicción que permita estimar los
precios futuros de Ecopetrol, se construyeron varios modelos
y se seleccionó el mejor, comparando el criterio AKAIKE (AIC)
en cada modelo estimado. Finalmente, el modelo ARMA (3,2)
obtuvo el menor AIC con un valor de -1371.91331796.
Tabla 1. Criterio AKAIKE (AIC)

aic 1 -1371.584
aic 3 -1368.26
aic 11 -1371.913

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería lmtest.
Figura 1. Modelo ARMA(3,2)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería lmtest.
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Validación del Modelo Rendimientos Acción (ECO).

Gráfico 5. Residuales del Modelo

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

En el gráfico de los residuos del modelo de la serie Ecopetrol
se verifica que el modelo ha capturado adecuadamente la
información en los datos. En el primer gráfico, la
media de los residuos es cercana a cero, no pre-
senta ninguna tendencia. En el segundo gráfico,
todas las barras están dentro y en el tercer gráfico el
histograma muestra que los residuales son normales, en
consecuencia, los pronósticos de este modelo serán buenos.
Prueba Multiplicador de Lagrange (ECO)

Para detectar la presencia de efectos hetorocedásticos en los
residuos se utiliza la prueba Multiplicador de Lagrange que
consiste en probar si es apropiado modelar la varianza de un
modelo de media, utilizando un modelo ARCH o GARCH.

Prueba de Hipótesis
H0 : Los residuales no presentan efectos ARCH
H1 : Los residuales presentan efectos ARCH

Fuente:Elaboración propia (datos portal financiero Grupo
Aval), procesados en el sofware estadistico R, librería aTSA.

Gráfico 6. Residuales del Modelo.

Fuente:Elaboración propia (datos portal financiero Grupo
Aval), procesados en el sofware estadistico R, librería aTSA.
Modelo ARCH Rendimientos Acción (ECO)

Para modelar la volatilidad de los modelos ARCH, se utiliza el
modelo más simple un GARCH(1,1). Para lo cual utilizamos los
comandos ugarchspec y ugarchfit, que son rutinas para generar
un modelo GARCH(1,1) con una especificación ARMA(1,1) en la
media.
Figura 2. Modelo ARCH Rendimientos Acción (ECO)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

De los resultados se obtiene que no existe autocorrelación
serial para los residuales como para los residuales al cuadrado,
la serie no presenta efectos ARCH, debido a que no se rechaza
la hipótesis nula. Se procede a realizar el modelo GARCH.
Modelo Garch Rendimientos Acción (ECO)

Para modelar la volatilidad se utiliza el modelo más
simple GARCH(1,1). Para lo cual se manejan los
comandos ugarchspec y ugarchfit, que son rutinas para
generar un modelo GARCH(1,1) con una especificación
ARMA(2,2) en la media.
Figura 3. Modelo GARCH Rendimientos Acción (ECO)
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Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

Se observa que todos los coeficientes del modelo ARMA (2,2)
son significativos con un modelo GARCH(1,1), que indica un
rezago para los residuales al cuadrado y un rezago para la
varianza. En el test de Ljung-Box sobre los residuos están-
dar, no se rechaza la hipótesis nula, en consecuencia, no hay
ausencia de correlación serial. Aplicando el mismo test sobre
los residuos al cuadrado, no se rechaza la hipótesis nula, por
lo tanto, los residuos se distribuyen de forma independiente.
Para el test ARCH LM, la hipótesis nula, no se rechaza. Asi que
no hay efectos ARCH.

Los coeficiente del modelo ARMA(2,2) + GARCH(1,1) se
expresan de la siguiente forma:

Xt = 0.027+0.000xt–1+0.000xt–2+0.000zt–1+0.000zt–2+zt (15)
Modelo EGARCH Rendimientos Acción (ECO)

Para modelar la volatilidad se utiliza el modelo más simple
GARCH(1,1). Se manejan los comandos ugarchspec con una
especificación ARMA (2,1) en la media y se estima el modelo
con ugarchfit, para generar un modelo EGARCH(1,1).
Figura 4. Modelo EGARCH Rendimientos Acción (ECO)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

Se observa que todos los coeficientes del modelo ARMA (2,1)
son significativos con un modelo EGARCH(1,1), que indica un
rezago para los residuales al cuadrado y un rezago para la
varianza. En el test de Ljung-Box sobre los residuos estándar,
no se rechaza la hipótesis nula, en consecuencia, no hay
ausencia de correlación serial. Aplicando el mismo test sobre
los residuos al cuadrado, no se rechaza la hipótesis nula, por
esa razón, los residuos se distribuyen de forma independiente.
Para el test ARCH LM, la hipótesis nula, no se rechaza. Por lo
tanto, no hay efectos ARCH.

