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RESUMEN 

Realizar predicciones de las rentabilidades de las criptomonedas es un elemento 

fundamental para la construcción de portafolios de inversión, debido a la naturaleza 

extremadamente volátil de estas. Esta investigación se basó en proponer una 

metodología para formar portafolios eficientes con ocho criptomonedas, usando 

como base sus datos históricos y añadiendo pronósticos de la rentabilidad.  

En primer lugar, se analizaron los antecedentes de las criptomonedas, como su 

origen y características, con el fin de obtener una comprensión más precisa de su 

naturaleza como activos financieros y su comportamiento altamente volátil. 

Luego, se realizó una revisión bibliográfica sobre dos métodos de predicción para 

series de tiempo, el primero basado en machine learning, una Red Neuronal del tipo 

Autorregresiva y un modelo econométrico combinado ARIMA-GARCH. Ambos 

métodos han sido utilizados con éxito en la predicción de series de tiempo en 

diferentes áreas como finanzas, economía y medio ambiente. 

Por otro lado, también se revisaron artículos sobre el modelo matemático de 

Markowitz, donde se encontraron numerosos estudios que destacan la importancia 

de esta teoría en la gestión de carteras de inversión. 

La investigación consta de proponer la utilización de los modelos ARIMA-GARCH y 

NNETAR, para predecir los retornos de las criptomonedas, donde se seleccionó el 

mejor modelo para cada una de ellas. Los desempeños de los modelos de 

predicción fueron evaluados en una prueba fuera de muestra, utilizando la Raíz Del 

Error Cuadrático Medio. Los resultados indicaron que los pronósticos de la Red 

Neuronal Autorregresiva fueron superiores para las ocho criptomonedas. 

Para construir los portafolios eficientes se utilizó el modelo de Markowitz, también 

conocido como la teoría moderna de carteras, que propone que los inversores al 

construir una cartera diversificada que combine diferentes activos pueden minimizar 

el riesgo sujeto a una rentabilidad esperada. 

Finalmente, se realizó una comparación entre la frontera eficiente obtenida a partir 

de los pronósticos de rentabilidad y la frontera eficiente generada con los datos 
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reales, tanto para el conjunto de la muestra como con datos fuera de muestra. 

Debido a que gráficamente fue difícil encontrar diferencias en las fronteras 

eficientes, Se empleó una prueba t para comparar las medias de los portafolios 

pronosticados con los reales. Los resultados obtenidos muestran que, para ambos 

conjuntos hay una diferencia estadísticamente significativa entre las medias de los 

retornos, con un nivel de significancia del 1%. 

 

Palabras Claves: ARIMA-GARCH, Criptomonedas, Frontera Eficiente 

Heterocedasticidad, Markowitz, Optimización de Portafolio, Portafolios eficientes, 

Redes Neuronales Autorregresivas. 

  

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas- Chile



v 
 

ÍNDICE 

1 CAPÍTULO I: INTRODUCCIÓN Y OBJETIVOS ................................................ 1 

1.1 INTRODUCCIÓN ....................................................................................... 1 

1.2 OBJETIVOS ............................................................................................... 3 

1.2.1 OBJETIVO GENERAL ......................................................................... 3 

1.2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS ............................................................... 3 

1.3 ALCANCE DE LA INVESTIGACIÓN .......................................................... 4 

2 CAPÍTULO II: ANTECEDENTES DE LAS CRIPTOMONEDAS ........................ 5 

2.1 CRIPTOMONEDAS .................................................................................... 5 

2.2 ORIGEN ..................................................................................................... 6 

2.3 CARACTERÍSTICAS .................................................................................. 7 

3 CAPÍTULO 3: MARCO TEÓRICO Y ESTADO DEL ARTE ............................... 9 

3.1 MARCO TEÓRICO..................................................................................... 9 

3.1.1 SERIE DE TIEMPO ............................................................................. 9 

3.1.2 ESTACIONARIEDAD DE LAS SERIES DE TIEMPO .......................... 9 

3.1.3 RUIDO BLANCO ................................................................................. 9 

3.1.4 MODELOS ARIMA-GARCH ................................................................ 9 

3.1.5 REDES NEURONALES ARTIFICIALES ............................................ 13 

3.2 MODELO MATEMÁTICO DE MARKOWITZ ............................................ 16 

3.2.1 FRONTERA EFICIENTE ................................................................... 17 

3.3 TEST ESTADÍSTICOS/ECONOMÉTRICOS Y MÉTRICAS ..................... 18 

3.3.1 TEST DICKEY-FULLER AUMENTADO ............................................ 18 

3.3.2 TEST DE LJUNG-BOX ...................................................................... 18 

3.3.3 TEST ARCH LM ................................................................................ 19 

3.3.4 TEST DE SHAPIRO WILK ................................................................. 19 

3.3.5 PRUEBA t PARA MUESTRAS RELACIONADAS ............................. 20 

3.3.6 RAÍZ DEL ERROR CUADRÁTICO MEDIO (RMSE) .......................... 21 

3.3.7 AKAIKE (AIC) .................................................................................... 21 

3.4 REVISIÓN DE LA LITERATURA ............................................................. 23 

3.4.1 PRONÓSTICOS ................................................................................ 23 

3.4.2 MÉTODOS ECONOMÉTRICOS ........................................................ 23 

3.4.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES ............................................ 24 

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas- Chile



vi 
 

3.5 OPTIMIZACIÓN DE PORTAFOLIO ......................................................... 25 

4 CAPÍTULO 4: DESARROLLO ........................................................................ 27 

4.1 ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE LAS SERIES ............................................ 27 

4.2 DESARROLLO DEL ANÁLISIS EMPÍRICO ............................................. 29 

4.2.1 ESTACIONARIEDAD DE LAS SERIES ............................................. 29 

4.2.2 DESARROLLO MODELOS ARIMA ................................................... 30 

4.3 EFECTOS ARCH ..................................................................................... 31 

4.4 DESARROLLO ARIMA-GARCH .............................................................. 32 

4.5 DESARROLLO RED NEURONAL AUTORREGRESIVA (NNETAR) ....... 33 

4.6 DESEMPEÑO DE LOS MÉTODOS DE PREDICCIÓN ............................ 34 

4.7 OPTIMIZACIÓN DE PORTAFOLIO Y FRONTERA EFICIENTE .............. 35 

5 CAPÍTULO 5: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS ........................... 41 

5.1 CONCLUSIÓN ......................................................................................... 41 

5.2 TRABAJOS FUTUROS ............................................................................ 43 

6 REFERENCIAS .............................................................................................. 44 

7 ANEXOS ......................................................................................................... 46 

7.1 ANEXO A: MODELOS ARIMA ESTIMADOS ........................................... 46 

7.2 ANEXO B: ESPECIFICACIONES MODELOS ARIMA SELECCIONADOS

 54 

7.3 ANEXO C: MODELOS ARIMA-GARCH ESTIMADOS ............................. 57 

7.4 ANEXO D: ESPECIFICACIONES MODELOS ARIMA-GARCH  

SELECCIONADOS ............................................................................................ 64 

 

ÍNDICE DE TABLAS 

Tabla 4.1: Estadística descriptiva de los retornos de las series ................................ 29 

Tabla 4.2: Resumen resultadas Prueba de Dickey Fuller Aumentado para las 

series de retornos de cada criptomoneda ..................................................................... 29 

Tabla 4.3: Modelos ARIMA seleccionados .................................................................... 30 

Tabla 4.4: Resumen resultadas Prueba de Ljung-Box para los residuos de los..... 31 

Tabla 4.5: Resumen resultados Test Arch Lm para los residuos al cuadrado de los 

modelos ARIMA ................................................................................................................. 31 

Tabla 4.6: Modelos ARIMA-GARCH seleccionados .................................................... 32 

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas- Chile



vii 
 

Tabla 4.7: Desempeño de modelos de predicción ....................................................... 34 

Tabla 4.8: Portafolios Frontera Eficiente ........................................................................ 36 

Tabla 4.9: Resumen estadístico Prueba t para medias fuera de la muestra ........... 39 

Tabla 4.10: Resumen estadístico Prueba t para medias dentro de la muestra....... 40 

Tabla 7.1: Modelos ARIMA ajustados para BNB .......................................................... 46 

Tabla 7.2:  Modelos ARIMA ajustados para BTC ......................................................... 47 

Tabla 7.3: Modelos ARIMA ajustados para DOGE ...................................................... 48 

Tabla 7.4: Modelos ARIMA ajustados para HEX .......................................................... 49 

Tabla 7.5: Modelos ARIMA ajustados para LEO .......................................................... 50 

Tabla 7.6: Modelos ARIMA ajustados para MANA ...................................................... 51 

Tabla 7.7: Modelos ARIMA ajustados para MATIC ..................................................... 52 

Tabla 7.8: Modelos ARIMA ajustados para PAXG ....................................................... 53 

Tabla 7.9: BNB ARIMA(2,0,2) .......................................................................................... 54 

Tabla 7.10: BNB ARIMA(2,0,2) ....................................................................................... 54 

Tabla 7.11: DOGE ARIMA(3,0,2) .................................................................................... 54 

Tabla 7.12: HEX ARIMA(1,0,3) ....................................................................................... 55 

Tabla 7.13: LEO ARIMA(3,0,2) ........................................................................................ 55 

Tabla 7.14 MANA ARIMA(2,0,2) ..................................................................................... 55 

Tabla 7.15: MATIC ARIMA(1,0,1) ................................................................................... 56 

Tabla 7.16 PAXG ARIMA(1,0,0) ...................................................................................... 56 

Tabla 7.17: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para BNB ........................................ 57 

Tabla 7.18: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para BTC ........................................ 58 

Tabla 7.19: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para HEX ........................................ 59 

Tabla 7.20: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para LEO ........................................ 60 

Tabla 7.21: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para MANA .................................... 61 

Tabla 7.22: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para MATIC ................................... 62 

Tabla 7.23: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para PAXG ..................................... 63 

Tabla 7.24: BNB ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) ............................................................... 64 

Tabla 7.25: BTC ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) ................................................................ 64 

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas- Chile



viii 
 

Tabla 7.26: HEX ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,1) ............................................................... 65 

Tabla 7.27: LEO ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,2) ................................................................ 65 

Tabla 7.28: MANA(2,0,2)-GARCH(1,1) .......................................................................... 66 

Tabla 7.29: MANA(1,0,1)-GARCH(1,1) .......................................................................... 66 

Tabla 7.30: MANA(1,0,0)-GARCH(1,1) .......................................................................... 67 

 

ÍNDICE DE FIGURAS 

Figura 3.1 Estructura de una célula nerviosa: ....................................................... 13 

Figura 3.2: Esquema de una unidad de proceso ................................................... 14 

Figura 3.3: Arquitectura Red Neuronal Perceptrón multicapa ............................... 15 

Figura 3.4: Frontera Eficiente ................................................................................ 17 

Figura 4.1: Grafico de Precios en escala logarítmica ............................................ 28 

Figura 4.2: Frontera eficiente con datos históricos para periodo dentro de la 

muestra ................................................................................................................. 37 

Figura 4.3: Frontera Eficiente pronosticada para periodo dentro de la muestra .... 37 

Figura 4.4: Frontera eficiente con datos históricos para periodo fuera de muestra38 

Figura 4.5: Frontera eficiente pronosticada para periodo fuera de muestra .......... 38 

 

 

 

  

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas- Chile



1 
 

 

1 CAPÍTULO I: INTRODUCCIÓN Y OBJETIVOS 

 

1.1 INTRODUCCIÓN  
 

Las criptomonedas son un tipo de activo digital que se utiliza como medio de 

intercambio y se basa en tecnología blockchain para garantizar su seguridad y 

privacidad.  

Su popularidad ha ido en aumento en los últimos años debido a su potencial como 

una forma de inversión rentable y una alternativa a las inversiones tradicionales 

como las acciones y los bonos. Sin embargo, la volatilidad de las criptomonedas y 

su falta de regulación pueden hacer que sean una inversión de alto riesgo. 

En este contexto, los inversores que buscan invertir en este tipo de activos 

extremadamente riesgosos, es debido a la atractiva rentabilidad que ofrecen. Para 

maximizar su riqueza, estos inversores, se enfrentan a la decisión de seleccionar 

cuales son las criptomonedas en las que deben invertir y en que proporciones. 

