
Universidad Politécnica 
de Madrid 

Escuela Técnica Superior de  

Ingenieros Informáticos 

 

Doble grado en Ingeniería Informática y ADE 

 

 

Trabajo Fin de Grado 

Análisis de Series Temporales: estudio de 
casos prácticos en Economía 

 

 

 

 

 

 

Autor: José María Martínez de la Casa Rico 

Tutora: María Isabel Rodríguez Galiano  

Madrid, junio 2024 



 

i 

Este Trabajo Fin de Grado se ha depositado en la ETSI Informáticos de la 
Universidad Politécnica de Madrid para su defensa.  

Trabajo Fin de Grado 
Doble grado en Ingeniería Informática y ADE 
Título: Análisis de Series Temporales: Estudio de Casos Prácticos en Economía  

Junio 2024 

Autor: José María Martínez de la Casa Rico 
 
Tutor:  

María Isabel Rodríguez Galiano 
Departamento de Inteligencia Artificial (DIA) 
ETSI Informáticos 
Universidad Politécnica de Madrid 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

ii 

Resumen 

En este trabajo se llevará a cabo un análisis exhaustivo de una serie temporal 

utilizando diversos modelos con el objetivo de ajustar los datos y realizar 

predicciones futuras. Se emplearán varias técnicas para comparar su 

desempeño y determinar qué modelo se adapta mejor a nuestra serie, facilitando 

así pronósticos más precisos. Comenzaremos con el estudio teórico de enfoques 

clásicos como el de Holt-Winters, y avanzaremos hacia métodos más recientes 

como ARIMA, los modelos ARCH-GARCH, que permiten modelizar la varianza 

condicional y analizar la dispersión de los valores de la serie y, finalmente, el 

modelo Prophet (desarrollado por Facebook). 

La serie temporal que analizaremos es el Índice de Precios al Consumo (IPC) en 

España desde enero de 2002 hasta mayo de 2024. Estudiaremos el 

comportamiento de los valores a lo largo del tiempo y los ajustaremos a los 

métodos mencionados anteriormente. Para facilitar este análisis utilizaremos 

una interfaz desarrollada en el trabajo sinérgico de fin de grado de Ingeniería 

Informática, que permite realizar estudios de series temporales de manera 

sencilla e intuitiva. Esta interfaz ha sido creada utilizando las bibliotecas 

disponibles para el análisis de series temporales en Python. 

De esta manera, esperamos identificar el modelo que mejor se ajuste a la serie 

del IPC y realizar predicciones precisas sobre su evolución futura. 
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Abstract 

In this paper, a comprehensive analysis of a time series will be carried out using 

various models with the aim of fitting the data and making future forecasts. 

Several techniques will be employed to compare their performance and 

determine which model best fits our series, thus providing more accurate 

forecasts. We will start with the theoretical study of classical approaches such 

as Holt-Winters, and move towards more recent methods such as ARIMA, 

ARCH-GARCH models, which allow modelling the conditional variance and 

analysing the dispersion of the values of the series and, finally, Prophet 

(developed by Facebook). 

The time series we will analyse is the Consumer Price Index (CPI) in Spain from 

January 2002 to May 2024. We will study the behaviour of the values over time 

and adjust them to the methods mentioned above. To facilitate this analysis, we 

will use an interface developed in the synergic work of the Computer 

Engineering degree final project, which allows us to carry out time series studies 

in a simple and intuitive way. This interface has been created using the libraries 

available for time series analysis in Python. 

In this way, we hope to identify the model that best fits the CPI series and make 

accurate predictions about its future evolution. 
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1 Introducción 

El análisis de las series temporales es fundamental en el campo de la estadística 

y la ciencia de datos. Su finalidad es la de modelar el comportamiento de estas 

series a lo largo del tiempo. Las series temporales son un conjunto de 

observaciones de una variable 𝑌𝑡  grabadas en un momento específico 𝑡  [1]. 

Como ejemplo de serie temporal podemos observar la representada en la Figura 

1.1, que muestra el número de pasajeros de aviones a lo largo de los años en 

Estados Unidos. Observando la evolución de la serie temporal se pueden 

analizar las distintas propiedades que posee una serie temporal. 

 

Figura 1.1: Viajeros en vuelos americanos de 1949 a 1961. 

En esta serie se observan dos propiedades muy claras: estacionalidad y 

tendencia. La estacionalidad hace referencia a patrones que se repiten en 

intervalos regulares de tiempo (horas, días, semanas, meses, trimestres, etc..). 

En este caso se observa una clara estacionalidad debido a que habitualmente 

los viajes en avión aumentan en verano y disminuyen en invierno. Por otra parte, 

la tendencia se puede entender como la dirección en la cual los datos cambian 

a lo largo del tiempo [2]. En esta serie se observa que la dirección de los datos 

ha ido en aumento, por lo que la tendencia es alcista. Otra propiedad de las 
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series temporales es la estacionariedad, la cual no es observable en la Figura 

1.1, pero sí en la serie mostrada en la Figura 1.2. 

 

Figura 1.2: Datos de la Figura 1.1 diferenciados 

Los datos de la Figura 1.2 se corresponden con la diferenciación de la serie 

mostrada en la Figura 1.1. El proceso de diferenciación será analizado más 

adelante y se utiliza para conseguir que una serie sea estacionaria, es decir, con 

la media y la varianza constante a lo largo del tiempo. 

El análisis de las series temporales se llevará a cabo a través de los diferentes 

modelos que se han estudiado a lo largo del tiempo: Desde los métodos clásicos, 

hasta el modelo Prophet ofrecido por Facebook [3], pasando por los modelos 

más populares como el modelo ARIMA o los modelos ARCH y GARCH. 

Finalmente, realizaremos predicciones sobre estas series temporales, estimando 

la evolución de los datos de la serie a lo largo del tiempo [4]. 

1.1 Objetivos 

Los objetivos de este trabajo son: 

• Comprensión y análisis de las series temporales: Se busca entender la 

naturaleza de las series temporales, incluyendo la identificación de sus 

componentes clave como tendencia, estacionalidad y ciclos. Esto se logra 

mediante técnicas de visualización, como gráficos de líneas y 
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correlogramas, y pruebas estadísticas para la estacionariedad, como la 

prueba de Dickey-Fuller aumentada. 

• Análisis de modelos clásicos: Aquí se exploran desde métodos de 

descomposición y modelo de Holt Winters hasta modelos como el de 

medias móviles (MA), autorregresivo (AR), y el modelo autorregresivo de 

promedio móvil (ARMA).  

• Análisis de modelos ARIMA, ARCH o GARCH: El modelo ARIMA 

(Autorregresivo Integrado de Promedio Móvil) se utiliza para datos no 

estacionarios al incorporar diferenciación. Los modelos ARCH 

(Autorregresivo de Heterocedasticidad Condicional) y GARCH 

(Generalizado ARCH) se utilizan para modelizar la varianza condicional 

en los datos.  

• Análisis de modelos Prophet: El modelo Prophet, desarrollado por 

Facebook, es adecuado para datos con fuertes componentes de tendencia 

y estacionalidad.  

• Ajuste de los modelos y predicciones: En esta etapa, los modelos 

seleccionados se ajustan a los datos preparados. Esto incluye dividir los 

datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, ajustar los parámetros 

del modelo usando el conjunto de entrenamiento, y evaluar el desempeño 

del modelo en el conjunto de prueba. Se realizan predicciones y se 

comparan los modelos utilizando métricas como el error cuadrático 

medio (RSME) y las bandas de confianza, para evaluar la precisión y la 

incertidumbre de las predicciones. Este ajuste se realizará en una serie 

temporal concreta, en este caso el Índice de Precios al Consumo (IPC). 

 

2 Glosario 

El siguiente capítulo explicará conceptos a conocer para que resulte más fácil 

la comprensión del trabajo: 

• Serie temporal: Una serie temporal es una secuencia de datos observados, 

medidos o registrados en momentos sucesivos a lo largo del tiempo. Estos 

datos se recopilan generalmente en intervalos regulares, como horas, 

días, semanas, meses, trimestres o años. La serie temporal se organiza 

cronológicamente reflejando cómo evolucionan los datos a lo largo del 

tiempo. 
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• Tendencia: La tendencia en una serie temporal se refiere a la dirección 

general en la que los datos están cambiando a lo largo del tiempo. Es una 

característica importante que indica si los valores de la serie están 

aumentando, disminuyendo o permaneciendo relativamente estables en 

el tiempo. 

• Estacionalidad: La estacionalidad se refiere a patrones recurrentes o 

cíclicos en los datos que se repiten a intervalos regulares. Estos pueden 

ser diarios, semanales, mensuales, estacionales, etc. 

• Ciclo: Fluctuación que se repite a lo largo del tiempo, pero que no tiene 

una periodicidad fija. 

• Componente de error: La componente de error es la parte no explicada 

por la tendencia, la estacionalidad o los ciclos en una serie temporal. 

Representa la aleatoriedad o la variabilidad no sistemática en los datos, 

lo que también se conoce como ruido blanco. 

• Proceso estocástico: Secuencia de variables aleatorias que evolucionan a 

lo largo del tiempo. 

• Heterocedástico: Varianza de los errores no constante a lo largo del 

tiempo. 

• Ruido blanco: Secuencia de valores aleatorios independientes con media 

cero y varianza constante a lo largo del tiempo con una distribución 

normal. 

• RMSE: El error cuadrático medio es una métrica comúnmente utilizada 

para evaluar la precisión de un modelo de predicción. Proporciona una 

medida de la diferencia entre los valores predichos por un modelo y los 

valores observados (reales). 

