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RESUMEN

En la presente investigacion se presentd la estimacion estadistica por medio de modelos ARIMA —
autoregressive integrated moving average — (p, d, q) del comportamiento del precio de un activo
financiero en el mercado de capitales argentino. El desarrollo implico basarse en la metodologia de
modelado de Box y Jenkins, en la que se siguieron las etapas de identificacion de las variables
intervinientes, la estimacion de las mismas y, por ultimo, la aplicacion del control y diagndstico del
modelo utilizado. La seleccidn de este tipo de modelo se encontré en la potencialidad del mismo para
la elaboracion de prediccion en el ambito financiero. A la vez que permitié llevar a cabo un orden en
la determinacion de los rezagos de precios que influyen el precio presente de los activos financieros.
El seguimiento de esta metodologia permitié estimar dos posibles configuraciones ARIMA (2,1,2) y
ARIMA (4,1,2). Se observé con un nivel del 95% que el modelo que cumple con las caracteristicas
de varianza constante - validada por medio del estadistico de Engle - y funciones de autocorrelacion
parcial bien comportadas, es el modelo ARIMA (2,1,2) con inclusion de la constante. Siendo este el
modelo de mayor poder de prediccidn por poseer el menor error cuadratico medio. La estimacion de
este modelo permite afirmar que es aquel que mejor representa datos observados y admite afirmar
que el precio de las acciones del grupo GGAL, en el periodo de 01/02/2016 al 01/01/2018, pueden

ser explicados con robustez a través de un modelo ARIMA (p, d, ).
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ABSTRACT

In the present investigation, the statistical estimation was presented through ARIMA models —
autoregressive integrated moving average (p, d, q) — of the behavior of the price of a financial asset
in the Argentine capital market. The development involved relying on the Box and Jenkins
modeling methodology, in which the stages of identification of the intervening variables, their
estimation and, finally, the application of the control and diagnosis of the model used were
followed. The selection of this type of model was found in its potential for forecasting in the
financial field. At the same time, it allowed to carry out an order in the determination of the price
lags that influence the present price of financial assets. Following this methodology allowed us to
estimate two possible ARIMA (2,1,2) and ARIMA (4,1,2) configurations. At a 95% level, it was
observed that the model that meets the characteristics of constant variance - validated by means of
the Engle statistic - and well-behaved partial autocorrelation functions, is the ARIMA model (2,1,2)
including the constant. This being the model with the highest prediction power because it has the
lowest mean square error. The estimation of this model allows us to affirm that it is the one that best
represents observed data and allows us to affirm that the price of the shares of the GGAL group, in
the period from 02/01/2016 to 01/01/2018, can be explained with robustness to through an ARIMA
model (p, d, q).
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CAPITULO I. INTRODUCCION

El sistema financiero de un pais es el canal por donde circulan los ahorros de los inversores hacia el
estado y las empresas que necesitan financiar capital productivo, brindando ademas distintas
alternativas para la administracion de sus activos y para la cobertura contra riesgos que enfrentan en
sus actividades. Lograr tener un mercado financiero sélido sustentado en una amplia base de
inversiones locales es imprescindible para el desarrollo de una economia, ya que logra mejorar las
condiciones de financiacion de las micro, pequefias y medianas empresas (MiPyME) a la vez que
consigue aumentar su productividad, y crear mas alternativas para orientar el ahorro de los

particulares hacia el financiamiento empresario y del Estado.

En este marco, surge la motivacién de este trabajo, a partir de la preocupacion frente a la
incertidumbre respecto a la evolucién de los precios de los activos financieros en el contexto en la
toma de decisiones inversion de cualquier particular que canalice sus ahorros a través del mercado de
capitales argentino; o de una empresa que busque financiar capital productivo a través del mismo; o
de toda empresa que implemente estrategias de cobertura de riesgos mediante opciones; ya que en

todas estas decisiones es clave el pronostico de precios futuros.

En este sentido, herramientas que permitan explicar el comportamiento de los precios reduciendo la
incertidumbre asociada a estas decisiones, arrojan la posibilidad de fortalecer el funcionamiento del
mercado financiero, promoviendo un mercado sélido sustentado en inversiones locales que favorezca
la estabilidad y la financiacion genuina de la actividad econdmica. Especialmente en una coyuntura
econdmica en la que los mercados de capitales internacionales estan relativamente cerrados a nuestro
pais (hecho que se refleja en elevados niveles de riesgo pais), por lo que la financiacion de la inversion
productiva del estado y las empresas a traves del mercado de capitales es clave para el funcionamiento

de la economia.

De esta manera, resulta de especial interés el estudio del uso adecuado de las herramientas necesarias
para realizar analisis del comportamiento de los precios para poder predecir patrones en su evolucion
futura. Por esto, en el presente documento se busca modelar estadisticamente los procesos
generadores de precios de activos financieros que cotizan en el mercado de capitales argentino, con

el fin de explicar su comportamiento y pronosticarlo.

1.1 Antecedentes
Siendo el objetivo del trabajo el estudio de modelos estadisticos que permitan explicar el

comportamiento de series temporales de precios de activos en el mercado financiero argentino, es

necesario, antes de continuar, revisar conceptos y definiciones que permitan introducir de manera
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adecuada los distintos aspectos asociados al entendimiento del paradigma cientifico vigente para

posteriormente poder realizar la descripcion del problema de investigacion.

En primer lugar, un modelo es una representacion abstracta de un sistema o proceso a fin de analizar,
describir, explicar y/o predecir ese fendmeno o proceso. En el caso del presente estudio, el modelo
pretende explicar y predecir la evolucion de una variable observada a lo largo del tiempo, el precio
de un activo financiero. En segundo lugar, la construccion de un modelo se encuentra constituida por
una serie de fases o etapas generales, entre las que se tienen las siguientes: identificacion, estimacion
y contraste, evaluacion y validacion, ademas de constatar que se cumplan los objetivos planteados al
momento de planificar el desarrollo del modelo (Ferndndez Jarddn et al., 1997)

Un factor que es de suma importancia para cualquier modelo que se desee desarrollar son los datos u
observaciones, esto como consecuencia de que la calidad del resultado sera directamente proporcional
a la calidad de los datos utilizados. En el caso de hacer uso de datos sin la calidad adecuada, se

obtendran resultados totalmente alejados de la realidad.

Otro aspecto fundamental del desarrollo de un modelo es el proceso de validacion, el cual tiene como

principal objetivo confirmar que el modelo sea aceptable desde el punto de vista técnico.

También, es necesario desarrollar el concepto de una proyeccién, la misma se define como “una
estimacion cuantitativa de uno o varios factores (variables) que conforman un evento futuro, con base
en informacion actual o del pasado” (Villarreal, 2016) Las proyecciones son muy importantes en
todos los aspectos técnicos, debido a que permite conocer de manera estimada cual sera el
comportamiento de un determinado conjunto de variables, con la finalidad de apoyar en la toma de

decisiones en distintos ambitos.

Con la finalidad de generar proyecciones mas certeras, es necesario que se utilicen y analicen rangos
de datos del pasado. Generalmente entre mayor sea el rango de datos, el resultado serd mejor. De esta
forma se genera una relacion directamente proporcional entre magnitud del rango analizado y calidad

del resultado que pueda generarse.

Los métodos cuantitativos de proyecciones pueden ser utilizados con un mayor nivel de certeza

cuando:

“se dispone de informacion pasada sobre la variable que se pronosticara; la
informacion puede cuantificarse; es razonable suponer que el patron del pasado seguira
ocurriendo en el futuro. En estos casos puede elaborarse un prondstico con un método

de series de tiempo o un método causal. ”’(Villarreal, 2016).
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Siendo la explicacion y proyeccion de la evolucion de las observaciones del precio de un instrumento
financiero en distintos instantes en el tiempo lo que motiva el proceso de modelizacion en el presente
estudio, el principal objetivo de los modelos serd explicar un determinado patrén en los datos u
observaciones, de forma que, puedan ser extrapolados hacia el futuro. Este tipo de método se basa en

valores del pasado relacionados con la variable que se desea proyectar.

En la literatura especializada existe estudios cientificos que utilizaron distintos tipos de modelos

paramétricos para cumplir con la motivacion del presente trabajo.

En principio, los modelos tradicionales relacionados al estudio de la evolucion de precios de activos
financieros eran los modelos de promedios mdviles, de promedios moviles ponderados, de
suavizacién exponencial, de proyeccion de tendencias y de proyeccion de tendencias ajustadas por
influencia estacional (Villarreal, 2016). Posteriormente, los modelos autorregresivos marcaron una
nueva generacion de modelos con dicho propoésito, su fundamento estaba en el analisis las
propiedades probabilisticas de las series financieras. En los 70’s Box y Jenkins propusieron una
metodologia para la construccién de modelos autorregresivos (técnicamente conocidos como
modelos ARIMA). Naylor (1972) observaron que la precision de los modelos obtenidos mediante
esta metodologia era significativamente mejor que la de otros modelos. Lesseps y Morell (1977) la
utilizaron para probar que el precio de los activos financieros seguia una tendencia a largo plazo con
fluctuaciones a corto plazo. Pankratz (2009) estudio casos univariados del método de Box-Jenkins en
varios campos. Bagherifard (2012) estudio la aplicacidn de la metodologia para proyectar precios de
acciones. Rotela (2014) pudo identificar el modelo para obtener un prondstico a corto plazo para el
indice Bursatil Bovespa utilizando la metodologia Box Jenkins. Jin (2015) utiliz6 esta metodologia
para modelar la evolucién y proyectar los precios de cierre de las acciones del indice de precios de

las acciones de Shanghai.

Por otro lado, también existen aportes como el realizado por Parody Camargo, Fontanilla y Luna
(2012) que sobre la aplicacion de diferentes modelos no lineales de la familia ARCH —Autoregressive
conditional heteroscedasticity— para estimar la volatilidad de los activos financiero en la bolsa de
valores de Colombia. Los hallazgos encontrados por parte de los autores, es que la aplicacién de un
modelo AR (1) fue el que mayor nivel de adecuacién tuvo a la serie de cotizaciones diarias del
mercado de capitales de Colombia, siendo que la caracteristica de estas series fue la
heterocedasticidad, que llevo a la aplicacion de una metodologia ARCH para eliminar la volatilidad.

Un aporte realizado en el contexto del mercado de capitales local es el de Maradona y Balaco (2011),
quienes buscaron la modelizacion y prediccion, por medio de series de tiempo de los indices

MERVAL y DOW JONES en el periodo comprendido entre 1995-2006, utilizando modelo
8
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autorregresivo integrado de medias méviles en comparacion con modelos de redes neuronales. Los

resultados obtenidos demuestran que los modelos utilizados en el mercado financiero argentino,

lograron alcanzar una prediccion con un 63% de aciertos de los valores ocurridos en la serie.

Finalmente se destacan el trabajo de Mohamed y Senthamarai (2018) y el de Wadhawan y Singh
(2019). Autores que también aplicaron la de Box-Jenkins para construir modelos precisos para
proyectar el precio de cierre diario de activos de la Bolsa Nacional de Valores de India (Nifty 50). Por
su parte Wadhawan y Singh (2019) utilizaron estos métodos y sus prondsticos para estimar la
volatilidad en el contexto de la cobertura de riesgos .

Sintetizando, en primer lugar, existen distintos modelos paramétricos que permitieron explicar las
propiedades probabilisticas de procesos generadores de precios de activos financieros en diferentes
contextos. En segundo lugar, la metodologia de Box-Jenkins ha obtenido buenos resultado y puede
ser Util a los fines de determinar qué modelo es el mas adecuado para un contexto en particular.

La metodologia de Box-Jenkins busca determinar la estructura del modelo que explica el
comportamiento estocastico de una variable en funcion de los valores pasados de la misma variable,
partiendo de los valores observados en la serie temporal (Rosales et al., 2009). Como se vera en los
capitulos 111 y 1V, permite la identificacion de los componentes autorregresivos, del orden de

diferenciacion y de componentes de medias méviles del modelo en cuestion.

Esta metodologia se encuentra conformada por cuatro etapas esenciales para su normal
funcionamiento, entre las que se tienen la: Identificacion del modelo, Estimacion de parametros,

validacion y pronostico.

Figura 1.

Etapas generales de la elaboracién de un modelo.

Identificacion

/

Prondstico Estimacion

\

Validacién

Fuente: (Gujarati, 2010)
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Estas etapas seran desarrolladas detalladamente en el capitulo 1V, durante su aplicacion a un caso de
estudio del tema propuesto — para explicar el comportamiento del precio de las acciones de una
empresa que opera en el mercado de capitales argentino—.

Se espera que el modelo resultante sea Gtil para la prediccion y el andlisis de aquellas propiedades
probabilisticas o de tipo estocasticas relacionadas con las series de tiempo estudiadas. Es decir, que
el modelo de prediccion desarrollado a partir de la aplicacion de la metodologia Box y Jenkins tenga
la capacidad de utilizar los factores y variables relacionadas con las series de tiempo de forma que se
visualice un patron de comportamiento. Esto es, que cumpla con el objetivo fundamental de dicha

metodologia, segun (Rosales et al., 2009)

El objetivo de la metodologia Box — Jenkins es identificar y estimar un modelo estadistico
que puede ser interpretado como generador de la informacion de la muestra. En este
sentido, si el modelo estimado es usado para la prediccion debe suponerse que las
caracteristicas de la serie son constantes en el tiempo, especialmente para los periodos
futuros. Por lo tanto, la prediccion se efectia sobre una base valida considerando que

el modelo es estacionario o estable (p. 1).

La implementacion de esta técnica ha evolucionado a través del tiempo y distintos autores,
adaptandose a las condiciones que se presentan en los mercados financieros, su volatilidad y aspectos
de comercializacion relacionados. Posibilitando resultados predictivos confiables e insesgados, es
decir, posibilitando la obtencién de modelos que permitan la explicacion més asertiva de la realidad

observada.

1.2 Planteamiento del problema

Como se describi6 en la parte introductoria de este capitulo, el interés en estudiar el comportamiento
de los precios en las transacciones de instrumentos financieros del mercado de capitales argentino, es
motivado por la preocupacion frente a la incertidumbre presente en la toma de decisiones de cualquier
inversor particular que canalice sus ahorros a través del mercado de capitales; o de una empresa que
trate de financiar capital productivo o que implemente estrategias de cobertura de riesgos mediante
opciones financieras sobre acciones, divisas, tasas de interés, etc. Por ejemplo, en el contexto de
estrategias de cobertura de riesgos mediante opciones financieras sobre acciones, las opciones le
darian a su tenedor el derecho de comprar o vender las acciones (el activo subyacente) a un precio
pactado en una fecha futura determinada, a cambio de una prima para cubrirse ante las variaciones
del precio en cuestion. Por lo tanto, para poder disefiar una buena estrategia de cobertura, es necesario
estimar y pronosticar el comportamiento de los precios de las acciones, de alli el interés por el

desarrollo de modelos que contribuyan a explicar su evolucion.
10
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Es decir, en toda decision de inversion, financiacion o cobertura, es clave el pronostico de precios,
por lo que herramientas que permitan explicar y predecir el comportamiento de los precios reducirian
la incertidumbre asociada a estas decisiones, arrojando la posibilidad de fortalecer el funcionamiento
del mercado financiero, promoviendo un mercado solido sustentado en inversiones locales que

favorezca la estabilidad y la financiacion genuina de la actividad economica.

Por otro lado, de la revision de los antecedentes y aportes de los diferentes estudios expuestos en el
punto anterior, se desprende que los precios de las acciones no surgen de procesos estocasticos con
las propiedades probabilisticas de estacionariedad. Es decir, la estabilidad o inestabilidad a corto
plazo, se relaciona con el comportamiento pasado proximo del precio y los factores que lo
determinaron, esto, implica que a partir de un sobresalto se produce una variabilidad que dura un
cierto periodo de tiempo, tras la cual se vuelve a otro nivel de cierta estabilidad. El problema para la
prediccion en este contexto, es que ni la tendencia de la variable a través del tiempo ni su variabilidad
se reflejan en una media y una varianza estables, por esta razon, es necesario interpretar este

comportamiento mediante un modelo que logre explicar estas caracteristicas.

Los modelos tradicionales son incapaces de explicar estos aspectos que suelen estar presentes en las
series financieras, por ejemplo, que la varianza cambie conforme el nivel de la serie cambia; que la
media no evolucione de forma estable, sino que se den cambios sistematicos en su nivel; y/o que las

autocovarianzas dependan del nimero de periodos de separacion entre las variables y del tiempo.
Por lo tanto,

el problema pasa por identificar un modelo que permita explicar este tipo de caracteristicas
en la serie de precios de las acciones de una empresa que cotice en el mercado de capitales

argentino a los fines de poder realizar estimaciones robustas.

A la luz de los antecedentes expuestos en el punto anterior, se plantea que un modelo que recoja esta
situacion se podria obtener a partir de la aplicacion de la metodologia Box — Jenkins, que permite

identificar el modelo autorregresivo integrado de media mévil adecuado para explicar dicho proceso.

Por esta razon, en el presente trabajo se lleva a cabo un estudio de caso en el que se realiza una
aplicacion de la metodologia Box-Jenkins para modelar el comportamiento del precio de las acciones
de la empresa Grupo Financiero Galicia S.A. que cotiza en el Mercado de Capitales Argentino

durante el periodo que va desde enero de 2016 hasta enero de 2018.

11
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1.3 Objetivos
Con la finalidad de guiar el proceso de investigacion, se proponen una serie de objetivos, los cuales

tienen como principal finalidad garantizar que sean cumplidas las etapas necesarias para poder ofrecer

una posible solucion a la problematica de interés.
1.1.1 Objetivo general

Analizar el comportamiento de los precios de activos financieros argentinos, a través de los

modelos de series temporales -ARIMA - en tanto herramienta adecuada de analisis.
1.1.2 Objetivos especificos

OEL1: Determinar cudl es el modelo que explica el precio de la accion del Grupo Financiero

Galicia en el mercado de valores argentino entre enero de 2016 y enero de 2018.

OE2: Aplicar el modelo determinado en OEL para la prediccion del comportamiento del precio
de la accion GGAL.

1.4 Justificacién
Como se desprende de la exposicion introductoria al planteo del problema, la justificacion de la

importancia de la investigacion se fundamenta en la relevancia de estudiar la adecuada aplicacién de
herramientas que permitan explicar las caracteristicas procesos estocasticos generadores de la serie
de precios de un activo financiero, a los fines de reducir la incertidumbre presente en la toma de
decisiones de cualquier inversor particular que canalice sus ahorros a través del mercado financiero.
Ademas, cabe destacar que existen muy pocas publicaciones en las que se estudie la aplicacion

adecuada de este tipo de herramienta para el caso del mercado de capitales argentino.

Determinar la configuracion del modelo méas adecuado para la prediccién del comportamiento del
precio de las acciones, mediante el uso de la metodologia disefiada por Box y Jenkins, posibilita
realizar un disefio eficiente, el cual permite llevar a cabo prondsticos con un rango de incertidumbre
técnicamente aceptable, de manera que, puedan generarse soluciones adaptadas a las necesidades
presentadas por la situacion analizada. Por estas razones, la presente investigacion se focaliza en el
estudio y aplicacion adecuada de este tipo de herramienta de apoyo a la toma de decisiones

financieras.

1.5 Limitaciones del estudio
Respecto al alcance y limitaciones del estudio, es importante destacar que sea ha acotado el alcance

del estudio para que sea adecuado a la aplicacion de contenidos disciplinares de grado,
especificamente en lo pertinente a la estadistica y las finanzas en el ambito de las Ciencias de la
12
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Administracion. Dejandose como trabajo futuro (a nivel de posgrado), la utilizacién de estas

herramientas en la implementacion de estrategias de cobertura de riesgos mediante opciones

financieras.

Con el problema bien definido y el alcance bien delimitado (puntos 1.2 y 1.3), no hubo factores que

representaran un obstaculo real que influyera sobre la calidad del resultado del proceso investigativo.

Respecto a las limitaciones relativas al investigador o a los recursos (financieros y tiempo)
disponibles para llevar adelante el trabajo, solo cabe sefialar que durante la ejecucion del presente se
vivio la pandemia COVID-19, hecho que tuvo su impacto sobre el cronograma de actividades del

trabajo.

Respecto a los recursos, las bases de datos son de acceso publico en Bolsas y Mercados Argentinos
(BYMA)L. Se utilizo software de acceso abierto GNU Octave 2 3, por lo que no se requirieron

esfuerzos adicionales para llevar a cabo la investigacion.

! https://open.bymadata.com.ar/#/dashboard
2 https://www.gnu.org/software/octave/index
8 https://wiki.octave.org/Using_Octave
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1 Sistema Financiero

En latoma de decisiones en el ambito de las Finanzas o la Administracion Financiera, las variables,
ya sean tasas de interés, precios, tipos de cambio, inflacion, tasas de descuento, etc., generalmente se
presentan en forma de series de tiempo. El estudio de series de tiempo, pasa por entender la estructura
estocastica de la poblacion que genera los datos para luego poder realizar pronosticos, es decir, se
debe identificar el proceso estocastico que generd los datos. Como se presento en el capitulo anterior,
la presente investigacion se aboca al estudio del uso adecuado del instrumental de andlisis de series
de tiempo en el contexto de la toma de decisiones financieras. En particular, al estudio de modelos
estadisticos que permitan explicar los procesos que originan el comportamiento reflejado en estas
series de tiempo, con el propdsito de ser util a los fines de reducir la incertidumbre presente en la
toma de decisiones de cualquier inversor particular que canalice sus ahorros a través del mercado de

capitales argentino o busque financiar capital productivo.

