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Abstract 

The objectives of this research are to analyse the ARCH and GARCH volatility models in order to 

determine which model can most accurately explain the historical behaviour of the Ibex 35 and Solaria 

S.A. stock market indices and, subsequently, to analyse the stability of the models selected to estimate 

the profitability and volatility of both series. The data for the Ibex 35 started from 2 January 2006 to 

25 August 2022 and for Solaria S.A. from 19 June 2007 to 25 August 2022 were obtained from Yahoo 

Finance, using RStudio software. It was found that the GARCH(1,1) model is more efficient for the 

Ibex 35 series and for Solaria S.A. the best model is the AR(2)-GARCH(1,1), both models were 

statistically significant for estimating the return and volatility of both series. 
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Resumen 

Esta investigación tiene como objetivos, analizar los modelos de volatilidad ARCH y GARCH, para 

determinar cuál es el modelo que permite explicar con mayor precisión el comportamiento histórico 

del índice bursátil Ibex 35 y Solaria S.A. y, posteriormente, analizar la estabilidad de los modelos 

seleccionados para estimar la rentabilidad y volatilidad de ambas series. Los datos del Ibex 35 

comenzaron del 2 de enero de 2006 al 25 de agosto de 2022 y de la empresa Solaria S.A. del 19 de 

junio del 2007 al 25 de agosto de 2022, fueron datos obtenidos de Yahoo Finance, a través del software 

RStudio. Se encontró que el modelo GARCH(1,1) es más eficiente para la serie del Ibex 35 y para 

Solaria S.A. el mejor modelo es el AR(2)-GARCH(1,1), ambos modelos resultaron estadísticamente 

significativos para estimar la rentabilidad y volatilidad de ambas series. 

 

Palabras clave: Bolsa de valores, índices bursátiles, inversionistas, rendimientos, volatilidad, ARCH, 

GARCH. 
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 INTRODUCCIÓN 

El sistema económico de un país se puede analizar en dos sectores -real y financiero: el sector real se 

refiere al valor total de la producción corriente de bienes y servicios, lo que se conoce como el Producto 

Interno Bruto (PIB), en cambio, el sector financiero está determinado por la intermediación financiera 

por medio del cual capta los ahorros de los clientes y empresas para reinvertirlos con personas que 

requieran financiamiento o activos financieros como bonos y acciones que se comercializan en las 

Bolsas de Valores (Canales Salinas, 2017). 

Para Villanueva (2007), la Bolsa de Valores es “un mecanismo o institución del mercado que permite 

la interacción de la oferta y la demanda de activos financieros, determinándose los precios de estos 

activos en forma eficiente” (p. 23). Su principal indicador de la actividad bursátil se denomina Índice 

Bursátil (Canales Salinas, 2017), estos índices “son construidos por las bolsas de valores y por 

empresas vinculadas a los mercados de valores”, y son de gran importancia, ya que son usados por los 

inversionistas “para monitorear y/o analizar los cambios en los valores de un activo financiero en 

especial, un sector, un mercado, un país, una estrategia de inversión o un benchmark” (Fuertes, 2016, 

p. 2). 

En esta investigación nos centramos al análisis de los índices bursátiles, concretamente a la predicción 

de los índices bursátiles, los cuales son indicadores numéricos que se reflejan en las bolsas de valores, 

sobre el crecimiento o el decrecimiento del valor o rentabilidades medias de las acciones más 

representativas que lo componen (Ramírez & Castaño, 2006). 

En la actualidad existen diversos índices bursátiles. Por ejemplo, en Estados Unidos está el Dow Jones, 

SP&500, NASDAQ100. Por otro lado, los principales índices europeos está el Dax 40, que es el índice 

de referencia de la Bolsa de Fráncfort y de Alemania; El IBEX 35 reúne a las 35 empresas españolas 

con mayor liquidez y capitalización del mercado; El FTSE 100, compuesto por las 100 empresas más 

grandes de Reino Unido y lejos de Europa el Nikkei 225, que recoge las 225 empresas más líquidas 

de Japón (ING, 2022). 

Sin embargo, algunos de estos índices bursátiles han cerrado el primer semestre del año 2022, con 

caídas poco alentadores, como el Dow Jones que ha caído un -15.3%; el SP&500 -21.1%, el 

NASDAQ100 -30.3% (Cobas, 2022), entre las bolsas europeas, el IBEX-35 salda una caída del 7% 

(Alejandro Sánchez, 2022), el Fráncfort presentaba caídas del 1% y del 0,99% en Londres (Valencia, 
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2022). Esta inestabilidad en los mercados internacionales, según el Banco de España, es debido al 

impacto de la guerra en Ucrania o los derivados de la Covid-19 (Valencia, 2022a). Por lo que, este 

escenario, según el informe de Estabilidad Financiera correspondiente a la primavera de 2022 del 

Banco de España, con relación a los mercados de financieros, ha provocado los siguientes problemas:  

▪ Preocupación en los inversionistas sobre las perspectivas macroeconómicas y financieras de 

las empresas, ya que podrían desencadenar retrocesos o elevar nuevas correcciones en los 

precios de los activos, lo cual implica incertidumbre sobre los rendimientos futuros de las 

acciones y activos financieros que se cotizan en Bolsa. 

▪ Incertidumbre en los inversionistas sobre el comportamiento de los índices bursátiles, lo que 

implica reducciones de sus programas de compras, porque las decisiones de consumo e 

inversión de familias y empresas limitarán el crecimiento económico que está en función de 

las perspectivas macroeconómicas y la situación financiera de la empresa. 

De esta manera, se plantea que una forma posible de eliminar la preocupación e incertidumbre de los 

inversionistas es a través de realizar un pronóstico1 a los beneficios empresariales, es decir, los 

rendimientos o rentabilidad de las acciones de cotización de su interés (Healy & Palepu, 2001), ya que 

“una predicción precisa del movimiento del precio de las acciones puede generar ganancias para los 

inversores” (Kara et al., 2011, p. 5311). Por ello, también “es muy importante predecir la volatilidad 

de un determinado activo” (Díaz, 2008, p. 12), puesto que la volatilidad describe el nivel de riesgo de 

un activo (Priyono et al., 2020; Duttilo et al., 2021). 

En tal contexto, se han desarrollado varias investigaciones para la tarea apremiante de la previsión o 

pronóstico de los rendimientos y volatilidad de las acciones bursátiles (García et al., 2013; Ecer et al., 

2020). Tales como: algoritmos de inteligencia artificial (Lo & MacKinlay, 1988), redes neuronales 

artificiales (Chen et al., 2003), regresión múltiple (Chang et al., 2000), y los modelos de la familia 

autorregresivos AR, ARMA, ARCH, GARCH, entre otros (Reddy, 2010). Estos últimos modelos han 

sido los más utilizados por los investigadores, ya que permiten estimar en gran medida los 

rendimientos y volatilidades de las acciones (Maté & Oliva, 2003; Parody-Camargo et al., 2012; Ecer 

 

1
 Según Echeverría (2011) citado en (Parody-Camargo et al., 2012, p. 228), el concepto de pronóstico connota un 

“procedimiento objetivo en el que se utiliza la información recabada en un espacio de tiempo, para predecir el futuro, 

considerando que las tendencias actuales continuarán en el futuro” 
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et al., 2020; Falcón Canillas, 2021). Además, “los modelos GARCH, han ido acoplándose a nuevas 

metodologías como análisis de redes neuronales” (Melo & Hoyos, 2021, p. 148) 

1.1 Objetivos  

A partir de las aportaciones existentes, la presente investigación tiene como objetivo general 

pronosticar la dirección del movimiento del Índice Bursátil del Ibex 35 y de la Empresa Solaria S.A. 

utilizando los modelos volatilidad Autorregresivo Condicionales Heterocedásticos (ARCH) y el 

modelo Generalizado Autorregresivos Condicionalmente Heterocedásticos (GARCH). Entre los 

objetivos específicos en los que se plantea el estudio se puede destacar: 

i. Analizar el modelo ARCH y GARCH para determinar cuál es el modelo que permite explicar 

con mayor precisión el comportamiento histórico del índice bursátil Ibex 35 y Solaria S.A. 

ii. Analizar la estabilidad de los modelos seleccionados. 

iii. Estimar la rentabilidad y volatilidad de las acciones que conforman el Ibex 35 y de la Empresa 

Solaria S.A. 

El logro de los objetivos propuestos permitirá demostrar y verificar (con base en los modelos 

propuestos) una base objetiva y no subjetiva de la tendencia del mercado para la toma de decisiones. 

Dentro de esta perspectiva, conocer con mayor precisión la rentabilidad y volatilidad de los activos 

financieros en su cotización bursátil, respecto a comprar, vender o mantener ese tipo de activo 

financiero, justifica la importancia e interés de este trabajo. 

La presente investigación se estructura de varias secciones: Tras este apartado introductorio, en la 

segunda sección, se hace una revisión teórica a los modelos objeto de estudio. En la tercera sección, 

se presenta la metodología utilizada. En la cuarta sección, se analiza los modelos de predicción 

utilizados, y a su vez, se presenta los principales resultados empíricos. Finalmente, la sección cinco se 

presentan las principales conclusiones a las que se ha llegado en esta investigación. Además, el 

presente estudio presenta una sección de anexos. 
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 REVISIÓN DE LITERATURA 

En esta sección se describe desde una perspectiva conceptual y técnica los modelos a desarrollar. 

2.1 Definiciones  

2.1.1 Inversionistas 

Según Westreicher (2020), el inversor o inversionista es aquella persona o empresa que compromete 

su capital en el mercado financiero (con el objetivo de obtener ganancias) para comprar y vender 

activos financieros como acciones, bonos, contratos de futuros, divisas, materias primas, entre otros. 

Entre sus actividades diarias está realizar una revisión diaria de las cotizaciones o precios de los activos 

financieros de su interés y realizar un análisis financiero para el pronóstico de las ganancias (Healy & 

Palepu 2001), con el fin de obtener la mayor rentabilidad con el menor riesgo posible (Díaz, 2008). 