Para garantizar una buena selección de activos en los que invertir, Harry Markowitz 

en 1952 planteo la Teoría de Selección de Portafolio, donde propuso el análisis de 

media-varianza, este consiste en maximizar la rentabilidad esperada del 

inversionista a través de la diversificación del portafolio, lo cual implica la búsqueda 

de las carteras eficientes a través de un modelo matemático de programación 

cuadrática, permitiendo seleccionar la combinación óptima de activos. Donde las 

carteras eficientes son las que brindan la mejor relación riesgo-retorno 

Construir una cartera óptima es una parte esencial del proceso de inversión, no 

obstante, no es suficiente para garantizar una rentabilidad positiva, considerando el 

tipo de activo que se analizó. El mercado de las criptomonedas es altamente 

dinámico y este sujeto a cambios bruscos en los precios (volatilidad) que pueden 

afectar significativamente el valor de los activos del portafolio. Por esta razón, es 

importante adelantarse a estos cambios y tratar de predecirlos con la mayor 

precisión posible.  
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Es por ello que esta investigación le dio un enfoque predictivo al problema de 

selección de portafolio, donde a través del mejor modelo de predicción para cada 

criptomoneda se estimaron las rentabilidades, con las cuales sumadas a la 

información histórica se construyeron los portafolios eficientes, ya que, al combinar 

la construcción de un portafolio óptimo con la capacidad de anticipar los cambios 

del mercado, los inversores pueden tener una mayor probabilidad de lograr sus 

objetivos de inversión. 
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1.2 OBJETIVOS 
 

1.2.1  OBJETIVO GENERAL 

 
Proponer y evaluar diferentes métodos para estimar las rentabilidades de 

criptomonedas, para la construcción de portafolios eficientes a través un modelo de 

programación cuadrática. 

 
 
1.2.2  OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

• Realizar un análisis estadístico de las series de datos para comprobar el 

cumplimiento de los requerimientos del método econométrico de estimación. 

 

• Elaborar pronósticos de las rentabilidades de criptomonedas, utilizando el 

mejor método para cada criptomoneda. 

 

• Evaluar el desempeño de los métodos de predicción ARIMA-GARCH y Red 

Neuronal Autorregresiva, de los pronósticos de la rentabilidad para cada 

criptomoneda en una prueba fuera de muestra utilizando la métrica raíz del 

error cuadrático medio. 

 

• Determinar la frontera eficiente en el problema de selección de portafolio de 

criptomonedas. 
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1.3 ALCANCE DE LA INVESTIGACIÓN 

 

El presente estudio se centró exclusivamente sobre los activos de renta variable, 

conocidos como las criptomonedas. Se emplearon datos empíricos, 

específicamente los precios de cierre los cuales fueron analizados para una muestra 

de un periodo determinado. 

Se propuso una metodología que estima las rentabilidades futuras para la 

construcción de portafolios eficientes de criptomonedas. Para ello se plantea 

evaluar el desempeño de un modelo econométrico ARIMA-GARCH y una Red 

Neuronal Autorregresiva. Donde se seleccionó el mejor modelo para cada 

criptomoneda al realizar pronósticos fuera de muestra, utilizando la Raíz del Error 

Cuadrático Medio, estas estimaciones proporcionaron datos a un modelo de 

programación cuadrática para construir la frontera eficiente.  
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2 CAPÍTULO II: ANTECEDENTES DE LAS CRIPTOMONEDAS 
 

Dada a la naturaleza inexplorada y desconocida de las criptomonedas, es necesario 

comprender el origen, la definición y las características de este activo y entender 

cómo funciona. Es por ello que, en este capítulo, se ofrecen varias definiciones y 

conceptos que ayudarán a complementar esta investigación sobre las 

criptomonedas. 

2.1 CRIPTOMONEDAS 
 

Las criptomonedas son monedas digitales, que están destinadas a ser utilizadas 

como medio de intercambio general o de propósito limitado, emitido a través de un 

sistema de criptografía. (Brett & Ingolf, 2021) 

Estas pueden comerciarse en línea mediante plataformas especializadas llamadas 

"Exchange". El horario en que pueden ser transadas no tiene ningún límite, por lo 

que es una de las ventajas de operar con criptomonedas, pues estas plataformas 

están disponibles las 24 horas del día, todos los días de la semana, lo que significa 

que los inversionistas pueden comprar o vender criptomonedas en cualquier 

momento. Además, el proceso de comercio en estas plataformas es relativamente 

sencillo y rápido, lo que ha permitido a muchas personas ingresar al mercado de 

criptomonedas con facilidad. Sin embargo, este tipo de plataformas web cobra una 

pequeña comisión porcentual en cada transacción con criptomonedas, lo que debe 

ser un factor a considerar para los inversionistas en cuanto a los costos asociados 

al transar este tipo de activo digital. Pese a estos costos, los inversionistas 

consideran que las criptomonedas son una inversión llamativa, debido a su alto 

potencial de rentabilidad, pero teniendo en consideración que también son muy 

riesgosas.  

Esto facilita el acceso a ellas y sumado a que en el último tiempo han tenido un 

rápido crecimiento, han llamado la atención de los inversionistas. 
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2.2 ORIGEN 
 

Las criptomonedas que actualmente se comercian han tenido su origen derivado de 

Satoshi Nakamoto, al día de hoy no se tiene conocimiento si se trata de una persona 

o un seudónimo utilizado por varios individuos. En noviembre del 2008 publica el 

artículo Bitcoin: A Peer-to Peer Electronic Cash System” en la lista de correo 

Cryptography. Inicialmente fue publicado en esta lista de correo, pero actualmente 

se puede encontrar en diversas fuentes científicas. 

Este artículo comunica el estudio de un nuevo sistema de dinero electrónico que 

serviría para la realización de pagos directos entre usuarios sin la intermediación de 

una institución financiera. Dicha publicación desarrollaba una idea previamente 

publicada por Wei Dai en 1998 en la lista de correo Cypherpunks, bajo el título de 

“B-money”. 

Después de eso, el 11 de febrero de 2009, "Satoshi" publicó otra vez con más 

información sobre los resultados de su estudio y las especificaciones del nuevo 

sistema monetario, incluyendo sus protocolos. Este fue un paso importante hacia el 

nacimiento de Bitcoin, la primera criptomoneda, que comenzó a operar ese mismo 

año utilizando el sistema Bitcoin.(Pradenas, 2018) 
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2.3 CARACTERÍSTICAS 
 

Las criptomonedas no son como los activos más tradicionales, son intangible, es 

por ello que algunos inversionistas son algo erráticos con respecto a ellas. Dentro 

de sus principales diferencias y características se encuentran: 

• Son sistemas descentralizados en los que las decisiones importantes no 

dependen de una entidad central como un banco o gobierno, sino por un proceso 

de consenso que involucra a miles de nodos en una red. Es decir, las 

criptomonedas no dependen de una sola entidad para funcionar y mantener su 

integridad. En su lugar, la red de usuarios trabaja en conjunto para validar y 

verificar las transacciones a través de un proceso de consenso distribuido. 

• Son seguras, todas sus transacciones quedan en un registro en un libro de 

contabilidad a tiempo real (tecnología blockchain), debido a que la información 

está distribuida no puede modificarse por agentes externos ni internos sin 

consenso. 

• Son finitas, esto quiere decir que desde su creación la cantidad monetaria es 

acotada. Lo que las convierte en escasas, con ello pueden mejorar el poder 

adquisitivo de sus usuarios con el aumento de la demanda. 

• Son internacionales, ya que no pertenecen a ningún país, pues no están 

controladas, reguladas, ni emitidas por ninguna autoridad gubernamental. Esto 

las hace ideales para transacciones a nivel global y con muy bajos costos. 

• Son rápidas, ya que no dependen de horarios de oficina de entidades 

financieras. Se pueden transar las veinticuatro horas, los siete días de la 

semana, funcionando ininterrumpidamente sin verse afectadas por fines de 

semana, ni vacaciones, etc. 

• No tienen intermediarios, es decir, que las transacciones son de persona a 

persona. Esto aumenta su privacidad, y elimina la interferencia de terceras 

partes en las transacciones. 

• Son en gran medida anónimas y transparentes. La tecnología permite que todo 

el mundo pueda ver la transacción, pero no la identidad de las partes(Torres, 

2022). 
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Debido a estas características, las criptomonedas suelen cumplir funciones 

similares a las del dinero electrónico y, por lo tanto, al dinero convencional. 

Aun con todas estas ventajas, las criptomonedas son un activo muy volátil debido a 

que es algo intangible, esto ocasiona que algunos inversionistas no estén 

dispuestos a enfrentar ese riesgo.  
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3 CAPÍTULO 3: MARCO TEÓRICO Y ESTADO DEL ARTE 

 

3.1 MARCO TEÓRICO 
 

Este marco teórico permite definir los términos generales acerca de las series de 

tiempo, test estadísticos, modelos de predicción econométricos ARIMA-GARCH, 

modelos de predicción basados en machine learning NNETAR y optimización de 

portafolio. 

 

3.1.1 SERIE DE TIEMPO 

 

Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones medidas a lo largo del 

tiempo. Esta sucesión de datos esta ordenada cronológicamente y espaciadas entre 

sí de manera uniforme. 

 

3.1.2 ESTACIONARIEDAD DE LAS SERIES DE TIEMPO 
 

Una serie de tiempo es estacionaria cuando su media y su varianza son constante 

en el tiempo, en otras palabras, es estable en el tiempo. 

 

3.1.3 RUIDO BLANCO 

 

El ruido blanco es un proceso de series de tiempo de datos puramente aleatorios 

que no tiene correlación temporal entre sus valores. Es decir, cada valor de la serie 

de tiempo es independiente del valor anterior y del valor siguiente. 

 

3.1.4 MODELOS ARIMA-GARCH 

 

Los modelos ARIMA-GARCH son una combinación de dos modelos econométricos: 

el modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) y el modelo GARCH 

(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity). El modelo ARIMA se 

utiliza para modelar los datos de series temporales, mientras que el modelo GARCH 
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se utiliza para modelar la volatilidad. Juntos, los modelos ARIMA-GARCH pueden 

proporcionar una mejor comprensión de los patrones y la volatilidad en los datos de 

series de tiempo. 

 

3.1.4.1 MODELOS ARIMA 

 

George Box y Gwilym Jenkins en el año 1970, marcaron el comienzo de una nueva 

generación de herramientas de pronóstico. Popularmente conocida como 

metodología de Box-Jenkins (BJ), pero técnicamente conocida como metodología 

ARIMA (Modelo autorregresivo integrado de media móvil), el interés de estos 

métodos se encuentra en el análisis de las propiedades probabilísticas o 

estocásticas, de las series de tiempo económicas, según la filosofía de que los datos 

hablen por sí mismos. A diferencia de los modelos de regresión, en los modelos de 

series de tiempo del tipo BJ, la variable de respuesta es explicada por valores 

pasados o rezagados de sí misma y por los términos de error estocásticos (Gujarati, 

2022) 

 

Los modelos ARIMA, incluyen la unión de tres componentes, Autorregresivas AR(p), 

Medias Móviles MA(q) y un factor de diferenciación identificado como I(d) para 

series no estacionarias, ya que es fundamental modificarlas para que sean más fácil 

modelar. Siendo p,d,q el orden de cada componente. La forma abreviada de 

expresar este tipo de modelo es ARIMA(p,d,q) y su forma general se presenta en la 

ecuación (3.1). 

𝑌𝑡 = 𝐶 + ∑ ∅𝑝 ∙ 𝑌𝑡−𝑝

𝑝

1

− ∑ 𝜃𝑞 ∙ 𝜖𝑡−𝑞

𝑞

1

 ( 3.1) 

𝑌𝑡: 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑑𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜 𝑡  

𝐶: 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 

∅𝑝: 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑜 𝐴𝑢𝑡𝑜𝑟𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑖𝑣𝑜 

𝜃𝑝: 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑜 𝑑𝑒 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑠 𝑀𝑜𝑣𝑖𝑙𝑒𝑠 

𝜖𝑡−𝑞: 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑟𝑒𝑧𝑎𝑔𝑎𝑑𝑜 𝑒𝑛 𝑞 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑑𝑜𝑠  
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3.1.4.2 MODELOS GARCH 

 

Los modelos autorregresivos de varianza condicional ARCH (Heterocedasticidad 

condicional autorregresiva), se han utilizado para pronosticar tanto volatilidad como 

rentabilidad de las series financieras. El primer modelo de esta familia fue planteado 

por Robert Engle en el año 1982, el cual explica la dependencia lineal de la varianza. 

