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Resumen

En el presente trabajo se seleccion6 10 empresas que cotizan en la Bolsa de
Valores de Quito para explorar el impacto en el precio debido al COVID-19. Para realizar
el estudio, las 10 empresas se agruparon en 2 grupos de acuerdo con su actividad
econdmica (sector financiero, productivo y comercial). Se definieron tres ventanas
temporales, PRE-COVID (enero - diciembre de 2019), COVID (enero a diciembre 2020),
y POST-COVID (enero 2021 - diciembre 2022), para identificar el momento y las
condiciones del impacto. Las anomalias, ocasionadas por el COVID-19, fueron evaluadas
a partir de la deteccion de quiebres mediante el algoritmo BFAST, y con fines
comparativos se utilizo el algoritmo CUSUM.

Los analisis realizados indican que el COVID-19 generd impactos diferentes entre
los sectores financieros, comercial y productivo. BFAST demostr6 una mayor
potencialidad para el anélisis realizado, debido a que los quiebres estructurales detectados
por este algoritmo estuvieron mayormente vinculados a cambios de tendencias, que
aquellos detectados mediante el algoritmo CUSUM. De modo similar, BFAST permitio
una caracterizacion mas ajustada a los datos observados, sobre el impacto y la
recuperacion del precio medio mensual de las acciones, considerando el periodo COVID,
y el periodo POST-COVID.

Palabras clave: BFAST, CUSUM, quiebres estructurales, mercado de valores, bolsa de

valores de Quito, series temporales, Covid-19
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Introduccion

La pandemia provocada por el COVID-19 esta asociada con importantes efectos
negativos en el sector financiero, a escala global (De los Bafios y Roldan-Casas 2021),
regional (Mendoza-Rivera, Lozano-Diez, y Venegas-Martinez 2020), (Alztua y Gosis
2020) (Huaméan 2021), y nacional (Ceballos-Palma, Bermeo-Pazmifio, y Véasconez-
Acufa 2020), (Huilcapi, Troya, y Ocampo 2020), (Jumbo et al. 2020). Estos efectos,
aunados a los diferentes aspectos de caracter global que tienen influencia directa o
indirecta sobre los mercados financieros méas importantes del mundo, han propiciado las
condiciones para una caida sostenida de los mercados de valores internacionales desde
2020, y que aun persiste en 2022 (Li et al. 2022). Las consecuencias de estas presiones
sobre los mercados de valores naturalmente tienen su influencia en los diferentes
componentes de mercados de valores nacionales; como en el caso de la Bolsa de Valores
de Quito (BVQ).

El Mercado Bursatil Nacional (MBN) esta constituido por la Bolsa de Valores de
Guayaquil (BVG)y la Bolsa de Valores de Quito (BVQ). Estas, a su vez, negocian valores
en rentra fija como son Certificados de Inversion, Certificados de Depdsitos, Certificados
de Tesoreria, entre otros. También, negocian valores en rentas variables como son
Acciones de Empresas y Fondos de Inversiones (BVQ EC 2019). Particularmente, los
precios de los activos financieros de renta variable estan relacionados con el desempefio
financiero y econémico de las empresas emisoras, y son susceptibles a la volatilidad
ocasionada por agentes exdgenos que puedan influir en la oferta y la demanda (Binder y
Merges 2001), tales como la pandemia del COVID-19.

En el sector financiero, es importante destacar el impacto del COVID-19 en el
mercado de valores y particularmente en el mercado de acciones de los diferentes
mercados de valores del mundo; tales como la Bolsa Valores de New York (NYSE), la
Bolsa de Tokio, o la Bolsa de Londres. Trabajos previos han propuesto estudios para
comprender el impacto ocasionado por el COVID-19 en bolsas de valores. Por
ejemplo, Lee (2020) empleo técnicas de Big Data para explorar el impacto inicial de la
pandemia en el mercado de valores de los Estados Unidos, y propuso técnicas de
planificacion de inversion en base a la generacion de escenarios ocasionados por la

pandemia. Analogamente, los autores Kamal, Ferdous y Hosain (2022), realizaron un
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analisis de impacto del COVID-19 en acciones de bolsa de la industria pesquera maritima
en los Estados Unidos, y entre los resultados reportados resalta el hecho de que las
acciones de bolsa del sector reaccionan rapidamente a noticias relacionadas con la
pandemia, y su nivel de intensidad depende de la gravedad de la noticia, asi como también
del tiempo de duracion esperado de los efectos.

Otro resultado interesante en la literatura es el propuesto por Yousfi et al. (2021),
en el que han identificado una correlacion alta y extendida entre el mercado de valores de
los Estados Unidos y las cantidades globales diarias de casos detectados y muertes
ocasionadas por el COVID-19, confirmando resultados similares, en donde se vincula a
los efectos de inseguridad e incertidumbres del mercado de valores de los Estados Unidos
con los efectos generados por la pandemia del COVID-19 (Katafuchi, Kurita, y Managi
2020; Yoo y Managi 2020; Kuritay Managi 2022). A pesar de los hechos de que COVID-
19 esté dafiando ferozmente al mundo con su brote, no llegando a un punto de inflexion,
y que la linea de tiempo extranjera (casos fuera de china) todavia se esta extendiendo; la
evidencia de la cronologia nacional (China) y la cronologia de otros paises, sugiere que
COVID-19 tiene un impacto negativo, pero a corto plazo en las bolsas de valores de los
paises afectados (He et al. 2020).

En el Ecuador, Cadena, Pinargote y Solorzano (2018), presentaron un estudio
detallado en el que se muestran evidencias sobre la importancia que tiene el mercado de
valores nacional en el crecimiento de la economia. El autor afirma que los precios de
cotizacion de las acciones de las principales empresas que cotizan en el mercado nacional
estan altamente relacionados con el precio de cotizacion del petroleo. Esta relacion, sienta
bases de referencias importantes, que facilita la comprension de la dindmica del mercado
de valores del Ecuador en la época pre y post COVID-19.

De acuerdo con reportes publicados por el Banco Central del Ecuador (BCE EC
2019) la Bolsa de Valores de Quito pasé de representar el 69% del Mercado Bursatil
Nacional (MBN) para el 30 de diciembre del 2019, a un 40% para el 30 de septiembre de
2020. Esto representa una caida del 29% este periodo, que corresponde con la fase méas
restrictiva de movilidad adoptadas por el Comité de Operaciones de Emergencia (COE)
del Ecuador. Esta disminucion coincide con un decrecimiento del 66% del Volumen
Nacional Negociado para la Renta Variable en el 2020 (BVQ EC 2022).

Como consecuencia de las restricciones gubernamentales para actividades
comerciales y el distanciamiento social voluntario, operando en una economia orientada

al servicio, el impacto de la pandemia del COVID-19 es considerado como el que mas ha
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afectado negativamente al mercado de acciones de los Estados Unidos en toda la historia
(Baker et al. 2020). En este trabajo, Baker et al. utilizan series historicas de precios del
mercado de acciones desde el afio 1900 al 2020 (120 afios), en conjunto con la volatilidad
del mercado desde 1985 al 2020 (35 afios), para comprobar, por una parte, que la
pandemia COVID-19 ha sido el factor externo que mas ha perjudicado al mercado de
acciones, y, por otra parte, identificar factores potenciales que permitan explicar el fuerte
impacto.

De forma similar, Mendoza-Rivera, Lozano-Diez, y Venegas-Martinez (2020)
identificaron en un estudio que incluye varios paises de Latinoamérica que entre los
diferentes rasgos relacionados con la pandemia del COVID-19, el indice de letalidad
impacta negativamente a los indices bursatiles y a las tasas de interés. En este trabajo,
los autores destacan que la carencia de modelos predictivos disefiados para tratar con
crisis de incertidumbres globales es uno de los factores que han agravado el impacto del
COVID-19 en el mercado de acciones. Para esto, sugieren que el uso de modelos
econometricos es indispensable para mitigar efectos de crisis globales en el futuro
cercano.

En el contexto del Ecuador, es importante considerar que existen vinculos
mensurables entre el mercado de valores nacional y el crecimiento de la economia
ecuatoriana (Cadena, Pinargote, y Solorzano 2018). Los autores mencionan que el total
de las negociaciones bursatiles en el Ecuador estan dadas por la suma de las negociaciones
de las bolsas de valores de Quito (BVQ) y Guayaquil (BVG). Vale destacar que los
autores de este trabajo realizaron un analisis comparativo del ECUINDEX y del indice
Bursatil de New York (NYSE), destacando que, como consecuencia de la dolarizacion en
el Ecuador, ambos indices tienen un comportamiento similar, con una correlacién
temporal relevante; lo que implica que las afectaciones observadas en el mercado de
acciones de los Estados Unidos se esperan tengan impactos fenomenoldgicos similares
en el mercado del Ecuador.

Con el objetivo de caracterizar el impacto generado por la pandemia COVID-19
en el mercado de valores del Ecuador, Maya Chavez (2022) realiz6 una investigacion en
el marco de una tesis de maestria, en la que analiza el impacto del COVID-19 en las 10
empresas principales que cotizan en la VBG tomando como referencia a ECUINDEX.
Este estudio, basado en muestreo estadistico, implementado a partir de entrevistas a
directivos de las empresas, y encuestas a expertos, permitio identificar el impacto

percibido desde el punto de vista de las empresas, y de los expertos consultados.
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Si bien este trabajo representa un antecedente pionero para caracterizar el impacto
del COVID-19 en la VBG, el aporte tiene un enfoque cualitativo y con potencial sesgo
en el juicio de expertos y la percepcion organizacional de las empresas encuestadas. Por
este motivo, para los fines de este trabajo, se considera la investigacion de Verbesselt,
Hyndman, Zeileis, et al. (2010) donde propone al algoritmo BFAST como un algoritmo
novedoso para la deteccion de Quiebres y Anomalias asociadas a series temporales de
datos. Este abordaje cuantitativo, se asocia con la posibilidad de establecer
interconexiones, asi como también establecer niveles de impacto y correlacion, para una
mejor caracterizacion del comportamiento de precios de las acciones de una seleccion de
las empresas mas importantes que cotizan en la BVQ; lo que permitira evaluar la relacion
de las potenciales anomalias detectadas durante 2020, 2021, y 2022, con la pandemia del
COVID-19.

En la actualidad, existen diversos enfoques metodoldgicos para estudiar los
efectos que eventos socioecondmicos, geopoliticos, y epidemioldgicos pueden causar en
el mercado de valores internacional, y muy particularmente en el precio de las acciones
de empresas que cotizan en las diferentes bolsas del mundo (Yousfi etal. 2021). Sin
embargo, la mayoria de estas propuestas incluyen un enfoque holistico, en el que la
necesidad de contar con datos muy especificos para su implementacion termina siendo
una limitacién que dificultan su aplicacion en muchos casos practicos.

En este contexto, el uso de enfoques temporales, en el que los precios de las
acciones pueden ser estudiados atendiendo exclusivamente al comportamiento de sus
valores historicos, siguen siendo Utiles; especialmente cuando el acceso a datos auxiliares
que permitan explicar el dato con eventos que inciden sobre el precio, es escaso 0
inexistente. En este tipo de enfoques, se caracteriza la serie histérica del precio de las
acciones, y luego en donde se detecten comportamientos atipicos, se procede a explicarlos
mediante la correlacion temporal que pueden tener con otras variables de interconexion
asociadas a eventos influyentes.

El algoritmo de Quiebres por Estacionalidades y Tendencias Aditivas (BFAST,
por sus siglas en inglés) fue propuesto por Verbesselt et. al (2010) para el analisis de
series temporales de indices espectrales derivados de imagenes satelitales. Los autores
resaltan, que una ventaja particular de BFAST, es la potencialidad que tiene para detectar
anomalias en una serie temporal de datos, minimizando la probabilidad de detectar falsos

positivos relacionados con tendencias y estacionalidades en los datos.
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Naturalmente los efectos de incerteza y cambios que pueden tener lugar en un
indice temporal de imagenes satelitales son diferentes a los que pueden influir en el precio
de acciones del mercado de valores; sin embargo, es importante destacar que las
alteraciones que puede haber en una serie historica de precios de acciones presentan
rasgos estadisticos y matematicos que cumplen con los supuestos de deteccion del
algoritmo BFAST. Estos supuestos incluyen la posibilidad de tener componentes
estacionales y de tendencias en las series histdricas, poder separar la serie de datos en
histdricos y de observacién para fines de estudio, asi como también comportamientos
abruptos asociados a factores exdgenos a la serie historica de los datos.

El uso del algoritmo BFAST para el estudio del comportamiento de precio de
acciones en la BVQ, a diferencia de utilizar modelos econométricos que requieren la
disponibilidad de una gran cantidad de variables que permitan relacionar la serie histérica
de precios con los efectos del COVID-19, o el uso de estadistica descriptiva en el que se
requiere un alto componente de interpretacion para asociar los cambios con eventos
disparadores, representa una oportunidad orientada a generar detecciones
semiautomatizadas en los comportamientos de los precios de las acciones, debido a que
este algoritmo genera alertas automaticas, en las que se definen los periodos de quiebres
y anomalias en las series temporales.

En esta investigacion de maestria, se utiliza el algoritmo BFAST para detectar
quiebres estructurales ocasionados por el COVID-19 en las 10 principales empresas que
cotizan en la Bolsa de Valores de Quito. Con la finalidad de comprender en detalle la
correspondencia de los quiebres detectados con el COVID-19, el periodo de estudio ha
sido analizado en tres fases: i) fase PRE-COVID que abarca desde el 1 de enero al 31 de
diciembre de 2019, ii) la fase COVID que esta comprendida desde el 1 de enero al 31 de
diciembre de 2020, y iii) la fase POST-COVID que incluye el periodo que inicia el 1 de
enero de 2021 y finaliza el 31 de diciembre de 2022.

Una novedad en el contexto de este trabajo, es la utilizacion del algoritmo BFAST
para la deteccion de quiebres estructurales en series temporales financieras,
particularmente en datos de mercado de valores. En este contexto, se ha seleccionado el
algoritmo CUSUM para realizar comparaciones que permitan valorar las salidas
generadas por BFAST. CUSUM se ha implementado a partir del paquete Strucchange de
R.

El objetivo general es analizar quiebres y recuperacion de precios de las acciones

de las principales empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Quito para el periodo
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2019-2022 y su relacion con el COVID-19 mediante la implementacion del algoritmo
BFAST.

Para este fin se han definido los siguientes objetivos especificos: 1) Realizar una
revision literaria sobre enfoques y tendencias metodoldgicas para la caracterizacion de
impactos en riesgo de mercado debido a la pandemia COVID-19 en empresas que cotizan
en bolsas de valores. 2) Proponer un disefio metodologico para el estudio de quiebres y
recuperacion de precios de acciones de empresas en mercados de valores usando el
algoritmo BFAST. 3) Aplicar el algoritmo BFAST a series temporales de precios de
cotizacion para una seleccién de 10 empresas que coticen en la BVQ. 4) Analizar los
eventos de deteccion de quiebres para el periodo 2019-2022 para las empresas
seleccionadas. 5) Caracterizar el periodo post-COVID19 de los precios de cotizacion en
las empresas cuyos precios de cotizacion hayan mostrado anomalias significativas,
comparando los datos de observacion con la tendencia generada por BFAST.

Este estudio se justifica porque el uso de algoritmos de deteccion de Quiebres
Estructurales (QE) permiten conocer, en una serie temporal de datos, cambios abruptos
que modifican de forma considerable la tendencia y estacionalidad de los datos de manera
temporal. El algoritmo BFAST, ademé&s de permitir identificar los QE proporciona
facilidades graficas que pueden ser utilizadas para estimar el tiempo de recuperacion de
la tendencia y estacionalidad de los datos.

Tomando ventaja de esta particularidad del algoritmo BFAST, en este trabajo se
analizan quiebres y recuperacion de precios de las acciones de las principales empresas
que cotizan en la Bolsa de Valores de Quito para el periodo 2019-2022, y ademas se prevé

analizar la potencial relacién de los quiebres detectados con la pandemia del COVID-19.
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Capitulo primero

Marco tedrico

1. Estado del arte

El precio de cotizacién de los mercados de valores se caracteriza por un alto
dinamismo, en el que intervienen diferentes factores de indole exdgenos y enddgenos.
Desde el punto de vista enddgenos, resaltan aspectos relacionados con la volatibilidad del
mercado y los parametros propios del mercado. Desde el punto de vista exdgeno, resaltan
los efectos que pueden tener en los mercados de valores factores macroeconémicos y
geopoliticos. En este capitulo, en primer lugar, se presenta una actualizacion sobre el
estado del arte en referencia a los factores que afectan el precio de cotizacidn de acciones
en mercados de valores, y los principales enfoques metodoldgicos empleados para
analizar los parametros dinamicos de series temporales de precios de acciones. En
segundo lugar, se presenta el marco tedrico disefiado para el desarrollo de esta

investigacion.

1.1.Impacto de la pandemia del COVID-19 en el precio de las acciones

La pandemia del COVID-19 estuvo asociada con altos niveles se afectacion y
letalidad a la poblacion global, lo que requirio la implementacion de medidas y politicas
sin precedentes, en un intento por parte de los gobiernos para desacelerar la expansion
del virus. En este contexto, como consecuencia de las restricciones gubernamentales para
actividades comerciales y el distanciamiento social voluntario, operando en una economia
orientada al servicio, el impacto de la pandemia del COVID-19 es considerado como el
que mas ha afectado negativamente al mercado de acciones de los Estados Unidos en toda
la historia (Baker et al. 2020). En este trabajo, Baker et al. utilizan series historicas de
precios del mercado de acciones desde el afio 1900 al 2020 (120 afios), en conjunto con
la volatilidad del mercado desde 1985 al 2020 (35 afios), para comprobar, por una parte,
que la pandemia COVID-19 ha sido el factor externo que mas ha perjudicado al mercado
de acciones, y, por otra parte, identificar factores potenciales que permitan explicar el
fuerte impacto.