2.1.2 Retornos Financieros 

Según Parody-Camargo et al. (2012, p. 226), el rendimiento de un activo financiero es “el cambio de 

valor que se registra en un periodo respecto a su valor inicial”, es decir, mide cuanto porciento ha 

ganado un activo o índice ante la exposición del riesgo, para conocer dicho rendimiento se definen en 

función del logaritmo (que se conoce como los logaritmos de los retornos financieros), su fórmula 

para su cálculo es la siguiente: 

𝑅𝑖 = Ln (
𝑃𝑡

𝑃𝑡−1
) =  𝑝𝑡 −  𝑝𝑡−1 

Donde:  

𝑃𝑡: Es el precio o índice financiero 

𝑝𝑡: Índice o precio en términos logarítmicos  

2.1.3 Volatilidad  

La volatilidad significa movimiento y puede definirse “como las fluctuaciones en los movimientos de 

precios de los activos dentro de un cierto periodo de tiempo, cuanto mayor sea la volatilidad, se 

producirá mayores fluctuaciones en el precio de los activos” (Priyono et al., 2020, p. 46). Por ello, “la 
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volatilidad se utiliza principalmente como una medida del riesgo de un activo financiero, de manera 

que cuanto más volátil sea, mayor riesgo tendrá el inversionista de no recibir los rendimientos 

esperados” (Parody-Camargo et al., 2012, p. 226) 

Por lo tanto, es un indicador importante que se expresa en porcentaje y permite a los inversores evaluar 

el nivel de riesgo de un activo financiero y así anticiparse a las variaciones (alzas y bajas) de los precios 

de las acciones. Para el cálculo de la volatilidad existen varias formas, según De Lara (2005, p. 44) se 

realiza aplicando la siguiente fórmula: 

 

Donde: 

𝜎 : la desviación estándar  

𝑅𝑖: Rendimiento 

𝑢: es la media 

𝑛: tamaño de la muestra 

 Sin embargo, “la volatilidad de la cotización de las acciones no es directamente observable” por lo 

que, se necesita de los modelos de volatilidad o heterocedásticos (como los ARCH y GARCH para 

modelar la varianza condicional retardada de la serie temporal) que permiten pronosticar las 

rentabilidades del activo financiero que se quiera invertir y su volatilidad que va asociado a la decisión 

de invertir en el activo financiero (Maté & Oliva, 2003, p. 58)2. 

 

2
 Cabe mencionar que la estimación de la volatilidad no es una ciencia exacta, sin embargo, permite a los inversores 

estimar hacia donde se dirige el mercado2. Para Mostafa y Atiya, 1996 en (Kara et al., 2011, p. 5311), la predicción en 

particular el efecto de la volatilidad para el precio de las acciones es bastante difícil y se considera una tarea desafiante de 

las series temporales financieras, ya que “el mercado de valores es esencialmente dinámico, no lineal, complicado, no 

paramétrico y de naturaleza caótica”. Por tanto, la previsión o pronóstico de las acciones es una tarea compleja por las 

diferentes anomalías, turbulencias o shocks económicos que experimentan los mercados de valores (Zhang et al., 2020; 

Ecer et al., 2020; Consoli et al., 2021). 
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2.2 Serie temporal 

Una serie temporal o de tiempo ‘económica’ es un conjunto de observaciones de una variable, medidos 

y ordenados cronológicamente, donde sus propios datos o valores pasados se encuentran sujetos en el 

tiempo para la elaboración de pronósticos. Es decir, una colección de observaciones aleatorias que 

están concatenados a una fecha o periodo específico. Además, se le denomina un proceso estocástico 

(secuencia de datos o conjuntos de variables aleatorias que evoluciona en el tiempo) univariante {𝑦𝑡} 

(𝑦𝑡 es una variable aleatoria) donde el símbolo 𝑡 representa el tiempo discreto y cada variable 𝑥𝑡 es 

una observación que está definida sobre el mismo espacio de probabilidad de un proceso estocástico. 

Matemáticamente la definición de una serie de tiempo está dada por: 

{𝑥𝑡1,𝑥𝑡2 … ⋅ 𝑥𝑡𝑛} = {𝑥𝑡𝑖: 1𝜀𝑇} =  {𝑥𝑡𝑖}𝜀𝑇 

Según Alonso (2006) la variable de una serie temporal se caracteriza porque es la consecuencia de tres 

componentes, cuya composición conjunta da como resultado los valores medidos que se detallan a 

continuación:  

o Tendencia. - comúnmente representado por 𝑚𝑡, se dice es tendencia estocástica al cambio, 

movimiento o comportamiento aleatorio de una seria a largo plazo. Puede presentar periodos 

crecientes como decrecientes y determinista. Existen cuatro tipos de tendencia: a) Tendencia 

lineal. – es cuando la serie presenta un comportamiento alrededor de su media (incrementos y 

decrementos) siguiendo determinada pendiente, por medio de la diferenciación de la serie la 

tendencia se corrige. b) Tendencia creciente o decreciente. – similar a la anterior de tendencia 

en media, se diferencia porque no corresponde a una secuencia lineal, sino a curvas alcistas o 

bajistas por medio de la diferenciación de la serie, para corregir la no estacionalidad consiste 

en restar a cada parámetro el valor anterior el orden que requiera, por lo general habría que 

diferenciar la serie hasta dos veces. c) Tendencia periódica o sinusoidal. – conocida como 

estacionalidad se refiere a patrones que experimenta la serie o variables económicas cada cierto 

periodo, normalmente inferior o igual a un año. Es decir, es una característica de la serie que 

suele producirse en la misma época del año. Para eliminar la tendencia estacional (para poder 

predecir), se diferencia la serie directamente al valor anterior determinado. d) Tendencia en 

varianza. – la tendencia en varianza o heterocedasticidad se presenta también en series que 

tienen una tendencia en media, por tanto, al aumentar el valor de la media de forma 

proporcional su varianza también aumenta y de la misma forma cuando disminuye. 
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Mencionadas variaciones en la varianza (heteroscedasticidad), se puede eliminarla aplicando 

una transformación logarítmica a la serie. 

o Movimiento estacional. - se representa 𝑠𝑡, es el componente de corto plazo y es el patrón que 

se repite año con año en el mismo número de periodos. Por ello, son llamadas “variaciones 

estacionales”, ya sea por causas climatológicas, vacacionales o fiscales.  

o Movimientos aleatorios. - se representa 𝜖𝑡, es el resultado de factores fortuitos o aleatorios que 

no se pueden atribuir a influencias cíclicas o estacionales. Es decir, son movimientos aislados 

y no observados o explicados dentro de la estacionalidad ni tendencia de la serie de tiempo. 

Por ejemplo, la Covid-19 fue algo no previsto. 

o Observación. - Es la suma de los componentes recientemente detallados, se representa como 

𝑥𝑡, matemáticamente está definida por: 

𝑥𝑡 = 𝑚𝑡 + 𝑠𝑡 + 𝜀𝑡 

Las series de tiempo se pueden clasificar en estacionarias y no estacionarias (Díaz, 2008): 

o Estacionarias. – es una serie estable en el tiempo, es decir, su media y varianza y covarianza 

son constantes en el tiempo y la variabilidad también permanece constante en el tiempo. 

o No estacionarias. – son series cuando la tendencia (crece o decrece a largo plazo) y/o 

variabilidad en el tiempo, es decir, no oscila alrededor de un valor constante. Por lo tanto, 

presentan caminata aleatoria o raíz unitaria. 

Para comprobar el comportamiento de una serie de tiempo se pueden aplicar varias pruebas: A 

continuación, se detallan las pruebas a utilizar en la presente investigación: 

2.2.1 Pruebas de estacionariedad 

- Prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF): Tiene la finalidad de ver si los coeficientes se 

correlacionan entre sí, por ende, toma en cuenta los shocks rezagados, obeteniendo un valor 

crítico a niveles de confianza del 0.99%, 0.95% y 0.90%. Si el valor de probabilidad es menor 

que 0.05, se dice que se rechaza 𝐻0 :No estacionariedad y se concluye mediante el error tipo I, 

lo que dicta la hipótesis nula 𝐻𝑎  : Estacionariedad. 

- Prueba de Phillips-Perron (PP): Esta prueba es similar a ADF, solo que en ella se mejoran las 

matrices de varianzas para que los regresores no se correlacionen, es decir, corrige las 
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inconsistencias de la matriz de varianzas y covarianzas mediante un procedimiento alternativo 

al ADF.  

- Prueba KPSS: Formulada por Dennis Kwiatkowski, Peter Phillips, Peter Schmid y Yongchel 

Shin, nos dirá si la serie de tiempo es estacionaria solo si su varianza es constante, ya que su 

objetivo es mejorar la pruebas al test (ADF y PP), mediante el multiplicador de lagrangeano. 

2.2.2 Pruebas de Autocorrelación y Heterocedasticidad  

Por otra parte, las series temporales suelen presentar problemas de autocorrelación y 

heterocedasticidad: Para d etectar la autocorrelación se pueden utilizar diferentes métodos como el 

estadístico de Durbin-Watson, el contraste de Breush-Godfrey y el contraste de Ljung-Box (el cual se 

va a utilizar en la presente investigación).  