 

3 Modelos 

3.1 Métodos de descomposición 

Al analizar las series temporales podemos encontrar diferentes patrones, estos 

patrones se pueden ver reflejados en las componentes que pueden conformar 

una serie temporal [5], estas componentes son: 

• Tendencia 

• Estacionalidad 
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• Cíclica 

• Residual 

Estos métodos intentan construir un modelo en función de las anteriores 

componentes. Las componentes de tendencia y ciclo se suelen unir en 

tendencia-cíclica. Se encontrarán diferentes modelos de descomposición 

dependiendo de la manera en la cual relacionemos las componentes de las series 

temporales. 

• Modelo aditivo: 𝑌𝑡 =  𝑆𝑡 + 𝑇𝑡 + 𝐸𝑡 

• Modelo multiplicativo: 𝑌𝑡 =  𝑆𝑡 × 𝑇𝑡 × 𝐸𝑡 

• Modelo mixto: 𝑌𝑡 =  𝑆𝑡𝑇𝑡 + 𝐸𝑡 

Donde 𝑆𝑡  es la componente estacional, 𝐸𝑡  es la componente residual y por 

último 𝑇𝑡  es la componente de tendencia-cíclica en el periodo 𝑡 . Se supone 

independencia de las variaciones residuales respecto a las demás componentes. 

El modelo aditivo es el más adecuado si la amplitud de las fluctuaciones 

estacionales se mantiene constante durante toda la serie temporal. Por el 

contrario, cuando esta amplitud no es constante y parece estar directamente 

relacionado con el nivel de la serie temporal, encontramos más adecuado 

utilizar el modelo multiplicativo. En el caso de no poder categorizar los modelos 

como aditivos o multiplicativos se utiliza el modelo mixto al ser una combinación 

de ambos modelos. 

Dentro de estos métodos de descomposición, nos encontramos el suavizado de 

medias móviles que nos ayuda a estimar la tendencia y los ciclos, la fórmula es 

la siguiente: 

𝑇̂𝑡 =
1

𝑚
∑ 𝑦𝑡+𝑗

𝑘

𝑗=−𝑘

 

En este caso 𝑚 = 2𝑘 + 1 , por lo que la estimación de la tendencia y del ciclo en 

𝑡, se calcula mediante la media de los valores de la serie en 𝑘 periodos de 𝑡 

(tiempo hacia ambos lados). Lo que se consigue es eliminar la aleatoriedad de 

los datos obteniendo una componente de tendencia-cíclica suave.  

3.2 Método de Suavizado Exponencial 

Estos métodos son posiblemente los más utilizados para suavizar las series 

temporales y conseguir predecir el futuro a un corto o medio plazo. Son métodos 
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sencillos, precisos y eficientes y permiten adaptarse a los cambios que ocurren 

en el proceso que se está realizando, de ahí su gran popularidad. En el método 

de suavizado exponencial la previsión se construye a partir de una media 

ponderada exponencialmente de los valores pasados [6]. El método de suavizado 

está elaborado para poder ilustrar las características de una serie temporal, 

como son la tendencia o la estacionalidad, de manera más sencilla y visual, 

permitiendo identificar patrones o tendencias significativas [7]. 

3.2.1 Suavizado exponencial simple 

Este método se ajusta a las series temporales que no presentan ni tendencia ni 

estacionalidad. El concepto detrás del suavizado exponencial simple se basa en 

darle más peso a las observaciones más recientes que a las más antiguas. Es 

un método sencillo cuya fórmula es la siguiente: 

𝑦̂𝑇+1|𝑇 = 𝛼𝑦𝑇 + 𝛼(1 − 𝛼)𝑦𝑇−1 + 𝛼(1 − 𝛼)2𝑦𝑇−2 + ⋯, 

Siendo 𝛼  el parámetro de suavizado para 0 ≤ 𝛼 ≤ 1 . 𝑇 + 1  es una media 

ponderada de todas las observaciones que ha habido en nuestra serie temporal, 

desde 𝑦1 hasta 𝑦𝑇. Dependiendo de cuál sea el parámetro 𝛼 los pesos de cada 

observación pasada serán mayores o menores. Se puede observar a partir de la 

anterior ecuación que si 𝛼 tiene un valor pequeño, se les da un mayor peso a 

las observaciones más lejanas en el tiempo. Al contrario, si 𝛼 tiene un valor 

mayor y cercano a 1, se les da un mayor peso a las observaciones más recientes 

de la variable, siendo el caso extremo el método conocido como naïve en el cual 

si sustituimos 𝛼 por 1 se puede ver como el valor de la predicción es igual al 

último valor observado de la serie. 

3.2.2 Suavizado exponencial de Holt 

El suavizado exponencial de Holt nos permite predecir series temporales con 

una tendencia. En este caso, el modelo está formado por tres ecuaciones: una 

para la predicción y dos ecuaciones de suavizado. Las dos ecuaciones de 

suavizado se dividen a su vez en una para el nivel y otra para la tendencia, 

refiriéndonos al nivel como estimación del valor medio sobre el cual la serie 

fluctúa en un periodo de tiempo determinado [8]. 

• Ecuación de predicción: 𝑦̂𝑡+ℎ|𝑡 = 𝑙𝑡 + ℎ𝑏𝑡 

• Ecuación de nivel: 𝑙𝑡 = 𝛼𝑦𝑡 + (1 − 𝛼)(𝑙𝑡−1 + 𝑏𝑡−1) 

• Ecuación de tendencia: 𝑏𝑡 = 𝛽∗(𝑙 − 𝑙𝑡−1) + (1 − 𝛽∗) 𝑏𝑡−1 
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𝜖𝑡 es una estimación del nivel de la serie en el momento 𝑡, 𝑏𝑡  hace referencia a 

la tendencia en el momento 𝑡, 𝛼 es el parámetro de suavizado para el nivel con 

0 ≤ 𝛼 ≤ 1. Por último, 𝛽∗ es el parámetro de suavizado para la tendencia donde 

0 ≤ 𝛽∗ ≤ 1. 

3.2.3 Modelo de Holt-Winters 

El modelo de Holt-Winters es una extensión del modelo de Holt que permite 

además de la tendencia, modelizar la estacionalidad, por lo que aparte de las 

tres ecuaciones que teníamos en el método de Holt, se añade una más que 

refleja la componente estacional. En este caso los parámetros de suavizado 

serán 𝛼, 𝛽, 𝛾 . Debemos de establecer la periodicidad en la variable 𝑚 , por 

ejemplo, si la estacionalidad es cuatrimestral 𝑚 = 4  y en el caso de 

estacionalidad mensual, 𝑚 = 12.  

En este caso, al igual que en los métodos de descomposición, encontramos dos 

variaciones del modelo dependiendo de la componente estacional: el modelo 

aditivo y el multiplicativo. El modelo aditivo es más adecuado cuando las 

variaciones de la componente estacional son aproximadamente constantes a lo 

largo de la serie temporal, mientras que el modelo multiplicativo se elige en los 

casos en los cuales la componente estacional varía en proporción al nivel de la 

serie.  

Modelo aditivo 

𝑦̂𝑡+ℎ|𝑡 = 𝑙𝑡 + ℎ𝑏𝑡 +  𝑠𝑡−𝑚+ℎ𝑚
+  

𝑙𝑡 = 𝛼(𝑦𝑡 − 𝑠𝑡−𝑚) + (1 − 𝛼)(𝑙𝑡−1 + 𝑏𝑡−1) 

𝑏𝑡 = 𝛽∗(𝑙𝑡 − 𝑙𝑡−1) + (1 − 𝛽∗) 𝑏𝑡−1 

𝑠𝑡 = 𝛾(𝑦𝑡 − 𝑙 − 𝑏𝑡−1) + (1 − 𝛾) 𝑠𝑡−𝑚 

Donde ℎ𝑚
+ = [(ℎ − 1) 𝑚𝑜𝑑 𝑚]+1 1 que asegura que las estimaciones de los índices 

estacionales que se emplean en las previsiones provienen exclusivamente de los 

datos del año más reciente dentro de nuestra muestra. La ecuación de nivel 

muestra una media ponderada entre la observación estacionalizada (𝑦𝑡 − 𝑠𝑡−𝑚) 

y la previsión no estacional (𝑙𝑡−1 + 𝑏𝑡−1). 

Modelo multiplicativo 

 
 

1 Donde [x] indica la parte entera de x 
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𝑦̂𝑡+ℎ|𝑡 = (𝑙𝑡 + ℎ𝑏𝑡)𝑠𝑡−𝑚+ℎ𝑚
+  

𝑙𝑡 = 𝛼
𝑦𝑡

 𝑠𝑡−𝑚
+ (1 − 𝛼)(𝑙𝑡−1 + 𝑏𝑡−1) 

𝑏𝑡 = 𝛽∗(𝑙𝑡 − 𝑙𝑡−1) + (1 − 𝛽∗) 𝑏𝑡−1 

𝑠𝑡 = 𝛾
𝑦𝑡

(𝑙𝑡−1 − 𝑏𝑡−1)
+ (1 − 𝛾) 𝑠𝑡−𝑚 

3.3 Modelo ARIMA 

3.3.1 Modelo AR 

El Modelo Autorregresivo es un tipo de modelo estadístico, que utiliza las 

observaciones pasadas de una variable de una serie temporal para explicar su 

valor actual [4]. La fórmula del modelo es la siguiente: 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜑1𝑦𝑡−1 + 𝜑2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝜑𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 

Nos referimos a estos modelos como AR (𝑝) siendo 𝑝 el número de periodos hacia 

atrás que son necesarios para pronosticar el valor actual, donde 𝑦𝑡  es la 

observación en el tiempo 𝑡 , 𝑐  es una constante, 𝜑𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝑝 , son los 

parámetros del modelo, 𝑦𝑡−1 , 𝑦𝑡−2 ,…, 𝑦𝑡−𝑝 son las observaciones previas de la 

serie temporal y 𝑒𝑡 es un término de error que debe ser ruido blanco. 

