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Prediccion de precios de acciones de empresas que cotizan en la Bolsa de Valores

de Guayaquil usando series de tiempo Multivariantes

Forecasting of share prices of companies listed on the Guayaquil Stock Exchange

using Multivariate time series

Resumen

En este articulo se pronostican los precios de acciones de las empresas que cotizan en la
Bolsa de Valores de Guayaquil, utilizando series de tiempo multivariantes. Se trabajo con las
8 empresas que tienen movimiento en todos los meses que corresponden al periodo de enero
de 2008 a diciembre de 2018. Los modelos de series de tiempo multivariantes fueron
comparados con modelos de series de tiempo univariantes. El ajuste y pronostico de los datos
fue realizado con funciones de paquetes del programa estadistico R. La evaluacion del
desempefio del prondstico se realizé con el error cuadratico medio (MSE), el error porcentual
absoluto promedio (MAPE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Los resultados de
los experimentos demostraron que en un 62.5% de los casos las series de tiempo

multivariante tuvieron mejor capacidad de pronostico que las series de tiempo univariantes.

Codigos JEL: C45, C53, C32

Palabras clave: Series de Tiempo Multivariante. Series de tiempo Univariantes, Bolsa de

Valores



Abstract

In this article the company’s stock prices are listed in the Guayaquil Stock Exchange using
Multivariate Time Series. The models were compared with eight companies’ data which had
movements all the months in the period from January 2008 to December 2018. The
multivariate time series models were compared with univariate time series models. The
fitting and forecasting of the data were done with package functions of the statistical software
R. The evaluation of the forecast performance was made with the mean square error (MSE),
the mean absolute percentage error (MAPE) and the root mean square error (RMSE). The
results of the experiments showed that in 62.5% of the cases the multivariate time series had

better forecasting capacity than the univariate time series.

JEL Codes: C45, C53, C32

Keywords: Multivariate Time Series, Univariate Time Series, Stock Exchange



Introduccion

En todas las industrias es importante la utilizacion de pronosticos (Shahbaz, Ahmad,
Atani y Moghaddam, 2013), estas predicciones o prondsticos se utilizan para tomar
decisiones como la compra de maquinaria, la contratacion de personal, inversion en una
nueva planta de produccién, etc. (Vashisth y Chandra, 2010). Para los inversionistas, es
trascendental hacer una estimacion de los precios futuros de las acciones de las compaiiias
en las que invierten a fin de poder determinar su rentabilidad esperada a mediano y largo
plazo (Sujatha y Sundaram, 2010).

Los mercados accionarios son considerados cadticos, complejos, volatiles y
dinamicos (Singhy Srivastava, 2017) por lo que los prondsticos pueden resultar complicados
(Wen, Yang, Song, y Jia, 2010). La informacion de los precios de acciones generalmente
proviene de series de tiempo. Las variables econdmicas, como los precios, generalmente
dependen de la interaccion con otras variables econdmicas en el tiempo. La naturaleza de
esta dependencia entre las observaciones de una serie temporal es de considerable interés
practico. (Iwok y Okpe, 2016)

Un prondstico exitoso de series de tiempo depende de un ajuste apropiado del modelo.
Los investigadores han realizado muchos esfuerzos durante algunos afios para desarrollar
modelos eficientes para mejorar la precision de los prondsticos. Como resultado, varios
modelos importantes de prediccion de series de tiempo se han desarrollado en la literatura
(Maxwell y Adeyinka, 2017).

En muchos problemas de prondstico, se puede dar el caso que existe mas de una
variable para ser tomada en cuenta. En ciertas ocasiones puede funcionar trabajar con cada
variable por separado, sin embargo, en algunas situaciones estas variables pueden estar
correlacionadas y esta estructura puede ser tomada en cuenta para obtener mejores
predicciones. (Gabriel, 2015) Las series de tiempo con mas de una variable dependiente del
tiempo reciben el nombre de series de tiempo multivariantes (Tsay, 2014).

Existe abundante literatura sobre predicciones utilizando series de tiempo
univariantes, sin embargo, en los ultimos afios las predicciones de series de tiempo
multivariantes han recibido mucha atencidon con su amplia aplicacion en finanzas, transporte,

medio ambiente, etc. Dado que las series de tiempo multivariadas contienen subsecuencias



multiples con fuertes fluctuaciones no lineales, también es dificil obtener resultados de
prediccion satisfactorios por lo que se hacen mejoras a los modelos con técnicas de
aprendizaje de méaquina (Liu, y otros, 2019).