De forma similar, Mendoza-Rivera, Lozano-Diez y Venegas-Martinez (2020,

125) identificaron en un estudio que incluye varios paises de Latinoamérica que entre los
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diferentes rasgos relacionados con la pandemia del COVID-19, el indice de letalidad
impacta negativamente a los indices bursatiles y a las tasas de interés. En este trabajo, los
autores destacan que la carencia de modelos predictivos disefiados para tratar con crisis
de incertidumbres globales es uno de los factores que han agravado el impacto del
COVID-19 en el mercado de acciones. De este modo, los autores destacan que entre los
principales factores que sumaron para el impacto generado por el COVID-19, destaca la
falta de preparacion instalada durante la etapa PRE-COVID.

Para entender a un mayor nivel de detalle, la intensidad de los efectos ocasionados
por la pandemia del COVID-19 en el mercado de valores internacional, a continuacion se
presentan algunos casos de estudio relevantes. De este modo, es importante destacar que
hay evidencias de que la pandemia afect6 al mercado de valores de forma general. Si bien
es cierto que, el nivel de afectacion varia de sector en sector, la afectacion fue
generalizada. La figura 1, muestra uno de los resultados més relevantes reportados por
Verma et al. (2021, 9), en el que se representan graficamente los retornos acumulados

para 6 diferentes instrumentos financieros disponibles en los Estados Unidos de América.
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Figura 1. Retornos acumulados durante la fase PRE-COVID, y los meses iniciales de la etapa
COVID.
Fuente y elaboracion: Verma et al. (2021, 9)
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En la figura 1, se muestran las series temporales del S&P500 (azul), petréleo (naranja),
oro (verde), plata (rojo), gas natural (purpura), papeles comerciales a 20 afios (marrén). También
se observan 3 lineas verticales que separan las temporalidades de la serie . La linea verde
corresponde al periodo PRE-COVID, la linea roja a la primera caida significativa en
febrero de 2020, y la segunda a finales de marzo de 2020. En la figura se puede apreciar
los descensos sufridos en los retornos acumulados para cada instrumentos. Estas caidas
se hacen notorias en febrero de 2020, y se profundiza en marzo de 2020. Es importante
resaltar que, los instrumentos menos volatiles a corto plazo, como lo son el oro y los
bonos a 20 afos, fueron los menos afectados. También, las caidas relacionadas con
S&P500, la plata y el gas natural tuvieron caidas de niveles intermedios, y el que mas
cayo para marzo de 2020 fue el petrdleo, que alcanzo valores de retornos por debajo de
0.

Los resultados reportados por Verma et al., concuerdan de modo sistematico con
diferentes estudios similares. Por ejemplo, Boissay y Rungcharoenkitkul (2020, 7)
publicaron una revisién preliminar, en el que utiliz el producto interno bruto para
generar pronosticos sobre el crecimiento de los Estados Unidos y del Mundo, tomando
como referencia datos de la etapa PRE-COVID y del primer trimestre de la fase COVID.
Estos estudios fueron realizados por firmas privadas reconocidas, tales como: EIl banco

Aleman, Goldman Sachs, JPMorgan, y Nomura.
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Figura 2. Prondsticos del Producto Interno Bruto, tomando como linea base los niveles PRE-
COVID, para los Estados Unidos y el Mercado Global.
Fuente y elaboracion: Boissay y Rungcharoenkitkul (2020, 7)
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Los prondsticos se muestran en la figura 2, y se aprecia como todos coinciden en una
caida significativa en el primer trimestre de 2020, y con profundizacion en el 2 trimestre
de 2020.

Los escenarios pronosticados, en todos los casos presentan una mayor afectacion
en el crecimiento de los Estados Unidos, en comparacion con el medio global (Boissay y
Rungcharoenkitkul 2020, 7). Estos resultados, pronosticados, ademas de ser
comprobados en el trabajo de Verma et al. (2020), han sido confirmados también por los
resultados reportados por Fernandes (2020, 16), en el que como muestra del nivel del
impacto sufrido por la Bolsa de Nueva York, reporta una caida del 30% en el indice
S&P500 durante marzo del 2020 (ver figura 3).
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Figura 3. Valor de cotizacion del S&P500 durante el periodo marzo 2016 a marzo 2020.
Fuente y elaboracion: Fernandes (2020, 16)

El S&P500 es un indice que replica el rendimiento de las 500 principales empresas
de los Estados Unidos de América, y por ende es una excelente referencia para conocer
en promedio el comportamiento de estas empresas en el mercado de valores. Fernandes
(2020, 16) reportd de igual modo, resultados correspondientes al desempefio de los
principales mercados de valores del mundo. En la figura 4, se muestran ordinalmente el
desempefio para 2020 de las bolsas de valores de Japon (Japan), Estados Unidos (US),
Portugal, Paises Bajos (Netherland), Alemania (Germany), Espafia (Spain) y Reino

Unido (UK). Un punto relevante para resaltar de la figura 4, es el hecho de que el pais
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gue menos experimentd caidas es Japon, y sin embargo su caida fue superior al 25%
respecto al periodo PRE-COVID.
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Figura 4. Desempefio de las principales bolsas de valores del mundo durante 2020.
Fuente y elaboracion: Fernandes (2020, 16)

Las referencias presentadas en esta seccion, permiten comprender el contexto
general sobre las caracteristicas del impacto que gener6 el COVID-19 en el mercado de
valores internacional. Los principales efectos pueden explicarse por una parte en la
observacion de un quiebre estructural ocurrido en marzo de 2020 en los precios de
instrumentos financieros internacionales, y por otra parte en que las caidas del retorno
acumulado para 2020, super6 en el mejor escenario el 25% respecto a los valores de
cotizacion de la fase PRE-COVID.

En las siguientes secciones de este capitulo, se presentan aspectos relacionados
con los efectos que el COVID-19, como eventos de alcance mundial, han ocasionado en

mercados financieros, desde una perspectiva general.

1.2. Lainfluencia de eventos mundiales en los precios de acciones

La importancia de comprender la influencia que tienen los eventos mundiales en
el precio de las acciones ha sido destacada por maltiples investigaciones en las Gltimas
décadas. Niederhoffer (1971, 193) identifico un patron de influencia que sugeria que la
ocurrencia de cambios fuertes en las tendencias de series temporales de precios de

acciones estan probablemente méas vinculados con eventos mundiales que con
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comportamientos intrinsecos de los mercados. Sin embargo, Niederhoffer afirma que, en
contraste a creencias populares, no existe evidencia de que los cambios ocasionados por
eventos mundiales proporcionen informacion relevante para pronosticar escenarios de
precios futuros. Ademas de la ocurrencia de eventos mundiales, diferentes trabajos han
reportado que la influencia del evento sobre el precio de las acciones esta altamente
vinculado por una parte al nivel de la gravedad del evento, y por otra; a los matices
contextuales que tiene la noticia (McQueen y Roley 1993; Niederhoffer 1971; Chan 2001;
Savor 2011).

En este contexto, diversas investigaciones han aportado analisis relevantes en
referencia a la caracterizacion de algunos tipos importantes de eventos mundiales, y el
impacto que generan en el precio de las acciones, asi como en el mercado de valores en
general. Por ejemplo, estudios sobre el efecto que los conflictos internacionales tienen
sobre el precio de las acciones, han develado que si estos poseen una influencia
sistematica de orden geopolitico o financiero, afecta de modo negativo las interacciones
de los nucleos de mercados financieros del mundo (Schneider y Troeger 2006, 623).

Los factores politicos, si bien estan vinculados a los eventos de conflictos
internacionales, merecen un tratamiento especial cuando las agendas estan marcadas por
motivaciones de orden estratégico y/o ideoldgicos. Aunque en el caso del mercado de
valores de los Estados Unidos no hay evidencia de que el riesgo de mercado esté
vinculado a la administracion presidencial de turno, el exceso en retorno del mercado de
valores ha sido histéricamente mayor bajo administraciones de los demdcratas que
cuando gobiernan los republicanos (Santa-Clara y Valkanov 2003, 1841). Si bien este
efecto puede ser explicado desde las diferentes posturas de estas administraciones en
referencia a politicas econdmicas, el hecho es que el comportamiento de las variables
macroeconomicas de los Estados Unidos ademéas de tener una fuerte influencia en el
precio de las acciones locales, hay evidencias de que también tienen un rol determinante

en mercados de valores de paises emergentes (Nguyen y Ngo 2014, 149).

1.3. Anadlisis de efectos de eventos mundiales en el precio de acciones

Histéricamente, los mercados de valores mundiales han experimentado
comportamientos de inestabilidad que han ocasionado pérdidas irreparables a muchos
inversores. En la actualidad, los principales factores relacionados con cambios bruscos en
el precio de acciones son: (1) Incertidumbres en politicas economicas, (2) Volatilidad del

mercado, y (3) riesgos geopoliticos (Sanchez Gabarre 2020, 265). En dependencia a
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condiciones de contexto, estos factores pueden explicar de forma individual o colectiva,
anomalias o cambios inesperados en el precio de las acciones de los mercados de valores.

Los eventos mundiales, a los que se hace referencia en este documento, responden
a situaciones que pueden tener influencia en los precios de las acciones de mercados de
valores por alguno de estos tres factores. Particularmente, estos eventos pueden ocurrir a
escala nacional, regional o global, y tienen como consecuencia la alteracién imprevista
de los precios de las acciones. En el caso de la pandemia del COVID-19, las restricciones
de movilidad impuestas por muchos paises del mundo, en el contexto de los planes de
emergencias para la contencion de la pandemia, estuvieron acompafiadas de politicas
econdmicas dirigidas a mitigar el efecto contagio en las poblaciones. De este modo, es
factible asociar los impactos del COVID-19 en los precios de las acciones, con
incertidumbres en politicas econdémicas. Sin embargo, el cierre de fronteras y las
restricciones comerciales y de produccion impuestas por diversos gobiernos; generaron
efectos en cascada que comprometieron las cadenas de produccion y suministros del
mundo, lo que le da también un caracter de riesgo geopolitico. A continuacion, se presenta
una descripcién general de las afectaciones que cada uno de estos factores implican para
el precio de las acciones.

1.3.1. Incertidumbres en politicas economicas

Es bien conocido que la implementacion inadecuada de politicas econdmicas,
tales como inestabilidades en la implementacion de politicas monetarias, afectan
negativamente los mercados bursatiles (Xin 2014, 19). Bernanke y Kuttner (2003)
estimaron que el recorte hipotético e imprevisto en 100 puntos base en el objetivo de la
tasa del Fondo de la Reserva Federal (FED) provocaria un aumento del 4% en el mercado
de valores de los Estados Unidos. Por otra parte, Honda y Kuroki (2006, 812) condujeron
un analisis en el contexto del mercado de valores japonés cuyos resultados sugieren un
relacion negativa significativa entre cambios subitos en las tasas de interés y el
rendimiento del mercado bursatil.

Si bien estos trabajos confirman la relacién negativa presente entre politicas
econdmicas asociadas a las tasas de interés y el mercado bursatil, no siempre se evidencia
esta relacion inversa caracteristica en el impacto entre estos parametros. Estudios
confirman que los choques o cambios subitos en politica econdmica, causan efectos
asimetricos en el mercado de valores, con efectos mayores en los rendimientos de las

acciones en un mercado bajista que en un mercado alcista, estos resultados han sido
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observados tanto en el mercado de valores de los Estados Unidos, como en el del Reino
Unido (Chen 2007; Henry 2009; Kurov 2010).

Otro factor importante que tienen los choques en politicas monetarias en los
mercados bursatiles tiene que ver con la dinamica y presencia de burbujas en el mercado.
En este sentido, la respuesta del retorno del mercado en cuanto las sorpresas que generan
los chogues de politicas monetarias, asi como también las condiciones del negocio, deben
ser analizadas para entender burbujas en el mercado bursatil. Los autores Fullana, Ruiz y
Toscano (2021, 963), usaron un modelo autorregresivo de vector estructural (SVAR, por
sus siglas en inglés) con la finalidad de identificar una variable “proxy” de choques de
politicas monetarias. Ademas, en este trabajo los autores implementaron una regresion
condicional para evaluar los retornos histéricos del mercado en escenarios de choques de
politica monetaria para extraer las relaciones implicitas entre ambas variables en
diferentes escenarios.

Los resultados reportados por los autores resaltan que las politicas monetarias no
impactan el retorno del mercado bursatil de forma significativa en escenarios de choques
positivos, asi como en periodos de expansion. Sin embargo, en condiciones donde los
choques de politicas monetarios tienen un carécter restrictivo de baja eficiencia, se
identificaron evidencias de coincidencias con la fase del ciclo del negocio en donde las
burbujas del mercado tienen su inicio.

Desde este marco de referencia, resulta de interés analizar el rol que pueden tener
las politicas de los bancos centrales desde el punto de vista financiero en el rendimiento
de mercados bursatiles en economias emergentes. Una referencia interesante para debatir
sobre este aspecto es el trabajo presentado por Sharma, Mahendru, y Srivastava (2019,
1). En este trabajo, se realiza un analisis comparativo sobre el rendimiento de mercados
financieros durante tres administraciones del Banco de la Reserva de India, considerando
las politicas del banco de la reserva con respecto a la estabilidad monetaria, inflacién, y
metas de crecimiento. Para fines comparativos, los autores han realizado un andlisis de
retorno y volatilidad en el mercado bursatil y cambiario en comparacion con una seleccion
de mercados emergentes (Brasil, Rusia, China, y Sudéafrica) y de mercados desarrollados
(USA 'y UK).

Los autores aplicaron un modelo Exponencial Autorregresivo Generalizado de
Heterocedasticidad Condicional (EGARCH) para analizar los rendimientos de cada uno
de los mercados financieros que conforman el estudio. Por otra parte, el impacto de las

politicas de los bancos centrales en el mercado financiero ha sido analizado usando el
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modelo de efecto mixto tanto en el pais de estudio como en los paises de referencia. Los
autores han realizado el estudio sobre el impacto de las politicas monetarias del banco de
lareserva de India, considerando las administraciones: periodo 1: 1 de septiembre de 2003
a 5 de septiembre de 2008; periodo 2: 8 de septiembre de 2008 a 4 de septiembre de 2013,
y periodo 3: desde el 5 de septiembre de 2013 al 17 de junio de 2016 (Sharma, Mahendru,
y Srivastava 2019, 4).

Los resultados obtenidos por los autores destacan que la afectacion mas directa e
inmediata que se deriva de cambios en las politicas de bancos centrales se experimenta
en los mercados financieros. EI modelo de efecto permitié concluir que el mercado
financiero respondi6 positivamente a los cambios en politicas financieras implementadas
en India en el periodo 3, en comparacion con los periodos 1y 2, asi como también en
comparacion con los paises considerados como referencia en este estudio. Los factores
claves para resaltar en referencia a las politicas adoptadas por el banco de la reserva de
India en el periodo 3, se resumen a continuacion: (a) mantenerse en los fundamentos
basicos, (b) predictibilidad y estabilidad monetaria y (c) presion y gestion de criticas.
Como resultado de las politicas financieras adoptadas por el banco de la reserva de India
en el periodo 3, en este periodo India exhibe estabilidad monetaria, disminucion de la
inflacion, y mejor tasa de crecimiento durante esta administracion.

En el contexto de mercados bursatiles desarrollados, como es el caso de los
Estados Unidos, se han realizado andlisis para estimar el impacto en el mercado bursétil
como consecuencia de los cambios sorpresivos en las tasas de los fondos federales (FFR,
por sus siglas en inglés). Particularmente; Kontonikas, MacDonald, y Saggu (2013,
4025), evaluaron el periodo comprendido entre 1989 y 2009, tomando un enfoque
particular en la reciente crisis del afio 2008. Entre los resultados reportados por los autores
resaltan: (i) previo a la crisis, los precios de las acciones aumentaron en respuesta a los
cortes inesperados de los FFR, (ii) cuando las acciones exhiben aumentos prolongados
que coinciden con recesiones se hace mas notable la influencia del estado en el mercado
financiero. Sin embargo, durante la crisis financiera se observé un cambio estructural en
estos comportamientos; que modificé tanto la respuesta del mercado a los FFR, como a
la dependencia del estado. Especificamente, durante el periodo de la crisis los
participantes del mercado bursatil no reaccionaron de forma positiva a los cortes

inesperados en los FFR.
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1.3.2.Volatilidad del mercado

En esta seccion, se realiza una revision de la literatura sobre la relacion que existe
entre la volatilidad de mercados bursatiles con actividades macroeconémicas. Engle,
Ghysels, y Sohn (2013, 776), propusieron un nuevo modelo de componentes que permite
distinguir desde movimientos de corto plazo a largo plazo. EI modelo desarrollado incluye
un componente a largo plazo que incluye la inflacion y el crecimiento de produccion
industrial, que son términos reconocidos por su potencial para realizar prediccion a
escalas horizontales, en comparacion con enfoques tradicionales de analisis de volatilidad
a partir de series temporales. Los autores reportan que utilizar variables de entrada
fundamentales econdémicos como la inflacion, proporciona informacion relevante para
predecir a largo plazo en escala horizontal, mientras que los fundamentales
macroecondmicos juegan un rol importante a corto plazo.