- Test de Ljung-Box: Según Díaz (2008, p. 42), mediante el test de Ljung-Box permite saber si 

los coeficientes de un modelo son estadísticamente significativos para una predicción eficiente, 

matemáticamente está definido por: 

 

Donde: 

𝐻0: todos los 𝑝𝑘  son iguales a cero 

𝐻𝑎: al menos un 𝑝𝑘  es diferente de cero 

- Los contrastes de heterocedastcidad permiten conocer si los errores no son constantes a lo largo 

del tiempo, la existencia de herocedasticada implica que el modelo no es confiable, sin 

embargo, si la varianza de los errores es constante a lo largo del tiempo el modelo es fiable 

‘homocedasticidad’. Para detectar la heterocedasticidad se puede hacer mediante el 

Multiplicador de Lagrange (LM), donde: 

𝐻0: La regresión es Homocedástico donde los errores tienen varianza constante 

𝐻𝑎 : La regresión es Heterocedástico los errores no tienen varianza constante 

Universidad Internacional de Andalucía, 2023



16 

 

2.3 Modelos de volatilidad  

Como habíamos comentado anteriormente, las series de tiempo se pueden clasificar en estacionarias 

y no estacionarias, generalmente son no estacionarias y para poder predecir su comportamiento hay 

que conseguir la estacionariedad, es decir, su media, varianza y covarianza deben ser constantes en el 

tiempo este proceso y transformación se puede desarrollar aplicando un modelo Autorregresivo 

Integrado de Media Móvil (ARIMA) (Tercero, 2021). Sin embargo, la volatilidad de una serie 

financiera, la varianza no es constante en el tiempo (Casas & Cepeda, 2008), por lo que para poder 

predecir el riesgo o volatilidad de un activo financiero son muy útiles los modelos ARCH, de Engle 

(1982) y GARCH, de Bollerslev (1986).  

Si bien ambos modelos recogen los cambios sistemáticos que se presentan en la varianza, la diferencia 

de ambos modelos está en que el modelo ARCH, ‘toma en cuenta los cuadrados de las perturbaciones 

mientras que el modelo GARCH lo hace de forma generalizada al incluir las varianzas condicionales 

de periodos anteriores’ (Parody-Camargo et al., 2012, p. 227). Es decir, el modelo ARCH la varianza 

es heterocedástica y depende de los residuales al cuadrado rezagados, lo que se trata de un proceso 

Autorregresivo (AR), mientras que el modelo GARCH la varianza es heterocedástica y depende de 

los residuales al cuadrado más la varianza rezagada, lo que se trata de un proceso ARMA. 

2.3.1 Modelo-ARCH (q) 

El modelo ARCH, ocasionó el creciente inicio de la econometría financiera y puede interpretarse como 

el primer modelo econométrico aplicado a las finanzas con mayor previsión de estimación de los 

rendimientos y volatilidades de un activo financiero (Franses & McAleer, 2002). Para Melo & Hoyos 

(2021) es necesario una estructura de parámetros fijos, descrita de la siguiente forma (p. 150):  

 

Donde se debe cumplir: 

𝑝 ≥ 0, 𝑞 > 0 

𝛼0  > 0, 𝛼1 ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑞  
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𝛽𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑞 

2.3.2 Modelo-GARCH (p,q) 

El modelo GARCH, incluye a la volatilidad pasada para explicar la volatilidad presente, ya que “los 

modelos GARCH(p,q) no solo va a depender de las innovaciones pasadas al cuadrado en t periodos 

hacia el pasado, sino también de los valores que tome la varianza rezagada en el tiempo” (Melo & 

Hoyos, 2021, p. 151). Además, estos autores indican que la especificación del modelo GARCH(1,1), 

para las series financieras extremadamente largas son útiles y eficientes dada la simplificación 

matemática para su cálculo que se describe de la siguiente manera (p. 151)  

ℎ𝑡 = 𝛼0𝛼1𝜀𝑡−1
2 + 𝛽1 ℎ𝑡−1, 𝛼0 > 0, 𝛼1 ≥  𝛽1 ≥ 0 

Por tanto, la importancia de los modelos ARCH y GARCH es que “El hecho de modelar la varianza 

asociada a la estructura temporal de una serie financiera reduce significativamente la incertidumbre 

de las predicciones sobre el precio, y proporciona información muy precisa de las posibilidades reales 

de rentabilidad que tiene ese activo financiero [...] es posible obtener para un día concreto además del 

precio, el valor estimado de la volatilidad que tendrá el activo en cuestión, con lo que se sabrá el 

margen de rentabilidad y el riesgo asociado a la decisión de invertir en él” (Maté & Oliva, 2003, p. 

58). 

- Para Nugroho et al. (2021, p. 10), la selección del mejor modelo se puede calcular bajo tres 

criterios, tales como: el criterio de información de Akaike (AIC), el criterio de información 

bayesiano (BIC) y el criterio de información de desviación (DIC). Para esta investigación 

usaremos el criterio (AIC), que según Casas & Cepeda (2008, p. 309) es el más utilizado y está 

dada por: 

𝐴𝐼𝐶 = −2
𝑙𝑛𝐿

𝑇
+

2𝑘

𝑇
 

Donde: 

𝑇 = es el número de observaciones 

𝑘 = es el número de parámetros estimados en el modelo. 
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2.4 Evidencia Empírica  

Es importante destacar en función a los modelos anteriormente planteados, son diversos los estudios 

que se han realizado. A continuación, se sintetizan algunos trabajos de lo más importantes y 

relacionados con esta investigación. A nivel internacional, Parody-Camargo et al. (2012, p. 238), 

realizó una investigación con el objetivo de determinar el mejor modelo, tales como el ARCH, 

GARCH, EGARCH, y PARCH para pronosticar el índice general de la bolsa de valores de Colombia, 

durante el período 2008-2012, concluyeron que “los modelos de la familia ARCH y GARCH, son los 

que mayor capacidad de modelación de la volatilidad ofrecen”. De igual manera, Melo & Hoyos 

(2021), investigan el comportamiento de la volatilidad de la Bolsa de Valores de Colombia, entre los 

años 2008 y 2020, usando los criterios AIC, concluyen que los modelos más adecuados para describir 

el respectivo comportamiento accionario colombiano es el modelo GARCH (1,1) y un modelo Egarch 

no es el más eficiente en periodos de alta volatilidad. A su vez, Sosa Castro et al. (2018), analizan la 

dependencia condicional entre los mercados de valores de EE. UU, México y Canadá durante el 

periodo 2003-2018 mediante los modelos GARCH y TARCH antes de la crisis global, los resultados 

indican un incremento promedio del 38% de la dependencia condicional: antes, durante y después de 

la crisis financiera. 

Por otra parte, se reseña estudios realizados utilizando el índice bursátil Ibex 35. En ese orden, Ahmar 

& del Val (2020), realizan una investigación cuyo fin es predecir a corto plazo los casos confirmados 

de Covid-19 y la serie bursátil del Ibex35, para tres periodos, utilizando los métodos ARIMA y 

SutteARIMA, los resultados demostraron que el método SutteARIMA es el más adecuado para 

predecir los casos de Covid-19, (los cuales pronosticaron que los casos seguirán aumentando) y para 

las acciones del Ibex35 (seguirán las caídas de los precios de las acciones). En cambio, Bermejo 

Iglesias et al. (2009, p. 12), realizan un análisis empírico para pronosticar las cotizaciones de Gas 

Natural, a través del modelo ARIMA, “los resultados obtenidos aproximan a que los precios de las 

acciones tienden a incrementarse considerablemente a partir del año y se pierde precisión en la 

predicción”. Por su parte, Maté & Oliva (2003), realizan un análisis detallado de la estructura temporal 

del Ibex35, los resultados demostraron que la especificación GARCH (1,1) es modelo de referencia 

para mejores predicciones. Teniendo en cuenta a Nugroho et al. (2021), investigan varios índices 

bursátiles a través del modelo GARCH, donde demuestran que el modelo GARCH (1,1), es confiable, 

eficiente y se puede aplicar con éxito (conforme a los parámetros encontrados) para el pronóstico de 

las series financieras. Por su parte, Costa et al. (2020, p. 13) analizaron el impacto de las buenas o 
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malas noticias para evaluar el impacto del sentimiento de los inversores en la volatilidad del PSI 20 y 

el Ibex 35 mediante el modelo TGARCH, los resultados indicaron que para “Portugal y España el 

sentimiento inversor presenta significancia estadística con signo negativo, lo que sugiere que la 

volatilidad del mercado es más sencilla a los shocks negativos en la varianza condicional” por ello, 

determinan que el sentimiento de los inversores es un factor clave a la hora de seleccionar inversiones 

en el mercado. Finalmente, el estudio realizado por Duttilo et al. (2021), aplican un modelo GARCH 

(1,1), para analizar el impacto de las oleadas de infecciones por Covid-19 en los países de la zona 

euro, los hallazgos para el Ibex 35, muestran que durante el periodo de pandemia de Covid-19, España 

es uno de los países que alcanzó el pico de mayor volatilidad (0,0621) entre los países de la zona euro. 
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Tabla 1. 

 Evidencia empírica  

Autor (año) Objetivos Data Método/Modelo Resultados 

(Parody-

Camargo et 

al., 2012) 

Determinar cuál es el mejor 

modelo para pronosticar el índice 

general de la Bolsa de Valores de 

Colombia. 

Periodo del 01-

01-2008 al 31-

05-2012 

ARCH; GARCH; 

EGARCH; PARCH 

Concluyeron que los modelos ARCH y GARCH, 

son los que mayor capacidad de modelación 

ofrecen. 

(Sosa Castro 

et al., 2018) 

Analizar la dependencia 

condicional de diferentes 

mercados de valores. 

Periodo del 01-

2004 al 03-

2018 

- GARCH 

-TARCH 

Demuestran que los modelos GARCH y TARCH 

son idóneos para el pronóstico de la volatilidad, ya 

que se evidenció un incremento promedio del 38% 

de la dependencia condicional en la crisis 

financiera. 

(Melo & 

Hoyos, 2021) 

Determinar el comportamiento de 

la volatilidad de la Bolsa de 

Valores de Colombia. 

Periodo del 17-

01-2008 al 30-

04-2020  

-GARCH 

-EGARCH 

Los resultados sugieren que el uso del modelo 

GARCH (1,1) y EGARCH (1,1) son los más 

eficientes para captar la volatilidad de los retornos 

del índice.  

(Maté & 

Oliva, 2003) 

Analizar los modelos 

heterocedásticos ARCH, usado la 

serie Ibex 35. 