En du Preez y Witt, 2003 se hace una comparacion del uso de series de tiempo
univariantes y multivariantes en la demanda de turismo internacional, obteniendo mejores
resultados con las series de tiempo univariantes. Por otro lado, en Du y otros, (2019) utilizan
series de tiempo univariantes y multivariantes para predecir precios de acciones, ellos
obtuvieron mejores resultados con el uso de las series multivariantes.

Las decisiones sobre temas financieros implican riesgo, por lo que el sustento de estas
decisiones debe ser técnico y no solamente empirico. En las decisiones financieras,
generalmente a los inversionistas les interesa una sola variable. Sin embargo, esta variable
de interés puede interactuar con otras variables por lo que es necesario utilizar modelos que
tomen en cuenta esta interaccion para lograr mejores predicciones.

El objetivo de este articulo de investigacion es pronosticar los precios de las acciones
de las empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Guayaquil utilizando series de tiempo
multivariantes. Estos pronosticos seran comparados contra los obtenidos usando series de
tiempo univariantes. La hipotesis de este trabajo es: Los modelos para series de tiempo
multivariante tienen mejor capacidad de pronostico que los modelos para series univariantes.

Para comparar se utilizardn las medidas de bondad de ajuste propuestas en la

literatura, como el MAPE, el RMSE y el MSE.

Series de tiempo univariantes. Modelos AR, MA, ARMA y ARIMA

El modelo ARMA debe sus siglas a AutoRegressive MovingAverage. Un modelo
autorregresivo es aquel en el que la variable de interés depende de sus valores pasados,
mientras que en un modelo de media movil la variable de interés depende del valor actual y

varios de los pasados de un término estocastico.

Un modelo autorregresivo de orden p, representado por AR (p), viene dado por la ecuacion

Vi =d1Ve1 + Yo+ + ¢th—p +w (1)



Donde Y; es estacionaria, ¢q, ¢, ...,¢, son fijos y constantes y w; es ruido blanco

independiente e idénticamente distribuido con media 0 y varianza 2.

Con el operador de retardo B, que se define como BY; = Y;_; el modelo AR (p) puede ser

reescrito de la siguiente forma:
(1= ¢1B — $2B* — - = ppBP)Y; = w, 2)
La ecuacion (2) se puede reescribir como
¢(B)Y, = w, (3)
Donde ¢(B) = 1 — ¢1B — p,B* — -+ — ¢,BP
Un modelo de media mévil de orden g, MA(q) se representa de la forma
Yo =w+ 0wy + 0wy + -+ 0w (4)
Definiendo Bw; = w;_; la ecuacién (4) se puede reescribir como:
Y, = wi (14 6,B + 6,B? + -+ 6,B9) (5)
Finalmente, la ecuacion (5) se puede reducir a
Y, = 0(B)w, (6)
Donde 8(B) = (1+ 6,B + 6,8 + -+ 6,B9)

Una serie de tiempo Y;, es un modelo autorregresivo de media moévil de orden p y g.

Representado por ARMA(p, q) si es estacionaria y ademas

Yi= d1Yea PVt + Yy + W + 01w g + 0wy + -
(7)

+ O,wi_q
Con los resultados de las ecuaciones (3) y (6) la ecuacion (7) puede ser reescrita como

$(B)Y, = 0(B)w, (8)



Una serie que se convierte en estacionaria después de una diferenciacion se dice integrada
de orden 1, representado con I(1). Si AY; se puede describir por un modelo ARMA(p, q),
decimos que Y; se describe con un modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA
por sus siglas en inglés) de orden p, 1, ¢q. Dicho de otra forma Y; es ARIMA(p,1,q). De

manera general un modelo ARIMA(p, d, q) puede ser escrito como:

¢(B)(1 — B)?Y, = 6(B)w, 9)

La estacionalidad en una serie de tiempo es un patron regular de cambios que se repite
durante S periodos de tiempo, donde S define el nimero de periodos de tiempo hasta que el
patron se repite nuevamente. El modelo ARIMA estacional incorpora factores estacionales y

no estacionales en un modelo multiplicativo. Una notacion abreviada para el modelo es:
ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s (10)
El modelo ARIMA estacional puede ser escrito como:
¢p(B)Pp(B%)(1 — B)*(1 = B5)PY, = 6,(B)0,(B*)w, (11)
Donde:
¢, (B) es el operador autorregresivo regular de orden p
64(B) es el operador de media mévil regular de orden ¢
@, (BY) es el operador autorregresivo estacional de orden P
0o (B?) es el operador de media movil estacional de orden O
(1 — B)4 representa las diferencias regulares
(1 — B%)P representa las diferencias estacionales
Series de Tiempo multivariantes

Las series de tiempo multivariantes son una extension de las series de tiempo univariantes.