Posteriormente en 1986, Tim Bollerslev extiende el trabajo de Engle proponiendo 

una versión generalizada, los modelos GARCH (Heteroscedasticidad condicional 

autorregresiva generalizada), el cual incluye componentes autorregresivos y 

promedios móviles para la volatilidad. 

𝜎𝑡 = 𝜔 + ∑ 𝛼𝑖 ∙ 𝜖𝑡−𝑖
2

𝑞

𝑖=1

+  ∑ 𝛽𝑖 ∙ 𝜎𝑡−𝑖

𝑝

𝑖=1

 ( 3.2) 

𝜎𝑡: 𝐷𝑒𝑠𝑣𝑖𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑑𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜 𝑡  

𝜔: 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 

𝛼𝑖: 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑜 𝐴𝑅𝐶𝐻 

𝛽𝑖: 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑜 𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻 

𝜎𝑡−𝑖: 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 𝑟𝑒𝑧𝑎𝑔𝑎𝑑𝑎 𝑒𝑛 𝑝 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜  

𝜖𝑡−𝑖
2 : 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑒𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑎𝑔𝑎𝑑𝑜𝑠 𝑎𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜 

Donde 𝜀 ∼ 𝑁(0, 𝜎2) 

Con las siguientes restricciones 

∑ 𝛼𝑖

𝑞

𝑖=1

+  ∑ 𝛽𝑖

𝑝

𝑖=1

< 1, 𝜔 > 0 ( 3.3) 

𝛼𝑖 > 0, 𝑖 = 1,2,3 … , 𝑞 ( 3.4) 

𝛽𝑖 > 0, 𝑖 = 1,2,3 … , 𝑝 ( 3.5) 

Para p = 0 el proceso se reduce al proceso ARCH(q), y para p = q = 0. 𝜀𝑡 es 

simplemente ruido blanco. En el proceso ARCH(q), la varianza condicional se 
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especifica función lineal de las varianzas muestrales pasadas, mientras que el 

proceso GARCH (p,q) permite la entrada de varianzas condicionales retardadas. 

Esto corresponde a algún tipo de mecanismo de aprendizaje adaptativo. 

3.1.4.2.1 ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS 
 

El modelo GARCH puede ser ajustado utilizando diversos métodos de estimación, 

como el método de máxima verosimilitud o el método de los momentos. El método 

de máxima verosimilitud es el método más comúnmente utilizado para ajustar 

modelos GARCH y se basa en encontrar los valores de los parámetros que 

maximizan la probabilidad de que los datos observados hayan sido generados por 

el modelo, dados los valores de los parámetros del modelo. En otras palabras, se 

busca encontrar los valores de los parámetros que hacen que la distribución de 

probabilidad de los errores de la serie de tiempo sea lo más cercana posible a la 

distribución de probabilidad de los errores reales. 

El objetivo del método de máxima verosimilitud es encontrar los valores de los 

parámetros del modelo que maximizan la función de verosimilitud. Para hacer esto, 

se toma el logaritmo de la función de verosimilitud y se deriva con respecto a los 

parámetros del modelo. La función logarítmica de la verosimilitud se puede escribir 

como: 

MAX    ln(𝜃) = −
1

2
∑(ln(𝜎2) + (

𝜀𝑡

𝜎𝑡
)

2

)

𝑇

𝑡=1

 ( 3.6) 

 

Una vez que se ha obtenido la función logarítmica de la verosimilitud, se pueden 

utilizar métodos numéricos para encontrar los valores de los parámetros que 

maximizan la función. (Casas Monsegny & Cuervo, 2007) 
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3.1.5 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

 

Las Redes Neuronales Artificiales, son sistemas avanzados de procesamiento de 

datos que buscan imitar las funciones y características del cerebro humano. Estas 

están inspiradas en el elemento estructural y funcional más esencial, la neurona. 

 

Figura 3.1 Estructura de una célula nerviosa: 

 

Fuente: Internet 

Ofrecen un poderoso conjunto de herramientas para resolver problemas en 

reconocimiento de patrones, procesamiento de datos, control no lineal, 

proyecciones económicas/financieras, minería de datos, etc. 

Una neurona artificial, es un elemento que posee un estado interno, llamado nivel 

de activación, donde recibe señales que permiten cambiar de estado. Se puede 

denominar S al conjunto de estados de una neurona, S = {0,1}, siendo 0 el estado 

inactivo y 1 el activo. Las neuronas poseen una función de activación que les 

permite cambiar el nivel de estado a través de una señal. Estas señales pueden 

venir del exterior o de las neuronas que están conectadas. 
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Figura 3.2: Esquema de una unidad de proceso 

 

Fuente: Internet 

La figura 3.2 representa esta idea, donde un conjunto de entradas definido como 

𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛, conforman las señales recibidas por una neurona. Cada una de estas 

señales es multiplicada por un peso asociado 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛 antes de ser aplicada la 

sumatoria. Estos pesos representan la fuerza de conexión sináptica. 

La sumatoria representa el cuerpo de la neurona, la cual suma las entradas 

ponderadas algebraicamente produciendo una salida denominada Y. 

𝑌 = 𝑥1𝑤1 + 𝑥2𝑤2 + ⋯ + 𝑥𝑛𝑤𝑛 ( 3.7) 

Las redes neuronales admiten variables de entrada del tipo categóricas o continuas, 

esto dependerá del modelo y aplicación. Un ejemplo de los tipos de redes que 

aceptan las dos variables es el Perceptrón multicapa, la que admite ambos tipos de 

señales.(Corchado, 2000) 

 

3.1.5.1 REDES NEURONALES AUTORREGRESIVAS  

 

Una Red Neuronal Autorregresiva (NNETAR) es del tipo Perceptrón Multicapa con 

conexiones hacia adelante. La forma en que las neuronas están conectadas entre 

sí en una NNETAR es de tipo Feedforward, es decir, las neuronas están 

organizadas en capas conectadas una tras otra y las señales fluyen desde la capa 

de entrada hasta la capa de salida. Esto significa que los datos solo fluyen en una 
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dirección y no hay retroalimentación, es decir, no se tiene un bucle en el cual los 

datos puedan ser procesados varias veces. 

La arquitectura de este tipo de red neuronal es por capas, tienen sus neuronas 

agrupadas en diferentes niveles. Cada capa está formada por un conjunto de 

neuronas, se identifican tres tipos de capas diferentes: capa de entrada, capa oculta 

y capa de salida. 

Las neuronas de la capa de entrada se encargan únicamente de recibir señales o 

patrones desde el exterior y propagan estas señales a todas las neuronas de la 

capa siguiente. La última capa actúa como salida de la red, proporcionado la 

respuesta para cada uno de los patrones de entrada y las neuronas de la capa 

oculta realizan un procesamiento no lineal de los patrones recibidos. 

Figura 3.3: Arquitectura Red Neuronal Perceptrón multicapa 

 

Fuente: Internet 

Para las series de tiempo la capa de entrada recibe las observaciones pasadas, que 

son utilizadas como entrada para la red neuronal. La capa oculta contiene un 

conjunto de neuronas que realizan operaciones matemáticas sobre la entrada para 

producir una salida, de acuerdo a pesos aleatorios. Por último, la capa de salida 

produce las predicciones para los próximos períodos.(Hyndman et al., 2023)  
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3.2 MODELO MATEMÁTICO DE MARKOWITZ 

 

En el año 1952, Harry Markowitz planteo la Teoría de Selección de Portafolio, donde 

propuso el análisis de media-varianza, dando comienzo a lo que se conoce como 

“La Teoría moderna del portafolio”. 

 

El método de Markowitz consiste en maximizar la rentabilidad esperada del 

inversionista a través de la diversificación del portafolio, lo cual implica la búsqueda 

de las carteras eficientes a través de un modelo matemático de programación 

cuadrática, permitiendo seleccionar la combinación óptima de activos. Donde las 

carteras eficientes son las que brindan la mejor relación riesgo-retorno, es decir, las 

que entregan la máxima rentabilidad para un nivel de riesgo dado. Por lo que existen 

dos versiones de este método uno que maximiza la rentabilidad, sujeto a un riesgo 

dado y otro que minimiza el riesgo, sujeto a una rentabilidad esperada. (Markowitz, 

1952) 

 

La modelación más utilizada es la siguiente y corresponde a minimizar el riesgo: 

 

𝑚𝑖𝑛 ∑ ∑ 𝜎𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

 

(3.8) 

𝑆. 𝐴 ∑ 𝑟𝑖𝑥𝑖 = 𝑅𝑝

𝑛

𝑖=1

 

 

(3.9) 

∑ 𝑥𝑖 = 1

𝑛

𝑖=1

 

 

(3.10) 

𝑥𝑖 ≥ 0 
 

(3.11) 

𝜎𝑖𝑗: 𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑖 𝑦 𝑒𝑙 𝑗 

𝑥𝑖 , xj: 𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑎 𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑡𝑖𝑟 𝑒𝑛 𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 

𝑟𝑖: 𝑅𝑒𝑡𝑜𝑟𝑛𝑜 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑖 

𝑅p: 𝑅𝑒𝑡𝑜𝑟𝑛𝑜 𝑒𝑠𝑝𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑓𝑜𝑙𝑖𝑜 
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3.2.1 FRONTERA EFICIENTE 

 

Es importante señalar que cada inversionista individual es completamente diferente 

a otro. Cada uno tiene una diferente aversión al riesgo, por lo que no existe un único 

portafolio eficiente, sino infinitos, al conjunto de ellos se les llama Frontera Eficiente. 

 

Figura 3.4: Frontera Eficiente 

 

Fuente: Internet 
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3.3 TEST ESTADÍSTICOS/ECONOMÉTRICOS Y MÉTRICAS 

 

3.3.1 TEST DICKEY-FULLER AUMENTADO 

 

El test de Dickey-Fuller aumentado (ADF) es una prueba estadística utilizada para 

determinar si una serie de tiempo sigue un proceso estacionario. Es una extensión 

del test de Dickey-Fuller clásico, que solo se aplica a procesos de primera orden 

(AR(1)). 

La prueba ADF se basa en la regresión de la serie de tiempo sobre sus valores 

rezagados y diferencias. El objetivo de esta regresión es evaluar si la serie de 

tiempo es estacionaria (tiene una raíz unitaria) o no. (Dickey & Fuller, 2012) 

El test ADF se basa en la estimación de los coeficientes α, β, γ y δ a través de un 

modelo de regresión lineal y la prueba de la hipótesis nula de que la suma de los 

coeficientes δ es igual a cero. Si se rechaza la hipótesis nula, se concluye que la 

serie de tiempo es estacionaria. Donde se plantea la hipótesis: 

𝐻0: 𝛿 = 0 −  𝑙𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑛𝑜 𝑒𝑠 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑖a 

𝐻1: 𝛿 < 0 − 𝐿𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑒𝑠 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑖𝑎 l 

 

3.3.2 TEST DE LJUNG-BOX 
 

El test de Ljung-Box es una prueba estadística utilizada para evaluar si un conjunto 

de datos muestra autocorrelación significativa en los errores de un modelo. En otras 

palabras, se utiliza para verificar si un modelo lineal que se ajusta a los datos es 

adecuado, y si los residuos son independientes o muestran una correlación 

significativa. (Ljung y Box, 1978) 

Las hipótesis del test de Ljung-Box son las siguientes: 

𝐻0: 𝜌1 = 𝜌2 = ⋯ = 𝜌𝑘 = 0 − 𝐿𝑜𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑜 𝑠𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 

𝐻1: 𝜌𝑗 ≠ 0, para al menos un j entre 1 y k − 𝐸𝑥𝑖𝑠𝑡𝑒 𝑎𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛  
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Donde: 

𝜌𝑖: Es la autocorrelación de los residuos en el i-ésimo retraso. 

3.3.3 TEST ARCH LM 
 

El test ARCH-LM (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Lagrange 

Multiplier test) es una prueba estadística para probar si las perturbaciones siguen 

un proceso ARCH, es decir, para detectar la presencia de heteroscedasticidad 

condicional autorregresiva.  

La prueba se basa simplemente en la autocorrelación de los residuos de un modelo 

de Mínimos Cuadrado Ordinarios al cuadrado(Engle, 1982). En esencia el test 

ARCH, es una prueba de ruido blanco, pero para la serie de tiempo cuadrada. En 

otras palabras, se investiga un orden superior (no lineal) de correlación. 

