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Introducción 
 

 

Para enfrentar la inestabilidad de los mercados financieros en nuestro país, 

el Gobierno Federal y el Banco de México han establecido una serie de 

medidas, cuyo propósito es establecer el buen funcionamiento de dichos 

mercados y preservar la estabilidad financiera en el país. 

 

La Comisión de Cambios, integrada por la Secretaría de Hacienda y Crédito 

Público (SHCP) y el Banco de México (Banxico), tomó la decisión de 

intervenir en el mercado cambiario por primera vez desde Septiembre de 

2008. La presencia del Banco de México se ha llevado a cabo mediante una 

oferta de dólares, principalmente a través de subastas. 

 

Las acciones que toma la Comisión de Cambios, no se diseñaron para 

defender un nivel predeterminado de tipo de cambio, sino que han buscado 

proveer la liquidez necesaria para atender las demandas que han surgido a 

través del propio movimiento del tipo de cambio. Dichas acciones se basan 

en las ventas de dólares por subastas extraordinarias, ventas de dólares por 

subastas diarias y ventas directas de dólares. 

 

A finales de 1994, dicha comisión acordó que el tipo de cambio fuera 

determinado libremente por las fuerzas de mercado: oferta y demanda 

simple (llamado tipo de cambio flexible o flotante). 
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Tipo de cambio “FIX” 

 

 

Desde el 11 de Noviembre de 1991, el Banco de México publica un tipo de 

cambio de referencia, conocido como el tipo de cambio “FIX”. Ésta referencia 

puede ser utilizada por particulares en sus transacciones que involucren el 

intercambio de divisas, aunque es importante destacar, que las partes son 

libres de acordar cualquier otra referencia para sus contratos. 

 

El tipo de cambio FIX es determinado por el Banco de México con base en 

un promedio de cotizaciones del mercado de cambios al mayoreo para 

operaciones liquidables al segundo día hábil bancario siguiente y que son 

obtenidas de plataformas de transacción cambiaria y otros medios 

electrónicos con representatividad en el mercado de cambios. 

 

El Banco de México da a conocer el FIX a partir de las 12 horas de todos los 

días hábiles bancarios, se publica en el Diario Oficial de la Federación (DOF) 

un día hábil bancario después de la fecha de determinación y es utilizado 

para solventar obligaciones denominadas en dólares liquidables en la 

República Mexicana al día siguiente de la publicación en el DOF. 

 

Un nivel competitivo de tipo de cambio se relaciona con la situación 

económica de un país, ya que a medida que una moneda tenga mayor 

fortaleza respecto a otras puede tener como base la confianza de los 

inversionistas en dicho país. 

 

Los datos que se manejan para este trabajo, se obtuvieron de la página 

oficial del Banco de México (http://www.banxico.org.mx/portal-mercado-

cambiario/index.html). Ésta base de datos contiene información diaria del 

tipo de cambio peso-dólar en tres columnas: el tipo de cambio FIX, la 

publicación en el Diario Oficial de la Federación y el tipo de cambio que se 

debe utilizar al día de hoy para calcular el equivalente en pesos del monto 

de las obligaciones de pago denominadas en dólares de E.U.A para ser 

http://www.banxico.org.mx/portal-mercado-cambiario/index.html
http://www.banxico.org.mx/portal-mercado-cambiario/index.html
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cumplidas en la República Mexicana. Tomaremos en cuenta la información 

publicada por el Diario Oficial de la Federación para realizar el análisis. 

 

El objetivo principal de ésta tesis es hacer un análisis de la serie de tiempo 

y así poder crear un modelo estadístico que nos ayude a determinar el 

comportamiento de la serie del tipo de cambio peso-dólar, tener una idea 

más clara de su naturaleza, predecir dichos valores futuros a una fecha 

determinada y tomar acciones al respecto. 

 

Se analizarán los distintos modelos para el estudio de las series de tiempo, 

se realizarán y presentarán los resultados para cada uno de ellos, además 

se dará como sugerencia una estrategia mediante derivados financieros con 

los resultados obtenidos. 

 

Las limitaciones para este trabajo de tesis es que, sólo manejaremos los 

valores de la serie de tiempo que se publican en el Diario Oficial de la 

Federación, así como las variables que tomen en cuenta para el cálculo del 

tipo de cambio (como son: inflación, tasas de interés, flujos de capital, 

importación y exportación de bienes, etc.), por consiguiente, no se están 

tomando en cuenta otros factores o variables externas que afecten a estos 

valores. 

 

En este trabajo se manejan cinco capítulos para su desarrollo: en el capítulo 

uno se explica brevemente la teoría básica y necesaria ´para poder entender 

la estructura, composición y análisis de las series de tiempo; en el capítulo 

dos se habla sobre el modelo ARIMA, como uno de los modelos básicos para 

estudiar las series temporales; en el capítulo tres se desarrolla la teoría de 

los modelos ARCH y GARCH para medir la volatilidad en el comportamiento 

del tipo de cambio que se va a estudiar; en el capítulo cuatro se aplica toda 

la metodología que se vio en los tres capítulos anteriores a la serie de tiempo 

en estudio y se dan resultados de lo obtenido; en el capítulo cinco se explica 

la estrategia mediante derivados financieros; por último, en el capítulo 6 se 

dan las conclusiones a las que se llegará con el análisis y realización de este 

trabajo, además de la bibliografía correspondiente. 
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Capítulo 1. Marco Teórico 
 

 

1.1 Conceptos básicos de las series de tiempo 
 

1.1.1 Proceso Estocástico 

Un proceso estocástico, también llamado proceso aleatorio, es una colección 

de variables aleatorias ordenadas en el tiempo {𝑋𝑡: 𝑡 ∈ 𝑇} parametrizada para 

un conjunto T, llamado espacio parametral, en donde las variables toman 

valores en un conjunto S llamado espacio de estados.  

 

En los casos más sencillos, se toma como espacio parametral el conjunto 

discreto 𝑇 = {0,1,2, … } y éstos números se interpretan como tiempos. En este 

caso, se dice que el proceso es a tiempo discreto, y en general, este tipo de 

procesos se denotará por 𝑋𝑛: 𝑛 = {0,1,2, … }, o explícitamente, 𝑋0, 𝑋1, 𝑋2 … Así, 

para cada n, Xn es el valor del proceso o estado del sistema al tiempo n, 

como se muestra en la siguiente figura. Un ejemplo claro de este proceso es 

el PIB, IPC, etc. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1. Ejemplo de un proceso estocástico a tiempo discreto. 
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El espacio parametral también puede tomarse como el conjunto continuo 

𝑇 = [0, ∞). Entonces se dice que el proceso es a tiempo continuo y se 

denotará por {𝑋𝑡: 𝑡 ≥ 0}, como se muestra en la siguiente figura. Un ejemplo 

para el proceso estocástico continuo es un electrocardiograma. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2. Ejemplo de un proceso estocástico a tiempo continuo. 

 

 

En resumen, si el subíndice es n, entonces el tiempo es discreto, y si el 

subíndice es t, el tiempo se mide de manera continua. 

 

 

 

1.1.2 Serie de tiempo 

Una serie de tiempo es una realización finita de variables aleatorias de un 

proceso estocástico referidas en el tiempo. Las series temporales económicas 

y financieras que se manejan para el análisis de las series de tiempo están 

constituidas por observaciones históricas, es decir, no proceden de la 

experimentación y son irrepetibles. 
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1.1.3 Tendencia 

Es el movimiento gradual (ascendente, descendente o estacionario) de los 

datos de la serie a través del tiempo. Gráficamente se muestra de la siguiente 

forma:  

 

Figura 3. Diferentes tipos de tendencia. 

 

 

1.1.4 Procesos estocásticos estacionarios y no estacionarios 

Un proceso estocástico es estacionario si su media y su varianza son 

constantes en el tiempo, y si el valor de la covarianza depende sólo de la 

distancia (o rezago) entre estos períodos, y que no dependen del tiempo en 

el cual se calculó la covarianza. En las series de tiempo, un proceso 

estocástico como éste, se conoce como proceso estocástico débilmente 

estacionario, estacionario de segundo orden o proceso estocástico en amplio 

sentido.  

Para explicar la estacionariedad débil, se tiene lo siguiente: Sea Yt una serie 

de tiempo con estas propiedades: 

 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎: 𝐸(𝑌𝑡) = 𝜇 

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎: 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝐸(𝑌𝑡 − 𝜇)2 = 𝜎2 

𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎:  𝛾𝑘 = 𝐸[(𝑌𝑡 − 𝜇)(𝑌𝑡+𝑘 − 𝜇)] 

 

Donde 𝛾𝑘, la covarianza (o autocovarianza) en el rezago k, es la covarianza 

entre los valores 𝑌𝑡 y 𝑌𝑡+𝑘, es decir, entre los valores Y separados k periodos. 

Si k=0, obtenemos 𝛾0, que es simplemente la varianza de Y. Si k=1, es la 

covarianza entre dos valores adyacentes de Y. 
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En resumen, si una serie de tiempo es estacionaria, su media, su varianza 

y su autocovarianza permanecen iguales (en los diferentes rezagos), sin 

importar el momento en el cual se calculen, es decir, son invariantes 

respecto al tiempo. Un ejemplo claro de un proceso estacionario es llamado 

proceso de ruido blanco. 

 

 

Si una serie de tiempo no es estacionaria en el sentido antes definido, se 

denomina serie de tiempo no estacionaria (hablando de estacionariedad 

débil); es decir, tendrá una media que cambia con respecto al tiempo o una 

varianza que varía en el mismo, o ambas. Un ejemplo clásico de un proceso 

estocástico no estacionario es llamado caminata aleatoria (MCA). 

 

 

1.1.5 Proceso puramente aleatorio o de ruido blanco (Estacionario) 

Un proceso es puramente aleatorio (proceso de ruido blanco) si tiene una 

media igual a cero, una varianza constante 𝜎2 y no está serialmente 

correlacionado. Cabe mencionar que el proceso de ruido blanco no requiere 

que las variables aleatorias sean independientes, ya que la correlación cero 

no implica independencia de variables aleatorias, excepto cuando las 

variables aleatorias tienen una distribución normal. Un ejemplo claro de un 

proceso de ruido blanco es el siguiente: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. Proceso de ruido blanco. 
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1.1.6 Caminata aleatoria (No Estacionario) 

 

Una caminata aleatoria simple sobre el conjunto de números enteros es un 

proceso estocástico a tiempo discreto 𝑋𝑛: 𝑛 = {0,1,2, … }, que evoluciona como 

se muestra en el esquema mostrado. 