Las series de tiempo multivariantes se pueden representar como vectores de series de tiempo



Y: = Vit Yat» ) Yie). En series de tiempo multivariantes los modelos mas usados son los
modelos vectoriales autorregresivos (VAR), su amplio uso se debe a tres razones principales
la primera es la facilidad para estimar el modelo ya sea por minimos cuadrados, maxima
verosimilitud o el método Bayesiano. La segunda razén es que los modelos VAR han sido
ampliamente estudiados y finalmente los modelos VAR son similares a la regresion multiple
multivariada. Un modelo VAR describe la evolucion dindmica de un nimero de variables

cualquiera a partir de su historia en comun.

La serie de tiempo multivariante ¥, sigue un modelo VAR de orden p, VAR (p), si

p
Yi=¢o+ Z Y g +a; (12)
i=!

Donde ¢ es un vector de constantes de dimension k. ¢p; son matrices de dimension k y

ademas ¢, # 0, y a; es una secuencia de vectores independientes e idénticamente

distribuidos con media cero y matriz de covarianzas X,. Como en los modelos

unidimensionales se define el operador de retroceso:

BY, =Y; 4 (13)

La ecuacion (11) puede ser reescrita como:

4
Y=o + Z¢iBth+at (14)
i=!

Convenientemente, la ecuacion (12) puede ser reescrita como:

4
Yt_Z‘piBthzﬁbo"‘at (15)
i=!

Finalmente se puede definir el modelo de la forma
d(BYY, = ¢o + a, (16)

Donde ¢(B) = I;, — Y, ;B



Cuando se realizan prondsticos es importante escoger el orden del modelo autorregresivo
vectorial porque se puede demostrar que la matriz del error cuadratico medio (MSE) aumenta
con el orden p. En otras palabras: si el orden de retraso elegido, o el supuesto, es
innecesariamente grande, la precision de prondstico del modelo VAR (p) correspondiente se
reducira. Por lo tanto, es util tener ciertos procedimientos o criterios para elegir el orden de

retardo adecuado p (Dufour y Jouini, 2005).

Se pueden utilizar algunos enfoques para seleccionar p. El primer enfoque puede ser
inspeccionar visualmente los correlogramas como en el caso univariante para determinar p.
Sin embargo, este método no parece ser util en el caso multivariado (Liitkepohl, 2005). Una
alternativa seria realizar las llamadas pruebas de diagnostico, lo que significa que se debe
elegir un retraso tal que los residuos del proceso superen los diagnosticos. Pero este

empiricamente resulta ser el enfoque menos confiable. (Liitkepohl y Saikkonen, 1997).

Otra forma recomendada es ejecutar pruebas estadisticas con la hipotesis de que cierto
rezago es igual a cero. Algunos ejemplos para este tipo de pruebas de hipotesis serian los
estadisticos de razon de verosimilitud o aproximaciones de este, como el estadistico Wald F
o el estadistico LM. La tltima y quizés la forma mas elaborada de hacer frente al problema
de elegir el orden de retraso correcto es utilizar criterios de informacion. El principio
subyacente comun de estos es que cada uno de ellos minimiza el MSE. Los predictores que
minimizan el MSE son predictores 6ptimos en caso de que la pérdida de los pronosticadores

pueda ser aproximado por cuadrados (Ivanov y Kilian, 2005).