Las hipótesis del test ARCH-LM son las siguientes. 

𝐻0: 𝜎𝑡
2 = 𝜎2 −  𝐿𝑜𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠 𝑎𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 𝑠𝑜𝑛 ℎ𝑜𝑚𝑜𝑐𝑒𝑑𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜𝑠 

𝐻1: 𝜎𝑡
2 ≠ 𝜎2 −  𝐿𝑜𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠 𝑎𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 𝑛𝑜 𝑠𝑜𝑛 ℎ𝑜𝑚𝑜𝑐𝑒𝑑𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜𝑠 

Donde: 

𝜎𝑡
2: Varianza de los residuos en el tiempo t. 

𝜎2: Representa una constante. 

3.3.4 TEST DE SHAPIRO WILK 

 

El Test de Shapiro-Wilk es una prueba estadística que se utiliza para determinar si 

un conjunto de datos sigue una distribución normal. La prueba es particularmente 

útil para los conjuntos de datos más pequeños (menores o iguales a 50), ya que es 

más poderosa que otras pruebas de normalidad.(SHAPIRO y WILK, 1965) 

Las hipótesis del test ARCH-LM son las siguientes. 

𝐻0: X~N(μ, 𝜎2) 𝐿𝑎 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑣𝑖𝑒𝑛𝑒 𝑑𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑝𝑜𝑏𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑐𝑜𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑐𝑖ó𝑛 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 
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𝐻1: X ≁ N(μ, 𝜎2) 𝐿𝑜𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠 𝑎𝑙 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 𝑛𝑜 𝑠𝑜𝑛 ℎ𝑜𝑚𝑜𝑐𝑒𝑑𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜𝑠 

Estas hipótesis se prueban mediante el valor de estadístico W que se obtiene al 

realizar la prueba. Si el valor de W es cercano a 1, entonces no se rechaza la 

hipótesis nula, lo que significa que la muestra sigue una distribución normal. Si el 

valor de W es cercano a 0, entonces se rechaza la hipótesis nula, lo que indica que 

la muestra no sigue una distribución normal. En este último caso, se debe utilizar un 

método estadístico no paramétrico para analizar los datos. 

𝑊 =     
(∑ 𝑎𝑖𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 )2

∑ (𝑥𝑖 − �̅�)𝑛
𝑖=1

2 ( 3.12) 

𝑥𝑖: Numero i-ésimo de la muestra 

�̅�: Media muestral 

𝑎𝑖: Son constantes generadas a partir de las covarianzas, varianzas y medias de la 

muestra (tamaño n) de una muestra normalmente distribuida. 

3.3.5 PRUEBA t PARA MUESTRAS RELACIONADAS 
 

La prueba t para medias relacionadas es una técnica estadística utilizada para 

comparar la media de dos muestras relacionadas. Se utiliza cuando los datos de las 

dos muestras están emparejados o relacionados entre sí 

𝐻0: 𝜇𝑑 = 0 −  𝐿𝑎 𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑑𝑜𝑠 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎𝑠 𝑒𝑠 𝑖𝑔𝑢𝑎𝑙 𝑎 𝑐𝑒𝑟𝑜  

𝐻0: 𝜇𝑑 ≠ 0 −  𝐿𝑎 𝑑𝑖𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑑𝑜𝑠 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎𝑠 𝑒𝑠 𝑖𝑔𝑢𝑎𝑙 𝑎 𝑐𝑒𝑟𝑜 

El test t para muestras relacionadas se basa en la estadística t de Student, que mide 

la diferencia entre las medias de las dos muestras en términos de la variabilidad de 

las observaciones dentro de las muestras. Si el valor del estadístico t resultante es 

mayor que el valor crítico correspondiente de la distribución t de Student, se rechaza 

la hipótesis nula y se concluye que hay una diferencia significativa entre las medias 

de las dos muestras relacionadas. Si el valor del estadístico t resultante es menor 

que el valor crítico correspondiente, no se puede rechazar la hipótesis nula y se 
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concluye que no hay suficiente evidencia para afirmar que las medias de las dos 

muestras son diferentes. 

𝑡 =     
�̅�

𝑠𝑑

√𝑛
⁄

 ( 3.13) 

t: Estadístico t calculado 

�̅�: Promedio de las diferencias. 

𝑠𝑑: Desviación estándar de las diferencias. 

3.3.6 RAÍZ DEL ERROR CUADRÁTICO MEDIO (RMSE) 
 

La Raíz del Error Cuadrático Medio (RMSE o Root Mean Square Error), es una 

métrica de desempeño utilizada para medir la precisión del pronóstico. Mide bajo 

raíz, la diferencia al cuadrado media entre los valores reales y los valores predichos. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑
(𝑦𝑡 − �̂�𝑡)2

𝑛

𝑛

𝑡

 ( 3.14) 

 

𝑦𝑡: Valor real en el periodo t. 

�̂�𝑡: Valor pronosticado para el periodo t. 

𝑛: Numero de observaciones del conjunto de datos. 

 

3.3.7 AKAIKE (AIC) 
 

El criterio de información es un criterio de selección de modelos econométricos, que 

desarrolla la idea de realizar una penalización por añadir parámetros al modelo. Es 

un criterio medio, pues tiene en cuenta la bondad de ajuste del modelo como la 

complejidad del mismo (Akaike, 1974). 
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Está definido como: 

𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 − 2𝑙𝑛 (𝐿) ( 3.15) 

𝑘: Es el número de parámetros de un modelo econométrico. 

𝐿: Es la función de verosimilitud del modelo, es decir, que mide qué tan bien se 

ajusta el modelo a los datos. 

𝑙𝑛: Es la función de logaritmo natural. 
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3.4 REVISIÓN DE LA LITERATURA 
 

En este apartado se explica cómo ha abordado el problema de investigación por los 

autores más relevantes, el problema no ha sido abordado de manera integral, sino 

más bien en dos partes: una parte de predicción y otra de optimización de portafolio. 

3.4.1 PRONÓSTICOS 
 

3.4.2 MÉTODOS ECONOMÉTRICOS 

Los investigadores en su mayor parte han realizados sus estudios basados en la 

estimación de los precios de las criptomonedas. 

Anupriya y Garg (2018) utilizaron un modelo ARIMA para predecir el precio de 

bitcoin. Donde recomendaron el modelo, ya que da mejores resultados que la 

predicción directa. Alahmari (2019) un año después, presento un modelo ARIMA 

para predecir los precios de tres criptomonedas (Bitcoin, XRP y Ethereum) con 

diferentes frecuencias en las series: diarias, semanales y mensuales. Encontró que 

el modelo ARIMA superó a otros modelos en términos de las métricas MSE, MAE y 

RMSE. Abu Bakar et al. (2019) utilizaron solamente un componente de media móvil 

para predecir el precio del bitcoin. El método de pronóstico de media móvil se 

implementó usando cálculos de 2, 3, 4 y 7 días. Los resultados revelaron que el 

método de promedio móvil de 2 días es el mejor método de predicción con el 

porcentaje de error absoluto medio (MAE) más bajo para todos los períodos de 

observación. 

Los modelos Garch han sido ampliamente utilizados para modelar la volatilidad de 

los activos financieros. Sobre todo, en el caso de las criptomonedas ya que 

pronosticar activos tan volátiles es crucial para la toma de decisiones en la gestión 

de portafolios. Kjærland et al. (2018) utilizaron métodos econométricos 

representados por un modelo de rezago distribuido autorregresivo y el modelo 

GARCH para estudiar los determinantes de la dinámica de precios del Bitcoin. 

Caporale y Zekokh (2019) utilizaron modelos GARCH de conmutación de Markov 
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(MSGARCH) para estimar los cambios en las criptomonedas (Bitcoin, Ethereum, 

Ripple y Litecoin). El resultado muestra que el uso del modelo GARCH estándar 

puede producir predicciones incorrectas que dan como resultado una gestión de 

riesgos ineficaz. Esto se puede mejorar mediante el cambio de régimen, que podría 

ser útil tanto para los reguladores como para los inversores. Troster et al. (2019), 

utilizaron modelos GARCH y de puntaje autorregresivo generalizado (GAS) para 

predecir los retornos y riesgos de bitcoin. Compararon el rendimiento fuera de la 

muestra para ambos modelos. Los resultados mostraron que el modelo GAS con 

distribución de colas pesadas proporcionó la mejor predicción fuera de la muestra 

y, debido a su flexibilidad, el modelo GAS fue más robusto. 

3.4.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES 
 

Al analizar un activo financiero, es fundamental estudiar la tendencia de su serie 

temporal. También es necesario examinar su evolución y actividad en el tiempo para 

analizar estadísticamente su posible comportamiento futuro. El uso de redes 

neuronales autorregresivas es limitado en comparación con los demás métodos de 

pronósticos, Ranaldi et al (2022) y Al-Haija (2022) utilizan este tipo de método de 

pronóstico 

Ranaldi en 2022, se propuso el algoritmo llamado CryptoNet; el cual consta de una 

red neuronal artificial autorregresiva multicapa. Este sistema se basa en la 

extracción de series temporales aprovechando el gran potencial de la inteligencia 

artificial (IA) y el aprendizaje automático (ML). Este algoritmo se centra en la 

extracción de tendencias de series temporales mediante el desarrollo de una red 

neuronal artificial, entrenada y probada en dos criptomonedas: Bitcoin y Ether. El 

algoritmo de aprendizaje de CryptoNet mejoró el modelo de regresión lineal clásico 

hasta en un 31 % de MAE. 

Al-Haija  propone un modelo predictivo autorregresivo basado en redes neuronales 

para pronosticar el precio mensual del Bitcoin basado en 100 observaciones 

históricas. Específicamente, el esquema propuesto utiliza una red neuronal 

autorregresiva no lineal con entrada externa (NARX). Los resultados de la 
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simulación mostraron que la precisión de predicción más alta para la criptomoneda 

identificada, el precio de bitcoin es del 99,1 %. 

 

3.5 OPTIMIZACIÓN DE PORTAFOLIO 
 

A partir del año 2017, las inversiones en criptomonedas empezaron a tomar gran 

relevancia, debido al fuerte aumento que experimento el valor del Bitcoin, es por ello 

que las criptomonedas se convirtieron en el centro de atención, generando un gran 

impacto tanto de inversionistas, como investigadores.  

(Platanakis et al., 2018) realizaron una investigación comparativa entre el Portafolio 

Óptimo de Markowitz y el Naive (1/N) para cuatro criptomonedas, donde se concluyó 

que la Cartera Naïve se desempeñó tan bien como la Cartera Óptima de Markowitz. 

Brauneis y Mestel, (2019) aplicaron el análisis de media-varianza de Markowitz, 

para probar los beneficios de riesgo y retorno de una cartera compuesta por las 500 

principales criptomonedas, según la capitalización de mercado. También 

proporcionaron un análisis comparativo de las diferentes carteras, con base en los 

datos disponibles desde enero de 2015 hasta diciembre de 2017. Castro et al. 

(2019) desarrollaron un modelo de optimización de portafolio basado en la medida 

Omega y lo aplicaron a cuatro carteras de inversión de criptoactivos. Los 

experimentos mostraron que los criptoactivos mejoran el rendimiento de las 

carteras, pero, por otro lado, también aumentan la exposición al riesgo. Por otro 

lado, Ma et al. (2020) investigaron el impacto de la adición de cinco criptomonedas 

a carteras de activos tradicionales (acciones, divisas y materias primas), desde el 

periodo noviembre de 2015 hasta noviembre de 2019. Sus resultados mostraron 

que la diversificación incrementó los retornos en la mayoría de los casos, redujo la 

volatilidad en todas las carteras, y también proporcionó mayores retornos en 

comparación con las carteras tradicionales para el mismo nivel de riesgo(Petukhina 

et al., 2021) 

En los estudios revisados se destaca que la teoría de Markowitz ha sido 

ampliamente utilizada en la práctica financiera y que ha sido objeto de numerosas 
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investigaciones y mejoras en las últimas décadas. Además, se señala que el modelo 

de Markowitz sigue siendo relevante en la actualidad, y se han propuesto diversas 

extensiones y mejoras, incluyendo la inclusión de activos alternativos y la 

incorporación de factores de riesgo adicionales en la construcción de carteras. 
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4 CAPÍTULO 4: DESARROLLO 

 

Para el desarrollo del estudio de las series temporales y estimación de los modelos 

ARIMA-GARCH y NNETAR, se utilizó el software estadístico RStudio en su versión 

2022.07.2+576 y equipo computacional con las siguientes características: CPU 

AMD Ryzen 5 3600X 6-Core Processor @ 4.00GHz, 16.00 GB de memoria RAM y 

sistema operativo Windows 10 Home de 64 bits. 

