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INTRODUC<lJON 

Una de las t.areas del economist.a es proporcic=r los elemen\,os 

suficient,es para la eleccion de una opciOn ent.re diversas 

"1ternati'las. Dicha decisión se encontrara ¡;ener"1ment.e en un 

atnbient.e de incert.idumbre respect.o a los sucesos que puedan 

pl"oducirse en el fut.uro. Cada opción 'Lendra asocia® una r;anancia o 

pérdida, por lo que la decisiOn debe realizru•se considerando el 

impact.o de cada \IDO de los sucesos posibles. 

Se podran lo¡;rar mejores result.ados si de "1¡;una manera se lor;ra 

reducir la incert.idumbre sobre est..os sucesos sit.uados en el fut.uro, 

para ello el economist.a puede apoyarse en la formulación de 

predicciones de las circunst.anclas que rodean a la decisión y de la 

decisión núsma. A es1...as predicciones ,eneralment..e se les denonúnan 

bajo el nombre de pronósticos. 

Se pueden formular pronósUcos para la macroeconomía (del ¡;asto 

r;ube1•nament.al, del Product,o Int.erno Brut.o, i·tnanciamient.o a la 

indust.ria, t.asas de int.eres, et.e.) y la economia de empresas (en 

áreas como i·1nanzas, mercadot.ecnia, para los niveles de existencias 

de mat.eria prima y pror;ramas de producción, et.e.) Es fundament.al 

que los pronósticos que se obtenr;an sean confiables, pues un 

pronóst.ico deficient.e puede provocar efect.os cont.raproducent.es 

pert.m·badores¡ si por ejemplo, la demanda de un product.o para 

ciert.a rer;ión es subesUmada, t.endran que modificarse los pro~ramas 

de producción para hacet- frent,e a la demanda ant.icipaJa, lo que 

incul'rirá en cost.os m1'S &tos para aument.ar la producción. Por el 
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cont.rario, si la demanda es sobreest.imada, no se podrá colocar f,oda 

su prorluccion provocando 

pe1·dt:rá b oport.wúdad 

i11versiones. 

cost.os innecesarios de almacenaje y se 

de colocar los caplt.ales en et.ras 

Los pronósticos pueden obt.ener-se mediant.e met.odos cuaJit..a.t.ivus o 

cuant.it.at.ivos.'1 ' 

Los métodos cuallt.at.ivos son aqueHos en que el pasado no 

proporciona una inforniacion directa de la variable considerada, 

como !a aparkion de un nuevo pl"oducto en el mercado, 

invest..Jcaciones de t.ipo poli:t.ico o sociolor;ico. 

Ent.re cst.os mét.odos se puede mencionar al Delplú, el Bralnst.ormin,, 

el llt"oss-Impact., árboles de decisión, et.e. El mét.odo Oelplú basa la 

previsión mediante la seneración de juicios de opinión de expertos 

h.ast..a ller;ar a un acuerdo, en est.e proceso se t..rat.a de evit..a!' la 

influencia de individuos o t;"rupos donúnanl.es. En el bralnst.01•ml~ 

<Huvia de ce1•ebros li teralrnent.c > Ja pr-evisíon se efectua a pal"Ur 

de la discusión ent.re un ~rupo de expertos donde se crea w1 

ambient.e det..ernúnado para facillt.ar que afloren nuevas Ideas. El 

cross-impact.. es el t.rat.anúent.n co11junt..o y, por lo tanto el impacto 

c1~u2ado .Je !os sucesos que cont·i~uran un e!;cena1·io J~t.e1-mina•fo 

t":.<i¡;íendu evaJu.:iciones subjet.ivas de p1·ol>abiliúades de ocut·l"encia. 

U.> Se puode consullc.r de mQs detallada tos mélodog 

exlslenles para la reah"Zacl6n da pron6sh.cc~ "· Yell y Spyrc·& 
MaJcndraku1 en Fcrecashng Method'3 for Managemet\t. Ed. J. lt1.ley and 
Sons. U. s. 1993 y a E-=.equi.el Unel .llmére'Z Anóluns de Senes 
Tempc-rales. Modeles ARIMA. Ed. Paronl.nío. s. A., valencta, ts>e5. 
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Por SIJ part.e, los mét.odos CIJ3!lt.il.at.ivos se b&;an d!rect.ament.e en el 

comport..amient..o hist..órico de la va1·iable en est.udio, ~xt.rayen1io t.oda 

la informa.don posible de los daLos para desaI·rollar una pred.ict.:i<.m 

de los valol'es ful.uros. 

Den'Lro de los mét.odos cuant..it.at..ivos se puerlen considerru' dos 

,randes enfoques: el an.alisis purament..e est.aillst.ico y el ana.J..isis 

causa!. 

En el ana!isis purament,e est.adlst.ico se rechaza e! papel de la 

teo1·1a econónúca en la especificacíOsl de los modelos, bajo el 

ari;ument.o de que éstos deben ser det..erminados libl"ement..e por los 

dat..os. Las predicciones de los valo1•es futuros de la variable se 

r;eneran uLilizando como Wi.h.:a información la cont..enida en los dat..os 

lúst.01·icos de una serie est.adist,ica que medira la evolucion del 

suceso. Dentro de éstos se puede mencionar los met.odos de 

suavizam.i~nt..o exponencial, los métodos de descomposición y los 

modelos ARIMA (Aut.01·re¡;resivos Int.e¡;rados y de Medias Mov!les>. 

Los mét..odos de suavb:amient.o exponencial permit...en p1·íncipalmente el 

cálculo de !os valores t.endenciales de la serle. Los mét.odos de 

descomposicion part.en de la hipót.esis de que una serie híst.órica se 

cont'orma Je varios component..es no observables, analizandose 

principalment.e la t.endencla de la serle, el ciclo, la 

est.acionalidad y e! movlmient,o lrre¡;ular. 

Para los modelos ARIMA, se hace un piant.eamient,o inicia! de 

caráct.er ¡;eneral: la serie de Uempo se considera ha sido ¡;enerada 

por w1 proceso est.ocást..ico. Las t.éctúcas de elaboración Je modelos 
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ARIKA van dirir;idas precisamente a identificar el pi:-oceso r;eneradoi:

de las observaciones, par-a que después en un proceso iterativo, se 

est-lme y verifique w1 modelo que sirva para pronosticar valores 

futuros para la serie. 

Una de las ct•lt.icas principales a Jos modelos ARlpi.{A. es que CaJ"ecen 

de ut..ilidad para la explicación del comport.amient..o de la vai•iabJe, 

debido a que son modelos pw·ament.e descrfpt..ivos de Jos datos, la 

causalidad y la explicaciór1 son reemplazadas por la correlación 

hist.órica. Tal hecho no interfiere en el poder predict.ivo que 

t.ienen estos modelos, se considt!'l"a una de las tecrúcas mas 

eficient.es de pronost.lcos de sel'ies de tiempo a cort.o plazo. 

Por su part.e, Jos mét.odos cuantit..ativos bajo el enfoque causal, se 

denonúnan as1 porque la variable objeto de estudio, se explica a 

través de otras va1·iabJes, en un modelo donde el econonústa 

confronta conjunt..amen'le Ja info1•mación t.eórica con la información 

empírica. 

La crit.ica para los modelos causales es que en la combinación 

realidad-teorla y realidad-datos se introducen elementos de juicio 

en la e><pllcaclón de la variable. 

Adicionalmente, la elaboración de pronósticos mediante modelos 

causales puede ser imposible cuando no exíst-en datos disponibles 

pat'a las variables explicativas, o si pa!"a pt•onost.tcar deban se1• 

p1·eviament.e pr-onost.icadas las variables independíent-es y est.o puede 

ser mAs dificil que pronósUcar a la núsma variable. Cuando est-o 

sucede o si eJ objet.fvo es me:rament.e p:ronost.icar, Jos modelos ARIMA 
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son un complemento o altei·nat.iva muy atractiva. 

Sin embari;o, Ja i;ran mayorla de Ja biblioi;1·ana econométrica está 

en1'ocada a Jos modelos causales y la especifica para modelos ARIHA 

l'esult.an, en p1·incipio, pa1·a el est.udiant.e de la facult.ad de 

Economta, dificil en dos sent.idos: poi' el nivel que presentan y por 

ser bihJios1·afla edit..ada en int;l~s. La pl'esent.e dlsert.ación no 

pI"et.ende desar-i-ollar Jo que muchos aut.orcs más capacitados y con 

mayo1· t..ino han realizado pl'eviament.e, sino int.ent.a hacer mas 

accesible el aprendizaje de la metodolor;la ARIMA para la 

const..rucci611 de modelos de series de t.iempu. Para ello se realizó 

una 1·evisi6n de la hibllo~rana exist.ent.e, principalment..e de lo 

esc1•i t.o por G. Box y G. Jerikins en Time Series Ar1alysls: 

f'orecastinr; and Control <1970), de Ja estructw·a metodolói;ica 

presentada poi• W. Vandaele en Applied Time Se1·ies and Box-jenkins 

Models <1976) y Ezequiel Uriel jiménez en Análisis de Serles 

Temporales: Modelos ARIMA (1985) y de los documentos del Banco de 

México escritos por Gabriel Vera f'errer y Victo1• H. Gue1·rero 

(1983). 

El análisis de se1•les de tiempo con la metodolor;ta ARIHA puede 

realiZ8.l"se al~rnat.ivamente en el donúnio del tiempo o en el 

dominio de las frecuencias. Ambos enfoques son simplemente 2 

maneras distintas de estudia!" eJ núsmo fenómeno,, pei-o cada uno 

permite apreciar caracterlsticas con mayor o menor profundidad. 

At¡ui se explicara unicamente el p1·imer e1úoque por su mas raplda 

comprensión. 

Se presenta en e! pl'imer caplt.uio los conceptos de procesos 
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est.ocástfcos y de series de t.fempo, asl como al¡;unos ejemplos de 

serles reales. El capl Lulo II lnt.l"Oduce la noclon de 

est.aclonarldad, la lmport.ancla de t.rabajar con serles est.aclonarlas 

y como t.:ransform.ar sel"ies no est.acionar-ías en est.acionarias. El 

caplt.ulo III 

propladades 

est.imaclón 

presenta Jos 

principales. 

y validaclon 

modelos mas import.ant.es asi como 

La ldent.lflcaclón de modelos, 

se analizan en los captt.ulos IV 

sus 

su 

y v. 
Pinalment.e, el captt.ulo VI muestra como se pueden r;enerar 

pronost.!cos a part.lr del modelo que se haya considerado mAs 

adecuado. 

Queda wúcament.e, esperar, sea de ut.llldad para los compaileros que 

se est.án formando como econonústas, pues es a ellos a quienes va 

diric;ldo el esfuero::o realizado en la present.e dlsert.aclón. 

XII 



CAPITULO 1 

LOS PROCESOS ESTOCASTICOS 

Y LAS SERIES DE TIEMPO 



CAPITULO I LOS PROCESOS ESTOCASTICOS Y LAS SERIES DE TIEM'O 

La teoria de la probabilidad estudia !os fenómenos de carácter 

aleatorio, es decir aquellos que son determinados por el azar. 
Adiclonalmcnt.e si este fenómeno aleatorio es resultado de un 

proceso, el cual se desarrolla en el tiempo, de cierta manera 

controlado por las leyes de probabilidad, se denomina como un 

proceso estocástico. 

:1.1 PROCESOS ESTOCASrICOS 

Concretamente un proceso est.ocástlco se define corno una sucesión de 

variables aleat.orias que corresponden a momentos sucesivos del 

t.iempo. El proceso estocástico 

Asl para cada Instante en 

considerarse como una 6rrlca 

se denot.a como <z
1

, z
2

, . . ., zn). 

el tiempo, cada observación debe 

variable aleatoria que posee una 

det.ermlru>da distribución de prcbabllidad'". 

Las caracte:rlstfcas de un pr<:>eeso est.ocástlco quedan perf"ect.amente 

det.ermlnndas si se conoce su distribución de probabilidad. 

cu La vnriabla alanlori.a z os. un valor rool qua \\all9 la propledad 
d9 que para cada. conjunlo B de núrnerca t9'0las. exiata 
probabilidad denolodci por P(z 99\6. an B>. donde z ea un olamenlo de 
B. por Lo que Z puede tomo.r valorea a\90\oriamenle c-.to "• de 
acuerdo o una dlalri.buc\6n de probabi.Udad>. Cf. Emo.nuel Parzen en 
Slochasli.c processes. Ed. Hold9n Day. U. S. t"P&. 



t.t.t DISTIUBUCION DE PROBABIUDAD EN UN PROCESO ESTOCASTICO 

Cuando se fija un valor en el tiempo, un proceso estocástico p=a a 

ser una variable aleatoria, que tendrá su correspondiente 

distribución de probabilidad. As1, para t 
1

, 1a distribución de 

probabflldad se expresa como P<z
1

>. Si en Iucar de un valor se 

fijan Z valores en el tiempo, se obt-endrá una variable 

bidi~nslonal con una función de distribución bivarlant.e. Asl, para 

t
1 

y 1-
2 

la distribución de probabilidad es P<z,, z
2
>. En cenel'al, 

para un conjunt.o finit.o de valores fijados en el tiempo, se obt-iene 

una distribución de probabilidad conjunt.a. Para 1-
1

, 1-
2

, • • ., t,n 

la función de dist-ribución conjunt.a es 

(t. 1) 

Un proceso estocást.lco queda pel'fect.ament.e cal'act.el'izado cuando se 

det.el'núnan las fWldones de dfst.l'ibuclón conjunt.as para cadó. 

conjunt.o finit.o de variables del proceso, es decir, para cada va\ol' 

finit-o n en <1.t>. i..a fig"\D'a U muest.l'a est..a dlst.rlbue.\On 

de pl'obabflldad conjunta: 

•, 

1 

nouRA s..s 

SUCESION DE 

VA•IABLES ALEATORIAS 

DJBTJUBUCIOH DE .. 0841111..IDAD COHJ:UHTA DE UN PROCESO 

l:STOCASTICA 
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Sin embai·,o, fa determlnaclon de las caracterlsti= de un procese 

a partir de las funciones de distribución de probabilidad es, en 

r;enera1, un procedimiento complicado, por lo que se utiliza, 

alternati'/amente, el met.odo de los momentos. Para ima distribucion 

de probabilidad pueden calcularse momentos de diverso orden, 

prefercnt..ement.e son los momentos de prime1~ y se,undo orden los más 

utilizados. 

Un moment,o de primer orden se define como 

(1, 2) 

que es la mctlia del proceso. El su!J!ndice t indica que la media 

sel"á, en ,eneraJ, dist.int..a en cada periodo de t.iempo. 

Como moment.os de se,undo orden, se debe considerar ademas de la 

varianza, las covarianzas ent.re las variables referidas a dist.int.os 

momentos de tiempo. 

La varianza del proceso se define como 

. [. '] 2 Vai•<z )= E ~z - µ ) = o 
l l l 

U. S) 

Y las aut.ocovro.~ianza.s se definen como 

lt, 4) 

Como !'orma ait.er1\ativa de caract.erlzación de un proceso 
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est.ocásLico se ut.ilizan Jos coeficlent.es de aut.ocoJ•rcJación~2'. 

p = 
k 

cov<z ,z ) 
\ \• k 

/
var(z )var~ 

\ \-k 

U .• ~I 

Las aut.ocorrelaciones proporcionan la misma infol"maciOn que las 

aut..ocovarianzas. Sin embar,o, es preferible ut..ilizar las 

aut..ocorrelaciones por ser medidas relativas a diferencia de las 

aut.ocovarianzas que están afect.adas por Ja escala que se ut.illce. 

Una aut.ocorrelación mide el brado de asociacíon ent.re una 

observacion en el t..iempo t., zl, y una observacion en el t.iempo t.-k, 

zt-k" 

Para los valores z
1

• z
2

, • • ., zn la aut..ocorrelación de z\ con 

z\+
1 

núde la aut.ocot·relación ent.re las parejas (z
1
,z

2
), (z

2
,z

3
), 

<zn_
1
,z

0
) y se denot.a por p

1
. Asinúsmo, la aut.ocorre1ación de 

zt con zltZ es i¡;ual a la correlación ent.re las (rr-2) pal'ejas 

(zt,z9), 

. por Pz· r;eneral, 

(zn-z'zn) y de manera 

la aut.ocorrelación 

sinúlar se denota 

ent..re pai·ejas de 

observaciones dist.anciadas ent.re st k pe1•iodos apart.e, se denota 

por pk. 

El anallsis de un proceso estocástico mediante los momentos de 

primer y ser;undo orden es más incompleta que si se realizai·a 

... Dado que las corre loe tones q1Je .. nnal\%ar6n ol preso-nte 
troboJO dQn entre observac\ones de h\st6ncr.i Q 

di.sti.ntos par Ledos de hampo, m69 apropiado l\omar\es 
au\ocorreloc\ones. Lo mi.amo ophca poro l~ vari.nMtut que 
denomLnor6.n como a.ulocovano.n%o.s. 



mediant.e las fllllciones de dist.ribucion conjunt.a. Pero si se 

considera normalidad en el proceso quedara adecuadan1ent.e 

caract.e1·iZ3do a través de est.os dos moment.os. 

t.t.z PROCESOS ESTACIONARIOS Y ERGODICOS 

Se dice que W\ proceso est..ocást.ico es est.acionario cuando sus 

propiedades no son afectadas si se realiza un desplazamient.o en el 

t.lempo. 

Si se considera la dist.ribución conjunt.a 

P<z
1

• z
2

, ... , zn> <1. IS> 

con el supuest.o de que t.odos los elernent.os de la dist.r!buc!ón 

ant.erior se desplazan m periodos, ia result.ant.e dist.r!bución 

conjunt.a serla 

tt. 7> 

Si el proceso es estacionario en sent.!do est.r!ct.o, se cumple que 

., 'Z ) 
n+m 

El anA!isis de la est.ac!onar!dad de un proceso también es más 

compleja cuando se ut.!llzan las fwx:iones de dist.ribución en Jur;ar 

de los rnoment.os. Sin embarr;o, por est.e últ.imo procedinúent.o el 

concept.o de est.ac!onaridad es más linút.ado. Un proceso es 

5 



est.aclonario de primer orden si la media es 

-<1. Bl 

En ot.ras palabras, un proceso es est.acionario de primer orden sl la 

media es const.a.nt.e sobre el t.íempo. 

Un proceso es est..acionario de se,undo orden cuando se verifican las 

dos condiciones sii;uientes: 

a) La varianza es finita y permanece constan1.e a lo lar¡;o del 

Uempo, es decir 

para t.oda t <1. \,)) 

b) La aut..ocovarianza ent.re dos periodos est...a. afect..at.la urúcament..e 

por el lapso de Uempo transcurrido entre éstos, es decir 

para t.oda t. 't.101 

que se define como W\a autocovarianza de ot•den k, por ser el lapso 

de tiempo que separa a z
1 

de z,_,. El valor de \ es Independiente 

de cual sea el periodo t que se considere. 

Similarmente, las autocorrelaclones tampoco dependen del se¡;mento 

de los datos que se utiliza para calcularlas. 

En un proceso esLacionario las aut..ocorrelaciones quedan definidas 

como 

k"' o u .. U.1 

Con >..
0 

como la varianza del proceso definida en 0.9) y 

aut.ocovarianza de i;rado k, definida en (t.10). 

6 
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Dado que estas condiciones urúcamente aplican a la media y v::u-fan:u: 
del pl'OCeso se considera como lUla est-acionarldad de sei;undo orden. 

Por ot.ra part.e, es necesario dfstini;uir ent.re !o que es llll proceso 

est.ocást.ico y lUla realizacion de llll proceso est.ocást.ico. La serle 

de variables observadas debe considerarse como lUla realización 

part.icular de llll determinado proceso est.ocást.lco. Por realización 

debe entenderse a Wla secuencia de obser-vaciones y no solament.e una 

simple observación. 

Cada observación en la seI"ie se con.sidera como un valor aleat.orio, 

lo que sli;nlflca que si lUla nueva reallzaciOn pudiera i;enerarse 

bajo condiciones similares, no se obt.endrian !os mismos valores 

nwné-ricos para las observaciones. Por ejemplo, si se considera la 

producción de una product.o a lo iari;o de lUla jornada de 8 horas. 

Con el supuest.o de que cada dia se reinicia el proceso bajo las 

mismas condiciones, se podria t.omar medidas del peso del producto 

cada hora con el cual se elabora el cuadro sli;ulente, donde z
11 

desii;na el peso de la sustancia en el dla i durante la hora t.: 

REALIZACIONES DE UN r•ocESo t=sTOCASTICO 

DJA ' HORA 2 3 4 ·,6 6 7 a 

z .. z z z .. z z ... z z 
l8 .. •• l5 l? 

2 z z z •• z .. z ... z,., z 
Z? z .. .. .. 

n z z z z z z z z 
"' 

,,. ,,. ,,. ft5 "" ,,7 "ª 
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Cada linea del cuadro anterior se puede contemplar como una 

realización de un núsmo proceso estocástico. La fi¡;ura 1.2 muestra 

¡;ráricamente lo que podrla ser 3 posibles realizaciones de este 

proceso. 

Pl:SO 

1 

~·········1<>. 
~·.·:~·······2n. 

..•..• 90. 

j 
1 ' s s " 

1 
8 HORAS 

REALIZACIOH 

REALIZACJON 

REALIZACIOH 

FIOURA 1. 2: DIFERENTES REALIZACIONES DE UN PROCESO ESTOCASTICO 

si se dispone de un m'.unero amplio de dias en que se ef'ectllan las 

mediciones del peso del bien, se est.ar-1a en condiciones de realizar 

inrerencias acerca del proceso. 

Desafortunadamente, en muchas situaciones solamente se puede 

obtener una realización. Por ejemplo, no se puede parar Ja 

econom1a, Ir hacia atrás hasta un punto arbitario en el tiempo, y 

reiniciar el proceso económico para observar una nueva realización. 

Cuando Ja serie observada es una sola realización de todas las 

posibles series que pudieron haberse ¡;enerado por un m1smo proceso 

est.ocási,!co en el mismo periodo de tiempo, se dispone un!camente de 

una muestra de tamaYlo 1. 

Pero si el proceso es estacionarlo, se pueden estimar Jos 

\ a partir de una sola 
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realizw.:lón. 

Con la muest.ra de obser ... aciones 

ut.ilizar los sir;uientA!s est.imado1·es: 

_!_ ~ z 
n l • \:t 

n 

$;: = ..!.... ~ (z - íJ>' 
o 1\ l l 

\e< 

n-k 
$:: = ..!.... ~ (z - íJ>(z

0 
- i}> 

le n t.ft L 

se pueden 

H., tZ> 

et. tS> 

et. te.> 

Nat.uralment..e al crecer k se dispone de un menor número de 

observaciones para el cá.lculo de $:k. 

Además de Ja est.acionaridad, es necesario que un proceso 

est.ocAstlco ¡;oce de la pI"opiedad de er¡;odicidad, con el objeto de 

la inferencia pueda realizarse en f'orma adecuada. 

Intit.uivamente, un proceso estA>ctss:t.ico es err;ódico si t.iene la 

pl'Opiedad de que las medias de las muest.ras foI"madas de una sola 

I"ealtzaclón del pI"oceso, se puedan ut.ilizal' como una apI"Oximación 

de las coI"respondientes medias poblacionales. 

Pero sl los vaioI"es de una seI"ie alejados en el t.lempo est.rui 

alt.amente corl'elaclonados, es decir, pk se mant.lene en unas cot.as 

elevadas para una k r;rande, sucederá que al aument-ar el t,amai'So de 

la muestl'a se allade poca infoI"maclón nueva. Una consecuencia de 

est.a sit.uación, es que Jos est.imadores obt.enidos serán 

inconslst.ent.es, ya que el aumento del t.amal'lo de la muestra no 

I"epoI"t.a nln¡;una ut.ilidad, puesto que se t.endl'á que calcu181' un 

númerQ mayor de aut.ocovarianzas para caracterizar adecuadament..e el 
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proceso. 

SI el proceso cumple con la propiedad de err;odicidad, las fórmulas 

definidas de <1.12) a <1.14) pernút.en obf.ener estimadores 

consistentes. Una condición necesal'ia, aunque no suficiente, de la 

err;odicidad es que 

lim 
k ~Q) 

p • o 
k 

Cuando un proceso es est.acionario y er::ódico, eJ problema de la 

inferencia se simplifica considerablemente. 

1.Z LAS SERIES DE TIEMPO 

Existen muchas ciases de procesos est.ocást.icos en diferentes 

amblt.os de las ciencias' 5~ Una clase perticular de procesos 

est.ocásUcos que interesa a la economistas son las series de 

t.iempo. 

Una serie de Uempo se puede definir como un colección de 

f3> Por &Jemplo. el creci.mi.enLo de una poblOC\60 de bactenas, le 
L\uvi.a de ray09 c6emi.coe, loe •lalema.. de calidad de la prc-ducci6", 
la tirada de uno. bomba de gnso\lnB sucegi.vng corrido.s, el 
control do los i.nvenlorios. la leor(a de colas, el lró.hco 
lelef6nico. et.e. cr. t:ma.nuel PQt2.ttn. O¡>. ci.l. copltulo '· También 
se puede consul\Qr s. K. Snni.vngon en poi nt proce9ses 
af'td lhttir QPPl\colions. Oti.ffi.n"$ Slollalicol Nonogrophs oM 

COl.lr9H, t:di.\Qdo por Alan sluart.. Londres 1P76.. 
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observ~ones que han sido ;e::er~ sec1.-encfa!ment.e en e! tiempo. 

Una serle de tiempo es una realiz.."Clon única de un proceso 
est.ocást.ico por Jo que se dispone solament.e de W'la observación por 

periodo. Est.as observaciones no se obtienen en i;eneral de forma 

deterrninlst.ica ya que una serle de t.lempo t.endi-á principalmente un 

caJ-áct..c.r aJealAlt·io">. 

Las observacioJ)t?S en una s~r-ie de t.iempo est.án ordenadas con 

respecto al t.iempo y se espex·a sean usualmente dependientes unas 

con ot.r=. Es inclusive est.a dependencia de W\ periodo a ot.ro, la 

que se ut.Hiza pal'a la ~encración de pN>nóst.icos'5 ,. 