Un modelo autorregresivo será estable si los parámetros se encuentran en 

ciertos rangos y varía según 𝑝. Por ejemplo, en el caso de 𝑝 = 1, −1 < 𝜑1 < 1 , en 

el caso de 𝑝 = 2, −1 < 𝜑2 < 1, 𝜑1 + 𝜑2 < 1, 𝜑2 − 𝜑1 < 1. En el caso de que no se 

cumplieran estas restricciones la serie no sería estacionaria, debido a que los 

valores de los parámetros al ser mayores que |1| provocarían que los valores de 

las variables crecieran en todo momento. 

Se puede simplificar la ecuación utilizando el operador de retardo 𝐵 , 

representado por la fórmula: 

𝐵𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1 

Esta expresión implica retrasar el valor de 𝑦𝑡 un tiempo. Al aplicar esta fórmula, 

nuestro modelo autorregresivo se reescribe de la siguiente manera: 

(1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵2 − ⋯ − 𝜑𝑝𝐵𝑝)𝑦𝑡 = 𝑒𝑡 

Para simplificar aún más, llamamos a (1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵2 − ⋯ − 𝜑𝑝𝐵𝑝) como 𝜑(𝐵), 

lo cual nos permite expresar el modelo de manera más reducida: 

𝜑(𝐵) 𝑦𝑡 = 𝑒𝑡 
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La ecuación característica del modelo AR deriva del polinomio característico del 

modelo. Esta ecuación se utiliza para determinar las raíces del polinomio, que 

son fundamentales para analizar la estacionariedad del modelo. 

El polinomio es: 

Φ(𝑧) = 1 − 𝜑1𝑧 − 𝜑2𝑧2 − ⋯ − 𝜑𝑝𝑧𝑝 

La ecuación característica se obtiene al igualar este polinomio a 0. 

Φ(𝑧) = 1 − 𝜑1𝑧 − 𝜑2𝑧2 − ⋯ − 𝜑𝑝𝑧𝑝 = 0 

En términos prácticos esto significa que se buscan las raíces del polinomio Φ(𝑧) 

que hacen que la ecuación sea cero. La estacionariedad de nuestro modelo 

autorregresivo está vinculada a esta ecuación característica. Se dice que el 

modelo es estacionario si las raíces del polinomio Φ(𝑧) caen fuera del círculo 

unitario, es decir, verifican |𝑧| > 1 . Esta condición asegura que las propiedades 

estadísticas del modelo permanecen constantes a lo largo del tiempo, 

contribuyendo así a la utilidad y estabilidad del modelo autorregresivo.  

Si se tiene un modelo AR de orden 1 y estable, 𝑦𝑡 = 𝜑𝑦𝑡−1 + 𝑒𝑡 e iteramos hacia 

atrás k veces: 

𝑦𝑡 = 𝜑𝑦𝑡−1 + 𝑒𝑡 = 𝜑(𝜑𝑦𝑡−2 + 𝑒𝑡−1) + 𝑒𝑡 = 𝜑2𝑦𝑡−2 +  𝜑𝑒𝑡−1 + 𝑒𝑡 

⋮ 

𝑦𝑡 = 𝜑𝑘𝑦𝑡−𝑘 +  ∑  𝜑𝑗𝑒𝑡−𝑗

𝑘−1

𝑗=0

 

De esta manera si continuamos la iteración hacia atrás, asegurando que |𝜑|<1 

e 𝑦𝑡  sea estacionaria, el modelo 𝐴𝑅(1) se puede representar como 𝑀𝐴(∞): 

𝑦𝑡 =  ∑  𝜑𝑗𝑒𝑡−𝑗

∞

𝑗=0

 

El proceso es estacionario con media: 

𝐸(𝑦𝑡) = ∑  𝜑𝑗𝐸(𝑒𝑡−𝑗

∞

𝑗=0

) = 0 

Podemos calcular las funciones de autocovarianza y autocorrelación del 𝐴𝑅(1) 

mediante el procedimiento Yule-Walker, el cual consiste en multiplicar a toda 

la ecuación por 𝑦𝑡−𝑘 y tomar valor esperado. De esta forma se consiguen las 

autocovarianzas: 
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𝑦𝑡 = 𝜑1𝑦𝑡−1 + 𝑒𝑡 

𝑦𝑡  𝑦𝑡−𝑘 = 𝜑1𝑦𝑡−1 𝑦𝑡−𝑘 + 𝑒𝑡  𝑦𝑡−𝑘 

𝐸(𝑦𝑡  𝑦𝑡−𝑘) = 𝜑1𝐸(𝑦𝑡−1 𝑦𝑡−𝑘) + 𝐸(𝑒𝑡 𝑦𝑡−𝑘) 

Para simplificar llamamos 𝑅(𝑘)  a  𝐸(𝑦𝑡  𝑦𝑡−𝑘)  que es la autocovarianza entre 

𝑦𝑡  𝑦𝑡−𝑘. En otras palabras, estamos calculando el valor esperado del producto 

de las observaciones 𝑦𝑡  𝑦𝑡−𝑘, lo cual da una medida de la covariación entre estas 

dos observaciones separadas por un retraso de 𝑘 periodos. El término de error 

será 0 al ser ruido blanco por lo que no contribuirá a la autocovarianza: 

𝑅(𝑘) = 𝜑1𝑅(𝑘 − 1) + 0 

Tenemos una ecuación de diferencias de primer orden y se sustituye 

recursivamente 

𝑅(𝑘 − 1) = 𝜑1𝑅(𝑘 − 2) 

𝑅(𝑘) = 𝜑1𝜑1𝑅(𝑘 − 2) 

𝑅(𝑘 − 2) = 𝜑1𝑅(𝑘 − 3) 

𝑅(𝑘) = 𝜑1𝜑1𝜑1𝑅(𝑘 − 3) 

⋮ 

𝑅(𝑘) = 𝜑1
𝑘𝑅(𝑘 − 𝑘) = 𝜑1

𝑘𝑅(0) 

De esta forma se consigue la función de autocovarianza de un AR (1), al ser 

|𝜑1 | < 1  la autocovarianza irá decayendo lentamente hasta 0. En base a esto 

podemos calcular la función de autocorrelación. 

𝑟(𝑘) =
𝑅(𝑘)

𝑅(0)
=  

𝜑1
𝑘𝑅(0)

𝑅(0)
=  𝜑1

𝑘 

Por lo mismo que se acaba de explicar anteriormente, la función de 

autocorrelación decaerá lentamente hacia 0. Determinar el orden de un AR es 

difícil mediante la función de autocorrelación, por lo que nos servimos de la 

función de autocorrelación parcial (fap), la cual es una herramienta útil para 

determinar el orden de un proceso autorregresivo (AR). En un proceso AR(𝑝), 

cada coeficiente de autocorrelación parcial en la FAP corresponde a la 

correlación directa entre dos observaciones, controlando el efecto de todas las 

observaciones intermedias. 
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Para un proceso AR(𝑝), los primeros 𝑝 coeficientes de autocorrelación parcial 

son distintos de cero, lo que indica que hay correlación directa entre la 

observación actual y las 𝑝  observaciones pasadas. Después del 𝑝 -ésimo 

coeficiente, los coeficientes de autocorrelación parcial son nulos, lo que significa 

que no hay correlación directa entre la observación actual y las observaciones 

pasadas más allá de 𝑝 periodos. 

Por lo tanto, al observar la fap de un proceso AR, podemos identificar el orden 

del proceso AR observando cuántos coeficientes de autocorrelación parcial son 

distintos de cero. Por ejemplo, si los primeros dos coeficientes de 

autocorrelación parcial son distintos de cero y los demás son nulos, se puede 

concluir que el proceso es un AR(2). 

En resumen, la fap nos permite identificar el orden de un proceso AR al observar 

cuántos coeficientes de autocorrelación parcial son distintos de cero. Esto nos 

ayuda a entender la estructura de dependencia temporal en los datos y a 

seleccionar el orden apropiado del modelo autorregresivo. A continuación, 

observamos ejemplos de diferentes modelos autorregresivos para comprobar lo 

anteriormente explicado (ver Figura 3.1 y 3.2) [9]. 

