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Prólogo
Este manual nació de la convicción de que el análisis de series temporales merece
una formación más amplia y actualizada de la que habitualmente reciben los es-
tudiantes de Economía. Aunque los programas docentes ofrecen una base sólida
en los fundamentos clásicos de la disciplina, el extraordinario desarrollo experi-
mentado por la econometría temporal durante las últimas décadas hace necesario
ampliar ese horizonte e incorporar herramientas que hoy forman parte del traba-
jo cotidiano de investigadores, analistas y profesionales del ámbito económico y
financiero.

La motivación para escribir este libro surgió de una constatación repetida durante
años de docencia: los estudiantes adquirían una sólida formación en los modelos
clásicos, pero apenas tenían ocasión de conocer muchas de las técnicas que hoy
son habituales tanto en la investigación como en la práctica profesional. La meto-
dología Box-Jenkins, los modelos ARIMA, el tratamiento de la estacionalidad y los
modelos ARCH yGARCH 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 análisis dinámico de sistemas
económicos, la cointegración y los modelos de corrección del error para estudiar
relaciones de largo plazo, el alisado exponencial y el marco ETS como referencia
en la predicción empresarial, así como una amplia colección de métodos específi-
cos para el análisis de series financieras, desde la medición del riesgo de mercado
hasta la volatilidad realizada con datos de alta frecuencia y la teoría de valores
extremos.

La estructura del manual responde precisamente a esa ambición. Los primeros
bloques desarrollan con el rigor necesario los fundamentos sobre los que se cons-
truye toda la disciplina: los procesos estocásticos, la descomposición de las series
temporales, la estacionariedad, los modelos AR, MA, ARMA y ARIMA, las raí-
ces unitarias, los cambios estructurales y la modelización de la estacionalidad. A
partir de ahí, el libro avanza progresivamente hacia técnicas que rara vez forman
parte de los cursos universitarios tradicionales: los modelos VAR, la cointegración
de Johansen y los VECM; los modelos GARCH y sus extensiones asimétricas; el
alisado exponencial y el marco ETS; el aprendizaje automático aplicado a la pre-
dicción; la evaluación rigurosa de la capacidad predictiva mediante el contraste
de Diebold-Mariano; y, finalmente, un bloque completo dedicado a las series fi-

17

Muestra gratuita  ·  Comprar el libro completo en bibliotecaonline.es

https://bibliotecaonline.es/series-temporales-y-prediccion-modelos-clasicos-multivariantes-y-financieros?utm_source=muestra-pdf&utm_medium=pdf&utm_campaign=series-temporales-prediccion&utm_content=pie


nancieras, con los hechos estilizados que las caracterizan, la medición 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 teoría de
valores extremos para el estudio del riesgo de cola.

Un enfoque práctico, no solo teórico
La teoría se presenta aquí con el rigor formal que merece —ninguna derivación
se omite, ninguna notación se introduce sin explicarla y ningún resultado numé-
rico se deja sin interpretar—, pero el hilo conductor de todo el manual es, deli-
beradamente, práctico. Tres series de datos reales, y no simuladas, acompañan al
lector durante todo el recorrido: el IPC mensual de España, con su tendencia y su
marcada estacionalidad; el PIB trimestral de España, protagonista de los capítu-
los dedicados a la no estacionariedad, la cointegración y los sistemas multivarian-
tes; y el IBEX 35 diario, que toma el relevo en el bloque dedicado a la volatilidad
y acompaña al lector hasta el último capítulo, 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 Estadística; la tercera, junto con el
resto de series financieras internacionales del último bloque, de Decision Desk
(https://desk.carlosdeanta.net), un terminal de análisis financiero multimercado
de acceso libre desarrollado por el autor, cuyo uso se detalla en el Capítulo 13.

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

Ese mismo compromiso práctico se extiende a los resultados. Cuando un modelo
más sofisticado no supera a otro más sencillo, cuando un procedimiento clásico
ofrece un mejor comportamiento predictivo que uno moderno o cuando la com-
paración entre modelos cambia de conclusión según el horizonte temporal o la
ventana de evaluación elegidos, el manual lo muestra sin artificios. Un libro que
solo presentara ejemplos “perfectos” ofrecería una visión distorsionada de la eco-
nometría 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 formación de cualquier analista.
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El repositorio: todo el código, todos los datos
Cada resultado numérico, cada tabla y cada gráfico de este manual proceden de
código R ejecutable, no de una calculadora aparte ni de una hoja de cálculo externa.
Ese código, junto con los datos reales sobre los que se ha ejecutado, está disponible
públicamente en la siguiente dirección: https://github.com/carlanta/TimeSeries

El repositorio contiene, para cada capítulo, un script dedicado al desarrollo teórico
de los conceptos y uno o varios casos prácticos que reproducen exactamente los
análisis 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 ningún resultado por autoridad: todas
las tablas, figuras y estimaciones pueden reproducirse, modificarse y ampliarse.