Los coeficiente del modelo ARMA(2,1) + EGARCH(1,1) se
expresan de la siguiente forma:

Xt = 0.086 + 0.000xt–1 + 0.000xt–2 + 0.000zt–1 + zt (16)

Pronóstico Modelo Clásico Rendimientos Acción (ECO)

Dado el modelo escogido, ARMA(2,2) + GARCH(1,1), se pasa a la
etapa del pronóstico 5 pasos adelante, el cual muestra un ajuste
adecuado al comportamiento de la serie (ECO).
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Figura 5. Pronóstico Rendimientos Acción (ECO) Modelo
GARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.
Gráfico 7. Prónostico Rendimientos Acción (ECO) Modelo

GARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

En los próximos 5 días, los valores pronosticados se
mantendrán sobre la media, con crecimiento el tercer y cuarto
día, luego disminuirá en el quinto día. Se observa el intervalo
de confianza a través de las bandas amarillas que muestran los
límites inferior y superior del intervalo de confianza.

Para el modelo ARMA(2,1) + EGARCH(1,1), se pasa a la etapa
del pronóstico 5 pasos adelante, el cual muestra un ajuste ade-
cuado al comportamiento de la serie (ECO).
Figura 6. Pronóstico Rendimientos Acción (ECO) Modelo

EGARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.
Gráfico 8. Prónostico Rendimientos Acción (ECO)

Modelo EGARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

En los próximos 5 días, los rendimientos pronosticados se
mantendrán sobre la media, hay crecimiento apartir del tercer
día. Se observa el intervalo de confianza a través de las bandas
amarillas que muestran los límites inferior y superior del inter-
valo de confianza.

Aplicación del Modelo Polinomial de Primer Orden
para la Predicción de los Rendimientos de la acción
Ecopetrol S.A (ECO).

Gráfico 9. Serie Valores Estimados Rendimientos Acción (ECO)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

En el gráfico se puede observar que la estimación del
modelo es buena, debido a que los valores estimados están so-
brepuestos.

Pronóstico Modelo Bayesiano Rendimientos Acción (ECO)

Se realiza el pronóstico con un modelo polinomial de primer
orden, 5 pasos adelante. Este modelo presenta inconvenientes
puesto que los pronósticos no son variables.
Figura 7. Pronóstico Polinomial de Primer Orden

Rendimientos Acción (ECO)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería dlm.
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Gráfico 10. Pronóstico Serie Bayesiana Rendimientos (ECO)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería dlm.

En los próximos 5 días, el modelo presenta decrecimiento
inferior a la media para los rendimientos de la acción Ecopetrol
con un valor de -0.0232493.

Aplicación de Modelos Clásicos para la Predicción de
los Rendimientos de la Acción Grupo Nutresa (NCH)

Se decidió trabajar con la acción Grupo Nutresa S.A, porque es
la empresa líder de alimentos procesados en Colombia y uno
de los jugadores más relevantes del sector en América Latina.
Se realiza el análisis de los rendimientos en un periodo com-
prendido entre el 02 de agosto de 2019 y el 31 de Julio del 2020,
con frecuencia diaria. El Grupo Nutresa S.A ocupa un puesto
importante en la Bolsa de Valores de Colombia, a pesar de que
no tiene un gran volumen de negociaciones diarias ha llegado
a tener variaciones en su precio, otorgando grandes oportu-
nidades para obtener ganancias en el mercado laboral. (Estefa-
nia Rivas, 2020).
Gráfico 11. Serie Original Precio de la Acción (NCH)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería ggplot2.