 

Figura 3.1: Funciones de autocorrelación de un AR(1) 
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3.3.2 Modelo MA 

El modelo de Medias Móviles, a diferencia del modelo autorregresivo, utiliza los 

errores residuales de las anteriores predicciones para hallar el valor de la 

variable actual. Su fórmula es la siguiente: 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝑒𝑡 +  𝜃1𝑒𝑡−1 + 𝜃2𝑒𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 

Nos referimos a estos modelos como MA(q), donde 𝑦𝑡 es la observación en el 

tiempo 𝑡, 𝑐 es una constante, 𝜃𝑖  , 𝑖 = 1, … , 𝑞 , son los parámetros del modelo, 

𝑒𝑡−1, 𝑒𝑡−2,…, 𝑒𝑡−𝑞 son las observaciones previas de la serie temporal y 𝑒𝑡 es un 

término de error que debe ser ruido blanco. Si nos damos cuenta, el modelo 

siempre será estacionario al estar formado por q procesos estacionarios 

𝑒𝑡−1, 𝑒𝑡−2,…, 𝑒𝑡−𝑞, cosa que no ocurre en los modelos autorregresivos. Utilizando 

el operador de retardo, la ecuación del modelo queda de la siguiente forma: 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝑒𝑡(1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞) 

Los modelos MA también tienen una ecuación característica, aunque su 

propósito y forma son diferentes de las del modelo autorregresivo (AR). La 

ecuación característica de un modelo MA es útil para analizar la invertibilidad 

del modelo, que es un concepto análogo a la estabilidad en los modelos AR. La 

ecuación característica deriva del siguiente polinomio: 

Θ(𝑧) = 1 − 𝜃1𝑧 − 𝜃2𝑧2 − ⋯ − 𝜃𝑝𝑧𝑝 

Para analizar la invertibilidad del modelo MA, se iguala este polinomio a cero y 

resolvemos para 𝑧: 

Θ(𝑧) = 1 − 𝜃1𝑧 − 𝜃2𝑧2 − ⋯ − 𝜃𝑝𝑧𝑝 = 0 

Figura 3.2: Funciones de autocorrelación de un AR(2) 
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Un modelo MA es invertible si todas las raíces del polinomio característico Θ(𝑧) 

están fuera del círculo unitario en el plano complejo, es decir, si todas las raíces 

tienen un módulo mayor que uno, |𝑧| > 1. La invertibilidad de un modelo MA es 

la propiedad que permite representar el modelo MA en términos de un modelo 

autorregresivo (AR) infinito, lo cual indica que hay una sola forma de expresar 

el modelo MA como un modelo autorregresivo (AR) infinito. Esto evita 

ambigüedades y asegura que el modelo ajustado describe de manera consistente 

la dependencia temporal en los datos sin que existan múltiples conjuntos de 

parámetros diferentes que expliquen la misma serie temporal. 

Al igual que hicimos con el modelo autorregresivo, se calculará la 

autocovarianza y la autocorrelación mediante el método de Yule-Walker [9] para 

un modelo MA(1). 

𝐸(𝑦𝑡𝑦𝑡−𝑘) = 𝐸(𝑒𝑡𝑦𝑡−𝑘) +  𝜃1𝐸(𝑒𝑡−1𝑦𝑡−𝑘) 

𝑅(𝑘) = 𝐸(𝑒𝑡(𝑒𝑡−𝑘 + 𝜃1𝑒𝑡−1−𝑘)) +  𝜃1𝐸(𝑒𝑡−1(𝑒𝑡−𝑘 + 𝜃1𝑒𝑡−1−𝑘)) 

= 𝐸(𝑒𝑡𝑒𝑡−𝑘) + 𝜃1𝐸(𝑒𝑡𝑒𝑡−1−𝑘) + 𝜃1𝐸(𝑒𝑡−1𝑒𝑡−𝑘) + 𝜃1𝐸(𝑒𝑡−1𝑒𝑡−1) 

Sustituiremos 𝑘 por diferentes valores, comenzamos por 𝑘 = 0 

𝑅(0) = 𝜎𝑒
2 + 0 + 0 + 𝜃1

2𝜎𝑒
2 = 𝜎𝑒

2(1 + 𝜃1
2) 

Para 𝑘 = 1 

𝑅(1) = 0 + 0 + 𝜃1𝜎𝑒
2 + 0 

Para 𝑘 = 2 o 𝑘 > 1 

𝑅(𝑘) = 0 

La función de autocorrelación sería 

𝑟(𝑘) =
𝑅(𝑘)

𝑅(0)
=

𝑅(𝑘)

𝜎𝑒
2(1 + 𝜃1

2)
 

𝑟(1) =
𝜃1

(1 + 𝜃1
2)

=
𝑅(𝑘)

𝜎𝑒
2(1 + 𝜃1

2)
 

𝑟(2) = 0 

⋮ 

𝑟(𝑘) = 0 

De esta manera vemos como la función de autocorrelación decae a 0 

abruptamente después del primer retardo. Para observar lo anteriormente 
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explicado, se verá a continuación ejemplos de modelos de medias móviles y sus 

correspondientes funciones de autocorrelación (ver Figura 3.3 y Figura 3.4) [9]. 

 

Figura 3.3: Funciones de autocorrelación de un MA(1) 

  

3.3.3 Modelo ARMA 

El modelo autorregresivo de medias móviles, es la combinación de los dos 

modelos vistos anteriormente. La combinación del modelo es la siguiente: 

𝜑1𝑦𝑡−1 + 𝜑2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝜑𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 = 𝑒𝑡 +  𝜃1𝑒𝑡−1 + 𝜃2𝑒𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 

El proceso será estacionario en el caso de que lo sea la componente 

autorregresiva del modelo y será invertible si lo es la parte de medias móviles. 

3.3.4 Proceso Integrado 

Si la serie no es estacionaria, se diferencia la serie hasta conseguir que sea 

estacionaria. La diferenciación implica calcular las diferencias entre los valores 

 Figura 3.4: Funciones de autocorrelación de un MA(2) 
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sucesivos de la serie. Por ejemplo, si se tiene una serie de tiempo 𝑦𝑡, la diferencia 

de primer orden sería ∆𝑦𝑡 =  𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1. Esta operación se repite hasta que la serie 

resultante se vuelve estacionaria. 

Si la serie diferenciada d veces es estacionaria y se ajusta a un modelo 

ARMA(𝑝, 𝑞), diremos que la serie original sigue un modelo ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞). 

3.3.5 ARIMA 

El modelo resulta de coordinar la diferenciación con el modelo autorregresivo y 

el modelo de medias móviles, siendo su fórmula la siguiente: 

𝑦′𝑡 = 𝑐 + 𝜑1𝑦′𝑡−1 + 𝜑2𝑦′𝑡−2 + ⋯ + 𝜑𝑝𝑦′𝑡−𝑝 + 𝑒𝑡 +  𝜃1𝑒𝑡−1 + 𝜃2𝑒𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 

En este caso 𝑦′𝑡 es la serie diferenciada, pudiendo haber sido diferenciada más 

de una vez, esto es lo que llamamos el modelo ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞), siendo 𝑝 el orden 

de la componente autorregresiva, 𝑑 el grado de diferenciación necesario y 𝑞 el 

orden de la componente de media móvil. La ecuación se puede expresar de una 

forma más sencilla utilizando el operador de retardo: 

(1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵2 − ⋯ − 𝜑𝑝𝐵𝑝)(1 − 𝐵)𝑑𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝑒𝑡(1 +  𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞) 

(1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵2 − ⋯ − 𝜑𝑝𝐵𝑝) se corresponde con la parte AR(p), (1 − 𝐵)𝑑𝑦𝑡  son 

las diferencias y 𝑐 + 𝑒𝑡(1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝐵𝑞) es la parte MA(q). 

 

Figura 3.5: Funciones de autocorrelación de un ARMA(1,1) 
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Figura 3.7: Resumen 

 

3.4 Modelo SARIMA 

Los modelos SARIMA o ARIMA estacionales, son modelos ARIMA que presentan 

estacionalidad, por lo cual introducimos a nuestro modelo ARIMA componentes 

estacionales: 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 

En este caso s representa la periodicidad de la serie de tiempo, por ejemplo, si 

se está trabajando con datos mensuales sería 12 porque el patrón estacional se 

repite cada 12 meses, o si estuviéramos trabajando por trimestres sería 4. 

Un ejemplo de cómo quedaría un modelo 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,1,1)(1,1,1)12 es: 

(1 − 𝜑1𝐵)(𝜔1𝐵12)(1 − 𝐵)(1 − 𝐵12)𝑦𝑡 = (1 +  𝜃1𝐵)(1 + Θ1
12)𝑒𝑡 

Figura 3.6: Funciones de autocorrelación de un ARMA(1,1) 
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La estacionalidad se puede observar en los gráficos de las funciones fas y fap. 

En el ejemplo que se acaba de realizar arriba, la componente estacional 𝑃 = 1 la 

observaríamos en la fap, concretamente en el retardo número 12 del gráfico 

donde la correlación estaría fuera del intervalo de confianza. En el caso del 𝑄 =

1 sería en la fas donde en el retardo número 12, la correlación sobrepasaría el 

intervalo de confianza, de esta manera se muestra que hay autocorrelación 

entre el valor actual y el mismo hace 12 meses (𝑠 = 12). 

3.5 Ajuste del modelo ARIMA 

El ajuste de un Modelo Autorregresivo Integrado de Medias Móviles se realiza 

mediante el método de Box y Jenkins [11], el cual se estructura en cuatro etapas 

que se ayudarán de herramientas que se irán viendo a continuación. 

1. Durante esta etapa identificamos el modelo ARIMA. 

• Lo primero es identificar si la serie es estacionaria, en el caso de 

que no lo sea realizamos como hemos visto anteriormente el 

proceso de diferenciación, determinando de esta manera el valor 

de d. En el caso de que la serie sea estacional, además debemos 

identificar D. 

• Una vez diferenciada, se determina p y q y en el caso de que la 

serie sea estacional P  y Q . 

2. En la segunda etapa, una vez que tenemos seleccionado un modelo para 

nuestra serie temporal estacionaria, pasamos a la estimación de los 

parámetros de los modelos AR y MA los cuales se estiman por los métodos 

de mínimos cuadrados y de máxima verosimilitud, obteniendo sus 

errores estándar y los residuos de nuestro modelo. 

3. Llegamos a la fase de validación del modelo en la cual se debe de 

comprobar la calidad de las estimaciones realizadas en la etapa anterior. 

Se analizan los residuos comprobando que estos son ruido blanco, en el 

caso de que no lo fueran sería necesario repetir las etapas anteriores del 

proceso de ajuste para encontrar un modelo que sí que tengan residuos 

que sean ruido blanco. 