Periodo Nov/02 

y Dic/02 

- ARCH 

- GARCH 

Los resultados obtenidos demostraron que la 

especificación del modelo GARCH (1,1) es la que 

mejor recoge la variabilidad del Ibex35 

(Bermejo 

Iglesias et al., 

2009) 

Describir cómo se puede utilizar 

el modelo univariante ARIMA. 

Periodo del 01-

2000 a 12-2007 

- ARIMA Los resultados demostraron predicciones con 

elevada precisión a los valores del precio de la 

acción. 
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Autor (año) Objetivos Data Método/Modelo Resultados 

(Ahmar & del 

Val, 2020) 

Evaluar a corto plazo los casos de 

Covid-19 y la serie Ibex 35. 

Periodo del 14-

04-2020 al 16-

04-2020 

- SutteARIMA 

- ARIMA 

 

Los resultados indican que el método SuttARIMA 

es el más adecuado que ARIMA, para calcular los 

pronósticos diarios de casos Covid-19 y el Ibex 35.  

(Priyono et al., 

2020) 

Analizar la volatilidad de 

rendimientos diarios del FTSE 

100 e Ibex 35. 

Periodo de enero 

de 2000 hasta 

diciembre 2017. 

- GARCH Los resultados indican que el modelo GARCH 

(1,1), pronóstico en los retornos un valor de 0,64 

para el índice FTSE 100 y de 0,046 para el índice 

bursátil del Ibex 35. 

(Costa et al., 

2020) 

Evaluar el impacto del 

sentimiento de los inversores en 

la volatilidad del PSI 20 y el Ibex 

35. 

Periodo de enero 

1988 hasta mayo 

2019. 

- TGARCH  Los resultados indican que existe un efecto 

asimétrico de las buenas frente a las malas noticias 

sobre la volatilidad del Ibex 35. Para Portugal, a 

diferencia de España, el sentimiento no tiene 

relevancia en el retorno. 

(Nugroho et 

al., 2021) 

Analizar los retornos de varios 

índices bursátiles mediante el 

modelo GARCH. 

Periodo de enero 

2000 a 

diciembre 2007. 

- GARCH Concluyen que un modelo GARCH (1,1), es el que 

mejor se ajusta, y por lo tanto, es estadísticamente 

significativo para transformar los retornos.  

(Duttilo et al., 

2021) 

Analizar y examinar el impacto 

de las dos oleadas de contagios 

de Covid-19 en la rentabilidad y 

volatilidad de los países de la 

zona euro. 

Periodo del 4-

01-2016 hasta el 

31-12-2020. 

- GARCH - Los resultados indicaron que a todos los países de 

la zona euro muestran un debilitamiento del 

impacto del Covid-19 en la volatilidad a medida 

que evoluciona la crisis. 

Fuente: elaboración propia
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 METODOLOGÍA  

Para alcanzar los objetivos propuestos vamos a basarnos en un estudio de series temporales. Para ello, 

utilizaremos los modelos de volatilidad ARCH y GARCH, ya que se ajustan a las estructuras de los 

datos financieros (Engle, 1982; Bollerslev, 1986). La parametrización de los modelos econométricos, 

fueron procesados a través del Software RStudio, ya que es un software de código abierto para el 

análisis estadístico y gráfico; su filosofía Open Source hace que desde sus inicios una gran comunidad 

de usuarios y programadores contribuyan a desarrollar nuevas funciones, paquetes y actualizaciones 

que son accesibles de forma libre y gratuita; esto permite que R software sea una herramienta estable, 

confiable y a la vanguardia, ya que está en constante actualización (Ihaka & Gentleman, 1996; Ware 

et al., 2013) 

3.1 Datos  

En esta investigación, se utilizó los datos de Yahoo Finance de la serie bursátil Ibex 35 y de la empresa 

Solaria S.A. 

- La elección de la serie Ibex35, es debido a que está conformada por las 35 empresas más 

líquidas del mercado español (Falcón Canillas, 2021). Es decir, por los valores más líquidos 

cotizados en el Sistema de Interconexión Bursátil de la Bolsa Española (SIBE). Las empresas 

que conforman el Ibex35 son: Acciona, Acerinox, Grupo ACS, Aena, Almirall, Amadeus, 

ArcelorMittal, Banco Sabadell, Banco Santander, Bankinter, BBVA, CaixaBank, Cellnex 

Telecom, Cie Automotive, Colonial, Enagás, Endesa, Ferrovial, Fluidra, Grifols, IAG, 

Iberdrola, Indra, Inditex, Mapfre, Meliá Hotels, Merlín Properties, Naturgy, Pharmamar, Red 

eléctrica, Repsol, Siemens Gamesa, Solaria, Telefónica, Viscofan. Cabe mencionar, que “El 

índice no puede negociarse en sí mismo (no se pueden comprar o vender acciones del Ibex), 

aunque sí pueden realizarse inversiones sobre su evolución a través de los contratos de 

derivados” (Maté & Oliva, 2003, p. 61).  

- Por otra parte, la empresa Solaria, es una compañía española creada en 2002, y está dedicada 

al sector de las energías renovables, sus actividades abarcan el diseño y la instalación de plantas 

de energía solar, térmica, fotovoltaica y eólica. Sus inicios fueron la producción de paneles 

solares, pero abandonó la fabricación, para concentrarse en la construcción y explotación de 

parques solares, es decir, produce energía con la ayuda del sol. - La compañía centra su negocio 
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en España donde proviene el 80% de facturación, el resto de la presencia en Italia y 

Latinoamérica en 2016 estaba valorada en 83,4 millones de euros y 2020 vale más de 1.600 

millones, en 2019 cerró con unas ganancias de 23.9 millones de euros, para el primer trimestre 

del 2020 la Covid-19 no ha afectado sus cuentas, ya que ha instalado 50 megavatios nuevos lo 

que provocó la subida de las ventas un 29% generando 10,8 millones de euros con beneficio 

neto de 7,18 millones. La compañía es líder en energías renovables en España frente a las 

demás, su objetivo es alcanzar los 3.000 megavatios en 2023 (Aparicio, 2020). 

3.2 Fases  

Para el logro de los resultados, se aplicaron los siguientes pasos: 

i. Se partió a descargar los precios diarios del Ibex 35 a partir del 2-01-2006 al 25-08-2022 y de 

la empresa Solaria S.A. desde el 19-06-2007 al 25-08-2022, a través de las librerías “library 

(quantmod)y getSymbols”.  

ii. Luego se procedió a graficar ambas series para realizar un análisis descriptivo, determinar su 

tendencia y se comprobó la estacionariedad de las series, a través de las pruebas de 

estacionariedad (Dickey-Fuller Aumentada, Phillips-Perron y KPSS). 

iii. Después se procedió a realizar la transformación de cada una de las series en términos de tasas 

de retornos financieros y mediante las pruebas de estacionariedad se comprobó que las series 

son estacionarias. De la misma forma, que los retornos financieros, se calculó la volatilidad de 

ambas series y se procedió a realizar las pruebas de estacionariedad. 

iv. Al verificar que la volatilidad de ambas series persigue una estructura no lineal, el siguiente 

paso se modelizó mediante los modelos no lineales ARCH y GARCH (De Arce, 2004; Ecer et 

al. 2020), ambas series y mediante el criterio AIC se eligió el mejor modelo para el pronóstico 

de los retornos y volatilidad del Ibex35 y Solaria S.A. 

v. Seguidamente se realizó un análisis de estabilidad o validación de los modelos seleccionados, 

para demostrar si cumplen los supuestos tales como: Homocedasticidad, correlación serial y 

normalidad en los residuales de cada modelo (Peña, 2010). 
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vi.  Finalmente, se pronosticaron nuevos datos (respecto a sus rentabilidades y volatilidad) para 

ambas series objeto de estudio para la toma de decisiones (Gujarati & Porter, 2010).  

 RESULTADOS 

4.1 Análisis descriptivo: Ibex35 y Solaria S.A. 

La Figura 1, muestra la evolución de las cotizaciones diarias de las treinta y cinco empresas que 

conforman el Ibex35 a lo largo del tiempo. Donde el eje de abscisas X representa el tiempo que se 

toman las cotizaciones (t = 1,……..,4255) y el eje de ordenadas Y representa los valores de las 

acciones de cada empresa al cierre de cada día de mercado, desde el 2 de enero de 2006 al 25 de agosto 

de 2022.  

 
getSymbols("^IBEX", scr='yahoo', from='2006-01-02', 

to='2022-08-25', periodicity='daily', 

format='xts') 

chart_Series(IBEX) 

 

Figura 1. Cotizaciones del Ibex35 del 02/01/2006 al 25/08/2022 

La Figura 2, se refleja la descomposición de la serie del Ibex35, para poder observar su tendencia, 

movimiento estacional y movimientos aleatorios (Murphy, 2000; Alonso, 2006). En el gráfico se 

observa una tendencia decreciente, sobre todo en los años 2012 y 2021, donde alcanza sus mínimos, 

sin embargo, a partir de ahí empieza a recuperarse. En cuanto a movimientos estacionales no se 
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observa patrones que se repitan. En cambio, se puede observar fuertes movimientos aleatorios (o 

caídas importantes de la serie) en el precio de las acciones entre los años 2008, 2012 y finales del 2019 

e inicios del 2020.  

 

Figura 2. Descomposición de la serie Ibex35 

Hemos buscado una explicación a estos sucesos y hemos comprobado que desde el comienzo de la 

crisis en 2007 la prima de riesgo española subió ese verano a máximos históricos (Hontoria de 

Francisco, 2014). En el año 2012, la crisis de la deuda soberana, del sistema bancario y del sistema 

económico en general afectó a todos los mercados bursátiles de los países europeos (Ahmar & del Val, 

2020). De ahí que a finales de diciembre del 2019, se reportó por primera vez el caso de Covid-19 en 

China, y en España comenzaron a detectarse el 12 de febrero de 2020, para el mes de abril eran 148.220 

casos confirmados y 14.792, por ello, “España inicio el cierre de restaurantes, bares, hoteles, escuelas 

y universidades teniendo como impacto en el Ibex35 un descenso de hasta el 14% al cierre de las 

acciones” (Ahmar & del Val, 2020, p. 2). 

