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Prélogo

Este manual naci6 de la conviccién de que el anélisis de series temporales merece
una formacién mds amplia y actualizada de la que habitualmente reciben los es-
tudiantes de Economia. Aunque los programas docentes ofrecen una base sélida
en los fundamentos clasicos de la disciplina, el extraordinario desarrollo experi-
mentado por la econometria temporal durante las dltimas décadas hace necesario
ampliar ese horizonte e incorporar herramientas que hoy forman parte del traba-
jo cotidiano de investigadores, analistas y profesionales del &mbito econémico y
financiero.

La motivacién para escribir este libro surgié de una constatacion repetida durante
afos de docencia: los estudiantes adquirian una sélida formacién en los modelos
clasicos, pero apenas tenian ocasién de conocer muchas de las técnicas que hoy
son habituales tanto en la investigaciéon como en la practica profesional. La meto-
dologia Box-Jenkins, los modelos ARIMA, el tratamiento de la estacionalidad y los
modelos ARCH y GARCH constituyen una base imprescindible, pero el desarrollo
reciente de la disciplina ha consolidado herramientas que rara vez encuentran es-
pacio en un curso de grado: los modelos VAR para el andlisis dinamico de sistemas
econdmicos, la cointegracién y los modelos de correccién del error para estudiar
relaciones de largo plazo, el alisado exponencial y el marco ETS como referencia
en la prediccién empresarial, asi como una amplia coleccién de métodos especifi-
cos para el andlisis de series financieras, desde la medicién del riesgo de mercado
hasta la volatilidad realizada con datos de alta frecuencia y la teoria de valores
extremos.

La estructura del manual responde precisamente a esa ambicién. Los primeros
bloques desarrollan con el rigor necesario los fundamentos sobre los que se cons-
truye toda la disciplina: los procesos estocdsticos, la descomposicién de las series
temporales, la estacionariedad, los modelos AR, MA, ARMA y ARIMA, las rai-
ces unitarias, los cambios estructurales y la modelizacién de la estacionalidad. A
partir de ahi, el libro avanza progresivamente hacia técnicas que rara vez forman
parte de los cursos universitarios tradicionales: los modelos VAR, la cointegraciéon
de Johansen y los VECM,; los modelos GARCH y sus extensiones asimétricas; el
alisado exponencial y el marco ETS; el aprendizaje automatico aplicado a la pre-
diccién; la evaluacién rigurosa de la capacidad predictiva mediante el contraste
de Diebold-Mariano; y, finalmente, un bloque completo dedicado a las series fi-
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nancieras, con los hechos estilizados que las caracterizan, la medicién del riesgo
mediante Value at Risk y Expected Shortfall, el GARCH multivariante para carte-
ras, la memoria larga, la volatilidad realizada con datos intradiarios y la teorfa de
valores extremos para el estudio del riesgo de cola.

Un enfoque practico, no solo tedrico

La teorfa se presenta aqui con el rigor formal que merece —ninguna derivacion
se omite, ninguna notacion se introduce sin explicarla y ningtin resultado numé-
rico se deja sin interpretar—, pero el hilo conductor de todo el manual es, deli-
beradamente, practico. Tres series de datos reales, y no simuladas, acomparian al
lector durante todo el recorrido: el IPC mensual de Espafia, con su tendencia y su
marcada estacionalidad; el PIB trimestral de Esparia, protagonista de los capitu-
los dedicados a la no estacionariedad, la cointegracién y los sistemas multivarian-
tes; y el IBEX 35 diario, que toma el relevo en el bloque dedicado a la volatilidad
y acompafia al lector hasta el dltimo capitulo, con la heterocedasticidad, las co-
las gruesas y el riesgo extremo que caracterizan a las series financieras. Las dos
primeras proceden del Instituto Nacional de Estadistica; la tercera, junto con el
resto de series financieras internacionales del tdltimo bloque, de Decision Desk
(https://desk.carlosdeanta.net), un terminal de andlisis financiero multimercado
de acceso libre desarrollado por el autor, cuyo uso se detalla en el Capitulo 13.