4. Finalmente, estamos en la última etapa en la cual una vez que se ha 

conseguido un modelo que cumpla con los requisitos se pueden llevar a 

cabo las predicciones sobre este. 
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3.5.1 Identificación del modelo 

El proceso de identificación se basa, como hemos visto, en identificar los 

parámetros del modelo 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 . En primer lugar, se comienza 

estudiando el parámetro 𝑑. Si la serie es inestable como en la figura Figura 3.8 

que presenta tendencia creciente, la serie no es estacionaria  

 

Figura 3.8: Viajeros en vuelos americanos de 1949 a 1961. 

Que la serie no sea estacionaria también se puede observar mediante los 

siguientes métodos:  

• Gráfico de la función de autocorrelación simple (fas). Si las correlaciones 

decaen a cero (ver Figura 3.9), la serie no es estacionaria y necesita 

diferenciación para poder serlo.  

 

Figura 3.9: Gráfico de función de de autocorrelación de Figura 3.8 

• Test de Dickey-Fuller o test de raíces unitarias: El test de Dickey-Fuller, 

nos permite observar la estabilidad de la serie a lo largo del tiempo. 
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Contrasta la hipótesis nula de que una serie temporal tiene una raíz 

unitaria, lo cual indica no estacionariedad. La presencia de una raíz 

unitaria sugiere que la serie temporal exhibe cierto grado de dependencia 

en el tiempo y no es estacionaria. Si el p-valor asociado al test es menor 

que un nivel de significación predefinido, que generalmente suele ser 

0,05 entonces se rechaza la hipótesis nula. Esto significa que hay 

evidencia suficiente para afirmar que la serie es estacionaria. En cambio, 

si el p-valor es mayor que el nivel de significación, no se puede rechazar 

la hipótesis nula, lo que sugiere que la serie es no estacionaria, por lo 

que se procede a llevar a cabo la diferenciación de la serie [12]. 

El proceso de diferenciación se realiza mediante el método de transformación de 

Box-Cox. Las transformaciones propuestas por el método vienen definidas en la 

siguiente función. 

𝑦(𝜆) = {
𝑦𝜆 − 1

𝜆
, 𝜆 ≠ 0

log (𝑦), 𝜆 = 0

 

Donde: 

• 𝑦 son los datos originales. 

• 𝑦(𝜆) son los datos transformados. 

• 𝜆 es el parámetro de transformación. 

La Figura 3.10 muestra cómo queda la serie de la Figura 3.8 una vez 

diferenciada. 
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Figura 3.10: Serie de la Figura 3.8 diferenciada 

También es importante analizar el gráfico de los valores de la serie temporal (ver 

Figura 3.8) para observar la estacionalidad, debido a que esta no se puede 

observar en los gráficos estacionarios. Se puede identificar fácilmente la 

estacionalidad al ver los ciclos repetitivos de cada año, dividiendo los datos en 

cuatrimestres, meses, semanas… También se pueden observar las funciones de 

autocorrelación y observar si hay correlación significativa en los múltiplos de 𝑠. 

Otro método es llevar a cabo la descomposición de la serie temporal en sus 

componentes y observar la componente de estacionalidad. Finalmente, si hay 

estacionalidad, se debe determinar también el orden de diferenciación 

estacional 𝐷. Esto se puede realizar con los mismos procesos explicados para la 

parte no estacional, pero aplicados a los ciclos estacionales. 

Una vez ya hemos llevado a cabo la diferenciación, se procede a identificar 𝑝 y 

𝑞 y 𝑃 de la parte regular y 𝑄 en el caso de que la serie sea estacional. Para hallar 

estos parámetros lo realizaremos como se ha visto en la explicación del modelo 

AR y del modelo MA gracias a las funciones de autocorrelación simple y parcial. 

3.5.2 Estimación de los parámetros 

Al comenzar con la estimación de los parámetros se debe comprobar si es 

necesario incluir un término independiente, para ello se realiza un contraste 

paramétrico para ver si la media de la serie una vez diferenciada es 

significativamente distinto de 0. Si es así incluimos la constante. Después se 

comprobará si hay alguna correlación entre los estimadores debido a que en el 
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caso de que haya una correlación alta (superior a 0,8) nuestro modelo sería 

inestable y deberíamos comenzar el proceso de nuevo y buscar otro modelo. 

También es conveniente realizar un sobreajuste del modelo que se ha 

identificado. Para llevar a cabo este proceso se suelen utilizar el Criterio de 

Información de Akaike (AIC) o el Criterio de Información Bayesiano (BIC). Si 

nuestro modelo es 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) el sobreajuste lo realizaríamos con los modelos 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝 + 1, 𝑑, 𝑞) y 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞 + 1).  

3.5.3 Validación del modelo 

Durante el diagnóstico del modelo debemos de comprobar si los residuos de 

nuestro modelo son ruido blanco. Hay diferentes métodos para llevar a cabo la 

validación del modelo seleccionado. 

Para verificar si los residuos son ruido blanco podemos utilizar el método de 

contraste de Ljung-Box. Las hipótesis de este contraste son las siguientes: 

• 𝐻0 = Las correlaciones son 0 entre los residuos de la serie. 

• 𝐻1 = Hay correlación entre los residuos de la serie. 

La medida de discrepancia es: 

𝑄 = 𝑁(𝑁 + 2) ∑
𝑟̂𝑘

2

𝑁 − 𝑘

ℎ

𝑘=1

 

Siendo 𝑁 el tamaño de la muestra, 𝑟̂𝑘 la autocorrelación en el retraso 𝑘 y ℎ el 

número de retardos. El estadístico Q sigue una distribución chi-cuadrado con 

ℎ grados de libertad bajo la hipótesis nula de no autocorrelación. Entonces 

fijado un nivel de significación, se compara el valor de Q calculado con el valor 

crítico correspondiente de la distribución chi-cuadrado para determinar si se 

rechaza o no la hipótesis nula, si el valor de Q calculado es significativamente 

mayor que el valor crítico de la distribución chi-cuadrado, se rechaza la 

hipótesis nula, lo que indica la presencia de autocorrelación en los retardos 

seleccionados de la serie temporal. 

También se puede dibujar tanto el gráfico de autocorrelación simple como 

parcial de los residuos, para comprobar si hay algún retardo fuera de los límites 

de confianza en cuyo caso los residuos estarían correlacionados. Por último, 

comprobaremos si nuestros residuos siguen una distribución normal. 
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3.5.4 Predicción 

Antes de llevar a cabo una predicción a futuro, se comprueba si el modelo sirve 

para ello, esto se realiza haciendo una predicción sobre las últimas 

observaciones de la serie y comparando si los resultados son parecidos a los 

datos observados en la misma. Si los resultados tienen sentido, se puede 

comenzar con las predicciones de los valores no observados de la serie temporal. 

3.6 Modelo ARCH 

Los modelos ARCH (modelos de heterocedasticidad condicional autorregresiva), 

desarrollados por Robert Engle en 1980, son una clase de modelos 

econométricos utilizados para modelizar la volatilidad sobre todo en series 

temporales financieras y económicas. La principal diferencia de estos modelos 

con los modelos ARIMA radica principalmente, en que estos últimos modelos 

tienen la necesidad de que las series presenten una varianza constante en el 

tiempo. Esto no ocurre en el modelo ARCH que fue creado para analizar las 

series temporales donde la varianza condicional no es constante, si no que varía 

según los datos pasados, por lo que al aparecer nuevos datos nos 

encontraremos con una nueva varianza. 

Varianza condicional 

La varianza condicional de nuestro término de error se expresa como 𝜎𝑡
2 

𝜎𝑡
2 = 𝑣𝑎𝑟(𝜀𝑡|𝜀𝑡−1, 𝜀𝑡−2, … , 𝜀𝑡−𝑘) = 𝐸[(𝜀𝑡 − 𝐸(𝜀𝑡))

2
|𝜀𝑡−1, 𝜀𝑡−2, … , 𝜀𝑡−𝑘] 

Pero como sabemos, la media del término de error es 0, 𝐸(𝜀𝑡) = 0, por lo que: 

𝜎𝑡
2 = 𝑣𝑎𝑟(𝜀𝑡|𝜀𝑡−1, 𝜀𝑡−2, … , 𝜀𝑡−𝑘) = 𝐸[𝜀𝑡

2|𝜀𝑡−1, 𝜀𝑡−2, … , 𝜀𝑡−𝑘] 

Lo que nos indica esta ecuación es que la varianza condicional de una variable 

aleatoria es igual a la varianza condicional del residuo al cuadrado. De esta 

forma, el modelo 𝐴𝑅𝐶𝐻 (𝑝) [13] se especifica de la siguiente manera: 

𝜀𝑡 = 𝑧𝑡√𝜎𝑡
2 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖𝜀𝑡−𝑖

2

𝑝

𝑖=1

 

Siendo 𝜀𝑡 el error en el tiempo 𝑡. Este error sigue una distribución normal con 

media cero y varianza condicional 𝜎𝑡
2, 𝑧𝑡  es un término de ruido blanco, 

generalmente se asume que 𝑧𝑡 ∼ 𝑁(0,1), es decir, sigue una distribución normal 
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estándar con media cero y varianza uno, 𝜎𝑡
2  es la desviación estándar 

condicional del error 𝜀𝑡 en el tiempo 𝑡. En la segunda ecuación 𝜎𝑡
2 es la varianza 

condicional de la serie temporal en 𝑡, 𝜀𝑡−𝑖 son los residuos de la serie en tiempos 

anteriores, 𝛼𝑖 son los parámetros del modelo ARCH que indican el impacto de 

los residuos pasados en la volatilidad actual, y por último 𝑝 es el orden del 

modelo, es decir, el número de retardos incluidos en nuestro modelo ARCH. 