 

 

 

 

Figura 5. Dinámica de una caminata aleatoria. 

 

Es decir, iniciando en el estado 0, al siguiente tiempo el proceso puede pasar 

al estado +1 con probabilidad p, o al estado -1 con probabilidad q, en donde 

𝑝 + 𝑞 = 1. El valor de Xn es el estado del proceso al tiempo n. 

 

Existen dos tipos de caminata aleatoria: 

1. Caminata aleatoria sin tendencia, es decir, sin un término constante 

o de intercepto. 

2. Caminata aleatoria con tendencia, esto es, hay un término constante.  

 

 

1.1.6.1 Caminata aleatoria sin tendencia 

 

Suponemos que 𝑢𝑡 es un término de error de ruido blanco, con media 0 y 

varianza 𝜎2. Entonces se dice que la serie Yt es una caminata aleatoria si: 

 

𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

En este modelo, el valor de Y en el tiempo t es igual a su valor en el tiempo 

(t - 1) más un choque aleatorio. Ahora podemos escribir lo siguiente: 
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𝑌1 = 𝑌0 + 𝑢1 

𝑌2 = 𝑌1 + 𝑢2 = 𝑌0 + 𝑢1 + 𝑢2 

𝑌3 = 𝑌2 + 𝑢3 = 𝑌0 + 𝑢1 + 𝑢2 + 𝑢3 

 

En general, si el proceso comenzó en el tiempo 0 con un valor de Y0, entonces 

se tiene: 

 

𝑌𝑡 = 𝑌0 + ∑ 𝑢𝑡   

 

 

Por lo tanto: 

𝐸(𝑌𝑡) = 𝐸 (𝑌0 + ∑ 𝑢𝑡) =  𝑌0 

𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝑡𝜎2 

 

La media va a ser igual a su valor inicial (que es constante) pero conforme 

se incrementa t, su varianza aumenta de manera indefinida, por lo que viola 

una condición de la estacionariedad. En la práctica, casi siempre Y0 = 0, por 

lo tanto, E(Yt) = 0.  

Una característica importante del MCA es la persistencia de choques 

aleatorios (también llamados errores aleatorios), donde Yt es la suma de Y0 

inicial más la suma de estos choques. Así, esto hace que la serie tome 

direcciones no predecibles. 

Ahora si tomamos: 

(𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1) = ∆𝑌𝑡 = 𝑢𝑡 

 

Donde ∆ es el operador de primeras diferencias, resulta fácil probar que 

mientras que Yt no es estacionaria, la serie si lo será en sus primeras 

diferencias, es decir, las primeras diferencias de una serie de tiempo de 

caminata aleatoria son estacionarias. 
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1.1.6.2 Caminata aleatoria con tendencia 

 

Tomamos de nuevo la fórmula de la sección anterior y se modifica de la 

siguiente manera: 

 

𝑌𝑡 = 𝛿 + 𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

Donde 𝛿 se conoce como tendencia. Éste término proviene si escribimos la 

ecuación como: 

 

(𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1) = ∆𝑌𝑡 = 𝛿 + 𝑢𝑡 

 

Se demuestra que Yt  se deriva o se desvía hacia arriba o hacia abajo, según 

𝛿 sea positiva o negativa. Así entonces tenemos que: 

 

𝐸(𝑌𝑡) =  𝑌0 + 𝑡𝛿 

𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑡) = 𝑡𝜎2 

 

Para este caso, la media y la varianza se incrementan con el tiempo, por lo 

que este modelo también viola los supuestos de estacionariedad. Por lo 

tanto, el MCA con o sin tendencia, son procesos estocásticos no 

estacionarios.  

Para que estos conceptos queden mejor explicados, se dará una idea más 

clara de la caminata aleatoria, con y sin término constante. Consideramos 

el modelo MCA sin tendencia: 

 

𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

Donde los 𝑢𝑡 son términos de error de ruido blanco 𝑢𝑡~𝑁(0,1), es decir, cada 

uno de los términos siguen una distribución normal estándar. 
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Ejemplo: Mediante un generador de números aleatorios se obtuvieron 500 

valores de u y se generó Yt, donde suponemos que Y0=0, como se muestra a 

continuación: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6. Ejemplo de un MCA sin tendencia. 

 

Ahora consideramos el modelo MCA con tendencia: 

 

𝑌𝑡 = 𝛿 + 𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

Donde suponemos los mismos valores de 𝑌0 𝑦 𝑢𝑡, pero agregando el valor de 

𝛿 = 2, dando como resultado lo siguiente: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 7. Ejemplo de un MCA con tendencia. 
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1.1.7 Proceso estocástico de raíz unitaria 

 

Tenemos el Modelo de Caminata Aleatoria siguiente: 

 

𝑌𝑡 = 𝜌𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

Si 𝜌 = 1, se tiene un MCA sin tendencia, por lo que se conoce también como 

problema de raíz unitaria, donde nos enfrentamos a un problema de no 

estacionariedad. 

El nombre de raíz unitaria se debe a que 𝜌 = 1. Sin embargo si |𝜌| < 1, es 

decir, si el valor absoluto de 𝜌 es menor que 1, se puede demostrar que la 

serie de tiempo 𝑌𝑡 es estacionaria. 

 

 

1.1.8 Proceso estocástico estacionario en tendencia (ET) y estacionario 

en diferencia (ED) 

 

La distinción entre las series de tiempo (o procesos estocásticos) 

estacionarias y no estacionarias, es saber si la tendencia observada es 

determinista o estocástica. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 8. Tendencia estocástica y tendencia determinista. 
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En general, si la tendencia de una serie de tiempo es predecible y no 

variable, se le llama tendencia determinista; por el contrario, sino es 

predecible, se le llama tendencia estocástica.  

Para ver esto, se determina el siguiente modelo: 

 

𝑌𝑡 = 𝛽1 + 𝛽2𝑡 + 𝛽3𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

Donde 𝑢𝑡 es un término de error de ruido blanco y 𝑡 es el tiempo medido. 

Ahora, si hacemos que 𝛽1 = 0, 𝛽2 = 0, 𝛽3 = 1 entonces tenemos: 

 

𝑌𝑡 = 𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

Donde se ve que es un MCA sin tendencia, por lo tanto, no es estacionario. 

Pero si lo expresamos de la siguiente manera (restando 𝑌𝑡−1 en ambos lados): 

 

∆𝑌𝑡 = (𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1) = 𝑢𝑡 

 

Se convierte en estacionaria, por lo tanto, un MCA sin tendencia es un 

proceso estacionario en diferencias (PED). 

Ahora si hacemos que 𝛽1 ≠ 0, 𝛽2 = 0, 𝛽3 = 1 se tiene: 

 

𝑌𝑡 = 𝛽1 + 𝑌𝑡−1 + 𝑢𝑡 

 

Es una caminata aleatoria con tendencia, y por lo tanto, no es estacionaria. 

Si la expresamos de la siguiente manera: 

 

∆𝑌𝑡 = (𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1) = 𝛽1 + 𝑢𝑡 
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Esto es, que 𝑌𝑡 mostrará una tendencia, ya sea positiva o negativa (depende 

de 𝛽, que sea mayor o menor que 0). A este fenómeno se le conoce como 

tendencia estocástica. Es un PED, ya que la no estacionariedad se elimina 

sacando las primeras diferencias para las series de tiempo. 

Ahora, si hacemos que 𝛽1 ≠ 0, 𝛽2 ≠ 0, 𝛽3 = 0 se tiene: 

 

𝑌𝑡 = 𝛽1 + 𝛽2𝑡 + 𝑢𝑡 

 

Aunque sabemos que la media de 𝑌𝑡 es 𝛽1 + 𝛽2𝑡 (no constante), su varianza 

sí lo es. Ya que sepamos los valores de 𝛽1 𝑦 𝛽2, podemos calcular la media 

sin problema alguno, entonces, si restamos la media de la variable 𝑌𝑡, la 

serie que resulta es estacionaria, por lo tanto, le llamaremos proceso 

estacionario en tendencia (PET). 

 

 

1.1.9 Estacionalidad 

Es el patrón de datos que se repite a si mismo después de un periodo de 

días, semanas, meses, trimestres, estaciones, etc., pero dentro del mismo 

año. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9. Ejemplo de estacionalidad de los datos. 
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1.2 Análisis de series de tiempo  
 

 

Una serie temporal (también llamada serie cronológica) se define como la 

evolución de una variable a lo largo del tiempo, es decir, una secuencia de 

observaciones ordenadas en base al tiempo. 

 

Hay algunos casos en los que la variable observada de la serie tiene un 

patrón de comportamiento fijo, al cual se llama serie determinista. Por el 

contrario, se tienen series que resultan ser impredecibles y su 

comportamiento no corresponde a un patrón fijo, por lo que son llamadas 

series aleatorias. 

 

Varios de los objetivos principales que se persiguen con el estudio de las 

series de tiempo son:  

 Obtener una descripción apropiada del fenómeno generado de la serie 

de datos.  

 Construir un modelo que aproxime de la forma más precisa posible el 

comportamiento de la serie de datos. 

 Predecir valores desconocidos de la serie (en el futuro), a partir de la 

información que se tenga disponible.  

 Controlar el proceso generador de la serie, examinando qué puede 

ocurrir cuando se alteran algunos parámetros del modelo.  

 

Una característica fundamental de una serie de tiempo es que sus 

observaciones son dependientes o correlacionadas y, por tanto, el orden en 

que se recogen las observaciones es muy importante.  

 

Podemos dirigirnos a diferentes enfoques en el análisis de series de tiempo, 

como lo son: 

 Técnicas tradicionales. Se basan en descomponer la serie en varias 

partes, asemejándose a alguna función ya conocida (generalmente 

sumadas o multiplicadas, llamados esquema aditivo o multiplicativo, 

respectivamente). También se consideran como técnicas clásicas las 
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de alisamiento exponencial, donde el objetivo es predecir el valor de la 

serie de forma sencilla y automática. 

 Modelos de procesos estocásticos (Box-Jenkins). Se fundamenta 

en ajustar un modelo a los datos seleccionándolo de una cierta 

familia. La predicción en este caso se realiza suponiendo que la 

estructura del modelo permanece invariante en el tiempo, es decir, 

que en el futuro, el modelo sigue siendo adecuado para modelizar la 

serie.  

 Métodos univariantes y multivariantes. Estos métodos tienen el 

interés de estudiar la causalidad entre las variables y los modelos 

matriciales.  

 Análisis en el tiempo y las frecuencias. Explotan las características 

fundamentalmente de la función de correlación y densidad. Aunque 

existe una relación entre ellas, ambas ponen de manifiesto 

características complementarias en el análisis de la serie.  