Existen cuatro criterios de informacion mas usados que son AIC (criterio de informacion
de Akaike), BIC (criterio de informacién Bayesiano) que es el criterio mas usado, HQ
(criterio de informacion de Hannan-Quinn) y FPE (criterio del error de la prediccion final)
en Liitkepohl, (2005) y en Hyndman y Athanasopoulos, (2018) se describen en detalle la

forma del calculo de estos criterios de informacion.
Medicion de la precision del prondstico

El error de pronostico se define como la diferencia entre el valor observado y el valor

pronosticado. La precision del prondstico se la puede medir resumiendo los errores de



pronostico de diferentes formas. En este trabajo se utilizaran las siguientes medidas de

desempefio:

Error absoluto medio definido como

n

1 o
MAE:;ZM—YJ (17)

I=1

Donde
e nrepresenta el nimero de observaciones
e Y, representa la observacion real
e Y, representa el valor pronosticado de la observacion

Error cuadratico medio: se define como

n
1 =12
MSE = ;Z(Yi -7) (18)
I=1

Donde
e nrepresenta el nimero de observaciones
e Y, representa la observacion real
e Y, representa el valor pronosticado de la observacion

Error porcentual absoluto medio:

n

100
MAPE = Z
n

I=1

(19)

v -7Y,
Y;

Donde:
e nrepresenta el nimero de observaciones
e Y, representa la observacion real

e Y, representa el valor pronosticado de la observacion

Raiz del error cuadratico medio:



1 -
RMSE = VMSE = |~ > (¥~ 7))’ 20

—~
||M:
[=Y

Donde
e nrepresenta el nimero de observaciones
e Y, representa la observacion real
e Y, representa el valor pronosticado de la observacion
Las medidas basadas en errores porcentuales tienen la desventaja de ser infinitas o
indefinidas si y, = 0 para cualquier t en el periodo de interés, y tener valores extremos si
algln y, es cercano a cero. Otro problema con los errores porcentuales que a menudo se pasa
por alto es que asumen que la unidad de medida tiene un cero significativo (Hyndman &
Koehler, 2006). Los errores de pronostico son de la misma escala que los datos, por lo tanto,
las medidas que se basan solo en los errores de pronostico son dependientes de la escala, el
MAE, el MSE y el RMSE son un ejemplo. Un método de pronostico que minimiza el MAE
lleva a pronosticos de la mediana, mientras que los métodos de prondsticos que minimizan
el MSE o el RMSE llevan a pronoésticos de la media. Por esta razon el RMSE es ampliamente

usado, sin importar la dificultad de su interpretacion (Hyndman y Athanasopoulos, 2018).
Metodologia

En este trabajo fueron implementados modelos de series de tiempo univariantes y de series
de tiempo multivariantes para pronosticar los precios de las acciones de las empresas que
cotizan en la Bolsa de Valores de Guayaquil (BVG), el enfoque de la investigacion es
cuantitativo con un alcance explicativo.

Para este trabajo se tomaron en cuenta las 8 empresas que tienen mas movimiento en la
Bolsa de Valores de Guayaquil, estas empresas ademds se encuentran en el ranking de las
500 mejores empresas de Ecuador. En total se tomaron 132 observaciones que corresponden
a los valores promedio mensuales desde enero de 2008 a diciembre de 2018. Se trabajé con
las 120 observaciones desde enero de 2008 a diciembre de 2017 para construir los modelos
y se pronostico los precios de las acciones para el afio 2018 por lo que el conjunto de las

ultimas 12 observaciones fue usado para evaluar los pronosticos obtenidos.



Los modelos de series de tiempo univariantes fueron estimados con la funcion auto.arima

del paquete forecast y los modelos de series de tiempo multivariante se estimaron con la

funcion VAR del paquete MTS.

Resultados

Tabla 1

Orden de los Modelos de Series de Tiempo Univariantes
Empresa Modelo Ajustado
Empresa 1 ARIMA(0,1,2)
Empresa 2 ARIMA(1,1,1)
Empresa 3 ARIMA(0,1,1)
Empresa 4 ARIMA(0,2,1)
Empresa5 ARIMA(0,1,0)(2,0,0),,
Empresa 6 ARIMA(0,1,0)
Empresa 7 ARIMA(0,1,1)
Empresa 8 ARIMA(0,1,0)

Fuente

Elaboracion propia

En la tabla 1 se muestran los modelos de series de tiempo univariantes que fue ajustado
para cada empresa. En el caso de la serie de tiempo multivariante el ajuste se realizd con un

modelo VAR(1).