El sistema financiero de un pais es el canal por donde circulan los ahorros de los inversores hacia
empresas que necesitan financiar capital productivo, brindando distintas alternativas para
administracion de sus activos y para cobertura contra riesgos que enfrentan en sus actividades. Un
mercado financiero sélido sustentado en una amplia base de inversiones locales es imprescindible

para el desarrollo de una economia.

El mercado financiero permite realizar las operaciones de inversion, financiamiento de capital
productivo y cobertura de riesgos mediante la negociacion de diversos instrumentos financieros,
como asi también contratos sobre materias primas (tales como los metales preciosos o de productos
agricolas), y otros articulos de valor fungible mediante transacciones a través de intermediarios
autorizados. En estas transacciones se conjugan diferentes variables relacionadas al precio de los

instrumentos, como asi también cantidad y el contexto econémico entre otros factores.

El mercado financiero mas alla de funcionar como un espacio donde se conjugan de manera concreta
unidades deficitarias y unidades superavitarias para el intercambio de fondos a través de diferentes

instrumentos financieros facilita:
* La financiacion de la inversion productiva (en los mercados de capitales)
« la transferencia y cobertura de riesgos (en los mercados de derivados)

» el comercio internacional (en los mercados de divisas).
14
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Un Mercado Financiero puede definirse como un conjunto de mercados en los que los agentes
deficitarios de fondos los obtienen de los agentes con superavit. Esta labor se puede llevar a cabo,

bien sea directamente o bien a través de alguna forma de mediacidn o intermediacion por el Sistema

Financiero. (Nieves Moina, 2019)

Los instrumentos financieros, segun las normas internacionales de informacion financiera — NIIF —,
son contratos que dan origen a un activo financiero en una empresa y un pasivo financiero o similar
creado bajo la forma de valor negociable. Generalmente se identifica a los instrumentos financieros,
como el conjunto de documentos, contratos y valores de los que dispone una unidad econémica para
pagar o financiar sus activos y obtener fondos. En este contexto se encuentran las acciones como
activo financiero de interés para diferentes perfiles de inversores. En si mismas segun Nieves Moina
(2019) las acciones se definen como titulos de participacion y representan la minima parte en que esta
representado el capital de una empresa, es una particion indivisa, es decir si se posee el 1% del capital
de una empresa, de una S.A., no es posible determinar que parte de la sociedad es propia, no sabra si
es el 1% de los bienes de cambio, de los bienes de uso, solo sabra que es el 1% de todo el capital, es

imposible identificar que parte de la empresa es especificamente de cada socio.

Actualmente, el Mercado de Capitales Argentino esta regido por la Ley Nacional N° 26.831 (Ley de
Mercado de Capitales., 2012), denominada Ley de Mercado de Capitales, que entré en vigencia
reemplazando a la Ley 17.811 (LEY 17.811 del 16/07/68, s. f.) luego modificada por la Ley 27.440
(LEY DE FINANCIAMIENTO PRODUCTIVO, 2018). EI marco legal intenta lograr un encuadre
normativo financiero que contribuya al desarrollo de la economia del pais mejorando las condiciones
de financiacion de las micro, pequefias y medianas empresas (MiPyME) con el fin de aumentar su
productividad. Busca abrir e integrar mas el mercado de capitales, crear mas alternativas para orientar
el ahorro pablico de los particulares hacia el financiamiento empresario y del Estado, fortalecer la
proteccion de los pequefios inversores y simplificar la operatoria; propone un control integral por
parte de la Comision Nacional de Valores de todos aquellos que participen en el mercado de capitales
argentino. La Comision Nacional de Valores se rige por normas que establecen los requisitos que
deben cumplir las empresas si quieren emitir acciones u obligaciones negociables, y a su vez
reglamenta todos los &mbitos sobre los que ejerce el contralor la Comision Nacional de Valores, como

ser Fondos Comunes de Inversion, Fideicomisos Financieros, etc.

En este contexto, el anélisis de la evolucion de las series de tiempo de precios que se forman en las
transacciones de los instrumentos financieros mencionados, requiere del marco teérico del analisis de

series de tiempo y las herramientas que se utilizan para llevarlo a cabo.
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2.2 Analisis de series de tiempo

El andlisis de series de tiempo es relevante para la toma de decisiones en administracion financiera,
y en finanzas en general. Ya que cuando se estudia el comportamiento de alguna variable financiera
y la relacion de esta con otras a lo largo del tiempo, usualmente los datos se encuentran en forma de

series temporales (Gonzalez, 2009).

El objetivo del analisis de una serie temporal consiste en elaborar un modelo estadistico que logre
describir de manera adecuada la procedencia de dicha serie, esto es, las caracteristicas del proceso
que la generd. Un modelo para un proceso es cualquier conjunto de hipotesis bien definidas sobre las
caracteristicas estadisticas de dicho proceso. De esta manera el modelo se utiliza para describir la
evolucion observada, prever la evolucion futura y contrastar alguna teoria propuesta (Mauricio,
2007).

Figura 2.

Evolucion del precio de un activo financiero
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Fuente: Elaboracion propia*

Una serie temporal son datos de tipo longitudinales recogidos en multiples periodos, que representan
a un dnico individuo, persona o entidad (Stock y Watson, 2012). Es decir que son observaciones de

una variable en distintos momentos del tiempo, generalmente recolectadas en intervalos de tiempo

4 En base a datos de Bolsas y Mercados Argentinos (BYMA). Recuperados el 10 de julio de 2021, de
https://open.bymadata.com.ar
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regulares. Dettling (2016) indica que una serie temporal es la realizacion de un conjunto de variables

aleatorias o estocasticas {Y;,t € T} donde T es la cantidad de veces en las cuales fueron observadas.

Al trabajar con series temporales, es importante representar en un grafico la evolucion de la variable

a lo largo del tiempo, como puede observarse el ejemplo en la Figura 2:

En las series temporales es importante tener en cuenta que el supuesto de independencia no se sostiene
como en los modelos clasicos, o de manera equivalente, que la dependencia de las muestras es de
interés para su estudio. Ademas, el orden de las observaciones es fundamental (Gonzélez, 2009).
Segun Mauricio (2007), se sostiene que la importancia del analisis en las series de tiempo radica en
la necesidad de utilizarlo para determinar cuél es el modelo estadistico que se adecta de manera méas
certera a la realidad, en funcion de las implicancias tedricas que presenta el modelo. En este sentido,
el autor ahonda aun de manera mas profunda definiendo lo que se conoce como modelo en el ambito
estadistico, como el conjunto de propiedades estadisticas sobre las cuales cada componente que tiene
el proceso que generd la serie de tiempo cumple una funcion, tiene una caracteristica particular y es

posible de expresar mediante alguna expresién matematica.

La metodologia tradicional para el estudio de las series de tiempo se basa en la descomposicion en

sus componentes elementales:
Y=T+S+C+e¢

Tendencia (T): Es la direccion general de la variable. Es decir, el cambio a largo plazo de la media
de la serie, la cual puede ser creciente o decreciente.

Variacion Estacional (S): O estacionalidad, corresponde a las fluctuaciones periddicas que presenta

la variable.
Variacion Ciclica (C): Esta componente refleja los movimientos ondulatorios en un mediano plazo.

Componente Aleatoria (e): Representa la diferencia entre los valores observados y predichos o bien,

la parte deterministica. Completando e incluyendo la aleatoriedad a la variable.

El enfoque clasico del estudio de las series de tiempo supone que la componente aleatoria es incapaz
de alterar la parte sistematica. Es decir que, sin considerar lo importante que sea este shock aleatorio,
no modifica el comportamiento de la serie; la cual esta determinada por sus componentes sistematicas
(Urbisaia & Brufman, 2001).
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Ya hace varios afios que el tratamiento tradicional descripto se ha dejado de utilizar, debido a la
rigidez de la estructura propuesta para componentes de la serie de tiempo. Es asi como aparecio un

tratamiento moderno de las series de tiempo donde la aleatoriedad no se considera independiente del
componente sistematico (Urbisaia & Brufman, 2001).

2.3 Procesos estocasticos

Habiendo introducido el concepto del tiempo dentro del analisis, al conjunto de variables indexadas
en el tiempo se lo conoce como proceso estocastico. Un proceso estocastico (PE) puede ser definido
como una secuencia de variables aleatorias que dependen de un pardmetro o de un argumento y, en

el contexto del anélisis de series de tiempo, el argumento es el tiempo t.

Entonces, en un PE hablamos de una variable aleatoria Y para cada momento del tiempo t, en el que
la variable es capaz de tomar un conjunto de valores con cierta probabilidad. Mientras que al hablar
de la serie temporal, hacemos referencia a una serie de valores o datos observados (conocidos), es
decir, a una muestra obtenida de dicho proceso estocastico (Garcia, 2011).

Los PE pueden ser clasificados segun la indexacion del tiempo o bien segln la escala de medicién
seleccionada. La clasificacion segun la indexacion del tiempo permite distinguir a un PE de tiempo
discreto de un PE de tiempo continuo. Entendiendo un PE de tiempo discreto como aquel en el que
la variable temporal (argumento) toma solo valores discretos, usualmente nimeros naturales. Este
tipo de PE se puede representar de la forma Y;. Por otro lado, un PE de tiempo continuo, es aquel
donde el tiempo admite un rango continuo, usualmente nimeros reales, y se puede representar como
Y (t). (Gujarati, 2010)

En el caso del presente trabajo, el precio de cierre diario de los activos financieros considerados, son
un proceso estocastico de tiempo discreto. Por lo que en adelante siempre que se haga referencia a
un proceso estocastico, implicitamente se referird a un proceso estocastico en tiempo discreto. La

misma aclaracion vale para los métodos utilizados para su estudio.

Formalmente se indica a un proceso estocastico con {Y;} donde t € Z, explicitamente tendriamos:
{v;} ={..,7,Y,,Y;, ...}

Donde Y; es la variable aleatoria en el momento t.

Finalmente Mauricio (2007) subraya que un PE es una secuencia de variables aleatorias, ordenadas y

cronolégicamente equidistantes, que representan a una o varias caracteristicas de una unidad de
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observacion en diferentes momentos; y que la familia de variables aleatorias que lo conforman tiene

una relacion entre si, siguiendo una distribucion de probabilidad conjunta.

Como se menciond anteriormente, el objetivo del anlisis de series de tiempo es descubrir, estudiar y
utilizar (para la prediccidn) este mecanismo de generacion, llamado formalmente proceso estocéstico.
Pero desafortunadamente, casi nunca tendremos mas informacion util que los datos observados en
una serie de tiempo (la realizacion) y debemos aprovechar al maximo la informacion en ellos

contenida.

2.4 Procesos estocasticos estacionarios

El comportamiento de una serie de tiempo, su forma, sus movimientos y su apariencia visual
dependen de las caracteristicas del PE que la produce. Estas caracteristicas pueden, o no, cambiar en
el tiempo. Si cambian con el tiempo es mas dificil modelar y méas riesgoso hacer predicciones con
base en la informacidn provista por los datos de la serie disponible. Pero si no cambian, condicion
que se conoce como estacionariedad, serd mas facil modelar y hacer predicciones porque podremos
confiar en la estabilidad de la especificacion y de los pardmetros estimados por fuera de la muestra.

Formalmente, un proceso estocastico {Y;} es estrictamente estacionario si sus propiedades
estadisticas no cambian con el tiempo (funcion de distribucion acumulativa independiente del

tiempo). Es decir, si:
F(Yl' YZ' ] Yn) = F(Y1+h' Y2+h' R Yn+h)
Para todo n y rezago h finitos admisibles®. (Mauricio, 2007)

Una definicion menos restrictiva, y menos dificil de probar, es la de estacionariedad débil. Un proceso
es débilmente estacionario si solamente los momentos hasta de orden dos (la media, la varianzay las

covarianzas) son finitos e independientes del tiempo. Es decir, si:

e E(Y,) = pu,paratodo t. Es decir, la media del proceso Y; es constante.
e V(Y,) = a2 < oo, paratodo t. Es decir, la variabilidad del proceso Y; es constante y finita.
o Cov(Y,Y:in) = yn, paratodo t y h. Es decir, la covarianza entre Y; y Y;., solo depende de

la distancia que hay entre t y t + h. Es decir, solo depende de h, no de t.

% Rezago, h: es la cantidad de periodos de tiempo que hay ente el momento t y el momento t + h.
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Si falla al menos una de las condiciones, se dice que el proceso no es estacionario (Urbisaia &
Brufman, 2001) .

La estacionariedad fuerte requiere una mayor cantidad de supuestos los cuales son muy restrictivos
para que existan en la préctica, por lo que los supuestos de varianza y media constante dan lugar a un

proceso déebilmente estacionario. (Gujarati, 2010)

Si una serie temporal no cumple el supuesto de varianza constante, entonces se denomina que la serie
es heterocedastica. La propiedad de poseer constante la varianza en estadistica se denomina
homocedasticidad. Homo significa igual y cedasticidad es dispersién. (Gujarati, 2010)

Como se menciond al inicio del apartado, es necesario utilizar series temporales estacionarias si se
quiere conseguir metodos de prediccion consistentes, ya que se requiere que la estructura

probabilistica sea estable en el tiempo. (Gonzélez, 2009)

2.5 FACy FACP

2.5.1 Funcién de Autocorrelacion (FAC)

Al analizar una serie temporal buscamos encontrar la relacion entre una observacion en un momento
t y otras observaciones cercanas, por ejemplo, ent — 1, en t — 2, etc. Si encontramos una relacion
estadistica estable entonces podemos utilizar esta informacién para modelar el proceso o intentar
predecir la serie. Una herramienta para este propdsito es la funcién de autocorrelacion (FAC).
(Garcia, 2011)

Tomando una serie de tiempo estacionaria Y; con media p, y la misma serie Y; rezagada h periodos,
esto es, Y,_,. Si calculamos la covarianza® entre Y, y Y,_, se llamaria autocovarianza porque es

sobre si misma rezagada, y al ser estacionaria u; = ps—, = , la expresariamos asi:
cov(Yy, Yeop) = E(y — ) (Yeop — 1)
Si consideramos todos los valores posibles de h obtendremos la funcién de autocovarianza:
R(h) = cov(Y,, Yi_p) = E(Y; —w)(Yi_p, —u) paratodo h

Notar que para h = 0 la autocovarianza es la varianza R(0) = Var(Y;)

® Covarianza entre dos variables x e y es: cov(x,y) = E(x — p1,) (¥ — 1) Mide similitud entre dos variables x e y.
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Ahora, si calcularamos la correlacion’ entre Y, y Y,_,, se llamaria autocorrelacion.

cov (Y, Yi_p)
i/Var(Yt) -Var(Ye_p)

Pyiyen =

®y,y,_, Mide el grado de asociacion lineal entre dos variables del proceso separadas h periodos. Es
un numero sin unidad de medida que oscila entre +1 y -1. Cuando el coeficiente es 0, indica
independencia o ausencia de correlacion; al aproximarse a 1, la correlacién o interaccion entre las

variables es positiva y cuando es -1, es negativa. (Gonzalez, 2009)

Nuevamente, si consideramos todos los valores posibles de h obtendremos la funcién de
autocorrelacion (FAC)
cov(Yy, Yi_p)

r(h) = = para todo f
PyeYen i/VaT(Yt) Var(Ye_p)

Al ser estacionaria la variable, Var(Y;) = Var(Y;_;,) la podemos expresar como:

cov(Y,Y—n)  R(H)

h) = =
r) == wy RO
Notar que para h = 0 se da r(0) = % = 1, 0 sea, la autocorrelacion es la maxima posible ya que

hablamos de la misma variable (no hay rezago h = 0). Por otro lado, si para los demas rezagos (todo
rezago h # 0) las variables no estuvieran correlacionadas, es decir, si no existiera relacion y todas las

observaciones fueran independientes, se daria r(h) = 0 para todo h.

En resumen, si observaramos r(h) # 0 para algin h # 0, habriamos encontrado una relacion entre
el valor que asume la serie en t, Y, y el valor que asumio la serie en t — h, Y;_,. Entonces podriamos

utilizar esta informacion dada por Y;_, para explicar Y.

A larepresentacion gréafica de estas autocorrelaciones a partir de una muestra, a los fines de identificar

las que son significativamente diferentes de 0, se la conoce como correlograma.

Una primera observacion al ver un correlograma de una serie no estacionaria (con una tendencia, por

ejemplo, ver Figura 3.), es que las autocorrelaciones decrecen lentamente al aumentar h.

cov(x,y)

2[Var (x)-Var(y)

" Correlacion entre dos variables x e y es: ¢, = . A diferencia de la covarianza, su rango esta entre -1y 1
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Figura 3.

Correlograma de una serie no estacionaria.

Autccorn

Fuente: Elaboracion propia

Esto se debe a que la mayoria de las diferencias entre los instantes t y t — h (Y; — Y;_j) tienen signo
positivo, por lo tanto, el correlograma no nos aporta informacion que no veamos a simple vista de la

grafica de la serie (s6lo nos dice lo obvio, Y crece al pasar el tiempo).
2.5.2 Funcién de Autocorrelacion Parcial (FACP)

Vimos que la FAC mide la relacion entre Y; y Y;_;,. Sin embargo, parte de esta relacion se debe a los
efectos sobre Y; que se producen en las ocurrencias intermedias entre los instantes t y t — h, es decir,
por las variables Y;_q,Y:_5,...,Y:_n4q. Si quithiramos el efecto de estas variables intermedias,
quedaria, la correlacion entre Y; y Y;_; neta de tales efectos. Estas autocorrelaciones netas para todos

los rezagos h se conocen como funcién de autocorrelacion parcial (FACP).

La autocorrelacion parcial, 7,(h), es la correlacion de la variable consigo misma entre el instante ¢

y t — h, es decir entre la variable Y; y la Y;_, luego de suprimir el efecto de los instantes intermedios

(Gujarati, 2010). Se representa de la siguiente manera:
1 (h) = corr(Yy, YeonlYe-1, Yoz, ) Yeops1)

Segun Gonzales (2009) el coeficiente de autocorrelacion parcial 7, (h) es el ultimo coeficiente de la

siguiente regresion lineal:

Yt = a-+ Tp(l) : Yt—l + T‘p(Z) . Yt_z + -+ T'p(h) . Yt—k + at

En la Figura 4 se puede observar un ejemplo grafico que expone la diferencia entre la autocorrelacion
y la autocorrelacion parcial. EI proceso que genera la muestra representada en la parte A, es Y; =

0.6 - Y;_, + a;. Es decir, Y; estd relacionada con valor dos periodos hacia atras, Y;_,. El el
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correlograma de la FAC (parte B de la Figura 4) muestra autocorrelaciones significativamente
distintas de 0 8 y exponencialmente decrecientes, en los rezagos pares, r(h) # 0 para algiin h pares.

Mientras que en el correlograma de la FACP (parte C de la Figura 4), cae después del rezago 2, de

hecho, solo es significativamente diferente de 0 la autocorrelacién parcial para el segundo rezago
1,(2).

Figura 4.

llustracion de Correlogramas, FAC y FACP.
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Fuente: Elaboracién propia

Debido a que la mayoria de las series econdmicas y financieras presentan cambios de nivel, tendencias
0 estacionalidades, se puede asegurar que generalmente no van a presentar un comportamiento

estacionario.

8 Intervalos de confianza del 95 % en +2/3/n
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Las series de tiempo no estacionarias tienen poco valor practico; ya que solo se puede estudiar el
comportamiento durante el periodo en consideracion, en consecuencia, no es posible generalizar para

otros periodos y por lo tanto no son Utiles para propositos de prondstico (Gujarati, 2010).

2.6 Ruido blanco y paseo aleatorio

Un proceso de ruido blanco es una secuencia {Y;} de variables aleatorias idéntica e

independientemente distribuidas con media u y varianza o2, la cual formalmente se representa como:

Y, = a, ~IID (u,0?)

Es decir, independientemente de cuél sea su distribucion, es idéntica de un momento a otro. Es un
proceso fuertemente estacionario. Por lo tanto, también débilmente estacionario como puede verse al

calcular sus momentos hasta el orden 2.
E(Y;) = E(a;) = u (es constante, no es funcion del tiempo)
V(Y,) =V(a,) = o2 (es constante, no es funcion del tiempo)
Cov(Y,Y:_p) =yn (noesfuncién del tiempo, solo de la cantidad de rezagos h)

Cuando cada una de las a; sigue una distribucién Normal, se denomina un proceso de ruido blanco
Normal o Gaussiano (Mauricio, 2007) .Los procesos de ruido blanco fueron nombrados de tal manera
por los ingenieros de sonido y tienen un papel muy importante en la conformacion de otros procesos
méas complejos como los modelos autorregresivos y de promedios moviles (Urbisaia & Brufman,
2001).