De la misma forma, en la figura 3 se muestra la evolución de las cotizaciones diarias de la empresa 

Solaria S.A. a lo largo del tiempo. Donde el eje de abscisas X representa el tiempo que se toman las 

cotizaciones (en este caso R descargó la información disponible) desde el 19-06-2007 hasta 25-08-

2022, (t = 1,……..,3881) y el eje de ordenadas Y, representa los valores de las acciones de cada 

empresa al cierre de cada día de mercado.  

 

chart_Series(SLR.MC)  
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Figura 3. Cotizaciones de la empresa Solaria S.A. del 19/06/2007 al 25/08/2022 

 

En la Figura 4, se observa la descomposición de la serie de Solaria S.A., y así poder observar de mejor 

manera su tendencia, movimiento estacional y movimientos aleatorios (Murphy, 2000; Alonso, 2006). 

En el gráfico se observa claramente una tendencia creciente, a partir de finales del año del 2016, pero 

alcanza su pico más alto en el año 2020. Este crecimiento exponencial puede deberse a que la empresa 

en el año 2016 estaba valorada en 83,4 millones de euros y 2020 alcanza su valor de 1.600 millones 

de euros, por ende, grandes grupos inversores muestran interés por Solaria. En cuanto a movimientos 

estacionales, se podría decir que corresponde al intervalo de tiempo entre los años 2010 y 2016, ya 

que se observa patrones que se repiten. Se observa dos movimientos aleatorios, el primero cuando 

alcanza su pico más alto en el año 2020 y la caída leve del precio de las acciones entre finales del 2020 

e inicios 2021, ya que la Covid-19 no ha afectado sus cuentas. 
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Figura 4. Descomposición de la serie Solaria S.A. 

Por tanto, los gráficos anteriores nos dan a notar que la serie del Ibex35 y Solaria S.A. -no son 

estacionarias en media, ya que la media no es constante a lo largo del tiempo y reflejan, por un lado, 

tendencia decreciente y por el otro creciente, por lo cual nos encontramos ante una serie no 

estacionaria. Para comprobarlo se procede a realizar el cálculo de las pruebas de estacionariedad, 

aplicando las pruebas de Dickey-Fuller, Phillips-Perron y KPSS (Gujarati & Porter, 2010). A 

continuación, se muestran los resultados de las pruebas: 

Tabla 2.  

Pruebas de estacionariedad  

Pruebas SLR IBEX 

Dickey-Fuller Aumentada 0.9034414 0.2075205 

Phillips-Perron 0.9105413 0.2084849 

KPSS 0.0100000 0.0100000 

                                         Fuente: elaboración propia con soporte de RStudio 
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La interpretación de las pruebas son las siguientes: 

• Dickey-Fuller Aumentada y Phillips-Perron. – Si el valor de probabilidad es menor que 0.05, 

se dice que se rechaza 𝐻0 : No estacionariedad y se concluye mediante el error tipo I, lo que 

dicta la hipótesis nula 𝐻𝑎  : Estacionariedad. 

• KPSS. – Si el valor de probabilidad es mayor que 0.05, se dice que no se rechaza 𝐻0 : 

Estacionariedad y se concluye mediante el error tipo II, que la serie es estacionaria. 

Por lo tanto, las pruebas de Dickey-Fuller y Phillips-Perron arrojan valores de probabilidad mayores 

que 0.05, y se concluye que las series (Ibex35 y Solaria S.A.) no son estacionarias. La prueba KPSS, 

arrojo un valor de probabilidad menor que 0.05, por lo que se concluye que todas las series no son 

estacionarias.  

*Las pruebas anteriores confirman que los precios y/o índices financieros (en nuestro caso la serie del 

Ibex 35 y de las acciones de la empresa Solaria) sin transformación alguna, son series no estacionarias. 

Por lo que queda transformar las series en un proceso estacionario para poder pronosticar (Gujarati & 

Porter, 2010). 

4.2 Pruebas de estacionariedad de los retornos financieros 

Para ello, realizamos la transformación de las series tanto del Ibex35 y Solaria S.A. en términos de 

tasas de retornos financieros. Vale recordar que los retornos financieros, mide en cuanto porciento ha 

ganado un activo o índice ante la exposición al riesgo (Poon & Taylor, 1992; López Gracia, 1992; 

Maté & Oliva, 2003). Con fines demostrativos, la figura 5 y 6 muestran gráficamente las series en 

términos de tasas de retornos financieros y con ello revisaremos si el comportamiento de dichos 

cálculos se parece a un proceso de ruido blanco, que es equivalente a un proceso estacionario. 
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Figura 5. Retornos del Ibex35 

Figura 6. Retornos de la empresa Solaria S.A. 
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Las gráficas anteriores de las series Ibex35 y Solaria, muestran un comportamiento muy parecido al 

de ruido blanco, ya que la media parece comportarse o fluctuar alrededor de 0, aunque la varianza no 

parece ser del todo constante hay indicios de un proceso estacionario, sin embargo, procedemos a 

confirmarlo, a través de las pruebas de estacionariedad.  

La tabla 3, presentan los valores de probabilidad realizados a las series del Ibex35 y Solaria S.A. 

Tabla 3.  

Pruebas de estacionariedad de los retornos financieros. 

Pruebas SLR IBEX 

Dickey-Fuller Aumentada 0.01 0.01 

Phillips-Perron 0.01 0.01 

KPSS 0.01 0.10 

                                          Fuente: elaboración propia con soporte de RStudio 

En la tabla anterior, se puede observar los siguiente: 

• Para las pruebas Dickey-Fuller y Phillips-Perron en ambas series, los valores probabilísticos 

son inferiores a 0.05, por lo tanto, al coincidir con la regla de decisión, se rechaza 𝐻0 de no 

estacionariedad y mediante el error tipo I, se puede concluir que las series son estacionarias.  

• La prueba KPSS sucede un fenómeno contrario, ya que el valor de probabilidad es mayor que 

0.05, por lo cual mediante la regla de decisión se puede concluir que hay un error tipo II, en 

este caso para la serie del Ibex35 se concluye que las series son estacionarias. 

*Se demuestra que los retornos financieros (Ibex 35 y Solaria S.A.) son variables financieras que se 

comportarán como un proceso estacionario, las mismas que se utilizarán (más adelante) para elaborar 

pronósticos de series de tiempo objeto de estudio. 

4.3 Análisis de volatilidad 

La volatilidad que es un indicador para saber el nivel de riesgo de los activos (Parody-Camargo et al., 

2012; Priyono et al., 2020; Duttilo et al., 2021). En ocasiones no presentan estructuras lineales, ya que 

los activos al cambiar su nivel de precio en el tiempo se traducen en una varianza no constante y 

representa una estructura no lineal. 
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A continuación, las figuras 7 y 8 muestran gráficamente la volatilidad de los precios, de la serie del 

Ibex35 y Solaria S.A.  

 

 

Figura 7. Volatilidad del Índice Ibex 35 

 

Figura 8. Volatilidad de la Empresa Solaria S.A. 
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Las gráficas anteriores de las series Ibex 35 y Solaria no presentan estructuras lineales, ya que se 

reflejan periodos de baja volatilidad, que le siguen un periodo más alto de volatilidad, y a un periodo 

de alta volatilidad le siguen periodos de volatilidad normal. Sin embargo, para comprobarlo realizamos 

las pruebas de estacionariedad (de la misma manera que los rendimientos), la prueba KPSS es la que 

determina si la volatilidad persigue una estructura lineal, ya que al ser una prueba de varianza (Tabla 

4). 

Tabla 4.  

Pruebas de estacionariedad de la volatilidad 

Pruebas SLR IBEX 

Dickey-Fuller Aumentada 0.01 0.01 

Phillips-Perron 0.01 0.01 

KPSS 0.01 0.10 

Fuente: elaboración propia con soporte de RStudio 

La interpretación de las pruebas son las siguientes: 

• Las series del Ibex35 y Solaria, a través de las pruebas de Dickey-Fuller y Phillips-Perron son 

estacionarias en medias. 

• La prueba KPSS, resultó rechazar 𝐻0 para los dos índices bursátiles, por lo que, es indicativo 

que no son estacionarias en varianza. 

Por lo tanto, se procede a modelar mediante los modelos ARCH y GARCH, ya que son los adecuados 

cuando la varianza no es constante (Parody-Camargo et al., 2012).  

4.4 Estimación de modelos 

La tabla 5 y 6, muestra los modelos estimados para la serie de los retornos financieros del Ibex35 y 

Solaria, mediante el criterio de AIC. 

- Los modelos que se estimaron para la serie del Ibex35, son los modelos de varianza ARCH 

(1) y GARCH (1,1). El resultado indica que el modelo más eficiente es un GARCH (1,1), ya 

que tiene un AIC óptimo. 
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Tabla 5.  

Modelos estimados para la serie del Ibex 35 

Modelos AIC 

ARCH(1) -5.666924 

GARCH(1,1)  -5.903507 

                            Fuente: elaboración propia con soporte de RStudio 

 

- Los modelos que se estimaron para la serie de los retornos financieros de Solaria S.A., son: 

Ar(2)-ARCH(1) y AR(2)-GARCH(1,1). Se encontró que el mejor modelo es el AR(2)-

GARCH(1,1), ya que tiene un AIC óptimo. 

Tabla 6. 

 Modelos estimados para Solaria S.A. 

Modelos AIC 

AR(2)-ARCH(1) -3.469057 

AR(2)-GARCH(1,1) -3.533810 

                                        Fuente: elaboración propia con soporte de RStudio 

4.5 Validación de los modelos seleccionados 

En la presente sección, se mostrará la estabilidad o validación de los modelos seleccionados, con la 

finalidad de presentar si se cumplen los supuestos esenciales tales como: homocedasticidad, no 

correlación serial y normalidad en los residuales de cada modelo (Peña, 2010). 