Se grafica la serie para observar su comportamiento en el
periodo analizado. Donde se observa que, desde el mes de
agosto de 2019 hasta el mes de marzo de 2020, los precios
oscilaron entre los $24.000 y $26.000 pesos. A partir de
este mes los precios empezaron a decaer hasta llegar al valor
mínimo de $17.000 pesos. A pesar de la caída que presenta el
Grupo Nutresa S.A, debido a la cuarentena que se presentó en el
mes de abril, fue una de las acciones más atractivas en el índice
del Colcap. En el mes de Mayo la acción ordinaria del Grupo
Nutresa S.A se ubicó en el primer lugar del Ranking (Blanco,
2020).

Gráfico 12. Serie Retornos Acción NCH.

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería ggplot2.

Se aplican los retornos logarítmicos y se grafica la nueva
serie.

Se evidencia volatilidad en la varianza de los retornos entre
el -0.05 y el 0.03, por ende la varianza es heterocedastica, asi
que, se debe aplicar los modelos ARCH para tener un pronóstico
adecuado.

Prueba de Raiz Unitaria

Se realiza la prueba de Dickey-Fuller y Phillips-Perron en el
programa estadístico R, para verificar si la serie es estacionaria
o se debe diferenciar. Se realiza bajo la siguiente hipótesis.

Prueba de Hipótesis
H0 : No es estacionaria, la serie tiene una raíz unitaria
H1 : Es estacionaria, la serie no tiene raíz unitaria

Prueba de Hipótesis 3.Dickey-Fuller

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería tseries.
Prueba de Hipótesis 4. Phillips-Perron
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Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería tseries.

Para las dos pruebas el p-valor es menor al α = 0.05, por
lo tanto, se rechaza la hipótesis nula, es decir la serie de la
acción NCH es estacionaria, posee estabilidad y los valores de
la serie se mantienen alrededor de un valor medio. Se procede
a la revisión de las funciones de autocorrelación.
Función de Autocorrelación Rendimientos Acción (NCH)

Se utiliza la función de Autocorrelación (ACF) para identi-
ficar el modelo ARIMA, se utiliza para describir la presencia o
ausencia de correlación en los datos, mostrando si las observa-
ciones ocurridas influyen en las actuales.
Grafico 13. Correlograma de Autocorrelación Rendimientos

(NCH)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

En la función de autocorrelación identificamos el proceso de
Media Movil (MA), en este caso se omite la primera barra, de-
bido a que corresponde a la autocorrelación con la misma obser-
vación, lag/retraso = 0, por lo tanto, la segunda y tercera barra
son significativas con un 95%. Generando un MA(2), MA(3),
MA(5).

Función de Autocorrelación Parcial Rendimientos Acción (NCH)

Gráfico 14. Correlograma de Autocorrelación Parcial
Rendimientos (NCH).

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

Con la función de autocorrelación parcial identificamos los
valores de la parte del proceso autoregresivo (AR). La primera
barra corresponde al primer retraso, sin embargo, esta no es
significativa. Por lo tanto, se tomará un modelo AR (2) y AR (5)
que muestran ser significativas.

Elección del Modelo para los Rendimientos Acción (NCH)

Para obtener el modelo de predicción que permita estimar
los precios futuros de la acción (NCH), se construyeron
varios modelos y se seleccionó el mejor comparando el criterio
AKAIKE (AIC) en cada modelo estimado. Finalmente, el modelo
AR(5) obtuvo el menor AIC con un valor de -1660.628070.
Tabla 2. Criterio AKAIKE (AIC)

aic 1 -1655.125
aic 2 -1660.628
aic 4 -1656.381
aic 5 -1659.701
aic 9 -1651.354
aic 10 -1656.211
aic 13 -1658.891
aic 14 -1655.439
aic 18 -1654.148

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería lmtest.
Figura 8. Modelo Ar(5)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería lmtest.

Validación del Modelo Rendimientos Acción (NCH).

Gráfico 15. Residuales del Modelo

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

En el gráfico de los residuos del modelo de la serie NCH se
verifica que el modelo ha capturado adecuadamente la infor-
mación en los datos. En el primer gráfico, la media de los



12 |

residuos es cercana a cero, no presenta ninguna tendencia. En
el segundo gráfico, las barras están dentro de las bandas a
excepción del rezago 14 y 16, sin embargo, estas no afectan.
Para el tercer gráfico el histograma muestra que los residuales
son normales, en consecuencia, los pronósticos de este modelo
serán bastantes buenos.