Un proceso se denomina paseo aleatorio o trayectoria al azar (Random Walk), si:

Yt = Yt—l + at at"‘RB (0, 0-2)

Donde a; es ruido blanco. Si se supone que el proceso inicia en el momento cero con cualquier valor

arbitrario Yy, es decir Y, = Y;, se obtiene que:
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Ytz Yt_1+at= Y0+a1+ a2+"'+ at—1+at

t
Yt = YO +zai
i=1

Puesto que las caracteristicas del proceso pueden variar a lo largo del tiempo, t, es relevante calcular

su media, varianza y covarianza. Al tomar la esperanza de la anterior expresion,

t
YO + z ai]
i=1

E(Y,)=E

E() = E() + ) E(a)

Luego, siendo E(Y,) = Y, Yy E(a,) = 0 dado que a,~RB (0, 5?) la esperanza es:
E(Y;) =Y, (esconstante, no depende del tiempo)
Al calcular su varianza obtenemos:

t
Var (Y;) = Var <YO + z al-)

i=1
t t t
Var (Y,) = Var <Z ai> = Z Var(a;) = z o’ =t-o?
i=1 i=1 i=1
Var (Y,) =t - o2 (no es constante, crece indefinidamente al aumentar el tiempo)

Por lo tanto, la caminata aleatoria no es un proceso estacionario.

La Figura 5 se representa una realizacion de los procesos ruido blanco y paseo aleatorio, con sus
respectivas FAC y FACP.

En el lado izquierdo de la Figura 5 se puede observar las caracteristicas del proceso ruido blanco. Por
definicion es estacionario en sentido fuerte. Puede verse que en los dos correlogramas no hay ninguna

autocorrelacién significativamente diferente de cero.
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Figura 5.

Simulacion de los procesos: Ruido Blanco y Paseo Aleatorio
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Fuente: Elaboracién Propia

En el caso del paseo aleatorio (lado derecho de la Figura 5), el correlograma de la FAC decrece
lentamente, indicando ausencia de estacionariedad. Ademas, el correlograma de la FACP, indica
como significativamente diferente de O la autocorrelacion parcial para el primer rezago r,(1). Es
decir, como se esperaba, existe relacion entre la variable en el momento t y el momento t-1 (ya que
la muestra se gener6 a partir de Y; = 0.6 - Y;_; + a,. Esta relacion, aporta informacion a los fines de

poder explicar y predecir su valor.

Por otro lado, en el caso del ruido blanco, no es pronosticable a partir de su propio pasado porque,
por definicion, cada Y; es independiente de los demas rezagos. Es decir, solo obtendremos su media

como prondstico.

2.7 Test de raiz unitaria o prueba de estacionariedad

Para poder indicar si la estacionariedad se cumple o0 no en el proceso se trabaja con la prueba de raiz
unitaria, o prueba de Dickey-Fuller. Dicha prueba busca determinar la existencia o no de raices

unitarias en la serie de tiempo.

La idea detras de la prueba se puede representar mediante un ejemplo sencillo. Tomando un proceso

estocastico como el siguiente (donde el error a;, es ruido blanco):

Ye=pYq+a
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Si p = 0 entonces Y; = ay, es decir, Y; es un ruido blanco y por lo tanto, estacionario (proceso sin
raiz unitaria). Luego, cuando Y; se acerque a su limite superior o inferior, algo tiende a devolverlo

haciendo que el proximo movimiento sea hacia su media (ver lado izquierdo de la Figura 6).

Figura 6.

Simulacién de procesos sin raiz unitaria (izquierda) y con raiz unitaria (derecha).

Y.=a Y.=1 Y‘,va_

Fuente: Elaboracion propia

Si p =1 entonces Y; = Y;_; + a;, es decir Y; es un paseo aleatorio y por lo tanto, no estacionario
(proceso con raiz unitaria). El proceso no converge a un valor medio estable a través del tiempo (ver

lado derecho de la Figura 6) sino que diverge permanentemente.

Restando Y;_, en ambos lados:
Yo=Y =pY1 Vi1 ta
A, =(p—1 Y1 t+a,
AYy =B Yy +a;

Donde f = (p — 1) y 4 es el operador de primeras diferencias.

Luego, si se contrastara la hipotesis nula de que f > 0 (p = 1, raiz unitaria y no estacionariedad),
contra la hipdtesis alternativa de que f < 0 (0 p < 1) y se rechazara la hipotesis nula, el proceso no

tendria raiz unitaria y la serie de tiempo seria estacionaria (Gujarati, 2010).
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El test implica computar el estadistico de Dickey-Fuller y luego a partir de las tablas asociadas,

evaluar si se rechaza o no la hipotesis nula. La distribucién del estadistico depende de si el modelo

tiene una constante, una tendencia o ambos, resultando en distintas distribuciones.

No todas las variables de series de tiempo pueden ser representadas adecuadamente por un proceso
autorregresivo de primer orden. Es posible, utilizar un test de Dickey-Fuller en casos de ecuaciones
de orden superior con constante, tendencia o ambas. Esto se conoce como test aumentado de Dickey-
Fuller. La decision sobre la cantidad de retardos, h, que se deben incorporar en la regresion utiliza
los criterios de Akaike (AIC) y bayesiano (BIC).

2.8 Modelos ARy MA

En el anélisis de series temporales se observa habitualmente que el comportamiento pasado provee
informacion sobre el comportamiento futuro, dado que el pasado de una serie suele incorporar, y por
ende reemplazar, la informacion de otras variables que pueden intervenir en el proceso. La
especificacion relativamente sencilla, pero efectiva, que resulta de expresar una variable en funcion

de su propio pasado es conocida como autorregresiva (Anderson et al., 2008)

Gonzales (2009) define un modelo autorregresivo (AR) como aquel que expresa el valor actual de
una serie Y; en funcion de su propio pasado, o sea, de los valores que asumiéent —1,t — 2, ..., t —

p. Luego, mateméaticamente, un modelo autorregresivo de orden p, AR(p), se expresa como:

Yi=c+dr Yeia+ b Yeot+ ot @y Y ta;

Donde c es una constante, p es el orden o el mayor rezago del modelo®, y a, es ruido blanco con

media cero y varianza constante g2,

Un modelo autorregresivo detalla un tipo de proceso en particular donde las observaciones de la serie

son predecibles a partir de los valores que la misma adopté en el pasado mas un término de error.

Otro modelo para tratar las series temporales estacionarias es el de medias moéviles (MA). Siguiendo
a De la Fuente Fernandez (2016) en este modelo el nivel actual de la variable Y; es igual a una
constante mas un promedio maévil de los términos de error presente y pasado. Este modelo se denota

como, MA:

Yi=c+a;+ 61a;4 + 00,5 + -+ 050,

% El rezago de orden 1 de la variable Y es Y,_,, es decir, es la variable en el momento anterior a t.
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Donde ¢ es una constante, a, son ruido blanco con media cero y varianza constante o y q es el orden

o0 el mayor rezago de los términos de error. Gujarati (2010) explica los procesos de medias moviles

como “una combinacion lineal de términos de error de ruido blanco”.

Los modelos MA representan procesos estacionarios en media, varianza y covarianza, es decir, su
media es constante, la varianza finita e independiente de t y la covarianza solo depende de la cantidad
de periodos de tiempo entre los dos momentos considerados para calcularla (Urbisaia & Brufman,
2001).

La combinacion de los dos modelos anteriores AR(p) y MA(q) origina el modelo ARMA(p, q), el
cual permite explicar Y; con un menor nimero de términos comparado con el AR o el MA

individualmente. La expresion del ARMA(p, q) es:

Yt =c+ ¢1Yt—1 + ...+ (I)th_p + at + Qlat_l o Qqat_q

De forma méas compacta:

14 q
Yt =c+ Z ¢]Yt—] + z Biat_i
j=1 i=0

Donde 6, = 1, ¢ es una constante, a, son ruido blanco con media cero y varianza constante 2, q es
el orden del mayor rezago de los términos de error y p el orden del mayor rezago de la variable
(Gujarati, 2010).

Para De la Fuente (2016) los modelos ARMA son una extension natural de los AR (p) y MA (q),

donde se incluyen tanto los términos autorregresivos como los promedios moviles.

La condicion de estacionariedad para este tipo de modelos viene definida por su componente

autorregresiva, ya que la parte de medias moéviles por definicidon siempre es estacionaria.

Desde un punto de vista estadistico, el modelo ARMA logra tener mayor precision en la estimacion
y mejorar los grados de libertad al requerir menor cantidad de parametros que los MA o el RA
individualmente (Urbisaia & Brufman, 2001).

Los modelos AR, MA y ARMA se pueden escribir de manera compacta con el uso de un operador
de retardo L (del inglés Lag operator), de modo que LY; = Y,_,, L?Y, = Y,_,, etc., (Mauricio,
2007).

AR (p) como: @, (L)Y, = a; donde @, (L) es el polinomio autorregresivo.
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MA(q) como: Y = 0,(L)a; donde @, (L) es el polinomio de medias moviles.
ARMA(p, q) como:  ®,(L)Y, = 04(L)a,
Donde @,(L) y 6,4(L) son polinomios en L.

Es importante destacar que p y g se refieren al Gltimo rezago y no necesariamente al numero de
rezagos de la parte autorregresiva o de la parte promedio movil, ya que muchos rezagos pueden ser

no significativos.

2.9 Modelos ARIMA

Los modelos autorregresivos (AR) y de medias moviles (MA) se basan en supuestos de
estacionariedad debil para la serie de tiempos que se estudia (Gonzélez, 2009). Pero, como se
menciond anteriormente, la mayoria de las series de tiempo econémicas no se comportan de manera

estacionaria.

Para subsanar esta situacion, es posible tomar las primeras diferencias, o diferencias de orden mayor,

para convertirlas en series estacionarias, 1o que implica incluir un término de integracién — I —,

Si a una serie de tiempo Y; se le deben tomar primeras diferencias para conseguir la estacionariedad,
se la conoce como serie integrada de orden 1. Es decir, su primera diferencia AY; =Y, —Y,_; es

estacionaria.

Si en cambio es necesario tomar las segundas diferencias, a la serie es integrada de orden 2. Si una
serie de tiempo debe diferenciarse d veces para conseguir estacionariedad, se dice que la serie es

integrada de orden d.

La serie de tiempo Y; integrada de orden d se denota como Y;~I(d). Normalmente la mayoria de las

series de tiempo econdmicas son I (1), por lo que debe tomarse la primera diferencia (Gujarati, 2010).

Cuando se logra estacionariedad en una serie de tiempo a través de la diferenciacion y luego se aplica
el modelo ARMA (p, q) se dice que la serie de tiempo original es ARIMA (p, d, q) por su acrénimo
en inglés autoregressive integrated moving average, o0 modelo autorregresivo integrado de media

movil.

En este modelo p es el nimero de términos autorregresivos, d el namero de veces que la serie fue
diferenciada para lograr estacionariedad y g el nimero de términos de promedios méviles (Gujarati,

2010).
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Segun De la Fuente Fernandez (2016) el modelo ARIMA permite describir un valor como una funcion
lineal de datos anteriores y errores debidos al azar, ademas, puede incluir un componente ciclico o

estacional.
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CAPITULO IIl. METODO Y MATERIALES

3.1 Tipo de investigacién

El tipo de investigacion que se utilizé en el presente trabajo es un estudio de caso cuantitativo no
experimental. Se baso en la recoleccion de datos cuantitativos, en bases de datos de acceso publico
de la variable precio de cierre de acciones de una empresa que cotiza en el Mercado de Capitales

Argentino.

Con el propésito de explicar las propiedades probabilisticas o estocasticas del proceso que generd la
serie de tiempo mencionada, se analizara el comportamiento de las variables y funciones que influyen
en el estudio y desarrollo de un modelo para la explicacién y prediccion del comportamiento de la

serie objeto de estudio.

3.2 Participantes

La poblacion para la presente investigacion se encuentra constituida por los precios histéricos de la
especie GGAL (acciones de la empresa de Grupo Financiero Galicia S.A. que cotiza en el mercado
de capitales argentino). La muestra estara conformada por los precios de cierre de dichas acciones
durante el rango de tiempo se encuentra comprendido entre enero de 2016 y enero de 2018. En

adelante denominada “Precio de GGAL ” (2016-2018) y mediante notacion matematica como P.

La seleccidn de las acciones de esta empresa y del periodo de tiempo se debe a las caracteristicas de
su comportamiento de mercado. Por un lado, durante el periodo de tiempo estudiado, la especie ha
presentado una elevada liquidez, nunca dejé de cotizar dentro del panel lider (empresas con mayor
volumen negociado), y su valor nunca estuvo sujeto a circunstancias que alteraran el desarrollo
normal de sus operaciones en el mercado. Por otro lado, el periodo fue seleccionado por ser el méas
reciente con una volatilidad en los precios de las acciones locales que permite la utilizacion de
herramientas de pronostico basadas en modelos lineales uniecuacionales utilizando datos histéricos.
El analisis en fechas posteriores deberia realizarse con modelos més complejos y que contemplen
mayor cantidad de informacion, excediendo el alcance de un trabajo de grado.

Otro aspecto importante relacionado con los participantes, es que la serie de tiempo analizada fue

obtenida del sitio Web de BYMA (Bolsas y Mercado Argentinos)'°. Lo cual convierte a los datos

10 https://open.bymadata.com.ar/#/dashboard
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utilizados en informacion que se encuentra disponible al publico en general, asegurando su

confiabilidad e incapacidad para ser alterados o editados de alguna manera.

3.3 Instrumentos

Una de las herramientas mas importantes para llevar a cabo el presente trabajo se basa en el uso de
programas computacionales y soluciones tecnologicas del ambito informatico, de manera que, se
logre desarrollar un modelo que cumpla con los requisitos y metodologias requeridas por ARIMA,
de forma que, pueda determinarse una posible proyeccion de los precios asociados con las acciones

de las empresas analizadas.

Mediante las actividades de recoleccion de datos es posible que los mismos sean catalogados y
organizados de manera adecuada, permitiendo su posterior introduccién en la programacion del
modelo y asi, generar una tabla en la que se muestren los distintos resultados obtenidos, los cuales

constituirdn el prondstico mediante el uso del modelo ARIMA disefiado.

Una de las principales herramientas tecnoldgicas que se utilizara sera el software denominado GNU
Octave 6, el cual es un programa informético que permite el estudio detallado de matrices, ademas
de la representacion de distintos datos y funciones, también permite disefiar e implementar algoritmos
de interés para para realizar calculos numéricos, crear interfaces de usuario acorde a cada necesidad

y establecer relaciones con distintos programas de computacion.

3.4 Procedimientos

Dado el objetivo explicar las caracteristicas de la estructura probabilistica subyacente con el fin de
pronosticar el valor que tomara la variable precio GGAL (2016-2018), se puede recoger informacion
sobre el pasado de la variable, observar su evolucion en el tiempo y explotar el patron de regularidad

que muestren los datos.

Este analisis de las propiedades probabilisticas del proceso que generd la serie de tiempo observada
se lleva a cabo mediante la aplicacién de la metodologia destinada a identificar, estimar y diagnosticar
modelos dindmicos de series temporales, conocida como metodologia Box-Jenkins (BJ).

La metodologia BJ es un proceso iterativo conformado por cuatro etapas (Ver Figura 7):
1. ldentificacién, Estimacion, Validacion y Prediccion.

La primera etapa consiste en identificar la estructura del modelo ARIMA que corresponde a la serie

a estudiar, es decir encontrar los valores p, d y g. De esta manera se decidira las transformaciones que
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son necesarias para convertir a la serie en estacionaria, y se determina el modelo ARMA para dicha

serie (De la Fuente Fernandez, 2016). Es asi que se utilizan como herramientas principales de analisis

en esta etapa los correlogramas simples y parciales. (Gujarati, 2010)

Una vez seleccionado provisoriamente un modelo del proceso, se sigue con la segunda fase, la de
estimacion, donde los pardmetros AR y MA del modelo se estiman por maxima verosimilitud y se
obtienen los errores estandar y los residuos. En la practica los desarrollos matematicos de la

estimacion son realizados por distintos paquetes estadisticos computacionales (Gujarati, 2010).

Figura 7:

Metodologia de Box-Jenkins

1. Identificacion del modelo
(seleccidn tentativa de p, d, q)

l

2. Estimacion de parametros del
modelo elegido.

v

3. Diagndstico o Validacion:
¢ Los residuos estimados son
ruido blanco?

-
'

4. Pronéstico

Fuente:(Gujarati, 2010) p. 778

En la etapa 3 de diagndstico, o validacion, se realizan comparaciones para demostrar si el modelo se
ajusta a los datos, o revelar las posibles diferencias del modelo propuesto para lograr mejorarlo
(Gonzalez, 2009).

Una vez seleccionado el modelo ARIMA y sus pardmetros, se evalta si el modelo seleccionado
concuerda con los datos de forma razonablemente buena, ya que es posible que exista algun otro

modelo ARIMA que también se ajuste. Para probar el modelo utilizado se analizan los residuales
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estimados a partir de dicho modelo y si son ruido blanco se acepta el ajuste particular, en caso

contrario se realiza uno nuevo. (Gujarati, 2010)

En la cuarta etapa, de prediccion, donde se obtienen los prondsticos en términos probabilisticos de
los valores futuros de la variable. Aqui también se busca de evaluar la capacidad de prediccion del
modelo (Gonzélez, 2009).

La metodologia Box Jenkins tiene una gran popularidad debido a su éxito en el pronostico. El
comportamiento pasado de la variable suele incorporar, por lo tanto reemplazar, la informacién de
otras variables que pueden intervenir en el proceso, por lo que en muchos casos las predicciones
obtenidas por este tipo de modelo son mas confiables que las obtenidas de modelos econométricos
tradicionales — segun el nimero de ecuaciones, la forma de la relacion o segun el periodo temporal

de las distintas variables — (Gujarati, 2010).

En la aplicacion de la metodologia Box-Jenkins se conocen los valores de la serie temporal Y;, Y5,

..., Yp y se trata de determinar la estructura ARIMA (p, d, q) que la ha podido generar.

Realizacion (o serie observada): Y3, Y, ..., Y7
Inferencia

OLYA1-L)*-Y, = §+06()-a,

Proceso estocastico ARIMA(p, d, q): { RBN(0, 02)
at ~ , 0

De esta forma, se llevara a cabo el analisis de la muestra en el lapso de tiempo seleccionado, mediante
la aplicacion de la metodologia Box-Jenkins disefiada para explicar el comportamiento del precio de
las acciones. Entre los factores que seran estudiados se encuentran: revision y evaluacion del modelo
predictivo, evaluacion estadistica de la metodologia planteada y, posteriormente, presentacion y

revision de los resultados obtenidos.

35



M. Rio Negro
Universidad Nacional

CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Modelizacién

En este primer punto de este capitulo, se van a desarrollar de forma detallada las tres primeras etapas
de las que consta la metodologia de modelizacion de Box-Jenkins. AplicAndola a la modelizacion de
la serie “precio de GGAL (2016-2018) . Los datos de la serie se encuentran en el Anexo I.

4.1.1 ldentificacién

En esta etapa se busca seleccionar el modelo ARIMA (p, d, q) apropiado para la serie, es decir, que
reproduce las caracteristicas de la serie. La identificacion del modelo se lleva a cabo en dos fases: 1°

analisis de estacionariedad y 2° eleccion de los 6rdenespy g.
Analisis de estacionariedad

En el andlisis de estacionariedad se determinan las transformaciones que son necesarias aplicar para

obtener una serie estacionaria, pudiendo ser predecible su comportamiento.
Estacionariedad en varianza

Una serie es estacionaria en varianza cuando la variabilidad de la serie en torno a su media se mantiene
constante a lo largo del tiempo. Si la serie no es estacionaria en varianza, se utilizan las
transformaciones estabilizadoras de varianza, ademas si la serie es positiva y sin valores nulos, la

transformacion mas utilizada es la logaritmica.

Para analizar la estacionariedad en varianza de una serie se compara el grafico de la serie original y

el de la transformacion correspondiente.

En la Figura 8, se presenta la serie de tiempo denominada precio de GGAL y mediante notacion
matematica como P. Como se explico en el capitulo anterior, son las cotizaciones al cierre de las
acciones GGAL en el mercado de capitales argentino, desde el 1/2/2016 hasta el 1/1/2018. La muestra
consta de 472 observaciones, de las que 447 se utilizan para las etapas de identificacidn, estimacion

y validacion; y 25 para la etapa de prondstico.
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Figura 8:

Representacion de la serie P observado y en logaritmos.

Fuente: Elaboracion propia

En la parte superior de la figura (serie observada), se puede ver que la serie presenta un
comportamiento ciclico en el que la amplitud de los ciclos es variable en el tiempo. Por lo tanto, no
parece adecuado suponer que la serie es estacionaria en varianza. Tomando logaritmos a la serie se
observa, en la parte inferior de la figura, que la amplitud de estos ciclos se ha homogeneizado y que
la variabilidad de la serie es mucho mas estable en el tiempo. Se puede concluir que la serie

estacionaria en varianza es IP = In(P).