 

 

Nos basaremos en la metodología de Box-Jenkins, en el cual el análisis 

estadístico se realiza a partir de un proceso estocástico estacionario (en 

sentido amplio o débil) y también para procesos que se puedan convertir en 

estacionarios mediante transformaciones. 

 

Cuando se produce la ausencia de la tendencia (determinista o aleatoria), 

hay un numeroso conjunto de teorías y desarrollos matemáticos centrados 

en la diferenciabilidad de la serie y en la existencia o no de raíces unitarias 

a partir de los conocidos test de Dickey y Fuller, de Mackinon o de Phillips 

y Perron. Estas series se pueden describir con los modelos ARIMA o SARIMA.  

 

Sin embargo, el estudio de la componente de varianza constante es un 

fenómeno menos extendido y, de manera que el no tener en cuenta una 

posible no constancia de esta componente, puede suponer diversos 

problemas estadísticos cuando se estiman modelos (problemas ligados con 

la eficiencia de los parámetros estimados y su fuerte volatilidad ante el 

amplio intervalo de confianza en el que se mueven).  
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Por tanto, para determinar un patrón de comportamiento estadístico para 

la varianza, se encuentran los Modelos Autorregresivos Condicionales 

Heteroscedásticos: ARCH.  

 

Engle es el autor de una primera aproximación a la varianza condicional. 

Para justificar el desarrollo de estos modelos heteroscedásticos 

condicionales autorregresivos, éste autor, cita tres situaciones para exponer 

por qué estos modelos fueron propuestos para explicar ciertas propiedades 

que no pueden ser explicados por los modelos ARIMA y que aparecen con 

frecuencia en series temporales estacionarias de datos financieros y 

ambientales de alta frecuencia: 

 

1. La experiencia empírica nos lleva a contrastar períodos de amplia 

varianza de error seguidos de otros de varianza más pequeña. Es decir, el 

valor de la dispersión del error respecto a su media cambia en el pasado, 

por lo que es lógico pensar que un modelo que atienda en la predicción a los 

valores de dicha varianza en el pasado servirá para realizar estimaciones 

más precisas. 

2. En segundo lugar, Engle expone la validez de estos modelos para 

determinar los criterios de mantenimiento o venta de activos financieros. 

Los agentes económicos deciden esta cuestión en función de la información 

proveniente del pasado respecto al valor medio de su rentabilidad y la 

volatilidad que ésta ha tenido. Con los modelos ARCH se tendrían en cuenta 

estos dos condicionantes. 

3. El modelo de regresión ARCH puede ser una aproximación a un 

sistema más complejo en el que no hubiera factores innovacionales con 

heteroscedasticidad condicional. Los modelos estructurales admiten, en 

varias ocasiones, una especificación tipo ARCH infinito que determina con 

parámetros cambiantes, lo que hace a este tipo de modelos capaces de 

contrastar la hipótesis de permanencia estructural que supone una de las 

hipótesis de partida y condición necesaria para la validez del modelo 

econométrico tradicional. 

 

Esta series tienen poca estructura en la media y siguen paseos aleatorios o 

procesos AR de orden bajo y coeficiente pequeño. Además puede ocurrir que 

aunque la serie de rendimientos parezca un ruido blanco, su distribución 

no sea normal, y que los datos estén casi no correlacionados, pero al calcular 
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las autocorrelaciones de los cuadrados se observa una fuerte estructura de 

dependencia.  

 

Otra propiedad es que la varianza de los residuos no es constante y aparecen 

rachas de mayor variabilidad seguida de rachas de menor variabilidad. Por 

eso se plantean este tipo de modelos, es decir, van a ser modelos con 

varianza marginal constante, y varianza condicionada a los valores del 

pasado de la serie no constante, ya que depende de los valores previos que 

se tengan. 

 

El modelo ARCH (Modelos Autorregresivos con Heteroscedasticidad 

Condicional), supone que la varianza condicional depende del pasado con 

estructura autorregresiva. 

 

Estos modelos fueron generalizados por Bollerslev (1986) para dar lugar a 

los Modelos Autorregresivos Condicionales Heteroscedásticos 

Generalizados: GARCH, que incorporan a esta dependencia términos de 

media móvil. Proporcionan buenos ajustes con p y q pequeños (la mayoría 

de las series temporales financieras pueden modelizarse correctamente con 

un GARCH(1,1)). Bollerslev proporciona la justificación teórica de esta 

última afirmación expresando los procesos GARCH(p,q) como un ARCH(∞).  

 

 

En resumen, al considerar la volatilidad como un proceso estocástico, se 

busca ajustar un modelo que permita describir y analizar su 

comportamiento presente, y a partir de éste, su comportamiento futuro. 

Para el caso de procesos de varianza constante la metodología de Box-

Jenkins ha sido ampliamente utilizada, sin embargo, este supuesto no es 

sostenible en varias áreas, por lo que se deben consideran otras alternativas. 

Dentro de estas alternativas, se destacan los modelos ARCH y GARCH 

propuestos por Engle (1982) y Bollerslev (1986) respectivamente, modelos 

que permiten especificar el comportamiento de la varianza en la serie de 

tiempo. 
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1.3 Pruebas de estacionariedad 
 

 

En la práctica, nos enfrentamos a dos preguntas importantes: 1) ¿Cómo 

sabemos si una serie de tiempo determinada es estacionaria? Y 2) Si 

tenemos que la serie de tiempo es no estacionaria, ¿hay alguna forma para 

convertirla en estacionaria?  

 

Serie estacionaria en media: Una serie se dice que es estacionaria en media 

cuando los valores de la serie oscilan en torno a un valor promedio en la 

serie. 

 

Serie estacionaria en varianza: Una serie será estacionaria en varianza 

cuando se mantenga el supuesto de que la variabilidad de la serie en torno 

a su media, se mantenga constante a lo largo del tiempo.  

 

Para esto, se presentan formas básicas de saber si una serie es estacionaria 

o no lo es como lo son: el Análisis Gráfico, la Función de Autocovarianza y la 

Función de Autocorrelación (Simple y Parcial). 

 

 

1.3.1 Análisis gráfico 
 

Antes de aplicar cualquier prueba para el análisis de la serie, lo 

recomendable es poder graficar la serie de tiempo en estudio. Ésta gráfica 

proporciona una pista inicial respecto a la posible naturaleza de dicha serie.  

Es suficiente observar el gráfico de la serie para diagnosticar si su valor 

medio se mantiene constante, o si crece o decrece (existencia de alguna 

tendencia), así como la presencia de estacionalidad en los datos. 
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1.3.2 Función de Autocovarianza 
 

La función de autocovarianza (o también llamada covarianza) indica el grado 

de variación conjunta de dos variables aleatorias, para determinar si existe 

una dependencia entre ambas variables. La función de autocovarianza está 

dada de la siguiente forma:  

 

𝛾(𝑡1, 𝑡2) = 𝐶𝑜𝑣(𝑌𝑡1
, 𝑌𝑡2

) 

 

Se supone que 𝑡1 ≤ 𝑡2; entonces también podemos decir que 𝑡1 = 𝑡2 + ℎ. 

Cuando 𝑡1 = 𝑡2, la autocovarianza 𝛾(𝑡1, 𝑡2) es la varianza de la variable 

aleatoria con la que se está trabajando. La distinción de esto, es porque no 

es necesario que las variables aleatorias tengan la misma varianza con 

respecto al tiempo t. 

 

 

1.3.3 Función de Autocorrelación (FAC) 
 

Cuando se quiere analizar la serie de tiempo, es necesario identificar la 

estructura que la genera, es decir, cómo influyen las observaciones del 

pasado en las observaciones del futuro. Para poder identificar ésta 

dependencia, utilizamos dos fuentes de información: la Función de 

Autocorrelación Simple (FAS) y la Función de Autocorrelación Parcial (FAP). 

 

 

La Función de Autocorrelación Simple (FAS) de una serie de tiempo nos 

proporciona la estructura de dependencia de la misma serie. 

 

Si denominamos como 𝑦𝑡 a la serie temporal, los valores que se observarán 

van a ser los siguientes: 

 

𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑡−2, 𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡, 𝑦𝑡+1, 𝑦𝑡+2, … 
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Dónde 𝑦1 representa el primer valor de la serie, 𝑦2 representa el segundo 

valor de la serie y, 𝑦𝑡 representa el valor actual de la serie. Así, 𝑦𝑡+1 

representa el valor de la serie para un próximo periodo (un valor futuro). 

 

La FAS proporciona el coeficiente de correlación entre las observaciones 

separadas un número determinado de periodos. Entonces será una sucesión 

de números: 𝜌1, 𝜌2, 𝜌3, … , 𝜌𝑘−1, 𝜌𝑘, … que representan la influencia de la 

observación sobre la siguiente (𝜌1), sobre la segunda (𝜌2) o sobre la k 

periodos adelante (𝜌𝑘). Es decir: 

 

𝜌1: Influencia de una observación 𝑦𝑖 sobre 𝑦𝑖+1 

𝜌2: Influencia de una observación 𝑦𝑖 sobre 𝑦𝑖+2 

𝜌3: Influencia de una observación 𝑦𝑖 sobre 𝑦𝑖+3 

Y así sucesivamente. 

 

Por ejemplo: El coeficiente de autocorrelación entre la variable 𝑦𝑡 y la misma 

variable en un periodo anterior, 𝑦𝑡−1 , al que denominaremos coeficiente de 

autocorrelación de primer orden, se presenta de la siguiente manera: 

 

𝜌1 =
𝑐𝑜𝑣(𝑦𝑡, 𝑦𝑡−1)

√𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡) ∗ 𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡−1)
 

 

Dado el supuesto de estacionariedad, se tiene que la 𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡−1) por 

lo que: 

𝜌1 =
𝑐𝑜𝑣(𝑦𝑡, 𝑦𝑡−1)

𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡)
 

 

En general, para un desfase de k periodos, se tiene: 

 

𝜌𝑘 =
𝑐𝑜𝑣(𝑦𝑡, 𝑦𝑡−𝑘)

𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡)
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Y cuando el valor de k=0, entonces tenemos: 

 

𝜌0 =
𝑐𝑜𝑣(𝑦𝑡, 𝑦𝑡)

𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡)
=

𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡)

𝑣𝑎𝑟(𝑦𝑡)
= 1 

 

Estos coeficientes de la FAS, 𝜌1, 𝜌2, 𝜌3, … , 𝜌𝑘 , … están acotados entre [-1,1].  