EJ orden de una observación en una serie de t.iempo se indica 

mediante un sub!ndlce t. Por lo que se denota como z, a la 

ohseJ"'vación generada en el 'L'iempo t.. La observación generada un 

periodo ant.erior al tiempo t., como zt.-s' y a Ja observación de k 

e.u si. lQ seri.e luvi.era 8'9\e co.ró.cler alealorio no lendrlci 
aen\ido ctl regislror los valorea correspondiente& dluhnloa 
P9tlodc-u, yo que podrlo.n obtener aLmplefTK)nlo por lo aph.ca.c\61"1 
de una fórmula.. Por &Jemplo, con z

1
= 10 ,t,. el valor de zl po.ra. 

t.•t.0 puede obler'Htrae inmedi.alamenle. cf. E:z:-.quiel Uri.el .J. 

Anó.l\ai.a de aeries lemporalc>s. Modelos AlllMA. l:d. Paraninro. s. A. 
Valencia. 199~. 

15) A d\hlr&ncta del mue>streo alealono s;\mple donch> cada 
eiclracción tt indeJ.'ttnd\enle de loa <M-máa cpor •J9mplo. el 

comportamumto de una (ami.ha es independiente del de olra>. una 
de llernpo lo. observoc16n oblenldo en un pertodo c:oncrelo, 

se>ró. en 9onorol, i.ndependu~nle de lcis observaci.onea geneorodcia en 
pertock-9 anleri.ores Cpor ejemplo, el conaumo nacional de ofb 
pa.rci uno. •coriomio. ealQ col'l<hci.ol'\Odo Loa nLveles de con.urno que 

hoyo tomado esta vc:inable en af'foa anlerLorn>. 
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periodos ant.eriore:: a t.., como zt-k. 

El análisis de series de tiempo se realiza principalmente con 

series que han sido recolectadas en ituales o casi i~uaJes 

int.ervalos de t.iempo para obtener, por ejemplo, dat.os semanales, 

mensuales, t.rimest.rales o anuales. A estas series se les llama 

series de t.iempo disCl'etas. Las series de t.iempo que existt"n en 

cada punto en el tiempo se denominan como continuas. 

Existen diver-sas f'ormas de obtenel" sel"ies de tiempo discretas. Dada 

una serie de t.iempo cont.inua es posible const.ruir una sei•ie 

discreta 1,,omando medidas a int,ervalos it:ualment.C" espaciados de 

t.iempo. Por ejemplo, el Indice de la Bolsa Mexicana de Valores 

t..omado al cierr-e de operaciones dial'ias de dias sucesivus. 

Alt.ernat.ivament.e, la serle de t.iempo cllscret.a puede orir;inarse 

acumulando las observaciones para un det.erminado lnt.crvalo de 

tiempo. E1 número de millas voladas cllariarnent.e por una llnra 

aérea, la pN>ducclón industrial t.rimestl'al, 

pluvial, son ejemplos de sel'ies acumuladas. 

Ja preclpit.ación 

En muchos casos, las observaciones que conforman una serie de 

tiempo lnter;ran "e.fect.os pel'turbadores" que cll.flcultan su anlllisis. 

Un ejemplo muy claro es la il'J'er;ularldad del caleridarlo, el hecho 

de que alr;unos meses incluyan 4 o 5 .fines de semana in.fluye eri las 

mar;nltudes de las observaclnnes acumuladas. Ot.r·o ejemplo es cuando 

una serie se present.a a valores corrient.es, ya que int.et;f'a en Jas 

observaciones eJ ef'ect.o inflacionario que inct·ement.a sus ma,rtlt.udes 

de manel'a Uuso.l"ia. 



Para aminorar el Impacto de estas perturbaciones, !os dat.os 

orlr;lnales deberan ajustarse antes de Iniciar un anallsls mas 

formal Por ejemplo, la lrrer;ularldad del calendario pudiera 

correr;lrse est.andariz:mdo meses de 30 dl.as, est.o es, mult.iplicando 

las observaciones de enero por 30/"31, las de febrero por 30/"lll, las 

de marzo por 30/"31 y as! sucesivamente hasta el mes ole diciembre. 

Para los dat..os que se pr~sel\t..an e11 valores corrient..es, pueden ser 

divididos por alr;un Indice para obtener una serle a valores 

const.ant..es. 

Sin embarr;o, debe considera1·se cuál es el objetivo del pronóstico, 

si es necesa1-io observar pronost.icos mensuales o t.rimest..rales, no 

Llene sent.ldo utilizar dat.os semestrales para eliminar, por 

ejemplo, el efect.o de una Semana Sant.a movible. Puede también ser 

Innecesario, limpiar t.odas las serles que se analizan, se puede 

dejar inajust.ados los dat.os mensuales para las dlferent.es 

lont;it.uJes de los meses pero pernút.ir un indice est.acíonal que 

incluyo el efect..o de Jos cambios en lonr;it.ud de un mes a ot.ro'c». 

Asimismo, se deberán excluir t.odas 1as observaciones '"aberrantes" 

que present.e una se1·ie, pues se pueden considerar ajenas al 

<«» Se puede consul\Qr P. H. .1ones qui.en real\za. lG formulac:i6n d9 
modelos para serie• da loa que han ai.do r.coleela.dos 
\ntervalos d~i.guQles de U.empo Tune Sene3 i.n lhe T\me Dcmc\n. 
Ed\lo.<io por E . .J, Ho.t1na.t1, P. R. kt'lshr.a.\a.h y M. N. Ro.o.. E<i. Hc-r\h 

Hcllnnd. .1.ms\erdar:-., 1\."B!.I. p. 1~1 y 'is. 
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comportanúent.o t;eneral de estan,, o alt.ernativament.e, aminorar su 

influencia mediante la r;raduacion de estos valores extremos. 

Para ello, se debe analizar cuidadosament.e ~ serie para rlet.ect.ar 

si inter;ra posibles datos "aberrantes". En al:;unos casos es posible 

detectarlas porque se conoce su causa, como puede ser \ll'l3. polit.ica 

económica implement.ada para cierto periodo, la exist.encía de una 

hue.I:a, una devaluación monet.aria, elecciones poflticas, \ll'l3. 

inundaciOn, una festividad. entre otras. 

Si la causa de una observacion "aberranf,e" es conocida es 

converúent.e tratar de explicarla y medir sus efect,os. Ul'\3 manera es 

a través del análisis de Intervención el cual pe1•nút.e aisial• el 

efect.o provocado por un fenómeno t.emporal. En ot,ros casos, sera muy 

dif"icU det.e<:t.a.r estas observaciones ext.remastB>_ 

La !i,ura 1.3 muestra lo que podr1a ser una observación eY.Lrerna que 

sale del comportamiento i;eneral de Je serie. 

rn O\>aervac\6n aberrante prc-v\ene del vocablo u·..glés "outhers· y 

consideran todas las obGorvacionea e:dremaa que pntBenlan 

una Ealaa f".l•don afectar conaid&rnblement& \os n1.ve\es de 

pron6ahcos sl conservan p<ira la !ormulnc\6ri del modelo de 

sen.ea de l\empo. deb\do que U.anden a sobre;r.hmnr la vanan:tQ 
del error y aus aubeecuenlH pronóeli.cos son a.agados. 

tBJ Se puede consultar Q O. C. Titlc para le. da\ecci.6r. !ormc.l dQ 
da loa oberranles Time Ser\n lhe Ti.me Domai.n. 

Op. C\\. p. 107 y &B. 
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OBSERVACION 

EXTll'ENA --·. 

-------------' 
F lOURA 1. 3 OBSERVAClON EXTREMA EN \.IHA SERIE 

No exist.c, sin embar¡;o, 1ún,una re:;la forma! que indique como se 

debt.~\ "limpiar .. o pt•cpl'ocesar los dat..os obse1•vados de una se1•ie. 

Ot-1·0 tipo •le proble1113 que se presenta en el anállsis de uJ\a serle 

de t.iempo es la capt..ar::ion de la info1•macion. En patses como el 

n•Jest.1~0, la falt.a de recursos no pernút..c recopilar información a 

int...ervalOs cort.os de t..iempo. De t..al manera, sí so quiere analizar 

lapsos menores a un af'ío, es necesario derivar dat..o:;> a partir de- la 

infor-mnción asret;ada con la que se cu<.mt.a«s>>. 

Adiciona!ment.c, puede no disponerse de chservaciones para ciert.cs 

periodos de alsuna Se1•ie, lo que implica una seria rest.t"icción en 

"" El uso de dalos agregados puede triducu baJ"' precun6n 
los .-slimncti>ntts y prttd\cct.ones, bo.Ja polertc\a lns pruebas 
aplt.codas los mcdelC11 de regre~n6n y la impost.b\hd..,,d de llevar 

co~o prcn6sl\cos el corto plo:eo. E:naton dtversos mélodos para 

d•!logregar la \nfc-rf'l'IOO:\~f"l ta.pl\ca.dcs pnnct.pol.merile ptuo. lo q1JI!" 

prosenla forma anul'll>. para obtener dolos d1?sa9regodos 
\nl•rvalos d& aPío mem;•J11les y lr\mestro.l&s. 
Nteve~ H\ck& radr6n or. El problema. de lo dgisagrilgoc\6n tem;:-orc.l 
SOt\9S dead" el punto de V\alo de modelos ARINA. Tesis lTAM, 199"1. 
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el analisls, y deberán "llenarse" tales huecos mediante al:;ún 

mét..odo est.adist.ico <ID>. 

El economlsi,a pllede analizar diversas serles de tiempo re<:olectadas 

en diferentes ámblt,os de las ciencias sociales y nat,urales, como: 

En economla: El producto interno bruto trimestral, el Indice 

r;eneral de precios al consumidor, el pre<:lo de un bien ar;rlcola, 

las export.acíones t..ot..ales mensuales, las est..adlst,icas de empleo y 

desempleo, los rúveles de oferta monetaria, ent.l"e muchos. La fit;ura 

1.4 muestra el total de turistas que se internaron al pals de enero 

de 1!l7<\ a diciembre •fo 1988. (Serle U. 

C10) ldem. 

FlOURA 1. 4. f:L TURISMO REO:rTIVO EN MEXICO 
< i97CS-t'P9B• 

600 

400 

JOO 

~ºº 

100 ...... ....., ...... .,........,........,,.......,.....,. ...... ,........,.....,. ...... ,...... .... ...,.......,. 
·~·n n ra ~ ~ ~" ~ ~ ~ ~" 

A ~ OS 
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En ne~os: Las ventas semanales o mensuales, el t.otal ée millas 

voladas por una Jfnea ~rea, la demanda de electricidad por hora 

por una empresa. La fi¡;-ura 1.5 muestra las ventas en forma mer.sual 

de una empresa <Serle 2). 

FIOURA 1.~ VOLUMEN DE VENTAS W:l:NSUAL~ 

f 1P6.5-l'P71) 

900-r-~~~~~~~~~~~~~~~~..-~~ 

800 

roo 

1966 1967 1969 1970 

En las ciencias naturales: Existen numerosas serles de tiempo en 

los campos de las ciencias. Alf;unos ejemplos son la velocidad del 

viento, estadlstlcas de preclpitaclon pluvial, actividad solar. La 

fl¡;-ura t.6 muest.ra los resultados de la producción de un proceso 

qulnúco por lotes compuesi.o por 70 observaciones <Serle :n. 
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FlOUftA 1, 6 P9'0DUCC10H t>E UN PROCESO QUlNlCO POR LOTES 

80 

60 

50 

30 
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W W ~ ~ ~ ~ ~ O ~ H • ~ 

En medicina y salud pública: Est.adlst.icas de epidemlolor;ia, 

reportes de inmunolor;ia, elect.rocardior;ramas, encefalor;ramas. La 

fir;=a 1.7 muest.ra Jos casos notificados de paludismo en Me><ico 

para Jos afias de 1976 a 1982, con cif.-as mensuales (Serie 4). 

FIOUJlA 1. 7 CASOS NOTIFICADOS DE PALUDISMO EN MEXICO 
CNUNEaO DE CASOS) 
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En Sociolo¡;!a: Estadlsticas de criminolc¡;la, tasa de nac!fl'Jentc y 

mort.alidad, tasas de suicidio. mi'°racíon, entre otras. La fir;ura 

1.8 muestra el numero de nacimientos ocurridos en México de 1938 a 

1982. (Sede 5). 

FIOURA 1. B NUMERO DE NACIMIENTOS OCURRIDOS EN WEXICO 

f1\.l3B - 19BZ J 
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1.3 LA HETOOOLOGIA PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS DE SERIES DE 

TIEMPO. 

El enfoque de <3. Box y <3. Jenklns consiste en extraer los 

movlnúentos prcdlcibles que estan inter;rados en lUl3 serle de tiempo 

a partir de los datos observados. Las series son descompuestas en 

diferen~es componcnt.es llamados filt,J"OS(U)• La metodolo¡;la 

Box-Jenkins hace uso de tres filt.ros lineales: e1 autcrr-e:resivo 

<AR), el de lnter;raclón <D y el de medias móviles <HA>. De <>hi el 

hecho de llamarla indlstin\.amente como la metodolor;la de modelos 

ARIHA. 

Al pasar los datos por cada filt,ro, se extraen alr;unas 

caract.erist.icas de los component.es de las series. El proce5o 

ternúna cuando se considera que no existe Información adicional <¡ue 

filt.rar de las sex•ies. 

«11) Los mode\os que se expltcoro.n esló.n bo.sodos QU9 Ul''lf''\ 

aeri.e de \1.empo lna obeervo.cionee •On olla.mente 
dependientes con otro.a y se ulil\:r.a asto coroclertsl\c:o poro 
generar uno. aerie de i.ndepondienlea ·ruidos• a

1
. 

Ruido~ 
~ FILTRO 

a LINEAL Z 
\ \ 

El proctno de rutdo blanco a, aupone 

por medto de 0.\90 que llamo.do fUt.ro 
si.mplemenle .. lomo.r unG pondarodG 
de Lo.l manara que 

zl: µ "' ªL + \llOL-1 "' Y'ªt-2 + • 

donde la.a y1 lra.nsforman ol fU\do blanc:o a 
\ 

lro.~formo ol proceso z 
l 

hneo.t. El hl\ro llneo.l 
de observac\ones preV\a.&, 

El modo lo hneal 

esloc~tico supone que uno sene puede gener<ir'3e por una ogrego.c\6n 
\\.neo.\. de ruido b\onco. O. Box y O. Jenhnsi. Op. C\.l. p. 8 y 9. 



La representación esquemática de como los datos orlr;lnales son 

transformados por los 3 filtros, 

z, i FILTRO DE 

-- INTEl.lRACJON 

FILTRO DE 
AUTORREORESION 

FIGURA i.9 EL MODELO ARIMA 

es Ja slr;ulent.e: 

FILTRO DE 

MS:DIAS WOVILES 

Después di> aplicar el filtro de inter;raclón a los dat.os orlr;lnales 

zl se obt.iene una serie filtrada Y t. que clunple con las condiciones 

de esLacionaridad. Post.eriormenl-e, el fi!Lro autorrei;resi•Jo produce 

uria ser-ie int.el"media et' y finalmen~ el f'ilt.ro ·de medias: móviles 

r;enera '""' serle a
1
, que es rwdo blanco. El objetivo de aplicar 

est.os filt..i-os es t..ernúnar con una sucesión de variables aleat.orias 

a, definidas como rwdo blanco, la cual es impredicible. 

La variable aleatoria a
1 

conocida también como error, shock o i•túdo 

blanco, se asume estar normal e Independientemente dlstrlbtúda con 

media cero, varianza constante e independiente de zt-k' esto es 

E<a) 

' 
• o <t.15) 

{ z si k • ll 
f!(atªt-k) "o 

o sl k" o 
<s. tcS> 

{ " • si k a ll 
Efot'"t-k> o 

o sl k " o 
(i. t?> 
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La naturaleza de est.os filtros lineales es la única inforrnac!On que 

se ut.iliza para describir el comport,anúent..o de las series. 

Encontrar el número y natw•aleza de estos filtros es Identificar la 

estructura para la construcción del modelo. La metodolo~la 

Box-Jenklns proporciona un método para ident.ifícar cuales filtros 

son los más apropiados en el analisis de una serie de t..iempo 

part.lcular, para estimar !os para.-netros qt.'e la describen, para 

dia¡;nost..icar la exact..it..ud y confiabilidad de los modelos que han 

sido esLimados y, finalment.e, para pN>nost.icar-'121
• 

U3) Cf. VaU.er Vondaele en Apphed Ti.me Sed.es and Box-.Jenhns 
Kodels. Ed. Academtc rresa. u. s. 1970. p. so 
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CAPITULO 11 

ESTACIONARIDAD DE UNA 

SERIE DE TIEMPO 



CAPITULO II ESTACiot'.ARIDAD DE 00 SERIE DE TIEM'O 

En la prflí:\.ica la mayorta de l= series eccnóm!c= deber: 

considerarse como no est.aclcr.arl=, por lo que 1= propiedades de 

los procesos est.ocást.icos que las: r;eneran cambian sobre el t.iempo. 

Arlt.e t..al sit.uación, se debe t..ransfot-mar la serie orir;inal para que 

cumpla con las condiciones de media y varianza const..ant.es. 

El primer paso en el análisis de toda serle de tiempo es const.ruir 

una i;rAfica de las observaciones contra el t.iempo. La i;rAflca puede 

develar ciel't..as caract..erist.icas impoi·t.ant.cs como son Ja exist.encia 

de una tendencia en Ja serie, un comportamicnt..o estacional, 

discont..inuidades y dat.os aberrant.es. Concl'et..ament,e el análisis 

i;ráfico de los datos intenta descubrir sl: 

1) La varianza de Ja serie puede no considerarse 

const.ant.e sobre el tiempo¡ 

2> La exist.encia de una t.endencia; y 

3) La exlstencla de un patrón estacional. 

De encontrarse en Ja r;ráfica el punt..o 1) se viola el supuesto de 

var-ianza const.ant-e y de encont.rarse Jos punt.os 2> y 3> son 

indicaciones de que la media no es const.ant.e sobre el t.iempo. 

La f'i,ura 2.1 muest.l"a nuevament.e el tot..al del Tur-ismo Receptivo en 

México. Los datos se presentan en forma mensual de enero de 1976 a 

dlciembre de 1988. Al examinarse la serle, se observa un 

crecimiento a lo lari;o de todo el periodo. El crecimiento de la 

población mundial y del nivel de vida de los paises emisores, 
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pueden ser 

t.endencia. 

causas que cont.rlbuyen a la exlst.encla 

noui.A ?. 1 CL TUftISUO R.l:Cf:PTIVO CN Mf:XICO 
't97C:S-U>BB 1 

700 

600 

500 

-l~ ~00 

JOO 

eoo 

100..,.......,....,...,.......,.~.,.--.-~..-..,---.~....--.~..--.---I 
76 77 76 7~ 60 61 62 61 64 65 66 67 66 

A h° OS 

de est.a 

También es evident.e la existencia de un comportamient.o estacional, 

en donde para el pei•todo de diciembre a marzo de cada aHo se Uene 

el nivel mas elevado de afluencia de visit.antes. Una punt..a 

secundarla se present.a en los t.rlmest.res de junio a a:;osto de cada 

af'k> y los meses de menor- ~nit.ud en las observaciones son mayo y · 

sept.iembre. La ocur1·encia de este pat.rón estacional se debe a las 

caract.erlst.!cas part.!culares del turismo, como son los periodos 

vacacionales en det.erminados meses del afta, las condiciones 

climat.olói;icas t.ant.o del pals emisor como receptor de t.urismo, los 

atractivos nat.urales y culturales que mot.ivan los desplazanúen\.os 

t.entporales, et.e. Por ejemplo, durante el periodo vacacional de 

24 



invierno muchos norteamericanos se trasladan a México buscando 

condiciones climat.olór;icas más a:;radables que las exist.ent.es en su 

pals para est.e periodo. Est..as variaciones est.acionales ocurren con 

un alto ¡;rado de re¡;ularldad cada ailo, presentando una periodicidad 

anual o ciclo. 

rtnairnente, en la ¡;ráfica se puede observar que 138 variaciones en 

los dat.os son m:\s "vo.Lat.iles" conforme avanza. el t.iempo, es decir, 

la varianza se increment..a conforme el nivel de los dat.os se 

increment.a. 

Est.os 3 comport.amíent..os indican que la serie debe considerarse como 

no estacional'ia. 

2.t ESTABIUZACION DE LA VARIANZA 

El análisis de 

est.acionaria, en 

constante sobre 

series de t.iempo requiere que la serie 

particular que la varianza del proceso 

el t.iempo. AW>qUe las estimaciones de 

sea 

sea 

los 

parámet..ros y los subsecuentes pronóst.-icos no son necesariament,e 

incorrectos si la varianza es crecient.e o decreciente, el realiza1· 

anrmacio11es sobre la distribución de éstos pueden resultar no del 

todo confiables. 

Existen diferentes transformaciones de los datos para inducir a una 

varianza constante. La idea básica es transformar los datos de tal 



manera que la curva orlr;lnal se llnealice y a1 mismo t.lempo har;a 

const.ant.e la varianza sobre !.oda la serle. Exlst.en dos princip:lles 

t.1·ansformaciones: la Jor:-a1•it,rntca y Ja de raíz cuadrada(U. 

La t.ransformaclón lor;arlt.mica se utiliza efect.lvament.e cuando: 

t> La varianza de Ja serie es proporcional al nlvel 

m<>dlo de la serie. 

2) El 1úvel medio de la serle se lncrement.a <decrece) 

en una t.asa pol'Cent.ual const.ant..e t2.). 

La fii;ura 2.2<a> muestra Ja i;ráflca de una serie a la que es 

necesa1·io aplicar una t.ransformaclón pot.encla para estabilizar su 

varianza, pues con.Cormc se avanza en la serie Ja dispe,.sión de Jos 

dat.os se inc1~ement.a. La fir;ura 22(b) muestra el comport..amient.o que 

t.endrla esta serie "sobrecorre¡;ida'' por la aplicación de 

"' Para gran mayorta de serias de h.ompo •uficienle 
cualqu\ora d<> est.as doa t.ransCormoeionO'a para 
oalacionandad. Si.n embargo. s6lo parto do ¡.,. 

\tans(orrnac\ones pohmcu~ sugondo.s por Dox y Cox CiPCU>: 

z''" ;[ z"; 1 

log 'Z 

donde: 

z= S•rie or\g\nal 
lp>= Paró.metro que puede lomar valores p01ii.Hvos y negativos 

s\ p:o se refiere o lo lronlilformac:t6n logarllmtca. 
Sl (':1."Z es lo. lronsrormact6n por rob; cuadrado. 

m v. Vandoe\e Op. Ci.l. p. 21 
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lo¡;aritmos, la dispersion de los datos es ahora ma~'Or en el inicio 

de la serle. 

"" lbl 

FJO\.IRA Z. Z SERIE CRIOttlAL Y SERIE TRANS:f'ORMADA NEDIANTE LOOARlTMOS 

Cuando h . ., t.ransfoJ>mación los-arit.micu "sohrm.:01·ric;c'' la viwianz,., <tr 

una s~rie, se recomienda utilizar una t.l'ansformación int.ermedia que 

est.ablezca un balance ent,re los dat.os orir;inales )1 la 

transformación por lor;arit.mos, como es Ja t.ransformación por ra1z 

cuadrada(S>. 

La fi¡;ura 2.3 muestra a la serie del Turismo Re<:ept.!vo transformatia 

mediante la apticaclon de Jo¡;arltmos. Es visible en esta :;ráflca 

que la transformación lo¡;ar1tmica estab!tizó relativamente la 

disperslOn de los datos, y se puede considerar que la varianza tie 

t3~ ConsullGt Oobnel Vero Fett•r y vtc\or M. Ouetreto 
AJUste Esloci.onal dei una serie de Ti.empo med\.cmle et 

complemenlori.o de Método9 Trodid.onoles y lG t6cm.co Bo:<-.1enk\n~. 

Documento U del Banco de W:é)(i.co, M6x\co tPOO. En este de-cumento 

Ct\.lttr\O del co.hc\enl• vor\.oc\6n 

JXU'O determinar el valor de <f') rn6.2 odecuodo paro. &st.obtl1.%Cl.T lo 
vo.M.o.n%o. d. unci sene de t.\.empo parh.culor. 



Ja serle es const.ant.e sobre el t.lempo <Serle t.D. 

FlOURA 2. 3 LA TR.AtffOJUIAClON POR. LOOAS:.ITMOS DE LA SEg_I~ 

DEL TURISMO RECEPTIVO EN Nt:XICO 

6.'/!j..-------------------. 

A fl O S 

AOn cuando una varianza se Joi;re est.abillzar con cualquiera de las 

t.1~ansformaciones mencionadas, los componentes de t,endencia y 

est.acionalldad sei;uiran present.es en Ja serle. 



2.2 REHOCION DE LA TENDENCIA 

Oeneralmcnt.e, las serles de t.lempo cconónúcas est.an car"ct.erizadas 

por movimient..os a 1o Jar·"o de una linea de t.cndencia(". 

Int.uit.ivament.e, se desea considerar que Ja tendencia de Ja serie no 

sea det..et·minlstica sino est.ocást.ica"~'. Para ello se debe aclara:r 

la diferencia entre ajustar una serie y modelar una serle. SI el 

objet.ivo es merament..e ajust.al", se puede ut.ilizar un polinomio deJ 

r;rado necesario que unicamente va a lo~rar reproducir a Ja serie en 

cru:ta uno de sus punt.os, pero que no podrá capt.ura1· nin,una 

caracteristlca del comport.amiento estocástico de Jos datos. Por el 

contrario, si se considera que la sei·ie ha sido 'encrada por un 

proceso est..océst..ico, con una est.ruct.ura que puede sel' caract..ei·izadn 

y descrit.a, un modelo de series de tiempo puede proveer, de manera 

más adecuada, una descripción de Ja naturaleza del proceso que 

r;enel'ó Ja muestra de obsel'vaciones. El pI"obJema es det.e1•minal' 

cuando el nivel de una serle se debe a una tendencia det.erminlst.lca 

o est.ocást.ica<ª>_ 

<4> Se puede dehmr la lendencla como el camblo aislemó.hco 
el ni.val madi.o de la sene y que i.ndlCO la exi.sl&ncla de uno medla 

conslanl•. 