Estacionariedad en media

En este punto, se busca identificar si la serie es estacionaria en media, es decir, si oscila en torno a un
nivel constante 0 no. Una serie no estacionaria en media presenta tendencia o varios tramos con

medias diferentes, y ademas presenta una funcién de autocorrelacién con un decaimiento muy lento.

La no estacionariedad de la serie original P, puede observarse claramente en la tendencia creciente

de la parte superior de la Figura 8.

Funcién de autocorrelacion:

Cuando una serie no es estacionaria en media se puede lograr la estacionariedad transformandola
tomando diferencias. Asi, si la serie no es estacionaria en media, se tomaran d diferencias sucesivas

de orden 1 sobre la serie hasta obtener una serie estacionaria.
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En la Figura 9 se presenta las graficas de la funcion de autocorrelacion simple (FAC) de la serie
original (P) y de la primera diferencia de su logaritmo (dIP = diff(In(P)). En la gréfica de la
izquierda, FAC(P), puede verse la falta de estacionariedad de la serie original; mientras que la en la
de la derecha, FAC(dIP), puede verse que la transformacidn dada por la primera diferencia de la serie
original, se comporta como estacionaria. Es decir, con realizar la primera diferencia, se logra que la
serie sea estacionaria en media, por lo tanto, es integrada de orden d = 1, es I(1). Ademas, se observa

que por lo menos los dos primeros componentes autorregresivos, (1) y r(2) son significativos.

Figura 9:
FAC (P)y FAC (dIP)

FAC(P) : FAC(dIP)

vo.....
o'o....'. or(h) or(h]
L

08 * e 0.8}

06

Autocorralacion
Autocorrelacion

Fuente: Elaboracién propia

Contraste de Dickey-Fuller aumentado:

Los resultados del contraste estadistico de estacionariedad (o falta de ella) conocido como prueba de
raiz unitaria, o prueba de Dickey-Fuller, permite hacer inferencias sobre la existencia o no de
estacionariedad en una serie de tiempo. Si se rechaza la hipétesis nula de existencia de raiz unitaria
en dlP = diff(In(P)) la serie es estacionaria y no es necesario seguir diferenciandola. En caso
contrario, si no se rechaza la hipotesis nula, se le tomara nuevamente una diferencia de orden 1 para

hacerla estacionaria.
El contraste de hipoétesis se plantea como:

HO:BZO
H;: f <0

Resultados de la prueba para la variable original P y la transformada dIP:
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En la Tabla 1 puede verse que la primera diferencia del logaritmo del precio, vuelve estacionaria a la
serie. En la Figura 10 puede verse en la grafica superior, la tendencia creciente del logaritmo del

precio (no estacionaria), mientras que, en la gréfica inferior, se ve que la primera diferencia del

logaritmo del precio, oscila en torno a cero.

Tabla 1:

Contraste de Dickey Fuller

Variables Estadistico Valor Critico p-valor Conclusion
t (a.=0.01) (a =0.01) (a =0.01)
P 3.6192 -2.5713 0.999 No Estacionaria
dlP = dif f(In(P)) -13.167 -2.5713 0.001 Estacionaria

Fuente: Elaboracion propia

Figura 10:

Estacionariedad de la serie de tiempo. Dickey Fuller

Apr 2018 Jan 2017 Apr 2017

1

Fuente: Elaboracion propia

Eleccién de los 6rdenes p vy g

En el punto anterior, se ha logrado obtener una transformacién estacionaria de la serie [P = In (P), a
partir de su primera diferencia (d = 1), esto seria la primera diferencia del logaritmo del precio, en
adelante denotada d!lP.
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En este punto se trata de identificar los 6rdenes p y g del proceso ARMA (p, g) que puede representar
las caracteristicas de la serie estacionaria dIP, comparando la estructura de las funciones de

autocorrelacion simple (FAC) y parcial (FACP) estimadas, con las caracteristicas basicas de las

funciones de autocorrelacion tedricas.

En la tabla siguiente, se presentan las caracteristicas basicas de las funciones de autocorrelacion

tedricas para este tipo de proceso.

Tabla 2:

Criterios de seleccion FAC y FACP

FAC FACP
. Decrecimiento rapido
MA(Q) Seanulaparaj>q No se anula
Decrecimiento rapido .
AR(p) Seanulaparaj>p

No se anula

Decrecimiento rapido | Decrecimiento rapido

ARMA(p.q) No se anula No se anula

Fuente: Elaboracion propia

Identificar el modelo ARMA(p, q) a través de las funciones de autocorrelacion simple y parcial no es
sencillo. En realidad, en esta etapa se trata de acotar un subconjunto de modelos ARIMA que han
podido generar la serie, para posteriormente, en la fase de estimacion y validacion, en funcion de los

resultados, se vuelve a plantear la identificacion del proceso definitivo.

En la Figura 11 queda manifiesto que tanto la FAC como la FACP no se anulan a partir de

determinado retardo y que ambas tienen un decrecimiento rapido.

En el FAC, se observa que los coeficientes de autocorrelacion simple de ordenes uno y dos son
significativamente distintos de cero, y los siguientes oscilan con algunos retardos significativos y
otros no. Esto sugiere un modelo ARMA (p, q) minimamente con una componente autorregresiva de

orden 2
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Figura 11:

FACP (dIP) y FAC (dIP) estimadas
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Fuente: Elaboracion propia.

El analisis de la FACP muestra que los dos primeros coeficientes son significativamente distintos de
cero, y el resto también oscilan con algunos retardos significativos. Segun esta interpretacion, la
FACP también estaria sugiriendo que el modelo es un ARMA (p; q) con componente de medias

moviles de orden 2.

Criterios AIC y BIC

Estos resultados son coherentes con los arrojados por el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y
el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) aplicados a la serie estacionaria dlP para determinar los
6rdenes maximos de p y q del proceso ARMA (p, q) que puede representar sus caracteristicas. Como
se menciond en el marco teorico, la utilizacion de estos criterios junto a la metodologia de Box-
Jenkins, permite reducir el problema de eleccion a un pequefio nimero de modelos, no mas de 2 0 3
(de Rivera & Tovar, 1981)

Para las variaciones de los parametros p = 1,...,6 y g = 1, ...,6, el criterio BIC arroja como mejor

especificacion (p,q) = (1,2) y el criterio AIC arroja (p,q) = (2,4), en adelante denominados
Modelo 1 y Modelo 2 respectivamente.

e El modelo con BIC mas bajo es: (p,q) = (1,2)
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e El modelo con AIC mas bajo es: (p,q) = (2,4)
4.1.2 Estimacion

Una vez identificados los procesos estocasticos que han podido generar la serie temporal dLP, el paso

siguiente consiste en estimar los parametros desconocidos de dichos modelos.
Modelo 1: ARMA (1, 2)

let = 5 + ¢1dlpt—1 + at - Bla’t—l - Bzat_z
Modelo 1: ARMA (2, 4)

let = 5 + ¢1dlpt_1 + ¢2dlpt—2 + +at - 91at_1 - Bzat_z - 93at_3 - 94at_4,
Los parametros &, ¢; y 6; para Vi, j se pueden estimar de forma consistente por Minimos Cuadrados

Ordinarios, métodos de estimacion que se basa en el calculo de los residuos a partir de los residuos
de la serie dIP.

El método de Minimos Cuadrados minimiza la suma de cuadrados:

min Z a?

t

donde:

p q
a, = dIP, — 6 — z ¢ - dIP,_; + z b.a,_;
i=1 j=1

En la Tabla 3 se encuentran los resultados de la estimacion de los dos modelos propuestos para la
transformacion estacionaria dIP, los coeficientes, los desvios, estadisticos asociados y el valor de p

que indica la significancia estadistica de los coeficientes, siempre que p < 0,05:
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Tabla 3: Estimacion de los modelos propuestos

Modelo 1,1: ARIMA(2, 1, 2) (Sin Constante)
Coeficiente Desy, Tipica estadistico t valor p
) 0 0 NaN NaN
01 0,002 0,036 20.616 0,000
02 - 0,906 0,029 - 31 0,000
6, - 0,656 0,037 - 17.552 0,000
0, 0,911 0,033 27.497 0,000
o 0,000 0,199 17.416 0,000
Modelo 1,2: ARIMA(2, 1, 2) (Distribucién de Gauss)
Coeficiente Desv, Tipica estadisticot valor p
) 0,002 0,001 20.519 0,040
01 0,748 0,033 22.871 0,000
02 - 0,916 0,027 - 34.063 0,000
01 - 0,672 0,036 - 18.922 0,000
0, 0,914 0,032 28.146 0,000
o2 0,000 0,202 17.019 0,000
Modelo 2.1: ARIMA(4, 1, 2) (Sin Constante)
Coeficiente Desv. Tipica estadisticot valor p
1) - - NaN NaN
01 0,784 0,059 13,2 0,000
02 - 0,872 0,067 - 13.047,0 0,000
03 - 0,026 0,062 - 04 0,672
04 0,072 0,048 15.122,0 0,130
01 - 0,686 0,039 - 17.679,0 0,000
0, 0,915 0,034 26.969,0 0,000
o2 0,000 0,201 17.185,0 0,000
Modelo 2.1: ARIMA(4, 1, 2) (Distribucion de Gauss)
Coeficiente Desv. Tipica estadisticot valor p
) 0,002 0,001 19.637 0,050
01 0,785 0,058 13,63 0,000
02 - 0,875 0,066 - 13.178 0,000
03 - 0,034 0,063 - 0,5370 0,591
04 0,068 0,048 14.151 0,157
0, - 0,697 0,037 - 18.695 0,000
0, 0,916 0,033 27.788 0,000
o2 0,000 0,203 16.847 0,000

Fuente: Elaboracion propia
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Los modelos estimados son:

Modelo 1.1: dIP, = 0.002 dIP,_, —0.91dlP,_, +a, — 0.65 a,_, — 0.91 a,_,

Modelo 1.2: dIP, = 0.002 + 0.75 dIP,_, — 0.92 dIP,_, + a, — 0.67 a,_; — 0.91 a,_,

Modelo 2.1: dIP, = 0.784 dIP,_, — 0.87 dlP,_, — 0.03 dIP,_5 + 0.07 dIP,_, + a, — 0.68 a,_,
+0.91 a,_,

Modelo 2.2: dIP, = 0.002 + 0.785 dIP,_, — 0.875 dIP,_, — 0.03dlP,_5 + 0.68 dIP,_, + a, -

—0.69a,_, + 091 a,_,

De los resultados de las estimaciones presentados en la Tabla 3, puede verse que el modelo que
presenta menor varianza residual y menor cantidad de parametros no significativos es el Modelo 1.1,
el ARIMA (2,1, 2) sin término constante.

En la Tabla 7 del Anexo I se presentan los valores observados y estimados por cada modelo, junto a

sus errores de estimacion.
4.1.3 Validacién

En la etapa de validacion se evalla la adecuacion de los modelos estimados a los datos, para esto se

tiene en cuenta;

a) Si las estimaciones de los coeficientes del modelo son significativas y cumplen las

condiciones de estacionariedad que deben satisfacer los pardmetros del modelo.

b) Si los residuos del modelo son ruido blanco, no presentan ningtin patrén de comportamiento.
Analisis de coeficientes estimados

De los estadisticos y p-valores observados (ver Tabla 3) para las estimaciones, se observa que los
Unicos coeficientes que no son significativamente distintos de cero son los que corresponden al orden
3y 4 de la componente autorregresiva del modelo 2.1 0 2.2. Esto implica que estos modelos estan
sobreidentificados.

Del anélisis de la matriz de covarianza de cada modelo, surge que no existen correlaciones
excesivamente altas entre las estimaciones, que sean indicios de la presencia de factores comunes en

los modelos.
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Analisis de los residuos

El anélisis de residuos consiste en una serie de contrastes de diagnostico con el objetivo de determinar

si los residuos replican el comportamiento de un ruido blanco, es decir, si su media es cero, su

varianza constante y las autocorrelaciones nulas.

e Para comprobar si la media es cero, se realiza una prueba t. Declaracién de hipotesis:

Ho:E(a,) = 0

Ho:E(a,) # 0

No se rechaza la hipotesis nula al nivel de significacion del 5% si |t| < 1,96, indicando un

comportamiento residual Ruido Blanco para los residuos.

De la Tabla 4 puede verse gue en los modelos 1.2 y 2.2 no se pueden rechazar la hipotesis nula. Los

residuos cumplen con el requisito de media cero. Esto implica que estos modelos cumplen con los

supuestos para ser aceptados como un ajuste razonable a los datos. Para ver el comportamiento gréafico

de la normalidad y de los residuos, se realizaron respectivamente el grafico Q-Q Normal y los

histogramas para estos dos modelos. (En anexo Il, Figura 17 puede verse el andlisis de normalidad

para todos los modelos)

Tabla 4:

Estimaciones del estadistico t para medias cero

Estadistico t p-valor Conclusion (o =5%)
Modelo 1.1 2.180 0.0298 Se rechaza Ho
Modelo 1.2 0.190 0.8492 No se rechaza Ho
Modelo 2.1 1.993 0.0469 Se rechaza Ho
Modelo 2.2 0.128 0.8981 No se rechaza Ho

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 12:

Gréfico Q-Q Normal e Histograma: Modelo 1.1
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Figura 13:

Gréfico Q-Q Normal e Histograma: Modelo 2.2
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EnlaFigural2yla

Figura 13, puede verse tanto en el Grafico Q-Q Normal como en el Histograma, que la distribucion

de probabilidad de los residuos no presenta grandes diferencias con una distribucion normal tedrica.

e Paracomprobar si lavarianza es constante, se utiliza la prueba de heterocedasticidad de Engle
(Engle, 1982).

Declaracion de hipotesis:

Hy: Los residuos no presentan heterocedasticidad, agt = o

H;: Los residuos presentan heterocedasticidad, agt * 02

No se rechaza la hipétesis nula al nivel de significacion del 5%.

Tabla 5:

Contraste de Engle

Estadistico y p-valor Conclusion (o =5%)
Modelo 1.1 0.241 0.6237 No se rechaza Ho
Modelo 1.2 0.546 0.4601 No se rechaza Ho
Modelo 2.1 0.308 0.5788 No se rechaza Ho
Modelo 2.2 0.653 0.4189 No se rechaza Ho

Fuente: Elaboracién propia

De la Tabla 5 puede verse que en todos los casos no se puede rechazar la hipétesis nula. Los residuos

cumplen con el requisito de homocedasticidad.

En la Figura 14 se representa el comportamiento de los residuos de cada modelo. Puede verse
claramente que no se presenta acumulacién de volatilidad, es decir, no existen lapsos en los que los
precios muestran amplias variaciones durante periodos prolongados y luego se dan intervalos de una

calma relativa.
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Figura 14: Homocedasticidad de los residuos
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Fuente: Elaboracién propia

Para comprobar la ausencia de correlacién serial, se utilizan las graficas FAC para cada modelo
(Figura 15). Si los residuos se comportaran como un ruido blanco, los coeficientes de la FAC
muestrales deben ser practicamente nulos para todos los retardos.

De las graficas de las funciones de autocorrelacion simples (Figura 15), puede verse que ninguno de

los retardos cae fuera de las bandas de confianza del 95% calculadas utilizando la aproximacion de
Bartlett (Box et al., 1994). Lo que indica que no hay presencia de correlacion serial en los residuos.

48



u. Rio Negro
Universidad Nacional

Figura 15:
Ausencia de correlacion serial mediante FAC
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Fuente: Elaboracién propia
Para el contraste de normalidad, se utiliza la prueba de Lilliefors. Declaracién de hipotesis:

Hy:a;~Normal

Hi:a; + Normal

49



M. Rio Negro
Universidad Nacional

Tabla 6:

Conclusiones segin modelo

Estadistico K p-valor Conclusion
Modelo 1.1 0.045 0.0336 No se rechaza Ho
Modelo 1.2 0.042 0.0581 No se rechaza Ho
Modelo 2.1 0.044 0.0387 No se rechaza Ho
Modelo 2.2 0.045 0.0275 No se rechaza Ho

Fuente: Elaboracion propia

A un nivel de significacion del @ = 1% no se rechaza la hipétesis de normalidad de los residuos para

ningn modelo. Puede decirse que los residuos se distribuyen normalmente.

De esta manera, se lograda validar los modelos 1.2 y 2.2 que cumplen con todos los requerimientos
para ser candidatos aceptables para explicar y predecir el comportamiento del proceso generador de

la serie “precio de GGAL”.

4.2 Prediccion

En este segundo punto de este capitulo, se busca lograr el objetivo de obtener predicciones dptimas
de la serie P;, en algin momento futuro t = T + ¢ basadas en un conjunto de informacion dado, que
en el caso del analisis de series temporales univariante esta formado por el pasado disponible de la
serie temporal. Esto es, pronosticar Pr,, basandonos en {Pr, Pr_1, Pr_,, ... }, donde T es la Gltima

observacién que disponemos para realizar la prediccion.

Por ejemplo, si la ultima observacion considerada para realizar el prondstico es el precio del
22/11/2017, la primera es el precio del 1/2/2016, y se busca pronosticar el precio del 06/12/2017 (10

dias después de la Ultima observacion), entonces buscamos Pr.p = Pg/12/2017 basados en

{P22/11/2017; P21/11/20175 "-rP1/02/2016}-

A los fines de simplificar la notacion y reducir su complejidad en la explicacion, en adelante
Ilamaremos Y; a la transformada estacionaria de P, determinada en el punto anterior de este capitulo.
Es decir, Y; = dlP;
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Luego, dadas las observaciones de la serie Y;, desde t = 0 hasta t = T, donde T es la Gltima
observacion que disponemos, el problema consiste en predecir el valor que tomara la serie en
momentos futuros T + ¢, siendo ¢ el nimero de periodos en el futuro que se esta considerando
pronosticar. Denominamos Y (#) a la prediccion de Yr,, con informacion hasta el momento T'. Si
¢ =1, se predice un periodo hacia adelante, esto es el valor de Y;,,. Si £ = 3, entonces se predice
tres periodos hacia adelante, esto es el valor de Y;, 5, ¥ asi en funcién de los periodos futuros que se

pretendan predecir.

Se denomina predictor 6ptimo (o prediccion 6ptima) al que minimiza una determinada funcion de
pérdida, usualmente el Error Cuadratico Medio de Prediccion, Y (£) es un predictor 6ptimo si

cumple:
E(Yryp — Yr(£))? < E(Yryp — Y7(£))? vYr (£)
Siendo Y7 (€) cualquier predictor arbitrario de Y, , basado en el mismo conjunto de informacion.

Bajo condiciones de regularidad muy débiles, el predictor por punto éptimo viene dado por la

esperanza condicionada al conjunto de informacion:

YT(@ = E(YT+€|YT: Yr_q, ) Y1) = ET(YT+{’)

Es decir, la prediccion viene dada por el valor esperado de la distribucién de Y;(€) condicionada la

informacién disponible.