4.1 ANÁLISIS ESTADÍSTICO DE LAS SERIES 

 

El desarrollo de esta investigación se centró en estimar las rentabilidades futuras de 

las criptomonedas: Binance (BNB), Bitcoin (BTC), Dogecoin (DOGE), Hex (HEX), 

Unus Sed Leo (LEO), Decentraland (MANA), Polygon (MATIC), Pax Gold (PAXG). 

Para posteriormente construir el conjunto de portafolios eficientes utilizando la 

información histórica y las estimaciones de rentabilidad futura de las criptomonedas. 

Se optó por una investigación cuantitativa, en la cual en primer lugar se extraen los 

datos empíricos de las criptomonedas del sitio de Yahoo Finance, a través del 

software estadístico RStudio, se recopilaron una muestra de datos de los precios de 

cierre, los que corresponden al comportamiento diario de cada criptomoneda en 

dólares, que abarca desde el 01 de enero del 2020 hasta el 31 de diciembre del 

2022, cada serie de precios consta de un total de 1095 observaciones cada serie.  

La representación gráfica de los precios de las criptomonedas se puede observar 

en la figura 4.1. 
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Figura 4.1: Grafico de Precios en escala logarítmica 

 

Fuente: Elaboración Propia 

 

Luego se transforma la serie de precios a retornos, utilizando la siguiente formula: 

𝑟𝑡 =
𝑝𝑡 − 𝑝𝑡−1

𝑝𝑡−1
 ( 4.1) 

𝑟𝑡: 𝑅𝑒𝑡𝑜𝑟𝑛𝑜 𝑑𝑒 𝑢𝑛 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜 𝑡 

𝑝𝑡, 𝑝𝑡−1  ∶ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜 𝑑𝑒 𝑢𝑛 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜 𝑡 𝑦 𝑡 − 1 

Debido a que es una diferencia se pierde un dato, la tabla 4.1 muestra la información 

estadística sobre los retornos de las criptomonedas, incluyendo el retorno medio, la 

varianza, la desviación estándar, la curtosis y el número de observaciones. Los 

retornos medios varían entre los activos, con HEX siendo el más alto y PAXG el 

más bajo. La varianza y la desviación estándar son más altas para DOGE en 

comparación con los demás activos. se resumen las estadísticas de las series de 

retornos de cada moneda. 
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Tabla 4.1: Estadística descriptiva de los retornos de las series 

  BNB BTC DOGE HEX LEO MANA MATIC PAXG 

Media 0,0042 0,0015 0,0081 0,0098 0,0020 0,0054 0,0067 0,0002 

Varianza 0,0033 0,0014 0,0183 0,0108 0,0013 0,0078 0,0065 0,0001 

Desviación Estándar 0,0570 0,0379 0,1352 0,1039 0,0366 0,0885 0,0805 0,0102 

Curtosis 26,54 10,55 434,95 17,04 56,01 86,75 10,01 6,97 

N° de observaciones 1095 1095 1095 1095 1095 1095 1095 1095 

NAs 0 0 0 0 0 0 0 0 

Fuente: Elaboración Propia 

 

4.2 DESARROLLO DEL ANÁLISIS EMPÍRICO 

 

4.2.1 ESTACIONARIEDAD DE LAS SERIES 

 

El primer requisito para poder utilizar los modelos ARIMA-GARCH y NNETAR es 

que las series de los retornos sean estacionarias. Para verificarlo se evaluó cada 

una de las series con el test estadístico Dickey Fuller Aumentado. Donde se observó 

que todas las series obtuvieron un p-value inferior a 1%, por lo que indica que todas 

son estacionarias. 

 

Tabla 4.2: Resumen resultadas Prueba de Dickey Fuller Aumentado para las 

series de retornos de cada criptomoneda 

Criptomoneda BNB BTC DOGE HEX LEO MANA MATIC PAXG 

P-value <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 

Fuente: Elaboración Propia 
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4.2.2 DESARROLLO MODELOS ARIMA  
 

Para identificar el modelo ARIMA(p,q) que mejor se ajuste a cada serie, se utilizó la 

función auto.arima(),integrada en el paquete “Forecast” de Rstudio (Hyndman et al., 

2023). Esta función ajusta automáticamente una serie de modelos candidatos de 

diferente orden y calcula el criterio de Akaike. 

En el Anexo A, se puede visualizar los modelos evaluados por la función, para cada 

criptomoneda. 

Para identificar el modelo que mejor se ajusta se tomaron en cuenta los siguientes 

criterios: 

• Modelo de menor AIC. 

• Significancia de los parámetros del modelo (1%, 5% o 10%) 

• Los residuos del modelo seleccionado no deben estar correlacionados 

Estos criterios de selección son excluyentes, por lo que, si no se cumple uno, el 

modelo candidato queda totalmente descartado y se pasará a evaluar el siguiente 

modelo de menor AIC. 

La tabla 4.3 presenta los resultados los modelos seleccionados: 

Tabla 4.3: Modelos ARIMA seleccionados 

Criptomoneda Modelo μ ɸ1 ɸ2 ɸ3 ϴ1 ϴ2 ϴ3 AIC 

BNB ARIMA(2,0,2) - 0,20 0,75 - -0,27 
-

0,64 
- -3182,9 

BTC ARIMA(2,0,2) - 0,27 0,71 - -0,32 
-

0,64 
- -4059,0 

DOGE ARIMA(3,0,2) - -0,45 -0,61 0,10 - - - -1284,5 

HEX ARIMA(1,0,3) 0,010 -0,76 - - 0,73 0,10 0,17 -1873,0 

LEO ARIMA(3,0,2) 0,002 -0,73 -0,96 
-

0,18 
0,58 0,84 - -4163,7 

MANA ARIMA(2,0,2) - -1,04 -0,34 - 1,12 0,45 - -2204,6 

MATIC ARIMA(1,0,1) 0,007 -0,88 - - 0,83 - - -2418,1 

PAXG ARIMA(1,0,0) - -0,14 - - - - - -6945,1 

 

Fuente: Elaboración Propia 
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Para verificar si los modelo ARIMA, se ajustan bien a los datos se estudian sus 

residuos, para este fin se utilizó el test de Ljung-Box 

Tabla 4.4: Resumen resultadas Prueba de Ljung-Box para los residuos de los  

 modelos ARIMA 

Criptomoneda BNB BTC DOGE HEX LEO MANA MATIC PAXG 

P-value 0,856 0,975 0,994 0,864 0,952 0,977 0,824 0,979 

Fuente: Elaboración Propia 

Para los niveles de significancia del 1%, 5% y 10%. No se rechaza la hipótesis nula 

para ningún modelo ARIMA, por lo que los residuos de cada modelo siguen un 

comportamiento de ruido blanco, es decir, son independientes. 

4.3 EFECTOS ARCH  
 

Luego de identificar el modelo ARIMA, se analizó si la serie de los residuos al 

cuadrado del modelo escogido tiene efecto ARCH, es decir, posible existencia de 

heterocedasticidad en la varianza. Para ello se estimó el test ARCH LM (test de 

multiplicadores de Lagrange) de Engle (1982). Los resultados se muestran en la 

tabla 4.5. 

Tabla 4.5: Resumen resultados Test Arch Lm para los residuos al cuadrado de los 
modelos ARIMA 

Criptomoneda BNB BTC DOGE HEX LEO MANA MATIC PAXG 

P-value < 2,2E-16 0,000191 1 < 2,2e-16 1,93E-09 0,01124 7,33E-10 < 2,2E-16 

Fuente: Elaboración Propia 

Para los niveles de significancia del 1%, 5% y 10%. En los modelos ARIMA 

ajustados para las criptomonedas: BNB, BTC, HEX, LEO, MANA, MATIC y PAXG 

se rechaza la Hipótesis Nula, por lo que se concluye que existe presencia de 

heterocedasticidad en sus residuos. Para estas criptomonedas se estimará un 

modelo compuesto ARIMA-GARCH que incluye esta presencia de volatilidad de las 

series.  

Por otro lado, para la criptomoneda DOGECOIN, no se rechaza la hipótesis nula, lo 

que quiere decir que no presenta efectos ARCH en sus residuales. 
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4.4 DESARROLLO ARIMA-GARCH 
 

Los modelos ARIMA-GARCH están compuestos de dos ecuaciones una para la 

media y otra para la volatilidad. Para encontrar los componentes GARCH, se creó 

un algoritmo de búsqueda, que ajusta diferentes combinaciones de las 

componentes GARCH(p,q) y calcula el Akaike del modelo, prueba las 

combinaciones donde p= {1,2,3,4,5} y q= {1,2,3,4,5}. Para la ecuación de la media 

se mantiene fijo el modelo ARIMA(p,q) ajustado anteriormente para cada 

criptomoneda. 

Si no se encuentra un modelo ARIMA-GARCH que cumpla con los criterios de 

selección, se utilizará en la ecuación de la media el segundo mejor modelo ARIMA 

y se volverá a ejecutar el algoritmo de búsqueda. 

Los criterios de selección del modelo ARIMA-GARCH son los siguientes: 

• Modelo de menor AIC. 

• Significancia de los parámetros del modelo (1%, 5% o 10%) 

• Condición de estabilidad 

• Los residuos del modelo seleccionado no deben estar correlacionados 

En el Anexo D, se puede encontrar los modelos ajustados. 

Los modelos ARIMA-GARCH que mejor satisficieron los criterios son que se 

muestran en la tabla 4.6. 

Tabla 4.6: Modelos ARIMA-GARCH seleccionados 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Modelo μ ɸ1 ɸ2 ɸ3 ϴ1 ϴ2 ϴ3 ω α1 α2 β1 β2 β3 AIC ∑α+β

BNB ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) - 0,23 0,76 - -0,27 -0,72 - 0,00011 0,12 0,09 0,78 - - -3,30 0,98

BTC ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) 0,01 0,71 0,29 - -0,79 -0,22 - 0,00012 0,04 0,05 0,84 - - -3,76 0,92

HEX ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,1) 0,01 -0,85 - - 0,88 0,11 0,09 0,00057 0,20 - 0,76 - - -1,97 0,96

LEO ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,3) - -1,95 -1,18 -0,15 1,79 0,90 - 0,00007 0,40 - 0,16 0,12 0,32 -4,40 0,99

MANA ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,1) - 0,02 0,97 - -0,01 -0,98 - 0,00098 0,48 - 0,44 - - -2,58 0,91

MATIX ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,1) - 0,00 -0,79 - 0,73 - - 0,00023 0,16 - 0,82 - - -2,45 0,98

PAXG ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,1) - -0,08 - - - - - 0,00001 0,09 - 0,85 - - -6,50 0,94
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Los modelos se ajustaron utilizando los retornos del periodo entre el 01 de enero 

del 2020 hasta el 31 de diciembre del 2022 de cada serie de tiempo.  

Luego con la función forescast() del software R se procede a pronosticar los retornos 

para los próximos 2 meses (59 días) y calcular el RMSE para este periodo fuera de 

muestra que abarca desde 01 de enero del 2023 hasta el 28 de febrero del 2023. 

4.5 DESARROLLO RED NEURONAL AUTORREGRESIVA (NNETAR) 

 

La función nnetar() de la librería “forescast” de R, permite ajustar y entrenar una red 

neuronal autorregresiva del tipo feed-forward con una sola capa oculta y entradas 

retardadas para la previsión de series temporales univariantes. Estas reciben como 

señales de entrada los retornos de las criptomonedas. 

Luego se calibraron de los parámetros NNETAR(p,k)[m], donde k es el número de 

nodos ocultos, el parámetro p es similar a un modelo AR(p) pero con funciones no 

lineales y el parámetro m corresponde al número de redes para encajar con 

diferentes pesos iniciales aleatorios. Estos luego se promedian al producir 

pronósticos. 

Para el parámetro p: número de rezagos no estacionales utilizados como insumos, 

se calibraron diferentes tamaños, donde el conjunto analizado es el siguiente p = {1, 

2, ..., 25}. Para el parámetro k, número de nodos en la capa oculta, donde el conjunto 

analizado es el síguete k = {1, 2, …, 30}. Para m = {1, 5, 10, 15, 20}. 