C5) se puedg consultar ll s. M. Pandi.l y s. M. vu en T\.ma> senes and 
Syslem Analyai.a vi.lh Apphcoli.c-na. Ed. John Vi.ley and Sons. u. s. 
1PB3 quumaa anah:::an mcis amphamente los di.rerenles tlpos de 
lendencuia que se pu•d•n presentar en uno sene. P. 314 y ss, 

cm cr. Rob9rl s. Plndyc y Dontel L. Rublnfeld 
Modela and Economlc Foreco.sta. tnternahonal 
McOraY Htll Boclc. ce-. Stngaporo, S.Pfld. p. "~ 
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Debido a lo ant.erior Box y jenkins, uUlizan un mét.odo alt.ernat.ivo 

denonúnado diferenciación. La difei-enciacion consist.e en subst.raer 

los valores de las observaciones de una sobre ot.ra en Wl orden de 

t.iempo est.ablecido. Por ejemplo, una diferenci.acion de primer orden 

consisf .. e en la diferencia entre los valores de 2 observaciones 

adyacent.es; una dit'erenciaciOn de sebundo orden es t.omar 

dit'erencías de la serie diferenciada y as1 sucesivamen~. 

SI se t.iene una serie 01•ir;lnal z
1
, la diferencia de primer orden 

se expresa como 

Yz:. z - z tZ. U 
l \ l-t 

La diferencia de ser;undo ol'\len se obtiene como sir;ue 

</z • Wz: <:/(z - z ): (z - z ) - (z - z ) 
\ • \ ·-· • ..... ,_. ·-· 

: z- 2z ·-· . z ·-· \ 
lZ. ZI 

y asi sucesivament.e<"n. 

Si se aplican diferenciaciones a una serle es posible obtener una 

nueva serie libre de tendencia. Por cada vez que se diferencie una 

serie se perdera una observación. 

f7> El operador de di.ferenci.oc:i.6n ul\h-za para ind\co.r que una 
sene es trnn\lformodo madi.ante d\ferencio.c\6n de pnmer orden 
Por lo lo.n\o, r/- 91t lo. 

Oenera.li::ondo1 lo. dLferenctac\6n 

una 
la 

serte no esto.ci.Ono.r\O. 

o.phco.c\6n de o 

homog6nea de gro.do 
ap\ 1.CO.da.s, 

más 
d, 

di{ererte\o.ci6n de lo ••ne d\fer:¡rteioda. 

de orden denolo por 9 . S\. 

t.ro.rY.iformo. en e:alaci.ono.rio. de"Sp\.163 de 

d\.ferenc\C.C\ones. se d\ce que \a sene 
9\endo el número de d\f erttnc\O.C\ontn 
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Para visualizar como la diferenciación puede eliminar el compor.ente 

de tendencia de una serie se pl'esenta la sl,uiente tabla que 

contempla una sel'le simple y su primel'a difel'encla. 

SERIE: ORIGINAL 

1 
3 
5 
7 
9 

u 
13 
15 

SERIE DIFERENCIADA 

'lz = z 
l ' 

3 -
5 
7 -
9 -

11 -

1 
3 
5 
7 
9 

13 - 11 
15 13 

. 

z ·-· 
z 
z 
z 
z 
2 -z 
2 

La crMica de ambas series se present,an en la fir;ura 2.4, en la 

pl"intera se muest.I"a a la serie orir;inal donde se visualiza una 

t,endencia lineal y en su diferencia se t.iene una serie constant.e . 

:1.234~678 

SERIE ORIOINAL 

.. 
u .. 

5 

3 

S.2345078 

SEP.IE DIFERENCIADA 

FIOURA 2. 4 ORAFlCA DE UNA SERIE HIPOTETICA Y SU Pll.IMl:RA UIFl:RENCIA 

Si en lu:ar de una tendencia lineal la sel:'ie pl'esentará w>a 

tendencia cuadráUca serla necesario tomar mas de una diferencia 
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para eliminar el componente de tendencia. La slr;uient.e tabla 

muest.ra ot.ra serie simple que presenta est.e compor~mient,o ast como 

su p1•lmera y ser;unda diferencia: 

SERIE ORlOIHAL '"· DlFEllENCIA Z<>. DIFERENCIA 

z 
l 

"lz 
l 

q2z\ 

1 
6 6 - 1 5 

15 15 - 6 9 9 - 5 •4 
26 26 - 15 13 13 - 9 • 4 
45 45 - 26 17 17 - 13. 4 
66 66 - 45 • 21 21 - 17 - 4 
99 99 - 66 • 25 25 - 21 • 4 

La ¡;rAfica de estas series se presentan en la f!¡;ura 2.5, en la 

primet•a se muest.ra a la serie original donde se visualiza una 

tendencia cuadrAtica, la primera diferencia tiene una tendencia 

lineal y finalmente la 2a. diferencia hace una serie constante. 

~lL :L¿ ·~ 
1.234507 1234.567 1234507 

<i'z 
l 

FIOURA. Z. 5 ORAFJCA DE UHA SERIE V SUS ta.. Y Za.. 'DIFERENCIAS 
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Para muchas series económicas, una diferenciación de primer o 

sc,undo orden será suficiente para remover el componente de 

tendencia. Una vez que la t.endencia ha sido removida de una serie, 

aplicar diferenciaciones adicionales sl¡;ue produciendo se1·les sin 

tendencia, pero la sobt·edifercnclación de una sc1·ie puede complicax· 

la estructura del modelo a ident.it~icar y perder car-act.erist.icas 

import.ant.cs de la serie, est.o t>S al~o que debe de evit.arse. En el 

cap1t.ulo IV se indica con mayor detalle cuantas diferenciaciones t"S 

adecuado aplicar a una sel'ie para conside1·arla como est.aciona1>ia. 

La f!¡;ura 2.6 muest.1·a la i;rMlca de la primera diferencia de Ja 

sel'ie por lo,a:r-it.mos del Turismo Receptivo en México <Serie 1.2). 

FIOURA z. 6 ORAFICA DE LA PRIMERA DIFERENCIA DE LAS SERIE TRAtlSFORMA 
DA POR LOOARITNOS DEL TURISMO RECEPTIVO EH NE)(ICO 

DZ5 

D.00 

-D.SD 

-0.75..,._.....,_.,... __ ,.... ___ ,......,.......,..-..... ..,....--
n · n n n w ~ ~"u·~~ o·~ 

A fl O S 
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Con la primera diferencia de la serie transformada por lor;arltmos 

se elinúna la tendencia que se present..aba en la serie at"ir;lnal, sin 

cmbar¡;o, el comportanúenl.o estacional s!r;ue aun presente. 

Z.3 FLUCTUACIONES ESTACIONALES 

Muchas series t,ienen int,ebrados comport.anúentos estacionales, que 

se definen como los movlnúent..os cíclicos de cort..a duración que 

apal't?Cen atio t.ras ai'So, con ciert.-0 1;1·ado de resularidadtB>_ 

Asi como se mencionó que exisLen varios mét..odos para remover una 

t.endencla, existen t.ambién diversos métodos para tratar a la 

est.ac!onalidad. La r;ran mayor!a de estos pl:"occdlmientos son 

tB> Lo. •s\ocumo\\do.d i.mpac\o. do con'B\dero.b\e muchos 

ac\\vi.dcides ec:on6mlcas y socto.las. LCl9 VQf\OClonea en el ch.mi:i en 
un af'ío. l~ temperaturas m6.xuno y mtmmo, lo preci.pi.loci.6n p\uv\al. 
lo n\eve, 

fen6mono 

e\c. 

do 
algunos e1emplos. de \QS 

oslac\onoli.do.d delarminados 
que 

y 
provocan 

do 
ol 

•i.m\1.or of'(o lr09 o."'°. E~i•l•n e la.ro, cambio. po\r6n codo 

o.f'\'o, por OJemplo, mngún vcnono es lguo.l o otro. 
Aporte de es\o eatoe\onolldod natural. 9~\Sle lo 
lnsti.\uclona\ deb\do cougo.a como \cg periodos 
festi.va\es;: culturales y reUg\osos, las venlas; na vi.de~. 
puede c:c:-n•ul\a.r tnó.9 a. rondo es\a.a Ra.ymond Da.ron 

Forecosling !or T\me Seríes Anolysua. The Econom\sl 
Un\\. London, i~. 
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llamados de autoajust.e'P'. 

El procedimlenw propuesto por Bo:: y Jen!:ir.s es !:l diferenciación 

est..acional, que es muy similar a la diferenciación re~ular 

mencionada ant.eriorment.e y t.!ene el mismo objet.ivo de est.abiliza1· 

el ruvel medio de la serie. 

Una diferenciación est.acíonal de orden indica una primera 

diferencia ent..re dos observaciones dist..anciadas en un pe1·iodo s, 

donde s es el rezar;o est.aclonal. 

Por ejemplo, si la serie ha sido 1·ecolec1,aifu mensualment,e y 

present.a fluc1,uaciones est.acionales que se repiten cada doce meses, 

se puede t!'linúnar est.e comport.anúent.o est.ac:::ional medíant,e una 

dlferenciacion est.acional de primer orden, con un periodo s• 12. 

Sea zt la. serie orir;inal que present..a las fluctuaciones 

est..acío1\ales mensuales, la serie diferenciada es 

'7z:z-z t2. SI 
l2 l t. l-t:'L 

La dlferenciacion esl.aclonal de se¡;undo orden . con un pel"lodo •le 

diferenciación se 12 se obt..te1w de la sit;uiente manera 

<lz:'l(z-z ):(z-z )-(z -z > 
s.z l 1z L t.-tz t.-t.Z t.-s.z t.-z• 

=z-2z ..-z t2. 4) 
l l-tz l-Z4 

En r;eneral, W\3 diferenciación estacional de orden D se denota como 

"" Algunos pa.ra &l\m\nar l<1S rlucluo.C\OrMtS &SlaC\Onoles 

la deacomposi.c\6n cldsi.ca. meduls m6v\les, modelos de re9res~6n 

va.r\a.bles dummy. Cf. v. W'ell y Spyroa Mak::ndra.\:is 
Foreca.sllng Wa\hods for wanagoment. Ed. J. lf'\ley and sons, u.s. 
1"83. 
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~, con un perlodo de diferenciación estacional s. 

Al i¡;ual que en la diferenclaciOn consecutiva donde se pierde una 

observacion por cada dife?"encia, en la t.lif"erenciación est.acional se 

perder~n t.ant..as observaciones como lart;o sea el pe:rtodo de 

diferenciaciOn s. 

FtOUJ\A Z. 7 SERIE TRANSFORMADA MEDIANTE LOOARITWOS Y 
DIFERENCIACJOtlES REGULAR Y ESTACIONAL DEL 

TOTAL DEL TURISMO RECEPTIVO EN WEXlCO 

0.5------------------

o.~ 

o.a 

~ 
0.1 

o.o 
-D.1 

-M 

-M -u...,_ ________________ __,. 

n n a n ~·n ~ n u·~ ~ n ~ 

A fl O S 

La fli;ura 2.7 muestra la ¡;ráflca de la serie resultante de la 

aplicacion de una difereociacion rer;ular y una diferenciación 

estacional de primer orden, con un periodo s l¡;ual a 12, de la 

serie tr:msform...~ por lo¡;aritmos del Total del Turismo Receptivo. 

El comportamiento est.acional al i¡;ual que la tendencia ya no se 
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presenta en Ja "ráfica y Ja serle puede considerarse como 

estacionaria (Serie 1.3>. 

En las modificaciones que se aplican a una serie para inducir 

est..acionaridad se pueden combinar la transformación de vario.n:za y 

las diferenciaciones consecut..ivas y est..acionales dependiendo de las 

caract..er~st..icas de Ja s~J'ÍC de t.íempo en analisis. Todas est .. as 

t.ransformaciones conJ~ol"man el fUt..ro de int..er;ración: 

z 
--'--

FlLTRO DE 

INTEORACJON 

OPERADOR DE 

ESTACIONARIDAD 

FJOURA 2. P EL FIL.TRO DE INTEORAClOH 

La serle ori'°lnal z
1 

se transforma al filt1•arse por medio del 

operador de est..acionaridad en una nueva serie w l. Est..a serie "t 
debe cumplir con las condiciones de media y varianza const.ant..es 

sobre el tiempo. 
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CAPITULO 111 

MODELOS LINEALES PARA 

SERIES DE TIEMPO 



CAPITULO IIl MODELOS LINEALES PARA SERIES DE TIEMPO 

En est.e caplt.1110 se analizan las caracter1stlcas principales de los 

filtros aut.or-re,resivos, de medias móviles y núxtos que se 

presentar-on esquemat.tcament.e en la n,ura 1.7. Los modelos que se 

derivan de estos filt.I"os pernúten ajust.ar un ,ran número de serles 

de tiempo est.actonar-las. Los modelos aut.orl'e,resivos y los d~ 

medias móviles se analizan en las secciones 3.1 y 3.2. 

respectivamente, set;uidos de los modelos mixt.os en la sección 3.3. 

Finalmente, en las secciones 3.4 y 3.5 se pr-esent.an 

l"espect.lvamente, los modelos autor-re¡;restvos lnte¡;rados y de medias 

móviles <ARIMA> y los modelos estacionales, que abarcan el 

anAllsls de las series consldel"adas como no estacionar-las. 

3.t MODELOS AUTORREORESIVOS 

Frecuentemente, en el análisis económico, para inferir sobre los 

posibles valores fut.uros de una variable, se hace uso de las 

rnai;nlt.udes precedent.es de la misma y de nlni;una ot.ra variable. Por 

ejemplo, el nivel del conswno i;lobal realizada por una econonúa en 

cler-to afio puede ser consecuencia del nivel de consumo de un a.tío 

ant.erior, la expect.at.iva de beneficios en una ernpl"esa pueden est.ar 

determinadas por los beneficios obt.enldos en periodos precedentes. 

Por lo que los modelos pueden cont.ener adicionalment.e a los valor-es 

corr-ient.es de la variable a explicar-, . los valor-es t.omados por ést.a 

misma en periodos ant.erlores, es declr, el anAlisis se realiza en 

base a su comport.anúent.o hist.ór!co. 
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3.1.1 EL MODELO AUTORREGRESIVO DE PRIMER ORDEN 

Una serie de tiempo se dice :;obernada por un proceso aut.orre,resi va 

de primer orden si el valor act..ual de las serie de tiempo ztu, 

puede expresarse como una función lineal del valor previo de la 

serie zL-t y un término aleatorio ªt' esto es 

(9. u 

donde c/>
1 

es el parámetro aut.orre¡;reslvo que describe el efecto de 

un cambio unitario de zl-t en zt y ª1. es el término alea.torio que 

cumple con las condiciones establecldas en <t.15), <t.16> y (1.17). 

SI se ve a (3.t> como un modelo de re¡;reslón lineal en el cual la 

variable dependiente z
1 

es explicada y re¡;resionada por su valor 

previo zt-t, se puede entender porque a dicho proceso se le llama 

aut.orre,resivo. El pl"oceso descrito en (3.t> se define como un 

proceso aut.orre¡;reslvo de primer orden o AR<t>. El orden de un 

pl"'oceso corresponde al número de parámetros que necesitan ser 

est.imados. En el caso de los procesos aut.orre¡;reslvos, el orden del 

pl"oceso corresponderá al número de retrasos de zt incluidos en el 

modelo. 

La fl¡;ura 3.1 muestra esquemAt.lcamente el proceso autorre¡;reslvo de 

Los atmbolos z 
l-2 

quo uh.ltzon 

notoci.ón dg loe modelos danolon lo& valore& de un proceso medLdoa 
en loa i.nlervo.loa i.guo.les de ti.ampo l. l-t. l-Z y ae expre110.n 
como deavi.cu:ionea de Lo. medLo. de lo. aerie, de que ae 
indi.que lo conlto.ri.o. Ealo lile reo.lizo. po.ro. fo.cLhlo.r lo. e1tpLLCQCL6n 

de co.dci uno de loa procesos o.l "º i.nclui.r el i.nlerceplo en ellos. 

40 



primer orden: 

-z 
l-t 

OPERADOR 

AUTORREORESIYO 

FIGURA 9. t EL MODELO AR<t) 

El término aleat.orio al o shock es la entrada del proceso, el cual 

se t.ransfol'ma por medio del operador aut.orret;I'esivo para obtener 

como t"esult.ado a zt. Sin embart;o, en la práctica, la única 

Información disponible es z, y no Jos shoé:ks, por Jo que para 

ident.lficax- el pI"Oceso que r;obler-na una serie, deben filtrarse los 

principales componentes de ésta y postel"iorment.e utilizar estos 

f'Ut.ros par-a deducir el modelo adecuado ~ 21 • 

Las fi¡;uras 3.2 y 3.3 

procesos aut.orrer;resivos 

simulación del proceso 

alt.amenLe correlacionada 

muestran dos l"ealizaciones t.lplcas 

de pI'imer Ol"den. La fl¡;ura 3.2 muest.r·a 

Z• 0.8z ª,• cada observación 
l l-i 

con aquellas observaciones cercanas. 

de 

una 

est.A 

La 

flt;ura 3.3 muestra una simulación del pr-oceso zt= -0.8 "" ªt' aqu1 

es visible un comport.amlent.o discernible de alt.lbajos. En el 

anAllsls de las aut.ocovarianzas y principalmente de las 

(2) Cuando explique l" función P"'" es le proceso l" 
&ecci.ón 9. t. 1. 2. .. veró. proceso ARU) .. puede represoenla.r 

conjunto 1.nÍLni.lo do a ahocica enlra.ddS dol proceso. 
l 

que permitirá entender mcia clara.mente la figura 9. t. 



aut.ocorrelaciones de los diferentes procesos se verá. de manera 

detallada la lmportancla de los slr;nos y mar;nltudes de los valoNs 

de los parámetros. 

o 10 ~o 30 40 óO 60 ro eo 00 100 110 1~0 

FIOUR.A !l. Z REALIZACION DEL PROCESO Zt.: 0.8zl-i 1- at. 

o 10 ~o 30 40 óO 60 ro BO 00 100 110 !~O 

FIGURA 3. 3 ltEALIZACION DEL r1toCESO z =-0.Bz .,. a 
L t.-1 t. 
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3.t.t.t RESTRICCIONES EN 

AUTORREGRESIVO DE 

ESTACIONARIDAD. 

EL PARAHETRO DEL PROCESO 

PRIMER ORDEN: LA CONDICION DE 

Como la estacionaridad de una serle es condición necesar-ia para su 

anAlisis, es lmpol"t.ant.e conocer- que t"estl"icciones impone sobre el 

parámetro <f>,, para ello se evalua la media y la varianza del 

proceso <evaluación de la condición de estaclonarldad de se.,;undo 

orden). 

Para la media 

E(zl >= E<lf> l zL-1 ... a t.> 

<f>,E<z,_
1
> + E<a,> 

o 

debido a que zL y zl-t se expresan como desviaciones alrededor de 

Ja media y la espel"anza de al es cel'"o, lo que implica quei la media 

de la serle no Impone nln.,;una rest.rlcclón sobre el parámetro <f>,. 

Sin embar"º' la varianza del proceso debe ser no ne,at.iva, por lo 

que es necesario que l</J, I sea menor 1. Para verif'icar dicha 

afirmación se eleva al cuadrado ambos lados de (3.1> y se operan 

esperanzas, 

E<z2 >= E [<t> z + a,>'] l l l-t 

si zl t-epresent.a desviaciones con respecto a la media, el lado 
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izquierdo de la expresión anterior es la varianza de z,, 

Varcz,> = E (cq, z >
2 

• 2</J z a , a•] 
t t.-t t L-1 l l 

<fJ
2 Var(z > 
1 l-t 

C9. Zl 

en (3.2> se asume que zL-t y ªt. son independient.es por- <t.17> y que 

E<a~) • "'~ por <1.16). Ahora, si la varianza se calcula de un 

proceso est.aclonario, no e"1st.e problema al cambiar el perlado 

sobre el cual se evalua. Entonces Var<zL > • Var<zt._
1
>, se sust..it.uye 

en (3.2>, 

Var(zt> • <9. 91 

Para que (3.3> sea no nei;atlvo, 1 - </J: debe ser no nei;at.lvo, lo que 

implica que 

1 - "': ~ o 

~ <f>: 

14> t 1 :s 1 

Para l</J
1

1 • 1 la Var<z,> es infinita, y la serle se considera no 

estacionaria. Por lo tanto, para que la varianza sea no nei;atlva y 

finita, la restricción final Impuesta a <f>
1 

es 

l<P, 1 < 1 



esta restricción es la condición de estaclonaridad para un proceso 

AR<D. 

Los dos procesos simulados anteriores <f!,uras 3.2 y 3.3) son 

est.acionarios porque los valores de sus: parametros son menot"es a 

uno en valor absoluta. A fin de comp~arlos con un proceso no 

est.acionario se simuló el proceso zt:: 1.tzL-t 

crecimiento explosivo en las 111.8€nitudes de 
"° ªt. que 
la sel"ie, 

muestra un 

ya que el 

valor de </>
1

• 1.1 rompe con Ja condición de estaclonaridad <fli;ura 

3.4). 

10 ~o 30 'º ~o 60 10 so 00 100 110 1~0 

FlOUllA 9. ' REALlZAClON DEL PROCESO zl = 1.tzl-i ªt. 
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3.1.1.Z CARACTERJSTlCA.S ESPECIA.LES DE U!I PROCESO ARCO 

Mediante el análisis de las aut.ocovar-lanzas, aut.ocorrelaclones y 

función memoria es posible dist.l'""uir- a un proceso aut.orret;res1vo 

de cualquier ot.I"o proceso, debido a que son únicas par-a cada 

proceso est.ocást.ico t
31

• 

A.UTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELAClONES 

La aut.ocovarianza de zt. en el reZSGO 1 se denota por i\.
1

, y se 

define como la. covax·ianza ent.re zl y zt.-t' 

>.., = Cov<z,.z,_,>= E<z,•\_,> 

Nuevament..e zl y zl-t representan desviaciones a par-t.ir de la media 

de la serle. Debido a la condición de est.aclonarldad, la 

aut.ocovarianza depende unicament.e 

se desarrolla X.
1

, 

),.' E<.P,z,_, • a,><z,_,> 

"' cf>,E<z~_ 1 > • E<zl-tal> 

<1>,Yar<z,_,> • Cov<z,_,a,> 

<i>,Yar-<z,> • O 

del rez~o entre y 

cs. 4) 

Al 1,ual que se denot.6 a la covat"'ianza de zl con zt.-t como X.1, se 

(9) v. Vo.ndo.ele hcce '" ana.loglo. de que lo.a 

a.ulocorro\o.cionaa y funci.6n memoria. duali.nguen 
ealocc1&Lico como la. huella. di.giLGl o. una. per•ona. Op. cit., p. 95 

a.utocovo.ri.o.n%o.a, 

proco110 



puede denotar a la varianza de z, como >..
0

, se sustituye en C3.4). 

t9. !5> 

La aut.ocovar-ianza en el rezar;o 2, X.
2

, se define como la cova.r-ianza 

ent.:re zl y zL-z' 

>.. = Cov<z .z >= ECz z ) 
2 l L-2 l L-2 

EC<f>
1
z,_

1 
+ a,><z,_

2
> 

<f>
1
ECz,_

1
z,_

2
> + ECa, z,_

2
> 

<f>
1
Cov<z,_

1
z,_

2
> + Covca,z,_

2
> 

dado que el reza,o ent.I"e zl-t y zt.-z es solamente de un perlado, 

entonces Cov(zL-lzt.-z> es simplemente At. AdemAs al es 

independiente de zt-z lo que l"educe a la expl"esión anterior en 

<f> >.. + o 
t t 

sustituyendo >.., por su valor de C3.5), queda 

(3, d) 

SI se procede de la misma forma, se tiene que para los rezai;os 

k > O las aut.ocovarlanzas se definen como 

(3. 7) 

El sei;undo parámetro útil que caracteriza a un proceso estocast.lco 

es el parámetro de aut.ocorrelaclón. La autocorrelaclón en el rezai;o 

k, pk, se define como el cociente ent.r-e la aut.ocovar-ianza en el 

rez~o k y la aut.ocovarlanza en el rez~o O, o sea la var-ianza de 
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zl <ver t.tt>. P8l'a el proceso aut.orre¡;reslvo de primer orden, las 

autocorrelaclones se definen como 

>..k <Pk>.. 
l o 

pk -->..-- ->..--
o o 

= <Pk k > o 
l 

C3. 81 

Por definición p 
0

• 1 para todos Jos procesos estocásticos. 

La fl¡;ura 3.5 muestra las t;rAflcas de las autocorrelaclones de Jos 

procesos simulados zt = o.ezt-t ªt. y zt = -o.ezt.-t ªt a 

dlfel"ent.es re~s de k''
1
• Mientras las aut.ocot"~laclones par-a. el 

p1"1mer proceso decaen exponenc:ialment.e confol"me aumenta el r-ezat;o k 

debido a un parámetro <P
1 

positivo, las autocorrelaclones para el 

sectmdo pr-oceso decaen oscilando en st,no correspondiente a un 

parámetro <P
1 

nei;atlvo. 

_, 

<P =-O.O 

' 

'º k 

FlOURA 9.5 AUTOCORRELACIONES DE DOS PROCESOS AUTORREORESIVOS DE PRIMER 
OllDEN 

C4> A to. gró.tica de la.G aulocorrela.ci.onea di.ferenlea rezo.goa do 
un proceao ae le denomina. tunci.6n de a.ulocorrela.ci.6n 
correlogrcimo., En el ca.ptt.ulo IV verd. m4a dela.lle la. func~one11 

de aulocorrela.ci.ón de loa di.ferent.ea procesoa ARUU .. 

48 



FUNCION MEMORIA 

El proceso ARCD se dist.lni;ue por poseer una "l.al'i;a memoria". Se 

puede reescribir la ecuación z, 4>,z,_
1 

a
1 

dada en C3.D, 

unicament.e en términos de los errores pasados o shocks, mediante 

sucesivas eliminaciones de la variable zt, 

como zL-l = t/11zt.-z • ªt.-t; se sust.it.uye en (3.1) 

y como z,_
2 

• 4>,z,_
9 

+ a
1

_
2 

• se sust.lt.uye en la expx-eslón ant.erlor, 

SI se cont.lnua eliminando las variables desfazadas de z,, se 

obt.lene la represent.aclón "error-shock" del proceso ARCt>, 

cs. 9) 

Por lo que el proceso ARC1> puede ser x-eexpresado coma la suma del 

error act..ual y un in!inlt.o número de términos de error pasados. La 

observación z
1 

est.á Influenciada por las shocks a
1

, que ocurren en 

el pasado, por la que se dice que t.iene una memoria infinlt.a. SI el 

proceso es est.aclonal'io, con 14>, 1 < 1, el efect.o del shock se 

disipará i;radualment.e conforme aument.e el rezai;o del t.érm!no de 

error. SI 14>, 1 > 1 se darla un mayor peso a las variables más 

retrasadas de a, en la explicación del comport.amlento actual, 

y se tendria una representación Irreal del proceso autorrei;reslvo. 
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Un coeflclent.e memoria en el rezai;o 1 se define como el coeflclent.e 

del término de error a,_
1

, que es el Impacto en la observación 

actual z, de un shock ocurrido hace un periodo. En r;enera!, el 

coef'icient.e memoria pal"a cualquier reza~o k, para k > O, es el 

coeficiente del término de error ªt-k y representa el Impacto de un 

shock OCUI"rido hace k periodos de tiempo sobre la obset'vación 

actual z,. 