La intencién ha sido que el lector construya conocimiento sobre un reducido con-
junto de datos familiares, en lugar de enfrentarse en cada capitulo a ejemplos des-
conectados entre si. Cada nueva técnica se aplica sobre series que ya conoce, per-
mitiéndole apreciar como evoluciona el anélisis a medida que aumentan la com-
plejidad de los modelos y la profundidad de las preguntas que pueden responder.

Ese mismo compromiso préctico se extiende a los resultados. Cuando un modelo
maés sofisticado no supera a otro mas sencillo, cuando un procedimiento clésico
ofrece un mejor comportamiento predictivo que uno moderno o cuando la com-
paracién entre modelos cambia de conclusién segtin el horizonte temporal o la
ventana de evaluacién elegidos, el manual lo muestra sin artificios. Un libro que
solo presentara ejemplos “perfectos” ofreceria una visién distorsionada de la eco-
nometria aplicada. En el trabajo real con datos, los resultados no siempre confir-
man nuestras expectativas, y aprender a interpretar esas situaciones forma parte
del proceso de formacién de cualquier analista.
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El repositorio: todo el c6digo, todos los datos

Cada resultado numérico, cada tabla y cada gréfico de este manual proceden de
cédigo R ejecutable, no de una calculadora aparte ni de una hoja de célculo externa.
Ese c6digo, junto con los datos reales sobre los que se ha ejecutado, esta disponible
publicamente en la siguiente direccién: https://github.com/carlanta/TimeSeries

El repositorio contiene, para cada capitulo, un script dedicado al desarrollo tedrico
de los conceptos y uno o varios casos practicos que reproducen exactamente los
andlisis presentados en el libro sobre el IPC, el PIB o el IBEX 35. El lector puede
clonar el proyecto, abrir mSeriesTemporales.Rproj en RStudio y ejecutar, paso a
paso, cada ejemplo. No es necesario aceptar ningtin resultado por autoridad: todas
las tablas, figuras y estimaciones pueden reproducirse, modificarse y ampliarse.

Los datos macroeconémicos proceden del Instituto Nacional de Estadistica (INE),
mientras que las series financieras se han construido a partir de cotizaciones reales
de mercado. Salvo aquellos ejemplos cuya finalidad es exclusivamente didactica y
que se identifican expresamente como simulaciones, todo el analisis desarrollado
en estas paginas utiliza datos reales.

Carlos de Anta Puig — Madrid, 2026
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Capitulo 1

Introduccion y Componentes
de las Series Temporales

El andlisis de series temporales estudia fenémenos que evolucionan en el tiempo
con el doble objetivo de describir su comportamiento pasado y predecir su com-
portamiento futuro. A diferencia de los datos de corte transversal, donde las obser-
vaciones se recogen en un tinico momento y se suponen independientes, en una
serie temporal el orden de las observaciones es esencial y existe dependencia en-
tre ellas: el valor de hoy esta relacionado con el de ayer. Esta dependencia es, a la
vez, la principal dificultad estadistica y la fuente de informacién que hace posible
la prediccién.

Alo largo de todo el manual acompafiaremos la teoria con series reales de la eco-
nomia espafiola. En este primer capitulo, la protagonista es el Indice de Precios de
Consumo (IPC) general de Esparia, publicado por el Instituto Nacional de Estadis-
tica (INE), con periodicidad mensual desde 2002 hasta 2026. E1 IPC es un nimero
indice: no mide el precio de un bien concreto, sino el nivel medio de precios de una
cesta representativa de bienes y servicios, normalizado de forma que un periodo
de referencia (aqui, el afio 2021) toma el valor 100. Un valor de 110 en un mes pos-
terior significa que esa cesta cuesta, en promedio, un 10% mds que en el afio base;
esta es la lectura que debe darse a cualquier “indice, base = 100” que aparezca en
el manual.

1.1 ;Por qué estudiamos series temporales?

Conviene detenerse un momento en una pregunta que rara vez se formula de ma-
nera explicita: ;por qué dedicar un manual entero a una clase particular de datos?
La respuesta es que practicamente toda decisién econémica relevante se toma an-
tes de conocer su resultado. El directivo que aprueba un plan de produccién, el
banco central que fija el tipo de interés de referencia, el operador de la red eléc-
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