Debe cumplirse: 

𝛼0 > 0 , 𝛼𝑝 ≥ 0 

∑ 𝛼𝑖 ≤ 1

𝑝

𝑖=1

 

3.7 Modelo GARCH  

El modelo GARCH (modelo de heterocedasticidad condicional autorregresiva 

generalizada) fue introducido por Tim Bollerslev en 1986 y es una extensión de 

los modelos ARCH. Se encarga de introducir en el modelo, además de los errores, 

varianzas condicionales retardadas. El modelo se especifica de la siguiente 

manera: 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖𝜀𝑡−𝑖

2 +

𝑝

𝑖=1

∑ 𝛽𝑗𝜎𝑡−𝑗
2

𝑞

𝑗=1

 

Donde 𝜎𝑡
2  es la varianza condicional de la serie temporal en 𝑡 , 𝜀𝑡−𝑖  son los 

residuos de la serie en tiempos anteriores, 𝛼𝑖 son los parámetros del modelo 

GARCH que indican el impacto de los residuos pasados en la volatilidad actual, 

𝛽𝑗  son los coeficientes GARCH que indican el impacto de las varianzas 

condicionadas pasadas en la volatilidad actual y por último tanto 𝑝 como 𝑞 son 

el orden del modelo, es decir el número de retardos incluidos en nuestro modelo 

GARCH. 

Debe cumplirse: 

𝛼0 > 0 , 𝛼𝑖 ≥ 0 , 𝛽𝑗 ≥ 0 

∑ 𝛼𝑖 + ∑ 𝛽𝑗 ≤ 1

𝑞

𝑗=1

𝑝

𝑖=1

 



 
 

24 

 

3.8 Modelo Prophet 

Prophet es una librería que ha sido desarrollada por Facebook, específicamente, 

fue creado por Sean J. Taylor y Ben Letham [14], utiliza el modelo de 

descomposición con cuatro componentes como se muestra en la siguiente 

ecuación: 

𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡) + ℎ(𝑡) + 𝜀(𝑡) 

𝑔(𝑡) es la tendencia que modeliza los cambios no periódicos en el valor de la 

variable de la serie temporal, 𝑠(𝑡) es la componente estacional, ℎ(𝑡) representa 

los efectos de los días festivos los cuales ocurren en calendarios irregulares 

durante uno o más días. Finalmente, 𝜀(𝑡) es el término de error [14].  

La componente de tendencia se fundamenta en las siguientes ecuaciones, si el 

crecimiento no es lineal, se le conoce como crecimiento logístico, cuya ecuación 

es: 

𝑔(𝑡) =  
𝐶

1 + exp (−𝑘(𝑡 − 𝑚))
 

Siendo 𝐶 la capacidad de carga máxima que se puede soportar, es decir, el límite 

superior hacia el cual tiende el crecimiento, 𝑘 la tasa de crecimiento o que tan 

rápida se alcanza la capacidad de carga y 𝑚 el desplazamiento o el tiempo en el 

que se alcanza la mitad de la capacidad de carga.  

En el caso de que el crecimiento sea lineal: 

𝑔(𝑡) = (𝑘 + 𝑎(𝑡)𝑇𝛿)𝑡 + (𝑚 + 𝑎(𝑡)𝑇𝛾) 

Donde k es la tasa de crecimiento, 𝑚 es el desplazamiento, y 𝑎(𝑡) es un vector 

indicativo que permite cambios en la tasa de crecimiento en puntos de cambio 

específicos 𝛿 y 𝛾. 

Para capturar la estacionalidad, Prophet usa las series de Fourier, las cuales 

pueden capturar patrones estacionales de cualquier periodo (anuales, 

semanales…) siendo la ecuación la siguiente: 

𝑠(𝑡) =  ∑[𝑎𝑛 cos (
2𝜋𝑛𝑡

𝑃
) + 𝑏𝑛sin  (

2𝜋𝑛𝑡

𝑃
)]

𝑁

𝑛=1

 

P es el periodo regular que se espera que la serie tenga (por ejemplo, 𝑃 = 365.25 

para datos anuales o 𝑃 = 7 para datos semanales). 𝑁 es el número de términos 

de Fourier. 𝑎𝑛 y 𝑏𝑛 son los coeficientes de Fourier que deben ser estimados. 
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En cuanto a la componente de vacaciones, se identifican las fechas de las 

vacaciones. Una vez identificadas las fechas, Prophet genera una matriz de 

regresores utilizando funciones indicadoras. Para cada vacación 𝑖, se define un 

conjunto de fechas 𝐷𝑖  y se utiliza una función indicadora 1(𝑡 ∈ 𝐷𝑖) que toma el 

valor de 1 si el día 𝑡 está dentro del conjunto de fechas de las vacaciones 𝑖, y 0 

en caso contrario. La matriz de regresores 𝑍(𝑡) se construye con estas funciones 

indicadoras para todas las vacaciones consideradas, lo que permite modelizar 

el impacto individual de cada evento en la serie temporal. 

La componente de vacaciones se modela de manera aditiva mediante la ecuación 

ℎ(𝑡) = 𝑍(𝑡)𝑘 , donde 𝑘  son los parámetros que representan el cambio en la 

predicción debido a las vacaciones. Estos parámetros se estiman como parte del 

proceso de ajuste del modelo, y permiten cuantificar cómo cada evento afecta 

los valores de la serie temporal. Este enfoque permite a Prophet capturar tanto 

el efecto directo de los días festivos como el impacto de los días cercanos, 

mediante la inclusión de ventanas adicionales alrededor de cada vacación. 

 

4 Estudio de la serie temporal 

Se procederá al estudio de una serie temporal mediante los diferentes modelos 

que se han ido estudiando a lo largo de este trabajo. La herramienta que nos 

ayudará a realizar el estudio será la interfaz desarrollada para el trabajo de fin 

de grado de Ingeniería Informática, la cual está pensada para poder seleccionar 

cualquier serie temporal que se encuentre en un archivo .csv y poder estudiarla 

a través de uno de los modelos vistos con anterioridad. 

4.1 Explicación de la serie temporal 

La serie seleccionada para el estudio es el Índice de Precios al Consumo (IPC) 

en España, abarcando desde enero de 2002 (momento de la entrada del euro en 

España) hasta mayo de 2024 (ver Figura 4.1). El IPC es un indicador clave que 

refleja la evolución de los precios de los bienes y servicios consumidos por la 

población residente en viviendas en España. Los datos se presentan con una 

periodicidad mensual y muestran la variación intermensual, es decir, el cambio 

en el valor de la cesta de la compra de un mes a otro, y no su valor absoluto 

[15]. 
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Figura 4.1: Valores del IPC (enero 2002-mayo 2024) 

4.2 Estudio mediante el modelo Holt-Winters 

En primer lugar, después de seleccionar la periodicidad, que en este caso será 

mensual, se realiza la descomposición de las componentes de la serie temporal 

para poder analizar la tendencia y la estacionalidad y así poder identificar si el 

modelo es aditivo o multiplicativo (ver Figura 4.2). 
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Figura 4.2: Descomposición de las componentes 

Como sabemos, si las observaciones estacionales son constantes, como 

podemos observar en la Figura 4.2, el modelo a elegir en la parte estacional es 

el aditivo [16]. A continuación, se estudia la tendencia, en este caso observamos 

que la tendencia no es constante pero aun así no presenta un crecimiento 

exponencial, es por eso por lo que se elige el modelo aditivo [17]. De esta manera 

llevamos a cabo la predicción a futuro de 24 periodos hacia adelante (ver Figura 

4.3) 

 

Figura 4.3: Introducción valores 

En nuestra interfaz se dividen los datos entre datos de entrenamiento y de 

prueba, siendo el 70% de entrenamiento y el 30% final de test. Llevada a cabo 

esta diferenciación de los datos, se ajusta el modelo con los datos de 

entrenamiento y se lleva a cabo la predicción de este modelo con una longitud 

igual a la de los datos de prueba, de esta manera se realiza la comparación entre 
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los datos que se han predicho y los datos reales de la serie temporal (ver Figura 

4.4) y se halla el error cuadrático medio para ver el ajuste del modelo. 

 

Figura 4.4: Valores reales de test vs predicciones de test 

Finalmente, se realiza la predicción a futuro que será representada gráficamente 

con el número de periodos que hayan sido especificados, en este caso 24 (ver 

Figura 4.5). Podemos observar el error cuadrático medio para poder compararlo 

con el ajuste de otros modelos, y también el valor de las predicciones en cada 

periodo futuro (ver Figura 4.6). 
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Figura 4.5: Predicciones a futuro 

 

Figura 4.6: Valor del Error Cuadrático Medio y de las predicciones 

4.3 Estudio mediante el modelo ARIMA 

Comenzamos con el ajuste del modelo ARIMA, los pasos a seguir van a ser los 

explicados anteriormente mediante el proceso de Box-Jenkins, por lo tanto, se 

inicia con el primer paso que es el de Identificación. 

4.3.1 Identificación 

En primer lugar, se estudia el parámetro d del modelo, comenzaremos 

observando si la serie es estable o inestable. Fijándonos en el gráfico de la serie 

(ver Figura 4.1) se puede intuir a simple vista que la serie es estable, aun así, 

se llevará a cabo el test de Dickey-Fuller para observar la estabilidad de la serie 
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a lo largo del tiempo. Se parte de la hipótesis nula de que nuestra serie tiene 

una raíz unitaria, y por lo tanto no es estacionaria como hemos visto en la 

explicación teórica. Ayudándonos de nuestra interfaz, la cual realiza 

automáticamente el test, vemos como la serie es estacionaria (ver Figura 4.7) 

debido a que el valor p es menor que 0,05 por lo que se rechaza la hipótesis 

nula de que existe una raíz unitaria y de que por lo tanto la serie no es 

estacionaria. De esta forma no hay necesidad de realizar ninguna diferenciación 

de los datos de la serie, por lo tanto, el valor del parámetro d es 0. 