La función memoria es la r;ráflca de los coeficientes memoria en los 

diferentes rezat;os k, para k ~ O, cuyo valor se toma directamente 

de la representación "error-shock" del proceso AR<t>. La flr;ura 3.6 

muestra la función memoria del proceso AR<t) con </1
1 

,. 0.8 cuyo 

valor- se sust.it.uye en (3.9) par-a obtener los coeficient.es memoria 

0.80, 0.64, OSI, 

similitud de la 

pl"oceso. 

0.41, 0.33, 026, 

función memoria 

l.O 

021, 0.17 et.e. Se 

con el correlo~rama 

<fJ
1
= o.e 

MEMOIUA 0.!5 

FlOURA 9. d FUNCION MEMORIA DE UN PROCESO All<U 
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3.1.2 EL MODELO AUTORREGRESIVO DE SEGUNDO ORDEN 

A la ecuación C3.t> del proceso AR<t> se le pueden Incluir 

var-iables r-et?"asadas adicionales. Por ejemplo, sl los event.os de 2 

periodos anteriores tienen efect.o en lo que sucede act.ualment.e. se 

puede extender el proceso AR<t> par-a incluir- zt-z' est.o es 

cs. :l(.IJ 

donde t/J
1 

y </>
2 

son los parArnet.r-os aut.orl"e,resivos de primer y 

se,undo orden, respectivamente. El modelo en <3.10> se define como 

un pI"Oceso aut.orr-esresivo de se,undo Ot"den o AR<2>. 

Las sl,uientes n,uras muestran ~unas realizaciones tlplcas de 

modelos AR<2>. 

10 ~o Jo ~o so oo 10 eo ~o 100 110 1~0 

FIOURA 9 • .., KEALIZACION DEL PROCESO z = 0.4z 1"0.5z ... a 
l l-t l-2 l 
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o 10 'º JO +o 50 60 JO 60 ~o 100 110 l~O 

FlOURA 3. 9 REALIZACION DEL PROCESO z = -0.4z + 0.5z 't a 
l l-t l-Z l 

D 10 i:O JO +O 50 60 70 60 90 100 110 li:O 

FIOURA a. et REALU8ACIOM DEL PROCESO Si\• 1.Bzl_,-o.o'\-z + al 
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10 í:O JO ~o ;o 60 70 eo ~o 100 UJ 1eo 

FlOURA 9. iO REALIZA.CION DEL PROCESO z = -1.5z - 0.9z + a 
l l-1 l-2 l 

a.1.2.1 RESTRICCIONES EN LOS PARAMETROS DEL PROCESO 
AUTORREGRESIVO DE SEGUNDO ORDEN 

De lr;ual rnaner-a que el proceso aut.orret;?"esivo de pr-imel' or-dera, se 

debe conocet- que l"'est.r-tcciones tnt.r-oduce la condición de 

estaclonarldad en los parllmetl'Os tP, y <l>z· 

Para evaluar esta condición se reexpresa (3.10) utilizando el 

opel'ador- de r-et.raso 9<5
•. Est.o es 

"' La relQci.ón do es le opercidor con ol opera.dor de d1.ferenclo.cl6n 
da de i.nmed1.o.lQ! 'l= t - B. Por •J9mplo, 'lz = z z = 

l l ,_, 
z- Bz = <t - B>z. 

l l l 
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La expresión t t/Js.B f/1
2
B

2
• O se conoce como el polinomio 

caract.er1st..ico del proceso AR<2>, el cual puede resolverse como una 

ecuación de ser;undo ,rada con 

<S. it) 

su solución implica que los parámet.ros r/>
1 

y r/>
2 

est.án ubicados en la 

rec;ión t.riánj;ular dellmlt.ada por las sic;ulent.es desic;ualdades: 

'"'· 1 :!: 1 

"'· + "'· < 1 

"'· - "'· < 1 

FtOUR.A s. tt R.EOION DE ADW.lSlBlLlDAD DE UN MODELO AR.lZ> PAR.A LOS 

PA.RAWETROS <ji t Y c/J
2 
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La fi¡;ura 3.11 muestra esta re¡;lón de admislb!lldad para los 

parámetros q,
1 

y q,,'6>. 

<dl Ealo. re9i.6n lri.6.ngulo.r &a oblieno al reaolverae el pohnom1.o . 

co.ra.clorlsli.co med1.a.nte la. Ca.clori.za.ci6n: 

t - q, B - q,
2
0 = <t - r 

1
B><t - r

2
B> • 

con r, ... rz = q,, 

r,r2 = -q,. 

dondo r, y r. lC'9 raleas aolucionaa dol 

rQlcaa deben cumpli.r lQS condu:i.onaa do 

para que ol proceso a.ai.nlollca.menle 
que: 

L> Como <f>
2 

-rt.rZ, enloncaa l</>
2

1 ( 1 

1.i.> r:1. < 

r,<t - r
2
> < <t - r

2
> 

r, + r2 - r,r
2 

< t 

q,, + q,. < t 
Ho r, > -1 

r,<t • r
2
> > -<t • r

2
> 

r, • r 2 • r, r, > -t 

q,z - q,, < t 

t 
r,= 8 

' 
y r,= º• 

ae relomo.n la.a enli.dcldas 

ratomo.n laa enli.dcidas 
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La rei;ión de admisibilidad de la fii;ura 3.11 se di\'ide en 4 

rei;iones para su ana.lisis: 

Rei;lon 1: 

Las ralees 8
1 

y 8
2 

son reales, las aut.ocorrelaciones permanecen 

positivas y conver,en a cero exponencialmente, correspondiente a 

una ratz poslt.lva dominant.e <ver fli;ura 3.13<<1!). 

Rei;lón 2: 

Las ratees 8
1 

y 8
2 

son reales, las aut.ocorrelaciones decaen 

,radualment.e alt.e1~nando en sisno, corz-espond.ient.e a una l"aiz 

nei;atlva dominante <ver fli;ura 3.13cb». 

Rei;lón 3: 

En está rei;lóra las ralees son complejas dando lui;ar a un 

comportamtento pseudoperlódico con oscilaciones sinusoidales que 

decaen en forma exponencial <ve:r fii;ura 3.13cc». 

Rei;lón 4: 

Rei;l6n con ralees complejas donde es más dificil apreciar el 

movimiento sinusoidal debido a que la converi;encta se realiza con 

alternación de sli;nos <fli;ura 3.13<dl). 
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3.t.Z.2 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO ARC2> 

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES 

El cálculo de las aut.ocovarianzas para los rezai;os k ~ O se 

obt.!enen al mulUplicar <3.10) por z,_, y operar esperanzas, 

E<zt.zl-k>= E<ittzt-1 .,. (/12zt-2 .,. at)zt-k 

La varianza del proceso A.
0

, cuando k • o, se calcula como si,ue 

'>-0 = E [ <4> t z,_, • q>2z, _2 • al >z,] 

4>,E<z,_,z, > • q>
2
E<z,_

2
z, > • E<a,z,> 

z . "., 
se divide la expresión anterior ent.re i\

0
, 

>.. 
1= 4>, + 

o 

z 
" 1 - 4>,P, - 4'zPz= >..: 

y se reexpresa nuevamente paX"a X
0

, 

>.. = o 

"z 
Q 

cuando k • se obt.iene la aut.ocovarianza en el reza::o t, A
1

, 

>..,= E<it>,zt-t ... rfi2zt.-2 + 0 t>zt-t 
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<9. 191 

para k • 2 se obt.lene la aut.ocovarlanza en el r-ez~o 2, X
2

, 

"A.2= EC¡fJtzL-s + 4'2zt-2 + aL>zt-2 

(9. l4l 

en r;eneral, las aut.ocovarianzas en el reza~o k se definen como 

k ~ 1 (9. 15) 

Las autocorrelaciones se obtienen utlllzando la definición de 

<3.15) divididas por ">..
0

, para !os distintos rez~os k, 

Ak 
r = Pk = <P,Pk-1 + <l>z"'<-z 

o 

para k • 1 y k • 2 se t.lene 

P1 = <P, + <f>2P1 

P2= </>1P1 • </>2 

k ~ 1 e!. ten 

los valores de p
1 

y p
2 

se pueden obt.ener resolviendo el s!st.erna de 

ecuaciones en términos de t/>, y ti> z. 

"· P= t 1-"T, 
<9. t?I 

.p• 
P= • 

+ "'· 
z ~ 
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Se ut.ilizan las condiciones de est.acionaridad y las definiciones de 

(3.17) para encontrar los valores admisibles de P, y p
2 

que deberán 

caer en Ja re,l6n delimitada por 

-1 < P, < 

-1 < p. < 

p: < 1 <p. + 1) 

La n,ura 3.12 muestra esta re,!6n admisible para P, y p
2 

(área 

sombreada>. 

FlOURA !l. i2 

o 

-· -· o 

REOlON DE ADWIS18JL10AD PARA LOS PARAWETROS p
1 

Y 

DE UN MODELO ARCZ>. 

La fi,ura 3.13 muestra los correlo,ramas de Jos procesos simulados 

de las n,uras de 3.7 a 3.10. 
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4' •-ti. '5 • 
4' =-o. 9 z 

-· 
FIGURA 9. :S9 

(C) 

4',=-t.~ 

4',=-0.9 

-· 

so ~ 

<dt 

. . 
AUTOCORRELACIONES DE LOS PROCESOS AUTORREORESIVOS DE 
SEOUNDO ORDEN SIMULADOS 

3.t.3 MODELOS AUTORREGRESIVOS DE ORDEN SUPERIOR 

En 'eneral, un proceso aut.orre,resivo de oI-den p se define como 

(3.:1.81 

que expresa el valor actual de la serle como una función lineal de 

p Vat"iables ret.rasadas de zl ponder-adas por sus t-espect.ivos 

parámetros l/Jk, k • 1, 2, ... , p y un t.érmino de err-or al. 
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El modelo puede reescribirse como 

Ct - <f>
1
B - <f>

2
B

2 
- ... - </>PBP>z,a a, 

Al resolver el polinomio caract.erlst.ico del proceso aut.ort'e,resivo 

de o:rden p, 1 - <jJ
1
B - f/1

2
Bz - - ~PBP• O, las ralees deberán 

caer fuera del circulo unit.a:rio para aset:urar est.acionaridad en el 

proceso. 

3.1.3.t CARACTERISTlCAS ESPECIALES DE UN PROCESO AUTORREORESlVO 

DE ORDEN p. 

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES 

Las autocovarlanzas del proceso se obtienen al multiplicar <3.18> 

por zt-lc y operar esperanzas. 

para k = O, la varianza del proceso se t.iene 

>-0 = E<<t>,z,_1 • ,P2z,_2 • ..• • ,Ppz<-p • a,>z, 

= tf>,">.., + t/JZ'AZ + •• • • t/J/•·p + a: 
dividiendo la expresión anterior ent.re >..

0 
y al reexpresarse 

nuevamente para >..
0 

se t.lene 

>.. = o 

z 
ºo. 

(9.191 
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Las dern&s aut.ocovar-lanzas para k > O se definen como 

Las aut.ocorrelaciories para k 

expresión ant.el'"iOI' ent.re >..
0

, 

t9. 20l 

O se obtienen al dividir la 

(9. 211 

y se obt.lenen x·esolviendo las ecuaciones de Yule-Walker<7
• paI>a los 

dlst.int.os reza~os de k: 

t9. 221 

Las p ecuaciones es posible resolvex·las para pi' pz' . 

t.éx·mlnos de -fJ
1

, -fJ
2

, • 

Las condiciones 

. 4' . 
p 

de est.aclonar-idad, aut.ocovat>lanzas, 

aut.ocol"x-elaciones y funciones memoria pueden derivar-se p8l"a un 

proceso aut.ot·re~resivo de cualquier orden. Sin embar,o, los 

cálculos no son t.an simples como los de los p1'ocesos ARCU y AR<2>. 

En ~eneral, est.as condiciones y parrunet.ros serán funciones 

complicadas de los pa..runet.1'os .pk. Afort.unadament.e para la mayoria 

de Las serles económicas, se encuent.ra que se pueden modetaz.. por 

procesos aut.orre~resivos de orden no mayor a 2. 

t71 Conaullar pa.ra. Uf'I a.ná.U.&1.8 d• los 
Yute 'tla.lker a. Box y J'11nb.na. Op. Cll. 
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3.2 MODELOS DE MEDIAS MOVILES'8 ' 

La realización de un pr~ceso de medias móviles es un movimient.o 

periódico. Por ejemplo, con una sucesión de lanzamientos 

independientes de una moneda, tomando el valor de 1 cuando aparece 
11solº y el valor de -1 cuando apal"ece "B{;uila" se ~enera un proceso 

sin correlación a
1

, a
2

, a
9 

Una realización particular de este proceso aleatorio puede ser la 

slr;uient.e: 

-1 -1 -1 -1 -1 

-1 -1 -1 -1 

-1 -1 -1 -1 -1 

Un proceso de medias móviles puede ser el slr;uiente: 

z = a • 2a • 2a • 2a • a 
l-• l l l-t ·-· ·-· 

le corl"esponde la sir;uiente l"ealización,. en base al proceso sin 

cor-relación: 

2 -2 -4 -4 -4 -2 2 

2 2 4 2 o o o 2 4 4 4 

2 o -2 -4 -4 -2 2 2 4 4 4 

<B> EL l'rmi.no de med1a.s m6vlle11 puede provocar confus1.0r porque 

Loa valores; de 1. -E\• -B 
2

• -8 , que mulli.plicQn loa 
q 

neceeo.r1omenle lo. uni.do.d tampoco 

deben posi.Livos. Sin embo.rgo. la. nonwtncla.Lura. usual. O. Box 

y a. Jenki.ns. Op. c\.t.. p. to. 
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La flc=ura 3.14 muestra la c=rMlca de la realización del proceso de 

medias móviles. 

FIOURA 9, 14 REALIZACION DEL PROCESO z = a ... 2a +2a ... 2a +a 
l l l - i l-2 l-3 t-• 

En la 1:rMlca se observa una periodicidad muy similar a la que se 

encuentra en ciel"t.as series económicas. Asl, el cálculo de medias 

móviles de una serle puramente aleatoria conduce a una serie 

oscilante. Este resultado t.iene una c=ran Importancia para el 

tratamiento de serles de t.lempo. Ocurre frecuentemente que, para 

eliminar la componente aleatoria de una serle se calculan medias 

móviles, sobre un periodo más o menos lar¡;o. Este procedimiento 

disminuye la Importancia de la componente aleatoria pero no la hace 

desaparecer- totalmente. 

3.2.1 EL MODELO DE MEDIAS MOVILES DE PRIMER ORDEN 

Un modelo de medias móviles de primer orden expresa al valor actual 

de la serle z, como una función lineal de los valores actual y 

previo de los error-es o shocks, ªt Y ªt-t., 

t3. ZSJ 
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donde 8
1 

es el parámet.ro de medias móvlles de primer orden'c:. Al 

li;ual que en los procesos aut.orrei;resivos, los t.érminos de error en 

un proceso de medias móviles se asumen que est.án normal e 

independientemente distribuidos con media cero y varianza a:. 
La fir;ura 3.15 muestra la representación esquemát.ica del proceso de 

medias móvlles de primer orden. 

OPERADOR DE 

MEDIAS MOVlLES 

FlOURA 3. t5 EL MODELO MA<U 

a 
l-l 

El fllt.ro de medias móviles Indica que se debe mult.lpllcar un shock 

pasado alwt por el par-ámetro 9
1 

y sustraer-lo del valor actual del 

shock al para obtener zl como l'esult.ado. 

Las fli;uras 3.16 y 3.17 muest.ran 2 realizaciones t.lplcas de 

procesos de medias móvlles de primer orden. 

U)) EL orden da un procaao 
d• rezago• de la. vari.a.ble 
modelo. 

de medi.cs m6viloa, 

al i.nclui.do.s •!' 
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correaponde al número 
la. repreaenloci.6n del 



o 10 ~o Jo +o so 60 ¡o eo "º 100 úo m 

FIOURA 3. td REALIZACION DEL PROCESO z = a - o.ea 
l t. l-1 

FIOURA s. 17 REALIZACION DEL PROCESO z = a 't o.ea 
l t. l-1 
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EL PRINCIPIO DE PARSIMONIA 

Una razón import..ant.e pal"a basarse en un pI'oceso de medias móvlles 

es que el numero de p~ámet.ros a est.imar- puede t"educit'se 

consldel"ablement.e. S1 los paramet.ros que se van a est.im.ar se 

calculan con un númet'o finito de obset'vaclones, es lmpoI"t.ant.e 

rept'esent.ai- a un pr-oceso de serles de t.lempo con el menor número de 

par-ámet.I"os como sea posible, est.o es. se desea una representación 

parsimoniosa pero adecuada del modelo. 

Para demostrar como un pr-oceso MA reduce el número de pat>ámet.r-os a 

est.imar-, se vera la equivalencia ent.I'e un proceso MA<ü y un 

pI"oceso aut.ox-I"et;reslvo de orden in.flnit.o, AR(co). 

Al i-ee>cpresar (3.23> en términos de ªt' se t.lene 

a •z ... ea 
l l t l-i 

similarmente a L-t se puede expresar como 

a :z +9a 
l-l t.-1 l l-2 

sust.it.uyendo ªt-< en (3.23) se obt.iene 

zl al - et (zl-t -t () tªL-2) 

ªt - 6
1

2
\-1 -

0 ~ 0 t-z 

sl. se continua sust.it.uyendo al_
2

, ªt-!' 
puede expI-esar como 

• el proceso MA<t> se 

(!. 241 

La ecuación <3.24) se llama forma lnvert.lda de un proceso W.<1> y 

represent.a al proceso con un lnflnit.o número de t.él'rnirios 

aut.oI-re,I-esivos y sin términos de error I-ezat;ados. 
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/\ím cuando los coeficientes de las z
1 

retrasadas converi;en a cero 

si 16, I < 1, se t.endr!an que Incluir muchos parámet.ros si se opt.a 

por la I'epresent.ación autorr-e,I'esiva del proceso MAC1). Sin 

embar,o, muchos de los parámetros son solamente potencias de 8
1

• 

Al introducir parámet.ros de medias móviles se obtiene una for-ma 

par-simoniosa de representar modelos aut.or-?>e,resivos complicados, o 

sea, se encuent.r-a la for-ma de l"'educir el númer-o de pal"ámet.ros 

necesar-ios pat"a describir adecuadamente w1 pl"oceso. 

3.2.1.1 RESTRICCIONES EN EL PARAMETRO DEL PROCESO DE MEDIAS 

MOVILES DE PRIMER ORDEN: LA CONDICION DE INVERTIBILIDAD 

Al it;ual que en los procesos aut.orre(;resivos se evaluará la media y 

la vai-tanza pal"a ver- que rest.r-icciones se imponen al pal'á.met.ro 

del proceso MA<t>. 

Para la media se opel'an espel'anzas, 

E<z1>= E [<a1 - e a >] = Ea - 8 Ea = O t L-t l t l-t 

se nota que la media de un proceso MA es constante sobre el tiempo 

y no Impone nini;una restricción sobre el parámet.ro e,. 
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Para la varianza se t.lene 

Var<z >= E [<a - e a >2
] 

l t. J t.-1 

Dado que el término E<-29
1
a,a,_,> = o por el supuesto dado en 

(1.16>, se simpliflca la expresión ant.ef'ior-, 

Var(z >• E<a
2> + 9 2 E<a

2 > 
l l t l-1 

= el + 9
2

o
2 

" ' " 
<t • e2 >0-2 

.. " 
(9, 251 

En la expresión anterior se puede not.ar que un modelo de medias 

móviles es siempre est.acionat>io independ.ientement.e del valor de 8
1

, 

por lo que la condición de est.acianar-idad no impone nir1"una 

restricción en éste. Sin embarr;o, si Je, 1 > se tendrá una 

int.el"pret.ación irr-eal del pl'oceso MA<t>, donde se darla mayor peso 

a las variables más desfazadas de z,. Es Irreal pensar que un 

event.o acaecido al¡;unos pe:rlodos antes t.ent;a mayor in.fluencia en la 

explicación de la. sit.uación actual que los eventos que han 

acont.ecido recientemente. 

Por lo anterior, se deber rest.rlnr;lr al parámetro del modelo HA<t> 

a quedar en 19
1

1 t. Est.a restricción se conoce como la 

condición de invert.lbilidad de un modelo MA<t> y se Impone 

solamente cuando se 

aut.orrer;reslva <ver 3.24). 

I"epresenta al proceso en su forma 
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3.2.t.2 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO MA<t> 

De manera sinúlar- a los pr-ocesos aut.orre,resivos, el proceso de 

medias móviles puede dist.lnr;ult'se de ot.t'os pr·ocesos est.ocást.lcos a 

través de sus aut.ocovarianzas, aut.ocorrelaciones y función memoria. 

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES 

Anteriormente se calculó la \'arianza del proceso en (3.25> como 

>-. • <1 • e2>o-2 
o • Q 

Sintllarment.e, la covaI"ianza entr-e zt y zt-t' >..
1

, es 

>-. = E<z z >• E [<a - e a ><a - e a >] 
1 l l-1 L t l- t l-t 1 l-2 

~ E<a a - 9 a a - 9 a 2 
... 9 2a a > 

l l-t t l L -2 t l -t i. L-t l-2 

-e E<a2 > 
1 l-t 

-9 ó'z 
• Q 

(9.26> 

debido a que el pl'lmer, ser;undo y cuart.o t.él'mino en la ser;unda 

llnea de la expr-esión ant.er-ior son 1,uales a cer-o por- el supuest..o 

dado en <t.16). 

En forma similar, la aut.ocovarianza en el rez~o 2, >..
2

, es 

>-. = E<z z >= E [ca - e a ><a - e a >] 2 l l-Z l 1 L-1 l-2 t l-9 

E<a a - 8 a a - 9 a a • 9 2a a ) 
l L-2 1 L l-9 t L-1 l-Z 1 L-1 l-!I 

o 
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en base a la condición de E<a,,a,_k>• O para t.oda k>'O. Se deduce 

que 

k ? 2 (3. 27> 

>..k 
Las aut.ocorrelaciones pk: -->..-

0
- para el proceso MACO son 

P= 

' 
-e 

' 
• e• 

' 

<9. ZO> 

k? 2 {9. 29) 

Mientras que las autocorrelaclones para un proceso AR<t> decaen 

r;radualmente, para un proceso MA<t> se cortan abruptamente y solo 

pt es dlferent.e de cero con si,no cont.l"ario al valor del parámetro 

e,. 

La flr;ura 3.18 muestra los correlor;ramas de los dos procesos 

simulados de medias móviles: 

•• ~ :~,, ~,= -o.ak 

-0.5 

-1 -1 

FIOURA !l. tS AUTOCORRELACIONES DE LOS PROCESOS MA<t) 
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FUNCION MEMORIA 

Dado que la funciOn memoria se definiO como los coeficientes de un 

proceso cuando éste se represent.a en la forma "error-shock", para 

el modelo MA<t> se obtiene directamente de la representaciOn del 

pr-oceso. Un shock en el tiempo t., al, influirá. en las observaciones 

t y t+l, pero no nlás alla de t+t. En el \.lempo t, el sistema 

resiente el impacto completo del shock, y en el tiempo t+t el 

efecto será proporcional a e,. 

La c;ráfica 3.19 muestra la funciOn memoria de un modelo MA<t> con 

e • -o.e. 
t 

W.EMORlA '·ºb: 8
1
= -o.e 

o.s 
-e • 

k 
FlOURA. 9, 10 FUNCION MEMORIA. DE UN PROCESO NA<U 

3.2.2 EL MODELO DE MEDIAS MOVILES DE SEGUNDO ORDEN 

El proceso de medias mOviles de sec;undo orden MA<Z> define al valor 

actual zl como una función lineal del t.érmino de err-or actual ªt' y 

de sus dos pl"imeros retrasos, ªt-t Y ªt-z' 

z=a -ea -ea 
l l t l-t 2 l-2 

(9. 90> 

donde e, y e
2 

son los parámetros de medias mOviles de primer y 

se~undo orden, respectivamente. 
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Las slr;uient.es flr;uras muest.ran realizaciones t.lpicas de procesos 

de medias móviles de ser;undo orden: 

o 10 ~o JO ~o >o 60 10 50 ao 100 110 tao 

FIOURA 9. zo REALIZACION DEL PROCESO z = a + 0.4a - 0.5a 
l l l-t l-2 

o 10 ~o Jo ~o 5o 60 10 50 00 100 110 1~0 

FIOURA 9. Zt REALIZACION DEL PROCESO z = a - 0.4a - 0.5a 
l L L-t l-2 
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O 10 ~O 30 iO 50 00 70 60 00 !DO 110 1~0 

FIGURA s. 2Z REALIZA.CION DEL PROCESO z = a - 1.5a + 0.9a 
l l l-t l-Z 

O 10 ~O 30 iO 50 00 70 60 00 100 110 1~0 

FlOU'RA !l. %3 REAt..lZACION DEL PROCESO z = a 1' 1.5a 1' 0.9a 
l l t.-t l-2 

74 



3.2.2.t RESTRICCIONES EN LOS PARAMETROS DEL PROCESO DE 

MEDIAS MOVILES DE SEGUNDO ORDEN 

Pat"a conocer que ret.r-icciones im~one la condición de inveI'tlbilidad 

para el proceso MA<2>, se reexpresa el modelo ut.ilizando el 

operador de retraso B, 

z = <t - e B - e B
2
>a 

\. 1 2 l 
(9. 9U 

El modelo es inveI't.ible solamente cuando las ralees del polinonúo 

caract.erist.ico 1 - 8
1
8 - 9

2
8 2

• o, caen fuera del c1rculo unlt.ar-io, 

esto es si 

e , e , 1 
z ' 

e - e , 1 
z ' 

La fl¡;ura 3.24 muestra esta re¡;lón de lnvert.!bllldad para los 

parAmet.l'os 9
1 

y 9 
2

• Las A.reas sombi-eadas t y 2 p&l'a las ratees 

reales y las áreas 3 y 4 para las i-alces complejas. Est.as 

condiciones son paralelas a las r-est.ricciones de est.aclonar-ldad 

i-equei-ldas para un pi-oceso AR<2>. 
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FIGURA 9. 24 

-z o 
e_. 

t 

T 
o e, 

-· 
REOION DE INVERTIBILIDAD DEL MODELO WA<Z) PARA LOS 

PARA.METROS 8 i Y $ z' 

3.2.2.2 CARACTERISTICAS ESPECIAL.ES DE UN PROCESO MA<2> 

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES 

Si se reexpresa a las variables ret.rasadas de zl como funciones de 

los t.érmlnos de ef"ror desfazados, se tiene 

z, a, - ea - ea 
t l-t z l-Z 

z = a - ea - ea ,_, ,_, t l-Z z l-9 

z = a - ea - ea ,_, l-Z i l-9 z l-• 

z ·-· = a ·-· - ea 
l-• - ea 

t z l-5 
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Para obtener la Val' lanza del proceso, >.. 
0

, se eleva al cuadrado 

la pl"imet'a linea y se operan esperanzas, 

=E<a2 
+ fla 2 

+ €la 2 
- 28 a a - 28 a a + 8 8 a a > 

l t. l-t 2 l-2 t l l-1 2 l l-2 t. Z l-1 l-Z 

(9. 92) 

Similarmente, el cálculo de las demás autocovarlanzas para los 

reza;os k > O se pueden obtener multiplicando la primera linea por 

la llnea correspondiente a zt-k y oper-ar esperanzas, 

>. = E<z z >= -e <t - e ><l (9, 991 
1 l L-t t 2 a. 