Por lo tanto, la estrategia se basa en escribir el valor que se desea predecir, Yy, ,, tal y como se genera
en funcion del modelo para luego obtener la prediccion 6ptima calculando la esperanza condicionada

al conjunto de informacién.
Partiendo del modelo ARIMA (p, d, g) general:

Yr = Yroa+ dVr o+ o+ Ppra¥rpat+6+ar — 61ar_y — a7 — - — a7,
el predictor seria:

Yree = O1Yroo1 + G2Yro+ o+ GpraVroe—p-a+ 6+ arpp— 0107401 — 02074095 —

- QanH’—q

Tomando esperanzas condicionadas a {Yr, ..., Y; }, la funcién de prediccion de Y; ., viene dada por:

51



M. Rio Negro
Universidad Nacional
Yr(0) = Yr( =D+ dYr (£ =2)+ -+ ¢ Yr({—p—ad)+ 6+ 61ar (£ - 1)
— Oar(£—2) — - — Oqar(f —q)

Notar que en algunos casos la esperanza es tomada sobre variables aleatorias ya observadas, y en
otros casos no han sido observadas, porque ain no se realizaron, dado que son futuros valores

probables:

e Sii> 0entonces Yy (i) = E(Yry|Yr, Yr—q, ..., Y1) se condiciona a variables que ain no han
sido observadas.

e Si i<0 entonces Y7(i) = E(Yr—y|Yr Yr_q, .., Y1) Ya han sido observadas, entonces

Yr(=lil) = Y7y
En el caso de las innovaciones a; ocurre algo similar:

e Sii> 0entonces E(ar4i|Yr, Yr—q, ..., Y1) = E(ar;) = 0 dado que ar,; es independiente de
las observaciones Y; parat =1, ..., T.

e Sii < 0 las innovaciones son conocidas y, por lo tanto, ar(—[i]) = ar_y;

Con la funcion de prediccion, se calculan de forma recursiva las innovaciones no observadas,
tomando ¢ = 1 tendremos ar,; = Yr.1 — Y7 (1). Se observa también que después de g valores
iniciales los términos de media movil desaparecen (pues las innovaciones no son observadas y sus
esperanzas son cero), por lo tanto, la prediccién queda determinada sélo por la parte autorregresiva.
Es decir, para £ > q, la prediccion estd dada por Yr(£) = ¢, Yo (£ — 1) + Yo (£ —2) + -+ +
PpYr(d—p—d)+6

A continuacion, se presenta los graficos con la prediccion por punto!! para los modelos validados 1.2

y 2.2.Para? =1y d = 1 la funcién de prediccion para ARIMA (p, 1, q) genérica seria:
Yr(D) =6+ p1Yrq + PoYrp + -+ PpVr_p + 61ar — Orar_4 — - — Ogar_q

Modelo 1.2:  ARIMA (2, 1, 2)
dlP, = 0.002 + 0.75 dIP,_, — 0.92 dIP,_, + a, — 0.67 a,_; — 0.91 a,_,
Modelo 2.2:  ARIMA (4, 1, 2)

dlP, = 0.002 + 0.785 dIP,_, — 0.875 dlP,_, — 0.03dIP,_5 + 0.68 dIP,_, + a, - 0.69 a,_, +

11 En lo que se refiere a la prediccion por intervalo para modelos no estacionarios, la amplitud de los intervalos de
prediccidn para los modelos ARIMA(p; d; q) crece indefinidamente conforme el horizonte de prediccion € se hace
mayor.
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091 a,_,
En la Figura 16 se presentan la serie con los prondsticos por puntos diarios de precios para los modelos

1.2y 2.2 con sus intervalos de confianza del 95%, para t; = 1/02/2016, t; = 12/10/2017, t;, =
29/12/2017

Figura 16:

Prondsticos

Prosdstico com Nodews 1.2 ARNAL Y | 2) y Prosdstico com Nodews 2.2 ARNAMLLY | 2)

Fuente: Elaboracién propia
En promedio los errores de prediccién para cada modelo se exponen en la tabla 7.
Tabla 7:

Estimacion del error cuadratico medio

Error Cuadratico Medio
Modelo
(MSE)
Modelo 1.2 3,345178
Modelo 2.2 3,383579

Fuente: Elaboracién propia

De la grafica y del andlisis de los MSE se desprende que el mejor pronostico se obtiene con el modelo
1.2. En la Tabla 8 del ANEXO Il se presentan las comparaciones entre los prondsticos obtenidos con
los modelos propuestos y los datos reales desde el 23/11/2017 al 29/12/2017. En la columna t se
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dan las fechas de cada observacién (dia/mes/afio), en las siguientes columnas se presentan los datos

reales, las predicciones y sus errores de prediccion.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

La canalizacién del ahorro hacia la financiacion de capital productivo del estado y las empresas, se
produce a través del sistema financiero del pais. Un mercado financiero sélido sustentado en buena
medida en inversiones locales es indispensable para el desarrollo de una economia, ya que no solo
mejora las condiciones de financiacion de las micro, pequefias y medianas empresas, Sino que
favorece la estabilidad financiera y la productividad. Por lo tanto, se presentan como deseables
aquellas alternativas que faciliten la orientacion del ahorro de los particulares hacia el financiamiento
productivo de las empresas y del Estado, de forma genuina. Especialmente en una coyuntura
economica en la que los mercados de capitales internacionales estan relativamente cerrados a nuestro
pais (hecho que se refleja en los elevados niveles de riesgo pais) por lo que la financiacion a traves

del mercado de capitales local es clave para el funcionamiento de la economia.

En este marco surgio la motivacion del presente trabajo, buscando afrontar los desafios que implica
la incertidumbre respecto a la evolucion de los precios de los activos financieros en la toma de
decisiones de inversion de cualquier particular que trate de canalizar sus ahorros a través del mercado
de capitales argentino. Por ello, se plante6 como objeto de estudio las herramientas que permitan
explicar y predecir el comportamiento de los precios de tales activos, de modo que su adecuada
utilizacién permita reducir la incertidumbre asociada a las decisiones financieras referidas
anteriormente, y en ultima instancia, fortalecer el funcionamiento del sistema financiero en pos de un
mercado sélido sustentado en inversiones locales que favorezca la estabilidad y la financiacion

genuina de la actividad econdmica

Por todo esto, en el presente documento se busc6 modelar el proceso generador del precio de un
activo financiero que cotiza en el mercado de capitales argentino con el fin de explicar su

comportamiento y pronosticarlo.

Se optd por tomar como punto de partida el supuesto de que el valor o cotizacion de los activos en el
presente se genera en funcion de cotizaciones pasadas. Si esta relacion se cumpliera es posible afirmar
que la informacidn respecto a los factores que impactan sobre el precio actual e impactaron sobre el
precio en el pasado cercano (0 no tan cercano), esta incluida en los niveles asumidos por tales precios
actualmente y en el pasado; a la vez que estos precios permitirian explicar con cierto nivel de

confianza, su nivel futuro. Por lo tanto, un agente decisor con las herramientas adecuadas podria
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llevar a cabo un andlisis a partir de esta informacion y determinar cual es el plan de accion mas

adecuado a seguir.

En la indagacion de la validez de los supuestos sobre esta relacion, se fueron revisando diferentes
métodos y modelos a partir de los cuales en diversos trabajos académicos se lograron explicar

procesos estocasticos como los estudiados en esta investigacion, aunque en otros contextos.

En particular, se encontré que la metodologia de Box y Jenkins obtenia muy buenos resultados en
contextos en los que no se conocen 0 no estan disponibles otras variables que pueden determinar el
valor proyectado del propio precio. Por lo que se siguié esta metodologia para la construccién de los
posibles modelos, siguiendo un proceso iterativo de identificacion, estimacion de parametros, y

diagnostico.

En relacion al objetivo especifico de comparar el desempefio de distintos modelos dinamicos (que a
su vez representan el estado del arte en este tipo de problemas), como los Modelos de procesos
autorregresivos (AR - Autoregressive Model), el Modelos de Procesos de Medias Moviles (MA -
Moving Average Model), Modelo de media mdvil integrado autorregresivo (ARIMA -
Autoregressive Integrated Moving Average Model), cabe destacar que tienen diferentes posibilidades
de determinacién en funcidn del orden de su componente autorregresiva (p), de la cantidad de niveles
de integracion, (d) y por ultimo del orden de su componente de medias moviles (g). Una ventaja de
la utilizacion de este altimo tipo de modelos se encuentra en que resultan de la combinacion lineal de
procesos autoregresivos y de medias mdviles, lo permite reducir significativamente la cantidad de

parametros a estimar en comparacién con especificaciones de un solo tipo.

La estimacion de los modelos se realizo sobre la una serie de tiempo de 472 observaciones diarias de
cotizaciones obtenidas de BYMA, a partir de los que se busco mediante la estructuracion de

diferentes modelos, aquel que tuviera mayor bondad de ajuste al comportamiento de la serie de datos.

Dado que no se puedo sostener el supuesto de que la serie habia sido generada por un proceso con
mediay varianza constante en el tiempo, la determinacion utilizando la metodologia de Box y Jenkins,
requirié identificar el método mas apropiado para transformar la serie y estabilizarla en media y
varianza. Concluyéndose que se debia trabajar con la primera diferencia del logaritmo de la serie.
Esta transformacion permitid estabilizarla y utilizar adecuadamente la metodologia propuesta. Esto

se comprobd mediante la prueba de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentada.

12 https://open.bymadata.com.ar/#/dashboard
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En cumplimiento del objetivo especifico de determinar la mejor especificacion en base a indicadores

como el Error Absoluto Medio (MAE- Mean Absolute Error) y el Error Cuadratico Medio (MSE-
Mean Squared Error).

A partir de la serie transformada, se estudiaron los patrones ARMA observados en sus correlogramas,
lo que permitié identificar posibles estructuras de los modelos a estimar a partir de los coeficientes

de autocorrelacion y coeficientes de autocorrelacion parcial significativamente diferentes de cero.

Luego, se aplicaron los criterios para la seleccion del modelo de mayor poder de ajuste y prediccion,
primero el criterio de Akaike y luego el Bayesiano, para determinar los valores (p, @) mencionados
anteriormente. IdentificAndose dos estructuras o configuraciones mejor posicionadas, las de los
modelos ARIMA (2,1,2) y ARIMA (4,1,2).

Una vez identificados los procesos que han podido generar la serie, se realizo la estimacién de los
pardmetros desconocidos de dichos modelos por Minimos Cuadrados. En el caso de los dos modelos
estimados se realizd la estimacion para el modelo con y sin constante. A la vez, se utilizd la

distribucion gaussiana, para analizar los resultados y comprobar los supuestos correspondientes.

La estimacién del estadistico t dio cuenta que los modelos ARIMA (2,1,2) con constante y el modelo
ARIMA (4,1,2) no rechazan la hipotesis de media cero. Estos mismos modelos presentaron
homocedasticidad en el contraste en Engle. Y las funciones de autocorrelacién de los residuos de
dichos modelos se comportaron de manera adecuada, con coeficientes de autocorrelacion y
autocorrelacién parcial dentro de las bandas de confianza (no significativamente distintos de cero). A

su vez, los residuos modelos también se ajustan a una funcion de densidad normal.

El hecho de que los dos modelos, ARIMA (2,1,2) con término constante y ARIMA (4,1,2) también
con término constante, cumplieran con todos los requerimientos mencionados, los hace candidatos
aceptables para explicar y predecir el comportamiento del proceso generador de la serie “precio de
GGAL”. Luego, del analisis de los errores cuadraticos medios, se desprende que el mejor prondstico
se obtiene con el modelo ARIMA (2,1,2) con término constante. Por lo tanto, es posible explicar el
comportamiento del precio mediante este modelo y pronosticarlo. Esto verifica la hipdtesis de que el

precio de la accién de GGAL tiene relacion con sus valores observados previos.

De esta manera, se concluye que pudo utilizarse de forma exitosa esta herramienta para realizar
prondsticos asertivos de precios futuros de acciones en el mercado de capitales argentino, probando
que es posible dicho pronostico utilizando de forma adecuada las herramientas pertinentes en el

contexto de la toma de decisiones de inversién a través de dicho mercado.
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5.2 Recomendaciones

La elaboracion de la presente investigacion da lugar a proximas lineas de investigacion en funcion de
diferentes hallazgos que fueron realizados durante la realizacion y busqueda del modelo pertinente.
Las recomendaciones sobre los resultados obtenidos a nivel de la presente investigacion se
concentraran en dos grandes grupos. En primer lugar es posible observar recomendaciones sobre
posibles lineas de investigacion en cuanto al aporte econdmico que los modelos ARIMA (p,d,q)
tienen en el comportamiento de las variables econdmicas. En el segundo grupo, se presentan las

recomendaciones referidas a nuevos abordajes economeétricos sobre estos modelos.

Si bien se intento establecer por medio del modelo ARIMA (p,d,q) la estimacion de los precios
presentes de los activos en funcidon de los precios pasados, no se evalio la influencia en las
proyecciones de las variables economicas reales de este comportamiento. El vinculo entre la
volatilidad del mercado de valores y el desempefio macroeconémico esperado resulta inapelable,

aunque requiera de un abordaje mas complejo.

En relacion a la posibilidad de establecer recomendaciones en cuestiones técnicas se destacan las
ventajas de utilizar modelos ARCH (modelo de heteroscedasticidad condicional autorregresivo) en
prondsticos de series de tiempo financieras, cuando se presenta el fendmeno de acumulacion de
volatilidad; es decir heteroscedasticidad, existen lapsos en los que los precios muestran amplias
variaciones durante periodos prolongados y luego se dan intervalos de una calma relativa. Como su
nombre lo indica, la varianza desigual, puede tener una estructura autorregresiva en la que la
heteroscedasticidad observada a lo largo de diferentes periodos puede estar autocorrelacionada. La
popularidad de estos modelos se basa en su capacidad para realizar predicciones certeras sobre la
volatilidad. En particular, se tiene que, Van Dijk (Van Dijk, 2003) encontré en su analisis comparativo
de los modelos de la familia GARCH (generalized autoregressive conditional heteroskedasticity) para
los mercados de valores de Argentina, Brasil, Chile, México, Corea, Malasia, Filipinas, Taiwan y
Tailandia, entre enero de 1998 y diciembre de 2002, incidencia significativa de apalancamiento y
demostré la superior capacidad predictiva del modelo E-GARCH (exponential generalized
autoregressive conditional heteroskedastic)
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Anexos

Anexo I: Estimaciones de los modelos y sus errores

Tabla 7:

Estimaciones de los modelos y sus errores

Modelo 1.1 Modelo 1.2 Modelo 2.1 Modelo 2.2
t P_Obs P_Est | Resid P_Obs P_Est | Resid P_Obs P_Est | Resid P_Obs P_Est | Resid
1/2/2016 39,15 38,79 0,36 39,15 38,95 | 0,20 39,15 38,83 | 0,32 39,15 38,97 | 0,18
2/2/2016 39,80 39,48 0,32 39,80 39,68 | 0,12 39,80 39,50 | 0,30 39,80 39,69 | 0,11
3/2/2016 39,10 39,63 | -0,53 39,10 39,76 | -0,66 39,10 39,52 | -0,42 39,10 39,69 | -0,59
4/2/2016 39,80 38,72 1,08 39,80 38,72 1,08 39,80 38,67 1,13 39,80 38,67 1,13
5/2/2016 40,15 39,81 0,34 40,15 39,80 | 0,35 40,15 39,93 | 0,22 40,15 39,86 | 0,29
10/2/2016 40,80 40,53 0,27 40,80 40,61 | 0,19 40,80 40,67 | 0,13 40,80 40,69 | 0,11
11/2/2016 39,80 41,04 | -1,24 39,80 41,16 | -1,36 39,80 40,99 | -1,19 39,80 4114 | -1,34
12/2/2016 40,20 39,53 0,67 40,20 39,60 | 0,60 40,20 39,40 | 0,80 40,20 39,52 | 0,68
15/2/2016 40,80 39,90 | 0,90 40,80 39,93 | 0,87 40,80 39,89 | 0,91 40,80 3991 | 0,89
16/2/2016 41,85 40,96 0,89 41,85 41,02 | 0,83 41,85 41,10 | 0,75 41,85 41,08 | 0,77
17/2/2016 43,90 42,31 1,59 43,90 42,38 1,52 43,90 42,39 1,51 43,90 42,44 1,46
18/2/2016 42,90 44,21 | -131 42,90 44,29 | -1,39 42,90 44,18 | -1,28 42,90 44,27 | -1,37
19/2/2016 42,70 42,64 | 0,06 42,70 42,71 | -0,01 42,70 4259 | 0,11 42,70 42,67 | 0,03
22/2/2016 43,80 42,29 151 43,80 42,37 1,43 43,80 42,34 1,46 43,80 42,39 141
23/2/2016 44,25 43,93 0,32 44,25 44,01 | 0,24 44,25 44,07 | 0,18 44,25 44,08 | 0,17
24/2/2016 45,15 4474 | 041 45,15 44,80 | 0,35 45,15 4476 | 0,39 45,15 4481 | 0,34
25/2/2016 46,65 45,37 1,28 46,65 45,41 1,24 46,65 45,28 1,37 46,65 45,37 1,28
26/2/2016 46,20 46,52 | -0,32 46,20 46,59 | -0,39 46,20 46,51 | -0,31 46,20 46,58 | -0,38
29/2/2016 46,50 45,98 0,52 46,50 46,09 | 041 46,50 46,09 | 041 46,50 46,14 | 0,36
1/3/2016 46,95 46,52 0,43 46,95 46,62 | 0,33 46,95 46,64 | 0,31 46,95 46,68 | 0,27
2/3/2016 46,80 47,20 | -0,40 46,80 47,25 | -0,45 46,80 4721 | 0,41 46,80 47,25 | -0,45
3/3/2016 45,50 46,89 | -1,39 45,50 46,94 | -1,44 45,50 46,79 | -1,29 45,50 46,88 | -1,38
4/3/2016 43,75 4522 | -147 43,75 4530 | -1,55 43,75 4516 | -141 43,75 4527 | -1,52
7/3/2016 42,85 43,35 | -0,50 42,85 43,46 | -0,61 42,85 43,38 | -0,53 42,85 43,47 | -0,62
8/3/2016 43,40 42,74 | 0,66 43,40 42,82 | 0,58 43,40 42,76 | 0,64 43,40 42,83 | 0,57
9/3/2016 43,50 43,69 | -0,19 43,50 43,73 | -0,23 43,50 43,62 | -0,12 43,50 43,69 | -0,19
10/3/2016 43,40 43,75 | -0,35 43,40 43,79 | -0,39 43,40 43,64 | -0,24 43,40 43,73 | -0,33
11/3/2016 43,30 43,27 0,03 43,30 43,35 | -0,05 43,30 4326 | 0,04 43,30 43,34 | -0,04
14/3/2016 42,35 43,03 | -0,68 42,35 43,14 | -0,79 42,35 43,12 | -0,77 42,35 43,18 | -0,83
15/3/2016 41,75 42,24 | -0,49 41,75 42,33 | -0,58 41,75 42,29 | -0,54 41,75 42,34 | -0,59
16/3/2016 42,65 41,82 0,83 42,65 41,86 | 0,79 42,65 41,76 | 0,89 42,65 4183 | 0,82
17/3/2016 42,65 42,83 | -0,18 42,65 42,87 | -0,22 42,65 42,75 | -0,10 42,65 42,83 | -0,18
18/3/2016 43,30 42,71 0,59 43,30 42,78 | 0,52 43,30 42,69 | 0,61 43,30 42,77 | 0,53
21/3/2016 43,00 43,24 | -0,24 43,00 4334 | -0,34 43,00 4331 | -0,31 43,00 43,37 | -0,37
22/3/2016 42,50 42,92 | -0,42 42,50 43,01 | -0,51 42,50 42,99 | -0,49 42,50 43,03 | -0,53
23/3/2016 41,50 42,45 | -0,95 41,50 4251 | -1,01 41,50 42,44 | -0,94 41,50 42,50 | -1,00
28/3/2016 42,30 41,43 0,87 42,30 41,48 | 0,82 42,30 41,36 | 094 42,30 41,44 | 0,86
29/3/2016 41,50 42,34 | -0,84 41,50 42,41 | -091 41,50 42,31 | -0,81 41,50 42,39 | -0,89
30/3/2016 40,95 41,53 | -0,58 40,95 41,61 | -0,66 40,95 4154 | -0,59 40,95 41,61 | -0,66
31/3/2016 41,15 40,85 | 0,30 41,15 40,92 | 0,23 41,15 40,85 | 0,30 41,15 40,92 | 0,23
1/4/2016 41,20 41,08 0,12 41,20 41,14 | 0,06 41,20 41,07 | 0,13 41,20 41,13 | 0,07
4/4/2016 41,00 41,27 | -0,27 41,00 41,33 | -0,33 41,00 41,23 | -0,23 41,00 4131 | -0,31
5/4/2016 40,00 41,07 | -1,07 40,00 41,14 | -1,14 40,00 41,05 | -1,05 40,00 41,13 | -1,13
6/4/2016 38,95 39,87 | -0,92 38,95 39,95 | -1,00 38,95 39,88 | -0,93 38,95 39,95 | -1,00
7/4/2016 37,40 38,71 | -1,31 37,40 38,77 | -1,37 37,40 38,70 | -1,30 37,40 38,76 | -1,36
8/4/2016 38,50 37,21 1,29 38,50 37,27 1,23 38,50 37,15 1,35 38,50 37,24 1,26
11/4/2016 37,75 38,66 | -0,91 37,75 38,71 | -0,96 37,75 38,60 | -0,85 37,75 38,68 | -0,93
12/4/2016 39,05 37,94 1,11 39,05 38,00 1,05 39,05 37,92 1,13 39,05 37,98 1,07
13/4/2016 42,00 39,11 2,89 42,00 39,17 | 2,83 42,00 39,13 2,87 42,00 39,18 | 2,82
14/4/2016 41,95 42,21 | -0,26 41,95 42,28 | -0,33 41,95 42,30 | -0,35 41,95 42,32 | -0,37
15/4/2016 41,80 42,10 | -0,30 41,80 42,19 | -0,39 41,80 42,16 | -0,36 41,80 42,21 | -0,41
18/4/2016 42,50 41,68 0,82 42,50 4175 | 0,75 42,50 41,73 | 0,77 42,50 4179 | 071
19/4/2016 44,50 42,39 2,11 44,50 42,45 | 2,05 44,50 42,44 2,06 44,50 42,48 | 2,02
20/4/2016 43,70 44,78 | -1,08 43,70 44,85 | -1,15 43,70 44,80 | -1,10 43,70 44,84 | -1,14
21/4/2016 44,30 43,91 0,39 44,30 4399 | 0,31 44,30 43,90 | 0,40 44,30 4397 | 0,33
22/4/2016 43,30 44,20 | -0,90 43,30 44,27 | -0,97 43,30 44,23 | -0,93 43,30 44,29 | -0,99
25/4/2016 41,35 43,02 | -1,67 41,35 43,09 | -1,74 41,35 43,06 | -1,71 41,35 43,11 | -1,76
26/4/2016 41,65 41,09 0,56 41,65 41,17 | 0,48 41,65 41,05 | 0,60 41,65 41,14 | 0,51
271412016 41,00 41,71 | -0,71 41,00 41,77 | 0,77 41,00 41,65 | -0,65 41,00 41,74 | -0,74
28/4/2016 41,25 41,18 0,07 41,25 41,24 | 0,01 41,25 41,13 | 0,12 41,25 4121 | 0,04
29/4/2016 40,80 41,28 | -0,48 40,80 41,34 | -054 40,80 41,26 | -0,46 40,80 41,33 | -0,53
2/5/2016 41,20 40,63 0,57 41,20 40,71 | 0,49 41,20 40,65 | 0,55 41,20 40,71 | 0,49
3/5/2016 40,10 41,12 | -1,02 40,10 4121 | -111 40,10 41,14 | -1,04 40,10 4121 | -1,11
4/5/2016 39,80 40,11 | -0,31 39,80 40,18 | -0,38 39,80 40,10 | -0,30 39,80 40,17 | -0,37
5/5/2016 40,45 39,79 0,66 40,45 39,84 | 0,61 40,45 39,76 | 0,69 40,45 39,83 | 0,62
6/5/2016 40,00 4049 | -0,49 40,00 40,55 | -0,55 40,00 40,48 | -0,48 40,00 40,53 | -0,53
9/5/2016 41,15 40,00 1,15 41,15 40,08 1,07 41,15 39,99 1,16 41,15 40,07 1,08
10/5/2016 41,25 41,21 0,04 41,25 41,29 | -0,04 41,25 41,23 | 0,02 41,25 41,30 | -0,05
11/5/2016 41,15 41,33 | -0,18 41,15 41,39 | -0,24 41,15 41,37 | 0,22 41,15 41,41 | -0,26
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12/5/2016 40,35 41,13 | 078 | 40,35 41,18 | 0,83 | 4035 4114 | 079 | 4035 41,19 | -0,84
13/5/2016 39,70 40,20 | 050 | 39,70 40,27 | 057 | 39,70 40,19 | -049 | 39,70 40,26 | -0,56
16/5/2016 39,15 3056 | -041 | 39,15 39,64 | -0,49 | 39,15 3953 | 0,38 | 39,15 39,62 | -0,47
17/5/2016 37,90 39,13 | -1,23 | 3790 39,20 | -1,30 | 37,90 39,10 | -1,20 | 37,90 39,18 | -1,28
18/5/2016 37,55 37,86 | 031 | 3755 37,91 [ 036 | 3755 37,82 | 027 | 3755 37,89 | -0,34
19/5/2016 37,20 37,47 | 027 | 3720 37,52 | 0,32 | 37,20 37,43 | 023 | 37,20 37,50 | -0,30
20/5/2016 37,60 37,15 | 045 37,60 37,21 | 0,39 37,60 37,12 | 048 37,60 37,19 | 041
23/5/2016 37,60 37,67 | 007 | 37,60 37,74 | 014 | 37,60 37,65 | 005 | 37,60 37,73 | 0,13
24/5/2016 37,50 37,69 | -019 | 3750 37,75 | -0,25 | 3750 37,69 | 019 | 3750 37,75 | 0,25
26/5/2016 38,75 37,47 | 1,28 38,75 37,53 | 1,22 38,75 37,48 | 1,27 38,75 37,53 | 1,22
27/5/2016 39,20 38,79 | 041 39,20 38,84 | 0,36 39,20 38,81 | 0,39 39,20 38,85 | 0,35
30/5/2016 39,65 39,33 | 0,32 39,65 39,40 | 0,25 39,65 39,35 | 0,30 39,65 39,41 | 0,24
31/5/2016 39,85 39,74 | 0,11 39,85 39,81 [ 0,04 39,85 39,76 | 0,09 39,85 39,82 | 0,03
1/6/2016 39,25 30,82 | -057 | 39,25 39,88 | -0,63 | 39,25 30,86 | 061 | 39,25 39,90 | -0,65
2/6/2016 40,00 39,12 | 0,88 40,00 39,18 | 0,82 40,00 39,13 | 087 40,00 39,18 | 0,82
3/6/2016 39,90 40,02 | 012 | 39,90 40,08 | 0,18 | 39,90 40,01 | 011 | 39,90 40,07 | 0,17
6/6/2016 40,50 40,04 | 0,46 40,50 40,10 | 0,40 40,50 40,03 | 047 40,50 40,10 | 0,40
7/6/2016 41,30 40,60 | 0,70 41,30 40,66 | 0,64 41,30 40,61 | 0,69 41,30 40,67 | 0,63
8/6/2016 41,40 41,33 | 0,07 41,40 41,40 | 0,00 41,40 41,38 | 0,02 41,40 41,41 | 0,01
9/6/2016 41,30 41,37 | 007 | 4130 4145 | 015 | 41,30 41,40 | 010 | 41,30 41,45 | 0,15
10/6/2016 41,60 41,25 | 0,35 41,60 41,33 | 027 41,60 41,26 | 0,34 41,60 41,34 | 026
13/6/2016 41,60 41,63 | 003 | 4160 4169 | 0,09 | 41,60 41,64 | 004 | 41,60 41,70 | 0,10
14/6/2016 42,05 41,66 | 0,39 42,05 41,72 | 0,33 42,05 41,66 | 0,39 42,05 41,72 | 0,33
15/6/2016 42,30 42,10 | 0,20 42,30 42,16 | 0,14 42,30 42,10 | 0,20 42,30 42,15 | 0,15
16/6/2016 42,15 4231 | 016 | 4215 4239 | 024 | 42,15 4232 | 017 | 4215 42,39 | -0,24
21/6/2016 43,80 42,11 | 1,69 43,80 42,19 | 161 43,80 4213 | 1,67 43,80 42,20 | 1,60
22/6/2016 43,95 43,93 | 0,02 43,95 44,00 | 0,05 | 43,95 4397 | 0,02 | 4395 44,01 | -0,06
23/6/2016 44,55 44,12 | 043 44,55 44,18 | 037 44,55 44,15 | 0,40 44,55 44,19 | 0,36
24/6/2016 44,05 4458 | 053 | 44,05 4465 | 0,60 | 44,05 4460 | 055 | 44,05 44,66 | -0,61
27/6/2016 43,40 4390 | -0,50 | 43,40 4398 | 058 | 43,40 4393 | 053 | 4340 44,00 | -0,60
28/6/2016 45,00 4323 | 1,77 45,00 4331 | 1,69 45,00 4323 | 1,77 45,00 4331 | 1,69
29/6/2016 46,20 4518 [ 1,02 46,20 4524 | 0,9 46,20 4518 [ 1,02 46,20 4524 | 0,96
30/6/2016 46,15 46,61 | -0,46 | 46,15 46,67 | -052 | 46,15 46,62 | -047 | 46,15 46,67 | -0,52
1/7/2016 46,50 46,22 | 0,28 46,50 46,29 | 021 46,50 46,24 | 0,26 46,50 46,30 | 0,20
4/7/2016 46,15 46,24 | -0,09 | 46,15 46,32 | -017 | 46,15 46,30 | -0,15 | 46,15 46,35 | -0,20
5/7/2016 45,80 4596 | 0,16 | 4580 46,06 | 0,26 | 4580 46,00 | -020 | 4580 46,07 | 0,27
6/7/2016 45,60 4588 | 028 | 4560 4595 | 0,35 | 4560 4586 | 0,26 | 4560 4594 | -0,34
7/7/2016 45,50 45,75 | -0,25 | 45,50 4580 | -0,30 | 4550 4572 | 022 | 4550 45,79 | -0,29
11/7/2016 45,75 4549 | 0,26 45,75 4555 | 0,20 45,75 4546 | 0,29 45,75 4553 | 0,22
12/7/2016 45,15 4564 | -0,49 | 4515 4573 [ -058 | 4515 4564 | -049 | 4515 45,72 | -0,57
13/7/2016 46,15 45,06 | 1,09 46,15 45,16 | 0,99 46,15 45,07 | 1,08 46,15 4516 | 0,99
14/7/2016 47,35 46,28 | 1,07 47,35 46,35 | 1,00 47,35 46,29 | 1,06 47,35 46,36 | 0,99
15/7/2016 47,65 47,64 | 0,01 47,65 47,69 | -004 | 4765 47,66 | -001 | 4765 47,69 | -0,04
18/7/2016 48,40 47,75 | 0,65 48,40 47,82 | 058 48,40 47,76 | 0,64 48,40 47,81 | 059
19/7/2016 48,20 4829 | 009 | 4820 4839 | 019 | 48,20 4833 | 013 | 4820 4841 | 0,21
20/7/2016 47,80 48,08 | -0,28 | 47,80 48,19 | -039 | 47,80 48,14 | -034 | 47,80 4821 | -041
21/7/2016 46,50 47,79 | -1,29 | 46,50 47,86 | -1,36 | 46,50 47,80 | -1,30 | 46,50 47,87 | -1,37
22/7/2016 46,10 46,45 | -0,35 | 46,10 46,50 | -0,40 | 46,10 46,41 | 031 | 46,10 46,48 | -0,38
25/7/2016 46,10 46,00 | 0,10 46,10 46,06 | 0,04 46,10 4594 | 0,16 46,10 46,03 | 0,07
26/7/2016 45,60 46,09 | -049 | 4560 46,17 | 057 | 45,60 46,05 | 045 | 4560 46,15 | -0,55
27/7/2016 45,20 4562 | -0,42 | 4520 4571 | -051 | 4520 4561 | -041 | 4520 45,70 | -0,50
28/7/2016 44,95 4517 | 022 | 4495 4523 | 0,28 | 44,95 4517 | 022 | 44,95 4523 | -0,28
29/7/2016 44,85 4488 | 003 | 4485 4494 | 0,09 | 4485 44,87 | 0,02 | 4485 44,93 | -0,08
1/8/2016 44,15 44,83 | -068 | 44,15 44,90 | -075 | 4415 4479 | 064 | 4415 44,88 | -0,73
2/8/2016 42,90 4413 | -1,23 | 4290 4421 | 1,31 | 42,90 4410 | -1,20 | 42,90 4419 | -1,29
3/8/2016 44,10 42,76 | 1,34 44,10 42,84 | 1,26 44,10 42,75 | 1,35 44,10 42,83 | 127
4/8/2016 44,25 44,13 | 0,12 44,25 44,19 | 0,06 44,25 44,13 | 012 44,25 44,18 | 0,07
5/8/2016 43,70 4444 | 074 | 4370 4450 | 0,80 | 4370 4443 | 073 | 4370 44,49 | 0,79
8/8/2016 43,70 4371 | -0,01 | 4370 43,79 | -009 | 4370 43,69 | 0,01 43,70 43,78 | -0,08
9/8/2016 44,30 4354 | 0,76 44,30 4361 | 0,69 44,30 4356 | 0,74 44,30 4363 | 0,67
10/8/2016 43,75 4428 | 053 | 4375 4435 | 0,60 | 4375 4431 | 056 | 4375 44,36 | -0,61
11/8/2016 43,30 4384 | -054 | 43,30 4391 | 061 | 43,30 4383 | 053 | 4330 4390 | -0,60
12/8/2016 42,40 4329 | -089 | 4240 4336 | 0,96 | 42,40 4326 | 0,86 | 42,40 4334 | -0,94
16/8/2016 42,55 4222 | 0,33 42,55 42,29 | 0,26 42,55 4221 | 034 42,55 42,28 | 027
17/8/2016 42,20 42,46 | -0,26 | 42,20 4254 | 034 | 4220 42,44 | 024 | 42,20 42,52 | -0,32
18/8/2016 43,60 4227 | 1,33 43,60 4235 | 1,25 43,60 42,25 | 1,35 43,60 4233 | 127
19/8/2016 43,85 43,83 | 0,02 43,85 4389 | 004 | 4385 43,83 | 0,02 43,85 43,89 | -0,04
22/8/2016 44,50 4397 | 053 44,50 44,03 | 047 44,50 44,00 | 0,50 44,50 44,04 | 0,46
23/8/2016 45,30 44,44 | 0,86 45,30 4451 | 0,79 45,30 44,47 | 083 45,30 4453 | 0,77
24/8/2016 45,85 4528 | 057 45,85 4537 | 048 45,85 4533 | 052 45,85 4539 | 046
25/8/2016 46,15 4598 | 0,17 46,15 46,06 | 0,09 46,15 46,01 | 0,14 46,15 46,07 | 0,08
26/8/2016 45,75 46,28 | -053 | 45,75 46,34 | 059 | 4575 46,30 | 055 | 4575 46,35 | -0,60
29/8/2016 46,60 4567 | 093 46,60 45,74 | 0,86 46,60 4568 | 0,92 46,60 4574 | 0,86
30/8/2016 45,75 4653 | 078 | 4575 46,62 | 087 | 4575 4654 | 079 | 4575 46,61 | -0,86
31/8/2016 44,85 4573 | -0,88 | 44,85 4582 | 097 | 4485 4573 | 088 | 44,85 45,82 | -0,97
1/9/2016 45,40 44,78 | 0,62 45,40 44,85 | 055 45,40 44,76 | 0,64 45,40 44,84 | 056
2/9/2016 45,70 45,40 | 0,30 45,70 45,46 | 0,24 45,70 45,40 | 0,30 45,70 4545 | 0,25
5/9/2016 45,35 4581 | 046 | 4535 4588 | 053 | 4535 4579 | 044 | 4535 4586 | -0,51
6/9/2016 46,65 4537 | 1,28 46,65 4546 | 1,19 46,65 4536 | 1,29 46,65 4545 | 1,20
7/9/2016 46,80 46,68 | 0,12 46,80 46,77 | 0,03 46,80 46,72 | 0,08 46,80 46,79 | 0,01
8/9/2016 45,40 46,86 | -1,46 | 4540 4694 | -154 | 4540 4691 | -151 | 4540 46,95 | -1,55
9/9/2016 44,00 4527 | -1,27 | 44,00 4534 | -1,34 | 44,00 4526 | -1,26 | 44,00 4533 | -1,33
12/9/2016 44,75 4372 | 1,03 44,75 43,79 | 0,96 44,75 43,68 | 1,07 44,75 43,77 | 0,98
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13/9/2016 43,90 44,75 | 085 | 4390 44,82 | 0,92 | 43,90 4471 | 081 | 43,90 44,80 | -0,90
14/9/2016 43,35 4407 | 072 | 4335 4415 | 0,80 | 4335 4403 | 0,68 | 4335 4412 | 0,77
15/9/2016 43,85 4334 | 051 43,85 43,40 | 045 43,85 4331 | 054 43,85 4339 | 0,46
16/9/2016 43,50 4374 | 024 | 4350 4380 | 0,30 | 4350 4375 | 025 | 4350 4381 | 0,31
19/9/2016 43,70 4344 | 0,26 43,70 4353 | 017 43,70 4344 | 0,26 43,70 4351 | 0,19
20/9/2016 43,65 4377 | 012 | 4365 4385 | 020 | 43,65 4376 | 011 | 4365 4384 | 0,19
21/9/2016 44,70 4373 | 097 44,70 4379 | 091 44,70 4374 | 0,96 44,70 43380 | 0,90
22/9/2016 46,10 44,78 | 1,32 46,10 4484 | 1,26 46,10 44,80 | 1,30 46,10 4484 | 126
23/9/2016 46,15 4625 | 0,10 | 46,15 46,32 | 017 | 46,15 46,28 | 013 | 46,15 46,33 | 0,18
26/9/2016 45,60 4621 | 061 | 4560 46,30 | 0,70 | 45,60 4624 | 064 | 4560 4631 | 0,71
27/9/2016 45,95 4546 | 0,49 45,95 4554 | 041 45,95 4549 | 046 45,95 4556 | 0,39
28/9/2016 46,40 4586 | 054 46,40 4592 | 048 46,40 4588 | 0,52 46,40 4593 | 047
29/9/2016 46,85 46,53 | 0,32 46,85 46,60 | 0,25 46,85 46552 | 0,33 46,85 46,58 | 0,27
30/9/2016 47,00 47,05 | 0,05 | 47,00 4712 | 012 | 47,00 47,03 | 0,03 | 47,00 4711 | 011
3/10/2016 46,95 47,01 | 006 | 4695 47,09 | 014 | 46,95 47,03 | 0,08 | 46,95 47,10 | 0,15
4/10/2016 48,25 46,80 | 1,45 48,25 46,88 | 1,37 48,25 46,84 | 1,41 48,25 46,90 | 1,35
5/10/2016 49,15 4830 | 0,85 49,15 4838 | 0,77 49,15 4833 | 0,82 49,15 4839 | 0,76
6/10/2016 48,50 4944 | 094 | 4850 4952 | -1,02 | 48,50 4945 | 0,95 | 4850 4952 | -1,02
7/10/2016 47,90 4855 | 065 | 47,90 4863 | 073 | 47,90 4856 | 0,66 | 47,90 4863 | 0,73
11/10/2016 | 47,95 47,62 | 033 47,95 47,69 | 0,26 47,95 4764 | 031 47,95 47,71 | 0,24
12/10/2016 | 47,95 47,77 | 018 47,95 47,85 | 0,10 47,95 47,77 | 018 47,95 47,85 | 0,10
13/10/2016 | 47,70 4810 | 040 | 47,70 4819 | 049 | 47,70 4807 | 037 | 47,70 48,16 | -0,46
14/10/2016 | 48,00 47,89 | 0,11 48,00 47,95 | 0,05 48,00 47,86 | 0,14 48,00 47,94 | 0,06
17/10/2016 | 48,25 47,98 | 027 48,25 4804 | 021 48,25 47,99 | 0,26 48,25 4805 | 0,20
18/10/2016 | 47,90 4813 | 023 | 47,90 4821 | 031 | 47,90 4815 | 025 | 47,90 4821 | 0,31
19/10/2016 | 48,90 47,83 | 1,07 48,90 4794 | 0,96 48,90 47,84 | 1,06 48,90 4793 | 097
20/10/2016 | 48,30 49,06 | -0,76 | 48,30 49,14 | -084 | 4830 49,07 | -077 | 4830 49,15 | -0,85
21/10/2016 | 47,65 48,40 | -0,75 | 47,65 48,46 | -081 | 4765 48,41 | -076 | 4765 48,46 | -0,81
24/10/2016 | 47,95 47,49 | 046 47,95 4755 | 0,40 47,95 47,47 | 048 47,95 4754 | 041
25/10/2016 | 47,40 47,80 | -0,40 | 47,40 47,90 | -050 | 47,40 47,80 | -040 | 47,40 47,88 | -0,48
26/10/2016 | 47,05 4743 | 038 | 47,05 4752 | 047 | 47,05 4741 | 036 | 47,05 4751 | -0,46
27/10/2016 | 47,30 47,12 | 0,18 47,30 47,19 [ 011 47,30 47,11 [ 019 47,30 47,19 [ 011
28/10/2016 | 47,45 47,32 | 0,13 47,45 47,38 | 0,07 47,45 47,32 | 013 47,45 47,37 | 0,08
31/10/2016 | 47,10 4743 | 033 | 4710 4750 | 040 | 47,10 4741 | 031 | 4710 47,48 | 0,38
1/11/2016 46,20 47,04 | -0,84 | 46,20 47,14 | -094 | 46,20 47,03 | -083 | 46,20 47,13 | -0,93
2/11/2016 45,10 46,10 | -1,00 | 4510 46,18 | -1,08 | 4510 46,10 | -1,00 | 4510 46,18 | -1,08
3/11/2016 44,00 4496 | 096 | 44,00 45,02 | -1,02 | 44,00 4495 | 0,95 | 44,00 45,02 | -1,02
4/11/2016 44,80 43,88 | 092 44,80 43,93 | 087 44,80 4382 | 0,98 44,80 4390 | 0,90
7/11/2016 46,40 44,89 | 151 46,40 4496 | 1,44 46,40 4484 | 156 46,40 4493 | 147
8/11/2016 46,05 46,74 | -0,69 | 46,05 46,82 | -077 | 46,05 46,74 | 069 | 46,05 46,82 | -0,77
9/11/2016 45,45 46,14 | -0,69 | 45,45 46,22 | -077 | 4545 46,19 | -074 | 4545 46,25 | -0,80
10/11/2016 | 43,50 4516 | -1,66 | 4350 4523 | -1,73 | 43,50 4520 | -1,70 | 4350 4525 | -1,75
11/11/2016 | 42,90 4310 | -0,20 | 42,90 4318 | -028 | 42,90 43,09 | -019 | 4290 43,16 | -0,26
14/11/2016 | 43,00 42,82 | 0,18 43,00 42,90 | 0,10 43,00 42,74 | 0,26 43,00 42,85 | 0,15
15/11/2016 | 44,70 4327 | 143 44,70 4333 | 1,37 44,70 4320 | 1,50 44,70 4330 | 1,40
16/11/2016 | 44,35 45,06 | -0,71 | 44,35 4511 | -076 | 4435 4506 | -071 | 44,35 4511 | -0,76
17/11/2016 | 44,50 4431 | 0,19 44,50 4439 | 011 44,50 4435 | 0,15 44,50 44,40 | 0,10
18/11/2016 | 43,90 4420 | -0,30 | 43,90 44,29 | -039 | 4390 4424 | 034 | 4390 4431 | -041
21/11/2016 | 45,40 4375 | 165 45,40 43,84 | 1,56 45,40 43,77 | 1,63 45,40 4385 | 155
22/11/2016 | 45,45 4571 | 026 | 4545 4576 | 031 | 4545 4570 | 0,25 | 4545 4576 | 0,31
23/11/2016 | 45,15 45,77 | -062 | 4515 4582 | -067 | 4515 4576 | -061 | 4515 45,81 | -0,66
24/11/2016 | 44,80 4502 | 022 | 4480 4509 | 0,29 | 44,80 4502 | 0,22 | 44,80 45,08 | -0,28
25/11/2016 | 44,30 4445 | 015 | 4430 4455 | 0,25 | 44,30 4447 | 017 | 4430 4456 | -0,26
29/11/2016 | 44,20 44,19 | 0,01 44,20 44,29 | -009 | 4420 44,20 | 0,00 44,20 44,28 | -0,08
30/11/2016 | 44,40 4441 | 001 | 4440 44,46 | 0,06 | 44,40 44,38 | 0,02 44,40 44,45 | -0,05
1/12/2016 43,65 44,60 | -0,95 | 43,65 44,63 | -098 | 4365 4456 | 091 | 4365 44,61 | -0,96
2/12/2016 42,25 4351 | -1,26 | 42,25 4358 | -1,33 | 4225 4348 | -1,23 | 42,25 4355 | -1,30
5/12/2016 42,30 41,88 | 042 42,30 4198 | 0,32 42,30 41,87 | 043 42,30 41,97 | 033
6/12/2016 42,00 4220 | -0,20 | 42,00 42,29 [ -029 | 42,00 4220 | 020 | 42,00 4229 | -0,29
7/12/2016 41,20 4223 | -1,03 | 4120 4228 | -1,08 | 41,20 4220 | -1,00 | 41,20 42,26 | -1,06
12/12/2016 | 41,00 41,28 | 028 | 41,00 41,32 | 0,32 | 41,00 41,23 | 0,23 | 41,00 41,29 | -0,29
13/12/2016 | 40,95 40,81 | 0,14 40,95 40,88 | 0,07 40,95 40,78 | 017 40,95 40,86 | 0,09
14/12/2016 | 41,20 40,79 | 0,41 41,20 40,89 | 0,31 41,20 40,79 | 041 41,20 40,88 | 0,32
15/12/2016 | 40,00 41,30 | -1,30 | 40,00 41,39 | -1,39 | 40,00 41,32 | -1,32 | 40,00 41,39 | -1,39
16/12/2016 | 39,50 40,07 | 057 | 39,50 40,11 | 0,61 | 39,50 40,06 | 056 | 39,50 40,11 | -0,61
19/12/2016 | 38,00 39,36 | -1,36 | 38,00 39,40 [ -1,40 | 38,00 39,32 | -1,32 | 38,00 39,38 | -1,38
20/12/2016 | 37,55 37,73 | -0,18 | 37,55 37,80 | -0,25 | 37,55 3768 | -013 | 3755 37,77 | -0,22
21/12/2016 | 39,90 37,45 | 245 39,90 37,53 | 2,37 39,90 37,40 | 2,50 39,90 37,50 | 2,40
22/12/2016 | 39,35 40,30 | -095 | 39,35 40,36 | -1,01 | 39,35 40,32 | 097 | 39,35 40,36 | -1,01
23/12/2016 | 39,60 39,65 | -005 | 39,60 39,69 | -0,09 | 39,60 39,67 | 007 | 39,60 39,69 | -0,09
26/12/2016 | 39,65 39,42 | 0,23 39,65 39,47 | 0,18 39,65 39,43 | 0,22 39,65 39,48 | 017
27/12/2016 | 40,00 39,35 | 0,65 40,00 39,44 | 056 40,00 39,38 | 0,62 40,00 39,45 | 055
28/12/2016 | 41,35 40,05 | 1,30 41,35 40,14 | 121 41,35 40,06 | 1,29 41,35 40,14 | 121