Prueba Multiplicador de Lagrange (NCH)

Para detectar la presencia de efectos hetorocedásticos en los
residuos se utiliza la prueba Multiplicador de Lagrange que
consiste en probar si es apropiado modelar la varianza de un
modelo de media, utilizando un modelo ARCH o GARCH.

Prueba de Hipótesis

H0 : Los residuales no presentan efectos ARCH.
H1 : Los residuales presentan efectos ARCH.

Fuente:Elaboración propia (datos portal financiero Grupo
Aval), procesados en el sofware estadistico R, Librería aTSA

Gráfico 16. Residuales del Modelo.

Fuente:Elaboración propia (datos portal financiero Grupo
Aval), procesados en el sofware estadistico R, Librería aTSA

Modelo ARCH Rendimientos Acción (NCH)

Para modelar la volatilidad de los modelos ARCH, se utiliza el
modelo más simple un GARCH(1,1). Para lo cual utilizamos los
comandos ugarchspec y ugarchfit, que son rutinas para generar
un modelo GARCH(1,1) con una especificación AR(5) en la
media.
Figura 9. Modelo ARCH Rendimientos Acción (NCH)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

De los resultados se obtiene que los residuales no presen-
tan autocorrelación serial y tampoco hay proceso ARCH en los
residuales elevados al cuadrado, se procede a realizar el modelo
GARCH.

Modelo GARCH Rendimientos Acción (NCH)

Para modelar la volatilidad se utiliza el modelo
más simple un GARCH(1,1). Para lo cual se manejaran
los comandos ugarchspec y ugarchfit, que son rutinas para
generar un modelo ARCH(1,1) con una especificación ARMA(1,1)
en la media
Figura 10. Modelo GARCH Rendimientos Acción (NCH)
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Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

Se observa que todos los coeficientes del modelo
ARMA (1,1) son significativos con un modelo GARCH(1,1),
que indica un rezago para los residuales al cuadrado
y un rezago para la varianza. En el test de
Ljung-Box sobre los residuos estándar, no rechazamos
la hipótesis nula, en consecuencia, no hay ausencia de
correlación serial. Aplicando el mismo test sobre los residuos
al cuadrado, no se rechaza la hipótesis nula, por lo tanto, los
residuos se distribuyen de forma independiente. El test ARCH
LM, la hipótesis nula, no se rechaza. Asi que no hay efectos
ARCH.

Los coeficiente del modelo ARMA(1,1) + GARCH(1,1) se
expresan de la siguiente forma:

Xt = 0.483 + 0.000xt–1 + 0.000zt–1 + zt (17)

Modelo EGARCH Rendimientos Acción (NCH)

Para modelar la volatilidad se utiliza el modelo más simple
GARCH(1,1). Para lo cual utilizamos los comandos ugarchspec
con una especificación ARMA (1,0) en la media y estimamos el
modelos con ugarchfit, para generar un modelo EGARCH(1,1).
Figura 11. Modelo EGARCH Rendimientos Acción NCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

Se observa que todos los coeficientes del modelo ARMA (1,0)
son significativos, con un modelo EGARCH(1,1), que indica
un rezago para los residuales al cuadrado y un rezago para la
varianza. En el test de Ljung-Box
sobre los residuos estándar, no rechazamos la hipótesis
nula, en consecuencia, no hay ausencia de correlación serial.
Aplicando el mismo test sobre los residuos al cuadrado, no
se rechaza la hipótesis nula, por esa razón, los residuos se
distribuyen de forma independiente. Para el test ARCH LM,
la hipótesis nula, no se rechaza. Por lo tanto, no hay efectos
ARCH.

Los coeficiente del modelo ARMA(1,0) + EGARCH(1,1) se
expresan de la siguiente forma:

Xt = 0.237 + 0.032xt–1 + zt (18)

Pronóstico Modelo Clásico Rendimientos Acción (NCH)

Dado el modelo escogido ARMA(1,1) + GARCH(1,1), pasamos a la
etapa del pronóstico 5 pasos adelante, el cual muestra un ajuste
adecuado al comportamiento de la acción (NCH).
Figura 12. Pronóstico Rendimientos Acción (NCH) Modelo

GARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.
Gráfico 16. Prónostico Rendimientos Acción (NCH) Modelo

GARCH
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Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

En los próximos 5 días, los valores pronosticados se
mantendrán sobre la media, con crecimiento los siguientes
cinco días. Se observa el intervalo de confianza a través de las
bandas amarillas que muestran el límite inferior y superior del
intervalo de confianza.