Conrad y Loch (2012, 1), estudiaron la relacion a largo plazo entre los riesgos del
mercado bursétil de Estados Unidos y el ambiente macroeconoémico. Para esto, los autores
implementaron un modelo GARCH-MIDAS de dos componentes. Los resultados
obtenidos muestran una evidencia significativa en favor de un comportamiento contra
ciclico en la volatilidad del mercado a largo plazo. El conjunto de variables predictoras
utilizadas en el modelo incluye el diferencial de plazo, construccién de viviendas
iniciadas, los beneficios empresariales y la tasa de desempleo, considerando que tienen la
mayor capacidad de prediccién de la volatilidad del mercado de valores. El diferencial de
plazo y la construccion de viviendas son variables que orientan la prediccion de la
volatilidad de mercados; el beneficio empresarial y la tasa de desempleo proporcionan
informacion importante y permiten visualizar escenarios de desarrollo futuro. Estos
resultados permiten deducir que el uso de macro-variables contribuye positivamente en
procesos de prediccion de volatilidad a largo plazo.

En este contexto, se ha determinado que ademas de considerar la ventana de
tiempo de prediccién de la volatilidad de mercados, utilizando escalas a largo o corto
plazo, la definicion de un valor central de frecuencia para los datos es de mucha
importancia. Dominicy y Vander (2015, 1) analizaron las ventajas asociadas con la
definicion de una frecuencia particular para los datos de estudio, diferenciando entre datos
de baja frecuencia y de alta frecuencia. En particular, los autores implementan un modelo
LGARCH con la finalidad de estudiar el uso combinado de datos de alta frecuencia y
variables economicas para modelar y predecir retornos y volatilidades en mercados

financieros. De esta forma, utilizando una serie temporal de alta frecuencia con una
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extension superior a 10 afios para transacciones de 55 participantes que cotizan en el
mercado bursatil de los Estados Unidos, los autores dedujeron que la combinacion de
indicadores exdgenos de baja frecuencia con datos financieros de alta frecuencia permite

mejorar la habilidad para predecir retornos y volatilidades del sistema.

1.3.3.Riesgos geopoliticos

Los efectos que pueden experimentar los precios de acciones en los mercados de
valores por consecuencia de agendas politicas estratégicas multilaterales, o con alcance
regional o global, son conocidos como riesgos geopoliticos asociados al sector financiero.
Los riegos geopoliticos (GPR, por sus siglas en inglés) pueden ser de alcance doméstico
(o nacional), o de alcance global. En paises de economias emergentes, como el caso
ecuatoriano, no existen evidencias significativas de que los GPR de escala nacional
ejerzan una influencia directa sobre los precios de las acciones del mercado de valores
nacional (Bouras etal. 2019, 1841). Bouras etal (2019) realizaron un analisis
comparativo sobre la afectacion debida tanto a GPR de origen nacional y globales en 18
mercados de valores asociados a paises emergentes durante el periodo comprendido entre
noviembre de 1981 a junio de 2017.

El enfoque de analisis utilizado por Bouras etal. (2019), incluyé la
implementacion de un modelo Autorregresivo Generalizado de Heteroscedasticidad
Condicional (GARCH, por sus siglas en inglés). En lugar de utilizar un modelo GARHC
basado en analisis tradicional de series temporales, propusieron un enfoque que ofrece
una ganancia de eficiencia sustancial en la estimacion de los procesos condicionales de
varianza y covarianza a partir de la contabilidad de interdependencia y heterogeneidad
entre las diferentes economias. Los resultados obtenidos por estos autores confirman la
hipotesis de que los GPR a escala nacional tienen un efecto no significativo en los retornos
o volatilidades de mercados nacionales emergentes; mientras que, los GPR de escala
global muestran una correlacion significativa con los retornos y volatilidades de los
mercados bursatiles emergentes.

La identificacion de esta relacion entre los GPR y el retorno y volatilidad del
precio de acciones en mercados de valores han motivado el desarrollo de diversas
investigaciones orientadas a explorar la potencialidad de predecir el comportamiento y/o
tendencia del precio de acciones ante la presencia de GPR particulares (Bouri et al. 2019,
367). Por ejemplo, Apergis etal. (2017, 1) aplicaron una prueba de causalidad no

paramétrica de orden k-ésimo a una frecuencia mensual para el periodo comprendido
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entre enero de 1985 y junio de 2016, con la finalidad de analizar si los GPR permiten
predecir tendencias de retornos y volatilidades en los precios de las acciones de 24 firmas
globales en el sector de la defensa.

Los enfoques no paramétricos permiten controlar la falta de especificaciones en
marcos de causalidades lineales, y, por ende, la escasa evidencia se asocia con baja
confiabilidad sobre las pruebas estandars de Granger. En este contexto, Apergis et al.
(2017, 1) resaltan que la implementacion de las pruebas no paramétricas no arrojan
evidencias sobre la predictibilidad de los retornos del precio de las acciones en las 24
empresas de la defensa, como consecuencia del impacto generado por mediciones de
GPR. Sin embargo, indices de GPR predijeron la volatilidad medida en el 50% de estas
compafiias. Estos resultados reflejan que, si bien los eventos geopoliticos globales para
un periodo de tiempo no permiten predecir el retorno, si generan informacion relevante
para definir perfiles de riesgos futuros en empresas del sector de la defensa.

Un factor importante, en el estudio de GPR consiste en el indice especifico
utilizado para la medicion del impacto en los precios de acciones de mercados de valores.
En este sentido, los indices de medicién del impacto de GPR basados en noticias, estan
relacionados con la volatilidad de mercados de valores. Gkillas, Gupta, y Wohar (2018,
247) realizaron un estudio para determinar el rol de los indices basados en noticias (NBI's,
por sus siglas en inglés) para la prediccion de saltos en la volatilidad del precio de
cotizacion del indice de Promedio Industrial Down Jones (DJIA, por sus siglas en inglés)
para el periodo definido entre enero de 1989 y diciembre de 2017 con frecuencia diaria.
Si bien en este estudio las pruebas de estandares de causalidad de Granger fallaron en la
busqueda de causalidad entre los GPR vy los saltos de volatilidad, en este estudio al igual
que el reportado por Apergis et al. (2017, 1), el uso de modelos no paramétricos de
causalidad, permitieron detectar relaciones fuertes no lineales de quiebres entre los GPR
y los saltos de volatilidad del DJIA.

Si bien, los factores asociados a los cambios que pueden experimentar las acciones
de empresas que cotizan en mercados de valores, no estan limitados de forma exclusiva
a los tres tratados en esta seccion; estos proporcionan un marco conceptual general que
permiten explicar las principales fuentes de cambios que pudieran ser detectados en este
trabajo mediante la implementacién del algoritmo BFAST. Un caso no discutido hasta el
momento es el impacto ocasionado por la pandemia del COVID-19 en el mercado de
valores, tanto a escala global como a escala nacional. Por este motivo, en este contexto

se proporciona un marco de referencia sobre trabajos recientes que han generado aportes
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en comprender y dimensionar los efectos ocasionados por el COVID-19 en los mercados

financieros en general.

2. Fundamentos teoricos

La relevancia empirica del andlisis de Quiebres Estructurales (QE) para
comprender las volatilidades de precios de acciones en mercados de valores ha sido
comprobada en investigaciones previas (D. E. Rapach y Strauss 2008; D. Rapach, Strauss,
y Wohar 2008; Chatzikonstanti 2017). Una de las pruebas de cambios estructurales
ampliamente mas utilizadas son las series cuadradas de Suma Cumulativa (CUSUM, por
sus siglas en inglés) (Xu 2013). CUSUM es especialmente Gtil cuando no se dispone de
informacion o conocimiento a priori sobre el tipo de cambio estructural potencial.

Hasta el presente se han utilizado diversos enfoques basados en CUSUM para el
disefio e implementacion de herramientas de deteccion de quiebres estructurales en series
temporales de datos financieros, partiendo de la prueba de QE propuesta por Brown,
Durbin, y Evans (1975). Dentro de estos enfoques, dos marcos principales resaltan en la
literatura: (i) enfoques basados en el estadistico F (Andrews 1993; Andrews y Ploberger
1994), que son designados para una alternativa especifica y (ii) enfoques basados en
pruebas de fluctuacion generalizada (Kuan y Hornik 1995), en los que no se asume un
patron particular de desviacion respecto a los QE. Para mayor amplitud sobre este topico,
Sanchez (2008) aport6 un trabajo detallado sobre el estado del arte para la deteccion de
Quiebre estructurales, en donde ademés de CUSUM, se mencionan otros enfoques y
principios conceptuales.

En el area de la econometria han sido desarrollados diversos enfoques
metodologicos para la deteccion de QE en series temporales a partir de pruebas
secuenciales (Bai y Perron 2003; Zeileis et al. 2003). Estos métodos se basan en el ajuste
de un modelo lineal en las secciones de una serie temporal, en los que los QE ocurren.
Tomando ventaja de este procedimiento, Haywood y Randal (2008) propusieron un
modelo iterativo para agregar y estimar componentes de tendencias y estacionalidades en
el analisis de QE en series temporales. En la siguiente ecuacion, se muestra el modelo
presentado:

Y, =T, + S, +1,

donde r = 1,...,T, Ytson datos observados, Tt es un componente de tendencia no

observado explicitamente en los datos, St es un componente de estacionalidad no

observado explicitamente en los datos, y It es un componente irregular no observado
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explicitamente en los datos. Considerando que el modelo planteado es un modelo aditivo,
en €l se establece que el dato observado es el resultado de la suma de componentes
asociados a tendencias, estacionalidades e irregularidades; los autores aclaran que aun
cuando no todas las series temporales siguen una descomposicion aditiva, es siempre
posible aplicar una transformacion de estabilizacion factible. En este contexto, en el
modelo propuesto la evolucion de los componentes de tendencia y estacionalidades son
modelados como QE que ocurren en puntos de quiebre identificados endégenamente. A
corto término, pueden ocurrir cambios aleatorios que son modelados a partir del

componente irregular It. Los autores asumen que entre dos puntos de quiebre t;_; y
ti G=1,...m+1), latendencia es lineal, y tiene la forma:
Tt = aj + B]t
parat =t;_; +1,..,t; yj =1,..,m. Donde, a; representa los puntos de corte
para el modelo lineal inter-quiebres, y f; con las pendientes de cambios asociadas con los

quiebres. De forma similar, entre cada par de puntos de quiebre, la componente de

estacionalidad es dada como:

s—1
Se = Z 6;iDit
i=1

parat =t;_, + 1,...,t;, donde D;, son amplitudes de estacionalidades iguales a
uno si el tiempo t de la estacionalidad es i, y cero en los demés casos. A diferencia de los
trabajos presentados por Bai y Perron (2003) y Zeileis et al. (2003), el enfoque planteado
en este trabajo permite identificar y explicar datos considerando componentes de

tendencias y estacionalidades.

2.1. Elalgoritmo BFAST

La deteccion de quiebres estructurales, en ocasiones denominada deteccion de
punto de cambio, es concebida conceptualmente desde dos perspectivas: i) pruebas
historicas, en donde se utilizan datos historicos para detectar quiebres estructurales en
series temporales para lineas de tiempo del pasado, y ii) de modo secuencial, en el que se
define el fin del periodo historico, y a partir de este cada dato observado se considera

nuevo, y debe pasar por la prueba de quiebre estructural.

En la literatura, es posible identificar diversas opciones metodologicas para

realizar pruebas de quiebres estructurales en series temporales. Entre estas opciones
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resaltan el Test de Chow (Alarcon y Maldonado 2022, 13) CUSUM (Sanchez 2008, 14),
ARMA-GARCH (Chang y Li 2022, 15107), MOSUM (Chia-Shang, Hornik, y Chung-
Ming 1995, 1), etc. BFAST, es un algoritmo que ha sido desarrollado, a partir de una
mejora conceptual de la prueba MOSUM.

BFAST integra la descomposicion iterativa de series temporales de los
componentes de tendencia, estacionalidad y ruido, con métodos de deteccion de cambios,
sin la necesidad de seleccionar periodos de referencia, establecer umbrales de cambios, o
definir una trayectoria de cambio. Debido a esto, BFAST posee una potencialidad
relevante para la deteccion de cambios abruptos multiples en la estacionalidad y
componentes de tendencias en las series temporales. Ademéas, BFAST permite la
caracterizacion de cambios graduales y abruptos a partir de la derivacion de tiempo,
magnitud, y cambios de direccidn en el componente de tendencia de la serie temporal.

La figura 5, muestra los componentes que el algoritmo BFAST puede identificar
en una serie de temporal de datos: (i) los datos son separados en datos histéricos y datos
de observacion a partir de la definicion de periodos de estudios por parte del usuario, (ii)
el algoritmo permite caracterizar la estacionalidad de la serie temporal (si existe), (iii)
define la tendencia a partir del periodo histérico de los datos, y el periodo de observacion
es analizado respecto a esta tendencia para detectar quiebres y anomalias en el periodo de
observacion, (iv) las anomalias son comparadas con los valores estadisticos criticos de la

serie temporal para reducir errores en la generacion de alertas.

data
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Figura 5. Componentes de analisis de series temporales identificados mediante el algoritmo BFAST

Fuente y elaboracion: Verbesselt et. al. (2010, 23)
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Figura 6. Analisis de anomalias de series temporales mediante el algoritmo BFAST
Fuente y elaboracion: Mufoz et. al. (2020, 1293)

En el caso de esta propuesta de investigacion, el analisis de anomalias de las series
histdricas de precios de acciones se fue llevado a cabo mediante el algoritmo BFAST. En
la figura 6, se muestran los componentes conceptuales de BFAST. En este trabajo, se
plantea el anélisis del indice espectral NDFI para los afios 2008 a 2019, y se aprecia que
se ha definido como periodo histérico 2008-2014 y como observacion el periodo 2015-
2019 (Mufioz, Zozaya, y Lindquist 2020).

La funcion de color negro representa los datos histéricos, la azul la tendencia, la
roja los datos observados. Se aprecia que proximo a 2016 hay una caida importante en el
indice, sin embargo, el algoritmo no lo detecta como quiebre (o anomalia) porque este
evento corresponde a una estacionalidad con periodos de 3 afios que se presento también
en 2010 y en 2013. Sin embargo, en 2019 la recta roja discontinua vertical si corresponde
a un quiebre en la serie temporal, y el algoritmo lo detecta de forma automatica. Este
enfoque metodoldgico serd utilizado en esta investigacion para detectar y caracterizar

anomalias en las series historicas de precios de las acciones.
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Capitulo segundo

Marco empirico

1. Fuentes de informacion

Para el estudio del comportamiento de precios en las principales empresas que
cotizan en la Bolsa de Valores de Quito (BVQ) y su relacion con la pandemia COVID-
19, se realizo la solicitud de series historicas de los precios diarios de acciones en la BVQ.
Los datos seran solicitados desde 2013 para poder caracterizar de forma robusta la serie
temporal, y poder contar con suficientes datos para la definicion del periodo de datos
historicos en el algoritmo BFAST. De esta forma, el periodo de analisis comprende desde
enero del 2013 a diciembre de 2022. Es importante destacar que, las empresas que
iniciaron su periodo de cotizacion posterior al afio 2013, el periodo histérico inicia desde

el primer registro de cotizacion disponible.

Como datos secundarios, se utilizaron los reportes ECUINDEX para realizar la
identificacion de las principales empresas que cotizan en la BVQ. Para esto se
consideraran las empresas mas frecuentes en el ECUINDEX durante el periodo de
estudio. Es importante destacar, que los datos provenientes de la Bolsa de Valores de
Quito no son abiertos al publico. Para acceder a estos datos, los interesados deben realizar
un pago, y posterior a este pago, los archivos son enviados por email en formato xIsx. Sin
embargo, en el sitio web de la Bolsa de Valores de Quito, se puede acceder de forma

gratuita a los dos ultimos afios de cotizacion diaria.

2. Enfoque de procesamiento

Las series historicas de los precios diarios de las acciones seran transformados a
medias mensuales para la realizacién de este estudio. Entre las principales ventajas de
utilizar datos mensuales, en lugar de diarios, resalta el hecho de que las variaciones
atipicas en la media son mayores para datos diarios que para datos mensuales. También
es importante mencionar que el dato mensual permite realizar un anélisis mas adecuado

considerando que el periodo de estudio comprende tres afios de datos.
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Los datos seran procesados mediante el algoritmo BFAST, y en las series donde
se detecten anomalias, se realizard una evaluacion posterior para identificar si existe
interconexion entre dicha anomalia y la presencia de la pandemia del COVID-19.

Desde el punto de vista del analisis de datos, algunos autores estudian el impacto
del COVID-19 en el mercado de valores a partir del analisis de anomalias en las series
histéricas de los precios de cotizacion de las acciones de empresas con variables
econdmicas (Ruiz etal. 2020; Ayittey et al. 2020). Para esto, generalmente se utiliza
como enfoque metodolégicos modelos basados en aproximaciones economeétricas, que
permiten proporcionar soluciones empiricas al proceso de estimacion del impacto (Yousfi
et al. 2021).