1. Si 𝜌𝑖 vale cero, quiere decir que no existe efecto entre una observación 

y la i posiciones posteriores. 

2. Si 𝜌𝑖 es cercano a 1, quiere decir que hay mucha relación entre una 

observación y la i posiciones posteriores, y que esa relación es 

positiva. 

3. Si 𝜌𝑖 es cercano a -1, quiere decir que hay mucha relación entre una 

observación y la i posiciones posteriores, y que esa relación es 

negativa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 10. Diseño de una FAS. 

 

 

En la imagen anterior, se muestra una FAS. Se observa que la función de 

autocorrelación presenta los coeficientes de correlación de la serie consigo 

misma (por eso se le llama Autocorrelación). Aquí se nota que los coeficientes 

(también llamados palos de la función) son significativos para retardos 

bajos. Las bandas horizontales proporcionan los límites para considerar si 
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un retardo es significativo o no lo es. Esto quiere decir que si un palo está 

dentro de las bandas, será no significativo.  

 

Hay un problema con la FAS, ya que si 𝜌1 es distinto de cero, entonces 

𝑦1 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦2, 𝑦2 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦3, … 𝑦𝑡  𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦𝑡+1, es decir, existe 

una cadena de influencia separada por un retardo. Pero si 

𝑦1 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦2, y 𝑦2 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦3 entonces 𝑦1 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦3. Por lo 

tanto, se construye la Función de Autocorrelación Parcial. 

 

 

 

La Función de Autocorrelación Parcial (FAP) proporciona la relación 

directa que existe entre observaciones separadas por k retardos. Ésta 

información es valiosa para la serie, ya que elimina el problema que se tenía 

en la FAS (que si 𝑦1 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦2, 𝑦, 𝑦2 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦3 entonces 

𝑦1 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦3)  

 

En la FAS, el primer palo será significativo, además el segundo también lo 

será ya que si 𝑦1 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦2, y 𝑦2 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦3 entonces 

𝑦1 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑢𝑦𝑒 𝑠𝑜𝑏𝑟𝑒 𝑦3. Esto no ocurre en la FAP, ya que el primer palo será 

significativo pero el segundo ya no lo será, como se muestra en la siguiente 

figura: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 11. Estructura de una FAP. 
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Así, se puede observar que el primer retardo es significativo, mientras que 

ninguno de los demás lo es. Es decir, la serie presenta relación directa entre 

una observación y la siguiente, pero ya no existe ninguna otra relación 

directa. 
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Capítulo 2. Modelos para series de tiempo 
 

 

En general, existen 5 modelos de pronósticos económicos basados en las 

series de tiempo: 

1. Modelos de suavizamiento exponencial. 

2. Modelos de regresión uniecuacionales. 

3. Modelos de regresión de ecuaciones simultáneas. 

4. Modelos autorregresivos integrados de promedios móviles (ARIMA). 

5. Modelos de vectores autorregresivos (VAR). 

 

Como ya habíamos dicho, nos basaremos en la metodología de los modelos 

ARIMA (metodología de Box-Jenkins).  

 

En un modelo de series de tiempo, la serie se descompone en dos términos: 

la parte sistemática y la parte del error (también llamado innovación).  

La parte sistemática es toda la información que se tiene del pasado y del 

cual se construye nuestro modelo, y la innovación, es la parte aleatoria que 

indica el término de error que se tiene entre la serie observada y la serie 

modelada. 

 

El interés de estos métodos de pronósticos está en el análisis de las 

propiedades probabilísticas, o estocásticas, de las series de tiempo 

económicas por sí mismas, esto es, que los datos hablen por sí mismos. Es 

decir, en estos modelos de series de tiempo, la variable Yt se explica por 

valores pasados o rezagados de sí misma y por los términos de error 

estocásticos. Nos basaremos en los modelos ARIMA univariados, es decir, 

los modelos que pertenecen a una sola serie de tiempo. 

 

 



 
 

40 
 

 

2.1 Modelos AR, MA y ARMA 
 

 

2.1.1 Proceso Autorregresivo (AR) 
 

Un proceso estocástico autorregresivo es aquel, en donde el valor de la 

variable se expresa en función de su propio pasado más un término de error 

o innovación al tiempo t. 

 

Sea Yt la variable que se denota de la siguiente manera: 

 

(𝑌𝑡 − 𝛿) = 𝛼1(𝑌𝑡−1 − 𝛿) + 𝑢𝑡 

 

Donde 𝛿 es la media de Y y 𝑢𝑡 es un término de error aleatorio no 

correlacionado con media cero y varianza constante 𝜎2 (ruido blanco), se 

dice que Yt sigue un proceso estocástico autorregresivo de primer orden, un 

AR(1). 

Este modelo dice que el valor de la variable Y al tiempo t es una proporción 

(𝛼1) de su valor en el periodo anterior (t-1) más un choque aleatorio en el 

tiempo t, donde los valores de Y están expresados alrededor de su media. 

 

Ahora si consideramos el siguiente modelo de la variable Y: 

 

(𝑌𝑡 − 𝛿) = 𝛼1(𝑌𝑡−1 − 𝛿) + 𝛼2(𝑌𝑡−2 − 𝛿) + 𝑢𝑡 

 

Decimos que Yt sigue un proceso estocástico autorregresivo de orden 2, un 

AR(2). Es decir, el valor de Y en el tiempo t depende de sus valores en los 

dos periodos anteriores, los valores de Y son expresados alrededor de su 

media 𝛿. 
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En general, se tiene: 

 

(𝑌𝑡 − 𝛿) = 𝛼1(𝑌𝑡−1 − 𝛿) + 𝛼2(𝑌𝑡−2 − 𝛿) + ⋯ + 𝛼𝑝(𝑌𝑡−𝑝 − 𝛿) + 𝑢𝑡 

 

Entonces, se dice que Yt es un proceso estocástico autorregresivo de orden 

p, un AR(p). 

Aquí se puede notar, como este proceso considera sólo los valores  actuales 

y anteriores de Y, por eso, decimos que los datos hablan por sí mismos. 

 

 

2.1.2 Proceso de Medias Móviles (MA) 
 

Un proceso estocástico de medias o promedios móviles, es aquel, en donde 

el valor de la variable se expresa en función de los términos de error 

presentes y pasados al tiempo t. 

Tenemos el siguiente modelo de Y: 

 

𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝛽0𝑢𝑡 + 𝛽1𝑢𝑡−1 

 

Donde 𝜇 es una constante y u, al igual que antes, es un término de error de 

ruido blanco. Así, la variable Y en el tiempo t es igual a una constante más 

un promedio móvil de los términos de error, tanto presentes como pasados. 

Entonces se dice que Y sigue un proceso estocástico de promedios móviles 

de primer orden, o un MA(1). 

Ahora si tenemos: 

 

𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝛽0𝑢𝑡 + 𝛽1𝑢𝑡−1 + 𝛽2𝑢𝑡−2 

 

Entonces se dice que la variable Y sigue un proceso de medias móviles de 

segundo orden, o un MA(2). 
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En general, si tenemos: 

 

𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝛽0𝑢𝑡 + 𝛽1𝑢𝑡−1 + 𝛽2𝑢𝑡−2 + ⋯ + 𝛽𝑞𝑢𝑡−𝑞 

 

Entonces si dice que la variable Y sigue un proceso de medias móviles de 

orden q, o un MA(q). 

En resumen, un proceso de promedios móviles es una combinación lineal 

de los términos de error de ruido blanco. 

 

 

2.1.3 Proceso Autorregresivo y de Medias Móviles (ARMA) 
 

Es muy probable que la variable Y tenga características de un AR y un MA 

al mismo tiempo, por lo que, será un proceso autorregresivo y de medias 

móviles, conocido como ARMA. 

Por lo tanto, si tenemos: 

 

𝑌𝑡 = 𝜃 + 𝛼1𝑌𝑡−1 + 𝛽0𝑢𝑡 + 𝛽1𝑢𝑡−1 

 

Donde 𝜃 representa una constante, se dice que la variable Y sigue un 

proceso ARMA(1,1), ya que contiene un término autorregresivo y un término 

de medias móviles.  

 

En general, un proceso ARMA(p,q) tendrá p términos autorregresivos y q 

términos de medias móviles. 
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2.2 Modelos Autorregresivos Integrados y de Medias 

Móviles (ARIMA) 
 

 

Los modelos de serie de tiempo analizados se basan en el supuesto de que 

las series de tiempo consideradas son débilmente estacionarias, esto es, la 

media y la varianza de una serie débilmente estacionaria son constantes y 

su covarianza es invariante con respecto al tiempo. Se sabe que muchas 

series de tiempo económicas son no estacionarias, es decir, son integradas. 

Sin embargo, si una serie de tiempo es integrada de orden 1 (es I(1)), sus 

primeras diferencias son I(0), es decir, son estacionarias. De igual manera, 

si una serie de tiempo es integrada de orden 2, I(2), sus segundas diferencias 

serán I(0). Por lo tanto, si una serie de tiempo es I(d), después de 

diferenciarla d veces, obtendremos una serie I(0). 

Por consiguiente, si se debe diferenciar una serie d veces para hacerla 

estacionaria y luego aplicar el modelo ARMA(p,q), diremos que la serie 

original es un modelo ARIMA(p,d,q), donde p denota el número de términos 

autorregresivos, d el número de veces que la serie debe diferenciarse para 

hacerse estacionaria y q el número de términos de medias móviles. Así, un 

modelo ARIMA(2,1,1) tiene que diferenciarse una vez (d=1) puede modelarse 

como un proceso ARMA(2,1), es decir, con dos términos autorregresivos y 

un término de medias móviles. Desde luego, si d=0, donde la serie desde un 

principio es estacionaria, el modelo ARIMA(p,d=0,q)=ARMA(p,q). Si se tiene 

un modelo ARIMA(0,0,q) tendremos un modelo MA(q) y si tenemos un 

modelo ARIMA(p,0,0) tendremos un modelo AR(p). 

 

Ésta metodología de Box-Jenkins consiste en las siguientes 4 etapas: 

 

1. Identificación. Se trata de elegir uno o más modelos ARIMA como 

candidatos que puedan representar adecuadamente el 

comportamiento de la serie. En ésta etapa deben determinarse las 

transformaciones necesarias para conseguir estacionariedad, 

estacionalidad, inclusión de un término de tendencia y elegir los 

órdenes p y q para cada uno de los modelos estudiados. 
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2. Estimación. Consiste en inferir sobre los parámetros de cada uno de 

los modelos identificados anteriormente. 

3. Validación. Tratar de determinar si los modelos identificados y 

estimados son adecuados para representar a los datos.  