Dado el modelo escogido ARMA(1,0) + EGARCH(1,1), pasamos
a la etapa del pronóstico 5 pasos adelante, el cual muestra un
ajuste adecuado al comportamiento de la acción (NCH).
Figura 13. Pronóstico Rendimientos Acción (NCH) Modelo

EGARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.
Gráfico 17. Prónostico Rendimientos Acción (NCH) Modelo

EGARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

En los próximos 5 días, los valores pronosticados
se mantendrán sobre la media, decrecen apartir del segundo
día. Se observa el intervalo de confianza a través de las bandas
amarillas que muestran el límite inferior y

superior del intervalo de confianza.

Aplicación del Modelo Bayesiano para la Predicción
de los Rendimientos de la acción Grupo Nutresa S.A
(NCH).

Gráfico 18. Serie Valores Estimados Rendimientos Acción
(NCH)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

En el gráfico se observa que la estimación del modelo es
buena, debido a que los valores estimados están sobrepuestos.

Pronóstico Modelo Polinomial de Primer Orden Rendimientos
Acción (NCH)

Se realiza el pronóstico con un modelo polinomial de primer
orden, 5 pasos adelante. Este modelo presenta inconvenientes
puesto que los pronósticos no son variables.
Figura 14. Pronóstico Rendimientos (NCH) Modelo Polino-

mial de Primer Orden.

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería dlm.
Gráfico 19. Pronóstico Rendimientos (NCH) Modelo Polino-

mial de Primer Orden.

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería dlm.

En los próximos 5 días, el modelo presenta decrecimiento
inferior en la media para los rendimientos de la acción de (NCH)
con un valor de -0.00639712.
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Aplicación de Modelos Clásicos para la Predicción
de los Rendimientos de la Acción Banco Davivienda
(DVI_p)

Banco Davivienda, es el tercer banco más grande de Colombia,
seguido de Bancolombia y Grupo Aval. Se realiza el análisis
de los rendimientos en un periodo comprendido entre el 02 de
agosto de 2019 y el 31 de Julio del 2020, con frecuencia diaria.
Dentro de todos los servicios que presta, se enfoca en activi-
dades de financiamiento de vivienda. Hoy en día hace parte de
uno de los grupos económicos más sólidos de Colombia que es
el Grupo Bolívar. Es una entidad bancaria, la cual pesa cerca del
7% del PIB de Colombia. (Davivienda, 2018) . Corredores Aso-
ciados es una de las firmas de las que nació Davivienda Corre-
dores, comisionista desde 1976, convirtiéndose en el líder de
la negociación de títulos de mercados de Renta Fija y Variable.
(Bonilla, 2019)
Gráfico 20. Serie Original Precio de la Acción (DVI_p)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería ggplot2.

Se gráfica la serie para observar su comportamiento en
el periodo analizado. Donde se ve un crecimiento desde el
mes de septiembre con algunas caídas hasta alcanzar el valor
máximo el 13 de febrero de 2020, con un valor de $46.900
pesos. Luego presenta una prolongada caída hasta llegar al
mínimo valor $22.960 pesos. En los siguientes meses la acción
presenta una tendencia de crecimiento positiva con múltiples
caídas.

Debido a la crisis económica generada por el Covid-19
en el mundo, DVI_p, así como otras acciones, presento
desaceleración en los indicadores de la cartera del sistema
financiero colombiano, el costo de crédito de los bancos
fue afectado por esta crisis. Solo hasta el 2019 se esta-
ban recuperando del choque económico que se presentó en
el año 2014 por la caída en los precios del petróleo y los
escándalos de corrupción en el sector de infraestructura.

A partir de abril, DVI_p se recupera, con fuerte variabilidad
en sus precios. En la gráfica se observan distintos cambios de
tendencia donde la varianza general cambia en variadas oca-
siones.
Gráfico 21. Serie Retornos Acción DVI_p.