3. Metodologia de la investigacion
La naturaleza cuantitativa de este trabajo de investigacién, demanda la necesidad de
realizar un analisis exploratorio, descriptivo y relacional de los datos recolectados, con la
finalidad de alcanzar resultados concluyentes sobre dos temas particulares: i) por una
parte, analizar los quiebres estructurales en series temporales de una muestra
representativa de empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Quito mediante el
algoritmo BFAST, y ii) por otra parte, determinar si existe relacion entre quiebres
detectados para el periodo 2019-2022 de las series temporales con la pandemia COVID-
19.
Esta propuesta de investigacion incluye como novedades los siguientes puntos:
1. Esel primer estudio en el que se utiliza el algoritmo BFAST para deteccién
de quiebres estructurales de series temporales de mercados financieros
2. Es el primer estudio en el que se evallan los potenciales efectos del COVID-
19 en la Bolsa de Valores de Quito a partir de la deteccion de quiebres
estructurales
En los siguientes apartados de esta seccion, se describe el disefio metodologico
disefiado en el contexto de esta investigacion, para el abordaje de los objetivos de este

estudio.
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3.1 Disefio del Estudio

En el disefio metodologico de esta investigacion, se ha previsto la consolidacion
de un flujo de trabajo que permita cumplir tantos los objetivos especificos, como el
objetivo general planteado. Es en este contexto, en el que en la figura 7., se ilustra el

diagrama de flujo derivado del desefio de estudio para esta investigacion.

2. Pre-
1. Recoleceion de Procesamiento vy
los Datos Seleccion de
Empresas
4 Andliziz de 3. Deteccion de
Felacion con Cuebres
COVID-19 Estructurales

-

Figura 7. Disefio de estudio
Fuente y elaboracion propias.

La primera etapa del disefio de estudio mostrado en la Figura 7., consiste en la
recoleccion de los datos. En esta primera etapa, se realizo la solicitud de datos a la Bolsa
de Valores de Quito.

En la segunda etapa, se realiza el preprocesamiento de los datos recopilados y la
seleccion de 10 empresas para los casos de estudio. Este proceso consiste en la lectura de
los datos anualizados que proporciona la Bolsa de Valores de Quito, descartar las
empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Guayaquil. Posteriormente, se deben
calcular los precios de cotizacion medio mensuales de cada empresa, y fusionar los
archivos anuales desde el afio 2013 hasta diciembre de 2022, para poder conformar las
series temporales. Cubiertos estos pasos, se deben seleccionar a las 10 empresas con las
series temporales mas completas. Luego, se debe interpolar las series temporales de cada
una de las empresas seleccionadas y fusionar los archivos de las 10 empresas en uno solo

para facilitar la etapa de deteccidn de quiebres estructurales.
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Es pertinente resaltar, que si bien es deseable poder analizar un mayor nimero de
empresas para tener un contexto mas general sobre los efectos del COVID-19 en la Bolsa
de Valores de Quito; un factor que tuvo que ser considerado para poder seleccionar las
empresas fue el nimero de cotizaciones mensuales hasta diciembre de 2022. En este
contexto, se descartaron las empresas que tuvieran menos de 50 cotizaciones durante el
periodo de estudio. Esto con la finalidad de que el proceso de interpolacion no tuviera un
efecto distorsionador sobre los datos analizados.

La tercera etapa del flujo de trabajo consiste en la deteccion de quiebres
estructurales para el periodo enero 2019 a diciembre de 2022 de cada una de las series
temporales correspondientes a las 10 empresas seleccionadas. Esta etapa de trabajo es de
mucha relevancia para esta investigacion; por una parte, se va a implementar el algoritmo
BFAST por primera vez para el anélisis de series temporales de un mercado de valores,
y, por otra parte, los quiebres serdn utilizados para identificar la posibilidad de afectacion
en la Bolsa de Valores de Quito a consecuencia de la pandemia del COVID-19.

Este contexto, naturalmente demanda la necesidad disefiar un esquema
comparativo que permita evaluar las potencialidades del algoritmo BFAST para la
deteccion de quiebres estructurales en series temporales de tipo financiero. Para esto, se
selecciond un algoritmo de referencia con documentacion suficiente y eficiencia
comprobada en la deteccidn de quiebres estructurales en series temporales de mercados
de valores. La revision de la literatura permitié identificar a los algoritmos de suma
acumulada (CUSUM) y suma de medias moviles (MOSUM) como dos de los mas
utilizados para la deteccion de quiebres de series temporales en mercados de valores.

Este hallazgo, oriento la busqueda hasta llegar a la libreria de R Strucchange. Esta
libreria cuenta con la implementacion de CUSUM y MOSUM, y ademas puede ser
corrida desde R, que es precisamente donde esta implementado BFAST. De este modo,
la deteccidn de quiebres estructurales ha sido realizada tanto con el algoritmo BFAST,
como por Strucchange. En ese sentido, se tiene el marco comparativo que permita
concluir sobre las potencialidades de BFAST.

La etapa cuatro del disefio del estudio, consiste en realizar un analisis que permita
identificar indicios sobre la afectacion de la pandemia del COVID-19 a las 10 empresas
seleccionadas para este estudio. Para facilitar este andlisis, el intervalo temporal de este
estudio ha sido dividido en tres fases: a) la fase 1 denominada PRE-COVID inicia en
enero de 2019 y finaliza en diciembre de 2019, b) la fase COVID que inicia en enero de
2020y finaliza en diciembre 2020, y c) la fase POST-COVID que inicia en enero de 2021
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y finaliza en diciembre de 2022. La segmentacion temporal del analisis facilita la
evaluacion de las anomalias presentes en las series temporales, y ademas se puede
evidenciar en qué fase temporal ocurren.

A fin de estructurar de mejor forma el andlisis, se realizé una agrupacion de las
empresas por sectores econdmicos de acuerdo con su giro de negocio. De este modo, se
obtuvo 2 sectores: Sector Financiero y Sector Productivo y Comercial. La segmentacion
de las empresas entre estos dos sectores permite realizar un analisis general sobre los
quiebres obtenidos, y de igual modo facilita la identificacion de aspectos comunes que
pudieron tener lugar en empresas de mismo sector como consecuencia de la pandemia de
COVID-19.

3.2. Definicion del periodo temporal del estudio

La enfermedad del Coronavirus (COVID-19) fue oficialmente reconocida por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) el 31 de diciembre de 2019, fecha en la que
segun esta organizacion fue notificada por primera vez la presencia del brote en la ciudad
de Wuhan (China). De este modo, de acuerdo con la OMS, los efectos del COVID-19
inician en el contexto internacional el 01 de enero de 2020 (OMS 2020a, parr. 1). Desde
este momento, el brote de COVID-19 comienza a esparcirse a nivel mundial, hasta que el
11 de marzo de 2020, el director general de la OMS anuncia que el COVID-19 debia ser
catalogada como pandemia (OMS 2020b, parr. 1). En el caso particular del Ecuador, el
caso cero de COVID-19 habia sido anunciado el 29 de febrero de 2020 por la entonces
ministra de Salud Publica, Catalina Andramufio (S. G. de C. de la P. EC 2020, parr. 1).

El alto indice de letalidad del COVID-19, aunada con el desconocimiento sobre
el virus y la falta de preparacion llevaron a la necesidad de imponer medidas restrictivas
de movilidad y libre transito que incluyeron el cese del aparato productivo y comercial a
nivel nacional e internacional, a excepcion de sectores prioritarios relacionados con la
medicina y alimentacién, entre otros pocos (M. de P. C. E. I. y P. EC 2020, parr. 2). En
este contexto, el 2020 estuvo caracterizado por inestabilidad en el primer trimestre
relacionadas con la proliferacién y expansion del COVID-19, el segundo y tercer
trimestres caracterizado por toques de queda y paradas en los sistemas productivos y
comerciales a escala nacional e internacional, y el cuarto trimestre por el inicio del
proceso de recuperacion de la normalidad.

Finalizado el 2020, comienza el proceso de recuperacion y retorno de la

normalidad de las actividades productivas y comerciales mundiales. Sin embargo, es
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importante mencionar que durante 2021, muchos paises continuaron implementando
medidas cautelares para evitar nuevos brotes del virus. De este modo, 2021 y 2022 estan
caracterizados por el inicio de recuperacion y vuelta a la normalidad.

Considerando estos antecedentes, y reconociendo que el mercado de valores
nacional guarda una relacion importante con mercados de valores internacionales, entre
otras cosas, como consecuencia de la dolarizacion y de la globalizacion econdmica; en
este trabajo de investigacion se ha definido el periodo desde el 01 de enero al 31 de
diciembre de 2019 como periodo PRE-COVID, desde el 01 de enero de 2020 al 31 de
diciembre de 2020 como periodo COVID, y desde el 01 de enero de 2021 al 31 de
diciembre de 2022 como periodo POST-COVID.

El periodo PRE-COVID es utilizado en este estudio como linea base para definir
el comportamiento y tendencia del precio de cotizacion de acciones de la Bolsa de Valores
de Quito en ausencia del coronavirus. El periodo COVID se utiliza para estudiar el efecto
de la pandemia en los precios de cotizacion de las empresas incluidas en el estudio.
Finalmente, el periodo POST-COVID se utiliza para evaluar y caracterizar la existencia

de recuperacion en los precios de cotizacion de las acciones, en los casos que aplique.

3.3. Modelo Empirico

3.3.1. Tendencias actuales en el analisis de precio de acciones

Las series temporales de datos hacen referencia a una secuencia o conjunto de
puntos de datos que una variable toma a intervalos de tiempos iguales. De acuerdo con
Idrees, Alam, y Agarwal (2019, 17287), el mercado de valores es considerado como uno
de los sistemas financieros mas complejos, que consiste de varios componentes 0
acciones, cuyo precio fluctta considerablemente en el tiempo. La prediccién de estados
del mercado de valores incluye, por tanto, descubrir las tendencias de los mercados a
tiempo futuro. Existen numerosos retos asociados a la intencion de predecir estados de
mercados de valores, y estos retos estan catalizados por una alta sensibilidad que se
asocian a las acciones que cotizan en los mercados de valores a factores que puedan
inducir cambios rapidos e inesperados.

Sin embargo, a pesar de las numerosas dificultades asociadas, la prediccion de

mercados de valores es considerada un area de investigacion activa, debido en gran parte
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que el objetivo final de la prediccidn de mercados es el de generar beneficios financieros
a partir de la generacion de insumos para una toma de decision precisa y acertada en el
contexto de inversiones financieras. Los autores, propusieron un modelo estadistico con
la finalidad de estimar eficientemente predicciones de estados a partir de series
temporales de un conjunto de acciones del mercado de valores de India.

El modelo estadistico construido por los autores se basa en modelos estadisticos
clasicos implementados en el area de econometria para llevar a cabo procesos de
prediccion y construccion de escenarios economicos. Entre los modelos evaluados por los
autores resaltan: el Modelo Autorregresivo (AR), el modelo de Medias Mdviles (MA), el
modelo combinado de medias mdviles y autorregresivo (ARMA), y el modelo
autorregresivo integrado de medias moviles (ARIMA). Cada uno de estos métodos
proporcionan técnicas especificas orientadas a explotar informacion contenida en
conjuntos de datos de series temporales.

Estos modelos estadisticos para el analisis de series temporales se encuentran de
forma recurrente en la literatura especializada como herramientas utilizadas para la
prediccion de estados de acciones en mercados de valores. Por ejemplo, Adebiyi,
Adewumi, y Ayo (2016, 105) construyeron un modelo ARIMA para la prediccion de
precios de acciones en el mercado de valores de los Estados Unidos, asi como también
del mercado de valores de Nigeria. Los autores colectaron datos del mercado publicados
por la Bolsa bursétil de New York (NYSE, por sus siglas en inglés) y por la Bolsa de
Valores de Nigeria (NSE) para construir las series temporales de entrada para el modelo
predictivo.

Los resultados reportados por los autores afirman que el modelo ARIMA tiene un
fuerte potencial para prediccidn a corto plazo, y que puede competir favorablemente con
las técnicas modernas para la prediccion de precios del mercado de valores. Resultados
similares han sido reportadas por diversos autores. A modo de referencia, es pertinente
mencionar que Ponnam et al (2016, 1) realizaron un analisis comparativo sobre técnicas
ampliamente usadas para la prediccion de mercados de valores.

Actualmente, los enfoques metodoldgicos para la construccién de modelos
predictivos para precios de acciones de mercados de valores incluyen técnicas modernas
basadas en inteligencia artificial. Un caso practico de esta tendencia es el trabajo realizado
por Yicel (2020, 709), en el que propone una evaluacion sistematica y conceptual sobre
el efecto de utilizar técnicas de Aprendizaje Profundo (DL) para la construccion de

modelos predictivos. Conceptualmente, el autor establece como primicia que existe una
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relacion entre el comportamiento a futuro del mercado de valores con los datos historicos,
y que el proceso de prediccion consiste en determinar los escenarios futuros mas
probables, utilizando como insumo los datos histéricos, e incorporando variables
predictoras con alta correlacion.

DL es una de las técnicas mas recientes desarrolladas en el campo de la
inteligencia artificial (IA), orientadas a utilizar conjuntos de datos para entrenar
algoritmos capaces de predecir estados en situaciones acotadas. Por ende, la potencialidad
de prediccion de algoritmos construidos con técnicas de inteligencia artificial esta
determinada por la generalidad intrinseca de los datos histéricos, en términos de que sean
suficientemente extensos y completos, para permitir al algoritmo entrenado la
consideracion de la mayor cantidad de escenarios posibles en el contexto de un evento de
prediccion. Si bien, existen un gran nimero de enfoques metodoldgicos para la
construccion de modelos predictivos, en este trabajo se han mencionados algunos

relevantes para contextualizar al lector en el marco de esta investigacion.

3.3.2. Andlisis de series temporales mediante el algoritmo BFAST.

El algoritmo para Quiebres, Estacionalidades y Tendencias Aditivas (BFAST, por
sus siglas en inglés), es un algoritmo conocido en el area de geomatica aplicada, debido
a sus multiples aplicaciones orientadas a analizar series temporales de indices basado en
la construccion de imagenes satelitales (Schultz et al. 2016, 3667). El algoritmo BFAST
se ha sido disefiado a partir de la incorporacién de tres componentes: (i) componente para
la deteccion de puntos de quiebre, (ii) componente para el analisis de estacionalidades, y
(iii) componente para el analisis de tendencias; el resultado de combinar estos tres
componentes en un algoritmo de analisis de series temporales, consiste en una mejora de
la exactitud del modelo para detectar cambios en comparacién con detectar Unicamente
puntos de quiebre (Grogan et al. 2016, 1).

Al momento de escritura de este documento, las aplicaciones publicadas con el
uso de BFAST comprenden areas como: (i) monitoreo forestal (Reiche et al., 2015; Gao
etal., 2021), (ii) cambio de cobertura y uso de suelos (Zhu y Woodcock 2014), y (iii)
deteccion de cambios fenoldgicos en vegetacion (Verbesselt, Hyndman, Zeileis, et al.
2010). Sin embargo, no se ha encontrado en la literatura aplicaciones de este algoritmo
en el campo de analisis de series temporales de datos de mercados financieros. En este
contexto, en este trabajo se evaluara la potencialidad y generalidad del algoritmo BFAST

para el analisis de series temporales de precios de acciones.
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Para realizar la deteccion de Quiebres Estructurales, en este trabajo se ha
propuesto utilizar el algoritmo BFAST, con la finalidad de evaluar su potencialidad para
aplicaciones en el sector financiero. Por consiguiente, la evaluacion de los resultados
generados mediante BFAST, es realizada mediante la comparacion con el algoritmo
CUSUM, el cudl ha sido implementado en este trabajo mediante la libreria Strucchange.
A continuacion se presentan los rasgos conceptuales principales de ambos algoritmos.

En referencia a BFAST es importante mencionar que, si bien BFAST esta basado
en el modelo conceptual propuesto por Haywood y Randal (2008), la propuesta de
BFAST difiere de este en:

1. Usa el proceso de descomposicion tendencia-estacionalidad (STL) para estimar el

componente inicial de la estacionalidad S,

2. Usa un procedimiento robusto para la estimacion de los coeficientes a;, B,y v;

3. Implementa una prueba de QE.

4. Obligaa los coeficientes estacionales a siempre sumar cero, en lugar de ajustarlos
posteriormente en el proceso de iteracion.

Como resultado de este procedimiento, BFAST proporciona una estimacion de
magnitud de cambio entre puntos de quiebre consecutivos mediante la siguiente
expresion:

Magnitud = (aj_l — a]-) + (Bj-1 — Bj)t
En esta expresion, la magnitud de cambio es estimada como la diferencia en pendiente y
punto de corte relativo de los modelos lineales de ajuste entre dos puntos de quiebre. Por
otra parte, a diferencia del modelo propuesto por Haywood y Randal (2008), la

componente de estacionalidad es estimada de la siguiente forma:

s—1
Se= D Yi(die = deo)
i=1

En cuyo caso, si t corresponde a la estacionalidad 0, entonces dy; — dyo = —1,y
para todas las demas estacionalidades d; ; — d., = 1. En este caso, d,; es una amplitud
de estacionalidad que es relativa a la estacionalidad base. De este modo, el propuesto
iterativo propuesto por Verbesselt et al. (2010) para la implementacién de BFAST incluye
los siguientes pasos:

1. Si la implementacion de la prueba de Cuadrados Minimos Ordinarios de la Suma
basados en Residuos Moviles (OLS-MOSUM) indica que los puntos de quiebres



44

ocurren en el componente de tendencia, el nimero y posicion de los puntos de

quiebre de tendencia son estimados desde los datos ajustados de estacionalidad,

Y, =5

2. Los coeficientes de tendencia son calculados basados en M-estimacién (Venables
y Ripley 2013).

3. Si la prueba OLS-MOSUM indica que los puntos de quiebre ocurren en la
componente estacional, la posicion y el nimero de puntos de quiebre son
determinados tomando como referencia la tendencia ¥, — T,

4. Los coeficientes de estacionalidad son calculados en base a M-estimacion.

Este proceso se ejecuta de forma iterativa hasta que el niUmero de puntos de
quiebre y sus posiciones resultan invariantes. Desde este enfoque, el algoritmo BFAST
generard alertas del QE méas importante dentro de un periodo de estudio. Con este
enfoque, se tendra seguridad, que los QE detectados por BFAST son los mas
significativos del periodo de observacion.