>- = E<z z >= -e 0'
2 

(9, 9-41 
2 l l-2 z e 

k ~ 2 (9. 95) 

Las autocorr-elaclones se obtienen dividiendo las autocoval'lanzas 

entre ~o' 

-e <t - e ) • 2 
P= • + 92 + e• 

(9. 96> 

1 2 

-e 
p = 

2 
2 

•e• • e• • 2 

P= k 
o k > 2 ~9. 981 

El proceso MA<2> tiene solamente 2 autocorrelaclones sl~nlficatlvas 

cuyos valor-es deberán caer dentro del ál'ea delimitada por· los 
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se,mentos sl,uientes: 

La fl'°Ul'a 3.25 muestra esta re'°lón de lnver-Ubllldad del modelo 

MA<2> para P, y p
2 

<Ar-ea sombreada). 

FIOUJtA 9, Z!S 

-· o 

p --+ 

' 

r 
o 

LA REOION DE lNVERTIBILIDAD DE UN MODELO NA<Z> PARA 
LOS PARANETROS p

1 
Y p

2 

La fl'°ur-a 3.26 muestr-a los corr-elo,ramas de las realizaciones de 

los procesos MAC2) simulados . 

9 =·O. 4 

' e =•o.:i; 
2 

.,~ (Juo .• ··~ 
k ' -· k 

82=+0. 5 

-l 
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ESTA 
SALIR 

TESIS 
DE LA 

NO DEBE 
BIBUOTEC~ 

6 =-t. 5 
1 l 1 , - - k 

-·~ 
e =-o." 

2 

FIOURA 3, 2d AUTOCORRELACXONES DE LOS PROCESOS NA<2J 

3.2.3 MODELOS DE MEDIAS MOVILES DE ORDEN SUPERIOR 

Un proceso HA de orden q, MACq>, se define como 

z=a -6a -ea 
l l :l l-t 2 t.-2 

- 8 o 
q l-q 

CS. SCI'> 

o alt.el"nat.tvamente como 

z=C1-8B-8B-
' 1 2 

y e><presa al valor act.ual de las serle como una función lineal del 

términos de error act.ual a, y q términos de error desf azados. 

La condición de lnvert.lbllldad eKli;e que las 

caract.erlst.lco del proceso 1 - e,e - e,e• -
fuera del circulo unitario. 
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3.Z.3.t CARACTERISTICAS ESPECIALES DE LOS MODELOS DE 

MEDIAS HOVILES DE ORDEN q. 

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES 

Las aut.ocovarlanzas se pueden obt.ener al multiplicar (3.39> por 

-eqªt-k-q' y operar esperanzas, 

/.. = E(<a -e a - ... - e a ><a ,_-e a .. - ... -eqª•-"-q>] le l 1 l-1 q l-q t-.. t l-,.;-1 ,. 

para k • O se tiene a la varianza del proceso >.. 
0

, 

>... = <t ... 92 
... 8 2 

.. . . . ... 8 2 >r:l (!11 .... 0> 
o t 2 q a. 

las aut.ocoval'ianzas rest..ant.es se definen como 

).. = 
k { 

c-ek • e e • e ek 
1 le-ti z +2 

o k > q 

I;,.. 1, 2 •... q 

Las autocorrelaclones se obtienen dividiendo <3.41> entre (3.40), 

+99 +99 + 
1 k+t z hz 

1+9
2

+6
2 

' 2 
k > q 

e' q 
k= 1, 2, ... q 

(3. 421 

Las condiciones de lnvert.lbllldad para un proceso MAlq) no son t.an 

sencillas de derivar como las de los procesos MACO y MA<2), ya que 

lnt.e¡;ran fw1clones no lineales para t.odos los parámetros q 

incluidos en el modelo. Afortunadamente, muchas series económicas 

se pueden representar sat.isfact.oriament.e con procesos de orden no 

mayores a 2. 
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FUNCION MEMORIA 

La función memoria p3I'a un modelo MACq> es la i;ráflca de los 

valores de 1, -e 
1

• -e 
2

• -e q' que se obtienen directamente 

de la representación del pl"oceso. 

El efecto de los shocks en un proceso HA<q> solamente persisten 

para q periodos. 

3.3 MODELOS AUTORREGRESIVOS Y DE MEDIAS MOVILES 

Los procesos est.ocA.st.icos anteriores hacen referencia unicament.e a 

estructuras aut.orrei;reslvas y de medias móviles puras. En la 

práctica, sin embarr;o, es frecuente encontrar que las series de 

tiempo poseen tanto componentes aut.orre,resivos como de medias 

móviles. A estos modelos combinados se les denomina procesos ARMA. 

La estructura más sencil.la de un proceso combinado es el modelo 

ARMA<t,t>. 

3.3,t EL MODELO ARMACt,t> 

El modelo AR(t>, z,= ~,z,_i' a, se puede reexpres3I' como 

zL - <1>1zt-1= el 

donde et en lut:a.r- de ser- el ruido blanco ªt' es un pr-oceso de 
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medias móviles, 

e=a -ea 
l l t l-t 

sl se combinan ambas e><preslones se obtiene el proceso ARMA<t,D 

La representación esquemát.ica del proceso ARMA<t,t> se muestra en 

la flr;ura 3.27. La parte Izquierda con!"orma el proceso 

aut.orr-esresivo y la parte derecha el proceso de medias móviles. 

z 
~ 

z l-' 

OPERADOR 

AUTORREORESIVO 

e, OPERADOR DE 

MEDIAS MOVILES 

FIOURA S. 27 EL MODELO ARMA< t 1 t > 

ª,· a 
l-t 

El proceso de medias móviles 'enera la serie e L que al sust.rae1·la 

del valor de zL-t mult.iplicado por el part.met.ro "1, se obt..iene zL. 

La Inclusión de parámetros autorrec;reslvos y de medias móviles 

conjunt.ament.e t;ener-a (;ran parsimorúa en la especificación de un 

modelo. 

Las slc;ulentes 6 fir;uras muestran realizaciones tlplcas de procesos 

ARMA<t,1>. 
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o rn ~o 30 •o so 6D 10 eo ~o 100 110 1~0 

FIOUJlA 3. 28 REALIZACION DEL PROCESO z = 0.5z t a T 0.5a 
l l-1 L L-1 

O 10 ~D 30 .¡o 50 60 70 60 ~O 100 UD 1~0 

FICUJ:A •• Z<> ll!EALlZ.\ClON DEL Pl:OCESO z,= -o.az,_, • ªt - o.ea,_, 
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o 10 ~o 30 ~o 50 60 lO 60 ¡¡o IDO 110 !~O 

FIOUR.A 3. SO REALIZACION DEL PROCESO Z : 0.8z t a - 0.5a 
l l-1 l l-t. 

o 10 ~o 30 ~o óO 60 70 60 00 IDO 110 !~O 

FIOURA 3. !H REALIZACION DEL PROCESO Z = 0.5z -. a - 0.8a 
l L-1 l L-t 



o 10 co Jo ~o :;o 60 )O 60 ~o 100 110 1co 

FIOURA 9. 92 REALIZACION DEL PROCESO Zl= -0.9zl-l + al + 0.3al-f. 

D ID CD 30 40 SO 60 70 60 ~O 100 110 lCO 

FlOURA 9. 99 REALIZACION DEL PROCESO z = -0.3z + a + 0.9a 
l l-1 l l-t 

85 



3.3.1.1 RESTRICCIONES EN LOS PARAMETROS DEL PROCESO ARMA<t,t> 

Para evalµar que restricciones Imponen la condición de 

estaclonarldad e lnvertlbllidad se ree><¡>resa el modelo ARMAC1,I> 

ut.lllzando el opeI'adol' de retraso B, 

Zt - t'/Jizl-t= al - e 1ªt -1 

<I - <f>
1
B>z,= C1 - e

1
B>a, 

El proceso sera estacionarlo e Invertible si las ralees de los 

polinomios caract.erist.icos de la par-t.e autorr-er;r-esiva 1 - <fJ
1
8 = O y 

de la part.e de medias móviles t - e 
1
9 = O caen fuel'a del c1r-culo 

unltaI"lo, esto es si 14>
1 

I y 1e
1
1 < t. La rei;lón de 

admisibilidad se muestra en la fli;ura 3.34. 

FIGURA 9. 94 

-l 

·.l' ,,. 
f.i{;' t; ;· 

1 
o 
e --+ 

l 

i 
- o 

-l 

REOION DE ADMISIBILIDAD PARA LOS PARA.METROS '1J
1 

V 6 i 
DE UN MODELO ARMA(f,~t> 
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3,3.1.2 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO ARMA<t,1> 

AUTOCOV ARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES 

La varianza del proceso ARMA<t,1> se calcula como s1,ue 

>-. • E[<.P z + a o t t.-t l - e a >'] t t.-t 

- 24' e E<z a > - W E <a a > 
t t L-t t.-t t l l-t 

>-. • 
<1 • e~ - 2q,

1
e,>a: 

o - q,: 
Las demás aut.ocovarianzas se pueden obt.enet- en forma similar-. La 

autocovarlanza en el reza,o 1 es 

>-. = E[<.p z + t t l-t 

,P1 E<z:_,> + 

= cp1 Var<zl> -

= 4'/"·o - 81ª: 

a-ea>z] 
l t l-t L-t 

E<z a > - e E<z a > 
l-t L t t.-t l-t 

e a• 
• <1 

si se t.oma >... 
0 

de <3.44) para reexpresar >... 
1 

se t.iene 

q, (1 + e• - 2.P,e,> a2 

).., = t t Q 

• -e ª2 
• <1 
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al reordenarse alt;ebraicamente queda: 

>.. = <1 - "1,e,><"1, - e,> a! 
(9, 4d> 

t 

La aut.ocovarianza en el reza~o 2 se calcula como 

>.. • E[«¡, z + a - e a ><z >] 
2 l l - ' l ' l-l l-2 

E<f/1
1
z

1
_

1
z

1
_

2 
+ a

1
z

1
_

2 
- 0

1
a

1
_

1
z

1
_,> 

"1,E<z
1

_
1
z,_,> • O + O 

q,
1 
Cov<z

1
_

1
z

1
_,> 

4',>-, (9. 4?> 

Generalizando, las aut.ocovarianzas para los rez~os k ~ 2, son 

\= "',\_, 
= "'~-·>.., <!l. 40) 

Las autocorrelac!ones para el proceso ARMA<t,t> se definen como 

p= 
1 

'"' 1 - () t ><1 - 4> t () t) 

1.e:-m,<1>, 
k ~ 2 

Las aut.ocorrelaciones inician 

f"unción de los pará.met.ros rfi, 
partir de este valor inicial. 

(9. 4'1') 

(!1.~UI 

con el valor de p
1

, que es una 

y 8 t/ y decaen t;eomét.ricament.e a 

En at,unos modelos, la part.e de 

medias móviles at.enua considerablement.e est.a condición a part.ir de 

la cual se Inicia el decaimiento exponencial. 

En base a las condiciones de estaclonaridad e invert!b!lidad se 
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tiene que Ja rei;lón de admisibilidad para las dos primeras 

autocorrelaclones, p
1 

y p
2 

esta delimitada por· 

IP2 I < IP, 1 

P
2 

> P/2P
1 

• 1> 

P
2 

> p
1
<2p

1 
- 1> 

p < o 
t 

p > o 
t 

La fisura 3.35 muestra esta rei;lón de admisibilidad para ambas 

autocorrelaclones (área sombreada de la i;ráflca>. 

FJOURA 9, 95 

-· o 
P,___.. 

r 
o 

-· 
REOJON DE ADMISIBILIDAD PARA LOS PARA.METROS pi Y p

2 
DEL PROCESO ARNA<i,il 

La fli;ura 3.36 muestra los correloi;ramas de los procesos ARMA<t,t> 

simulados. 

<P,=+o. 5 

e =-o. 5 
t 

··~ 
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.. p-. 
t:/J =•O. 5 .· . · ·.· · .. 
. . 

e.=•o.a : k 

-· 
+t t----.P,=-0.9 k 

9 =-o. 9 • 
-· 

FIOURA 3. 9d AUTOCORRELACIONES DE PROCESOS ARMACi,U 

FUNCION MEMORIA 

Si se elimina sucesivamente las observaciones z,_,. z,_ .. 

(3.43) se tiene 

Zl 11 al + (t/Jt - 9 ,>al-t • r/J,<t/J, -Bt)al-2 + t/l:<<f', -B,>aL-9 

4':(t/J1 - 9
1
,>al-• + • • • C3.5U 

de 

Al ir;ual que el proceso estacionarlo AR<t>, las autocorrelaclones 

para el proceso ARMA<t,1> decaen r;radua!mente. La tasa de 

declinación está determinada por el parámetro ,P
1

• Sin embarr;o, los 

coef'icient.es memoI"ia no son isuales a los del pl"oceso AR<1), debido 
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a la Influencia del parámetro et' 

La representación de la función memoria pal'a un proceso ARMA<t,O 

con 1',• -o.a y e,• -0.4 se muestra en la f!,ura 3.37. 

l. o <ti,= -o.a e,=-0.4 
o.o 

5 

MEMORIA. 
o.o 

d 

-o. 5 

FlOUllA 9. 91 FUNCIOH MEMORIA PARA UH MODELO ARMAlt,U 

3.3.2 MODELOS ARMA DE ORDEN SUPERIOR 

El modelo ARMA<t,t> se puede e>:tender para lnclutr parámetros 

aut.orret;resivos y de medias móviles adicionales. En t:eneral, el 

modelo ARMA<p,q> se puede representar como 

zt.= 4'1.zt-1. •4'zzl-z • · · · +f/Jpzt-p +aL -etªt-t - 9zªt.-z 

-ea 
q l-q 

<9. 52> 

donde p y q son el número de pa.t"ámet.ros aut.orre,resivos y de medias 

móviles incluidos en el modelo, respect.lvament.e. 
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Las condiciones de estaclonarldad e lnvertlbllldad para el proceso 

ARMACp,q> se 

car•act.er1st.1cos 

autorre,resiva 

cumplen si 

Cl ~1 B 
y Cl - e

1
B -

las 

medias móviles, caen fuera del ch•culo 

ralees de 

~ 9P)• 

- e B~>• o 
q 

untt.arlo. 

sus polinomios 

O para la parte 

para la parte de 

3.3.2.1 CARACTERISTICAS ESPECIALES DEL PROCESO ARMACp,q> 

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES 

Las autocovarlanzas pueden calcularse de manera similar al proceso 

autorre;reslvo de orden p. Se multiplica (3.62) por zL-k y se 

operan esperanzas, 

ECz z k>•E Í~ z 
l l- L' .t L-t 

- e a ]z q L-q l-k 

-e/.Q <k-q> 

(3, ,,, 

donde \Q Ck> es la fUnclón de covarlanza entre z y a, y es definida 

como kza. <k>• E<zt-lcªt). Debido a que zt-k depende solamente de los 

shocks que han ocurrido en el tiempo t-k, se tiene 

>.. <k>• O k > o 
ZQ 

>.. Ck);< O k ~ o 
%Q 

lo que Implica que 

C3. 54) 
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Para Ja varianza del proceso, 1.
0

, se t.iene 

>-o= 4'/\ • ... • <P/P • ": - e,\., <-1> - - e >- <-q> 
" '" 

Las autocorrelaclones se obtienen utilizando <3.54), 

k ~ q • (9. 551 

Por lo que el proceso ARMA<p,q> tiene q aut..ocorrelaciones p
1

, p
2

, • 

p q que dependen dir-ect.arnent.e de (3.53>. Además, los p valoi·es 

p ' . q-1 

q - p 

consist.irán 

sinusoidales 

p proveen los valores 
q-p-tt 

O las autocor-relaciones pj' 

en una mezcla de exponenciales 

determinadas principalmente 

iniciales necesa!'ios. 

o, 1, 2, 

amort.i@:uados y ondas 

por el polinomio 

aut.orre:;reslvo. Si q - p ~ O, entonces habl"á q - p + 1 valores 

iniciales 

:;eneral. 

que no sl:;uen est.e 
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3,4 MODELOS NO ESTACIONARIOS 

Exist.en muchas ser-ies de tiempo que deben consider-aI-se ,eneradas 

por- procesos no et:t.aciOn.a!'ios, la simple observación de una 

tendencia o la disper·sión de los datos que Cl'ecen en t.amai'io con el 

t.lempo o en det.ermlnados periodos basta para rechazar el supuesto 

de est.acionar-idad. En el capU.ulo ll se present.6 con detalle como 

una serie no estacionaria, pero con determinado compor-t.amient.o 

homo:éneo, se le pueden aplicar- diversas t.ransform.aciones para 

estabilizar su media y su varianza. 

El<iste una infinidad de formas en la que un proceso puede ser no 

estacionario. Sin embar~o, una ,ran mayorla de las sel'ies exhiben 

comport.amient..os homo,éneos que pueden ser I'epresent.ados poi~ un 

modelo estocástico, el cual es una forma modificada de un modelo 

ARMA. 

3.4.t EL MODELO DEL CAMINO ALEATORIO 

En el punto 3.1.1.1 se restr!~!ó al parámetro ~. del proceso AR<t> 

fuese menor a 1 en va101· absoluto para ase,ur-ai:• est.acionartdad. Un 

caso especial es cuando ~. es exact.ament.e l~ual a t, el modelo 

AR<t> se puede ?'eexpr·esa.r- como 

z = z • a 
l l t 

(9. ~dl 

El modelo de <3.56) se conoce como el modelo del "camino aleatorio" 

cuyas cambios son pr-oducidos por una serie que es ruido blanco. 
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Existen muy pocas serles que son camino aleatorio, pero para 

alt;unas series est.e modelo no t'esult.a una mala aproKimación<tO>. 

SI a, representa pasos hacia adelante o hacia atrás del tiempo t, 

entonces zt represent.a la posición de un caminant.e en el tiempo t., 

y la decisión hacia adonde ir para el sisuient.e perlado no esta 

Influenciada por su posición actual. 

La fli;ura 3.38 muestra la i;ráflca del precio diario de las acciones 

de IBM. Esta realización se caract.eriza por t..ener oscilaciones muy 

"anchas" o sea, que va a la deriva. Si se t..uvler-a una t'ealizaciór1 

muy corta de est.e proceso, se podr-1a concluir· que el pt'oceso sir;ue 

una t.endencla mar·cada. 

+o oo 1eo 100 eoo ~ eoo Jeo J~o 

FlOURA 9. 98 PRECIO DE LAS ACCIONES DE IOM 

<tOI Este modelo ho. si.do muy uti..kzo.do po..ro. represenlo.r loa 
movi.mi.enloe de loe pre et.ca de lo.e a.ce tones el merco.do bursa.lt.l. 
R. Pi.ndyc y D. Rubt.níeld. Op. ci.L. p. 494 
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FUNClON MEMORIA 

Mediante sucesivas eliminaciones de ias variables retrasadas z,_
1

, 

z de (3.56> se obtiene 
l-2 

z: z •a 
l l-1 l 

z •a •a 
l-2 l-1 l 

= a . a . a 
l l-1 l-2 

La expresión anterior refleja que el modelo del camino aleat.or-io es 

un proceso estocástico donde los shocks se acumulan sobre el 

tiempo. La coeficientes memoria del proceso son constantes y toman 

el valor de 1 para t.odos los r-ez~os, esto sisnifica que un shock 

ocurl'ido en el tiempo t. nunca decae. El proceso que posee una 

función memol"ia que no decae hace refeI"encia a una serie no 

est.aclonaria. 

Aunque el modelo del canúno aleatorio no es est.acionario, existe 

una t:orma simple de modelarlo. Al tomar una dlt:erencia ret;ular de 

pr-tmer orden el proceso se convierte en est.actonar-lo, 

con <!l. 57) 

lnclusi ve con la pl"imera difer-encta, el proceso se t.ransfot"nia en 

una serie que es ruido blanco. Lo anterior ratifica que si una 

serie no es estacionaria, per-o si present.a un compol"t.amient.o 

homot;éneo, se puede convertir- en estacionar-la aplicando el número 

adecuado de difer-enciaciones. 

Al t.omar difei-enciaciones de un pi-oceso se pasa de zl al pt'oceso 

v l. Si se consider-a el caso inver-so, es decir, como obtener zl a 
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partir del pN>Ceso v,. 

Con " l z 
l 

- z ,_, se puede l'eexpresar en t.érnúnos de z 
t, 

z " • z 
l l 

,_, 
" . " • z 

l ,_, l-2 

" . " . " l ,_, l-2 

por lo t.ant.o el proceso zt se puede obtener sumando o 1'int.e,rando" 

el pr-oceso w t.º Poi" esto se dice que el modelo del "camino 

aleat.ol'io" pertenece a la clase de modelos int.e~rados. Esta. clase 

est.A const.i t.uida por- t.odos aquellos modelas que se pueden 

t.ransformar en est.aclonarlos medlant.e la apllcaclón de 

dlfer-enciactones de un ol"den determinado. En otras palab:r-as, los 

modelos int.e:;-rados son aquellos que se pueden obtener mediante la 

suma o "int.ec-raclón" de un proceso estacionarlo. 

3.4.2 MODELOS AUTORREGRESIVOS INTEGRADOS Y DE MEDIAS MOVILES 

Los modelos aut.Ol"l"e¡;l"esivos lnt.e,r-ados y de medias móviles 

const.lt.uyen una clase part.lcular de modelos no est.aclonarlos y 

poseen las mismas propiedades de los modelos ARMA, sólo que el 

aná.lisls de los pr-imer-os se l"ealiza sobre la ser-te diferenciada y 
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no sobre la serie ori,lnaJ"1
'. 

En :;eneral, los modelos aut.orre:resivos int.e,rados ~· de medias 

móviles se denotan como modelos ARIMA<p,d,q>. Los números en 

parént..esis se refieren a! orden del proceso aut.orre,resivo, el 

;rada de diferenciación consecutiva requerida para inducir 

est..acionaridad y el orden del proceso de nledias móviles, 

respect.ivament.e. 

Los si,uientes modelos rep1·esent.an casos especiales cuando el 

proceso no es estacionarlo (d ~ t> y que se aplican a muchas series 

de t.lempo. 

t> El modelo ARIMA C0,1,1> 

Vz=a-fia 
l l l l-i 

correspondiente a p • O, d • 1 y q • 1. 

2> El modelo A RIMA <O ,2,2> 

<i'-z = a - e a -e a 
L l i l-l 2 t.-2 

correspondiente a p • O, d • 2 y q • 2. 

3) El modelo ARIMA <1,1,1> 

'i'z,= ~.vzl-1 • a, - e,a,_, 

ti.U lnc\.uai.ve pueden 

'"" 
coneidero.r loe 

o.no.1.i"t.a.dot1 o.nler\ores, 
modelo• 

modeloa A.RIMA, cons1.derQndo que el número da 
se r•quLeran p01'o. convert.t.r la. 
td = o •. 
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una. t1ubclo.•• 
d\.t erenc::i.a.ctone& 

eala.ci.ona.ri.a. 

ARMA, 
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correspondiente a p • 1, d a 1 y q • 1 

Las aut.ocavarfanzas, aut.ocorrelaciones y fWlCfones memoria de los 

diferentes modelos ARlMA<'p,d,q) son similares a las úe los modelos 

ARMA(p,q>. Sin emharr;o, como se menciono ant.eriorment.e, para Jos 

primeros se calculan en base a la serle diferenciada " \ y para Jos 

ses-un<los sobre la serie z. 
\ 

Se puede present.ar nuevamente, con un mayor conocimiento, la 

estructura ,eneral del proceso A.RIMA 

FILTRO DE 

AUTORREORESIOH 

FJOURA 9.39 ~L MODELO A.RIMA 

FILTRO DE 

MEDIAS MOVILES 

a 
\ 

El operador de medias móviles transforma el ruido blanco en una 

serle Intermedia e 
1

• Para un filtro de medias móviles de primer 

ot·den se :represent.a como 

e•a -60 
l l 1 L-1 

El operador aut.orre,reslvo tl'ansforma la serie e, en otra serle 

int.e1·media v t' EJ f'ilt..l"o aut.oi-:r-egresivo de primer orden, Y t se 

puede expresar como 

Finalmente, el operadol' de lnte,raclón transforma '', en z,-
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3.5 MODELOS ESTACIONALES 

En las serles de tiempo cuyos datos se recolectan a intervalos 

menores de un afio <mensual, trimestral o cualquier otra 

periodicidad>, es frecuente encontrru· patrones est.aclonales. Las 

series pueden presentar un compot·tamient.o pe1·i6dico con "puntas" y 

"valles" que t..fenden a aparecer en for·ma ret;ular después de un 

int.el"valo básico de tiempo sen> Result..a lót;ico querer analizar~ 

no solamente la corr-elaclón que se da ent:re datos adyacentes, sino 

también entre los periodos de cada afio. Los modelos ARil'.A 

discutidos anteriormente se pueden extender para incluir las 

variaciones est.acionales. 