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería ggplot2.

Se aplican los retornos logarítmicos y se grafica la nueva
serie.

Se evidencia volatilidad en la varianza de los retornos entre
el -0.07 y el 0.05, por ende la varianza es heterocedastica, asi
que, se debe aplicar el modelo ARCH para tener un pronóstico
adecuado.

Prueba de Raiz Unitaria

Se realiza la prueba de Dickey-Fuller y Phillips-Perron en el
programa estadístico R, para verificar si la serie es estacionaria
o se debe diferenciar. Se realiza bajo la siguiente hipótesis.

Prueba de hipótesis
H0 : No es estacionaria, la serie tiene una raíz unitaria
H1 : Es estacionaria, la serie no tiene raíz unitaria

Prueba de Hipotesis 5.Dickey-Fuller

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería tseries.
Prueba de Hipotesis 6. Phillips-Perron

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la libreria tseries.

Para las dos pruebas el p-valor es menor al α = 0.05, por lo
tanto, se rechaza la hipótesis nula, es decir la serie de la acción
(DVI_p) es estacionaria, posee estabilidad y los valores de la
serie se mantienen alrededor de un valor medio. Se procede a
la revisión de las funciones de autocorrelación.
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Función de Autocorrelación Rendimientos Acción (DVI_p)

Se utiliza la función de Autocorrelación (ACF) para identi-
ficar el modelo ARIMA, se utiliza para describir la presencia o
ausencia de correlación en los datos, mostrando si las observa-
ciones ocurridas influyen en las actuales.
Grafico 22. Correlograma de Autocorrelación Rendimientos

(DVI_p)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

En la función de autocorrelación identificamos el proceso
de Media Móvil (MA), en este caso se omite la primera barra,
debido a que corresponde a la autocorrelación con la misma
observación, lag/retraso = 0, por lo tanto, la segunda, la cuarta
y la sexta barra son significativas con un 95%. Por ende, se
tomara un modelo MA(1), MA(3), MA(5).

Función de Autocorrelación Parcial Rendimientos Acción (DVI_p)

Gráfico 23. Correlograma de Autocorrelación Parcial
Rendimientos (DVI_p).

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

Con la función de autocorrelación parcial identificamos los
valores de la parte del proceso autoregresivo (AR). La primera
barra corresponde al primer retraso, siendo significativa. La
tercera, cuarta y quinta barra son significativas, por lo tanto,
se tomará un modelo AR (1), AR (3), AR (4) y AR (5).

Elección del Modelo para los Rendimientos Acción (DVI_p)

Para obtener el modelo de predicción que permita estimar
los precios futuros de la acción DVI_p se construyeron varios
modelos y se seleccionó el mejor comparando el criterio AKAIKE
(AIC) en cada modelo estimado. Finalmente, el modelo AR (5)
obtuvo el menor AIC con un valor de -1495.99217144.
Tabla 3. Criterio AKAIKE (AIC)

aic 1 -1478.446
aic 2 -1484.408
aic 3 -1486.45
aic 4 -1495.992
aic 5 -1478.795
aic 11 -1486.778
aic 14 -1490.857
aic 18 -1492.369

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la librería lmtest.
Figura 15. Modelo AR(5)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
con la libreria lmtest.

Validación del Modelo Rendimientos Acción (DVI_p).

Gráfico 24. Residuales del Modelo

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.

En el gráfico de los residuos del modelo de la serie DVI_p
se verifica que el modelo ha capturado adecuadamente la
información en los datos. En el primer gráfico, la media de
los residuos es cercana a cero, no presenta ninguna tendencia.
En el segundo gráfico, todas las barras están dentro de las ban-
das a excepción del rezago 17, en el tercer gráfico el histograma
muestra que los residuales son normales, en consecuencia, los
pronósticos de este modelo serán bastantes buenos.

Prueba Multiplicador de Lagrange (DVI_p)

Para detectar la presencia de efectos hetorocedásticos en los
residuos se utiliza la prueba Multiplicador de Lagrange que
consiste en probar si es apropiado modelar la varianza de un
modelo de media, utilizando un modelo ARCH o GARCH.