4.5.1 Serie: Ibex 35 

A continuación, la tabla 7 y 8 se muestran las pruebas de coeficientes de cada serie, lo cual tiene la 

finalidad de demostrar si los multiplicadores en el tiempo son estadísticamente diferentes de 0, para 

ello, se debe considerar que si el p-value es menor que 0.05, entonces habrá evidencia suficiente para 

poder validar que los valores estimados son significativos (Díaz, 2008).  

- Para la serie del Ibex 35, se observa que los coeficientes estimados, todos se encuentran con 

un p-valor menor que 0.05, por lo que hay significancia estadística para cada estimador. 

-  
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Tabla 7.  

GARCH (1,1): Serie Ibex35 

 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

mu 0.000 0.000 2.118 0.034 

omega 0.000 0.000 2.971 0.003 

alpha1 0.122 0.010 11.946 0.000 

beta1 0.859 0.012 73.946 0.000 

                                         Fuente: elaboración propia con soporte de RStudio 

A continuación, se presentan diversas pruebas de autocorrelación y heterocedasticidad que se realizó 

a los residuales, en este caso el p-value debe ser mayor que 0.05 para validar la ausencia de 

autocorrelación y de heteroscedasticidad.  

##  

## *---------------------------------* 

## * GARCH Model Fit * 

## *---------------------------------* 

##  

## Conditional Variance Dynamics  

## ----------------------------------- 

## GARCH Model : sGARCH(1,1) 

## Mean Model : ARFIMA(0,0,0) 

## Distribution : norm  

##  

## Optimal Parameters 

## ------------------------------------ 

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

## mu 0.000359 0.000169 2.1182 0.034159 

## omega 0.000005 0.000002 2.9708 0.002971 

## alpha1 0.121793 0.010195 11.9461 0.000000 

## beta1 0.859377 0.011622 73.9459 0.000000 

##  

## Robust Standard Errors: 

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

## mu 0.000359 0.000163 2.19751 0.027984 

## omega 0.000005 0.000006 0.86243 0.388453 

## alpha1 0.121793 0.016636 7.32111 0.000000 

## beta1 0.859377 0.025684 33.45951 0.000000 

##  

## LogLikelihood : 12548.95  

##  

## Information Criteria 

## ------------------------------------ 

##  

## Akaike -5.9035 

## Bayes -5.8975 

## Shibata -5.9035 

## Hannan-Quinn -5.9014 

##  

## Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals 

## ------------------------------------ 

## statistic p-value 

## Lag[1] 2.087 0.1486 

## Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][2] 2.258 0.2234 

## Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][5] 3.056 0.3969 

## d.o.f=0 

## H0 : No serial correlation 

##  

## Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals 

## ------------------------------------ 

## statistic p-value 

## Lag[1] 1.904 0.16765 

## Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][5] 6.311 0.07592 

## Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][9] 9.891 0.05292 

## d.o.f=2 
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##  

## Weighted ARCH LM Tests 

## ------------------------------------ 

## Statistic Shape Scale P-Value 

## ARCH Lag[3] 0.6022 0.500 2.000 0.43775 

## ARCH Lag[5] 7.4603 1.440 1.667 0.02704 

## ARCH Lag[7] 9.1643 2.315 1.543 0.02867 

##  

## Nyblom stability test 

## ------------------------------------ 

## Joint Statistic: 1.1011 

## Individual Statistics:  

## mu 0.3022 

## omega 0.1833 

## alpha1 0.2134 

## beta1 0.3561 

##  

## Asymptotic Critical Values (10% 5% 1%) 

## Joint Statistic: 1.07 1.24 1.6 

## Individual Statistic: 0.35 0.47 0.75 

##  

## Sign Bias Test 

## ------------------------------------ 

## t-value prob sig 

## Sign Bias 1.67203 0.0945920 * 

## Negative Sign Bias 0.03354 0.9732426  

## Positive Sign Bias 1.96722 0.0492233 ** 

## Joint Effect 16.94296 0.0007261 *** 

##  

## Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test: 

## ------------------------------------ 

## group statistic p-value(g-1) 

## 1 20 121.8 5.143e-17 

## 2 30 140.8 1.267e-16 

## 3 40 159.0 2.029e-16 

## 4 50 165.3 1.572e-14 

## Elapsed time : 0.271503 

- Se aprecia que la prueba LM (ARCH) tiene efectos heterocedásticos, sin embargo, las pruebas 

de Ljung-Box resultan contar con un p-value mayor que 0.05, por lo que la serie no tiene 

autocorrelación, lo cual es adecuado para realizar la estimación o pronóstico de la rentabilidad 

y volatilidad de la serie Ibex 35.  

4.5.2 Serie: Solaria S.A. 

A continuación, se muestra la prueba de coeficientes que se realizó a la serie de la empresa Solaria 

S.A.  

- Los resultados indican que la mayoría de los coeficientes son significativos, salvo el valor 

correspondiente a la constante del proceso AR(2). 
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Tabla 8.   

AR(2)-ARCH(1): Serie Solaria S.A. 

 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

mu 0.000 0.000 1.275 0.202 

ar1 -0.572 0.017 -32.828 0.000 

ar2 -0.259 0.013 -19.173 0.000 

omega 0.001 0.000 31.469 0.000 

alpha1 0.373 0.033 11.467 0.000 

                                         Fuente: elaboración propia con soporte de RStudio 

A continuación, se presentan las diversas pruebas de autocorrelación y heterocedasticidad que se 

realizó a los residuos del modelo, para validar la ausencia de autocorrelación y de heteroscedasticidad. 

##  

## *---------------------------------* 

## * GARCH Model Fit * 

## *---------------------------------* 

##  

## Conditional Variance Dynamics  

## ----------------------------------- 

## GARCH Model : sGARCH(1,0) 

## Mean Model : ARFIMA(2,0,0) 

## Distribution : norm  

##  

## Optimal Parameters 

## ------------------------------------ 

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

## mu 0.000429 0.000336 1.2745 0.20248 

## ar1 -0.571886 0.017421 -32.8280 0.00000 

## ar2 -0.258662 0.013491 -19.1734 0.00000 

## omega 0.001344 0.000043 31.4685 0.00000 

## alpha1 0.373311 0.032556 11.4666 0.00000 

##  

## Robust Standard Errors: 

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 

## mu 0.000429 0.000209 2.0476 0.040600 

## ar1 -0.571886 0.020608 -27.7513 0.000000 

## ar2 -0.258662 0.025555 -10.1219 0.000000 

## omega 0.001344 0.000091 14.7985 0.000000 

## alpha1 0.373311 0.078258 4.7703 0.000002 

##  

## LogLikelihood : 6734.97  

##  

## Information Criteria 

## ------------------------------------ 

##  

## Akaike -3.4691 

## Bayes -3.4610 

## Shibata -3.4691 

## Hannan-Quinn -3.4662 

##  

## Weighted Ljung-Box Test on Standardized Residuals 

## ------------------------------------ 

## statistic p-value 

## Lag[1] 36.36 1.64e-09 

## Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][5] 221.54 0.000e+00 

## Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][9] 263.68 0.000e+00 

## d.o.f=2 

## H0 : No serial correlation 

##  

## Weighted Ljung-Box Test on Standardized Squared Residuals 

## ------------------------------------ 

## statistic p-value 

## Lag[1] 0.8189 3.655e-01 

## Lag[2*(p+q)+(p+q)-1][2] 7.4796 8.890e-03 
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## Lag[4*(p+q)+(p+q)-1][5] 53.2177 7.550e-15 

## d.o.f=1 

##  

## Weighted ARCH LM Tests 

## ------------------------------------ 

## Statistic Shape Scale P-Value 

## ARCH Lag[2] 13.31 0.500 2.000 2.64e-04 

## ARCH Lag[4] 61.20 1.397 1.611 1.110e-16 

## ARCH Lag[6] 76.67 2.222 1.500 0.00e+00 

##  

## Nyblom stability test 

## ------------------------------------ 

## Joint Statistic: 1.8652 

## Individual Statistics:  

## mu 0.05328 

## ar1 0.38876 

## ar2 0.05197 

## omega 1.18605 

## alpha1 0.62501 

##  

## Asymptotic Critical Values (10% 5% 1%) 

## Joint Statistic: 1.28 1.47 1.88 

## Individual Statistic: 0.35 0.47 0.75 

##  

## Sign Bias Test 

## ------------------------------------ 

## t-value prob sig 

## Sign Bias 1.441 0.1498  

## Negative Sign Bias 1.079 0.2806  

## Positive Sign Bias 1.102 0.2707  

## Joint Effect 2.650 0.4488  

##  

##  

## Adjusted Pearson Goodness-of-Fit Test: 

## ------------------------------------ 

## group statistic p-value(g-1) 

## 1 20 218.8 6.130e-36 

## 2 30 227.5 1.097e-32 

## 3 40 264.2 3.126e-35 

## 4 50 284.0 7.552e-35 

##  

## Elapsed time : 0.58564 

- Se observa que el modelo AR(2)-GARCH(1,1), tiene presencia de heterocedasticidad y de 

autocorrelación. Sin embargo, tomando en cuenta el criterio de Akaike fue el mejor, pero no 

cumple con la homocedasticidad y no autocorrelación. No obstante, tiene significancia 

individual por lo que se puede utilizar para estimar la rentabilidad y volatilidad de la serie 

Solaria S.A. 