3.5.t EL MODELO ESTACIONAL AUTORREGRESIVO 

Una serie de tiempo se dice 1;obernada por un proceso estacional 

autorre1;resivo de arden i, si el valor actual de la serle z, puede 

ser- expresado como una !'unción lineal del valor de la ser-le 

t·et:istrado hace s periodos, zl_
11
, y un t.ér·mino aleatorio esto 

<121 S> fue recolectada. mensua.lmenle. .. poe\.ble 9X\9lQ 

comportamiento esta.ci.onQl. Se de&eará anah:a.r la correlae1.6n 

que da unicamenle entre lao obaerva.c\.onea do 

da of'fo, lambi.6n entro las obverva.ci.onas de 

a.Ros Por eJemplo, la correlCLct.6n ext.stente entre mdl"ZO 

respecto íebrero y CLbrt.l da CLfito, aot la corrolCLc\.6n 

exu;tenle entre ol marzo do oi'<o los de <l~OS 

<lnlenore• y at.gut.•nlea, 
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es 

z=tz +a 
l i L-a l 

(9. 58> 

donde t 
1 

es el pa.r-ámet.ro estacional aut.orrer;r-esivo y el modelo se 

denot.a como SAR<D. 

Las aut.ocovaf'ianzas y aut.ocorrelaciones para un modelo est.acional 

autorrer;res!vo tienen un comportamiento similar a las d"l modelo 

aut.orre:resivo re:ular. 

As! para la varianza se tiene 

>.. = o 1 - ~2 • 
y las demás autocovar!anzas son 

k = s, 2s, 3s, 

las autocorrelac!ones para este proceso se definen como 

k = s, 2s, 3s, ... 

Como puede observarse, las caracterlst.!cas del modelo rer;ular ARCt> 

son aplicables para el modelo estacional SARCD, except.o en que 

para el modelo est.ac!onal los coeficientes corresponden a !os 

retardos estacionales s, 2s, 3s .. 

Por ejemplo, la sir;uiente t.abla muest.ra las autocorrelaciones para 

un modelo ARCD con un valor <f>,• 0.6 y un modelo SAR<t> con ~.· 0.8 

con un periodo s • 4. 
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AUTOCORRELACIONES DE LOS MODELOS AR<ll y SAR<IJ CON~.= 41,= o.e 

RETRASO 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
a 
9 

10 
11 
12 

ARC ti 

º·ªº 0.64 
0.51 
0.41 
0.33 
0.26 
0.21 
o .17 
o .13 
0.11 
0.09 
0.07 

SARC t> 

0.00 
0.00 
0.00 

º·ªº 0.00 
0.00 

º·ºº 
0.64 

º·ºº º·ºº 
º·ºº 0.51 

La fl:ura 3.40 muesLl.'a los col'l'elo:l.'amas de ambos pl.'ocesos. 

t. o t.0 

FJOURA 9. 40 AUTOCORRELACJONE:S DE LOS MODELOS AR< t 1 Y SAR( ti 

De la misma manel'a que se hizó extensivo el modelo ARCt> pal'a 

incluir pal'ámeLros adicionales, se puede extender el modelo SAR<t> 

para a:re:ar parámetros estacionales auLorre:reslvos adicionales. 

En t;"enel"al, el modelo estacional aut.orre,l"esivo de orden P se 
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define como 

z= if.z +fz +~z ......... tz ... a 
t. 1 \.-2 2 L-2& 9 l-Sa P t.-PSI l 

o alternativamente como 

cs. 5t>I 

donde 

'li esº>= 1 - 'li e• - t 02
• -

p • 2 
(9. dO> 

3.5.Z EL MODELO ESTACIONAL DE MEDIAS MOVILES 

Una serie de tiempo se dice ¡;obernada por un movimiento estacional 

de medias móviles de orden 1, si el valor actual de la serle se 

puede expresar por un shock aleat.ol"io, ªt.' y un shock ocurr-ido 

exa.ct.ament.e s observaciones antes, a . ·-· 
<9. csu 

donde 6
1 

es el parAmetro estacional de medias móviles y s es i¡;ual 

al periodo del modelo estacional. El modelo puede denotarse como 

SMAC1>. 

Las aut.ocorrelaclones para un modelo SMAC1) tienen un 

comportamiento similar a las del modelo MA<n, excepto en que los 

valores de éstas aparecen en reza¡;os que son ml'.lltiplos del periodo 
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estacional s, esto es 

p= 
l 

-e 
l 

• e' 
l 

k = s 

las demás aut.ocorrelaciones 

P=a el modelo SMACD se tiene solamente una autocorrelación 

diferente de ceI'o y aparece en el rez3"o cot'respondient.e al pel'lodo 

s. 

La fl¡;ura 3.41 contiene una representación de la autocorrelación 

pal'a un modelo SMA<O con e
1 

• -o.a y s• 4. 

pk 

1 1 01= -0.B 0.5LL_ 
si= 4 

• k 

FIOURA 9, 41 AUTOCORRELACION DE UN MODELO SMA<U 

SI se Incluyen parámetros estacionales adicionales de medias 

móviles, el modelo SMA<D puede ¡;enerallzarse como 

z=a -ea -ea -ea 
t. l t l-& 2 l-211 ~ l-98 

- e a a L-Qa 

o alt.er-nat.ivament.e como 

z: 9 CBs>a 
l O. L 

<9. d21 

donde 

e ce">= 1 - e e•- e e••- <9. di!U o. l z 
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3.5.3 MODELOS ESTACIONALES ARMA 

Se puede combinar los pr·ocesos est.acionales autorre,resivos y de 

medias móviles en una sola clase de modelos. La serle que es 

,aber·nada por· un proceso est.acional combinado se expresa como 

lli <Bº>z = e <Bº>a 
P L a t. 

donde nuevamente 

lli <B">= p 

0 <Bº>= 
Q 

(9. <UJ 

<9. d5t 

tB, 66> 

La diferencia con el proceso ARMA no estacional es que las 

aut.ocor-relaciones aparecen en mUltiplos del periodo s. 

Un modelo que se presenta frecuentemente para las serles de tiempo 

es el modelo estacional ARMA<t,1>. 

z=tz +a-ea 
l 1 l-a t. i t.-a 

Sus autocorrelaclones tiene en mismo comportanúento que el modelo 

ARMA re¡;ular, excepto que éstas aparecen a múltiplos del reza:;o 

estacional s. 

p • 
k 

(1 - lli 0 )(\li - 0 ) 
i i i t. 

1 • 0 2 
- 2lli 0 • • • 

o 

k = s: 

k • 2s, 3s, ... 

en los demás casos 

La fl¡;ura 3.42 muestra el correlo¡;rama de un proceso estacional 
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ARMA<t,t> 

ti 

-· 
F JOURA s. 42 AUTOCORRELAC IONES DEL PROCESO z = 1.5z • a -O.ea 

l L-a l l-u 

3.6 EL MODELO GENERAL ESTACIONAL MULTIPLICATIVO 

La relación ent.l"e periodos de una serie se r-epresent.a por el modelo 

!li <Bª>z • e <Bª> 
p l Q 

y la r-elación en los pel"'iodos po1> el modelo 

l/>P <B>z1• El q <B> 

Si se combinan ambas influencias se obtiene el modelo ,eneral 

estacional multiplicativo 

lf> <B>w ce•>.,O,.rlz = e <B>e <B•>a 
pP •lqQ l 

(S,d7> 

donde, 

1/1 CB>= t- 1/1 B- 1/1 82 
- • - "'pªp <S. 08> 

p ' • 

e <B>= t- e e- e e• - . - e e• cs. cK>> 
q ' 2 q 

!li <B">• t- ~ Bª- 1 B2S - - !li BPa (9, ?01 
p ' • p 

ªº <Bª>= t- e eª- e Bzs_ - e eº• <9. ?ti 

' • Q 
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p • m'.1mero de parAmetros autorre;resivos re,ulares 
q • námero de par-ámet.ros de medias móviles r-et;ula:c-es 

p a número de parAmetros aut.orre,resivos est.acionales 

Q • número de parAmetros de medias móviles estacionales 

d. número de difex·enclaclones consecut.lvas aplicadas a la serie 

D • número de diferenciaciones estacionales aplicadas a la serie 

En (3.67> la parte autonec;1•eslva como la parte de medias móviles 

aparecen como el producto de dos operadores polinomiales: uno 

rec;ula.r y uno estacional. 

Para ver como funcionan estos operadores se pueden considerar los 

slc;ulentes ejemplos: 

1) Un modelo autorrec;resivo de primer orden estacional ARIMA 

<O,O,O>X<1,0,0) 
4 

con datos recolectados trimestralmente, se puede 

representar como 

z -tz :e 
l j. t.-~ t. 

o alt.ernat.lvamente como 

(1 - f B
4 >z = e . ' ' 

se asume que el término de error no es ruido blanco, sino 

representa a un proceso autoI-re,resivo de pr-tmer OI'den para los 

trimestres consecutivos, 

donde a, si es ruido blanco. Al combinarse ambas Influencias se 

obtiene el modelo ARIMAC1,0,0>X<t,0,0) 
4 

(1 - 4>,B><t - f,B
4

>z,= a, 
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la condición de est.aclonarlclad exl,e que 1<t>,1 < 1 y 1\!i
1 

1 < t. 

2> Ot.ro modelo part.lcular es el de medias móviles de primer orden 

re,ular y est.acional ARlt-!AC0,1,t>XC0,1,t>
12 

y que se expresa como 

7 7z = C1 - €1 )(1 - 9 e'2>a u l 1 t l 

Para la part.e est.aciorial se tiene 

7 z = (1 - e ri' 2 >e 
12 l f. l 

y para la primera diferencia del término de error e, est.á 1:0bernada 

por un proceso de medias móviles de primer orden, 

7e = Ct - 8 ll>a 
l ' l 

Nuevamente la condición de invertlbilidad exl1:e que 18
1 
1 < 1 y que 

'ª·' < 1. 

A continuación se muestran ~unos modelos estacionales 

mult.lplicat.lvos que se adaptan a muchas series de t.lempo. Asimismo 

se present.an el comport.amiento de sus aut.ocorrelaciones y 

sus caracterlsticas principales: 

1> Modelo w • (1 -€18)(1 - 0B8
)a 

l l 
con s ~ 3. 

Forma expJicit.a: ''/ ªt - 6'at-t - E>at-• ... 90at-•-t 

Aut.ocovarianzas: 

¡,, = c1 • e
2>et • 9

2 > o 

¡,, • -ec1 • 02> • 
¡,, = ea ·-· 

¡,, = -ac1 • e"> 
a 
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Todas las dem~ autocovarlanzas son cero. 

Caract.erist.icas especiales: 

a> ¡., ¡., 
•-1 s·H 

2> Modelo v = (1 - e B - e B2><1 - ee•>a 
L t 2 l 

con s ~ 6. 

Forma expllclta: 

'til: al - 81ªt-t - 8 zªt-z - 0al-i; • eleal-s;-t + 8 /da.l-s-z 

Autocovarlanzas: 

1.. = <1 • e2 
• e'><t • 0

2> 
o ' 2 

1.. = -e <1 - e ><1 • e2> 
' ' 2 

1.. = -e c1 • e2> 
2 2 

1.. = e 0 
•-2 2 

1.. = e 0c1 - e > 
•-1 l 2 

". = -0<1 • e: • e:> 
¡., = ¡., ••1 •-1 

Las den~ aut.ocovari~as son cero 

Caracter1stlcas especiales: 

a> ¡, = ¡, 
i;-2 &+2 
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3> Modelo vt <t - eB><t - e,e• - e
2
e2">a

1 

Forma expllclt.a: 

con s 2: 3 

Vt al - Sal-1 - 91ªt-a ,.. eef.al-a-t - 92ªt-Za + 80zªt-za-t 

Aut.ocovarianzas: 

>.. = <1 • e2><1 • e• • e'> o • 2 

>.. = -6<1 • e• • e2> 
• • 2 

>.. = ee <1 - e > 
•-1 1 2 

>.. = -e <1 • e2>c1 - e > 
• • 2 

>.. = >.. 
a+t a-t 

>.. -e c1 • 62> 
2•-1 2 

>.. = >.. za,.t .2a-t 

Todas las demás autocovar-ianzas son cero. 

Caract.erlst.lcas especiales: 

a> >.. = >.. •-t 8i't 

b> >.. = /.. 
2•-t 2•+1 

4> Modelo <t - te">w = c1 - 6B><t - e e">a 
l l 

Forma expllclt.a: 

V : iV + Q - 6a - 0a + 66a 
l l-11 l L-t t.-s L-a-t 

Aut.ocovarlanzas: 

2 [ • ce - u'] >..
0

= (1 + 6 > 1 
1 - §

2 
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>.. • _6 [1 • ce - u'] 
' 1 - t

2 

tce - t>'J 
1 - t

2 

>...--c1.e»[e-t- tce - t>'J 
1 - t

2 

>.. ),. 
.... t •-t 

),. = 4!)... 
j J-• 

j ?; s • 2 

Paras ?: 4 ),. son todos cero. ·-· 
Caract.erlst.icas especiales: 

j ?; s + 2 

La utllldad del modelo ¡;eneral mult.!plicat.ivo depende de que tanto 

sea posible parametrlzar la serle de tiempo parslmontosamente en 

estos términos. E><iste una ¡;ran variedad de serles de tiempo 

est.acionales ori~inadas por d.ivel"sas fuentes. No siempre es posible 

obtener un ajuste adecuado con modelas mult.iplicat.ivos para todas 

las serles. Una modificación es permitir un operador de medias 

móviles no multlpllcat.ivo. 

En los casas de que un modelo no-mult.ipllcatlvo sea necesario, un 

modelo multlpllcat.iva puede proveer un buen Inicio para la 

construcción de un mejor modelo no-multlpllcatlvo. 

Los sl:;uientes dos modelos son ejemplos de modelos estacionales no 

multiplicativos, se presentan sus aut.ocorrelaciones y 
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caracterlsticas principales: 

t> Modelo v = <1 - 8 B - 8 a• - e B .. 1>a con s ~ 3. 
l t SI S.+i L 

Forma expllclta: 

Au~ocoval'ianzas: 

>-=-e .ee 
' t • •+f 

>.. = e e •-t t • 

>-.= e,e •• , - e. 

>.. = -8 
s•t a•t 

Todas las demás autocovaI-ianzas son cero. 

Caracterlstlcas especiales: 

a) En r;eneral 

>.. >' >.. •-t ••t. 
>.. >.. >' >.. 

t • a•1 

2> Modelo <1 - te•>v,= <1 - 8
1
8 - e.e• - e • .,e .. '>a, 

Forma expllclta: 

w = lw + a - 9 a - 9 a - e a 
l l-• l f. l-t • l-e •H l-•-i 
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Autocovarlanzas: 

(J • (J ~>· 
sat l 

t - ¡¡• t - ¡¡• 

((J - !li)((J • (J !li) 
>.. = -e • 8 8 •l. t 

• • t - ¡¡• 

>.. = (6 - lli> Íe • t 
a-t s [ t 

[ 

((J. - u ] [ >.. = -((J - t> 1 - !li • ((J • (J t> (J • !li 
• • 1 _ ~ 2 a+t t t 

>.. ... ((J - !li) 

• (J !li>[t - t -·--] 
t 1 - t2 

-<e . .. 
>-.= t>.. 

J J-• 
J 2: s + 2 

Para s ?: 4 >.. son todas cero. ·-· 
Caracterlstlcas especiales: 

a> >.. >'>.. •-t ••1 

j?: s + 2 
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CAPITULO IV IDENTIFICACION 

En el capitulo se manifestó que una serie de tiempo puede 

considerarse como una realización de un deternúnado pr-oceso 

est.ocá.stico y en el capit..ulo 111 se exanúnar-on las c.aracterlst.icas 

de los difel'entes procesos ARIMA, que son una clase particular- de 

procesos estocásticos per-o que pueden ser- utilizados par-a descr·ibh

el compor-t.amiento de la mayor parte de las sel'les econónúcas. En 

base a esto, se considel'ará que una serie de tiempo es una 

realización de un proceso est.ocastico especifico 

ARIMA<p,d,q>X<P,D,Q>9 Se dlce se trat.a de un proceso especifico 

cuando los parámetros <fJ,, . 2 "'p' e,, . eq, t,, ... , <f>p, 
e,, 9

0
• d, D, µ y a est..An det.el'minados. La fi~ura 4.1 

refleja este mecanismo de ,eneración de una serie de tiempo <tomado 

de Ezequiel Ur!el J. p. 69): 

PROCESO ESTOCASTICO 

~ <B>~ <B">vd<f>z = 6 (B)El <B">a 
l p p • l q Q 

a 
l ~ 

N co.a:I> 

+-[ ~E~E~A~l§:N 

REALIZACION 

z 

" 
z .. z .. .. z 

n 

FIOURA 4, i MECANISMO DE OEHERA.ClON DE UNA SERIE DE TIEMPO 
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Con este mecanismo, a partir de una muestra concreta de "ruidos 

blancos" a
1

• a
2

• . • .• a, y de valores Iniciales de z, <z • z •• o _, 

.. z-p•t) y de ª1. <a0 • a_1• ª-q•t) se produce una 

realización del proceso, o dicho de ot.r-a 'for-ma, se los 

Naturalmente, con una estructura ARIMA<p,d,q,)X<P ,D,Q> • part.lcuiar 

pueden obtenerse d.Jferent.es realizaciones. En cada realización la 

muestra de "'l"uidos blancos 11 será dlfel"ent.e y por- consit;uient.e 

también será diferente la serle de t.lempo i;enerada. Pero si todas 

las series ,eneradas proceden de una misma est.ruct.ura estocástica 

conservarAn entre sl caract.erlst.icas similares. 

PROCE:SO ESTOCAST ICO 

~ <B>~ CB">7d<f'z = () <B>0 <B">a 
l p P a t q Q 

a, ~ N CO. a: I> 

+-----( :1EF~R!N~I ~] 

REALlZACION 

z ,. z .. z .. . . z 
n 

FIOURA 4. 2. INFERENCIA SOBRE UN PROCESO ESTOCA.STICO 

Bajo esta perspectiva, de un proceso conocido previamente se pueden 

,enerar una o más realizaciones. Sin embar,o, si se conocen 
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w>icamente los valores de la serle de Uempo, el objetivo sera 

conocer el mecanismo que veros!mllmente haya podido i;enerar la 

serie. La fli;ura 4.2 muestra est.e último enfoque <tomado de 

Ezequiel Urlel J. p. 70). 

Para efectuar inferencias se puede disponer de una o más 

realizaciones, es decir, de una o más ser-ies seneradas de un mismo 

proceso. En la economla y en i;eneral en el amblt.o de las ciencias 

sociales, como se indicó en el ca.p1t.ulo 1, hay que realizar- la 

inf"erencia casi siempre en base a una sola i-eal.ización. 

Por lo que la eJ.aboracl6n de un modelo ARlMA consiste en la 

búsqueda de un proceso ARlMA<p,d,q,>X<P,D,Q> • que veroslmllment.e 

haya podido ,enel'ru:- la serie de t.lempo en est.udio. 

Las et.apas que pueden conslderat"se en la elabot'aclón del modelo 

ARIMA son las sli;ulent.es: 

1) ldent.lficación de las especificaciones preliminares del 

modelo. 

2> Estimación de los parAmetros del modelo. 

3) Validación de la sUCiclencia del modelo. 

4) Reallzacl6n de pronósticos de futuras realizaciones. 

En la etapa de ident.lficación se selecciona un modelo part.lcular de 

la clase i;eneral de modelos estacionales mult.lplicat.lvos 

4> <B» <B">#z • 9 <B>e <B">a . 
p p •t. q Q. t 

En una primera fase se efect.l'.Ja el análisis de est.aclonarldad de la 

serie. Sl la serle se considera no est.&eionaria, se ell:en los 

valores mas adecuados de d, D y (1 de tal foI"ma que la serle 
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v,= VV:,.:;111 CWllpla con las condiciones de est.aclonar-idad. 

En una ser;unda fase, se .especifica el orden de los polinomios 

rer;ulares aut.orrer;reslvo y de medias móviles, asl como el orden de 

los polinomios est.aclonales aut.orrer;reslvo y de medias móviles del 

proceso ARMA que se considere haya podido r;enerar la serle 

est.acionaria vL. 

Una vez que un modelo ha sido t.ent.at.lvament.e seleccionado se 

procede a estimar los parámetros lnchtldos. Una vez concluida la 

estimación, se tiene conocimiento de un pl'oceso que, 

hipotéticamente, ha podido r;enerar la serle de tiempo transformada 

v,, a partir de la cual se puede obtener la serle orlr;lnal z,. La 

serte puede expt'esar-se como ;P<B>tPCB
9
)vL• 9q<B>aace•>at~ 

conociendo Jos parAmet.ros de la ser-Je vt. se puede det.el'minar la 

serie ªe y si el modelo estimado es adecuado esta serie deberé ser 

una sel"ie que se aproxima al "ruido blanco". 

Por lo que en la etapa de validación se aplican varias pruebas para 

verificar si los parámetros estimados del modelo especifican 

adecuadamente a los dat.os¡ si cualquier lrrer;uiarldad se detecta, 

debe ldentlNcarse un nuevo modelo y el ciclo de Identificación, 

estimación, verificación se repite. 

Finalmente, si et modelo pasa todas las pruebas es utilizado para 

r;enerar pronósticos. 

La flr;ura 4.3 muestra el dlar;rama de flujo de estas 4 etapas 

<tomado de Walter Vandaele p. 63). 

117 



D A T O S 

Una aerie de obaervacLone• 
recolecladaa a inlervalo• 

igualea de tiempo 

- IDENTIFICACION 

SERIE OASE 

C6.lculo de 
aulocorrela

cione11 

ORAFICA DE LO DATOS 
Evaluar la diaper•l6n de 

los dalos el tiempo, la 
lendencLa y ealacLonalidad 

ESTAcloÑAR1 DAD 
Decidlr grado 
di.reronciaci6n 

neceaar i a 

SERIE DIFERENCIADA 

Cdlculo de la.a rae 
y racp de la serle 

diferenciada. 

1DEÑTlrlcAcloJ 
DEL MODELO 

Examina.r le.e 

re.e y racp 
Eapeciricar el 

modelo 
- - - - -

[ 
;u;v;; ;O~E~ºf-{º C~E:;U;O ~;L - .. ~D;LO 
Decidir que ¿Ea el modelo 

modiíicaciones adecuado ? ·:·_·:·:·:·:·: -- --¡-.~ --
ESTIWACION PARAWETRICA 
Cdlculo de loa valorea 

de loa pa.rd.me l roa y 
eela.dt.alicoe de l'2 

regresión 

- PRONOSTICOS 

[

- P"aow0si"1cos -i 
Decidir que lipo 

pron6alico• 
generar ---¡----

1 PRONOSTICO f 

---- TAREAS REALIZADAS 
POR EL ANALISTA 

-- TAREAS REALIZADAS 
POR EL ORDENADOR 

FIOURA 4.9 ETAPAS DEL PROCESO ITERATIVO BOX-JENKINS 
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4.1 ESTRATEOIA DE IDENTIFICACION 

Dado que la clase :;eneral de modelos estacionales mutipllcat.ivos 

"'\ <B>~ P ce•>z,• e q <B>ea <B•>a, es muy extensa, es necesario contar 

con un procedinúento simple que permita Identificar tentativamente 

subclases de modelos, que sean pat"simonfosos per-o que expliquen 

adecuadamente la serie de tiempo en estudio. 

La ident.i.ficación es la clave par-a la const.rucción de modelos de 

serles de tiempo. Las dos herramientas más útiles en la 

Identificación son la función de autocorrelaclón (fac) >' la función 

de autocot·relaclón parcial <facp). Anteriormente se expresó que los 

procesos est.ocást.icos aut.orre;r-esi vos, de medias móviles y mixt.os 

pueden dlst.int;uirse ent.l'e sl mediante sus aut.ocovat'ianzas y 

autocorrelacloncs. Son pt•lnclpalmente las autocorrelaciones las que 

se utilizan en la identificación tentativa de un modelo. 

Adicionalmente, éstas propot>clonan estimaciones Iniciales 

apt>oxlmadas de los parámetros que se han Incluido, poI' lo que a 

continuación se conceptuallza, de manera formal, la función de 

autocort>elaclón y· la función de autocort>elación parcia!. 

4.2 LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y DE AUTOCORRELACION 

PARCIAL 

Una forma pt>áctica de analizar las autocot>relaciones de un proceso 

estocástico es mediante la ¡;ráflca de éstas contra los reza;os. 

Esta ¡;ráfica se denomina función de autocorrelaclón <fac> o 
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La fac es simétrica alrededor del rez~o cero, 

por lo que p _k.• pk y solamente es necesat·lo analizar- su parte 

positiva. La n,ura 4.4 muestra la matriz de autocorrelaclón de una 

serie hipotética y su correspondiente fac, mientras que la fii;ura 

4.5 muest.ran unicament.e la parte positiva de est.a fac. 

1.0 o. e 

o.e 1.0 

o .• o. e 

o. 2 o .• 

-o. t 0.2 

º·' -~· t 
1 1 
1 : 
1 •. \. . .. .. .. .. 

FlOURA 4, 4 

Cil En ol 
a.ulocorrela.ción 

o .• o. z -o. i 0.1 -----... .... 
o.e º·' o. 2 -o. t --.......... ....... .... 
1.0 o. e o .• o. 2 

........................ 

.... ...................... .......... 
o." ........... .... .............. _ - - • --........ .... ---
o. a, , 

o. e t. o o. e 

o .• o. e '·º ...... 
.... 

MATRIZ DE AUTOCORRELACION Y SU RESULTANTE f'AC 
<TOMADO DE BOX Y JENKINS, p. 31> 

caplluto anterior 
de loa diferentes 

presantciron la.a 

proceeoa aimulndoa, 
fu.ne Lonas de 
ai.n embargo 

no •• ••pre•ó de mcinero. formal eu definición. 
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FIOURA '· 5 PARTE PostTIVA DE LA FAC DE LA FIOURA "·' 

Los valores que toma la función de autocorrelaclón a diferentes 

rezat;os se analizan para determinar el comportamiento de la serie y 

decidir el Upo y número de parámetros a incluir para la 

construcción de un modelo. 