Para los fines de esta propuesta de investigacion, esta revision de la literatura ha
permitido concluir que BFAST, ademés de ser derivado de enfoques metodolégicos
conocidos en el area de la econometria para la deteccion de QE, presenta mejoras
significativas, que permiten obtener mas informacion y confiabilidad para la deteccion de
QE. También, es importante mencionar, que su implementacion en lenguaje R, mediante
el uso de la libreria BfastSpatial, proporciona gréaficas que facilitan evaluar la
recuperacion de la serie temporal una vez detectado un QE. Por estas razones, se ha
escogido este algoritmo para el disefio metodolégico orientado a presentar respuestas al
problema de investigacion de esta tesis.

Por su parte, en referencia a la implementacién de CUSUM, es pertinente sefialar
que, Strucchange es un paquete de R especializado para la deteccion de estructurales en
series temporales. Entre las pruebas incluidos para la deteccion de quiebres resaltan la
prueba F (Test de Chow), Sumas Acumuladas (CUSUM) y Sumas de Medias Moviles
(MOSUM). Con base en el hecho de que, BFAST es un algoritmo que deriva de CUSUM,
para este trabajo de investigacion se ha seleccionado la implementacion de CUSUM a
partir del paquete Strucchange, para generar un marco de referencia que permita comparar
los resultados generados por BFAST

CUSUM se fundamenta en la suma acumulada de residuos estandarizados,

considerando la siguiente ecuacion:



45

Wo(t) = - - Uy (0 <t=<1)

Donde n = n — k es el nimero de residuos recursivos y [t,] es la parte entera de
t,. Bajo la hipotesis nula, el limite del proceso de fluctuaciones empiricas W, (t), es el
Movimiento Browniano Estandar (También conocido como Proceso de Wiener). De este
modo, el teorema central del limite establece que:

W, =w

En la medida en que n — oo, el operador = denota una convergencia débil de las
medidas de probabilidad asociadas.

Ahora bien, bajo la hipdtesis alternativa, si existe un quiebre estructural en el
punto t,, los residuos recursivos solo tendran media cero hasta t,. Por lo tanto, el
algoritmo demanda que la media sera cercana a cero hasta t,, y luego tomar una media
distinta a partir de las sumas de residuos acumulados. En Strucchange, este proceso se

hace de modo recursivo, para obtener varios quiebres.(Zeileis et al. 2003)
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Capitulo tercero

Analisis de resultados

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos durante las etapas de pre-
procesamiento de los datos, deteccidn de quiebres estructurales, y analisis de relaciones

entre quiebres detectados para el periodo 2019-2022 y la pandemia del COVID-19.

1. Resultados de la etapa de Pre-procesamiento de los datos
El pre-procesamiento de los datos fue realizado a partir del desarrollo e
implementacion de 3 scripts en el lenguaje de programacion Python. A continuacion, se

describe el propdsito de cada uno de estos scripts:

1.1 main.py

Este script es el primero en el orden de ejecucion (Anexo 1). Su primera tarea es
la de realizar la lectura de los archivos Excel proporcionados por la Bolsa de Valores de
Quito con las series temporales de precios de cierre diarios. Es importante mencionar, que
los archivos colectados se obtuvieron para todos los afios desde enero de 2013 hasta
diciembre de 2022. Distribuidos en un formato anual, en el que cada uno de estos archivos
contenian el precio de cierre diario para todas las empresas que tuvieron transacciones
para cada dia. Los archivos son leidos en formato “dataframe” utilizando la libreria
pandas de Python.

Una vez que son leidos cada uno de los archivos anuales, el script implementa
varios filtros. Los archivos anuales contienen empresas que cotizan tanto en la Bolsa de
Valores de Guayaquil, asi como también las empresas que cotizan en la Bolsa de Valores
de Quito. El primer filtro que implementa el script main.py, es el de omitir del conjunto
de datos todas las empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de Guayaquil.

Los archivos anuales originales, contienen 8 columnas a saber: Fecha, Emisor,
Valor, Valor Nominal, Precio, Numero Acciones, Valor Efectivo, Y Procedencia. De
estas columnas, las Gnicas que son relevantes para los objetivos de este estudio son Fecha,
Emisor y Precio. De este modo, el segundo filtro implementado por main.py, consiste en

seleccionar exclusivamente estas tres columnas, y desechar el resto.
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Uno de los primeros hallazgos alcanzados durante el analisis de las series
temporales, es el hecho de que pocas empresas transaccionan acciones con frecuencia
diaria en la Bolsa de Valores de Quito. Este hallazgo, permiti6 establecer el criterio para
definir la lista corta de las 10 empresas que serian consideradas para este estudio. Para
esto, el tercer filtro implementado en main.py, consistié en determinar el nimero de dias
en el gue se transaccionaron acciones por cada empresa y por cada afio en la Bolsa de
Valores de Quito. De este modo, se cred una lista jerarquica, por cada afio, en el que se
ordenaron las empresas de acuerdo con el nimero de dias que hubo transacciones en el
ano.

Tomando en consideracion que las series de cotizacion diarias presentan una gran
diversidad de datos faltantes entre las empresas que cotizan en la Bolsa de Valores de
Quito, y en aras de maximizar la comparacion entre las series temporales de cotizacion
de las empresas, el cuarto filtro implementado por main.py fue el calcular el precio
promedio mensual de cotizacién de cada una de las empresas por cada afio. El quinto
filtro consistié en fusionar los 10 dataframes correspondientes a los afios que van desde
2013 hasta 2022. EIl sexto filtro consistid en generar una lista jerarquica del namero de
meses en el que cotizaron las empresas en la Bolsa de Valores de Quito.

En la tabla 1., se muestran las 10 primeras empresas de acuerdo con el mayor
numero de meses con cotizacion en la Bolsa de Valores de Quito, durante el periodo enero
de 2013 hasta diciembre de 2022. En esta tabla se reflejan en total de meses donde al
menos hubo una transaccion de compraventa de acciones para cada empresa, con la
etiqueta “COTIZACIONES”.

También se muestra la fecha de la primera cotizacion dentro del periodo de estudio
(Las empresas cuya FECHA INICIO sea 01/01/2013, son empresas que han estado
cotizando en fechas previas. Sin embargo, se define esta fecha para realizar el conteo de
meses que debe tener cada empresa, de acuerdo con la fecha en la que empezé a cotizar.).
Finalmente, en la columna etiquetada como “FALTANTE”, se observan el numero de
meses en donde no hubo ninguna transaccion para cada empresa, calculado como la
diferencia entre; el total de meses que hay desde la fecha de inicio de cotizacion de cada
empresa y diciembre de 2022, y el nimero de cotizaciones expresadas en la segunda
columna de la tabla. Se puede apreciar que la variabilidad entre nimeros de cotizaciones

faltantes es muy variada, y por ende ha sido necesario aplicar un proceso de interpolacion.
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Tabla 1
Empresas por nimero de meses con cotizacion en la BVQ desde enero 2013 hasta
diciembre de 2022

Emisor Cotizaciones Fecha Inicio Faltantes
Corporacién Favorita 120 01/01/2013 0
Banco Guayaquil 119 01/01/2013 6
Holcim Ecuador 112 01/01/2013 13
Banco Pichincha 106 01/01/2013 19
Produbanco 93 01/01/2013 32
Cerveceria Nacional 86 01/03/2015 12
San Carlos 77 01/01/2013 48
Bvq 55 01/02/2018 9
Industrias Ales 54 01/01/2013 71
Mutualista Pichincha 53 01/01/2017 12

Fuente y elaboracion propias.

1.2 Interpolador.py

Este script (Anexo 2), tiene por objeto completar las cotizaciones faltantes en las
series temporales de las 10 empresas seleccionadas, a partir de un proceso de
interpolacion. Para lograr esta tarea de modo exitoso, fue necesario garantizar que el
método de interpolacion aplicado no incluyera sesgo ni creara distorsiones en la
informacion real de las series temporales. Para lograr esto, se utilizé el método “pad” de
la libreria pandas de Python. Este método, rellena cada dato faltante en la serie temporal
con el ultimo dato conocido disponible. De este modo, cuando hay datos faltantes, son
rellenados con el Gltimo dato de cotizacién disponible para cada empresa.

El resultado de la implementacion de Interpolador.py es un archivo CSV para cada
empresa, conformado por las columnas “FECHA” y “PRECIO”, y con una serie temporal
completa desde la fecha de cotizacién inicial hasta la fecha de cierre del periodo de
estudio. Si bien, las serie temporales proporcionan datos desde enero de 2013, hasta
diciembre de 2022, es importante destacar que los analisis de quiebres estructurales han

sido previstos para realizarlos en el periodo enero de 2019 hasta diciembre de 2022.

1.3 Fusion.py

Este script (Anexo 3), toma los archivos CSV de cada empresa, y lo fusiona en un
Gnico archivo, en el que la primera columna es la fecha, y le siguen 10 columnas con los
precios de cotizacion de cada empresa. La salida de este script es un archivo CSV, en el

que estan contenidas las series temporales de las 10 empresas seleccionadas.

2. Deteccion de Quiebres Estructurales.
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2.1. Estadistica Descriptiva

En la siguiente tabla se presentan la estadistica descriptiva de los precios de las
acciones por sector. Como se puede observar, en el sector financiero el COVID no tuvo
un efecto homogéneo entre las diferentes entidades. Banco de Guayaquil, BVQ y
Mutualista Pichincha registraron un precio medio mayor en la fase POST-COVID. En
cuanto a la volatilidad se puede observar mayor variacion en la época de POST-COVID
en comparacion con las fases PRE-COVID y COVID. Por otra parte, en el sector
productivo y comercial se puede observar una reduccion del precio promedio desde el
COVID, hasta el POST-COVID, en este sector llama la atencion la alta volatilidad de

Cerveceria Nacional.

2.2. Deteccion de Quiebres para el periodo 2019-2022
En esta seccion, se presentan los resultados de quiebres obtenidos por los algoritmos
BFAST y CUSUM para el periodo de estudio comprendido entre enero de 2019 y
diciembre de 2022. El periodo PRE-COVID corresponde al periodo enero-diciembre de
2019, el periodo COVID corresponde al periodo enero-diciembre 2020, y el periodo
POST-COVID corresponde al periodo enero 2021 a diciembre 2022.



Tabla 2

Estadistica descriptiva del precio de cotizacion de acciones durante los periodos PRE-COVID (2019), COVID (2020) y POST-COVID (2021-2022)

Pre-Covid (2019)

Covid (2020)

Post-Covid (2021-2022)

Sector Empresa Media Desv. Est. Media Desv. Est. Media Desv. Est.
Banco Guayaquil 0,90 0,06 0,89 0,08 0,95 0,08
Sector Banco Pichincha 91,92 5,62 89,42 2,54 84,59 6,67
Financiero BVQ 1,07 0,04 1,09 0,07 1,40 0,28
Produbanco 0,74 0,05 0,76 0,07 0,67 0,07
Mutualista Pichincha 88,95 9,60 88,93 8,00 98,42 2,21
Cerveceria Nacional 89,50 3,32 90,65 2,53 66,32 11,81
Sector Holcim 61,33 5,35 57,75 2,39 50,90 4,76
Productivo y Industrias Ales 0,50 0,00 0,45 0,03 0,39 0,03
Comercial San Carlos 0,67 0,02 0,65 0,00 0,63 0,04
Corporacién Favorita 2,50 0,10 2,36 0,00 2,27 0,10

Fuente y elaboracion propias.



En este contexto, a continuacion, se presentan los quiebres estructurales por
sectores obtenidos mediante ambos algoritmos, para cada uno de los periodos

considerados en el estudio.

2.2.1. Sector Financiero
A. Contexto general de las empresas del sector financiero.

La tabla 2 muestra que, durante el periodo de estudio, 3 empresas experimentaron
aumento en el precio medio de cotizacidn de sus acciones (Banco Guayaquil, BVQ, y
Mutualista Pichincha), y 2 empresas experimentaron bajas es sus precios medios de

cotizacion.

B. Resultados algoritmo CUSUM para el sector Financiero

La figura 8, muestra los quiebres obtenidos para cada una de las empresas del
sector financiero mediante el algoritmo CUSUM. Con fines ilustrativos, se han resaltado
en diferentes colores los periodos de analisis de esta investigacion. Las lineas verticales
representan los quiebres estructurales detectados. El color azul corresponde a quiebres
estructurales positivos, en donde aumenta el precio de cotizacién, y el color rojo a
quiebres estructurales negativos, en donde disminuye el precio de cotizacion.

En lafigura 8.a. se observa un quiebre estructural positivo para el banco Guayaquil
en el periodo POST-COVID. El precio de cotizacion del banco Guayaquil evidencia
algunas oscilaciones, pero el precio promedio se mantuvo cercano al valor de cotizacion
al inicio de la pandemia. A partir de este quiebre estructural, el precio de cotizacion
aumento progresivamente, hasta el final del periodo de estudio.

La figura 8.b. muestra que CUSUM detect6 dos quiebres para el Banco Pichincha
en el periodo de estudio. El primer quiebre es positivo en periodo PRE-COVID, vy el
segundo es negativo en periodo POST-COVID. Durante la pandemia, el precio de
cotizacion se mantuvo alrededor del precio inicial, pero durante el periodo POST-
COVID, después del quiebre detectado, el precio de cotizacion disminuyé lentamente
hasta el final del periodo de estudio.

La figura 8.c. muestra que, para Produbanco CUSUM detect6 un quiebre positivo
en la etapa de PRE-COVID. Aunque la grafica del precio de cotizacion medio durante las
fases COVID y POST-COVID muestran oscilaciones importantes, CUSUM no detectd

quiebres estructurales para ninguna de estas fases.
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La figura 8.d. muestra que, para la Mutualista Pichincha fueron detectado 3 quiebres
durante el periodo de estudio. Uno negativo en la fase PRE-COVID, uno positivo en la
fase COVID, y uno positivo en la fase POST-COVID. De modo similar al Banco
Guayaquil y al Banco Pichincha, el precio de cotizacion de la Mutualista Pichincha se
caracteriza por una caida importante durante la fase PRE-COVID. Sin embargo, a
mediados del 2020, durante la fase COVID, experimenté un aumento que se prolongd
hasta finales del periodo de estudio. La mutualista Pichincha cierra al final del periodo de
estudio con un crecimiento en el precio de cotizacidn, en comparacion con el precio medio
de la accion durante la fase PRE-COVID.

La figura 8.e. muestra que, en el caso de la Bolsa de Valores de Quito, se
detectaron 3 quiebres estructurales positivos, uno para cada fase del estudio. Si bien, se
aprecia que el precio de cotizacién aumenta tanto en la fase PRE-COVID como en la fase
COVID. En la fase POST-COVID el aumento es notablemente mas pronunciado.

C. Resultados algoritmos BFAST para el sector Financiero.

La figura 9, muestra los quiebres obtenidos para cada una de las empresas del sector
financiero mediante el algoritmo BFAST. En la figura 9.a se muestra que, para el caso
del Banco Guayaquil BFAST no detectd quiebres estructurales para ninguna fase del
periodo de estudio. La figura 9.b. muestra por su parte que el algoritmo BFAST detectd
un quiebre estructural negativo para la fase POST-COVID.

Para el caso de Produbanco, la figura 9.c. evidencia que BFAST detectd un quiebre
estructural negativo a inicios de la fase COVID, y un quiebre estructural positivo en la
fase POST-COVID. En la figura 9.d. se observa que, BFAST detecta un quiebre
estructural negativo en la fase PRE-COVID para la Mutualista Pichincha. También se
observan un quiebre positivo para la fase de COVID, y un quiebre positivo para la fase
POST-COVID.

En la figura 9.e. se observa que, BFAST detect6 un quiebre estructural negativo en la
fase de COVID para la Bolsa de Valores de Quito. También detect6 dos quiebres positivos
para la fase POST-COVID.
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2.2.2. Sector Productivo y Comercial
A Contexto general de las empresas de sectores productivo y comercial

Las 5 empresas incluidas en el sector productivo y comercial son Cerveceria
Nacional, Holcim, Industrias Ales, San Carlos y Corporacion Favorita, las cuales
experimentaron bajas en el precio medio de cotizacion de sus acciones durante las fases
COVID y POST-COVID.

B. Resultados algoritmo CUSUM para sectores Productivo y Comercial

La figura 10, muestra los quiebres obtenidos para cada una de las empresas de los
sectores productivo y comercial mediante el algoritmo CUSUM. Se observa en la figura
10.a. que, el algoritmo detectd en total dos quiebres estructurales negativos para
Cerveceria Nacional. EI primer quiebre negativo fue detectado en la fase COVID,
mientras que el segundo quiebre negativo fue detectado en la fase POST-COVID, este
altimo vinculado a una caida profunda en el precio medio de cotizacion de la accion de
Cerveceria Nacional.