4.6 Pronósticos de las series 

Con base a los modelos elegidos a continuación se realiza la estimación para la serie del Ibex35 y de 

la empresa Solaria S.A., tanto de los rendimientos y volatilidades a cinco periodos futuros, es decir, 

una semana financiera debido a la robustez estadística o de predicción que existe al realizar 

predicciones a corto plazo (Bermejo Iglesias et al., 2009).  
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4.6.1 Pronóstico de los Retornos Ibex35 

La tabla 9, indica una estimación del rendimiento que tendrán el precio de las acciones o activos 

financieros de las 35 empresas que conforman el Ibex 35. Es decir, los días entre el 26 de agosto al 01 

septiembre se estima una rentabilidad del 0.03588%. Este resultado positivo puede incidir en la 

decisión en las decisiones de los inversionistas con respecto a comprar o vender activos financieros 

del Ibex35. Hemos buscado noticias sobre como acabó la sesión el Ibex 35 el jueves 25 de agosto, y 

nos encontramos que cerró con una variación del 0,15% y con un rango de cotización del 1.17%, lo 

que podemos considerar normal, lo cual se refleja en el pronóstico (línea roja) sin afectaciones.  

Tabla 9. Valores de los 

retornos del Ibex 35 

 Retorno Fecha 

T+1 0.03588 2022-08-26 

T+2 0.03588 2022-08-29 

T+3 0.03588 2022-08-30 

T+4 0.03588 2022-08-31 

T+5 0.03588 2022-09-01 

   
 

 

Figura 9. Predicción de los retornos de la serie Ibex 35.  
En términos porcentuales a 5 días.  

 

4.6.2 Pronóstico de Volatilidad Ibex 35 

La tabla 10 indican los valores (en términos porcentuales) del nivel de riego que presentan los activos 

financieros del Ibex 35. Se estima que la medida de riesgo o volatilidad de los activos financieros para 

el día 26 de agosto será del 0.83888%, y como el precio de las acciones es cambiante la serie pronostica 

leves subidas de volatilidad en los próximos días.  
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Tabla 10. Valores de 

volatilidad del Ibex 35 

 Volatilidad Fecha 

T+1 0.83888 2022-08-26 

T+2 0.85912 2022-08-29 

T+3 0.87853 2022-08-30 

T+4 0.89716 2022-08-31 

T+5 0.91507 2022-09-01 

   
 

 

Figura 10. Predicción de la volatilidad de la serie Ibex 35.  
 En términos porcentuales a 5 días. 

 

4.6.3 Pronóstico Retornos Solaria S.A. 

Los resultados para empresa Solaria S.A., indican una estimación de rentabilidad del precio de las 

acciones del 0.0295641%, y para los próximos días sus números seguirán siendo al alza en positivo, 

no obstante, su volatilidad es mayor de 0.0388534% y creciente, ya que puede deberse a los riesgos 

de inversión que hace la empresa para su crecimiento. Hemos buscado sobre el cierre de Solaria S.A. 

el día anterior al pronóstico que pudiera explicar sus rendimientos positivos, y se anunció que las 

energías renovables continúan su tendencia alcista y que para Solaria S.A. en lo que va del año 

acumula una subida del 34%. 
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Tabla 11. Valores de los 

retornos de Solaria S.A. 

 Retorno Fecha 

T+1 0.0295641 2022-08-26 

T+2 0.0403972 2022-08-29 

T+3 0.0433773 2022-08-30 

T+4 0.0382606 2022-08-31 

T+5 0.0410045 2022-09-01 

   
 

 

4.6.4 Pronóstico de Volatilidad Solaria S.A. 

Tabla 12. Valores de 

volatilidad de Solaria S.A.  

 Volatilidad Fecha 

T+1 0.0388534 2022-08-26 

T+2 0.0395479 2022-08-29 

T+3 0.0401499 2022-08-30 

T+4 0.0406730 2022-08-31 

T+5 0.0411283 2022-09-01 

   
 

 

 

Figura  11. Predicción de los retornos del activo Solaria S.A. 

                    En términos porcentuales a 5 días 

Figura  12. Predicción de la volatilidad del activo Solaria S.A. 

                    En términos porcentuales a 5 días. 
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 CONCLUSIONES 

Esta investigación tenía como objetivos, en primer lugar, ¿Analizar el modelo ARMA y GARCH para 

determinar cuál es el modelo que permite explicar con mayor precisión el comportamiento histórico 

del índice bursátil Ibex 35 y Solaria S.A.? Para este objetivo que ambas serie siguen modelos 

diferentes, se encontró que el mejor modelo mediante el criterio de Akaike para el Ibex 35 es el 

GARCH (1,1) lo que coincide con los estudios (Maté & Oliva, 2003; Melo & Hoyos, 2021; Nugroho 

et al., 2021; Priyono et al., 2020), mientras que la empresa Solaria S.A. fue una especificación AR(2)-

GARCH(1,1), lo cual los retornos van a depender del comportamiento de la serie rezagada en dos 

periodos en el tiempo.  

Ambos modelos a través de las pruebas de coeficientes fueron estadísticamente significativos. Sin 

embargo, las pruebas de autocorrelación y heterocedasticidad que se realizó a los residuales para 

comprobar la estabilidad de los modelos seleccionados (ii objetivo) se encontró presencia de 

heteroscedasticidad, pero no autocorrelación, lo que es un punto a favor para un buen pronóstico de la 

serie Ibex 35. Por su parte, la serie Solaria S.A. el modelo tiene presencia de heterocedasticidad y de 

autocorrelación, pero el modelo tiene significancia, lo cual se pudo utilizar para realizar las 

predicciones con él. Por tanto, se pasó a realizar las estimaciones con los modelos seleccionados, se 

encontró para la serie bursátil del Ibex 35 una rentabilidad de 0.03588% asociado aún riego del 

0.83888%. En cambio, la empresa Solaria S.A. se estima que el precio de las acciones tendrá una 

rentabilidad del 0.0295641% asociado con un riesgo del 0.0388534%. 

Todo ello pone de relieve, que los modelos de volatilidad utilizados captan las noticias malas como el 

conflicto bélico entre Rusia y Ucrania, ya que en los últimos meses ambas series objeto de estudio han 

tenido una volatilidad muy presente y los pronósticos elaborados tienden a que los próximos días la 

volatilidad siga subiendo. No obstante, al ser el mercado muy dinámico, las rentabilidades y 

volatilidades pronosticadas suelen ser muy cortas, por lo que se sugiere actualizar los datos semana a 

semana o día con día, para mejorar los pronósticos o estimaciones de los modelos.  

Las limitaciones de la investigación están determinadas por la selección de dos modelos (ARCH y 

GARCH), los cuales este tipo de modelos tienen muchas extensiones como los modelos EGARCH 

(Exponencial Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), entre otros (De Arce, 2004). Por ello, 

para futuras investigaciones se podría utilizar los modelos EGARCH, para evidenciar que generan las 

noticias en los inversionistas, como también un análisis de regresión, redes neuronales y varios tipos 
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de inteligencia computacional para pronosticar la dirección de los diferentes índices bursátiles (Ecer 

et al., 2020; Melo & Hoyos, 2021).  
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A.  Anexos 

A.1 R Código  
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# Librerias a usar  

library(tidyverse) 

library(lubridate) 

library(tseries) 

library(xts) 

library(zoo) 

library(reshape) 

 

#Estracción de datos 

library(quantmod) 

getSymbols("^IBEX", scr='yahoo', from='2006-01-02', 

  to='2022-08-25', periodicity='daily', 

  format='xts') 

 

getSymbols("SLR.MC", scr='yahoo', from='2007-06-19', 

  to='2022-08-26', periodicity='daily', 

  format='xts') 

#Visualización de los datos 

chart_Series(IBEX) 

chart_Series(SLR.MC) 

#Pruebas de estacionariedad 

library(tseries) 

 

SLR.MC <- na.omit(SLR.MC) 

 

ADF_SLR<-adf.test(SLR.MC$SLR.MC.Adjusted) 

PP_SLR<-pp.test(SLR.MC$SLR.MC.Adjusted) 

KPSS_SLR<-kpss.test(SLR.MC$SLR.MC.Adjusted) 

 

IBEX<-na.omit(IBEX) 

 

ADF_IBEX<-adf.test(IBEX$IBEX.Adjusted) 

PP_IBEX<-pp.test(IBEX$IBEX.Adjusted) 

KPSS_IBEX<-kpss.test(IBEX$IBEX.Adjusted) 

 

Pruebas <-c('Dickey-Fuller Aumentada', 

  'Phillips-Perron','KPSS') 

 

Pruebas_SLR<-c(ADF_SLR$p.value, 

  PP_SLR$p.value, 

  KPSS_SLR$p.value) 

 

Pruebas_IBEX<-c(ADF_IBEX$p.value, 

  PP_IBEX$p.value, 

  KPSS_IBEX$p.value) 

 

Estacionariedad<-data.frame(Pruebas, 

    SLR=Pruebas_SLR, 

    IBEX=Pruebas_IBEX) 

### Diferencias logaritmicas de los activos: Tasa de retorno/rendimiento 

SLR_rt<-diff(log(SLR.MC$SLR.MC.Adjusted)) 

SLR_rt<-na.omit(SLR_rt) 

IBEX_rt<-diff(log(IBEX$IBEX.Adjusted)) 
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IBEX_rt<-na.omit(IBEX_rt) 

### Visualización de las tasas de retorno 

plot(SLR_rt) 

plot(IBEX_rt) 

## Pruebas de estacionariedad de los retornos financieros 

ADF_SLR<-adf.test(SLR_rt) 

PP_SLR<-pp.test(SLR_rt) 

KPSS_SLR<-kpss.test(SLR_rt, null = "Level") 

 

ADF_IBEX<-adf.test(IBEX_rt) 

PP_IBEX<-pp.test(IBEX_rt) 

KPSS_IBEX<-kpss.test(IBEX_rt, null = 'Level') 

 

Pruebas <-c('Dickey-Fuller Aumentada', 

  'Phillips-Perron','KPSS') 

 

Pruebas_SLR<-c(ADF_SLR$p.value, 

  PP_SLR$p.value, 

  KPSS_SLR$p.value) 

 

Pruebas_IBEX<-c(ADF_IBEX$p.value, 

  PP_IBEX$p.value, 

  KPSS_IBEX$p.value) 

 