 

Figura 4.7: Resultado test de Dickey-Fuller 

Antes de dar valor a los parámetros del modelo debemos especificar el valor de 

𝑠. En el caso de esta serie es 12 al ser valores mensuales (ver Figura 4.8). 

 

Figura 4.8: Introducción de periodicidad 

A continuación, estudiamos la estacionalidad tomando una periodicidad 

mensual, para ello se analiza la descomposición de las componentes de la serie, 

en concreto la estacional (ver Figura 4.9). 

 

Figura 4.9: Componente estacional de la serie temporal 

Se observa que, sí que hay estacionalidad, la cual también se puede deducir 

analizando la fas. Analizamos los múltiplos de 12 para ver si la serie es 

estacional (ver Figura 4.10). 
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Figura 4.10: Gráfico de función de autocorrelación 

Continuamos estudiando los valores de los parámetros 𝑝 y 𝑞. Comenzamos con 

𝑝, el cual se estudia analizando el gráfico de autocorrelación parcial (ver Figura 

4.11), el gráfico nos sugiere elegir entre el valor 1 o 3. Siguiendo con 𝑞 

observando el gráfico de autocorrelación (ver Figura 4.10) se observa como los 

valores van decreciendo lentamente a 0. En el caso de que se mostraran más 

retardos en el gráfico se vería claramente como estos valores siguen decayendo 

hasta llegar a 0. 

En cuanto a la parte estacional, al no realizar ninguna diferenciación los valores 

de 𝑃  y de 𝑄  serán los mismos que hemos elegido para 𝑝 y 𝑞 . 

 

Figura 4.11: Gráfico de función de autocorrelación parcial 

4.3.2 Estimación de los parámetros 

El modelo elegido ha sido el 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,0)12, al ayudarnos de la interfaz 

creada en el trabajo de fin de grado de Ingeniería Informática. Esta nos permite 
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realizar diferentes combinaciones de los parámetros de los modelos, por lo tanto, 

podremos conocer las combinaciones de los modelos que mejor se ajustan. 

Nuestra interfaz elige el modelo que menor error cuadrático medio presenta al 

comparar los valores del test con los valores predichos a partir del ajuste del 

modelo con los datos de entrenamiento, aun así, se pueden observar los valores 

AIC o BIC (ver Figura 4.12).  

En caso de que se desee ajustar un modelo específico basándose en los valores 

de AIC o BIC, la interfaz permite realizar predicciones con dicho modelo sin 

riesgo de sobreajuste. Esto se debe a que la interfaz realiza el ajuste del modelo 

utilizando únicamente los valores introducidos inicialmente, sin realizar una 

comparación exhaustiva con otros modelos disponibles. 

En resumen, nuestra interfaz no solo facilita la selección del modelo con el mejor 

rendimiento predictivo según el error cuadrático medio, sino que también ofrece 

la flexibilidad de elegir y ajustar modelos específicos basándose en criterios 

adicionales como AIC y BIC. Esto asegura que podamos encontrar un equilibrio 

adecuado entre precisión y simplicidad del modelo, evitando el sobreajuste. 

 

 

Figura 4.12: RMSE, AIC y BIC de todos los modelos 

En este caso, el modelo elegido 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12 coincide en ser aquel con 

menor error y con menor valor de AIC y BIC, y el resumen de este modelo (ver 

Figura 4.13) nos indica los estimadores de los parámetros del modelo: 𝐴𝑅1 =

0.4127, 𝑆𝐴𝑅1 = 0.9945, 𝑀𝐴1 = −0.7963. También podemos observar la columna 

𝑃 > |𝑧|, en esta en el caso de que el valor sea menor que 0.05 significa que existe 

diferencia suficiente para rechazar la hipótesis nula de que el coeficiente es igual 

a cero. Esto implica que la variable asociada al coeficiente tiene un impacto 

significativo en la variable dependiente en el modelo. Se observa que todos los 
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valores son 0.000, por lo tanto, todas las variables tienen un impacto 

significativo. 

 

Figura 4.13: Resumen del modelo 

4.3.3 Validación del modelo 

Para llevar a cabo la validación del modelo, se deben analizar los residuos de 

este, para ello, vamos a analizar 4 gráficos. En primer lugar, nos fijamos en el 

gráfico de los residuos (ver Figura 4.14), en el cual se muestran los residuos a 

lo largo del tiempo, buscando patrones en el gráfico. Si los residuos se 

distribuyen aleatoriamente alrededor de cero, sin patrones claros, esto sugiere 

que el modelo se ajusta bien a los datos. Nuestro modelo parece ajustarse bien 

debido a que la media de los residuos es muy cercana a 0. 
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Figura 4.14: Gráfico de los residuos 

En el siguiente gráfico se muestra la distribución de los residuos comparada 

con una distribución normal (ver Figura 4.15). La línea KDE (Kernel Density 

Estimate) y la curva de una distribución normal 𝑁(0,1) permiten comparar la 

distribución de los residuos con la normal. Si los residuos siguen una 

distribución normal, la KDE y la curva normal deberían coincidir 

aproximadamente. Desviaciones significativas pueden indicar problemas de 

ajuste del modelo. En nuestro modelo, los residuos parecen ajustarse muy bien 

a una distribución normal. 
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Figura 4.15: Distribución de los residuos 

Continuamos con el gráfico Q-Q (ver Figura 4.16), en el que también se compara 

la distribución de los residuos con una distribución normal. Si los puntos caen 

aproximadamente a lo largo de la línea roja (la línea de referencia), indica que 

los residuos siguen una distribución normal. También se observa que nuestro 

modelo se ajusta bien a una distribución normal. 

 

Figura 4.16: Gráfico Q-Q 
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Por último, estudiamos las autocorrelaciones de los residuos a diferentes 

retardos (ver Figura 4.17). La presencia de autocorrelaciones significativas 

indica que los residuos no son completamente aleatorios, en este caso es un 

gráfico de autocorrelación normal y se ve que nuestro modelo no presenta 

ninguna autocorrelación por encima de la banda de confianza. 

 

Figura 4.17: Gráfico de función de autocorrelación de los residuos 

Otro de los análisis que podemos realizar es el test de Ljung-Box, el cual ha sido 

explicado anteriormente. Vemos (ver Figura 4.18) que, en nuestro modelo al 

realizar el test, el valor 𝑝 es 0.62, como hemos visto con anterioridad, al ser 𝑝 >

 0.05 no se rechaza la hipótesis nula lo cual sugiere que no hay autocorrelación 

significativa en los residuos, lo cual refuerza la validez del modelo. 

 

Figura 4.18: Resultado test de Ljung-Box 

Después de realizar todos estos análisis de los residuos, se puede concluir que 

el modelo seleccionado se ajusta adecuadamente a la serie temporal. 
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4.3.4 Predicción futura 

El último paso del proceso es llevar a cabo las predicciones futuras en función 

del modelo ajustado. Los periodos futuros por predecir van a ser 24 meses y 

una vez hecha la predicción los resultados son los mostrados en la Figura 4.19. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Finalmente observamos la predicción en el gráfico de la Figura 4.20. 

 

Figura 4.20: Gráfico con predicciones futuras 

 

4.4 Estudio mediante el modelo ARCH-GARCH 

4.4.1 Análisis de heterocedasticidad 

Una vez que se ha ajustado nuestro modelo SARIMA, si deseamos estudiar la 

serie temporal a través de un modelo ARCH o GARCH, es necesario analizar si 

los residuos del ajuste de nuestro modelo presentan heterocedasticidad, es decir, 

que la varianza de estos residuos no es constante a lo largo del tiempo. En la 

Figura 4.19 Valores de las predicciones a futuro 
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interfaz desarrollada son varios los métodos utilizados para estudiar si los 

residuos presentan o no constancia en la varianza. Por lo tanto, vamos a 

estudiar si el modelo 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12 presenta o no heterocedasticidad 

en sus residuos. 

En primer lugar, comenzaremos con el estudio de la varianza condicional de los 

residuos del modelo, representada a través de los residuos al cuadrado. Al elevar 

al cuadrado los residuos observamos la variabilidad o la dispersión de los 

errores a lo largo del tiempo. Si la varianza es constante a lo largo del tiempo se 

espera que los cuadrados de los residuos sean aproximadamente uniformes. Sin 

embargo, si la varianza cambia, se observarán picos y valles en los residuos al 

cuadrado, indicando períodos de alta y baja volatilidad. En nuestro gráfico (ver 

Figura 4.21), se observan picos que sugieren que los residuos tienen una alta 

variabilidad, sobre todo lo vemos entre los años 2020 y 2023 debido a la 

pandemia. Por lo tanto, a partir del análisis de este gráfico se deduce que los 

residuos presentan heterocedasticidad. 

 

Figura 4.21: Varianza condicional de los residuos 

Podemos continuar el estudio analizando los gráficos de autocorrelación (fas) y 

autocorrelación parcial (fap) de los residuos al cuadrado. Estos gráficos nos 

ayudarán a identificar la presencia de heterocedasticidad, mostrando si hay 

autocorrelación significativa en los residuos. Si observamos valores 

significativos en los primeros retardos, esto indicará dependencia temporal en 

la varianza, sugiriendo la necesidad de un modelo ARCH o GARCH. En 

particular, la fap nos permitirá determinar el orden 𝑝  del modelo ARCH, 

mostrando cuántos retardos deben incluirse en el modelo. 
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En nuestros gráficos (ver Figura 4.22 y Figura 4.23) observamos que sí que hay 

autocorrelación en los residuos al cuadrado y concretamente de nuestro gráfico 

de autocorrelación parcial se puede deducir el orden 𝑝 del modelo que en este 

caso sería 1, debido a que en el siguiente retardo el valor cae abruptamente a 0. 