29/12/2016 | 42,70 41,78 | 0,92 42,70 41,83 | 087 42,70 41,80 | 0,90 42,70 41,84 | 0,86
2/1/2017 44,60 43,04 | 156 44,60 43,06 | 1,54 44,60 43,07 | 153 44,60 43,08 | 152
3/1/2017 44,85 44,63 | 0,22 44,85 44,70 | 0,15 44,85 44,69 | 0,16 44,85 44,72 | 013
4/1/2017 45,05 44,68 | 037 45,05 44,80 | 0,25 45,05 44,75 | 0,30 45,05 44,83 | 0,22
5/1/2017 45,50 44,98 | 052 45,50 45,08 | 042 45,50 4505 | 045 45,50 4513 | 0,37
6/1/2017 46,75 45,66 | 1,09 46,75 4571 | 1,04 46,75 4571 | 1,04 46,75 4573 | 1,02
9/1/2017 47,30 47,02 | 0,28 47,30 47,05 | 0,25 47,30 47,01 | 0,29 47,30 47,04 | 0,26
10/1/2017 48,80 47,39 | 141 48,80 47,47 | 1,33 48,80 47,37 | 1,43 48,80 4745 | 135
11/1/2017 48,25 4878 | -053 | 48725 4890 | -0,65 | 48,25 4884 | 059 | 48,25 4893 | -0,68
12/1/2017 49,15 48,17 | 0,98 49,15 48,28 | 087 49,15 4827 | 0,88 49,15 4832 | 0,83
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13/1/2017 49,60 49,20 | 0,40 49,60 49,26 | 0,34 49,60 49,25 | 0,35 49,60 49,28 | 0,32
16/1/2017 50,05 49,76 | 0,29 50,05 49,82 | 0,23 50,05 49,75 | 0,30 50,05 49,80 | 0,25
17/1/2017 50,10 50,14 | -0,04 | 50,10 50,23 | -0,13 | 50,10 50,11 | -0,01 | 50,10 50,21 | -0,11
18/1/2017 50,60 50,03 | 057 50,60 50,14 | 0,46 50,60 50,06 | 054 50,60 50,15 | 0,45
19/1/2017 50,30 50,54 | 024 | 50,30 50,64 | -0,34 | 50,30 50,61 | -0,31 | 50,30 50,67 | -0,37
20/1/2017 51,60 50,32 | 1,28 51,60 50,39 | 1,21 51,60 50,35 | 1,25 51,60 50,39 | 1,21
23/1/2017 52,80 51,77 | 1,03 52,80 51,84 | 0,96 52,80 51,75 | 1,05 52,80 51,82 | 098
24/1/2017 52,75 53,03 | 028 | 5275 53,11 [ -0,36 | 5275 53,03 | 028 | 5275 53,11 | -0,36
25/1/2017 51,80 52,75 | 0,95 | 51,80 52,85 | -1,05 | 51,80 52,79 | -0,99 | 51,80 52,87 | -1,07
26/1/2017 50,30 51,53 | -1,23 | 50,30 51,63 | -1,33 | 50,30 51,59 | -1,29 | 50,30 51,65 | -1,35
27/1/2017 49,60 50,01 | -041 | 49,60 50,09 | -0,49 | 49,60 50,00 | -0,40 | 49,60 50,08 | -0,48
30/1/2017 49,20 4956 | 036 | 49,20 4963 | 043 | 49,20 49,48 | 028 | 49,20 4959 | -0,39
31/1/2017 49,45 49,35 | 0,10 49,45 49,42 | 0,03 49,45 49,26 | 0,19 49,45 49,38 | 0,07
1/2/2017 49,75 49,56 | 0,19 49,75 4963 | 0,12 49,75 4953 | 0,22 49,75 49,62 | 0,13
2/2/2017 50,00 49,71 | 0,29 50,00 49,80 | 0,20 50,00 49,75 | 0,25 50,00 49,81 | 0,19
3/2/2017 50,55 49,93 | 0,62 50,55 50,03 | 0,52 50,55 49,97 | 058 50,55 50,03 | 0,52
6/2/2017 51,00 50,61 | 0,39 51,00 50,70 | 0,30 51,00 50,63 | 0,37 51,00 50,70 | 0,30
7/2/2017 51,70 51,15 | 055 51,70 51,22 | 0,48 51,70 51,15 | 055 51,70 51,23 | 047
8/2/2017 53,45 51,80 | 1,65 53,45 51,87 | 158 53,45 51,82 | 163 53,45 51,88 | 1,57
9/2/2017 54,90 5357 | 1,33 54,90 53,66 | 1,24 54,90 53,63 | 1,27 54,90 53,68 | 1,22
10/2/2017 54,95 55,08 | 0,13 | 5495 5518 | -0,23 | 5495 5515 | 0,20 | 54,95 5521 | -0,26
13/2/2017 53,85 5499 | -1,14 | 5385 55,09 | -1,24 | 5385 55,04 | -1,19 | 53,85 5512 | -1,27
14/2/2017 53,50 53,62 | 012 | 5350 53,71 | -0,21 | 5350 5365 | -015 | 5350 53,72 | 0,22
15/2/2017 54,40 53,30 | 1,10 54,40 53,38 | 1,02 54,40 5329 | 1,11 54,40 53,37 | 1,03
16/2/2017 53,10 5457 | -1,47 | 53,10 54,66 | -156 | 53,10 54,54 | -1,44 | 53,10 54,63 | -1,53
17/2/2017 54,20 53,24 | 0,96 54,20 53,33 | 0,87 54,20 53,20 | 1,00 54,20 53,31 | 0,89
20/2/2017 54,40 54,19 | 021 54,40 54,26 | 0,14 54,40 54,19 | 0,21 54,40 54,27 | 0,13
21/2/2017 54,20 54,34 | -0,14 | 54,20 54,43 | -0,23 | 54,20 54,38 | -018 | 54,20 54,44 | -0,24
22/2/2017 54,15 5417 | 002 | 5415 54,27 | -0,12 | 5415 5417 | 0,02 | 5415 5426 | 0,11
23/2/2017 52,10 54,18 | -2,08 | 52,10 5427 | -217 | 52,10 54,17 | 2,07 | 52,10 5427 | -2,17
24/2/2017 50,70 51,94 | -1,24 | 50,70 52,01 [ -1,31 | 50,70 51,91 | -1,21 | 50,70 52,00 | -1,30
1/3/2017 51,20 50,41 | 0,79 51,20 50,48 | 0,72 51,20 50,35 | 0,85 51,20 50,45 | 0,75
2/3/2017 50,00 51,20 | -1,20 | 50,00 51,28 | -1,28 | 50,00 51,15 | -1,15 | 50,00 5124 | -1,24
3/3/2017 52,30 50,14 | 2,16 52,30 50,22 | 2,08 52,30 50,08 | 2,22 52,30 50,19 | 2,11
6/3/2017 51,05 52,55 | -1,50 | 51,05 52,62 | -1,57 | 51,05 52,55 | -1,50 | 51,05 52,63 | -1,58
7/3/2017 51,20 51,01 | 0,19 51,20 51,09 | 0,11 51,20 51,05 | 0,15 51,20 51,10 | 0,10
8/3/2017 51,55 50,96 | 0,59 51,55 51,05 | 0,50 51,55 50,96 | 0,59 51,55 51,05 | 0,50
9/3/2017 51,05 5152 | -0,47 | 51,05 51,61 | -056 | 51,05 51,53 | 048 | 51,05 51,61 | -0,56
10/3/2017 52,10 51,19 | 091 52,10 51,28 | 0,82 52,10 51,17 | 0,93 52,10 51,26 | 0,84
13/3/2017 54,00 5228 | 1,72 54,00 52,34 | 1,66 54,00 5227 | 1,73 54,00 52,34 | 1,66
14/3/2017 53,65 5419 | 054 | 5365 54,26 | -061 | 5365 5423 | 058 | 5365 54,28 | -0,63
15/3/2017 54,50 53,62 | 0,88 54,50 53,73 | 0,77 54,50 53,66 | 0,84 54,50 53,74 | 0,76
16/3/2017 55,10 54,41 | 0,69 55,10 54,51 | 0,59 55,10 54,46 | 0,64 55,10 54,54 | 056
17/3/2017 54,40 5517 | 0,77 | 54,40 55,26 | -0,86 | 54,40 5523 | 0,83 | 54,40 55,28 | -0,88
20/3/2017 56,25 54,46 | 1,79 56,25 54,53 | 1,72 56,25 54,45 | 1,80 56,25 5452 | 1,73
21/3/2017 56,10 56,37 | -0,27 | 56,10 56,45 | -0,35 | 56,10 56,37 | 027 | 56,10 56,45 | -0,35
22/3/2017 57,35 56,16 | 1,19 57,35 56,26 | 1,09 57,35 56,18 | 1,17 57,35 56,27 | 1,08
23/3/2017 58,45 57,39 | 1,06 58,45 57,50 | 0,95 58,45 57,44 | 1,01 58,45 57,52 | 093
27/3/2017 59,65 58,58 | 1,07 59,65 58,67 | 0,98 59,65 58,65 | 1,00 59,65 58,70 | 0,95
28/3/2017 59,50 59,83 | -0,33 | 59,50 59,92 [ -0,42 | 59,50 59,88 | -0,38 | 59,50 59,93 | -0,43
29/3/2017 59,20 59,51 | 031 | 59,20 59,60 | -0,40 | 59,20 59,53 | 0,33 | 59,20 59,61 | -0,41
30/3/2017 59,40 59,02 | 0,38 59,40 59,13 | 0,27 59,40 59,04 | 0,36 59,40 59,14 | 0,26
31/3/2017 58,90 59,33 | -043 | 5890 59,43 | -053 | 5890 59,35 | -0,45 | 58,90 59,44 | -0,54
3/4/2017 60,60 58,97 | 1,63 60,60 59,06 | 1,54 60,60 58,96 | 1,64 60,60 59,05 | 1,55
4/4/2017 61,30 60,84 | 0,46 61,30 60,92 | 0,38 61,30 60,83 | 0,47 61,30 60,91 | 0,39
5/4/2017 61,50 61,48 | 0,02 61,50 61,58 | -0,08 | 61,50 61,51 [ -001 | 61,50 61,58 | -0,08
6/4/2017 61,10 61,43 | -0,33 | 61,10 61,54 | -0,44 | 61,10 61,47 | -0,37 | 61,10 61,56 | -0,46
7/4/2017 60,75 60,89 | -014 | 60,75 61,01 [ -0,26 | 60,75 60,94 | -0,19 | 60,75 61,03 | -0,28
10/4/2017 59,50 60,67 | -1,17 | 59,50 60,77 | -1,27 | 59,50 60,67 | -1,17 | 59,50 60,76 | -1,26
11/4/2017 59,65 59,49 | 0,16 59,65 59,58 | 0,07 59,65 59,44 | 0,21 59,65 59,55 | 0,10
12/4/2017 59,20 50,68 | -048 | 59,20 59,77 | -0,57 | 59,20 59,63 | -0,43 | 59,20 59,74 | -0,54
17/4/2017 59,55 59,18 | 0,37 59,55 59,28 | 0,27 59,55 59,16 | 0,39 59,55 59,26 | 0,29
18/4/2017 59,40 59,53 | -0,13 | 59,40 59,64 | -0,24 | 59,40 59,54 | -0,14 | 59,40 59,64 | -0,24
19/4/2017 60,10 59,41 | 0,69 60,10 59,51 | 0,59 60,10 59,42 | 0,68 60,10 59,51 | 0,59
20/4/2017 60,20 60,18 | 0,02 60,20 60,27 | -0,07 | 60,20 60,19 | 0,01 60,20 60,27 | -0,07
21/4/2017 60,65 60,27 | 0,38 60,65 60,36 | 0,29 60,65 60,27 | 0,38 60,65 60,35 | 0,30
24/4/2017 61,80 60,66 | 1,14 61,80 60,76 | 1,04 61,80 60,67 | 1,13 61,80 60,77 | 1,03
25/4/2017 60,95 61,88 | -093 | 6095 61,99 [ -1,04 | 6095 61,92 | -097 | 60,95 62,00 | -1,05
26/4/2017 60,40 60,94 | -054 | 60,40 61,04 | -0,64 | 60,40 60,96 | -0,56 | 60,40 61,05 | -0,65
27/4/2017 61,40 60,25 | 1,15 61,40 60,34 | 1,06 61,40 60,24 | 1,16 61,40 60,34 | 1,06
28/4/2017 60,70 61,42 | -072 | 60,70 61,51 | -0,81 | 60,70 61,42 | -0,72 | 60,70 61,51 | -0,81
2/5/2017 61,60 60,80 | 0,80 61,60 60,91 [ 0,69 61,60 60,78 | 0,82 61,60 60,89 | 0,71
3/5/2017 63,60 61,69 | 191 63,60 61,79 | 1,81 63,60 61,69 | 191 63,60 61,79 | 1,81
4/5/2017 63,00 63,79 | -079 | 63,00 63,88 | -0,88 | 63,00 63,85 | -0,85 | 63,00 63,91 | -0,91
5/5/2017 63,70 63,02 | 0,68 63,70 63,13 | 057 63,70 63,06 | 0,64 63,70 63,14 | 0,56
8/5/2017 65,00 63,61 | 1,39 65,00 63,71 | 1,29 65,00 63,63 | 1,37 65,00 63,73 | 1,27
9/5/2017 65,00 65,09 | -009 | 65,00 6520 | -0,20 | 65,00 6514 | -0,14 | 65,00 6522 | -0,22
10/5/2017 65,90 6517 | 0,73 65,90 65,27 | 0,63 65,90 6518 | 0,72 65,90 65,27 | 0,63
11/5/2017 65,70 6599 | -029 | 6570 66,09 | -0,39 | 6570 66,01 | -0,31 | 65,70 66,09 | -0,39
12/5/2017 64,80 6562 | 082 | 64,80 6573 | -093 | 6480 65,65 | -0,85 | 64,80 65,74 | -0,94
15/5/2017 66,20 64,60 | 1,60 66,20 64,72 | 1,48 66,20 64,60 | 1,60 66,20 64,72 | 1,48
16/5/2017 68,20 66,28 | 192 68,20 66,30 | 1,81 68,20 66,20 | 1,91 68,20 66,39 | 1,81
17/5/2017 67,75 68,66 | -091 | 67,75 68,76 | -101 | 67,75 68,69 | -094 | 67,75 68,76 | -1,01
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18/5/2017 66,80 67,91 | -1,11 | 66,80 68,01 | -1,21 | 66,80 67,93 | -1,13 | 66,80 68,02 | -1,22
19/5/2017 68,40 66,40 | 2,00 68,40 66,52 | 1,88 68,40 66,44 | 1,96 68,40 66,54 | 1,86
22/5/2017 68,65 68,21 | 0,44 68,65 68,34 | 0,31 68,65 68,26 | 0,39 68,65 68,36 | 0,29
23/5/2017 68,20 6898 | -078 | 68,20 69,10 | -0,90 | 68,20 68,98 | -0,78 | 68,20 69,09 | -0,89
24/5/2017 68,35 6846 | 011 | 6835 68,55 | -0,20 | 68,35 68,43 | -008 | 6835 68,54 | -0,19
26/5/2017 71,60 68,20 | 3,40 71,60 68,28 | 3,32 71,60 68,22 | 3,38 71,60 68,29 | 3,31
29/5/2017 71,75 71,64 | 0,11 71,75 71,77 [ 002 | 7175 71,70 | 0,05 71,75 71,78 | -0,03
30/5/2017 71,90 72,03 | 013 | 7190 72,19 [ -029 | 7190 72,09 [ 019 | 71,90 72,20 | -0,30
31/5/2017 71,95 72,01 | 006 | 7195 7213 [ -018 | 7195 72,06 | 011 | 71,95 72,16 | -0,21
1/6/2017 73,40 71,78 | 162 73,40 71,87 | 1,53 73,40 71,85 | 155 73,40 71,90 | 1,50
2/6/2017 74,20 73,38 | 0,82 74,20 73,49 | 0,71 74,20 73,39 | 0,81 74,20 73,48 | 0,72
5/6/2017 74,95 74,46 | 0,49 74,95 74,61 | 0,34 74,95 74,45 | 0,50 74,95 74,59 | 0,36
6/6/2017 73,65 7519 | -154 | 7365 7532 | -167 | 7365 7523 | -158 | 73,65 75,35 | -1,70
7/6/2017 72,95 7344 | 049 | 7295 7355 | -0,60 | 72,95 7351 | -056 | 72,95 73,58 | -0,63
8/6/2017 70,50 72,56 | 2,06 | 70,50 72,67 | -217 | 70,50 72,56 | 2,06 | 70,50 72,66 | -2,16
9/6/2017 68,15 70,23 | 2,08 | 6815 70,37 | 222 | 6815 70,15 [ 2,00 | 68,15 70,31 | -2,16
12/6/2017 67,00 68,02 | -1,02 | 67,00 68,14 | -1,14 | 67,00 67,90 | -0,90 | 67,00 68,08 | -1,08
13/6/2017 67,10 66,95 | 0,15 67,10 67,04 | 0,06 67,10 66,87 | 0,23 67,10 67,00 | 0,10
14/6/2017 66,60 67,15 | -055 | 66,60 67,24 | -0,64 | 66,60 67,09 | -0,49 | 66,60 67,19 | -0,59
15/6/2017 67,05 66,62 | 0,43 67,05 66,73 | 0,32 67,05 66,57 | 0,48 67,05 66,69 | 0,36
16/6/2017 68,10 67,04 | 1,06 68,10 67,17 | 0,93 68,10 67,03 | 1,07 68,10 67,17 | 0,93
19/6/2017 70,20 68,20 | 2,00 70,20 68,32 | 1,88 70,20 68,25 | 1,95 70,20 68,34 | 1,86
21/6/2017 65,65 7050 | -4,85 | 6565 70,60 | -4,95 | 6565 70,57 | -492 | 6565 70,62 | -4,97
22/6/2017 66,80 65,34 | 146 66,80 6545 | 1,35 66,80 65,32 | 1,48 66,80 6543 | 1,37
23/6/2017 66,00 66,38 | -0,38 | 66,00 66,49 | -0,49 | 66,00 66,35 | -0,35 | 66,00 66,48 | -0,48
26/6/2017 66,95 66,03 | 092 66,95 66,16 | 0,79 66,95 66,02 | 0,93 66,95 66,13 | 0,82
27/6/2017 67,15 67,37 | -022 | 67,15 67,47 | -0,32 | 67,15 67,31 | -0,16 | 67,15 67,44 | -0,29
28/6/2017 69,30 67,36 | 1,94 69,30 67,44 | 1,86 69,30 67,37 | 1,93 69,30 67,45 | 1,85
29/6/2017 69,30 69,27 | 0,03 69,30 69,37 | -0,07 | 69,30 69,33 | -0,03 | 69,30 69,40 | -0,10
30/6/2017 70,95 69,19 | 1,76 70,95 69,34 | 1,61 70,95 69,26 | 1,69 70,95 69,36 | 1,59
3/7/2017 72,00 71,09 | 091 72,00 71,23 | 0,77 72,00 71,14 | 0,86 72,00 71,26 | 0,74
4/7/2017 72,85 72,32 | 053 72,85 72,42 | 0,43 72,85 72,39 | 0,46 72,85 72,45 | 0,40
5/7/2017 71,95 73,00 [ -1,05 | 71,95 73,09 | -114 | 71,95 73,03 | -1,08 | 71,95 7310 | -1,15
6/7/2017 71,25 71,70 | 045 | 7125 71,83 | -058 | 7125 71,72 | 047 | 71,25 71,83 | -0,58
7/7/2017 70,65 70,93 | -0,28 | 70,65 71,08 | -0,43 | 70,65 70,93 | -0,28 | 70,65 71,07 | -0,42
10/7/2017 71,70 70,62 | 1,08 71,70 70,75 | 0,95 71,70 70,61 | 1,09 71,70 70,74 | 0,96
11/7/2017 71,50 72,03 | 053 | 7150 7211 [ -061 | 7150 72,01 | -051 | 7150 72,10 | -0,60
12/7/2017 72,20 7169 | 051 72,20 71,78 | 0,42 72,20 71,66 | 054 72,20 71,75 | 0,45
13/7/2017 71,15 72,08 | 093 | 7115 72,21 [ -1,06 | 7115 72,08 | -093 | 71,15 72,20 | -1,05
14/7/2017 68,55 70,87 | -232 | 68,55 71,03 | -248 | 6855 7091 | -236 | 68,55 71,04 | -2,49
17/7/2017 67,50 6824 | -0,74 | 67,50 68,37 | -0,87 | 67,50 68,23 | -0,73 | 67,50 68,36 | -0,86
18/7/2017 64,60 67,38 | 278 | 64,60 67,47 | -287 | 64,60 67,32 | -272 | 64,60 67,43 | -2,83
19/7/2017 66,80 64,47 | 2,33 66,80 64,56 | 2,24 66,80 64,34 | 2,46 66,80 64,48 | 2,32
20/7/2017 66,35 66,94 | 059 | 66,35 67,05 | -0,70 | 66,35 66,85 | -0,50 | 66,35 66,99 | -0,64
21/7/2017 67,35 66,56 | 0,79 67,35 66,69 | 0,66 67,35 66,56 | 0,79 67,35 66,68 | 0,67
24/7/2017 66,45 67,41 | -0,96 | 66,45 67,52 | -1,07 | 66,45 67,46 | -101 | 66,45 67,55 | -1,10
25/7/2017 66,90 66,26 | 0,64 66,90 66,36 | 0,54 66,90 66,32 | 0,58 66,90 66,38 | 0,52
26/7/2017 66,85 66,78 | 0,07 66,85 66,89 | -004 | 66,85 66,77 | 0,08 66,85 66,87 | -0,02
27/7/2017 66,80 66,96 | 016 | 66,80 67,08 | -0,28 | 66,80 66,93 | -0,13 | 66,80 67,06 | -0,26
28/7/2017 66,80 66,94 | -014 | 66,80 67,05 | -0,25 | 66,80 66,92 | -0,12 | 66,80 67,04 | -0,24
31/7/2017 64,35 66,77 | -242 | 64,35 66,87 | -252 | 64,35 66,79 | -2.44 | 64,35 66,87 | -2,52
1/8/2017 64,95 64,00 | 0,95 64,95 64,11 | 0,84 64,95 63,98 | 097 64,95 64,09 | 0,86
2/8/2017 64,70 64,79 | -009 | 64,70 64,90 | -0,20 | 64,70 64,74 | -0,04 | 64,70 64,87 | -0,17
3/8/2017 64,95 64,91 | 0,04 64,95 6502 | -007 | 6495 64,87 | 0,08 64,95 65,00 | -0,05
4/8/2017 65,75 65,19 | 056 65,75 65,28 | 0,47 65,75 65,16 | 0,59 65,75 65,27 | 0,48
7/8/2017 66,05 65,77 | 0,28 66,05 65,86 | 0,19 66,05 65,80 | 0,25 66,05 65,87 | 0,18
8/8/2017 65,65 6592 | 027 | 6565 66,04 | 0,39 | 6565 659 | -0,31 | 65,65 66,05 | -0,40
9/8/2017 64,55 65,55 | -1,00 | 6455 65,68 | -1,13 | 6455 6556 | -1,01 | 64,55 65,69 | -1,14
10/8/2017 65,35 64,49 | 0,86 65,35 64,59 | 0,76 65,35 64,48 | 0,87 65,35 64,59 | 0,76
11/8/2017 67,75 6544 | 2,31 67,75 65,52 | 2,23 67,75 6543 | 2,32 67,75 65,51 | 2,24
14/8/2017 72,50 68,11 | 4,39 72,50 68,21 | 4,29 72,50 68,12 | 4,38 72,50 68,19 | 4,31
15/8/2017 72,85 7317 | -0,32 | 72,85 7329 | -0,44 | 72,85 7325 | -0,40 | 72,85 73,33 | -0,48
16/8/2017 72,90 73,05 | 015 | 72,90 7319 [ -029 | 7290 73,20 | -0,30 | 72,90 73,27 | -0,37
17/8/2017 72,25 72,47 | -022 | 72,25 72,60 | -0,35 | 72,25 72,62 | -0,37 | 72,25 72,68 | -0,43
18/8/2017 73,70 71,85 | 1,85 73,70 71,97 | 1,73 73,70 71,92 | 1,78 73,70 71,99 | 1,71
22/8/2017 73,50 7399 | -049 | 7350 740 | -0,60 | 7350 73,94 | -0,44 | 7350 74,06 | -0,56
23/8/2017 77,20 7399 | 321 77,20 74,10 [ 3,10 77,20 7393 | 327 77,20 74,07 | 313
24/8/2017 77,45 7754 | 009 | 7745 77,65 | 020 | 7745 77,60 | 0,15 | 77,45 77,68 | -0,23
25/8/2017 77,70 77,35 | 0,35 77,70 77,49 | 0,21 77,70 77,49 | 0,21 77,70 77,55 | 0,15
28/8/2017 77,40 77,41 | -001 | 77,40 7758 | -0,18 | 77,40 77,49 | -0,09 | 77,40 77,61 | -0,21
29/8/2017 77,55 77,33 | 0,22 77,55 77,47 | 0,08 77,55 77,37 | 0,18 77,55 77,49 | 0,06
30/8/2017 78,50 77,76 | 0,74 78,50 77,85 | 0,65 78,50 77,73 | 0,77 78,50 77,84 | 0,66
31/8/2017 79,75 78,74 | 1,01 79,75 78,84 | 091 79,75 78,72 | 1,03 79,75 78,82 | 0,93
1/9/2017 79,50 79,85 | 0,35 | 79,50 79,98 | -0,48 | 79,50 79,87 | -0,37 | 79,50 79,98 | -0,48
4/9/2017 78,65 79,37 | -0,72 | 78,65 79,53 | 0,88 | 7865 7943 [ 078 | 7865 79,55 | -0,90
5/9/2017 80,50 78,42 | 2,08 80,50 78,57 | 1,93 80,50 78,47 | 2,03 80,50 78,59 | 1,91
6/9/2017 82,05 80,66 | 1,39 82,05 80,76 | 1,29 82,05 80,68 | 1,37 82,05 80,77 | 1,28
7/9/2017 81,45 8253 | -1,08 | 81,45 82,64 | -1,19 | 81,45 8253 | -1,08 | 81,45 82,62 | -1,17
8/9/2017 79,85 81,53 | -1,68 | 79,85 81,67 | -1,82 | 79,85 81,53 | -1,68 | 79,85 81,66 | -1,81
11/9/2017 77,60 79,33 | -1,73 | 77,60 79,49 | -1,89 | 77,60 79,37 | -1,77 | 77,60 7951 | -191
12/9/2017 76,65 77,05 | 0,40 | 76,65 77,20 | -055 | 76,65 77,05 | -0,40 | 76,65 77,19 | -0,54
13/9/2017 78,60 76,64 | 196 78,60 76,75 | 1,85 78,60 76,55 | 2,05 78,60 76,70 | 1,90
14/9/2017 77,90 79,20 | -1,30 | 77,90 7929 | -1,39 | 77,90 79,10 | -1,20 | 77,90 79,23 | -1,33
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15/9/2017 78,10 78,18 | -008 | 7810 78,29 | -0,19 | 78,10 78,14 | -0,04 | 78,10 78,26 | -0,16
18/9/2017 79,40 77,74 | 166 79,40 77,88 | 1,52 79,40 77,78 | 1,62 79,40 77,91 | 1,49
19/9/2017 81,85 79,15 | 2,70 81,85 79,31 | 2,54 81,85 79,25 | 2,60 81,85 79,35 | 2,50
20/9/2017 81,55 82,34 | 079 | 8155 82,48 | -093 | 8155 8239 | 084 | 8155 82,49 | -0,94
21/9/2017 82,60 82,03 | 057 82,60 82,13 | 047 82,60 82,04 | 056 82,60 82,14 | 046
22/9/2017 85,20 82,51 | 2,69 85,20 82,61 | 2,59 85,20 82,54 | 2,66 85,20 82,64 | 256
25/9/2017 86,15 85,05 | 1,10 86,15 85,22 | 0,93 86,15 85,15 | 1,00 86,15 8525 | 0,90
26/9/2017 87,95 86,35 | 1,60 87,95 86,55 | 1,40 87,95 86,43 | 152 87,95 86,57 | 1,38
27/9/2017 86,50 88,37 | -1,87 | 86,50 88,51 | -201 | 8650 88,46 | -1,96 | 86,50 88,56 | -2,06
28/9/2017 88,65 86,45 | 2,20 88,65 86,54 | 2,11 88,65 86,50 | 2,15 88,65 86,57 | 2,08
29/9/2017 89,20 88,44 | 0,76 89,20 88,57 | 0,63 89,20 8845 | 0,75 89,20 88,56 | 0,64
2/10/2017 89,90 89,29 | 0,61 89,90 89,48 | 0,42 89,90 89,30 | 0,60 89,90 80,46 | 0,44
3/10/2017 90,85 90,20 | 0,65 90,85 90,37 | 0,48 90,85 90,22 | 0,63 90,85 90,39 | 0,46
4/10/2017 91,80 91,03 | 0,77 91,80 91,14 | 0,66 91,80 91,12 | 0,68 91,80 91,20 | 0,60
5/10/2017 93,45 91,76 | 1,69 93,45 91,88 | 1,57 93,45 91,82 | 1,63 93,45 91,89 | 156
6/10/2017 93,50 93,48 | 0,02 93,50 93,65 | -0,15 | 9350 93,50 | 0,00 93,50 93,64 | -0,14
9/10/2017 91,80 9361 | -181 | 91,80 9381 [ -201 | 9180 9364 | -1,84 | 9180 93,82 | -2,02
10/10/2017 | 92,40 91,66 | 0,74 92,40 91,81 [ 059 92,40 91,70 | 0,70 92,40 91,84 | 056
11/10/2017 | 92,15 9225 | 010 | 92,15 92,36 | -021 | 92,15 9227 | 012 | 9215 92,36 | 0,21
12/10/2017 | 93,20 92,20 | 1,00 93,20 92,33 | 0,87 93,20 92,14 | 1,06 93,20 92,28 | 0,92
13/10/2017 | 94,85 9344 | 141 94,85 93,61 | 1,24 94,85 93,38 | 147 94,85 9357 | 1,28
17/10/2017 | 95,10 9512 | -002 | 9510 9529 [ -0,19 | 9510 9518 | -0,08 | 9510 9532 | 0,22
18/10/2017 | 92,75 9511 | 2,36 | 9275 9526 | 251 | 92,75 9522 | 247 | 9275 9530 | -2,55
19/10/2017 | 93,80 92,33 | 147 93,80 92,48 | 1,32 93,80 92,35 | 1,45 93,80 92,47 | 1,33
20/10/2017 | 94,40 93,62 | 0,78 94,40 93,78 | 0,62 94,40 9358 | 0,82 94,40 93,75 | 0,65
23/10/2017 | 99,30 94,77 | 453 99,30 94,93 | 4,37 99,30 94,73 | 457 99,30 94,90 | 4,40
24/10/2017 | 100,10 | 100,14 | -0,04 | 100,20 [ 100,27 | -0,27 | 100,20 | 100,18 | -0,08 | 100,10 | 100,30 | -0,20
25/10/2017 | 99,20 | 100,42 | -1,22 | 99,20 | 100,57 | -1,37 | 99,20 [ 10057 | -1,37 | 99,20 | 100,63 | -1,43
26/10/2017 | 98,75 98,62 | 0,13 98,75 98,80 | -0,05 | 9875 98,73 | 0,02 98,75 98,85 | -0,10
27/10/2017 | 96,40 98,17 | -1,77 | 96,40 98,37 | -1,97 | 96,40 9822 | -1,82 | 96,40 98,39 | -1,99
30/10/2017 | 96,75 96,37 | 0,38 96,75 96,54 | 0,21 96,75 96,30 | 045 96,75 96,50 | 0,25
31/10/2017 | 97,35 97,14 [ 021 97,35 97,25 [ 0,10 97,35 97,04 [ 031 97,35 97,20 [ 0,15
1/11/2017 95,55 97,62 | -207 | 9555 97,74 | -219 | 9555 97,58 | 2,03 | 9555 97,70 | -2,15
2/11/2017 93,40 9520 | -1,80 | 93,40 95,38 | -1,98 | 9340 9518 | -1,78 | 93,40 95,36 | -1,96
3/11/2017 93,20 92,77 | 043 93,20 92,98 | 0,22 93,20 92,77 | 043 93,20 92,97 | 0,23
7/11/2017 94,45 93,10 | 1,35 94,45 93,26 | 1,19 94,45 93,09 | 1,36 94,45 9325 | 1,20
8/11/2017 93,65 95,03 | -1,38 | 93,65 9514 [ -1,49 | 93,65 9498 | -1,33 | 93,65 9510 | -1,45
9/11/2017 95,45 93,95 | 1,50 95,45 94,06 | 1,39 95,45 93,88 | 157 95,45 94,02 | 1,43
10/11/2017 | 92,40 9526 | 2,86 | 92,40 9543 [ -303 | 9240 9528 | 2,88 | 92,40 9543 | -3,03
13/11/2017 | 90,50 91,85 | -1,35 | 90,50 92,07 | -1,57 | 90,50 91,91 | -141 | 90,50 92,09 | -1,59
14/11/2017 | 87,00 90,12 | -3,12 | 87,00 90,29 | -329 | 87,00 90,10 | -3,10 | 87,00 90,28 | -3,28
15/11/2017 | 88,95 86,85 | 2,10 88,95 86,96 | 1,99 88,95 86,75 | 2,20 88,95 86,89 | 2,06
16/11/2017 | 95,90 89,25 | 6,65 95,90 89,34 | 6,56 95,90 89,09 | 6,81 95,90 89,25 | 6,65
17/11/2017 | 95,45 96,96 | -151 | 9545 97,10 [ -1,65 | 9545 96,96 | -151 | 9545 97,09 | -1,64
21/11/2017 | 99,95 95,87 | 4,08 99,95 96,08 | 3,87 99,95 96,01 | 3,94 99,95 96,14 | 381
22/11/2017 | 98,75 99,70 [ -0,95 | 98,75 99,88 | -1,13 | 98,75 9998 | -1,23 | 9875 [ 100,04 | -1,29