4. Predicción. Ya que los modelos han sido diagnosticados 

favorablemente, se pueden realizar las predicciones necesarias. 

 

Para evaluar la calidad del ajuste teniendo en cuenta el número de 

parámetros estimados en el modelo y la verosimilitud, tenemos el criterio 

AIC (Criterio de Información de Akaike), cuánto más pequeño sea el valor de 

criterio de información, será mejor el modelo propuesto. 

 

Se hará un análisis inicial de la serie de tiempo. Identificaremos las 

principales características de la serie: comportamiento no estacionario y 

presencia de estacionalidad de los datos. 

 

Para la corrección de la no estacionariedad, se pueden realizar dos tipos de 

transformaciones sobre la serie original de los datos: 

1. Para estabilizar la media, se toman diferenciaciones del tipo: 

∇𝑠𝑋𝑡 = (1 − 𝐵𝑠)𝑋𝑡 = 𝑋𝑡 − 𝑋𝑡−𝑠      𝑡 = 𝑠 + 1, … , 𝑇 

2. Para estabilizar la varianza, usualmente se usan transformaciones de 

Box-Cox: logarítmica, inversa, cuadrática, raíz cuadrada, etc. Con 

esto, también nos ayuda a obtener normalidad en los datos.  
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Capítulo 3. Modelos ARCH y GARCH 

 

 

3.1 Modelos ARCH 
 

 

En la práctica, los modelos del tipo lineal de series de tiempo como ARIMA 

o los de regresión, no siempre resultan los más adecuados para analizar y 

predecir adecuadamente. Por eso, se han propuesto modelos no lineales 

para desarrollar métodos de estimación apropiados para poder validar 

dichos resultados. 

 

Muchas de las series de tiempo económicas, en especial las financieras, 

muestran cambios en los momentos condicionados de segundo orden 

(presencia positiva en la serie de los cuadrados). Estos cambios tienden a 

estar correlacionados, donde los cambios de gran magnitud en el valor de la 

serie son seguidos por grandes cambios (periodos donde hay mucha 

volatilidad) y pequeños cambios en el valor de la serie son seguidos por 

pequeños cambios (periodos en donde hay poca volatilidad). Fue Engle, 

quién proporcionó una serie de modelos que tratan de representar este 

comportamiento en la serie temporal. 

 

La formulación básica de estos modelos es modelizar la serie 𝑒𝑡: 

 

𝑒𝑡 = 𝜎𝑡𝜀𝑡 

 

Donde 𝜎𝑡 es el factor denominado volatilidad y 𝜀𝑡 es un proceso de ruido 

blanco formado por variables aleatorias normales independientes con media 

cero y varianza uno. 
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La condición de independencia entre estos dos valores (𝜎𝑡 𝑦 𝜀𝑡), garantiza que 

ésta serie tenga media marginal y media condicional nula. Esto es: 

 

𝐸(𝑒𝑡) = 𝐸(𝜎𝑡𝜀𝑡) = 𝐸(𝜎𝑡)𝐸(𝜀𝑡) = 0 

𝐸(𝑒𝑡|𝑒𝑡−1) = 𝐸(𝜎𝑡|𝑒𝑡−1)𝐸(𝜀𝑡) = 0 

 

Para la varianza marginal (o varianza incondicional) y la varianza 

condicionada, se tiene lo siguiente: 

 

𝐸(𝑒𝑡
2) = 𝐸(𝜎𝑡

2𝜀𝑡
2) = 𝐸(𝜎𝑡

2)𝐸(𝜀𝑡
2) = 𝜎2 ∗ 1 = 𝜎2 

𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑡
2|𝑒𝑡−1) = 𝐸(𝜎𝑡

2|𝑒𝑡−1)𝐸(𝜀𝑡
2|𝑒𝑡−1) = 𝐸(𝜎𝑡

2|𝑒𝑡−1)𝐸(𝜀𝑡
2) = 𝜎𝑡

2 

 

Esto es, que la varianza marginal tiene que ser constante, pero la varianza 

condicionada no lo es. Por tanto, 𝜎𝑡
2 representa la varianza condicionada de 

la serie en cada instante, que va variando con una estructura estacionaria. 

 

La condición de independencia entre 𝜎𝑡 𝑦 𝜀𝑡, nos garantiza que la serie 𝑒𝑡 

carezca de autocorrelación y forme un proceso de ruido blanco. Además, la 

serie 𝑒𝑡 es de variables dependientes. 

 

Ahora analizaremos el comportamiento del modelo ARCH para casos 

simples: el modelo ARCH(1), donde la varianza condicional depende de un 

solo retardo. Después consideraremos el estudio para cuando se tengan r 

retardos (modelo ARCH(r)). 
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3.2 Modelo ARCH(1) 
 

 

Para el modelo ARCH(1), la varianza condicional 𝜎𝑡
2, tiene una estructura 

similar a un modelo AR(1), dónde sólo depende del último valor observado: 

 

𝜎𝑡
2 = 𝐸(𝑒𝑡

2|𝑒𝑡−1) = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1
2  

 

Donde 𝛼0 > 0 (mínima varianza condicional observada) y 0 ≤ 𝛼1 ≤ 1 

(condición necesaria y suficiente para la existencia de la varianza 

condicional e incondicional). Esto es, que si el valor de 𝑒𝑡
2 es alto, la varianza 

𝜎𝑡
2 de la siguiente observación condicionada a este valor, también será alto. 

Con esto, se va a producir una correlación entre los cuadrados de la serie, 

provocando rachas de valores de magnitud elevada o con mayor varianza.  

 

Dado que la media marginal y la media condicionada valen cero, aunque la 

varianza condicionada sea elevada, siempre es posible que aparezca un valor 

pequeño de 𝑒𝑡
2, que disminuiría la varianza condicionada de la observación 

siguiente y facilitaría que la observación sea pequeña en valor absoluto. De 

esta manera, la serie puede presentar rachas de valores muy altos, pero en 

general será estacionaria. 

 

La varianza marginal de la serie temporal es el promedio de las varianzas 

condicionadas, que debe ser mayor que 𝛼0 y será tan mayor como sea el 

valor de 𝛼1, que impacta en el valor de la última observación. Si llamamos a 

𝜎2 = 𝐸(𝑒𝑡
2) a la varianza marginal, entonces tenemos: 

 

𝜎2 = 𝐸[𝐸(𝑒𝑡
2|𝑒𝑡−1)] = 𝛼0 + 𝛼1𝐸(𝑒𝑡−1

2 ) 

 

Dónde 𝐸(𝑒𝑡−1
2 ) = 𝐸(𝑒𝑡

2) = 𝜎2 y sustituyendo en la ecuación anterior, se 

obtiene: 



 
 

50 
 

 

𝜎2 =
𝛼0

1 − 𝛼1
  ,   0 ≤ 𝛼1 < 1 

 

El modelo ARCH(1) establece dependencia de tipo AR(1) entre los cuadrados 

de las observaciones, por lo tanto: 

 

𝑒𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1 + 𝑣𝑡 

 

Donde 𝑣𝑡 = 𝑒𝑡
2 − 𝜎𝑡

2 es un proceso de ruido blanco, formado por variables 

estacionarias no correlacionadas con media cero y varianza marginal 

constante. 

 

Si llamamos 𝜌𝑐(𝑘) a la función de autocorrelación de los cuadrados de la 

serie, donde c se refiere a los cuadrados, se obtiene: 

 

𝜌𝑐(𝑘) = 𝛼1𝜌𝑐(𝑘 − 1) 

 

Que indican que las autocorrelaciones de los cuadrados de la serie tienen la 

estructura de un AR(1) con parámetro 𝛼1. 

 

En resumen: 

1. La esperanza marginal y condicional son iguales a cero. 

2. La varianza marginal es constante 

3. La varianza condicional depende de los valores que haya tomado 𝑒𝑡−1
2 , 

por lo que no es constante. 
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3.3 Modelo ARCH(r) 
 

 

Para el modelo ARCH(1) se puede generalizar, asumiendo una dependencia 

de la varianza condicional con r retardos. De manera que el modelo ARCH(r) 

para 𝑒𝑡 = 𝜎𝑡𝜀𝑡, la varianza condicional es: 

 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1

2 + ⋯ + 𝛼𝑟𝑒𝑡−𝑟
2  

 

Donde 𝛼0 > 0, que corresponde a la mínima varianza condicional observada 

y 0 ≤ 𝛼1 ≤ 1, donde corresponde a la condición necesaria y suficiente para la 

existencia de la varianza condicional e incondicional. En este proceso, las 

posibilidades de rachas de alta volatilidad dependen de los últimos r valores. 

La varianza marginal se define: 

 

𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑡) = 𝐸(𝑒2) = 𝐸[𝐸(𝑒𝑡
2|𝑒𝑡−1)] = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖𝐸(𝑒𝑡−𝑖

2 ) 

Siendo ∑ 𝛼𝑖
𝑟
𝑖=1 < 1 

 

Por lo tanto: 

𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑡) =
𝛼0

1 − 𝛼1 − ⋯ − 𝛼𝑟
 

 

Si tomamos en cuenta a 𝑣𝑡 = 𝑒𝑡
2 − 𝜎𝑡

2, como en el proceso ARCH(1), será un 

proceso de ruido blanco, formado por variables estacionarias no 

correlacionadas con media cero y varianza marginal constante, y que se 

puede expresar la dependencia de los cuadrados de la siguiente manera: 

 

𝑒𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1

2 + ⋯ + 𝛼𝑟𝑒𝑡−𝑟
2 + 𝑣𝑡 
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Así, en resumen se tiene que el modelo ARCH(r): 

1. Es un proceso de ruido blanco pero no es independiente y no está 

idénticamente distribuido. 

2. La esperanza condicional y la esperanza marginal son iguales a cero. 

3. La varianza marginal es constante. 

4. La varianza condicional depende de 𝑒𝑡−1, 𝑒𝑡−2, … , 𝑒𝑡−𝑟, luego no es 

constante. 
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3.4 Modelo GARCH 
 

 

Una característica de los modelos ARCH es que requieren un gran número 

de parámetros autorregresivos y, para representar mejor el comportamiento 

de la varianza, se imponía una estructura fija de retardos. Con el propósito 

de hacer más flexible estas restricciones, Bollerslev propuso el modelo ARCH 

generalizado o GARCH. 

 

La generalización del modelo ARCH al modelo GARCH, tiene una gran 

similitud con la extensión de los procesos autorregresivos (AR) a los procesos 

de medias móviles (ARMA), permitiendo así, una representación más clara 

de la volatilidad. 