La figura 10.b. muestra que, fueron detectados dos quiebres negativos para
Holcim. El primer quiebre negativo fue detectado en el inicio de la fase PRE-COVID,
mientras que el segundo quiebre negativo fue detectado en la fase POST-COVID. Si bien,
este quiebre esta asociado con una caida en el precio medio de la accién de Holcim, la
grafica muestra una recuperacion en el precio medio de la accion a finales de la fase
POST-COVID, pero esta recuperacion no es captada por CUSUM como un quiebre.

La figura 10.c. muestra que, CUSUM detectd un quiebre estructural en la fase
COVID para Industrias Ales. Este quiebre tiene una magnitud baja, y es importante
mencionar, que se encuentra dentro de la tendencia que muestra la serie temporal. La
figura 10.d. evidencia que, CUSUM no detectd quiebres estructurales para la serie
temporal de San Carlos.

La figura 10.e. permite observar que, CUSUM detectd un quiebre estructural
negativo en la fase COVID para Corporacion Favorita. Este quiebre estd dentro de la
tendencia de la serie temporal, y no representa un cambio permanente en el

comportamiento del precio medio de la accion.
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C. Resultados algoritmo BFAST para sectores Productivo y Comercial

La figura 11, muestra los quiebres obtenidos para cada una de las empresas de los
sectores productivo y comercial mediante el algoritmo BFAST. La figura 11.a. muestra
que, este algoritmo detectd dos quiebres estructurales negativos para Cerveceria
Nacional. De modo similar a los resultados obtenidos por CUSUM para Cerveceria
Nacional, BFAST detecta un quiebre negativo durante la fase COVID, y un quiebre
negativo para la fase POST-COVID.

Por otra parte, BFAST detectd dos quiebres negativos para Holcim, durante las
fases de PRE-COVID y COVID. Mientras que para la fase POST-COVID detectd un
quiebre estructural positivo (ver figura 11.b.). Este quiebre positivo detectado por
BFAST, difiere del quiebre estructural negativo detectado por CUSUM durante la fase
POST-COVID para Holcim, tnicamente en la fecha de deteccion. Mientras que CUSUM
detecto el quiebre en abril de 2021, donde la tendencia de precid continuaba en baja,
BFAST detectd el quiebre en octubre de 2021, fecha a partir de la cual cambié la
tendencia de precios medios de la accion de Holcim. Los resultados de quiebres obtenidos
por BFAST permite describir de modo mas preciso el comportamiento observado en
comparacion con CUSUM, debido a que estan relacionados con cambios de tendencias
en el comportamiento del precio de cotizacién de las acciones.

La figura 11.c. muestra que, BFAST detectdé un quiebre para la fase POST-
COVID de Industrias Ales. Este quiebre esta asociado con el Unico cambio de tendencia
observado en la serie temporal de Industrias Ales durante el periodo 2019-2022. Es
importante destacar que, si bien Industrias Ales cierra el periodo de estudio en baja
respecto al inicio de la fase PRE-COVID, BFAST detect6 un cambio de tendencia al final
de la fase POST-COVID.

La figura 11.d. muestra que, BFAST detecté un quiebre para la fase POST-
COVID de San Carlos. Este quiebre esta asociado con el Gnico cambio de tendencia
observado en la serie temporal de San Carlos durante el periodo 2019-2022. Es importante
destacar que, si bien San Carlos cierra el periodo de estudio en baja respecto al inicio de
la fase PRE-COVID, BFAST detecté un cambio de tendencia al final de la fase POST-
COVID.

Finalmente, la figura 11.e. muestra que, BFAST no detectd quiebres estructurales

en la serie temporal de Corporacion Favorita.
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Figura 11. Resultados de quiebres para el sectores productivos y comercial mediante BFAST.
Fuente y elaboracion: Propias.




3. Andlisis de Anomalias y Recuperacion de Precios de Cotizacién a Consecuencia
del COVID-19

Entre el conjunto de resultados esperados de este trabajo de investigacion, resalta

la caracterizacion de anomalias detectadas durante la fase del COVID-19, y la

recuperacion de precios. Este punto, es desarrollado en esta seccion a continuacion.

3.1. Anomalias y Recuperacion de Precios en el Sector Financiero

Durante 2019, el Ecuador experimentd una desaceleracion de 1,2% en el Producto
Interno Bruto (PIB) respecto al 2018; en el mes de octubre de este mismo afio, hubo un
paro nacional que ralentizé todos los componentes de la demanda agregada, desacelerd
la inversion y el consumo privado. Ademas, se reportd un aumento deficit fiscal como
consecuencia de la baja de los precios petroleros y de la recaudacion tributaria (CEPAL
2020, 1). Este escenario, preparo las condiciones para que, en el primer semestre de 2019,
fase PRE-COVID, las acciones del Banco Guayaquil, Banco Pichincha, y Mutualista
Pichincha presenten una disminucion significativa de los precios. Es interesante
mencionar, que los precios de cotizacion de Produbanco y de la Bolsa de Valores de Quito
aumentaron ligeramente, y no mostraron caidas durante esta fase.

La explicacion para estas diferencias es por una parte, la Bolsa de Valores de Quito
aunque estéa clasificada en el sector financiero, ejerce una actividad muy diferente a las 4
entidades bancarias incluidas en este sector. Mientras que Produbanco, venia
experimentando una baja desde enero de 2013, y al inicio de 2019 sus acciones cotizaban
a un valor muy por debajo del promedio del mercado. Debido a esta naturaleza, la fase
COVID, no tuvo un impacto significativo para la Bolsa de Valores de Quito y para
Produbanco. Durante la fase COVID la Bolsa de Valores de Quito experiment6 un ligero
crecimiento, mientras que, Produbanco mostr6 un crecimiento significativo en el precio
de sus acciones.

Por otra parte, el banco Guayaquil ingreso a la fase COVID con una recuperacion
total de los efectos de 2019, y a consecuencia de la pandemia experimentd un
decrecimiento que llevo el precio de sus acciones a los niveles bajos experimentados
durante 2019, este nivel bajo de precios se mantuvo durante toda la fase del COVID. El
Banco Pichincha, entrd con niveles bajos a la fase COVID en comparacién con enero de
2019, posteriormente el precio de sus acciones continud con tendencia de baja durante
todo 2020. La Mutualista Pichincha experimento un crecimiento al inicio de la fase del
COVID, sin embargo, este aumento no fue sostenible, mostrando fluctuaciones durante
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2020. Sin embargo, el precio de cotizacion de la Mutualista Pichincha creci6 durante la
fase de COVID, y entr¢ a la fase POST-COVID con una tendencia de alza.

En la fase POST-COVID, el Banco Guayaquil mostro recuperacién de precios,
que superaron maximos histéricos. EI Banco Pichincha, experiment6 un alza a inicio de
esta fase, pero no fue sostenible y cerrd en 2022 con una tendencia a la baja. EI Banco
Pichincha no mostré recuperacion, y su precio de cotizacion cerré en el periodo POST -
COVID con valores inferiores a los que ingreso a la fase PRE-COVID. Por su parte
Produbanco, inicié un proceso de recuperacion en el tercer trimestre de 2021, que se
mantuvo hasta el cierre de diciembre de 2022. La Mutualista Pichincha continud con su
tendencia suave de alza hasta cerrar la fase POST-COVID con un valor de cotizacion
similar, al reportado al inicio de la fase PRE-COVID. La Bolsa de Valores de Quito,
experiment6 un crecimiento superior al 40% desde el inicio de la fase POST-COVID, y
este crecimiento se mantuvo al cierre de esta fase.

Por lo expuesto, se puede afirmar que no existe un comportamiento comun entre
las entidades que componen este sector; por el contrario, cada entidad muestra y

comportamiento distinto.

3.2. Anomalias y Recuperacion de Precios en el Sector Productivo y
Comercial

De modo similar al sector financiero, las empresas de este sector experimentan
una tendencia de baja desde 2019. Las graficas de series temporales de los precios medios
mensuales de cotizacion no muestran evidencias de un impacto significativo durante el
COVID 19. Las tendencias de baja en este sector se mantuvieron tanto en las fases PRE-
COVID como COVID, sin anomalias aparentes como consecuencia de la pandemia.

Ahora bien, durante la fase POST-COVID, es importante resaltar que Holcim
experimenta una caida significativa al inicio de esta fase, y luego experimenta una
recuperacion de precios en el segundo semestre de 2021. Esta caida puede estar
relacionada con las afectaciones que sufrié el mercado inmobiliario y de la construccion
a consecuencia del estado de emergencia nacional y limitaciones de movilidad.

Por su parte, Cerveceria Nacional experimentd caidas durante la fase POST-
COVID que llevaron su precio de cotizacién a récords de minimo histérico. Al final del
periodo estudio, el precio de cotizacion se estabilizd alrededor de este minimo histérico
sin mostrar indicios de recuperacion. Para el resto de las empresas de este sector, se

mantuvo la tendencia de baja durante la fase POST-COVID.
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De manera general, en este sector se manifestd un comportamiento decreciente en
el precio de las acciones, los cuales se detectaron en su mayoria con los algoritmos

estimados.
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Capitulo cuarto

Discusion de Resultados

Los resultados obtenidos mediante la implementacion del algoritmo BFAST, en
el contexto de esta investigacion, se pueden resaltar en dos aspectos: i) en la identificacion
del impacto del COVID-19 vy ii) en la deteccion de la recuperacion en la fase POST-
COVID, para la 10 empresas incluidas en el estudio. Los resultados obtenidos y

reportados en el capitulo tercero se pueden resumir a partir de estos dos segmentos.

1. Impacto ocasionado por el COVID-19

La identificacion de rasgos vinculados al impacto que la pandemia COVID-19
ocasiond en el precio de cotizacion mensual medio de las acciones de las empresas
incluidas en este estudio, se ha realizado mediante la deteccion de quiebres estructurales
durante la fase COVID, asi como también con la comprobacién de cambio de tendencia
asociado al quiebre estructural detectado.

Para el sector financiero, BFAST detecto quiebres estructurales durante la fase
COVID Unicamente para Produbanco y para la Bolsa de Valores de Quito, ambos con
asociados con cambios de tendencia. El anlisis de los datos muestra que ambas empresas
experimentaron caidas estructurales en el precio de sus acciones; en el mes de febrero
para la Bolsa de Valores de Quito, y en marzo para Produbanco.

A partir de este estudio se deduce que no hay evidencias de impactos asociados
con el COVID-19 para el Banco Guayaquil, Banco Pichincha, ni Mutualista Pichincha.
Es pertinente destacar, que para la Mutualista Pichincha, BFAST detectd un quiebre
estructural positivo para abril de 2020. Sin embargo, este quiebre estructural y su
tendencia no muestran relacion con la pandemia COVID-19.

Para el sector productivo y comercial, BFAST detectd quiebres estructurales
asociados con cambios de tendencia para Cerveceria Nacional en agosto de 2020, y para
Holcim en diciembre de 2020. Para las empresas Industrias Ales, San Carlos y
Corporacion la Favorita, no se detectaron evidencias significativas de impacto del
COVID-19.

A diferencia del sector financiero, en donde las empresas Produbanco y Bolsa de

Valores de Quito mostraban una tendencia de alto al momento del Quiebre Estructural;
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tanto Cerveceria Nacional, como Holcim mostraron una tendencia neutra durante la fase
PRE-COVID y la fase COVID, hasta la aparicion del Quiebre Estructural. Esto evidencia,
que en este sector productivo y comercial los efectos del COVID-19 tuvieron un retraso

en evidenciarse, en comparacion con el sector financiero.

2. Recuperacion en fase POST-COVID

La deteccion de rasgos de recuperaciéon de precios en las acciones, se realizd
siguiendo el mismo enfoque metodoldgico utilizado para el analisis de impacto, pero esta
vez analizando la fase POST-COVID. En este contexto, en el sector financiero, tanto
Produbanco como la Bolsa de Valores de Quito, mostraron recuperacion de precios
durante la fase POST-COVID. En el caso de Produbanco, la tendencia de caida iniciada
con el QE de marzo de 2020, finalizé con un QE detectado durante fase POST-COVID
en octubre de 2021. Al finalizar el periodo POST-COVID, el valor de cotizacion de
Produbanco fue superior que al inicio del periodo PRE-COVID.

Para la Bolsa de Valores de Quito, la recuperacion fue mas notable aln; se detectd
un QE positivo para febrero de 2021, y un segundo QE positivo para diciembre de 2021.
La Bolsa de Valores de Quito cierra al final de la fase POST-COVID mostrando un
maximo historico en el precio de cotizacion.

En referencia al sector productivo y comercial, para Cerveceria Nacional se
detectd un QE de profundizacion en octubre de 2021, para el que posteriormente hubo un
cambio de tendencia. Cerveceria Nacional no mostré recuperacion de precios para el final
de la fase POST-COVID, pero si mostro la culminacion de la tendencia de caida.

Para Holcim se detecté un QE positivo en fase POST-COVID para octubre de
2021, relacionado con el fin de la tendencia de caida. A partir de este QE dio inicio la
recuperacion de precios para esta empresa. Sin embargo, para el cierre del periodo de
estudio de esta investigacion, Holcim cotizaba en valores inferiores a los mostrados al
inicio de la fase PRE-COVID. De este modo, se destaca que si bien hubo recuperacién en
los precios de cotizacion de Holcim, no se alcanzaron los niveles exhibidos al inicio de la
fase PRE-COVID.

3. Comparacion de los resultados obtenidos
Teniendo en consideracion que la serie histdrica utilizada en este estudio es solo

de 10 afios, misma que inicia en enero de 2013 y culmina en diciembre de 2022, es de
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alta relevancia analizar las analogias y diferencias que pueden identificarse, al comparar
los resultados obtenidos con el de trabajos relacionados.

En el contexto internacional, diversos autores coinciden en el hecho de que los
efectos ocasionados por el COVID-19 a los mercados de valores internacionales, superan
de modo contundente a los de eventos analogos que ocurrieron en el pasado, tales como
la fiebre espafiola de 1918, la influenza del 57, o la influenza del 68 (Baker et al. 2020).
Es interesante destacar, que el analisis realizado por Baker et al. (2020), no permiti6
relacionar los efectos del COVID-19 con la letalidad del virus, ya que al momento de su
estudio las muertes ocasionadas por el COVID-19 eran 25 veces menores que las
ocasionadas por la fiebre espafiola de 1918. Los autores asociaron el impacto del COVID-
19 con el rapido acceso a informacidn y a noticias con el que cuenta la poblacion mundial
en la actualidad.

Este resultado, tiene una alineacion directa con lo ocurrido en el mercado de
valores del Ecuador. De acuerdo con el boletin especial de la Secretaria General de
Comunicacion de la Presidencia del Ecuador, el caso cero de COVID-19 se reporta el 27
de febrero de 2020 (https://www.comunicacion.gob.ec/se-registra-el-primer-caso-de-
coronavirus-en-ecuador/). Consecuentemente, los quiebres estructurales para el sector
financiero se detectan en el mes de febrero para la Bolsa de Valores de Quito, y en marzo
para Produbanco. Desde el reporte de este caso cero, no hay evidencias de crecimiento
para ninguna de las empresas incluidas en este estudio.

La figura 12 muestra los indices bursatiles de 6 paises de la region, durante los
meses de febrero a mayo de 2020 (Mendoza-Rivera et al. 2020). En todos los casos,
aunque de modo mas suave en PerU, se observa un comportamiento coéncavo en los indices
bursatiles, cuya tendencia de caida se profundiza en marzo de 2020. En el caso de Brasil
y Chile las caidas observadas en marzo estdn en el orden del 40%. Las caidas
experimentadas por Argentina, México y Colombia estan entre un 20% y 50%. Por su
parte Perd, evidencid una caida de aproximadamente 20%. Estos resultados, son
consistentes con la deteccion de los QE obtenidos para el sector financiero de la Bolsa de
Valores de Quito. Es importante destacar, que la caida mas fuerte de la Bolsa de Valores
de Quito ocurri6 en abril de 2020, cuya escala temporal esta dentro del rango de efectos

mostrados en la figura 13.
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Los resultados mostrados para esta muestra de paises de Latinoamérica, asi como
los obtenidos mediante este estudio para la Bolsa de Valores de Quito, son también
consistentes con el Indice de Volatilidad CBOE (VIX) (ver figura 13), que muestra un
valor de 82,69 para febrero de 2020; valor Gnicamente comparable con los niveles
alcanzados durante la crisis del 2008.

A pesar las evidencias mostradas en este trabajo, sobre el impacto negativo
generado por el COVID-19 en los mercados de valores internacionales y nacional; los
resultados obtenidos para la recuperacién de precios mediante en algoritmo BFAST
confirman que los efectos ocasionados por el COVID-19 en la Bolsa de Valores de Quito
son de corta duracion y el proceso de recuperacion tuvo lugar a partir de enero de 2021.
Estos resultados concuerdan con las conclusiones alcanzadas por He et al. (2020). En este
trabajo, los autores analizan la recuperacion de los mercados de valores de los 8 paises
(Republica de China, Italia, Corea del Sur, Francia, Espafia, Alemania, Japon y Estados
Unidos), y concluyen que para finales de 2020 los mercados de valores de los 8 paises
mostraban indicios de recuperacion.