Tabla 2
Medidas de Bondad de Ajuste de los modelos estimados para cada empresa
Medi Em Emp Emp. Emp Em Em Em
Modelo a p. 1 .2 Emp. 3 4 .5 p. 6 p.7 p-8
0,0 0,19 4668,4 197,9 0,24 6,8 0,0 0,0
MSE 07 5 00 49 2 27 00 02
Univariant MA 9,1 52,5 14,53 17,8 3,7 0,4 2,1
e PE 18 72 77,472 5 98 33 32 05
RMS 0,0 0,44 14,06 0,49 2,6 0,0 0,0
E 83 2 68,326 9 2 13 14 43
0,0 0,11 4655,0 0,91 2,2 0,0 0,0
MSE 06 1 43 9,698 8 18 01 06
Multivaria MA 8,0 37,4 37,5 2,0 1,5 6,5
nte PE 08 16 75,498 3,172 22 24 63 67
RMS 0,0 0,33 0,95 1,4 0,0 0,0
E 78 3 68,228 3,114 8 89 24 74
Fuente
Elaboracion propia

En la tabla 2 se muestran las medidas de bondad de ajuste de los modelos estimados para

cada empresa.
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Figura 1. Series de todas las empresas con los modelos de series de tiempo univariantes
Fuente: Elaboracion Propia

En la figura 1 se muestran las series de todas las empresas con los modelos de series de

tiempo univariantes junto con los datos de prondstico y validacion
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Figura 2. Series de todas las empresas con los modelos de series de tiempo multivariantes
Fuente: Elaboracion Propia

En la figura 2 se muestran las series de todas las empresas con los modelos de series de

tiempo multivariantes junto con los datos de pronostico y validacion
Discusion y futuras lineas de investigacion

Se estimaron los modelos de series de tiempo univariantes y multivariantes, para poder
comprobar la precision de los prondsticos en cada caso. La hipotesis de este trabajo es que
los modelos para series de tiempo multivariante tienen mejor capacidad de prondstico que

los modelos para series univariantes.

En el caso de los modelos univariantes se escogié el mejor modelo ARIMA para los datos
utilizando la funcidn autoe.arima del paquete forecast de R. Esta funcion usa una variacion
del algoritmo Hyndman — Khandakar (Hyndman y Khandakar, 2008) que combina pruebas

de raiz unitaria, minimizacioén del AICc y MLE para obtener un modelo ARIMA.



Para escoger el orden del modelo VAR(p) se utilizé la funcion VARorder del paquete
MTS, esta funcion usa los datos desde t =P + 1 a T para evaluar las funciones de

verosimilitud donde P es el maximo orden del modelo autorregresivo.

Para las empresas 1, 2, 3, y 6 los valores del MSE, MAPE y RMSE para las series de
tiempo multivariantes son ligeramente menores que para las series de tiempo univariantes.
Para la empresa 4 los tres valores son significativamente menores para las series de tiempo
multivariantes con respecto a las series de tiempo univariantes. Es decir que para estas 5
empresas los modelos de series de tiempo multivariantes tuvieron mejor capacidad de

pronostico que las series de tiempo univariantes.

Para las empresas 5, 7 y 8 los modelos de series de tiempo univariantes tuvieron mejor
capacidad de prondstico que las series de tiempo multivariantes. En el caso de la empresa 5
se debe destacar que el modelo de series de tiempo univariante usado fue un modelo

estacional

Aunque el RMSE es el criterio ampliamente usado para la evaluacion del desempeio de

los prondsticos en este caso las otras dos medidas nos llevan a las mimas conclusiones.

En este articulo para estimar los modelos han sido métodos de estimacion tradicionales,
sin embargo, los modelos de series de tiempo multivariantes pueden ser mejorados usando
técnicas de aprendizaje de maquina como en el articulo de Kanchymalay y otros, 2017 en el
que se predice el precio del aciete de palma utilizando series de tiempo multivariantes con

técnicas de aprendizaje de méaquina.

Adicionalmente, los modelos de series de tiempo multivariantes fueron ajustados con
modelos VAR(p). Sin embargo, el modelo multivariante pueda ser ajustado con modelos
VARMA(p, q) como en el trabajo de He, Yuan y Liu, 2018 en el que se predicen la calidad

de los servicios web utilizando series de tiempo multivariantes.

Para futuras investigaciones se recomienda probar con modelos VARMA o con técnicas
de aprendizaje de méaquina para mejorar los prondsticos de los precios de las acciones de las

empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Guayaquil.
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