 

Figura 4.22: Gráfico de función de autocorrelación de los residuos al cuadrado 

 

Figura 4.23: Gráfico de función de autocorrelación parcial de los residuos al 

cuadrado 

Por último y para asegurarnos firmemente la existencia de heterocedasticidad, 

utilizamos la prueba de Engle para heterocedasticidad o también conocida como 

prueba ARCH. Nuestra interfaz nos devuelve directamente el valor 𝑝 asociado 

con el estadístico de la prueba, en nuestro caso el valor es menor que 0,05 por 

lo tanto se rechaza la hipótesis nula sugiriendo la presencia de 

heterocedasticidad (ver Figura 4.24) 
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Figura 4.24: Resultado de la prueba de Engle 

4.4.2 Ajuste del modelo 

Vamos a comenzar ajustando el modelo 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(1,1), como se ha visto 

anteriormente el gráfico de autocorrelación parcial nos sugiere utilizar el valor 

1 para el parámetro 𝑝, por lo tanto, probaremos también con el valor 1 para 𝑞 y 

analizaremos si estos valores son significativos para el ajuste del modelo. De 

esta manera después de ajustar el modelo 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻 (1,1) analizamos el resumen 

del modelo para observar si se ha ajustado bien (ver Figura 4.25). Observando 

la columna P>|t| se ve que tanto el valor 1 para el parámetro 𝑞 como el valor 1 

del parámetro 𝑝 son significativos, por lo tanto, sería un modelo válido. 

 

Figura 4.25: Resumen del modelo 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻 (1,1) 

Para reafirmar que nuestro modelo 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(1,1) es adecuado, ajustaremos un 

modelo 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(3,3)  debido a que observando el gráfico de autocorrelación 

parcial (ver Figura 4.23) es después del retardo 3 donde los retardos 

abruptamente pasan a valer 0, y observaremos si los valores de los parámetros 

son significativos. Se puede ver (ver Figura 4.26) que los parámetros son 

significativos, aun así, los valores de AIC y de BIC son mayores que en el modelo 

𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(1,1), por lo que nos quedamos con este último modelo. Por lo tanto, 

nuestro modelo sería el siguiente:  
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𝜎𝑡
2 = 0.0118 + 0.1807𝜀𝑡−1

2 + 0.7331𝜎𝑡−1
2  

 

 

Figura 4.26: Resumen del modelo 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻 (3,3) 

4.4.3 Predicciones 

Una vez que el modelo está ajustado se llevará a cabo la predicción de la 

volatilidad (ver Figura 4.27). Para ello, hemos dividido los datos de nuestros 

residuos en dos, en datos de entrenamiento y datos de test. La volatilidad se 

mantuvo estable hasta la pandemia, donde aumentó significativamente. 

Utilizamos el método rolling para capturar la volatilidad, prediciendo el primer 

valor de prueba con los datos de entrenamiento y luego añadiendo este primer 

residuo al conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite, actualizando 

continuamente el conjunto de entrenamiento con cada nuevo residuo de prueba, 

hasta que se realizan predicciones para todos los valores de prueba, capturando 

así la tendencia general de la volatilidad a lo largo del tiempo. 
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Figura 4.27: Predicción de volatilidad en los valores de test 

También se pueden realizar predicciones a futuro. Para igualar el número de 

predicciones con el resto de los modelos, hemos realizado una predicción con 

24 pasos hacia adelante. En la gráfica (ver Figura 4.28) observamos una 

volatilidad inicialmente alta, atribuida a los efectos de la pandemia, seguida de 

una tendencia decreciente en la volatilidad. Este comportamiento sugiere que, 

aunque la volatilidad fue muy alta durante los años de la pandemia, se espera 

que disminuya en el futuro cercano. También se pueden conocer los valores 

exactos de la predicción (ver Figura 4.29). 

 

Figura 4.28: Predicción de volatilidad a futuro 
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Figura 4.29: Valores de predicción de volatilidad 

Por último, unimos las predicciones realizadas con el modelo 

𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12  y las predicciones de volatilidad de nuestro modelo 

𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(1,1)  el cual se utiliza para generar bandas de confianza para las 

predicciones del modelo 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12. Las bandas de confianza sirven 

para proporcionar un rango dentro del cual esperamos que caigan las 

predicciones futuras con un cierto nivel de confianza (en este caso, 95%). Se 

crean calculando la desviación estándar de las predicciones de volatilidad y 

multiplicándola por 1.96, ya que 1.96 es el valor crítico para un intervalo de 

confianza del 95% en una distribución normal estándar debido a que esta es la 

que presentan nuestros residuos (ver Figura 4.15). Esto asegura que 

aproximadamente el 95% de los datos futuros caerán dentro de este rango, 

proporcionando una medida de incertidumbre en nuestras predicciones. 

Cuanto mayor es la volatilidad, más grande es el intervalo de confianza, ya que 

una mayor volatilidad indica una mayor variabilidad en los datos, lo que 

aumenta la posible dispersión de las predicciones. Esto lo podemos observar en 

las primeras predicciones y al haber mayor volatilidad (ver Figura 4.28) las 

bandas de confianza son mayores (ver Figura 4.30). Si un valor observado 

escapa de las bandas de confianza, puede indicar que el modelo no ha capturado 

todos los factores influyentes, que ha ocurrido un evento anómalo o que la 

volatilidad ha sido subestimada, lo que puede requerir una revisión y ajuste del 

modelo.  
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Figura 4.30: Predicciones 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12 con bandas de confianza 

4.5 Estudio mediante el modelo Prophet 

Para realizar predicciones utilizando el modelo Prophet, es necesario seguir una 

serie de pasos sencillos. Primero, se debe seleccionar la periodicidad de los datos, 

que en este caso será mensual. Además, es importante definir el número de 

periodos que se desean predecir (ver Figura 4.31). 

La serie temporal se dividirá en datos de entrenamiento y datos de test. Los 

datos de entrenamiento se utilizarán para ajustar el modelo, mientras que los 

datos de test se emplearán para evaluar la precisión de las predicciones 

realizadas por el modelo. 

 

Figura 4.31: Introducción de valores 

Una vez ajustados los datos de entrenamiento al modelo, el propio algoritmo de 

Prophet hace las predicciones para hacer la comparación con los valores reales 

de los datos de test, que como podemos comprobar no se ajusta bien durante 

los años de Covid al ser un evento imprevisto (ver Figura 4.32). Esta 

comparación nos permite hallar el RSME y así poder comparar el valor de este 
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con los demás modelos ajustados. También el modelo Prophet nos da la opción 

de estudiar algunas de las componentes de la serie, en este caso observamos la 

tendencia y la estacionalidad (ver Figura 4.33). 

 

Figura 4.32: Valores reales de test vs predicciones de test 

 

 

Figura 4.33: Tendencia y estacionalidad 
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Por último, hacemos las predicciones a futuro, en este caso al igual que en el 

resto 24 periodos hacia adelante (ver Figura 4.35). Podemos observar el valor 

concreto de las predicciones para hacer una comparación con el resto de 

modelos, además también tenemos el valor del RSME (ver Figura 4.35). 

 

Figura 4.34: Predicciones a futuro 

 

Figura 4.35: Valor de las predicciones y RSME 
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5 Resultados y conclusiones 

A lo largo de este trabajo hemos explorado varios métodos para realizar 

predicciones futuras de series temporales, comenzando con el análisis de sus 

componentes y luego estudiando las particularidades de cada modelo. En los 

casos donde el ajuste del modelo SARIMA presentó heterocedasticidad, 

utilizamos modelos ARCH para predecir la varianza condicional de la serie 

temporal, lo que nos permitió anticipar el comportamiento futuro de la serie. 

Nuestra serie temporal utilizada es el Índice de Precios al Consumidor (IPC). 

Tras ajustar todos los modelos y realizar las predicciones comparamos su 

desempeño utilizando el error cuadrático medio (RMSE).  

El modelo Holt-Winters presentó un error de 0.6242, el modelo 

𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12 un error de 0.5748, y el modelo Prophet un error de 

0.6360.  

De estos resultados, podemos concluir que el modelo 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12 es 

el que mejor se ajusta a nuestros datos. Una vez los modelos han sido ajustados 

hemos podido llevar a cabo las predicciones a futuro, en concreto 24 meses 

hacia delante. 

Además, al ajustar un modelo 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(1,1) a los residuos del modelo SARIMA, 

logramos modelaizar la volatilidad y obtener bandas de confianza al 95%. Esto 

nos proporciona un rango dentro del cual esperamos que se encuentren las 

predicciones del modelo 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,0)𝑥(1,0,1)12 , cuantificando de manera 

efectiva la incertidumbre asociada a estas predicciones. 

Se ha observado que un suceso inesperado, como el Covid-19, puede alterar 

significativamente el curso natural de una serie temporal. En este trabajo, no 

se ha abordado de manera específica el impacto de dicho suceso. Por lo tanto, 

esta omisión representa un área de mejora importante. Es crucial tratar eventos 

individuales de manera específica para ajustar los modelos de forma más 

precisa y mejorar la calidad de las predicciones. 

En resumen, el uso combinado de SARIMA y GARCH no solo mejora la precisión 

de nuestras predicciones, sino que también nos permite conocer mejor la 

incertidumbre inherente a estas. Este enfoque integral, que incluye el análisis 

de componentes y la gestión de la volatilidad, proporciona una robusta 

herramienta para la predicción de series temporales. 
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