Estacionariedad<-data.frame(Pruebas, 

    SLR=Pruebas_SLR, 

    IBEX=Pruebas_IBEX 

    ) 

### Cálculo de la volatilidad  

Volatilidad_SLR<- log(SLR.MC$SLR.MC.High/SLR.MC$SLR.MC.Low) 

Volatilidad_IBEX <- log(IBEX$IBEX.High/IBEX$IBEX.Low) 

 

### Visualización de la volatilidad 

plot(Volatilidad_SLR) 

plot(Volatilidad_IBEX) 

## Pruebas de estacionariedad de la volatilidad 

ADF_SLR<-adf.test(Volatilidad_SLR) 

PP_SLR<-pp.test(Volatilidad_SLR) 

KPSS_SLR<-kpss.test(Volatilidad_SLR) 

 

ADF_IBEX<-adf.test(Volatilidad_IBEX) 

PP_IBEX<-pp.test(Volatilidad_IBEX) 

KPSS_IBEX<-kpss.test(Volatilidad_IBEX) 

 

Pruebas <-c('Dickey-Fuller Aumentada', 

  'Phillips-Perron','KPSS') 

 

Pruebas_SLR<-c(ADF_SLR$p.value, 

  PP_SLR$p.value, 

  KPSS_SLR$p.value) 

 

Pruebas_IBEX<-c(ADF_IBEX$p.value, 

  PP_IBEX$p.value, 

  KPSS_IBEX$p.value) 

 

Estacionariedad<-data.frame(Pruebas, 

    SLR=Pruebas_SLR, 

    IBEX=Pruebas_IBEX) 
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# Estimación de los modelos para Solaria S.A. 

library(forecast) 

library(rugarch) 

AR2<-arima(SLR_rt, order=c(2,1,0)) 

SLR_d <- na.omit(diff(SLR_rt)) 

arch1_AR2<-ugarchspec(variance.model = list(model='sGARCH', 

     garchOrder=c(1,0)), 

   mean.model = list(armaOrder=c(2,0))) 

arch1_ar2<-ugarchfit(spec=arch1_AR2, data=SLR_d) 

garch11_AR2<-ugarchspec(variance.model = list(model='sGARCH', 

     garchOrder=c(1,1)), 

   mean.model = list(armaOrder=c(2,0))) 

garch11_ar2<-ugarchfit(spec=garch11_AR2, data=SLR_d) 

 

Modelos <- c("AR(2)", "AR(2)-ARCH(1)", "AR(2)-GARCH(1,1)") 

AIC <-c(AR2$aic, infocriteria(arch1_ar2)[1],  

 infocriteria(garch11_ar2)[1]) 

 

## Modelos para la serie IBEX35 

library(forecast) 

library(rugarch) 

arch1<-ugarchspec(variance.model = list(model='sGARCH', 

     garchOrder=c(1,0)), 

   mean.model = list(armaOrder=c(0,0))) 

arch1<-ugarchfit(spec=arch1, data=IBEX_rt) 

garch11<-ugarchspec(variance.model = list(model='sGARCH', 

     garchOrder=c(1,1)), 

   mean.model = list(armaOrder=c(0,0))) 

garch11<-ugarchfit(spec=garch11, data=IBEX_rt) 

 

Modelos <- c("ARCH(1)", "GARCH(1,1)") 

AIC <-c(infocriteria(arch1)[1],  

 infocriteria(garch11)[1]) 

## Análisis de estabilidad o validación de los modelos seleccionados 

##Serie Solaria S.A. 

library(lmtest) 

library(knitr) 

Prueba_coef_SOLARIAS<-arch1_ar2@fit$matcoef 

 

kable(Prueba_coef_SOLARIAS, 

 digits = 3, caption = 'AR(2)-ARCH(1): Serie SOLARIA') 

print(arch1_ar2) 

## Serie Ibex35 

Prueba_coef_IBEX<-garch11@fit$matcoef 

kable(Prueba_coef_IBEX, 

 digits = 3, caption = 'GARCH (1,1): Serie IBEX') 

print(garch11) 

 

#Pronóstico para Solaria S.A. 

library(tidyverse) 

 

fcast_SLR_d <- ugarchforecast(garch11_ar2,  

    n.ahead =5) 

 

Puntual <-as.vector(fcast_SLR_d@forecast$seriesFor) 

Puntual <- diffinv(Puntual, xi=0.0575697671) 

Sigma <- as.vector(fcast_SLR_d@forecast$sigmaFor) 
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Pronosticos_SLR_rt <- data.frame( 

 Retorno=Puntual[-1], 

 Volatilidad=Sigma) 

 

Pronosticos_SLR_rt<-Pronosticos_SLR_rt %>%  

 mutate(Fecha=c("2022-08-26", 

   "2022-08-29", 

   "2022-08-30", 

   "2022-08-31", 

   "2022-09-01"), 

  Fecha=as.Date(Fecha, format="%Y-%m-%d")) 

kable(Pronosticos_SLR_rt, 

 caption = 'Tabla de pronósticos de SOLARIA') 

##Pronóstico de los retornos de Solaria S.A. 

library(tidyverse) 

 

SLR_df <- data.frame(Fecha=index(SLR_rt$SLR.MC.Adjusted), 

   Rt=coredata(SLR_rt$SLR.MC.Adjusted), 

   Vol=coredata(Volatilidad_SLR$SLR.MC.High[-1,])) 

data <- merge(SLR_df, Pronosticos_SLR_rt, all=TRUE, fill=NA) 

last_data_value = data[data$Fecha == as.Date("2022-08-25"), 

   "SLR.MC.Adjusted"] 

extra_row = data.frame(Fecha=as.Date("2022-08-25"), 

   SLR.MC.Adjusted=NA_real_,  

   SLR.MC.High=NA_real_, 

   Retorno=last_data_value, 

   Volatilidad=last_data_value) 

frame = rbind(data, extra_row) 

frame %>%  

 filter(Fecha>"2022-06-01") %>%  

 ggplot()+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=SLR.MC.Adjusted*100, col='Retornos SOLARIA'))+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=Retorno*100, col='Pronostico'))+ 

 scale_x_date(date_labels = '%Y-%m')+ 

 scale_y_continuous(breaks = seq(-10,10,1))+ 

 labs(title = 'Pronosticos de los retornos del activo SOLARIA', 

 subtitle = 'En términos porcentuales a 5 días', 

 x='Fecha', 

 y='Retorno %', 

 colour='Series') 

##Pronóstico de volatilidad de Solaria S.A. 

frame %>%  

 filter(Fecha>"2022-06-01") %>%  

 ggplot()+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=SLR.MC.High*100, col='Volatilidad'))+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=Volatilidad*100, col='Pronostico'))+ 

 scale_x_date(date_labels = '%Y-%m')+ 

 scale_y_continuous(breaks = seq(-10,10,1))+ 

 labs(title = 'Pronosticos de la volatilidad del activo SOLARIA', 

 subtitle = 'En términos porcentuales a 5 días', 

 x='Fecha', 

 y='Volatilidad %', 

 colour='Series') 

#Valores de los retornos del Ibex35 

fcast_IBEX <- ugarchforecast(garch11,  

    n.ahead =5) 

Puntual <-fcast_IBEX@forecast$seriesFor 

Sigma <- fcast_IBEX@forecast$sigmaFor 
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Pronosticos_IBEX <- data.frame(Retorno=Puntual, 

    Volatilidad=Sigma) 

Pronosticos_IBEX<-Pronosticos_IBEX %>%  

 mutate(Fecha=c("2022-08-26", 

   "2022-08-29", 

   "2022-08-30", 

   "2022-08-31", 

   "2022-09-01"), 

  Fecha=as.Date(Fecha, format="%Y-%m-%d")) 

names(Pronosticos_IBEX)<-c("Retorno", "Volatilidad", "Fecha") 

kable(Pronosticos_IBEX, 

 caption = 'Pronósticos de los retornos de IBEX') 

 

##Pronostico de los retornos del Ibex35 

IBEX_df <- data.frame(Fecha=index(IBEX_rt$IBEX.Adjusted), 

   Rt=coredata(IBEX_rt$IBEX.Adjusted), 

   Vol=coredata(Volatilidad_IBEX$IBEX.High[-1,])) 

data <- merge(IBEX_df, Pronosticos_IBEX, all=TRUE, fill=NA) 

# Tome el valor de y correspondiente a la fecha justo antes de la brecha. 

last_data_value = data[data$Fecha == as.Date("2022-08-25"), 

   "IBEX.Adjusted"] 

extra_row = data.frame(Fecha=as.Date("2022-08-25"), 

   IBEX.Adjusted=NA_real_,  

   IBEX.High=NA_real_, 

   Retorno=last_data_value, 

   Volatilidad=last_data_value) 

# Agregue una fila adicional al data.frame principal. 

frame = rbind(data, extra_row) 

frame %>%  

 filter(Fecha>"2022-06-01") %>%  

 ggplot()+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=IBEX.Adjusted*100, col='Retornos IBEX'))+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=Retorno*100, col='Pronostico'))+ 

 scale_x_date(date_labels = '%Y-%m')+ 

 scale_y_continuous(breaks = seq(-10,10,1))+ 

 labs(title = 'Pronosticos de los retornos IBEX', 

 subtitle = 'En términos porcentuales a 5 días', 

 x='Fecha', 

 y='Retorno %', 

 colour='Series') 

#Pronóstico de la volatilidad del Ibex35 

frame %>%  

 filter(Fecha>"2022-06-01") %>%  

 ggplot()+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=IBEX.Adjusted*100, col='Volatilidad IBEX'))+ 

 geom_line(aes(x=Fecha, y=Volatilidad*100, col='Pronostico'))+ 

 scale_x_date(date_labels = '%Y-%m')+ 

 labs(title = 'Pronosticos de la volatilidad de IBEX', 

 subtitle = 'En términos porcentuales a 5 días', 

 x='Fecha', 

 y='Volatilidad %', 

 colour='Series')  
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