 

Bollerslev considera que la varianza, 𝜎𝑡
2, además de que depende de las 

observaciones pasadas de 𝑒𝑡, también lo hace de su propio pasado. Esta 

dependencia se expresa incluyendo cierto número de retardos p de 𝜎𝑡
2, de 

forma que la varianza condicional se expresa de la siguiente manera: 

 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖𝑒𝑡−𝑖

2

𝑟

𝑖=1

+ ∑ 𝛽𝑗𝜎𝑡−𝑗
2

𝑝

𝑗=1

 

 

Donde 𝛼0 > 0, 𝛼𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑟,  𝛽𝑗 ≥ 0, 𝑗 = 1, … , 𝑝 . El nuevo modelo se 

denomina GARCH(p,r) y se reduce al conocido ARCH(r) cuando p=0. 

Bollerslev establece las condiciones de estacionariedad, probando que 𝑒𝑡 es 

débilmente estacionario con: 

 

𝐸(𝑒𝑡) = 0 

𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑡) =
𝛼0

1 − ∑ 𝛼𝑖
𝑟
𝑖=1 − ∑ 𝛽𝑗

𝑝
𝑗=1
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𝐶𝑜𝑣(𝑒𝑡, 𝑒𝑠) = 0 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑠 ≠ 𝑡 ⇔  ∑ 𝛼𝑖

𝑟

𝑖=1
+ ∑ 𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1
< 1 

 

Cabe destacar la importante relación que existe entre los modelos GARCH y 

los modelos ARMA ya que, si definimos 𝑣𝑡 = 𝑒𝑡
2 − 𝜎𝑡

2 será un proceso de ruido 

blanco formado por variables estacionarias no correlacionadas con media 

cero y varianza marginal constante, podemos expresar la dependencia de 

los cuadrados de las observaciones del modelo GARCH como un proceso 

ARMA, como se muestra a continuación: 

 

𝑒𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ (𝛼𝑖 + 𝛽𝑖)𝑒𝑡−𝑖

2

max (𝑝,𝑟)

𝑖=1

+ 𝑣𝑡 − ∑ 𝛽𝑗𝑣𝑡−𝑗

𝑝

𝑗=1
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3.5 Modelo GARCH(1,1) 
 

Para varios trabajos con series financieras, muestran que el caso más 

sencillo del modelo GARCH, el GARCH(1,1), es suficiente para modelizar con 

éxito los cambios temporales de la varianza condicional, incluso sobre 

periodos muestrales largos.  

El modelo GARCH(1,1) se obtiene cuando 𝑝 = 𝑟 = 1, de forma que la varianza 

condicionada queda de la siguiente forma: 

 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + 𝛼1𝑒𝑡−1

2 + 𝛽1𝜎𝑡−1
2  

 

Con 𝛼0 > 0, 𝛼1 ≥ 0, 𝛽1 ≥ 0. Si 𝛼1 + 𝛽1 < 1, la serie 𝑒𝑡 tiene varianza finita, y por 

ser una martingala en diferencias, es ruido blanco con media cero y 

varianza: 

 

𝑉𝑎𝑟(𝑒𝑡) =
𝛼0

1 − 𝛼1 − 𝛽1
 

 

Si 𝑝 = 𝑟 = 1, la ecuación se escribe: 

 

𝑒𝑡
2 = 𝛼0 + (𝛼1 + 𝛽1)𝑒𝑡−1

2 + 𝑣𝑡 − 𝛽1𝑣𝑡−1 

 

El modelo GARCH(1,1) puede interpretarse como un proceso ARMA(1,1) 

para la serie 𝑒𝑡
2, cuya función de autocorrelación será: 

𝜌𝑐 =
𝛼1(1 − 𝛼1𝛽1 − 𝛽1

2)

(1 − 2𝛼1𝛽1 − 𝛽1
2)

 

 

Mientras que: 

𝜌𝑐(𝑘) = (𝛼1 + 𝛽1)𝑘−1𝜌𝑐(1) 
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Capítulo 4. Aplicación de la metodología y 

resultados 

 

 

En este capítulo, se aplicará toda la metodología vista en los capítulos 

anteriores, con la ayuda de dos software estadísticos, Forecast Pro XE y 

@Risk, que nos ayudarán con el análisis del comportamiento de la serie. 

Para empezar con el estudio de la serie, se tienen los datos históricos diarios 

de todos los días hábiles sobre el valor del tipo de cambio peso-dólar, desde 

el 13 de Noviembre de 1991 hasta el 2 de Septiembre de 2016. Sólo 

tomaremos en cuenta los valores partiendo del 4 de Agosto de 2015 a la 

fecha del 2 de Septiembre de 2016 (precios diarios) y del último día hábil de 

Agosto de 2013 al último día de Agosto del 2016 (precios mensuales). 

 

En primer lugar, graficaremos todos los valores de los datos históricos y 

veremos cómo se comporta la gráfica de la serie de tiempo: 

Figura 12. Gráfica de los datos históricos del tipo de cambio peso-dólar realizada en Excel. 
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La gráfica nos muestra que la serie parece ser no estacionaria en media y 

no estacionaria en varianza. Para verificar esto, en primera instancia, 

introduciremos los precios diarios en el software Forecast Pro XE para el 

análisis de los datos, después haremos lo mismo por medio del software 

@Risk. Teniendo esto realizado, se hará de igual manera para los precios 

mensuales de la serie de tiempo. 

 

 

4.1 Análisis y pronóstico para el tipo de cambio diario 

con Forecast Pro XE. 
 

 

En éste análisis, el software toma en cuenta varios modelos para serie de 

tiempo, seleccionando el que mejor se ajuste a la serie. El resultado obtenido 

es el siguiente: 

 

Figura 13. Análisis del software para la base de datos diarios. 
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El reporte que realiza el software nos habla de lo siguiente:  

1. Proporciona un resumen sobre la base de datos: el tamaño o longitud, 

el valor mínimo y máximo, así como la media y desviación estándar. 

2. Indica que la serie es demasiado corta para que se determine la no 

estacionalidad, por lo que se tratará a la serie como no estacional. 

3. El software nos muestra dos métodos como opciones para realizar el 

análisis: el modelo ARIMA (Box-Jenkins) o por medio del método de 

suavizamiento exponencial. Se hará una transformación logarítmica, 

para Box-Jenkins. 

4. Al final, la serie es no estacionaria y no estacional, por lo que 

recomienda realizar el modelo ARIMA para su estudio. 

 

Figura 14. Valores estadísticos del software  para la base de datos diarios. 

 

 

En efecto, el software recomienda un modelo ARIMA(0,1,1); haciendo una 

transformación logarítmica para que la serie se vuelva estacionaria en 

varianza y una transformación de primeras diferencias (d=1) para que la 

serie sea estacionaria en media, así se tiene un proceso de medias móviles 

de orden 1 (q=1). 
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Con esto, revisamos los valores de la R-cuadrada: 0.9716 que es muy 

cercano a 1 (muy aceptable), además del estadístico Durbin-Watson: 2.035 

que es muy cercano a 2. 

 

En resumen, hay suficiente prueba estadística para decir que el modelo 

ARIMA es el que mejor se ajusta a la serie de tiempo para su análisis, con 

ello se realizaron transformaciones (logarítmica y diferencias) para la 

estacionariedad de la serie. 

 

Teniendo la estacionariedad en media y la estacionariedad en varianza de la 

serie de tiempo, ahora procedemos al pronóstico del tipo de cambio peso-

dólar al último día hábil del año 2016 (viernes 30 de Diciembre de 2016). 

 

Antes de calcular los valores pronosticados, se muestran los datos históricos 

de la serie, así como los valores de la serie ajustada a la serie del tipo de 

cambio mediante Box-Jenkins. Notaremos que la serie ajustada se acopla 

muy bien a los datos históricos de la serie y así poder realizar un pronóstico 

adecuado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 15. Valores iniciales de los precios históricos y la serie ajustada. 
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Figura 16. Valores finales de los precios históricos y la serie ajustada. 

 

Para realizar el pronóstico de la serie, se calculan los días hábiles que restan 

desde la fecha de hoy (2 de Septiembre de 2016) al último día hábil del año 

(30 de diciembre de 2016) y obtenemos 84 días restantes. Así, tenemos los 

valores futuros: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17. Valores iniciales del pronóstico del tipo de cambio peso-dólar. 
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Figura 18. Valores finales del pronóstico del tipo de cambio peso-dólar. 

 

 

El valor del pronóstico para el tipo de cambio peso-dólar diario al último día 

hábil del año 2016 (30 de Diciembre) será de $18.850, teniendo como valor 

mínimo $15.956 y en el peor de los casos, un valor máximo de $22.269 con 

un nivel de confianza del 95%. 

 

El pronóstico del precio del tipo de cambio que se generó con este modelo se 

mantiene constante, ya que el software no toma la parte del error que se 

generaría aleatoriamente, por eso no cambia mucho con respecto al último 

valor. Esto pasa gracias a que la desviación estándar de la serie de tiempo 

es muy pequeña y esto hace que se mantenga casi igual al último día del 

año. 

 

Graficando los valores de la serie de tiempo junto con los valores del 

pronóstico que se obtuvieron anteriormente, se tiene el siguiente esquema: 

Ésta gráfica muestra los valores de la serie de tiempo en color negro, junto 

con el pronóstico obtenido de color rojo, además de las bandas de confianza 

al 95% en color azul. 

 



 
 

63 
 

 

Figura 19. Valores de la serie de tiempo y el pronóstico realizado. 

 

 

Ahora, añadimos la parte del modelo que se ajusta a la serie de tiempo en 

color rojo, junto con los valores históricos en color negro, las bandas de 

confianza del modelo al 95% en color azul y el pronóstico obtenido: 

 

Figura 20. Valores de la serie de tiempo, el pronóstico realizado y el modelo ajustado a la 

serie de tiempo. 
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4.2 Análisis y pronóstico para el tipo de cambio diario 

con @Risk. 
 

 

Ahora, haremos el análisis de la serie de tiempo con el software @Risk. Para 

esto, introducimos los valores de la serie del tipo de cambio peso-dólar diario 

desde el 4 de Agosto de 2015 al 2 de Septiembre de 2016.  

Teniendo los datos de la serie en Excel, corremos el software, seleccionando 

todos los valores de la serie y obtenemos la siguiente ventana: 

 

Figura 21. Ventana de opciones para el análisis de la serie de tiempo.  

 

En esta imagen, se aprecia el ajuste que se hará a la serie de tiempo. 