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

Carlos de Anta Puig —Madrid, 2026
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Capítulo 1

Introducción y Componentes
de las Series Temporales
El análisis de series temporales estudia fenómenos 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 único 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 está relacionado con el de ayer. Esta dependencia es, a la
vez, la principal dificultad estadística y la fuente de información que hace posible
la predicción.

A lo largo de todo el manual acompañaremos la teoría con series reales de la eco-
nomía española. En este primer capítulo, la protagonista es el Índice de Precios de
Consumo (IPC) general de España, publicado por el InstitutoNacional de Estadís-
tica (INE), con periodicidad mensual desde 2002 hasta 2026. El IPC es un número
índice: nomide el precio de un bien concreto, sino el nivelmedio de precios de una
cesta representativa de bienes y servicios, normalizado de forma que un periodo
de referencia (aquí, el año 2021) toma el valor 100. Un valor de 110 en un mes pos-
terior significa que esa cesta cuesta, en promedio, un 10% más que en el año base;
esta es la lectura que debe darse a cualquier “índice, 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 explícita: ¿por qué dedicar un manual entero a una clase particular de datos?
La respuesta es que prácticamente toda decisión económica relevante se toma an-
tes de conocer su resultado. El directivo que aprueba un plan de producción, el
banco central que fija el tipo de interés de referencia, el operador de la red eléc-
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trica que programa la generación del día siguiente o el gestor que dimensiona el
riesgo de una cartera comparten una misma situación: deben comprometer recur-
sos hoy sobre la base de lo que creen que ocurrirá mañana. Toda decisión de ese
tipo incorpora, de forma implícita o explícita, una predicción.

Algunos ejemplos característicos, todos ellos con un componente temporal inelu-
dible:

• La previsión de ventas, de la que dependen la política comercial y la tesore-
ría de una empresa.

• La planificación de la producción y la gestión de inventarios, donde anti-
cipar la demanda con semanas de antelación evita tanto la rotura de stock
como el sobrealmacenamiento.

• La inflación, cuya evolución esperada condiciona la negociación salarial, la
actualización de contratos y la política monetaria.

• El PIB y el resto de agregados macroeconómicos, que sirven de base a la
elaboración de los presupuestos públicos.

• Lademanda eléctrica, que debe casarse con la generación hora a hora porque
la electricidad no es almacenable a gran escala.

• Los tipos de interés, que determinan el coste de la financiación y el valor
presente de cualquier proyecto de inversión.

• La volatilidad financiera, que gobierna la medición del riesgo de mercado y
los requerimientos de capital de las entidades.

Estos problemas comparten algo más que la dimensión temporal. En todos ellos el
coste de equivocarse es asimétrico—no cuesta lo mismo quedarse corto que pasar-
se en la previsión de la demanda eléctrica—y la información disponible es siempre
lamisma: el pasado de la propia variable y, en ocasiones, el de unas pocas variables
relacionadas. Precisamente por eso la dependencia temporal, que desde el punto
de vista estadístico es un estorbo, se convierte aquí en el activo fundamental: si el
pasado no dijera nada del futuro, no habría predicción posible.

Tres de estas preguntas vertebran el manual y reaparecen capítulo tras capítulo. La
inflación se estudia sobre el IPC mensual de España, que ilustra la tendencia y la
estacionalidad y protagoniza el tratamiento de los modelos SARIMA y del alisado
exponencial. El crecimiento agregado se aborda con el PIB trimestral de España,
el ejemplo natural de serie no estacionaria y el hilo de los capítulos dedicados a
las raíces unitarias, los sistemas VAR y la cointegración. Y el riesgo de mercado se
analiza sobre el IBEX 35 diario, cuya heterocedasticidad y cuyas colas gruesas jus-
tifican todo el bloque final del libro. El lector no encontrará, por tanto, un ejemplo
distinto en cada capítulo, sino tres series conocidas sobre las que el análisis se va
haciendo progresivamente más fino.
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