En referencia a los quiebres estructurales detectados por BFAST, es importante
mencionar que para el sector financiero, CUSUM no detect6 los quiebres estructurales
para Produbanco ni para la Bolsa de Valores de Quito, ambos asociados con el periodo
COVID. De igual modo, CUSUM no detectd los quiebres de recuperacion para ninguna
de estas dos empresas. Respecto al sector comercial y productivo, CUSUM no detectd el
quiebre estructural en periodo COVID de Holcim, y no detecto la recuperacion en periodo
POST-COVID ni para la Cerveceria Nacional ni para Holcim. Estos resultados permiten
deducir una superioridad significativa de BFAST para la deteccion de quiebres
estructurales asociados a cambios de tendencia, en comparacion con CUSUM.

Los quiebres estructurales negativos obtenidos por BFAST durante la fase
COVID, fueron definidos en el mes de marzo para Produbanco y para la Bolsa de Valores
de Quito, para agosto de 2020 para Cerveceria Nacional, y en diciembre de 2020 para
Holcim. Los resultados obtenidos en las empresas del sector financiero por BFAST, son
consistentes con los resultados de quiebres estructurales obtenidos por Changy Li (2022).
Los autores reportaron un quiebre estructural en marzo de 2020 para el coeficiente de
correlacion de Kendall para futuros de petr6leos y mercado de valores NDQA de los
Estados Unidos (ver figura 14).

Tambien, en la figura 14 se muestra que se detecta un quiebre de recuperacion

para junio de 2020. Si bien, este resultado responde a realidades intrinsecas de los Estados
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Unidos, es importante resaltar que el quiebre de caida coincide con el mes de deteccion
para Ecuador. Mientras que hay un desfase, entre los quiebres detectados en el sector
comercial y productivo, y las fechas de los quiebres de recuperacion, lo cual es natural
por las diferencias entre ambos mercados. Para realizar la deteccion de quiebre, los
autores utilizaron el modelo ARMA-GARCH, en conjunto con el modelo R-vine copula.
Lo que les permitio detectar quiebres estructurales, considerando la correlacion entre

futuros de petréleos y mercado de valores NDQA

t1* 2020/3/23 1 t2* 2020/6/30
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Figura 14. Quiebres estructurales detectados en el coeficiente de correlacién de Kendall para
futuros de petréelos y mercado de valores NDQA de los Estados Unidos.

La relevancia de los resultados obtenidos mediante este trabajo, también ha sido
analizada en el contexto nacional. Si bien, en la literatura especializada actual se
identifican analisis el impacto del COVID-19 en diferente aspectos de la vida nacional,
este andlisis estuvo enfocado en identificar trabajos en el sector financiero y mediante

deteccion de quiebres estructurales, para garantizar criterios comparativos.

En este contacto, Alarcon y Maldonado (2021) realizaron un analisis de quiebres

estructurales para analizar el impacto del COVID-19 en las instituciones de economia
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popular y solidaria del Ecuador. Para la deteccion de quiebres estructurales, los autores
aplicaron modelos ARMA para la morosidad, colocaciones, depositos, entre otras

variables, y realizaron la deteccion de quiebres estructurales mediante el Test de Chow.

Los autores realizaron los analisis considerando el periodo PRE-COVID (2019),
el periodo COVID (2020), y periodo POST-COVID (2021). En referencia al impacto, se
obtuvieron resultados muy relevantes. Por ejemplo, el test de Chow mostré significancia
estadistica para la deteccion de quiebres de las series de morosidad, colocaciones de los
sectores comerciales y de vivienda, captaciones y de clientes, para marzo de 2020,
utilizando como caso de estudio a las 522 instituciones que al momento de la

investigacion conformaban el Sector Financiero Popular y Solidario del Ecuador.

Los resultados reportados por Alarcon y Maldonado (2021), validan la tendencia
de los resultados de quiebres estructurales obtenidos mediante este trabajo para marzo de
2020. También, son consistentes con los resultados reportados por los autores
anteriormente referenciados, en cuanto al impacto observado en el mercado de valores
internacional. En el siguiente capitulo, se proporcionan las principales conclusiones

alcanzadas en este trabajo.
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Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

En este trabajo, se realiz6 una actualizacion sistematica sobre el estado del arte en
el uso de enfoques y tendencias metodoldgicas para la caracterizacion de impactos en
riesgo de mercado debido a la pandemia COVID-19 en el &mbito de mercado de valores.
Con base a esta revision bibliografica, se detectd la oportunidad de implementar técnicas
de deteccién de quiebres estructurales durante el periodo que inicia en enero de 2019 y
finaliza en diciembre de 2022, en una muestra de 10 empresas que cotizan en la Bolsa de
Valores de Quito, para explorar si los efectos del COVID-19 generaron efectos
suficientemente importantes como para generar quiebres estructurales en los precios de
cotizacion de acciones del mercado de valores nacional.

Como una propuesta innovadora, se disefido un modelo metodoldgico para realizar
la deteccion de quiebres estructurales mediante el algoritmo BFAST. Este algoritmo
incluye una mejora del algoritmo CUSUM, que ha sido tradicionalmente utilizado para
la deteccion de quiebres estructurales en mercados financieros por mas de cinco décadas.

De acuerdo con la literatura especializada, BFAST ha sido utilizado de manera
exitosa en la deteccidn de quiebres estructurales en series temporales derivadas de indices
de imagenes satelitales, para aplicaciones de observacion de la superficie de la tierray en
este trabajo de investigacion, fue probado para evaluar su potencialidad en aplicaciones
en el area de finanzas.

Con el objetivo de comparar los resultados proporcionados por BFAST se tomo
como referencia al algoritmo CUSUM dado los antecedentes de estudios similares.

Las primeras fases del disefio metodolégico implicaron la recoleccién de datos
desde la Bolsa de Valores de Quito, el pre-procesamiento de los datos y la seleccion de
las 10 empresas mas relevantes. Los datos son proporcionados en un formato general y
de tipo anual, que requirié realizar etapas de filtrado e interpolacion para disponer de los
datos en un formato que facilitara su ingreso a los algoritmos BFAST y CUSUM.

Posteriormente se realiz la deteccion de quiebres estructurales mediante los
algoritmos BFAST y CUSUM. Para la deteccion de quiebre se definieron los siguientes
periodos de interés: i) para la etapa PRE-COVID, definida entre enero y diciembre de
2019, ii) para la etapa COVID, comprendida entre enero y diciembre de 2020, y iii) para
la esta POST-COVID, definido entre enero de 2021 y diciembre de 2022. Esta
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segmentacion temporal, fue idénea en el afan de identificar la época en la que se detectan
los quiebres estructurales, y evaluar las tendencias de los precios de cotizacion para cada
periodo determinado por la pandemia del COVID-19.

El analisis comparativo entre los algoritmos BFAST y Strucchange, demostr6 una
mayor capacidad por parte de BFAST para detectar quiebres estructurales asociados a
cambios de tendencias en el precio de cotizacion de las acciones. Este resultado es de
mucha importancia, en el contexto de que los quiebres estructurales detectados y que
estan vinculados a cambios de tendencia, pueden ser utilizados con fines predictivos. Esta
propiedad de BFAST, tiene su origen en el hecho de que BFAST mejoraa CUSUM en el
peso que les proporciona a los cambios en el componente de tendencia en el proceso de
deteccion de quiebres estructurales.

BFAST mostré mayor capacidad que CUSUM para generar quiebres asociados
con cambios de tendencias relativos. Este es un punto fuerte de BFAST, ya que esta
caracteristica permite identificar de un modo mas preciso la dinamica de las series
temporales, en referencia a los cambios de precios locales en las cotizaciones de las
acciones. Cuando no hay cambios de tendencia absolutos BFAST detecta menos quiebres
en comparacion con CUSUM.

CUSUM detecta quiebres aun cuando no estan relacionados con cambios de
tendencia. BFAST puede detectar quiebres sin cambio de tendencia, cuando se profundiza
la tendencia. Por ejemplo, BFAST detectd quiebre para la serie temporal de Cerveceria
Nacional en la fase POST-COVID aun cuando no hubo cambio de tendencia, debido a
que se profundizé la tendencia en la serie temporal. Este caso difiere de la serie temporal
de Corporacién Favorita, en donde CUSUM detectd un quiebre estructural negativo,
mientras que BFAST no.

El analisis comparativo demostr6 que, si bien hay diversas coincidencias en fechas
y condiciones en las que CUSUM y BFAST detectan los quiebres estructurales, los
quiebres estructurales detectados por BFAST, proporcionan mas informacion para la
toma de decisiones, al estar vinculados generalmente a cambios de tendencia.

La deteccidn de los quiebres estructurales, aunado con los perfiles de las series
temporales, permitieron analizar y valorar, la existencia o no, de efectos ocasionados por
la pandemia del COVID-19. En el sector financiero, durante la fase de COVID-19, las 5
empresas experimentaron bajas significativas en el precio de cotizacion de sus acciones.
A excepcion del Banco Pichincha, todas las empresas recuperaron sus precios de
cotizacion durante la etapa POST-COVID.
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El algoritmo CUSUM no detectd quiebres estructurales asociados a estas caidas
de precio. BFAST detectd quiebres estructurales asociados a cambios de tendencias de
pérdidas para Produbanco y para la Bolsa de Valores de Quito. En referencia a quiebres
de recuperacion en la fase POST-COVID, CUSUM detect6 quiebres de recuperacion para
Banco Guayaquil, Mutualista Pichincha y Bolsa de Valores de Quito. Similarmente,
BFAST detectd quiebres de recuperacion para las mismas empresas que CUSUM. Es
importante resaltar que, aunque BFAST detect6 quiebres para las mismas empresas, las
localizaciones de los quiebres de BFAST para Produbanco y la Bolsa de Valores de Quito,
describen en mejor forma la dindmica de cambios en la tendencia.

Para el sector productivo y comercial, los eventos vinculados al COVID-19
muestran aspectos mas negativos. Cerveceria Nacional, Holcim, Industrias Ales y
Corporacion Favorita experimentaron caidas suaves en los precios de sus acciones,
mientras que San Carlos mantuvo su precio de cotizacion constante. En la fase POST-
COVID, las caidas fueron significativamente fuertes para Cerveceria Nacional, Holcim,
y Corporacion Favorita. Para Industrias Ales y San Carlos, las caidas fueron més suaves.

CUSUM detect6 quiebres estructurales de baja en la fase COVID para Industrias
Ales, Corporacion Favorita, y Cerveceria Nacional. En el periodo POST-COVID,
CUSUM detectd quiebres de baja para Cerveceria Nacional y Holcim. Sin embargo,
CUSUM no detecto quiebres estructurales asociados a recuperacion, aun cuando se
observd recuperacion al final de la fase POST-COVID para Holcim, Industrias Ales y
San Carlos.

BFAST detectd quiebre estructural de caida para la fase COVID, en Cerveceria
Nacional y Holcim. El analisis permite deducir, que BFAST no detectd quiebres para las
otras 3 empresas, debido a que no hubo cambio de tendencia. Esto significa, que las
empresas venian con tendencia de baja, desde la fase de PRE-COVID. Para la fase POST-
COVID, BFAST detectd quiebres estructurales de recuperacion para las empresas
Holcim, Industrias Ales y San Carlos. También, BFAST detectd profundizacién de caida
para Cerveceria Nacional. Es interesante resaltar que, para Corporacién Favorita, BFAST
no detectd quiebre, porque esta empresa tuvo una tendencia demarcada a la caida durante
todo el periodo de estudio.

Estos resultados permiten deducir, que BFAST tiene una alta potencialidad para
la deteccidon de quiebres estructurales en series temporales de mercado de valores. Si bien,
para este estudio se utilizo para identificar efectos ocasionados por la pandemia COV ID-
19, estos resultados podrian extrapolarse a detectar momentos adecuados para compra y
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venta de acciones en el mercado de valores. Finalmente, en la implementacion de BFAST
en los casos de estudio, se evidencid que la mejora realizada al algoritmo, en referencia a
la metodologia CUSUM, permite caracterizar de un modo mas apropiados los cambios

de tendencias en las series temporales.

Recomendaciones

Los resultados obtenidos en este estudio han identificado oportunidades de
implementar algoritmos BFAST con fines predictivos. Por este motivo, en futuras
investigaciones, se podria explorar la potencialidad de usar BFAST para detectar quiebres
estructurales a tiempo real, que permitan guiar la toma de decisiones sobre compra y venta
de acciones con la finalidad de optimizar niveles de rendimientos.

De igual modo, este estudio contemplé el periodo de anélisis durante los afios
2019 a 2022. Por lo que estudio posteriores podrian centrarse en el periodo 2023 y 2024
para evaluar si las tendencias identificadas en este estudio se mantuvieron o cambiaron

en los afnos posteriores.
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ANexos

Anexo 1: Script main.py
#%%

# importacion de librerias
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import xIrd

#%%

# Lectura de datos para 2013

data2013 = pd.read_excel(’./Datos/2013-2016.xls", sheet_name="2013")

print(data2013.head(10))

print(data2013.columns)

data2013.drop(data2013[data2013['PROCEDENCIA'] == 'G"].index, inplace=True)

data2013 = data2013[["FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2013.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2013:", data2013['EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2013: *, data2013['EMISOR"].value_counts())

data2013 = data2013[~data2013['EMISOR"].isin(data2013['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2013['FECHA"]=data2013['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2013mean=data2013.groupby([pd.Periodindex(data2013['FECHA'], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIO"].median().reset_index()

print(data2013mean.columns)

print(‘Dimensiones de los datos de 2013:", data2013mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2013: ',

data2013mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2014

data2014 = pd.read_excel(’./Datos/2013-2016.xls", sheet_name="2014")

print(data2014.head(10))

print(data2014.columns)

data2014.drop(data2014[data2014['PROCEDENCIA'] == 'G'].index, inplace=True)

data2014 = data2014[["FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]
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print(data2014.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2014:", data2014['EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2014: *, data2014['EMISOR"].value_counts())

data2014 = data2014[~data2014['EMISOR'].isin(data2014['EMISOR'].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2014['FECHA']=data2014['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2014mean=data2014.groupby([pd.Periodindex(data2014['FECHA'], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIO"].median().reset_index()

print(data2014mean.columns)

print(‘Dimensiones de los datos de 2014:", data2014mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2014: °,

data2014mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2015

data2015 = pd.read_excel("./Datos/2013-2016.xIs’, sheet_name="2015")

print(data2015.head(10))

print(data2015.columns)

data2015.drop(data2015[data2015['PROCEDENCIA'] == 'G"].index, inplace=True)

data2015 = data2015[["FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2015.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2015:", data2015['EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2015: *, data2015['EMISOR"].value_counts())

data2015 = data2015[~data2015['EMISOR"].isin(data2015['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2015['FECHA"]=data2015['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2015mean=data2015.groupby([pd.Periodindex(data2015['FECHA'], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIO’].median().reset_index()

print(data2015mean.columns)

print("Dimensiones de los datos de 2015:", data2015mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2015: °,

data2015mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2016

data2016 = pd.read_excel('./Datos/2013-2016.xls", sheet_name="2016")

print(data2016.head(10))

print(data2016.columns)

data2016.drop(data2016[data2016['PROCEDENCIA'] == 'G'].index, inplace=True)

data2016 = data2016[[""FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2016.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2016:", data2016['EMISOR"].nunique())
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print("Numero de cotizaciones por companias en 2016: *, data2016['EMISOR"].value_counts())

data2016 = data2016[~data2016['EMISOR"].isin(data2016['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2016['FECHA"]=data2016['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2016mean=data2016.groupby([pd.Periodindex(data2016['FECHA'], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIQO"].median().reset_index()

print(data2016mean.columns)

print("Dimensiones de los datos de 2016:", data2016mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2016: ',

data2016mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2017

data2017 = pd.read_excel("./Datos/CH2017.xls", sheet_hame="2017")

print(data2017.head(10))

print(data2017.columns)

data2017.drop(data2017[data2017['PROCEDENCIA'] == 'G"].index, inplace=True)

data2017 = data2017[[""FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2017.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2017:", data2017['/EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2017: *, data2017['/EMISOR"].value_counts())

data2017 = data2017[~data2017['EMISOR"].isin(data2017['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2017['FECHA"]=data2017['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2017mean=data2017.groupby([pd.Periodindex(data2017['FECHA'], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIQO"].median().reset_index()

print(data2017mean.columns)

print(‘Dimensiones de los datos de 2017:", data2017mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2017: *,

data2017mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2018

data2018 = pd.read_excel("./Datos/2018-2019.xIs’, sheet_name="2018")

print(data2018.head(10))

print(data2018.columns)

data2018.drop(data2018[data2018['PROCEDENCIA'] == 'G"].index, inplace=True)

data2018 = data2018[["FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2018.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2018:", data2018['EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2018: *, data2018['EMISOR"].value_counts())