Prueba de Hipótesis

H0 : Los residuales no presentan efectos ARCH
H1 : Los residuales presentan efectos ARCH
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Fuente:Elaboración propia (datos portal financiero Grupo
Aval), procesados en el sofware estadistico R,librería aTSA.

Gráfico 25. Residuales del Modelo.

Fuente:Elaboración propia (datos portal financiero Grupo
Aval), procesados en el sofware estadistico R, Librería aTSA
Modelo ARCH Rendimientos Acción (DVI_p)

Para modelar la volatilidad de los modelos ARCH, se utiliza el
modelo más simple un GARCH(1,1). Para lo cual utilizamos los
comandos ugarchspec y ugarchfit, que son rutinas para generar
un modelo ARCH(1) con una especificación AR(5) en la media.
Figura 16. Modelo ARCH Rendimientos Acción (DVI_p)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la libreria rugarch.

De los resultados se obtiene que los residuales no presen-
tan autocorrelación serial y tampoco hay proceso ARCH en los
residuales elevados al cuadrado, se procede a realizar el modelo
GARCH
Modelo GARCH Rendimientos Acción (DVI_p)

Para modelar la volatilidad utilizamos el modelo más
simple un GARCH(1,1). Para lo cual se manejaran los coman-
dos ugarchspec y ugarchfit, que son rutinas para generar un
modelo GARCH(1,1) con una especificación ARMA(2,2) en la
media
Figura 17. Modelo GARCH Rendimientos Acción (DVI_p)



18 |

Fuente: Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la libreria rugarch.

Se puede observar que todos los coeficientes del modelo
ARMA(2,2) son significativos, con un modelo GARCH(1,1), que
indica un rezago para los residuales al cuadrado y un rezago
para la varianza. En el test de Ljung-Box sobre los residuos
estándar, no rechazamos la hipótesis nula, en consecuencia,
no hay ausencia de correlación serial. Aplicando el mismo test
sobre los residuos al cuadrado, no se rechaza la hipótesis nula,
por lo tanto, los residuos se distribuyen de forma independi-
ente. Para el test ARCH LM, la hipótesis nula, no se rechaza.
Asi que, no hay efectos ARCH.

Los coeficiente del modelo ARMA(2,2) + GARCH(1,1) se
expresan de la siguiente forma:

Xt = 0.744 + 0.000xt–1 + 0.000xt–2 + 0.000zt–1 + 0.000zt–2 + zt(19)
Modelo EGARCH Rendimientos Acción (DVI_p)

Para modelar la volatilidad utilizamos el modelo más simple
GARCH(1,1). Para lo cual utilizamos los comandos ugarchspec
con una especificación ARMA (1,1) en la media y estimamos el
modelos con ugarchfit, para generar un modelo EGARCH(1,1).
Figura 18. Modelo EGARCH Rendimientos Acción DVI_p

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la libreria rugarch.

Se observa que todos los coeficientes del
modelo ARMA (1,1) son significativos, con un modelo
EGARCH(1,1), que indica un rezago para los residuales al
cuadrado y un rezago para la varianza. En el test de Ljung-Box
sobre los residuos estándar, no rechazamos la hipótesis
nula, en consecuencia, no hay ausencia de correlación serial.
Aplicando el mismo test sobre los residuos al cuadrado, no
se rechaza la hipótesis nula, por esa razón, los residuos se
distribuyen de forma independiente. Para el test ARCH LM,
la hipótesis nula, no se rechaza. Por lo tanto, no hay efectos
ARCH.
Pronóstico Modelo Clásico Rendimientos Acción (DVI_p)

Dado el modelo escogido, pasamos a la etapa del pronóstico 5
pasos adelante, el cual muestra un ajuste adecuado al compor-
tamiento de la acción (DVI_p).
Figura 19. Pronóstico Rendimientos Acción (DVI_p) Modelo

GARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.
Gráfico 26. Prónostico Rendimientos Acción (DVI_p)

Modelo GARCH
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Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.

En los próximos 5 días, los valores pronosticados se
mantendrán sobre la media, con crecimiento los primeros y los
últimos dos días. Se observa el intervalo de confianza a través
de las bandas amarillas que nos muestran los límites inferior y
superior del intervalo de confianza.
Figura 20. Pronóstico Rendimientos Acción (DVI_p) Modelo

EGARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la librería rugarch.
Gráfico 27. Prónostico Rendimientos Acción (DVI_p)

Modelo EGARCH

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la libreria rugarch.