Daremos el nombre de la variable y el rango que contiene los datos de la 

serie de tiempo. Después, aparecen las opciones para hacer estacionaria a 

la serie (en dado caso que no lo sea), siendo las siguientes: 
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1. Función: Se realizan transformaciones para que la serie se vuelva 

estacionaria en varianza (logarítmica o raíz cuadrada). 

2. Deshacer la tendencia: Aquí se harán transformaciones en diferencias 

para hacer que la serie se vuelva estacionaria en media (diferenciación 

de primer o segundo orden). 

3. Desestacionalizar: En dado caso que la serie muestre estacionalidad, 

se manejan varias opciones para que la serie no sea estacional 

(diferenciación de primer orden, de segundo orden o aditivo). 

 

Para seleccionar el mejor ajuste, tomaremos el Criterio de Información de 

Akaike (AIC). El gráfico muestra los valores históricos de la serie de tiempo, 

indicando que en la serie todavía no se ha hecho ninguna transformación, 

así como la Función de Autocorrelación Simple y la Función de 

Autocorrelación Parcial. Además, aparece una pequeña leyenda, en donde 

nos dice que parece ser que la serie no es estacionaria en media y tendremos 

que hacer los ajustes necesarios. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 22. Gráfica de los valores históricos de la serie de tiempo sin transformaciones.  
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Figura 23. FAS y FAP de la serie de tiempo.  

 

Para que el software haga los ajustes automáticamente como crea 

conveniente, seleccionamos la opción de “Auto Detectar”, obteniendo el 

siguiente resultado: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 24. “Auto Detectar” del software para hacer estacionaria a la serie.  
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Figura 25. Gráfica de la serie transformada con diferenciación de primer orden.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 26. FAS y FAP de la serie de tiempo transformada.  

 

Con la transformación realizada (diferenciación de primer orden), la serie de 

tiempo ya es estacionaria, tanto en media como en varianza; así, podemos 

hacer ahora el pronóstico de los valores futuros de la serie. 

Para esto, seleccionaremos los modelos a los que se quiere ajustar y 

dejaremos que el software nos indique cuales son los adecuados o más 

apropiados para la serie. 
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Como ya sabemos, tenemos el Criterio de Información de Akaike (AIC) para 

saber cuál es el modelo que mejor se ajusta a la serie de tiempo del tipo de 

cambio diario (entre más pequeño, es mejor), teniendo los siguientes 

resultados: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 27. AIC de los modelos a ajustar.  

 

Como nos indica el cuadro anterior, el modelo que mejor se ajusta es un 

ARIMA(0,1,1), esto es, un modelo MA(1) con diferenciación de orden 1, lo 

mismo que se había obtenido con el análisis en el software Forecast Pro XE. 

Esto vuelve a demostrar que la serie de tiempo se ajusta mejor con este 

modelo mencionado. 

 

Con esto, haremos un análisis completo con todos los modelos que se 

mostraron en la lista anterior, realizando el pronóstico de los valores del tipo 

de cambio para cada uno de ellos. Con @Risk, ahora sí tomaremos en cuenta 

la parte aleatoria de los valores futuros que se van a calcular. 
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Figura 28. Valores iniciales del pronóstico para cada uno de los modelos. 

 

 

 

Figura 29. Valores finales del pronóstico para cada uno de los modelos.  

 

 

Ahora, como sólo toma un posible valor del pronóstico al último día hábil 

del año, tendremos que hacer una simulación para 10,000 escenarios 

posibles sobre el último valor del pronóstico. 

Así, podremos tomar el valor promedio o la media como el valor más 

probable que suceda en el último día del año.  
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Figura 30. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo MA(1).  

 

 

 

Figura 31. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo MA(2). 
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Figura 32. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo AR(2). 

 

 

 

Figura 33. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo ARMA(1,1). 
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Figura 34. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo AR(1). 

 

 

 

 

Figura 35. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo ARCH(1). 
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Figura 36. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo GARCH(1,1). 

 

 

Teniendo la simulación para cada uno de los modelos, podemos saber el 

valor promedio o valor esperado para cada uno de ellos, así como los valores 

mínimos y máximos de los intervalos de confianza al 95%. 

Figura 37. Valores de las medias e IC al 95%.  

 

Donde el modelo mejor ajustado a la serie de tiempo nos dice que en 

promedio el precio del dólar estará en $19.6983, además el precio para el 

mejor escenario de $16.73 y en el peor de $22.6284 por dólar. 
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4.3 Análisis y pronóstico para el tipo de cambio 

mensual con Forecast Pro XE. 
 

 

Se hace el mismo análisis para los datos mensuales que se tienen. Se toman 

los datos desde el mes de Agosto de 2013 a Agosto de 2016. Después de 

realizar el análisis, se tiene el siguiente resultado: 

 

Figura 38. Análisis del software para la serie de datos mensuales. 

 

El reporte para los precios mensuales nos dice: 

1. Proporciona un resumen sobre la base de datos: el tamaño o longitud, 

el valor mínimo y máximo, así como la media y desviación estándar. 

2. El software selecciona dos métodos como opciones viables para 

realizar el análisis de la serie: suavizamiento exponencial o el modelo 

ARIMA. Se hará una transformación logarítmica para Box-Jenkins. 

3. Al final, la serie es no estacionaria y no estacional, por lo que 

recomienda realizar el modelo ARIMA para su estudio. 

4. La serie muestra estacionalidad y tendencia. 
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Ahora, haremos el mismo análisis pero sólo tomando en cuenta el modelo 

de Box-Jenkins. Las estadísticas para este modelo son: 

 

Figura 39. Valores estadísticos del software  para la serie mensual. 

 

El software recomienda un modelo ARIMA(0,1,1); haciendo una 

transformación logarítmica para que la serie se vuelva estacionaria en 

varianza y una transformación de primeras diferencias (d=1) para que la 

serie sea estacionaria en media y así obtener un proceso de medias móviles 

de orden 1 (q=1). 

 

Con esto, revisamos los valores de la R-cuadrada: 0.9619 que es muy 

aceptable (casi 1), además del estadístico Durbin-Watson: 2.125 que es muy 

cercano a 2. 

 

En resumen, hay suficiente prueba estadística para decir que el modelo 

ARIMA es el que mejor se ajusta a la serie de tiempo para su análisis, con 

ello se realizaron transformaciones (logarítmica y diferencias) para la 

estacionariedad de la serie. 
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Ahora procedemos al pronóstico del tipo de cambio peso-dólar al último día 

hábil del último mes del 2016 (viernes 30 de Diciembre de 2016). 

 

Antes de calcular los valores pronosticados, se muestran los datos históricos 

de la serie, así como los valores de la serie ajustada a la serie del tipo de 

cambio mediante Box-Jenkins antes mencionado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 40. Valores históricos de la serie y valores de la serie ajustada. 



 
 

77 
 

 

Ahora procedemos al cálculo de los 4 valores mensuales a pronosticar para 

estimar el precio del dólar al final del año. 

 

 

 

 

 

Figura 41. Valores pronosticados del tipo de cambio peso-dólar mensual. 

 

Por lo tanto, se tiene el precio pronosticado del tipo de cambio peso-dólar 

mensual al último mes del año, que es de $19.348, así como los valores del 

intervalo de confianza al 95%: un valor máximo de $22.489 y un valor 

mínimo de $16.645 con el modelo seleccionado. 

 

Ahora graficaremos los valores históricos en color negro, los valores de la 

serie ajustada y los valores pronosticados que se realizaron en color rojo, así 

como las bandas de confianza al 95% de color azul. 

 

Figura 42. Valores de la serie de tiempo mensual, el pronóstico realizado y el modelo 

ajustado. 
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4.4 Análisis y pronóstico para el tipo de cambio 

mensual con @Risk. 
 

 

Ya que tenemos los datos mensuales del tipo de cambio, se analizarán con 

el software @Risk. Los datos son desde el mes de Agosto de 2013 al mes de 

Agosto del 2016, teniendo la siguiente ventana: 

 

Figura 43. Ventana de opciones para el análisis de la serie de tiempo.  

 

Antes de realizar el análisis, daremos el nombre de la variable y 

seleccionamos el rango de los datos de la serie. Además, se encuentran las 

opciones para transformar los datos de la serie:  

1. Función: Se realizan transformaciones para que la serie se vuelva 

estacionaria en varianza (logarítmica o raíz cuadrada). 

2. Deshacer la tendencia: Aquí se harán transformaciones en diferencias 

para hacer que la serie se vuelva estacionaria en media (diferenciación 

de primer o segundo orden). 
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3. Desestacionalizar: En dado caso que la serie muestre estacionalidad, 

se manejan varias opciones para que la serie no sea estacional 

(diferenciación de primer orden, de segundo orden o aditivo). 

 

Para seleccionar el mejor ajuste, se tomará el Criterio de Información de 

Akaike (AIC). Parece ser que la serie de tiempo mensual no es estacionaria 

en media y no es estacionaria en varianza, entonces verificaremos esto. 

La gráfica de la serie de tiempo, y las FAS y FAP, aparecen de la siguiente 

manera: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 44. Gráfica de los valores históricos de la serie de tiempo mensual sin 

transformaciones.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 45. FAS y FAP de la serie de tiempo mensual.  
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Cómo se había dicho anteriormente, la serie de tiempo es no estacionaria en 

media y no estacionaria en varianza. Para resolver esto, haremos las 

transformaciones necesarias, seleccionando la opción de “Auto Detectar”: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 46. Función “Auto Detectar” del software para hacer estacionaria a la serie.  

 

 



 
 

81 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 47. Gráfica de la serie transformada con diferenciación de primer orden.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 48. FAS y FAP de la serie de tiempo transformada.  

 

Con la transformación realizada (diferenciación de primer orden), la serie de 

tiempo ya es estacionaria, tanto en media como en varianza; así, podemos 

realizar el pronóstico de los valores futuros de la serie. 

Para esto, seleccionaremos los modelos a los que se quiere ajustar y 

dejaremos que el software nos indique cuales son los adecuados o más 

apropiados para la serie. 
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Como ya sabemos, tenemos el Criterio de Información de Akaike (AIC) que 

nos ayudará a saber cuál es el modelo que mejor se ajusta a la serie de 

tiempo del tipo de cambio mensual (entre más pequeño, es mejor), teniendo 

los siguientes resultados: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 49. AIC de los modelos a ajustar.  

 

Como nos indica el cuadro anterior, el modelo que mejor se ajusta es un 

ARIMA(0,1,1), esto es, un modelo MA(1) con diferenciación de orden 1, lo 

mismo que se había obtenido con el análisis en el software Forecast Pro XE. 