Considerando que cualquier modelo ARIMA puede expresarse como un 

proceso aut.OI-l"e~resivo puro<
2>, que posee la caract.er1st.ica de una 

fac que a pesar de que sus autocorrelaclones decaen rápidamente 

pueden ext.endet"se hasta el infinito. Lo ant.el"ior indica que, 

Inicialmente, no se puede saber cual es el orden necesario del 

pl'oceso autorre,reslvo para ajustar adecuadamente la serie de 

t.lempo basándose unicamente en el análisis de la fac. Sin embar,o, 

la función de autocorrelación parcial, al contl'arlo de un proceso 

autorre,reslvo, resume t.oda la Información contenida en la fac en 

un peque!'ío número de estadist.lcos. Esto es, para explicar un 

proceso ARCp> solamente son necesarios p estadistlcos más que un 

inflnit.o número de aut.ocorrelaciones, y la facp de Wl proceso AR<p> 

<Z> Los modo los que contenga.n componenle& de medv:io; m~vlle'li pueden 

repre&enltu'&e formo. o.utorregres\.va. &l cumplen l11 condlc1.6n 

de ~nverltbi.l1.<bd. 
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tiene un llmite en el rez"bo p. por lo que se utiliza de manera 

complementaria con la rae para la identificación del modelo. 

En la const.rucción de modelos aut.orret;I"esi vos es necesar-io 

verificar si se requiere incluir variables adicionales desfasadas 

de zt para l'epresent.ar de manel"a más adecuada a los datos. Por 

ejemplo, si se ha seleccionado un modelo AR<k-1>, se debe evaluar 

si un modelo AR<k> puede representar más satisfactoriamente a la 

serie. Para tal efecto, se a.t'I'et:a la var-iable adicional desfazada 

z,_k" Si el valor del coeficiente /<f>k/ resulta sl1;niflcat.ivo debeNI 

incluirse zt-Jc' en caso cont.l"ar-io deberá omitirse zt-Jc y se 

conslde1~a que la I"epresent.ación AR<k-t> del pt-oceso es adecuada. 

El coef'iciente ,Pk incluye la explicación no consider-ada con eJ 

modelo AR<k-t>. esto es, mide el efecto parcial que z,_. tiene en 

la explicación del comportamiento de zt en un modelo donde ya han 

sido incluidas las variables zt-1.' zt_
2

• zl-ck-1.) El 

coeficiente aut.or-ret;resivo de mayor ar-den en el modelo, en este 

caso (/Jk, se define como la aut.ocorr-elación par-cial en el I"ez~o k y 

se denota poi' tPld:<s> • La t:rafica de ipkk para diferentes r-ez~os de 

le, se denomina como la función de autocorrelaclón parcial. 

Por ejemplo, si se supone que una serle de tiempo está '°obernada 

<3> La. (a.cp reaponde i.ni.cLo.lmenle la. 

tro.la. de medi.r la correla.ci.6n exi.s;lenle 
aeri.a en di.;;Li.ntoa i.n;;lo.ntes de tiempo. 
Cae. mi.de dLcho. correla.cL6n a;usla.da por 
i.nlermedloa. Por ejemplo, perle de la 

mi.ama i.dea. que la 
entre Lo;; va.lores; 

Pero o. di.I erenci.a. 
el er eclo de lo;; 
o.ulocorrela.ci.6n entra 

fa.e pues 
de una. 

de la 
retardo;; 
z, y 

z 
l-2 

deba que o.mbel.s vo.ri.o.bles están correla.clona.da.s 

ZL-f. C(. A. Nova.l••· Op. ci.L p. 22~. 



por un proceso AR<t> 

zl: fJJ,zt.-l 1- al 

y se quiere evaluar el modela AR<Z> 

se deduce que 1'.,• 1', y tf>
22

• tf>2 Sl el verdadero modelo es un AR<t> 

se esper-a que q,
11 

sea d.iferent.e de ceI"o y tji
22 

sea ir;ual a cero. 

Slrnillll"nt&nt.e> al se ee~ima los modelos AR<:n, AR<4>, las 

autocorrelaclones parciales de orden 3, 4 y sl¡;ulentes deberán ser 

todas t,uales a ceI"o. 

Por lo que en la construcción de un modelo autorre¡;resivo puede 

utilizarse la facp par-a decid.ir- cuantos parámetros son necesarios 

incluir en el modelo. Se inicia con la hipótesis p • t, si la 

autocorrelaclón parcial tf>., es si¡;nlflcatlvamente diferente de cera 

se concluye que 

si el proceso 

est.adist.icament.e 

menos de o:rden 

el pi-oceso es al menos de orden 1. Para vel"ificar 

es de Ol"den 2, se evalua 4'
22

, si <P
22 

es 

diferente de ceI"o se concluye que el pI"oceso es al 

Z. Similarmente se evalua tf>
9
9' tf>,,. para 

verificar- si la serie no est.A gobernada. por un proceso 

aut.orre¡;resivo de mayor orden. 

4.Z.1 LAS FAC Y FACP MUESTRALES DE UNA SERIE DE TIEMPO 

4.2.t.1 AUTOCORRELACIONES MUESTRALES 

En la práctica, las autocorr-elaclones poblacionales p~ de un 
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proceso estocástico son desconocidas, por lo que debe basarse en 

las estimaciones de éstas denominadas autocorI"elaciones muestrales 

r k' para identificar el modelo. 

La etapa de identificación exii;e de un alto ¡;rada de juicio debido 

a que las aut.ocorrelaciones muest.rales con las que se evalua la 

serie, nunca cor-responden de manera exacta a las aut.ocor-l'elaciones 

poblaclonales. Más aun, no existe una forma exacta de identificar 

un modelo<•>_ 

Las aut.ocorrelaciones estimadas pueden tener varianzas más ~randes 

y pueden estar altamente correlacionadas unas con otras, por esta 

rázón no se puede esperar una adherencia detallada a la f ac 

poblaclonal en base a la fac estimada. Al ut!llzar la fac est.imada 

se debe considerar que cualquier indicación sutll puede Indicar o 

no efectos reales, por lo debe identificarse mAs de un modelo 

tentativo para la serie en estudio. 

Una estimación satisfactoria de las aut.ocort"elaciones 

pk, considerando <1.13) y (1.14) es 

1 nl-k 
-- z z n l u.Je 

l;:::i 
k= O, 1, 2 •... , K «t. u 

t í 2 -- z 
n l=t t 

(4) E• i.naxa.cla lamblón dQbldo que los modelo• que ocurre:-: i;n la. 
práclic:a. y an la& cueuns;lQnci.as qua c11 dan. es una propu1da.d 
del c:omporlami.enlo del mundo real y posi.ble modolarlo por 
argumento puramente molemó.ti..co. o. Box. y o. JenJdna. Op. ei.L. p. 
t79. 
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donde ak es la estimación de la aut.ocovarlanza >v a o es la 

est.imactón de la varianza de la serie, zl y z.L,..k son desviaciones 

con respecta a la media de la serie est.acionaria y n es el nUm.ero 

de observaciones disponibles posterior a las diferenciaciones 

aplicadas a la serle. 

Por cada inct>emeflt.o 

est.ad1st.ico est.imado 

en k se pierde una obset'vación, C:, 
pa1·a n-1 paz•es de observaciones; 

estimado para n-2 pares de observa.;::tones y as1 sucesivamente. 

es el 

e es 
z 

Para ilust.rm- lo ant.ef'ior, se calcula ~. pax·a los 10 primel"os 

valores de la serle del proceso qulmlco por lotes. La media de los 

10 primeros valores es 51 y sus desviaciones son -4, 13, -28, 20, 

-13, 13, 4, -10, 8 y -3. 

TABLA EL PROCESO QUIYICO POR LOTES 

ODSERV A e 1 O N ES 

1 - 15 16 - 30 31 - 45 46 - 60 61 - 70 

47 44 50 62 68 
64 80 71 44 39 
23 55 56 64 50 
71 37 74 43 60 
38 74 50 52 39 
64 51 58 38 59 
55 57 45 59 40 
41 50 54 55 57 
59 60 36 41 54 
49 45 54 53 23 
71 57 48 49 
35 50 55 34 
57 45 45 35 
40 25 57 54 
58 59 50 45 
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Entonces 

" \ z z • (-4)(13) + (13)(28) + <-28)(20) + (20)(-13> + (-13)(13) l l ht 
l•t (13)(4) + (4)(-10) + (-10)(8) + (8)(-3) 

• -1497 

por lo que -t~~7 • -149.7 

Similarmente 

(-4>2 + (13>2 + <-29>2 + (20)2 + <-13>2 + (13)2 + (4)
2 

c-10>' + <0>' + <-13>2 
• 1996 

por lo que " e = o 
1896 189.6 --10--· 

utilizando "' a" et y 
0 

para 

aut.ocol"r-elación ~ se tiene 
1 

obtener 

" r• 
1 -::~:~ • -0.79 

la estlmaclon de la pr-lmera 

La t.abla sl¡;ulente muestra las autocorrelaclones estimadas para las 

primeras 15 autocorrelaclones utillzando la serle completa de 70 

observaciones y la fl¡;ura 4.6 muestra la ¡;ráflca de éstas: 

k ~k k " k ~k rk 

1 -0.39 6 -0.05 11 0.11 
z 0.30 7 0.04 12 -0.07 
3 -0.17 8 -0.04 13 0.15 
4 0.07 9 -0.01 14 0.04 
5 -0.10 10 0.01 15 -0.01 
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-· 
FlOURA •. d FUNCION DE AUTOCORRELAClON DEL PROCESO aunnco POR LOTES 

En la prflct.lca para obt.ener una estimación adecuada de la fac se 

requiere de al menos 50 obset·vaciones y las aut.ocorrelaclones 

est..imadas deben calcularse para k • t, 2, . . . K, con K no mayor a 

n/4. 

Corrio se coment.6 anteriormente, las aut.ocorrelaciones poblacionales 

son desconocidas y como los valores est.lmados difieren de los 

t.eórlcos, es lmport.ant.e en la ldent.lf!caclón de un modelo cuando la 

aut.ocorrelaclón pk se puede considerar nula a part.ir de clert.o 

reza:;o. Para este prop6slt.o se utiliza el error estándar de las 

est.lmaclones de los coeficientes de las 

proceso est.aclonarlo. Bart.let.t (1946) 

est.adistico pai-a la est.lmaclón de 

autocort"elaciones: 

aut.ocarrelaciones para un 

proporciona el sl~ulent.e 

la varianza de las 

k > q e.e. 2) 

para ejemplificar el est.adlst.lco anterior se evaluaran las 

autocorrelaclones obtenidas ant.erlormente de la serie del proceso 

qulnrlco por lot.es. Se inicia con el supuesto de que t.odas las 
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autocorrelaclones pk son cero, la hipótesis a probar es H
0

: p O. 

La expresión <4.2) se reduce a 

Var<r-k)~ 
n 

Para todos los r-eza:;os de la sei-ie 

Vard\?~ + • +a-• 0.0143 

su co1>r-espondient.e er-1'01• est.ánda.J' <SE> es C0.0t4(:1)t/Z• 0.12. El 

criterio habitual para evaluar la slC";niflcancla de los valores 

est.imados de las- aut.ocor-r-elaciones, en forma individual, es de ±2 

eI"l"Ol"es estándar- <intervalo de confianza del 95%). Como los valor-es 

de í\=-0.39 y ~2=0.30 son mAs de 3 veces y 2.5 veces mayot"es, 

t"espect.ivan1ente, compaI"'ados con su er-ror estándar, se puede 

considerar que pf y p
2 

son sisnificat.ivament.t:?o dif'eI"ent.es de cer-o. 

Las estimaciones de las aut.ocorl'elaclones rest.ant.es al no rebasar, 

en valoI" absoluto, al menos 2 errores estándar pueden considerar-se 

como nulas. 

En base a lo anterior la hipótesis Inicial H debe rechazarse y se 
o " considera ahor-a la túpót.esis H

1
: p • 2. Se sustituye r·

1 
p&l"a p

1 
y 

~2 pBl'a p
2 

en (4.2), 

Vard\>:. 7~ (1 + 2{<-0.38>2 + <0.30>2 }]· 0.0212 k > 2 

con un el"I'or estándar- de 0.146. Como las aut.ocot'relaciones 

estimadas después del reZSC";O 2 son relativamente pequef'las 

comparadas con su erro!' estándar-, no existe razon para dudar que la 

serle está dominada por un proceso ARC2) con P/' O, P/'º y 

t28 
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para 1:. > 2. 

La fórmula de Bartlett es unlcamente una aproximación a la 

verdadera varianza de los valores estimados de la fac. Dicha 

aproximación tiende a sobreest.imar el valor de la varianza, 

i;enerando asl Intervalos de confianza de un tamal'io mayor dtl 1 que 

realmente deberlan t.ener. En consecuencia, la utilización de <4.3> 

t.!ende a mantener la hipótesis de no sli;n!f!cancia de rk más a 

menudo de lo que debiera, y con ello, a no det.ect.ar una est.r·uct.uf'a 

est.ocAst.ica en caso de que dicha estructura existier-a. 

Conviene,. por lo t,arit.o, prest.ar at.ención a la posible detección de 

cualquier irre~ularidad en la rae, aún cuando el estadlst!co de 

Bart.lett. indique que sus valores no son sir;rdficat.ivos. En 

especial, conviene ser exir;entes con las estimaciones de los 

primel'os valores de la fac, y ut.ilizar para ellos un intervalo de 

confianza de apl"'oximadamcnt.e ±1.25 o ±1.5 er-rores est.Andar- en vez 

del habitual intervalo de ~2 errores est.ándax-. 

4.Z.1.2 AUTOCORRELACIONES PARCIALES MUESTRALES 

Por su parte, las estimaciones para los distintos reza:os de la 

f'acp pueden calcularse mediante r-e{;reslones sucesivas de procesos 

aut.or:r-e,resivos de orden 1, 2, 3, . poi· el método de minimos 

cuadrados para obtener ~u' 4i
22

, is!I como ·el último 

coeficiente de cada re,resión. 
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En el caso de la r-ei;reslón de z, con z,_,, sl el proceso es 

est.aclonal'lo, sus et"~res est.And.a:r- son t,uales. Por- lo t.ant.o, la 

pendiente estimada de la rer;reslón coincide con el coeficiente de 

corl"elaclón ent.l"e zL y zt-t' es dech~ ifiu· Asimismo, el prlmer

valor de la facp es ic;ual al primer valor de la fac, debido a que 

al estimar la correlación entre z, y z,_, no hay que correr;irla por 

nin:;ún valor- int.el'medio, poi" lo que en las dos funciones 4'u y r
1 

toman el mismo valor numérico. Lo anter-ior es vAlido pa.I'a cualquier

proceso est.ocást.lco. 

Alt.ernattvamente, sl los est.imaciones de los parámetros no son 

cercanos & los limites no est.acton.a.I·los, se pueden utilizar las 

estimaciones de las ecuaciones de Las 

aut.ocorrelaciones par-ciales cumplen can la st,uient.e 

ecuación: 

J= 1, 2, ... k 

y resolver la ecuación para k • t, 2, 

La sic;uiente tabla muestra las primeras 15 estimaciones de las 

aut.ocort"elaciones pal"ciales de la seI>ie del pt'oceso quinúco poi" 

lotes obtenidas por re~r-esior.es sucesivas de procesos 

autorrei;reslvos de orden 1 al 15 y la fli;ura 4.7 muestra la r;ráfica 

de éstas: 

(5) Conaullo.r a. Dox y .Jenlci.na pa.ro. La resoluctón de ecua.e tones 
de Yule Vo.lk:er. Op. c\.l, pp. 64 y 65. 
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k ikk k ikk k iH 

1 -0.40 6 -0.15 11 0.18 
2 0.19 7 0.05 12 -0.05 
3 0.01 8 0.00 13 0.09 
4 -0.07 9 -0.10 14 0.18 
6 -0.07 10 -0.06 16 0.01 

iH 
o. 5 

-o. 5 

FIOURA 4.1 FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL DEL PROCESO QUIMICO 

POR LOTES 

Al it;ual que en Ja fac se debe evalual"' cuando las autocar-relaciones 

paI'clales pueden ser consideradas como nulas a partir de clert.o 

rezaco, para ello se calcula el error est.ándar para las 

aut.ocorrelaclones parciales proporcionado por Quenoullle (1949>. La 

hipótesis de que un proceso es aut.orre¡;reslvo de orden p, si las 

est.lmaclones de las aut.ocorrelaclones parciales .¡'lkk' k 

dist.l"ibuyen ap~Kimadamente independientes con varianza 

k"' p + 1 

p, se 

(4. 51 

La varianza de las aut.ocor-r-elaciones parciales unicament.e depende 

del t.arnai'to de la muest.r-a. La ecuación (4.5> provee un medio para 

determinar cuando la aut.ocorrelacl6n parcial .¡'lkk puede considerarse 

como nula. 
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El valor aproximado del error estándar es 

0.12 
(70)1/2 

Como el valor de :Pu• -0.40 es más de 3 veces d valor- de su e1·ror 

estándar y :P,,· 0.19 más de 1.5 veces su errol' est.andar-, se puede 

consider-ar que <Pu y <P,, son slr;nlficatl vamente difel'ent.es de cero. 

Las autocorrelaciones parciales restantes son en valor absolut.o 

menores que 2 erl"ores estándar y la mayor-la de ellas menores a 1 

error estándar, se puede concluir, que todas ellas son nulas y se 

considera la posibilidad de que es un proceso ARC2> el que domina a 

la serie del proceso qulmico por lotes. 

4.3 DECIDIR SI UNA SERIE ES ESTACIONARIA 

Una forma más analltica para decidir sl una serle es estacionarla 

más que el análisis r;rAflco sel'lalado en el capltulo 11, es evaluar 

su fac con el pN>pósit.o de vel"ifica:r si las autocorrelaciones pk 

decaen conf'orme se tncr-ement.a el t-eza~o k. Si su fac no decae 

rápidamente, esto es, sl presenta autocorrelacianes sit;nificat.lvas 

en reza:;os ,randes, implica que se está analizando una set·le 

t.odavta no est.actonttl"ia y es necesario aplicar· difer-enciaciones 

adicionales. 

La slr;ulentes tablas muestran Las autocorrelaclones de la serie de 

los precios de las acciones IBM,,. asl como las aut.oco?"r-elaciones de 
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su primera y se;unda diferencia: 

TABLA DE AUTOCORRELACIONES DE LA SERIE IBN 
,.. 
rk 

1-12 .99 .99 .98 .97 .96 .9S .9S .94 .98 .92 .91 .91 

13-24 .90 .89 .BB .87 .86 .as .84 .83 .82 .Bl .82 .79 

25-36 .79 .76 .75 .74 .73 .72 .71 .70 .69 .68 .67 .66 

TABLA DE AUTOCORRELACIONES DE LA PRIMERA DIFERENCIA DE LA SER!E lDM 

" rk 

1-12 .09 ·ºº - .os - .04 - .02 . 12 .07 .04 -.07 .02 .07 .05 

13-24 -.os .07 - .07 .12 .13 .os .os .07 -.09 -.03 .06 .03 

2S-36 .02 -.tt -.06 .05 .04 . 11 .07 -.OB -.07 -.01 .02 .04 

TABLA DE AUTOCOJtRE:LACIONES DE LA SEOUNDA DIFERENCIA DE LA SERIE ION 

1-12 -.4S -.02 -.04 ·ºº -.07 . tt -.01 .04 -.11 ,02 .04 .04 

13-24 -. 12 .13 -.17 . 10 .os -.04 - .01 .09 - . 12 - .02 .07 - . 01 

24-36 .06 - .09 - .03 .06 -.04 .os .06. -.OB .03 .01 .01 .00 

" " " rk z ,..k 9z ,.. k 9
2

z 
t t t 

FIOURA ~.o FUNCIONES DE AUTOCORRELACION PARA LAS SERIES zl # Vzl y 

9
2
zl DE LA SERIE IBM 
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Como se espera, la fac de la primera serle <ya que se comporta como 

una ser-ie de camino aleatorio> no decae r-ápidament.e. Al observar 

est.e tipo de compoI"t.amierit.o en una fa.e, es evidencia de que se 

l'equiere aplicar difeI"enciaciones adicionales a la ser-ie. También 

como eI"a de esperarse, la fac de la pr-lmel"a diferencia de la serie 

si decae rápidamente, convirtiéndose inclusive en una serie de 

ruido blanco. Finalmente, en la se~unda diferencia de la serie 

ori,tnal se comporta como un proceso de medias móviles de primer 

orden con e,• 1, y tiene una autocorrelac!On slr;nlflcatlva en el 

l"$Zaf:O 1 con un valor apl'oJdrnado -0.6. 

En el proceso de transf"ormar una serie no estacionaria en 

estacionaria se 

sobred!ferenc!ación 

puede 

con 

ir 

el 

demasiado 

objeto de 

lejos, provocando 

eliminar todas 

la 

las 

aut.ocorrelaciones st,nificat.ivas. Lo recomendable es que, confo1·me 

los valores de la fac decaen r.!lpldament.e, no es necesario aplicar 

diferenciaciones ad.icionales<d>. Inclusive la sobr·edifeI"enclación 

de una serle hace más compleja la especlflcac!On del modelo, 

rontpiendo con el principio de parsimonia. At'ol'tun.adamente en muchas 

situaciones, la fac muestra evidencia de que se ha 

sobrediferenciado la sel'ie, aunque esto no puede considerarse como 

rer;la r;eneral. 

"" En •L co.ptlulo 
tendanc1.o. h.neo.t 

u so 
puedo 

ejampliri.c6 
elunino.rse 

seria hi.pob~L1.CO. 

reg•.Jto.r de 

pnmor orden. Aai.mu;mo. •• serie 

d1.íerenc1.o. 
presanLo.ro. 

d1.íerenc1.o. 
eslo.c1.ono.ri.o. 

tendenc1.o. 
cuo.drdlico., ltalo. podrlo. 
orden. S1.n embargo, 
med1.o 
eslo.ci.ono.r1.a..& 

conlraparll.da 
lo. sene 

Le 

pero 

sobrodi.íerenc1.o.ci.6n. 

o.pl1.co.n 

"""' \.rdn 

codo. 

eli.mina.r•e 
lilOflO 

d1.íerenci.o.c\.onea 
quo 

euavi.zo.do.s 
perdiendo 

di.íer•nci.a. 

que 

Lo.s 
por 
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lo que debe ev\.lo.ne 
do 
la 



Por ejemplo, el modelo puro de ruido blanco (similar a la se:;unda 

diferencia de la serle IBM> 

z = a 
l l 

donde todas sus aut.acor-relaciones para est.e modelo son nulas. Si se 

apllca una difeI"enciación re,ular de pI"imer ot"den se t.iene 

con "'t• z - z 
l l-j. 

se obt.iene un modelo MACO con e,• 1. Clarament.e, est.e modelo es 

más complicado que el modelo orl¡;lnal de ruido blanco. La fac de 

este fllOdeto t.iene un valor- en el reza.ca 1 de p
1

• -0.5 y cero para 

los demás reza,os. Consecuent.ement.e, una est.imación cercana a -0.5 

para Ja primera aut.ocorrelacióra se~uida de pequef'íos 

las autocorrelaciones restantes, es indicación de 

sobredif"erenciado la serle <se puede obseI"Vat- que 

valores pa1·a 

que se ha 

la se,unda 

diferencia de la serie IBM p1·esenta claramente este- comportamiento, 

para este caso particular, una diferencia de primer- orden es mhs 

que suficient.e para t.ransfor-mar a la sel'ie en est.acionar-ia). 

En la práct.icat normalmente se aplican difer·enciaciones de or-den 1 

o 2 par-a inducir- est.acionaridad, y solamente es necesar-io 

Inspeccionar las primeras 20 aut.ocor·relaclones para que se t.en¡;a 

una representación adecuada del compor•tamiento ¡i;ener·al de la 

f'acc11. 

En los modelos est.aclonales, si las autocorrelaciones no decaen 

t7J En los modelos que presenten comporlamlenlo eslaclonal 
requtere i.n•pecctonar número mayor de aulocorrelac~onos para 
poder observcir el comporlo.mlenlo pori.ódlco de lo.s tac. 
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rápidamente en los reza;os que son múltiplos del perlado est.acionai 

s, es evidencia de que la serie no es estacionaria y es necesario 

aplicar diferenciaciones de t.lpo estacional. 

Por ejemplo, las si,uient.es aut.ocorrelaciones fueron ,eneradas por 

un modelo <1 - 0.'78)(1 - B
6

>z, • a, con f!J,• 0.'7 <t.om.ado de 1-·. 

Vandaele, p. 72>: 

pk 

1-12 .41 -.05 -.34 -.0'7 .36 .93 .37 -.0'7 -.37 -.12 .31 .65 

13-24 .33 -.10 -.39 -.16 .26 .'78 .29 -.11 -.40 -.19 .22 .'73 

25-36 .2'7 -.11 -.39 -.20 .20 .69 .26 -.11 -.37 -.19 .19 .66 

pk 
+t " .. 

-t 

FIOURA "·O LA FA.C DEL PROCESO (1 - 0. 78)(1 - 8
6

)z • a 
l l 

Aunque las aut.ocot"relactones iniciales decaen rá.pidament.e. las 

aut.ocort'elaciones en la 'ráf"ica 4.9 sef'iala "puntas" sit;nificat.ivas 

en los rezar;os 6, 12, 18, 24, 30 y 36 que son múlt.lplos del periodo 

estacional s. Par-a transformar est.a serie en estacionaria se debe 

aplicar una dJferenclaclón est.aclon.al de orden 6. 

Una vez que se ha conslder-ado que una serie es estacionaria, el 

si~uient.e paso es identificaI" un modelo dentro de la clase ~erieral 

de modelos estacionales mult.iplicat.ivos ARIMA que mejor· se adecue a 
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La serle. O sea, se propone la est.ruct.Ul'a de un modelo particular 

ARIMA que se obt.iene al analizar el comport.amient.o de las fac y 

facp muest.rales de la serle y compararlas con las fac y facp 

teóricas. 

Por consi~uient.e, es necesario conocer detalladament.e el 

compol:'t.amiento de las fac y facp pal:'a cada uno de los procesos 

t.eóricos analizados en el capitulo 111. 

4.4 LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y AUTOCORRELACION PARCIAL 

TEORICAS PARA SERIES ESTACIONARIAS 

4.'i.t LAS FAC y FACP TEORICAS DE LOS MODELOS 

AUTORREGRESIVOS DE PRIMER Y SEGUNDO ORDEN 

PaI"a el pI'oceso AR<t> se definieron sus autocol:'relaciones teóricas 

conl<> pk = cp~ con una fac que convertje a cer-o conforme se tncrement.a 

el orden del rezat;o k. Est.a convert;encia se realiza 

exponencialment.e cuando O < 4', < 1 y oscilando en sir;no cuando -t < 
t/1

1
< O <flr;uras 4.10<ci> y 4.10<c> r-espect.ivament.e>. Por el 

contrario, su facp t.iene solamente una aut.ocorrel.ación 

slr;nif!cati\'a en el reza:;o 1 y tiene el mismo slr;no que el \'alor 

del par~metro 4', Cf!r;UI'as 4.10cb1 y 4.!0cdl). 