Las NNETAR fueron entrenadas utilizando los retornos del periodo entre el 01 de 

enero del 2020 hasta el 31 de diciembre del 2022 en cada serie de tiempo. Luego 

se creó un algoritmo que permite entrenar todas las combinaciones de los 

parámetros para los conjuntos antes mencionados, realizar los pronósticos para los 

próximos 2 meses (59 días) y calcular el RMSE para este periodo fuera de muestra 

que abarca desde 01 de enero del 2023 hasta el 28 de febrero del 2023. 
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4.6 DESEMPEÑO DE LOS MÉTODOS DE PREDICCIÓN 

 

El desempeño de los métodos de predicción se evaluó en una prueba fuera de 

muestra en cuanto a la métrica de error RMSE en los pronósticos  

Para la evaluación del desempeño entre dos modelos diferentes para cada 

criptomoneda, se consideró el ARIMA-GARCH seleccionado anteriormente. Este 

modelo se comparó con la Red Neuronal Autorregresiva de menor RMSE.  

En la siguiente tabla se muestran los desempeños de ambos métodos: 

Tabla 4.7: Desempeño de modelos de predicción 

Criptomoneda Modelo 
RMSE 

Muestra 
RMSE Fuera de 

Muestra 

BNB 
ARIMA(2,0,2) - GARCH(2,1) 0,0566 0,0252 

NNETAR(23;28)[10] 0,0117 0,0234 

BTC 
ARIMA(2,0,2) - GARCH(2,1) 0,3765 0,0257 

NNETAR(15;16)[20] 0,0198 0,0236 

DOGE NNETAR(18,13)[15] 0,0944 0,0439 

 

HEX 
ARIMA(1,0,3) - GARCH(1,1) 0,0302 0,0846 

 

NNETAR(21,6)[15] 0,0636 0,0755  

LEO 
ARIMA(3,0,2) - GARCH(1,3) 0,0362 0,0186 

 

NNETAR(23,2)[10] 0,0289 0,0178  

MANA 
ARIMA(2,0,2) - GARCH(1,1) 0,0886 0,0698 

 

NNETAR(24,26)[15] 0,0235 0,0641  

MATIC 
ARIMA(1,0,1) - GARCH(1,1) 0,0800 0,0422 

 

NNETAR(16,22)[10] 0,0420 0,0398  

PAXG 
ARIMA(1,0,0) - GARCH(1,1) 0,0101 0,0060  

NNETAR(6,26)[1] 0,0058 0,0055  

 

Fuente: Elaboración Propia 

Como se puede observar en la tabla 4.7, las diferencias entre modelos no son muy 

grandes, pero los modelos NNETAR, muestran un mejor desempeño en la totalidad 

de las criptomonedas, medido por el valor del RMSE. 
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4.7 OPTIMIZACIÓN DE PORTAFOLIO Y FRONTERA EFICIENTE 

 

El modelo de Markowitz necesita como entradas los retornos de los activos que 

integrarán la cartera y la matriz de varianza-covarianza entre los retornos de los 

activos. 

El proceso de obtención de la frontera eficiente implica el uso del modelo 

matemático de Markowitz de programación cuadrática. Para ello es necesario 

resolver el problema de optimización para cada retorno esperado, lo que permite 

obtener una parte del conjunto de los infinitos portafolios óptimos que conforman la 

frontera eficiente. Este proceso se realizó para los datos de la muestra y los 

pronósticos fuera de muestra. Con la función portfolioSpec(), se detalla el modelo 

de optimización de Markowitz, especificando cada una de sus restricciones.  

La función portfolioFrontier(), ejecuta este modelo una cantidad de 50 de veces, 

entregando así este número de portafolios óptimos. Detalla los pares de riesgo-

retorno y los porcentajes a invertir en cada criptomoneda. El rango de la frontera se 

determina a partir del rango de los rendimientos de los activos, y el número de 

puntos equidistantes en los rendimientos, así cada vez que se ejecuta el modelo se 

ve modificado el retorno esperado, para lograr encontrar un conjunto de los 

portafolios óptimos que componen la frontera eficiente 

En la tabla 4.8 se muestran un resumen de los portafolios óptimos para fuera de la 

muestra: 
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Tabla 4.8: Portafolios Frontera Eficiente 

 

Fuente: Elaboración Propia 

 

Se construyeron las fronteras eficientes pronosticadas para el periodo de muestra y 

fuera de muestra. Las cuales se presentan a continuación. 

En la figura 4.2 se presentan las fronteras eficientes de portafolios que ha 

proporcionado el modelo de Markowitz, donde se exhiben los portafolios obtenidos 

según los pesos de rentabilidad-riesgo.  

 

 

 

 

 

 

BNB BTC DOGE HEX LEO MANA MATIC PAXG Retorno Desv. Estandar

18,50% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 2,13% 0,00% 79,36% 0,06% 0,31%

1,33% 1,95% 0,00% 0,00% 23,93% 0,00% 0,00% 72,79% 0,14% 0,17%

0,00% 8,85% 0,04% 0,00% 25,02% 0,00% 0,00% 66,09% 0,22% 0,17%

0,00% 14,14% 0,39% 0,55% 27,48% 0,00% 0,00% 57,45% 0,30% 0,20%

0,00% 40,89% 2,39% 7,36% 45,01% 0,00% 2,56% 1,79% 0,77% 0,49%

0,00% 45,48% 2,82% 8,52% 40,91% 0,00% 2,27% 0,00% 0,85% 0,54%

0,00% 50,11% 3,26% 9,69% 35,13% 0,00% 1,80% 0,00% 0,93% 0,60%

0,00% 54,74% 3,70% 10,87% 29,36% 0,00% 1,33% 0,00% 1,01% 0,66%

0,00% 59,36% 4,15% 12,04% 23,59% 0,00% 0,86% 0,00% 1,09% 0,72%

0,00% 0,00% 84,92% 15,08% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 3,37% 4,46%

0,00% 0,00% 88,69% 11,31% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 3,45% 4,66%

0,00% 0,00% 92,46% 7,54% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 3,53% 4,86%

0,00% 0,00% 96,23% 3,77% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 3,61% 5,06%

0,00% 0,00% 100,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 3,69% 5,26%
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Figura 4.2: Frontera eficiente con datos históricos para periodo dentro de la 
muestra 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Figura 4.3: Frontera Eficiente pronosticada para periodo dentro de la muestra 
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Fuente: Elaboración Propia 

Figura 4.4: Frontera eficiente con datos históricos para periodo fuera de muestra 

 

Fuente: Elaboración Propia 

Figura 4.5: Frontera eficiente pronosticada para periodo fuera de muestra 

 

Fuente: Elaboracion Propia 
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Tanto la frontera eficiete pronosticada para la muestra como para fuera de la 

muestra, presentan variaciones con respecto a la frontera real para ambos casos. 

Pero graficamente no es facil de apreciar, por lo que para comprobar 

estadisticamente se realizo una prueba de medias . 

Para poder aplicar una prueba de medias los datos deben ser distribuidos normales, 

se aplico es Test de Shapiro Wilk para verificar. Donde los pronosticos obtuvieron 

un P-value igual a 0,06264 y los datos reales 0.05809 

A un 1% y 5% no se rechaza la hipotesis nula, por lo que se puede concluir que los 

datos siguen una distribucion normal 

Para comprobar si estas diferencias son estadísticamente significativas, se han 

realizado pruebas de medias. Las pruebas de medias se utilizan para determinar si 

hay una diferencia significativa entre las medias de dos conjuntos de datos, mientras 

que las pruebas de varianza se utilizan para determinar si hay una diferencia 

significativa entre las variabilidades de dos conjuntos de datos. 

 

Tabla 4.9: Resumen estadístico Prueba t para medias fuera de la muestra 

  E(Rp) Pronostico E(Rp) Real 

Media 0,018 0,012 

Varianza 0,0001 0,0001 

Observaciones 49 49 

Coeficiente de correlación de Pearson 0,99  
Diferencia hipotética de las medias 0  
Grados de libertad 48  
Estadístico t 11,11  
P(T<=t) una cola 3,64E-15  
Valor crítico de t (una cola) 1,68   

Fuente: Elaboracion Propia 
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Tabla 4.10: Resumen estadístico Prueba t para medias dentro de la muestra 

  E(Rp) Pronostico E(Rp) Real 

Media 0,00498 0,00503 

Varianza 8,17E-06 8,21E-06 

Observaciones 50 50 
Coeficiente de correlación de 
Pearson 0,99   

Diferencia hipotética de las medias 0   

Grados de libertad 49   

Estadístico t -50,17   

P(T<=t) una cola 4,4E-44   

Valor crítico de t (una cola) 1,68   

Fuente: Elaboracion Propia 

Para ambos casos al 1% de significancia se rechaza la hipótesis nula, por lo que 

existe una diferencia significativa entre las medias de los retornos reales y 

pronosticados para los periodos dentro de la muestra y fuera de la muestra 

Tambien se puede apreciar que las NNETAR tienen un menor error en el periodo 

de la muestra, esto debido a que fueron entrenadas con esos datos, para el perido 

fuera de muestras existe una mayor diferencia entre las medias debido a que los 

pronosticos se enfrentan a incertidumbre. 
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5 CAPÍTULO 5: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 
 

5.1 CONCLUSIÓN 
 

La presente investigación propone una metodología para la construcción de 

portafolios eficientes formados por una muestra de criptomonedas. Esta incluye un 

pronóstico de la rentabilidad futura de estos activos financieros, utilizando modelos 

econométricos combinados y/o métodos de redes neuronales. Además, de utilizar 

un modelo de programación no lineal para la determinar las combinaciones óptimas 

para cada cartera. 

Para realizar los pronósticos de las rentabilidades futuras de las criptomonedas, se 

utilizaron métodos econométricos ARIMA-GARCH y Redes Neuronales 

Autorregresivas, los resultados de estas estimaciones se evaluaron en base a la 

raíz del error cuadrático medio (RMSE). 

Se realizan análisis estadísticos y econométricos de las series de rentabilidad, para 

determinar su comportamiento y comprobar si era posible aplicar los métodos de 

pronósticos. Se comprobó la estacionariedad de las series, Independencia de los 

residuos y existencia de heteroscedasticidad en los residuos al cuadrado de los 

modelos ARIMA. Permitiendo detectar si es factible aplicar el modelo ARIMA-

GARCH. En 7 de las 8 criptomonedas analizadas se detectó clústeres de volatilidad 

(heterocedasticidad en varianza), lo que indica que un modelo ARIMA-GARCH 

puede ser el indicado para este estudio. 

Se elaboran pronósticos de la rentabilidad para un periodo fuera de la muestra con 

ambos métodos de predicción, donde luego se comparan los desempeños. Las 

Redes Neuronales Autorregresivas obtuvieron un menor RMSE, que los modelos 

ARIMA-GARCH, por lo cual se seleccionó este tipo de modelo. Esto puede deberse 

a varios factores, como que las NNETAR presentan ventajas más sólidas en el 

proceso de aprendizaje adaptativo de la información y la autoorganización de datos. 

Pero al contrario una desventaja del método econométrico es que no todos los 

modelos que se ajustan son factibles, debido a las múltiples condiciones que deben 
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cumplir, a diferencia de las redes neuronales que fue posible entrenar un gran 

número de combinaciones de sus parámetros, para luego seleccionar la mejor y 

compararla con el ARIMA-GARCH que cumplió con todos los requisitos (test 

estadísticos, criterios, significancia de parámetros, etc.). 

Se determinaron las carteras eficientes aplicando el modelo propuesto por 

Markowitz, utilizando los pronósticos de los retornos obtenidos, al aplicar el mejor 

método de estimación seleccionado el de menor RMSE. Para evaluar la frontera 

eficiente obtenida de los pronostico se comparó con la obtenida a partir de los datos 

históricos, resultando retorno promedio diario de 1,8% y desviación 1,93%. 