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo I1: QQ Normal e histogramas
Figura 17:

Distribucion de los residuos para cada modelo
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Anexo Il11: Comparaciones entre la prediccion y los datos reales

Tabla 8:

Comparaciones entre la prediccion y los datos reales

Rio Negro
Universidad Nacional

a5 of Input Sample

Quam

Q-Q Normal. Modelo 2.2

Standard Nor

0

nal Quaniiles

Fuente: Elaboracion propia

Histograma. Modelo 2.2

Rasison

Dist. Normal

Modelo 1.1 Modelo 1.2 Modelo 2.1 Modelo 2.2

t P _Obs P _Pronost | Error | P Obs | P_Pronost | Error | P Obs | P Pronost | Error | P Obs | P_Pronost | Error
23/11/2017 98,60 98,34 0,26 98,60 98,50 0,10 98,60 98,56 0,04 98,60 98,60 0,00
24/11/2017 98,55 98,55 0,00 98,55 98,71 -0,16 98,55 98,51 0,04 98,55 98,68 -0,13
27/11/2017 96,10 98,87 -2,77 96,10 99,00 -2,90 96,10 98,76 -2,66 96,10 98,95 -2,85
28/11/2017 97,30 96,01 1,29 97,30 96,15 1,15 97,30 95,96 1,34 97,30 96,14 1,16
29/11/2017 97,45 97,05 0,40 97,45 97,20 0,25 97,45 97,07 0,38 97,45 97,21 0,24
30/11/2017 99,40 97,46 1,94 99,40 97,64 1,76 99,40 97,48 1,92 99,40 97,63 1,77
1/12/2017 100,05 99,81 0,24 100,05 99,97 0,08 100,05 99,80 0,25 100,05 99,97 0,08
4/12/2017 101,30 100,35 0,95 101,30 100,49 0,81 101,30 100,40 0,90 101,30 100,53 0,77
5/12/2017 102,00 101,24 0,76 102,00 101,39 0,61 102,00 101,33 0,67 102,00 101,43 0,57
6/12/2017 102,75 101,84 0,91 102,75 102,03 0,72 102,75 101,93 0,82 102,75 102,05 0,70
7/12/2017 106,45 102,84 3,61 106,45 103,02 3,43 106,45 102,86 3,59 106,45 103,02 3,43
11/12/2017 111,45 107,00 4,45 111,45 107,16 4,29 111,45 107,06 4,39 111,45 107,20 4,25
12/12/2017 111,95 112,29 -0,34 111,95 112,42 -0,47 111,95 112,44 -0,49 111,95 112,50 -0,55
13/12/2017 111,20 112,08 -0,88 111,20 112,26 -1,06 111,20 112,23 -1,03 111,20 112,33 -1,13
14/12/2017 113,55 110,53 3,02 113,55 110,76 2,79 113,55 110,66 2,89 113,55 110,82 2,73
15/12/2017 113,15 113,34 -0,19 113,15 113,56 -0,41 113,15 113,45 -0,30 113,15 113,61 -0,46
18/12/2017 114,15 113,68 0,47 114,15 113,83 0,32 114,15 113,66 0,49 114,15 113,82 0,33
19/12/2017 117,65 114,61 3,04 117,65 114,74 2,91 117,65 114,56 3,09 117,65 114,72 2,93
20/12/2017 117,65 117,83 -0,18 117,65 117,98 -0,33 117,65 117,88 -0,23 117,65 118,01 -0,36
21/12/2017 116,15 117,44 -1,29 116,15 117,70 -1,55 116,15 117,58 -1,43 116,15 117,75 -1,60
22/12/2017 117,15 115,79 1,36 117,15 116,04 1,11 117,15 115,85 1,30 117,15 116,07 1,08
26/12/2017 119,10 117,19 191 119,10 117,35 1,75 119,10 117,24 1,86 119,10 117,38 1,72
27/12/2017 120,95 119,63 1,32 120,95 119,77 1,18 120,95 119,60 1,35 120,95 119,74 1,21
28/12/2017 | 124,40 121,43 2,97 124,40 121,61 2,79 124,40 121,39 3,01 124,40 121,57 2,83
29/12/2017 123,70 124,57 -0,87 123,70 124,81 -1,11 123,70 124,69 -0,99 123,70 124,87 -1,17

Fuente: Elaboracién propia
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