Esto vuelve a demostrar que la serie de tiempo se ajusta mejor con este 

modelo mencionado. 

 

Con esto, haremos un análisis completo con todos los modelos que se 

mostraron en la lista anterior, realizando el pronóstico de los valores del tipo 

de cambio para cada uno de ellos. Con @Risk, se tomará en cuenta la parte 

aleatoria de los valores futuros que se van a calcular. 
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Figura 50. Valores finales  de la serie y valores del pronóstico para cada uno de los 

modelos.  

 

Ahora, como sólo toma un posible valor del pronóstico al último día hábil 

del año, tendremos que hacer una simulación para 10,000 escenarios 

posibles sobre el último valor del pronóstico. 

Así, podremos tomar el valor promedio o la media como el valor más 

probable que suceda en el último día del año.  

 

 

Figura 51. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo MA(1).  
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Figura 52. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo MA(2).  

 

 

 

Figura 53. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo AR(2).  
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Figura 54. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo ARMA(1,1).  

 

 

 

Figura 55. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo ARCH(1).  
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Figura 56. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo AR(1).  

 

 

 

Figura 57. Simulación con 10,000 escenarios para el modelo GARCH(1,1). 
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Ya que tenemos la simulación para cada uno de los modelos, ahora podemos 

saber el valor promedio para cada uno de ellos, así como los valores mínimos 

y máximos de los intervalos de confianza al 95%. 

 

Figura 58. Valores de las medias e IC al 95%. 

 

Donde el modelo que mejor se ajusta a la serie de tiempo nos dice que en 

promedio el precio del dólar estará en $19.3203, además el precio para el 

mejor escenario sería un mínimo de $17.42 y en el peor de los casos un 

máximo de $21.176 por dólar. 
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Capítulo 5. Estrategia de cobertura con 

derivados financieros 

 

 

Un derivado es un instrumento financiero (o de manera más sencilla, un 

acuerdo entre dos personas) que tiene un valor determinado (prima o pago 

a realizar) por el precio de algo más. 

Así, un derivado puede verse como una apuesta sobre el precio de algo. En 

la práctica, no es el contrato en sí mismo, sino cómo es usado y quién lo 

usa, lo que determina si este contrato reduce el riesgo. 

 

¿Cuáles son las razones que alguien podría utilizar los derivados 

financieros? Aquí se muestran algunos motivos: 

 

1. Administración de riesgos: Un contrato puede ofrecer una cobertura 

de riesgo (hedging) cuando el valor de dicho contrato es incierto 

(cuando es susceptible a esa “apuesta”. Así, se puede decir que 

cualquier seguro es un derivado. 

2. Especulación: Un derivado puede ser utilizado como instrumento de 

inversión. La ganancia o pérdida obtenida de la apuesta sobre un 

contrato puede ser grande en comparación a esa apuesta. 

3. Costos reducidos de transacción: En la práctica, es posible 

intercambiar derivados como alternativa a la venta de acciones, donde 

el “broker” (o intermediario) cobra una comisión por dicha venta. 

4. Arbitraje: Al intercambiar es posible el ahorro en pago de impuestos 

que de otra manera habría que pagar en la venta de acciones. 

 

En resumen, los derivados financieros ofrecen alternativas adicionales a la 

compra o venta de activos de tal manera que un inversionista pueda 

alcanzar sus metas financieras de manera más segura. 
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La idea principal detrás de la creación de los derivados es el poder crear 

productos financieros a partir de productos de otro tipo con el fin de generar 

utilidades. 

 

Las perspectivas de las partes que conforman los derivados financieros se 

establecen de la siguiente forma: 

1. Perspectiva del usuario final (End User): Los usuarios finales de los 

derivados financieros son los inversionistas o las empresas que 

acceden a un contrato de derivados para sus fines. 

2. Perspectiva del creador de mercado (Market Maker): El creador de 

mercado es un intermediario que compra derivados de clientes que 

quieren vender y vende derivados de clientes que quieren comprar, 

donde su objetivo es comprar a un precio bajo y vender a un precio 

alto. 

3. Perspectiva del observador económico: Aquí entran todos los 

organismos regladores de dichas transacciones. 

 

 

5.1 Opciones Call 
 

Una opción Call es un contrato donde el comprador tiene el derecho de 

comprar, más no la obligación de hacerlo. 

Si consideramos una opción Call donde el comprador acuerda comprar un 

activo en $1,000 dentro de 1 año. Los posibles escenarios son: 

 

1. El activo vale más de $1,000 dentro de un año (supongamos que 

$1,100), lo que significa que el comprador aplica la opción y lo compra 

en $1,000. 

2. El activo vale menos de $1,000  dentro de un año (supongamos que 

$900), lo que significa que el comprador no aplica la opción, ya que 

prefiere comprarla en el mercado para pagar menos. 

 

Al momento de que el comprador y el vendedor acuerdan firmar el contrato 

Call, el comprador debe pagar una prima, o también llamado “Payoff”. Dicho 

pago inicial compensa al vendedor por estar en desventaja al momento del 
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tiempo de expiración por asumir un riesgo de posible pérdida en la 

transacción.  

 

La terminología para las opciones Call son: 

1. Precio Strike o Precio de Ejercicio (Exercise Price): Es el precio 

acordado entre el comprador y el vendedor para adquirir un activo. 

2. Precio Spot o Precio de Mercado: Es el precio que se tiene establecido 

en el mercado para la adquisición del activo. 

3. Ejercicio: Representa el acto de pagar al Precio Strike para recibir el 

activo. 

4. Expiración: Es la fecha límite para la cual una opción debe ser ejercida 

antes de que ésta no tenga valor. 

5. Estilo de Ejercicio: Determina la manera en que puede llevarse a cabo 

el ejercicio. Existen 3 posibles casos: 

 Opción Europea: Es aquella en donde el comprador sólo puede 

ejercer la opción en la fecha de expiración. 

 Opción Americana: Es aquella en donde el comprador tiene el 

derecho de ejercer la opción en cualquier momento precio al 

plazo fijado por la fecha de expiración. 

 Opción Bermuda: Es aquella en donde el comprador puede 

ejercer la opción en determinados momentos entre la fecha de 

compra y la fecha de expiración. 

 

 

Pago (Payoff) a la compra de una opción Call 

 

El pago o prima de una opción Call que ha sido comprada es: 

 

𝑃𝑡 = max (0, 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 𝑆𝑝𝑜𝑡 − 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 𝑆𝑡𝑟𝑖𝑘𝑒) 

 

Donde t es la fecha de expiración. Si el Precio Spot es mayor al Precio Strike, 

el comprador de la opción Call la ejerce, mientras que si es lo contrario, 

donde el Precio Spot es menor al Precio Strike, no se ejercerá ya que en el 

mercado es más barato. 
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Como tenemos diferentes escenarios para el Precio Spot o Precio de Mercado 

a la fecha de expiración, se calculará el valor esperado o media del Payoff a 

pagar, siendo: 

 

𝑃𝑡 = 𝐸[max(0, 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 𝑆𝑝𝑜𝑡 − 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 𝑆𝑡𝑟𝑖𝑘𝑒)] 

 

Para saber el monto del Payoff al momento de la compra de la opción Call, 

sólo tenemos que traer esa cantidad a Valor Presente (VP): 

 

𝑃0 = 𝑒−𝑟𝑡 ∗ 𝐸[max (0, 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 𝑆𝑝𝑜𝑡 − 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 𝑆𝑡𝑟𝑖𝑘𝑒)] 

 

Donde r es la tasa libre de riesgo y t es la fecha de expiración. 

 

Ya que tenemos como calcular el valor del Payoff a la compra de la opción 

Call, se aplicará para cada uno de los escenarios los Precios Spot obtenidos 

para todos los modelos calculados en el capítulo anterior.  

Se establecerán dos Precios Strike para el cálculo de los Payoff ($19 y $19.5) 

como sugerencias para la cobertura mediante este tipo de derivados 

financieros, así se calculará el valor de la prima a la fecha de expiración y 

ese precio se traerá a Valor Presente (VPP). 

Los resultados son: 

 

Figura 59. Cálculo del Payoff y VPP para el tipo de cambio diario.  
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Figura 60. Cálculo del Payoff y VPP para el tipo de cambio mensual.  

 

Donde los valores en color rojo indican un escenario posible donde se calcula 

el Payoff al día de expiración, los valores en color verde muestran los valores 

promedios o valores esperados con la realización de la simulación con 

10,000 escenarios y el VPP se calcula al día de hoy y ese sería el pago de la 

prima al día de la compra de la opción Call para cada uno de los modelos 

estudiados. 

Por ejemplo: Si queremos cubrirnos con un precio Strike de $19.5 por dólar, 

con el análisis del tipo de cambio diario, en el peor de los casos estaríamos 

pagando una prima alrededor de 67 centavos por cada dólar cubierto y de 

56 centavos por dólar cubierto en el mejor de los escenarios. 
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Capítulo 6. Conclusiones 
 

 

Con el trabajo que se realizó es esta tesis para el estudio de la serie de tiempo 

del tipo de cambio peso-dólar (diario y mensual), pudimos modelar el 

comportamiento con la metodología de Box-Jenkins (ARIMA). Con esto, se 

alcanza el objetivo principal de este trabajo, poder estudiar el 

comportamiento de la serie y crear un modelo estadístico que nos ayudara 

a predecir los valores futuros al último día hábil del año 2016.  

 

Con esto, se tomaron estrategias de cobertura que ayude a la conveniencia 

de los usuarios finales, como los inversionistas o empresas, y con ello, 

alcanzar sus metas financieras con los precios que se mostraron en los 

diferentes modelos estudiados. 

 

Es difícil poder realizar un estudio con exactitud sobre el precio del tipo de 

cambio, ya que hay otros factores externos al cálculo de éste que afectan a 

dicho precio, como el caso de Gran Bretaña y el Brexit, algún ataque 

terrorista o algún suceso importante como las elecciones a la presidencia de 

los Estados Unidos el 8 de Noviembre del presente año. Estos factores 

externos no se pueden medir de una manera eficaz para incorporarlos en el 

análisis de este tipo de datos financieros. 

 

Como trabajo futuro a realizar en esta tesis, se puede implementar el estudio 

de los comportamientos de las variables que afectan directamente el cálculo 

del valor de tipo de cambio a través del tiempo como son: las tasas de interés, 

la inflación, etc. Analizar sus datos obtenidos a lo largo del tiempo y poder 

incorporarlos para ver su comportamiento y qué tanto afecta al cálculo de 

la serie. 
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