En sí, las criptomonedas representan una alternativa financiera única, capaz de 

desafiar la forma tradicional de hacer negocios en línea. Pero hay que saber 

sobrellevar los riesgos que implican y lograr adelantarse a su volatilidad utilizando 

este tipo de metodologías, ya que permiten aumentar sus posibilidades de éxito en 

las inversiones. Construir carteras eficientes utilizando la teoría de portafolio 

propuesta por Markowitz es esencial, pero no suficiente para activos altamente 

volátiles. Al aplicar este tipo de metodologías, permite apoyar a los inversionistas 

en su toma de decisiones con una mayor información y fundamentos, permitiendo 

identificar oportunidades de inversión atractivas y minimizar los riesgos asociados 

con sus decisiones de inversión.  
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5.2 TRABAJOS FUTUROS 

 

Los trabajos futuros pueden estar enfocados en diferentes ámbitos como, por 

ejemplo: 

• Experimentar con otros métodos de predicción, se podría evaluar el 

desempeño de métodos de predicción más avanzados y precisos para 

mejorar la calidad de los pronósticos utilizados en la construcción de los 

portafolios. 

• Modificar el modelo de optimización, como por ejemplo cambiar la medida de 

riesgo o añadir restricciones. 

• Utilizar heurísticas o metaheurísticas para hacer frente a la complejidad 

computacional de agregar más restricciones al problema de optimización. 

Estos enfoques pueden ayudar a reducir el tiempo de ejecución y mejorar la 

calidad de las soluciones encontradas. 

• Optimización multiobjetivo: En lugar de enfocarse únicamente en la 

minimización del riesgo del portafolio, se puede utilizar la optimización 

multiobjetivo para tener en cuenta otros objetivos importantes, como la 

maximización de la rentabilidad o la maximización de la liquidez. Esto puede 

ayudar a crear portafolios más equilibrados y resistentes. 
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7 ANEXOS 

7.1 ANEXO A: MODELOS ARIMA ESTIMADOS 

Tabla 7.1: Modelos ARIMA ajustados para BNB 

 

Elaboración Propia 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(2,0,2) T -3183,143

ARIMA(2,0,2) F -3182,922

ARIMA(2,0,3) T -3181,193

ARIMA(3,0,2) T -3181,182

ARIMA(3,0,2) F -3181,083

ARIMA(2,0,3) F -3181,045

ARIMA(2,0,0) T -3178,415

ARIMA(2,0,1) T -3177,947

ARIMA(4,0,0) T -3177,829

ARIMA(1,0,1) T -3177,641

ARIMA(1,0,2) T -3177,62

ARIMA(3,0,1) T -3177,241

ARIMA(1,0,3) T -3176,974

ARIMA(0,0,4) T -3176,689

ARIMA(4,0,1) T -3176,629

ARIMA(3,0,0) T -3176,617

ARIMA(1,0,4) T -3176,523

ARIMA(5,0,0) T -3176,512

ARIMA(0,0,2) T -3176,439

ARIMA(0,0,5) T -3176,14

ARIMA(2,0,0) F -3175,027

ARIMA(4,0,0) F -3174,911

ARIMA(0,0,3) T -3174,653

ARIMA(2,0,1) F -3174,037

ARIMA(0,0,4) F -3173,734

ARIMA(3,0,1) F -3173,66

ARIMA(1,0,2) F -3173,543

ARIMA(4,0,1) F -3173,541

ARIMA(5,0,0) F -3173,368

ARIMA(1,0,3) F -3173,251

ARIMA(1,0,4) F -3173,233

ARIMA(3,0,0) F -3173,106

ARIMA(1,0,1) F -3172,996

ARIMA(0,0,2) F -3172,93

ARIMA(0,0,5) F -3172,902

ARIMA(0,0,3) F -3171,022

ARIMA(1,0,0) T -3165,888

ARIMA(0,0,1) T -3164,923

ARIMA(0,0,0) T -3162,772

ARIMA(1,0,0) F -3161,054

ARIMA(0,0,1) F -3160,218

ARIMA(0,0,0) F -3158,783
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Tabla 7.2:  Modelos ARIMA ajustados para BTC 

 

Elaboración Propia 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(1,0,1) F -4059,007

ARIMA(1,0,1) T -4058,848

ARIMA(2,0,2) F -4058,339

ARIMA(4,0,0) F -4058,287

ARIMA(0,0,4) F -4058,259

ARIMA(4,0,0) T -4057,908

ARIMA(0,0,4) T -4057,853

ARIMA(2,0,2) T -4057,037

ARIMA(2,0,1) F -4057,013

ARIMA(1,0,2) F -4057,011

ARIMA(1,0,0) F -4056,906

ARIMA(1,0,0) T -4056,844

ARIMA(1,0,2) T -4056,838

ARIMA(2,0,1) T -4056,837

ARIMA(0,0,1) F -4056,593

ARIMA(0,0,1) T -4056,527

ARIMA(2,0,0) F -4056,49

ARIMA(4,0,1) F -4056,474

ARIMA(5,0,0) F -4056,399

ARIMA(3,0,2) F -4056,394

ARIMA(2,0,0) T -4056,285

ARIMA(1,0,4) F -4056,272

ARIMA(0,0,5) F -4056,239

ARIMA(0,0,2) F -4056,106

ARIMA(4,0,1) T -4056,04

ARIMA(2,0,3) F -4056,024

ARIMA(5,0,0) T -4055,984

ARIMA(1,0,4) T -4055,952

ARIMA(0,0,2) T -4055,911

ARIMA(0,0,5) T -4055,836

ARIMA(1,0,3) F -4055,272

ARIMA(3,0,1) F -4055,232

ARIMA(1,0,3) T -4055,119

ARIMA(3,0,1) T -4055,113

ARIMA(2,0,3) T -4055,061

ARIMA(3,0,2) T -4055,061

ARIMA(3,0,0) F -4054,91

ARIMA(3,0,0) T -4054,776

ARIMA(0,0,0) F -4054,575

ARIMA(0,0,3) F -4054,382

ARIMA(0,0,0) T -4054,279

ARIMA(0,0,3) T -4054,235
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Tabla 7.3: Modelos ARIMA ajustados para DOGE 

 

Elaboración Propia 

 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(3,0,2) T -1284,467

ARIMA(2,0,3) T -1284,464

ARIMA(3,0,0) T -1283,405

ARIMA(3,0,2) F -1283,046

ARIMA(2,0,3) F -1282,973

ARIMA(0,0,3) T -1282,391

ARIMA(3,0,0) F -1282,261

ARIMA(4,0,0) T -1281,711

ARIMA(3,0,1) T -1281,591

ARIMA(0,0,3) F -1281,151

ARIMA(4,0,0) F -1280,469

ARIMA(5,0,0) T -1280,455

ARIMA(0,0,4) T -1280,395

ARIMA(3,0,1) F -1280,393

ARIMA(1,0,3) T -1280,384

ARIMA(4,0,1) T -1279,819

ARIMA(0,0,5) T -1279,239

ARIMA(1,0,1) T -1279,159

ARIMA(0,0,4) F -1279,137

ARIMA(1,0,3) F -1279,135

ARIMA(5,0,0) F -1279,052

ARIMA(4,0,1) F -1278,531

ARIMA(2,0,1) T -1277,917

ARIMA(0,0,5) F -1277,834

ARIMA(1,0,2) T -1277,761

ARIMA(1,0,1) F -1277,529

ARIMA(2,0,1) F -1276,087

ARIMA(1,0,2) F -1275,967

ARIMA(0,0,2) T -1274,73

ARIMA(2,0,0) T -1273,167

ARIMA(0,0,2) F -1272,851

ARIMA(0,0,1) T -1272,358

ARIMA(1,0,0) T -1272,009

ARIMA(0,0,0) T -1271,379

ARIMA(2,0,0) F -1271,269

ARIMA(0,0,1) F -1270,868

ARIMA(1,0,0) F -1270,494

ARIMA(0,0,0) F -1269,482

ARIMA(1,0,4) F InT

ARIMA(1,0,4) T InT

ARIMA(2,0,2) F InT

ARIMA(2,0,2) T InT
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Tabla 7.4: Modelos ARIMA ajustados para HEX 

 

Elaboración Propia 

 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(1,0,3) T -1872,971

ARIMA(3,0,1) T -1872,503

ARIMA(2,0,3) T -1872,496

ARIMA(4,0,1) T -1872,337

ARIMA(1,0,4) T -1872,178

ARIMA(3,0,2) T -1871,785

ARIMA(3,0,0) T -1871,742

ARIMA(0,0,3) T -1871,59

ARIMA(4,0,0) T -1871,558

ARIMA(0,0,4) T -1869,96

ARIMA(5,0,0) T -1869,923

ARIMA(0,0,5) T -1869,788

ARIMA(1,0,2) T -1869,284

ARIMA(2,0,2) T -1868,361

ARIMA(4,0,1) F -1867,599

ARIMA(3,0,1) F -1867,481

ARIMA(2,0,3) F -1867,423

ARIMA(3,0,0) F -1867,224

ARIMA(3,0,2) F -1867,114

ARIMA(1,0,3) F -1867,078

ARIMA(2,0,1) T -1866,799

ARIMA(1,0,4) F -1866,777

ARIMA(4,0,0) F -1866,524

ARIMA(0,0,3) F -1866,45

ARIMA(0,0,2) T -1865,391

ARIMA(5,0,0) F -1865,193

ARIMA(0,0,5) F -1865,023

ARIMA(0,0,4) F -1864,601

ARIMA(1,0,2) F -1864,454

ARIMA(2,0,2) F -1863,15

ARIMA(2,0,0) T -1862,535

ARIMA(2,0,1) F -1862,311

ARIMA(0,0,2) F -1859,035

ARIMA(2,0,0) F -1856,563

ARIMA(0,0,0) T -1849,054

ARIMA(1,0,1) T -1847,7

ARIMA(1,0,0) T -1847,682

ARIMA(0,0,1) T -1847,555

ARIMA(0,0,0) F -1841,266

ARIMA(1,0,0) F -1839,502

ARIMA(0,0,1) F -1839,452

ARIMA(1,0,1) F -1839,269
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Tabla 7.5: Modelos ARIMA ajustados para LEO 

 

Elaboración Propia 

 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(0,0,4) T -4166,441

ARIMA(0,0,4) F -4164,816

ARIMA(0,0,5) T -4164,77

ARIMA(1,0,4) T -4164,704

ARIMA(4,0,0) T -4163,773

ARIMA(3,0,2) T -4163,689

ARIMA(0,0,5) F -4163,298

ARIMA(1,0,4) F -4163,227

ARIMA(5,0,0) T -4163,039

ARIMA(4,0,1) T -4162,918

ARIMA(2,0,3) T -4162,122

ARIMA(4,0,0) F -4161,896

ARIMA(5,0,0) F -4161,429

ARIMA(4,0,1) F -4161,362

ARIMA(3,0,2) F -4161,146

ARIMA(2,0,2) T -4160,36

ARIMA(2,0,3) F -4159,44

ARIMA(2,0,2) F -4158,626

ARIMA(0,0,1) T -4156,692

ARIMA(3,0,1) T -4155,669

ARIMA(1,0,0) T -4155,392

ARIMA(0,0,2) T -4154,953

ARIMA(1,0,1) T -4154,913

ARIMA(2,0,0) T -4154,84

ARIMA(0,0,1) F -4154,266

ARIMA(3,0,0) T -4154,173

ARIMA(1,0,3) T -4153,637

ARIMA(1,0,0) F -4153,206

ARIMA(2,0,1) T -4153,022

ARIMA(0,0,3) T -4152,967

ARIMA(1,0,2) T -4152,927

ARIMA(3,0,1) F -4152,878

ARIMA(0,0,2) F -4152,423

ARIMA(1,0,1) F -4152,396

ARIMA(2,0,0) F -4152,364

ARIMA(3,0,0) F -4151,4

ARIMA(0,0,3) F -4150,489

ARIMA(2,0,1) F -4150,485

ARIMA(1,0,2) F -4150,408

ARIMA(0,0,0) T -4135,924

ARIMA(0,0,0) F -4134,738

ARIMA(1,0,3) F InT
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Tabla 7.6: Modelos ARIMA ajustados para MANA 

 