data2018 = data2018[~data2018['EMISOR"].isin(data2018['EMISOR"].value_counts()
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1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]
data2018['FECHA']=data2018['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()
data2018mean=data2018.groupby([pd.Periodindex(data2018['FECHA'], freq=""M""),
'EMISOR'])['PRECIO’].median().reset_index()
print(data2018mean.columns)
print(‘Dimensiones de los datos de 2018:", data2018mean.shape)
print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2018: °,
data2018mean['EMISOR'].value_counts())
#%%
# Lectura de datos para 2019
data2019 = pd.read_excel('./Datos/2018-2019.xls", sheet_name="2019")
print(data2019.head(10))
print(data2019.columns)
data2019.drop(data2019[data2019['PROCEDENCIA'] == 'G"].index, inplace=True)
data2019 = data2019[[""FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]
print(data2019.columns)
print("Numero de companias cotizando en 2019:", data2019['EMISOR"].nunique())
print("Numero de cotizaciones por companias en 2019: *, data2019['EMISOR"].value_counts())
data2019 = data2019[~data2019['EMISOR"].isin(data2019['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]
data2019['FECHA"]=data2019['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()
data2019mean=data2019.groupby([pd.Periodindex(data2019['FECHA], freq=""M""),
'EMISOR'])['PRECIO"].median().reset_index()
print(data2019mean.columns)
print(‘Dimensiones de los datos de 2019:", data2019mean.shape)
print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2019: ',
data2019mean['EMISOR'].value_counts())
#%%
# Lectura de datos para 2020
data2020 = pd.read_excel(’./Datos/2020-2021.xls", sheet_name="2020")
print(data2020.head(10))
print(data2020.columns)
data2020.drop(data2020[data2020['PROCEDENCIA'] == 'G"].index, inplace=True)
data2020 = data2020[[""FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]
print(data2020.columns)
print("Numero de companias cotizando en 2020:", data2020['EMISOR"].nunique())
print("Numero de cotizaciones por companias en 2020: *, data2020['EMISOR"].value_counts())
data2020 = data2020[~data2020['EMISOR"].isin(data2020['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]
data2020['FECHA"]=data2020['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()
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data2020mean=data2020.groupby([pd.Periodindex(data2020['FECHA"], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIO].median().reset_index()

print(data2020mean.columns)

print("Dimensiones de los datos de 2020:", data2020mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2020: *,

data2020mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2021

data2021 = pd.read_excel('./Datos/2020-2021.xls", sheet_name="2021")

print(data2021.head(10))

print(data2021.columns)

data2021.drop(data2021[data2021['PROCEDENCIA'] == 'G'].index, inplace=True)

data2021 = data2021[[""FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2021.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2021:", data2021['EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2021: *, data2021['EMISOR"].value_counts())

data2021 = data2021[~data2021['EMISOR"].isin(data2021['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2021['FECHA']=data2021['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2021mean=data2021.groupby([pd.Periodindex(data2021['FECHA'], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIO’].median().reset_index()

print(data2021mean.columns)

print("Dimensiones de los datos de 2021:", data2021mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2021: °,

data2021mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2022

data2022 = pd.read_excel('./Datos/2022-2023.xls", sheet_name="2022")

print(data2022.head(10))

print(data2022.columns)

data2022.drop(data2022[data2022['PROCEDENCIA'] == 'G'].index, inplace=True)

data2022 = data2022[[""FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2022.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2022:", data2022['EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2022: *, data2022['EMISOR"].value_counts())

data2022 = data2022[~data2022['EMISOR'].isin(data2022['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2022['FECHA']=data2022['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2022mean=data2022.groupby([pd.Periodindex(data2022['FECHA], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIO"].median().reset_index()
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print(data2022mean.columns)

print(‘Dimensiones de los datos de 2022:", data2022mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2022: ',

data2022mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Lectura de datos para 2023

data2023 = pd.read_excel("./Datos/2022-2023.xls’, sheet_name="2023")

print(data2023.head(10))

print(data2023.columns)

data2023.drop(data2023[data2023['PROCEDENCIA'] == 'G"].index, inplace=True)

data2023 = data2023[["FECHA", "EMISOR", "PRECIO"]]

print(data2023.columns)

print("Numero de companias cotizando en 2023:", data2023['EMISOR"].nunique())

print("Numero de cotizaciones por companias en 2023: *, data2023['EMISOR"].value_counts())

data2023 = data2023[~data2023['EMISOR"].isin(data2023['EMISOR"].value_counts()
1t(12).pipe(lambda s: s[s].index))]

data2023['FECHA"]=data2023['FECHA"].apply(pd.to_datetime, errors="coerce").dropna()

data2023mean=data2023.groupby([pd.Periodindex(data2023['FECHA"], freq=""M""),

'EMISOR'])['PRECIQO"].median().reset_index()

print(data2023mean.columns)

print("Dimensiones de los datos de 2023:", data2023mean.shape)

print("Numero de cotizaciones mensuales por companias en 2023: ',

data2023mean['EMISOR'].value_counts())

#%%

# Integracion datos 2013 con 2014

datacombinada20132014= pd.merge(data2013mean, data2014mean, how="outer")

print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2014 es:*, datacombinada20132014.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2014 con 2015

datacombinada20132015= pd.merge(datacombinada20132014, data2015mean, how="outer")
print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2015 es:', datacombinada20132015.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2015 con 2016

datacombinada20132016= pd.merge(datacombinada20132015, data2016mean, how="outer")



print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2016 es:', datacombinada20132016.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2016 con 2017

datacombinada20132017= pd.merge(datacombinada20132016, data2017mean, how="outer")
print("Las dimensiones del dato combinado para 2013-2017 es:', datacombinada20132017.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2017 con 2018

datacombinada20132018= pd.merge(datacombinada20132017, data2018mean, how="outer")
print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2018 es:', datacombinada20132018.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2018 con 2019

datacombinada20132019= pd.merge(datacombinada20132018, data2019mean, how="outer")
print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2019 es:', datacombinada20132019.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2019 con 2020

datacombinada20132020= pd.merge(datacombinada20132019, data2020mean, how="outer")
print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2020 es:", datacombinada20132020.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2020 con 2021

datacombinada20132021= pd.merge(datacombinada20132020, data2021mean, how="outer")
print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2021 es:', datacombinada20132021.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2021 con 2022

datacombinada20132022= pd.merge(datacombinada20132021, data2022mean, how="outer")
print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2022 es:', datacombinada20132022.shape)
#%%

# Integracion datos 2013-2022 con 2023

datacombinada20132023= pd.merge(datacombinada20132022, data2023mean, how="outer")
print(*Las dimensiones del dato combinado para 2013-2023 es:', datacombinada20132023.shape)

#%%

# Analitica Inicial

print(**Numero de cotizaciones por compania: ™',
datacombinada20132023['EMISOR'].value_counts())
datacombinada20132023 =
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datacombinada20132023[~datacombinada20132023['EMISOR"].isin(datacombinada20132023['EMISO

R"].value_counts()

1t(48).pipe(lambda s: s[s].index))]
print(**"Numero de cotizaciones por compania: "',
datacombinada20132023['EMISOR'].value_counts())
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#%%

# Seleccion serie temporal por empresa

nombreempresa = "INDUSTRIAS ALES'

empresa = datacombinada20132023.loc[datacombinada20132023['EMISOR']== nombreempresa]
empresa = empresa.reset_index(drop=True)
print(empresa.head(10))

print(empresa.shape)

#%%

# Generacion de grafica

ax = plt.gca()

empresa.plot(kind="line', x="FECHA", y="PRECIQO", ax=ax)
plt.title(nombreempresa)

plt.ylabel(""USD", size = 12)

plt.show()

# %%

empresa["'"FECHA"™] = empresa["'FECHA""].astype(str)+'-01"
empresa["'FECHA"™] = pd.to_datetime(empresa["'FECHA""], format = '%Y-%m-%d")
#%%

# generacion de archivo csv

empresa = empresa[[""FECHA™, "PRECIO"]]

archivoname = "'IndustriasAles.csv"'

empresa.to_csv('./resultados/'+archivoname, index=False)



Anexo 2: Script Interpolador.py

# %%

import pandas as pd

import numpy as np

# %%

# Lectura de archivo csv a interpolar

datocsv = pd.read_csv("./resultados/SanCarlos.csv")
datocsv['FECHA"]=pd.to_datetime(datocsv['FECHA'])
datocsv['FECHA"]=datocsv['FECHA"].dt.strftime(*%6Y-%m-%.d")
print(datocsv.head)

print("Formato de columna FECHA: *, datocsv['FECHA'].dtype)
idx = pd.date_range(start=datocsv['FECHA'].min(), end=datocsv['FECHA"].max(), freq=""MS"")
datocsv.index = pd.Datetimelndex(datocsv['FECHA'])

datocsv = datocsv.set_index(datocsv.index).reindex(idx, fill_value=np.nan)
print(datocsv.columns)

print(datocsv.head)

# %%

# Interpolacion FECHA

datocsv2 = datocsv.copy()

datocsv2['PRECIQ’] = datocsv2['PRECIO"].fillna(method="pad")

# %%

#index to column

datocsv2.reset_index(inplace=True)

datocsv2 = datocsv2.rename(columns={"index":'FECHA2'})

datocsv2 = datocsv2[[""FECHA2", "PRECIO"]]

datocsv2 = datocsv2.rename(columns={'"FECHA2":'FECHA"})
datocsv2['FECHA']|=datocsv2['FECHA'].dt.strftime('%Y-%m-%d")
# %%

# Exportacion de dataframes a CSV

# generacion de archivo csv

datocsv2.to_csv('./resultados/SanCarlosint.csv', index=False)

91



92

Anexo 3: Script Fusion.py

# %%

# importacion librerias

import pandas as pd

import numpy as np

# %%

# lectura de csvs

filel = pd.read_csv("./resultados/CorporacionFavorita.csv')
file2 = pd.read_csv("./resultados/BancoGuayaquillnt.csv')
file3 = pd.read_csv("./resultados/BancoPichinchalnt.csv')
filed = pd.read_csv("./resultados/BVQInt.csv')

file5 = pd.read_csv("./resultados/CerveceriaNacionalInt.csv')
file6 = pd.read_csv('./resultados/Conclinalnt.csv")

file7 = pd.read_csv("./resultados/HolcimInt.csv')

file8 = pd.read_csv("./resultados/IndustriasAlesint.csv")

file9 = pd.read_csv("./resultados/MutualistaPichinchalnt.csv")
filel0 = pd.read_csv("./resultados/Produbancolnt.csv')

filell = pd.read_csv("./resultados/SanCarlosInt.csv")

# %%

# Fusion de archivos csvs

filel2 = filel.merge(file2, how="outer',on="FECHA")

filel2 = filel2.rename(columns={"PRECIO_x":'CorporacionFavorita’,
'PRECIO_y":'BancoGuayaquil'})

# %%

filel3 = filel2.merge(file3, how="outer',on="FECHA")

filel3 = file13.rename(columns={"PRECIO":'BancoPichincha'})
# %%

filel4 = file13.merge(file4, how="outer',on="FECHA")

filel4 = filel4.rename(columns={'"PRECIO":'BVQ'})

# %%

filel5 = filel4.merge(file5, how="outer',on="FECHA")

file1l5 = filel5.rename(columns={'"PRECIO":'CerveceriaNacional'})
# %%

filel6 = filel5.merge(file6, how="outer',on="FECHA")

filel6 = file16.rename(columns={'"PRECIQO":'Conclina'})

# %%

filel7 = file16.merge(file7, how="outer',on="FECHA")

filel7 = filel7.rename(columns={"PRECIO":"Holcim'})

# %%

filel8 = filel7.merge(file8, how="outer',on="FECHA")



93

filel8 = file18.rename(columns={"PRECIQO":'IndustriasAles'})
# %%

file19 = file18.merge(file9, how="outer',on="FECHA")

file1l9 = file19.rename(columns={'"PRECIO":"MutualistaPichincha'})
# %%

file110 = file19.merge(file10, how="outer',on="FECHA")
file110 = file110.rename(columns={"PRECIO":'Produbanco'})
# %%

file111 = file110.merge(filell, how="outer',on="FECHA")
file111 = file111.rename(columns={"PRECIO":'SanCarlos'})
# %%

# Generacion de CSV fusionado

filel11.to_csv('./resultados/FusionadoEmisores.csv’, index=False)
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Anexo 4: Codigo BFAST
library(xts)

library(bfast)

library(tibble)

library(dplyr)

library(timetk)
library(tidyquant)
library(tseries)

#L ectura de datos

dollar_rate <-

read.csv("'/Users/Y usleidy/Dropbox/Comun/Pycharm/mac/stockanalysis/resultados/BancoGuayaquilIntR.
csv", stringsAsFactors = FALSE)

dollar_rate_ts <- xts(dollar_rate$PRECIO, order.by = as.POSIXct(dollar_rate$FECHA))
plot(dollar_rate_ts, main = "BVQ", xlab = "Date", ylab = "USD$")

# Creacion de objeto de serie temporal

class(dollar_rate)

colnames(dollar_rate)

head(dollar_rate)

class(dollar_rate$FECHA)

class(dollar_rate$PRECIO)

sbux.ts = ts(data=dollar_rate$PRECIO, frequency = 12, start=c(2013,1), end=c(2022,12))
class(sbux.ts)

start(sbux.ts)

end(sbux.ts)

time(sbux.ts)

# Test de Estacionariedad
componentes <- decompose(shux.ts)

plot(componentes)

#adf.test(diff(log(sbux.ts)), alternative='stationary', k=0)
#plot(decompose(diff(log(sbux.ts))))

# Corrida de BFAST
rdist <- 10/length(sbux.ts)



fit<-bfast(sbux.ts, h=rdist, season="harmonic', max.iter = 1, breaks = 3, type = "OLS-MOSUM")
#plot(fit, type = "components”, ANOVA = TRUE, largest = TRUE)

plot(fit, type = "trend", ANOVA = FALSE, largest = FALSE, main='San Carlos')

fitSoutput

componentes$trend

fitsMagnitude

fit$Time
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Anexo 5: Codigo CUSUM

library(zoo) # time series library

library(ggplot2)  # graphing library

library(readxl)  # reading excel files library
library(strucchange) # library implementing breakpoint analysis

library(ggfortify) # extension for ggplot time series graphing

# Read and transfrom data

company <- 'BVQInt'

#data <-
read.csv("C:\\Users\\Yusleidy\\Dropbox\\1Y usleidy\\Maestria\\2023\\Tesis\\csvs\\Banco
Guayaquillnt.csv", stringsAsFactors = FALSE)

data.ts = ts(data=data$3PRECIO, frequency = 12, start=c(2013,1), end=c(2022,12))
autoplot(data.ts) + labs(title=paste("Precio historico acciones:
company),x="FECHA",y="PRECIO")

start_year = time(data.ts)[1]

# Plot the data and CUSUM & MOSUM

autoplot(data.ts) + labs(title=paste(""Percentage change of RGDP per year in",company),
x="year", y="percent in decimal™)

# cusum and mosum for residuals (value - mean)

#plot cumsum

CUSUM = cumsum(data.ts- mean(data.ts))

CUSUM <- ts(CUSUM ,start =start_year)

autoplot(CUSUM)+ geom_hline(yintercept = 0,color="blue")+labs(title="Cumulative

Sum", x="year", y="percent in decimal)

# plot moving sum
MOSUM = rollapply(data.ts - mean(data.ts), 15, sum)
autoplot(MOSUM)+ geom_hline(yintercept = 0,color="blue")+labs(title="Moving Sum

from 15 observations”, x="year", y="percent in decimal')

# plot rec-cumsum (mean of all observations prior to given time)
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rec_cusum <- numeric(length(data.ts))
for (i in 1:length(data.ts)){
rec_cusuml[i] = mean(data.ts[1:(i-1)])
}
rec_cusum <- ts(rec_cusum,start = start_year,frequency = 12)
autoplot(rec_cusum)+labs(title="Recursive Cumulative Sum", x="year", y="percent in

decimal™)

# calculate residual sum of squares
rss = sapply(5:(length(data.ts)-5), function(i) {
before <- 1:i
after <- (i+1):length(data.ts)
res <- c(Nile[before] - mean(Nile[before]), Nile[after] - mean(Nile[after]))
sum(res”2)

b

rss <- ts(data.ts,start=start_year-1+5,frequency=12)

# find suspected breakpoint

breakpoint <- time(rss)[which.min(rss)]

#breakpoint <- time(data.ts)[which.min(data.ts)]

plot(data.ts)

abline(v=Dbreakpoint, col="red",Ity=2)
lines(ts(predict(Im((data.ts[1:(breakpoint-start_year+1)]) ~
1)),start=start_year,freq=12),col="darkgreen’,lwd=2)
lines(ts(predict(Im((data.ts[(breakpoint-start_year+1):length(data.ts)]) ~
1)),start=breakpoint,freq=12),col="darkgreen’,lwd=2)

# Strucchange based calculations

# 1. Simple model country gdp ~1 (y=p0) B0 =mean
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# F statistics at 5% significance level, h=0.1 (partition size)

fs <- Fstats(data.ts ~ 1,from=0.1)

plot(fs,main="F test")

cat("Potential breakpoint form F test at:", time(data.ts)[fs$breakpoint],"\n")

# test the null hypothesis that the GDP growth remains constant over the years
# compute OLS-based CUSUM & MOSUM process and plot

par(mfrow=c(2,2))

ocus <- efp(data.ts ~ 1, type = "OLS-CUSUM")
omos <- efp(data.ts ~ 1, type = "OLS-MOSUM")
rmos <- efp(data.ts ~ 1, type = "Rec-CUSUM")
rcus <- efp(data.ts ~ 1, type = "Rec-MOSUM")
plot(ocus)

plot(omos)

plot(rmos)

plot(rcus)

par(mfrow=c(1,1))

componentes <- decompose(data.ts)
plot(componentes)

# finding date of the breakpoint

bp <- breakpoints(data.ts ~ 1)

for(i in bp$breakpoints){cat("Breakpoint found at year:" time(data.ts)[i],"\n")}
# finding segmentation of the data

bfac <- breakfactor(bp, breaks = length(bp$breakpoints))

# model

fm <- Im(data.ts ~ bfac - 1)

plot(bp)

autoplot(bp)

bp

plot(data.ts, ylab="PRECIO")



lines(ts(predict(fm),start=start_year,freq=12), col="darkgreen’,lwd=2)

componentes$trend
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