En los próximos 5 días, los valores pronosticados estan por
debajo de la media, mostrando variabilidad los cinco días. Se
observa el intervalo de confianza a través de las bandas
amarillas que nos muestran los límites inferior y superior del
intervalo de confianza.

Aplicación del Modelo Polinomial de Primer Orden
para la Predicción de los Rendimientos de la acción
Banco Davivienda (DVI_p).

Gráfico 28. Serie Valores Estimados Rendimientos Acción
(DVI_p)

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-

nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R.
En el gráfico se observa que la estimación del modelo es

buena, debido a que los valores estimados están sobrepuestos.
Pronóstico Modelo Polinomial de Primer Orden Rendimientos Ac-
ción (DVI_p)

Se realiza el pronóstico con un modelo polinomial de primer
orden, 5 pasos adelante. Este modelo presenta inconvenientes
puesto que los pronósticos no son variables.
Figura 21. Pronóstico Rendimientos Acción (DVI_p) Modelo

Polinomial de Primer Orden.

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal fi-
nanciero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la libreria dlm.
Gráfico 29. Pronóstico Rendimientos acción (DVI_p) Modelo

Polinomial de Primer Orden.

Fuente:Elaboración propia apatir de los datos del portal
financiero Grupo Aval, procesados en el sofware estadistico R
utilizando la libreria dlm.

En los próximos 5 días, los rendimientos de la acción
(DVI_p) decrecen con un valor de -0.003161949.

Comparación y Resultados

Tabla 2. Comparación Pronóstico Modelos Estadísticos.
Acción/Criterio Polinomial GARCH EGARCH
ECO/MAD 0.017638 0.009242 0.008854
ECO/MSE 0.000422 0.000143 0.000136
NCH/MAD 0.002366 0.004319 0.003991
NCH/MSE 0.000009 0.000023 0.000020
DVI_p/MAD 0.003005 0.002936 0.002887
DVI_p/MSE 0.000012 0.000014 0.000013

Conclusión

• Teniendo en cuenta los resultados y los criterios de compara-
ción, desviación absoluta media (MAD) y el error cuadratico
medio (MSE). Se observa en la tabla de comparación que
el modelo estadistico clásico (GARCH) para la acción de
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Ecopetrol es el que pronóstica mejor, puesto que los valores
de los criterios son menores.

• Para la acción Grupo Nutresa, los criterios del modelo poli-
nomial de primer orden son menores a los valores del mod-
elo clásico, es decir, el modelo lineal dinámico representa
mejor la serie de la acción Nutresa.

• Para la acción Banco Davivienda, los criterios del modelo
EGARCH son menores en comparación con el modelo GARCH
y el modelo polinomial de primer orden, es decir, el modelo
EGARCH representa mejor la serie de la acción.

Conclusiones

• Los resultados indican que los modelos clásicos tienen
mayor capacidad predictiva para las acciones trabajadas en
el periodo de tiempo analizado que el modelo dinámico poli-
nomial de primer orden.

• En las acciones elegidas se identifico heterocedasticidad en
los datos, en consecuencia, fue necesario ajustar los datos
ampliando los modelos ARCH, GARCH y EGARCH.

• Los resultados de los pronósticos para el modelo GARCH y
EGARCH se asemejan, mientras que, los valores del modelo
Polinomial de Primer Orden son mas lejanos.

• La acción Ecopetrol S.A desde la validación de los residuales
capturo adecuadamente la información concluyendo que los
pronosticos de este modelo iban a ser buenos.

• El modelo GARCH predice crecimiento para las tres acciones,
mientras que, los pronósticos del modelo EGARCH y modelo
Polinomial de Primer Orden tienden a decrecer.

• El modelo ARCH no es adecuado para modelar ninguna de
las tres acciones debido a la fuerte caida que hubo en el mes
de marzo.

• Debido a la caida fuerte que se presento en las tres acciones,
los modelos presentaron cambio de nivel, por ende se re-
comienda trabajar con otros modelos.
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