Elaboración Propia 

 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(2,0,2) T -2204,556

ARIMA(1,0,0) T -2204,352

ARIMA(1,0,3) T -2204,331

ARIMA(0,0,1) T -2204,251

ARIMA(1,0,2) T -2203,963

ARIMA(3,0,1) T -2203,773

ARIMA(0,0,3) T -2203,712

ARIMA(0,0,4) T -2203,332

ARIMA(3,0,0) T -2203,123

ARIMA(2,0,2) F -2203,095

ARIMA(1,0,0) F -2202,954

ARIMA(4,0,0) T -2202,827

ARIMA(0,0,1) F -2202,797

ARIMA(1,0,3) F -2202,739

ARIMA(1,0,2) F -2202,701

ARIMA(2,0,3) T -2202,558

ARIMA(3,0,2) T -2202,554

ARIMA(0,0,5) T -2202,535

ARIMA(0,0,2) T -2202,464

ARIMA(1,0,4) T -2202,436

ARIMA(2,0,0) T -2202,337

ARIMA(1,0,1) T -2202,334

ARIMA(5,0,0) T -2202,249

ARIMA(3,0,1) F -2202,151

ARIMA(4,0,1) T -2202,048

ARIMA(0,0,3) F -2202,001

ARIMA(0,0,4) F -2201,907

ARIMA(4,0,0) F -2201,401

ARIMA(3,0,0) F -2201,399

ARIMA(0,0,2) F -2201,129

ARIMA(3,0,2) F -2201,076

ARIMA(2,0,3) F -2201,029

ARIMA(2,0,0) F -2200,953

ARIMA(1,0,1) F -2200,947

ARIMA(1,0,4) F -2200,937

ARIMA(0,0,5) F -2200,885

ARIMA(5,0,0) F -2200,58

ARIMA(4,0,1) F -2200,557

ARIMA(0,0,0) T -2199,322

ARIMA(0,0,0) F -2197,321

ARIMA(2,0,1) F InT

ARIMA(2,0,1) T InT
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Tabla 7.7: Modelos ARIMA ajustados para MATIC 

 

Elaboración Propia 

 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(5,0,0) T -2427,898

ARIMA(0,0,5) T -2424,125

ARIMA(5,0,0) F -2421,522

ARIMA(1,0,4) T -2421,381

ARIMA(2,0,2) T -2419,969

ARIMA(4,0,1) T -2419,152

ARIMA(3,0,2) T -2418,433

ARIMA(1,0,1) T -2418,124

ARIMA(0,0,5) F -2418,026

ARIMA(2,0,1) T -2417,635

ARIMA(1,0,4) F -2417,407

ARIMA(4,0,1) F -2414,983

ARIMA(2,0,3) T -2414,285

ARIMA(1,0,1) F -2412,032

ARIMA(2,0,0) T -2411,71

ARIMA(0,0,2) T -2411,384

ARIMA(2,0,2) F -2411,242

ARIMA(3,0,0) T -2409,726

ARIMA(1,0,2) T -2409,486

ARIMA(0,0,3) T -2409,479

ARIMA(2,0,3) F -2409,473

ARIMA(4,0,0) T -2408,801

ARIMA(0,0,4) T -2407,856

ARIMA(1,0,3) T -2407,449

ARIMA(2,0,0) F -2406,9

ARIMA(0,0,2) F -2406,49

ARIMA(0,0,0) T -2405,993

ARIMA(1,0,0) T -2405,978

ARIMA(0,0,1) T -2405,689

ARIMA(2,0,1) F -2404,887

ARIMA(3,0,0) F -2404,886

ARIMA(1,0,2) F -2404,827

ARIMA(0,0,3) F -2404,794

ARIMA(4,0,0) F -2404,429

ARIMA(0,0,4) F -2403,555

ARIMA(1,0,3) F -2402,822

ARIMA(0,0,0) F -2400,479

ARIMA(1,0,0) F -2399,853

ARIMA(0,0,1) F -2399,64

ARIMA(3,0,1) F InT

ARIMA(3,0,1) T InT

ARIMA(3,0,2) F InT
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Tabla 7.8: Modelos ARIMA ajustados para PAXG 

 

Elaboración Propia 

 

Modelo Incluye Media AIC

ARIMA(0,0,1) F -6945,397

ARIMA(1,0,0) F -6945,116

ARIMA(0,0,1) T -6944,031

ARIMA(1,0,0) T -6943,725

ARIMA(2,0,1) F -6943,604

ARIMA(0,0,2) F -6943,386

ARIMA(1,0,1) F -6943,381

ARIMA(2,0,0) F -6943,321

ARIMA(0,0,2) T -6942,017

ARIMA(1,0,1) T -6942,014

ARIMA(2,0,0) T -6941,943

ARIMA(0,0,3) F -6941,636

ARIMA(3,0,0) F -6941,632

ARIMA(2,0,2) F -6941,597

ARIMA(2,0,2) T -6940,522

ARIMA(0,0,3) T -6940,286

ARIMA(3,0,0) T -6940,272

ARIMA(0,0,5) F -6940,169

ARIMA(3,0,2) F -6939,856

ARIMA(2,0,3) F -6939,845

ARIMA(4,0,0) F -6939,688

ARIMA(0,0,4) F -6939,622

ARIMA(5,0,0) F -6939,335

ARIMA(0,0,5) T -6938,884

ARIMA(3,0,2) T -6938,779

ARIMA(2,0,3) T -6938,778

ARIMA(4,0,0) T -6938,314

ARIMA(0,0,4) T -6938,272

ARIMA(5,0,0) T -6938,007

ARIMA(4,0,1) T -6936,671

ARIMA(0,0,0) F -6926,693

ARIMA(0,0,0) T -6925,155

ARIMA(1,0,2) F InT

ARIMA(1,0,2) T InT

ARIMA(1,0,3) F InT

ARIMA(1,0,3) T InT

ARIMA(1,0,4) F InT

ARIMA(1,0,4) T InT

ARIMA(2,0,1) T InT

ARIMA(3,0,1) F InT

ARIMA(3,0,1) T InT

ARIMA(4,0,1) F InT
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7.2 ANEXO B: ESPECIFICACIONES MODELOS ARIMA SELECCIONADOS 
 

Tabla 7.9: BNB ARIMA(2,0,2) 

 

Elaboración Propia 

Tabla 7.10: BNB ARIMA(2,0,2) 

 

Elaboración Propia 

Tabla 7.11: DOGE ARIMA(3,0,2) 

 

Elaboración Propia 
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Tabla 7.12: HEX ARIMA(1,0,3) 

 

Elaboración Propia 

Tabla 7.13: LEO ARIMA(3,0,2) 

 

Elaboración Propia 

Tabla 7.14 MANA ARIMA(2,0,2) 

 

Elaboración Propia 
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Tabla 7.15: MATIC ARIMA(1,0,1) 

 

Elaboración Propia 

 

Tabla 7.16 PAXG ARIMA(1,0,0) 

 

Elaboración Propia 
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7.3 ANEXO C: MODELOS ARIMA-GARCH ESTIMADOS 
 

Tabla 7.17: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para BNB 

 

 

Elaboración Propia 

 

 

 

 

 

 

Modelo AIC Incluye media

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,3) -3,319 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,2) -3,319 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,2) -3,316 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,3) -3,310 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,2) -3,310 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,3) -3,308 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,3) -3,308 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) -3,3079 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,1) -3,307 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,2) -3,307 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,1) -3,302 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) -3,3016 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,1) -3,301 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,2) -3,298 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,1) -3,298 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,3) -3,297 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,2) -3,296 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,3) -3,294 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,0) -3,190 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,0) -3,188 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,0) -3,172 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,0) -3,104 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,0) -1,909 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,0) 3,896 F
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Tabla 7.18: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para BTC 

 

 

Elaboración Propia 

 

 

 

 

 

 

 

Modelo AIC Incluye media

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,3) -3,785 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,3) -3,778 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,3) -3,775 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,3) -3,774 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,3) -3,772 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,3) -3,771 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,1) -3,769 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,2) -3,759 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,2) -3,758 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) -3,757 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,2) -3,757 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,1) -3,756 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,2) -3,752 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,1) -3,750 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) -3,749 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,1) -3,749 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,2) -3,748 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,2) -3,747 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,0) -3,716 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,0) -3,710 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,0) -3,709 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,0) -3,708 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,0) -3,705 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,0) -3,703 T
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Tabla 7.19: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para HEX 

 

 

Elaboración Propia 

 

 

 

 

 

 

 

Modelo AIC Incluye media

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,2) -1,969 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,1) -1,969 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,3) -1,968 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,2) -1,968 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,3) -1,967 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,1) -1,967 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,1) -1,967 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,2) -1,966 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,2) -1,965 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,3) -1,965 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,3) -1,965 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,1) -1,965 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,2) -1,965 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,1) -1,964 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,1) -1,964 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,3) -1,964 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,2) -1,962 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,3) -1,961 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,0) -1,940 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,0) -1,937 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,0) -1,798 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,0) 2,154 T

ARIMA(1,0,3)-GARCH(2,0) 28,460 F

ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,0) 71,775 F
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Tabla 7.20: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para LEO 

 

 

Elaboración Propia 

 

 

 

 

 

 

Modelo AIC Incluye media

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,1) -4,414 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,3) -4,401 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,1) -4,398 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,2) -4,397 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,1) -4,396 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,1) -4,395 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,3) -4,394 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,1) -4,394 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,1) -4,393 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,2) -4,392 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,2) -4,392 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,2) -4,391 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,2) -4,391 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,3) -4,391 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,3) -4,390 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,3) -4,389 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,3) -4,385 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,2) -4,382 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,0) -4,280 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,0) -4,246 T

ARIMA(3,0,2)-GARCH(2,0) -4,229 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(3,0) -3,369 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,0) 1,758 F

ARIMA(3,0,2)-GARCH(1,0) 73,676 T
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Tabla 7.21: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para MANA 

 

 

Elaboración Propia 

 

 

 

 

 

 

Modelo AIC Incluye media

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,3) -2,603 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,0) -2,585 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,0) -2,584 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,2) -2,583 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,3) -2,582 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,3) -2,582 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,3) -2,581 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,1) -2,580 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,3) -2,579 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) -2,579 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,3) -2,579 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,1) -2,578 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,1) -2,577 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,2) -2,577 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) -2,577 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,1) -2,575 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,2) -2,575 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,2) -2,575 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,2) -2,573 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,2) -2,571 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,0) -2,571 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(3,0) -2,567 T

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,0) -2,533 F

ARIMA(2,0,2)-GARCH(1,0) -2,514 T
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Tabla 7.22: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para MATIC 

 

 

Elaboración Propia 

 

 

 

 

 

 

Modelo AIC Incluye media

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,3) -2,453 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,3) -2,451 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,3) -2,451 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,3) -2,449 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,1) -2,448 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,1) -2,448 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,2) -2,447 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,1) -2,446 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,2) -2,445 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,1) -2,445 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,1) -2,445 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,2) -2,445 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,2) -2,444 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,2) -2,444 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,3) -2,443 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,1) -2,443 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,2) -2,442 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,3) -2,442 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,0) -2,382 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(3,0) -2,382 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,0) -2,346 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(2,0) -2,342 F

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,0) -2,262 T

ARIMA(1,0,1)-GARCH(1,0) 0,215 F
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Tabla 7.23: Modelos ARIMA-GARCH ajustados para PAXG 

 

 

Elaboración Propia 

 

 

 

 

 

 

 

Modelo AIC Incluye media

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,3) -6,510 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,3) -6,508 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,2) -6,508 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,3) -6,508 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,1) -6,507 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,2) -6,506 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,3) -6,506 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,2) -6,506 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,1) -6,505 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,1) -6,505 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,2) -6,504 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,1) -6,503 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,1) -6,502 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,2) -6,500 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,1) -6,500 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,3) -6,499 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,2) -6,499 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,3) -6,497 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,0) -6,428 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,0) -6,427 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,0) -6,387 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(1,0) -6,385 T

ARIMA(1,0,0)-GARCH(3,0) -5,198 F

ARIMA(1,0,0)-GARCH(2,0) -0,966 F
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7.4 ANEXO D: ESPECIFICACIONES MODELOS ARIMA-GARCH  

SELECCIONADOS 

Tabla 7.24: BNB ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) 

 

Elaboración Propia 

Tabla 7.25: BTC ARIMA(2,0,2)-GARCH(2,1) 

 

Elaboración Propia 
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Tabla 7.26: HEX ARIMA(1,0,3)-GARCH(1,1) 

 

Elaboración Propia 

Tabla 7.27: LEO ARIMA(1,0,3)-GARCH(3,2) 

 

Elaboración Propia 
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Tabla 7.28: MANA(2,0,2)-GARCH(1,1) 

 

Elaboración Propia 

Tabla 7.29: MANA(1,0,1)-GARCH(1,1) 

 

Elaboración Propia 
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Tabla 7.30: MANA(1,0,0)-GARCH(1,1) 

 

Elaboración Propia 
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