Por su paI"te, la fac de un proceso ARC2> presenta 4 comportamientos 

pI'inclpales, de acuerdo a la ubicación de los parlllnetros 4'
1 

y 4'
2 

en 

la rer;ión de admisibilidad (ver la fir;ura 3.11 del cap1t.ulo 111>: 
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decae ;radualment.e si los parámetros <P, y <fJ
2 

se ubican en el area 

1, oscilando en si¡;no si se ubican en el área 2 <t'i¡;uras 4.IO<e• Y 

4.101t;». la convert;encia puede realizarse si,uiendo una cul"va 

sinusoidal <fl¡;uras 4.10<1> y 4.10<1o) si los parAmetros están 

ubicados en las áreas 3 y 4. 

La fac de los procesos AR<D y AR<2> pueden ser muy similares y no 

es tan fácil diferenciarlos basándose unlcamente en sus 

autocorl"elaciones. Sin embar¡;o, en la facp si se ve el.ar-amente la 

diferencia entre ambos procesos. Mientras la facp para un proceso 

AR<D posee solamente una autocorrelac!ón si¡;nificati va en el 

reza¡;o Cfi¡;uras 4.IO<b> y 4.10<d>), la facp del proceso AR<2> 

tiene dos autocorrelaclones si¡;nlflcatlvas, una en el reZ.3€0 1 y 

otra en el reza¡;o 2 <fl¡;uras 4.10<1>, 4.10<h» 4.10<j> y 4.10<L». 

Al combinarse la Información proporcionada por la fac y la racp es 

posible disf..int;uir ent.l"e estos dos pl'Ocesos autorre,resi vos. 

FIOURA 4.10 LAS FAC Y FACP DE ALOUNOS PROCESOS AR<U Y AR<Z> 

ARCIJ 

t/J e+O. B 

' 

ARU> 

t/J e-O. B 

' 

<b> ., 

k 

_, 

"1 1 ;·· ' ' ' "1 ~ ' 
~~ ~~ 
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AR<ZJ 

</> =<O, 4 

' fJ ••O~ S • 

ARC2> "'=-0,. 
' 4' -=•o:s _ . ~ ~ 

AR<Z> 

"'· =·tt. 50 

4> =-o." • 

ARC2l 

"'=-l.5 
' 4>2-º·" 

<i> ~<j> " " 

k k 

~ ~ 

<k> ~<L> " " 

k 

-· ~ -· 
Para familiarizarse con la Identificación se presentan los primeros 

15 valores de la rae del proceso AR<t> simulado z,= o.ez,_, • a, y 

se compat·an con los valores de la fac t..eórica del mismo proceso. 

Aunque las aut.ocorrelaciones muestrales no son exact..ament.e 1,uales, 

resultan muy próximas a las autocorrelaclones teóricas. 
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REZA.00 FAC FAC 

Tl:ORICA. SIMULADA 

1 0.90 0.77 
2 0.64 0.61 
3 0.51 0.51 
4 0.41 0.46 
5 0.33 0.37 
6 0.26 o .27 
7 0.21 0.21 
9 0.17 o .17 
9 0.13 0.00 

10 0.11 0.09 
11 0.09 0.04 
12 0.07 0.01 
13 0.05 -0.02 
14 0.04 -0.02 
15 0.03 0.02 
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4.4.2 LAS FAC Y FACP TEORICAS DE LOS MODELOS DE MEDIAS MOVILES 

DE PRIMER Y SEOUNDO ORDEN. 

Las autocorrelaclones del proceso MA<D se definieron como 

-e 
P= 

1 

p = o 
k 

1 

k ;:: 2 

La primera y única autocorrelaclón de la rae de un proceso MA<D es 

de sl:;no opuesto al valor de su parámetro e, <fl:;ura 4.11<a> y 

4.11tc1>. Por el contrario, el proceso posee una facp infinita, si 

e1> O el proceso conver·~e ;radualment.e a cero con aut.oco1•1•elaciones 

siempre dé sisno nesat.ivo (figura 4.111dl), y oscilando en sis-no sl 

e 
1 
< O Cfl:;ura 4.11<b». La facp del proceso MA<t> nunca podra ser 

siempre positiva, per-o sl puede senerar una facp siempre ne~at.lva. 

Por su parte, la fac para un proceso MA<2> se corta abruptamente 

después del reza:;o 2 y los sl:;nos de p
1 

y p
2 

son opuestos a los de 

los parámetros e, y . e,. respectivamente <fl:;uras 4.11<el, 4.11<g>, 

4.11"1 y 4.tl<ki>. Mientras que su facp conver:;e :;radualmente 

Cfl:;uras 4.tl<f>, 4.11<hi, 4.tl<j> y 4.11<!1). Esta conver:;encla se 

realizará de acuerdo a la ubicación de los parámetros en la re:;lon 

de lnvert.lbllldad del proceso <ver fi:;ura 3.24 del capitulo llI>. 

En :;eneral, la autocorrelaclón diferente de cero siempre tendrá el 

sl:;no opuesto al parámetro de medias móviles de mayor orden. 

Para verificar la Importancia de las fac y facp en la 

Identificación del proceso de medias móviles se reescx·lbe el 

proceso HA únicamente en términos de las variables desfazadas de 

zl, la forma invertida para obtener un proceso aut.orre¡;resivo de 
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orden Infinito. Para el proceso MACt> se describió su forma 

Invertida como 

z,= - e,z,_, - e:z,_, - e:z,_, - ...• ª, 
Desde que todos los parámetros de la última expresión son 

necesarios para representar el pr-oceso de MA<t>, la facp de este 

proceso, al cont..r-ario del proceso AR<p>, no posee un Un\lt.e en el 

rezar;o p, sino será lnflnit.ament.e larr;o. Sin embarr;o, debido a la 

condición de lnvert.lb!lldad 1 e, I < 1 la facp decaerá r;radualmente. 

FIOURA 4.11 LAS FAC Y FACP PARA ALOUNOS PROCESOS MAW Y MA12J 

NA<i> 

9 =-o.a 

llAC t l 

9
1

:-tO.B 

WAt2l 

9 =-0.4 
l 

e 2=•o.5 

Hti__:_ k H lL~~ k 
_,¡-- -l~ 
.. ~··.· .. ·' .. +l~<d> .. 

k . k 

-- - - - -- -- ---- -

-t - t 

::rr:-. ::~. 
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MAt21 

e ,= ... o. 4 

8 ..... 0.5 
2 

MA<21 

9 =H.5 

' 8
2

=-o.e> 

MA.<2> 
9 =-t. '5 

' 9
2

=-o.e> 

Se comparan 

HA<t> con 

lnt.roducirse 

modelo. 

of>kk 

.. ~.~ .'9.' ... ···. ··p··.·· .. 'h· ... ·· ... · .· 
k . . . . k 

. ' . - - - - - ~ . - ~ -. - - - --
. . _, - . - - ' - . - .:., : - :· -_ _: - -- -__ - - -~ - _-:. _-

·· t:_ k ··L:__~ 
_,f-- -·~ 
"Li:_k "G_: ._.k 
_,¡---- -·~ 
las primeras 15 aut.ocorrelaclones teóricas del proceso 

las del proceso simulado zt= a, -o.aa,_, para 

nueva.mente en el proceso de ldent.ificación de un 

Nuevamente las autocori-el.aclones muest.rales no corresponden 

exactamente a las aut.ocorrelaciones t.eórlcas, sin embar,o son muy 

próximas a éstas para cor.siderax· que fuer-on ,eneradas por· un 

proceso MACD. 
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REZAOO FAC FAC 

TEORICA SIMULADA 

1 -0.48 -o .36 
2 º·ºº 0.05 
3 0.00 -0.02 
4 0.00 0.00 
5 º·ºº 0.04 
ó º·ºº -0.02 
7 o.oo 0.02 
e 0.00 -0.03 
9 0.00 0.01 

10 0.00 0.00 
11 0.00 0.03 
12 0·.00 -0.05 
13 0.00 0.01 
14 o.oo -0.03 
15 0.00 0.03 

4.4.3 LAS FAC Y FACP TEORICAS DE LOS MODELOS ARMA<t,t> 

Las aut.ocorrelaclones para el proceso ARMA<t,1) se definieron como 

p• 
' 

<4', - e,><t - 4',e,> 

.. o: -2914>1 

k :!: 2 

En forma similar al proceso ARC1>, la fac para un proceso ARMAC1,D 

decae a partir del valor P.- Sin ernbar:;o, la aut.ocorrelación p
1 

depende ahor-a t.ant.o del parAmet.r-o aut.or-r-e~resivo como el de medias 

móviles y no solamente de 4'.- El sli;no de P, es determinado por el 
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slr;no de la diferencia de <rt>, - e,>. Esto se ve mas claro si el 

pI"oceso ARMA<t,t> se I"eescrlbe en su rorma aut.orl'et;reslva, 

'ZL• al+ Ctf>t-9t.)zl-t + 9t(r/Jt-9t)zl-z + (J:(q\-8t)Zl-9 

Si el proceso ARMA es estacionario e lnver·tlble <l<P,I< 1, 1e,1< 1), 

su fac y facp decaeJ"An t;I"adualment.e. Los modelos ARMA <p,q> son los 

que presentan mayores dificultades en su Identificación, tanto en 

la fac como en la facp contienen un numero Infinito de coeficientes 

dist.int.os de cero. 

La flr;ura 4.12 muestra a!r;unas fac y facp para el proceso ARliACl,D 

pal'a diferentes valor-es de rp t y e t.. 

f'lOURA 4.tz LAS FAC Y FACP PARA ALGUNOS MODELOS ARldA!t,tl 

</>t =+0.!5 

9 •-0.!5 

' 

tf>
1

:+0.B 

9 •+0.!5 • 

</> '=-o.• 
e =-o.~ 

l 
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rp
1 
=-o. e 

9 ::+o:e 

' 

<P,=-o." 
9 =-O. 9 

i 

En i;eneral la rae de un proceso ARMA<p,q) contiene p componentes 

aut.orre~resivos y q componentes de medias móviles. presentando una 

mezcla de ondas sinusoidales y exponenciales amortli;uados despúes 

de los pl'imeros q-p rez~os. Cont.r-ariarnent.e, la facp es wu mezcla 

de ondas sinusoidales y exponenciales amortli;uados después de los 

primeros p-q rezai;os. 

En las i;ráflcas de las fac y racp se puede notar la dualidad que 

existe entre un proceso AR y uno de MA: 

La rae para un proceso MA tiene un comportamiento similar 

al de la facp de un proceso AR. 
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La facp de un proceso MA se asemeja a la facp de un 

proceso AR. 

Se puede resunúr las caract.erlst.lcas de las fac y facp de los 

pr-ocesos ant.et>iot-es en una simple t.abla: 

LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y AUTOCORRELACION PARCIAL PARA 

MODELOS NO ESTACIONALES 

MODELO 

ARCp> 
MAlql 

ARMAC p,q> 

FUNCION DE 

AUTOCORRELACION 

DECAE GRADUALMENTE 
LIMITE EN EL REZAGO q 
DECAE GRADUALMENTE 

FUNCION DE 
AUTOCORRELACION 

PARCIAL 

LIMITE EN EL REZAOO p 

DECAE GRADUALMENTE 
DECAE GRADUALMENTE 

<f.5 LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y AUTOCORRELACION PARCIAL 

TEORICAS DE MODELOS ESTACIONALES 

Ant.erlorment.e se Indicó que el comport.amient.o de la fac de los 

modelos est..aciona.les es similar a la fac de los modelos no 

estacionales, excepto en que los valol"es de las aut.ocot·relaciones 

aparecen a r-ezat;os que son múlt.iplos del pe1'1odo est.acional s. 
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La fli;tll'a 4.13 muestra alt;unas fac de modelos estacionales ptll'os. 

FIOURA '· t!I FUNCIONES DE AUTOCORRELACION DE MODELOS ESTACIONALES PUROS 

1 =+O. 4 
1 

12=+0, 5 

e =-o.e 
1 

9 =-O. 4 
l 

0 =+O, 5 • 

t =-o. e 
l 

9t =+O. B 

•• 

t =+t. 5 

' 12=+0.9 

Q •+O. a 

' 

e ... ,.5 
l 

02=+0.9 

1
1
=+0.B 

e =+o.5 
' 

Sin embar~o, en la Cormulactón de modelos est.acionales, mAs que 

modelos puros se utilizan frecuentemente, tanto parámetros 
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rei;ulal'es como estacionales, resultando los modelos multlpllcatl\•os 

estacionales. Desafortunadamente, las caracterlstlcas i;enerales de 

las fac y facp para los modelos estacionales multlpllcatlvos son 

mas dlflclles de visualizar. 

4,5,1 LAS FAC Y FACP TEORICAS DE MODELOS ESTACIONALES 

MULTIPLICATIVOS AUTORREORESIVOS 

SI se tiene el sli;uiente modelo estacional autorrei;reslvo 

<1 - </>
1
B><t - t

1
B

12>z,= a, 
que en fol"ma explicita y expl"esado para zl se tiene 

Una :formulación equivalente es utilizar unicament.e parAmet.r-os 

l"e,ulares como st,ue 

Como puede observarse el primer modelo t.iene solamente 2 

parámet.ros Cuno re,ular y uno est.acionaD, donde zt.-u refleja la 

int.eracción ent.re ambos. En cambio, el el se,undo modelo se ha 
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Introducido un nuevo parámetro rti.. para que recoja la Influencia de 

est.e últ.imo t.érrnino. Nat..ut-alment..e, si exist.e la int.eracci6r1 ent.I"e 

la pal"t.e re~ular y la est.acion.&l se prefie1•e ut.iliza:r el primer· 

modelo ya que es mAs escuet..o. 

De la últ.ima expresión se nota clar-ament.e que las autocorrelaciones 

parciales, <rtik.>' son para k :O 13 y las demás valores de .Pkk para 

~ 13 son t.odos ceros. El cAlculo de las fac y facp para est.e 

modelo no es tan fácil ya que se trata de un proceso de orden 13. 

La flr;ura 4.14 muestra las fac y facp para alr;unas modelos 

estacionales multiplicativos aut.orresl'esivos con un perlado s • 12. 

El lnlclo de cada fac tiene un comportamiento similar a la !ac del 

proceso AR<t> re~ular, sin embarso, dobido a la influencia del 

par-ámet.ro estacional, la fac crece nuevamente en valor absolut.o 

conforme se acerca a la aut.ocorrelaclón del rez~o est..acional. 

Adicionalmente se nota que todas las facp tienen un limite en el 

reza¡;o 13. SI el parámetro rfi, es positivo, se refleja como un valor 

positivo en el primeI" I-ez~o de la aut.ocoI-I-elación parcial, y st ~1 
es posit.ivo, se r-et'leja como un valoI- posit.ivo en el rezar;o t2. 

Similarmente, si 

autocoI-relaciones 

los valares par-a 4' 
1 

son ne,at.ivas en 

y t 

los 
. son ne~at.ivos, 

reza¡;os y 

las 

12, 

respect.ivament.e. El valor de las aut.ocorrelaciones en el r-ez8€o 13 

son opuestas en slr;no al producto de las autocorrelaclones 

parciales de las rezar;os 1 y 12. 

Por ejemplo, al analizar la fac de la flr;ura 4.14<e> ~· 4.14(f) con 

un parllmetro rec;ular <f>,ª O.e y un pat-Ametro estacional t,•-0.B. La 

fac inicia con un valor de 0.774 y decae sradualment.e, en el rez~o 
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7, el efecto del parmnetro estacional hace que la fac nuevamente se 

Incremente en valor absoluto hasta quer alcanza el valor de -0.774 

en el rezai;o 12; posteriormente en el rezai;o 13 la fac decrece 

nuevamente en valor absoluto y ct"'ece posteriormente hasta el valor 

de 0.621 en el rezai;o 24. El valor de la fac en el rezai;o 24 es 

positivo, ntientl"as que en el 12 y 36 son net;at.ivos. Mient.ras que la 

facp para un modelo AR<t> re¡;ular tiene solamente un valor en el 

rezai;o 1, para el modelo AR<t>XSAR<t> su facp tiene una 

aut.ocorz-elación en el rezat;o uno con tsual sit;no al valor del 

parrunetro 4>, y una autocorrelaclón en el rezao;o 12 de sl¡;no similar 

al valor del parAmet.ro W
1

. Se obser-va también, una aut.ocor-relación 

sit;nificat.iva en el rezat;o 13, cuyo sit;no es opuesto al producto de 

las autocorrelaclones parciales de los reza;;os 1 y 12. 

F'JOURA 4, 14 LAS FAC Y FACP PARA ALGUNOS PROCESOS AR<UXSAR(U 

"" <bl 

•c•0 :']111itllilllllilllilllliill 
00

~ 
~ 12 2.. k 12 k 
W' C1'Q,8 

t 

-o. a -o. a 

<el 

._:·11111 l 111 1 11 
1>·0~:. .111 / / I j J 1 1 11 
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pk <•> 

º·"l' 1 

~11=.•_00 •• •9 

f-'-IL..WI l......_, .,..,..,.;;.;12;.,-,......,..,...._1 J..L.Jil l...u.l~l l 1 

~ '1111111' .. 
-o, B l "' o.a . 

<P.=-o.e 1 1 11 1 1 1 1 11 1 il 1 
t 1 =-O.. I ' 1 1 1 1 1 1 1 1 

-o.e 

La fac de un modelo multiplicativo AR<2>XSAR<t> es similar- al 

proceso AR<2> re,u1ar, y si t 
1 

> O la aut.ocorrelaclón en el reza:;o 

12 es positiva, e invel"'samente si § t < O la autocorrelación en el 

reza(;O 17. es ne,ativa. Su facp tiene como car-act.erlstlca principal 

un limite en el reza:;o 14; los si,nos de las 2 primeras 

autocorrelaclones pal'clales corresponden a los sl(;nos de los 

pal'ámetros y respectivamente; mientras que 

aut.ocOl'l"elaciones pal"ciales en los l'ezar;os 13 y 14 son opuestos a 

los sl(;nos de los productos de los reza:;os t por 12 y del 2 por 12, 

respect.J vament.e. 

La fi(;ura 4.15 muestra las fac y facp pal'a &(;unos modelos 

ARC2>XSARC1): 
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FIOURA 4. 15 LAS FAC Y FACP PARA ALGUNOS MODELOS ARIZ>XSAR.m 

o.e 

1 1 

o.e 

~. :-O.d 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
] ,., ~<r>. 

::::::: _º·· ' , , , 1 I ' , , 1 I ' k-o.. k 

~ =•.?5 1 1
• ,J, .11. 11 . º'JI '" ··~hl 

~. -º·" 'I ' 1 ¡ 1 , ', . ' k k 
i =-o.e 

l -· -· 
~ =-0.d 1 1 

l 1 " 1 1 ' 1 1 
º'] '" ··~ji 

~ •• 0.21 1 1 , 1 1 ' ' 1 1 k k 
1 s-o.a 

l -o.e -o.a 
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4.5.2 LAS F'AC Y F'ACP TEORICAS PARA MODELOS ESTACIONALES 

MULTIPUCATIVOS DE MEDIAS MOVILES 

Sl se considera un modelo de medias móviles con un parámetro MA 

rei:;ular y un parámetro MA estacional, con datos que fueron 

recolectados mensualmente, se t..iene 

z • <1 - o ><1 - e e">a 
l t t l 

expresado en f'orma explicita para zL, 

zt ªt - 8 1ªt.-1 - 91ªt-12 ... 9 19 tªt-1s 

el orden del proceso anterior es l¡:;ual a q + sQ • 1 + 12(1)• 13. 

Como los valores de la fac de un proceso de medias móviles se 

cof"tan después del reZ8"o col"respondient.e al orden del pr-oceso, las 



aut.ocol'relaclones pal'a est.e modelo sel'án nulas después del l'ez~o 

13: 

P= 
t 

pu= 

p = o z 

-9 
t 

(1 + e'> 
t 

-e 
t 

(1 + e'> 
t 

ee 
• t 

Pu· ~ <1 • e'>c1 • e2> 
t t 

k > 13 

Las Clll'act.el'lstlcas lmpol't.antes de la f'ac p=a este pl'Oceso son: 

Las aut.ocor-relaciones pt y p
12 

solamente están influenciadas por 

los parAmet.I"os 9
1 

y 9
1

, respect.ivament.e. 

La f'ac es slmét.l'lca ail'ededol' de la aut.ocorl'elaclón p
12 

con las 

aut.ocorr-elaciones pu y p
19 

tsuales. Est.a simet.r-la es una 

caract.erlst.lca lmport.ant.e de la f'ac del modelo estacional 

mult.lpllcat.lvo de medias móviles. 

El modelo anterior puede representarse en su forma aut.orre~resiva 

con un infinito número de términos de e, y 0
1

• Debido a las 
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condiciones de invert.ibilldad, los valores de los coeficlent.es de 

las zL reza:;adas serán cada vez más pequeY'ias en valor absolut.o 

conforme se increment.e el rezat;o del proceso. Est.o indica que el 

comport.amient.o de la facp para est.e modelo irá decayendo 

¡;radualment.e. 

La fir;ura 4.16 muest.ra alr;unas fac y facp para un modelo de medias 

móviles de orden 1 t.ant.o rei;ular como est.aclonal, MA<DXSMA<D 
12

. 

En las r;ráficas se puede ver la dificult..ad de ldent.ifica.t· un modelo 

especifico est.aclonal de medias móviles analizando unicament.e la 

facp. Sin embar-r;o, la fac si pI"opoI"ciona información cla1·a pat·n la 

ldent.if"icación del modelo. La f'ac t.iene un L1mlt..e en el t•ezago 13 y 

solament.e p
1

, pu.' p
12 

y p
19 

son diferent.es de cero; ps. y p
12 

son 

dl:fex•ent.es on sir;no a 13
1 

y a ª~» respect.ivwnent.e; además pu• pu• 

P._Ps. 2 • 

FlOURA 4, t.d LAS FAC Y FACP PARA ALGUNOS PROCESOS DE MEDIAS MOVILES 
ESTACIONALES MACi)XSWA<i> 

8=-o.e o.e~ o.e] 11 1 .¡,,¡,,,. 11 e.=-º. • • .. l--'-.-1 ....,..1 ....,.., '-1.-'-'wT._,,,...._,,,..._r-.,¡.,r.,,~....,~ 

-o.e -o. a t2 .. 
º·ª~º·º] (J =-O. 8 1 • •• ,__._,...._,,...._, ~,....,._,,..._,1...,_,1...,_,1~,__,..,....,-'....,..,. ª.=·º·. , ¡ 1 1 • I' 1 1 ¡ 11 ·, 

-o.. -o.ª T T 
t2 24 
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::::::: º·ªL__L_ .... · .• ·.··.· •.• .. · º·ª],__1-111-11·-1¡,_,_,_l11 ............ ' ''-'--'--' ¡ 1-1 • 
-o.a~-o.a u ,.t 

e ... o .• o .• }i-r-o .• ]~...,..,...,..,., 1;_..,_.,· ~'r 
e, •• o.o • lflll'' 1111' l'''k 

-o.e -o.e 

Se puede extender las cal'act.erlst.icas ant.eriot'es pal'a Wl pt'oceso 

MA<2>XSMA<1>,2 La fac del proceso t.iene un Urnit.e en el reza.i;o 14 

y solament.e las aut.ocoi-relaciones pt. p
2

• P
10

• Pu.· P
12

• P
13 

Y P
14 

son diferentes de cero; l.a.'S aut.ocor:r-elaciones p
1

, p
2 

y p
12 

tienen 

el sisno opuesto a e,, ªz y e,, respect.tvament.e~ las 

aut.ocarrelaciones P10= Pu= P
2
P

12 
Y Pu= Pt!t P

1
Ptz" 

La 'ráfica 4.17 muest.t'a el compot't.amlent.o de ~unas fac y f"acp 

par-a este proceso. 
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FIGURA 4, 17 LAS FAC Y FACP PAR.A ALGUNOS PROCESOS DE MEDIAS 
MOVILES ESTACIONALES WAC 2) XSMA< U. 

º·ºP-4-º'Ji 8 ::-o. e 

~·--o z / 1 l ,J 1 • 
..,.2_ . i2 I ' , · , , 
e e-o. e • -o.e -o. e 

¡11
1 
•\ 

º·"~º-"] e c+0.4 

Ai 0 Z 1-m-rTT"T..,-~' ,_.,...,..,.~~--·~/ ,...-~ 
"•"· 11111•· 1111'' I' e c+o. e tz • -o.e -o. e 

º·"~º-"] 8,•-0.0 1 1 /, 
a.=- 0. 5 ,_...,IMj,_..l~O ........ ~, ~¡ ~1 ~J ........ ,.....,,.....,~1M1~1~~ 
0 c+O. e . .. -o.e o . e 

º·"~º-"] of>,:-º·" .., 1 1 11 1 

"'z - ., o. z t-'-.1r'-T1-'-,,........,-~1.....,.1 ~.,_.-,,.....,·, .. , ~· ~ 

i e-o. e • -o.e -o. e 



pk "'kk 
fit•+O. 4 

tP =•O. Z z 
t =-o. a • 

º·"~ 
-o. e 

º·"] 111, ,,11 
. i-.-il lr-TTI , .,...., -.-,.-,-, ,......1 _,__.__,__._~¡~· ...,..,. 

-0.B 

E><isten muy pocas r;enerallzaclones para caracterizar las fac y facp 

de los modelos estacionales multiplicativos, alf;unas de éstas 

caracterist.lcas se presentan en la s1r;u1ente tabla: 

CARACTERISTICAS OENERALES DEL MODELO MULTIPLICATIVO 

MODELO 

•= PERIODO 

AR<p> SAR<P> 

WA<q) SMA{QJ 

MODELO MIX'l'O 

FUNCIONES DE 
AUTOCORRELACION 

DECAE ORADUALMENTE 

LIMITE DESPUES DEL 
REZAGO Q • aQ 

DECAE GRADUALMENTE 

t59 

FUNCIONES DE 

AUTOCORRELAClOH 
PARCIAL 

LIMITE Di:SPUES DEL 
aEZAOO P + •P 

DECA~ ORADUALMENTE 

DECAE ORADUALMENTE 



4.6 IDENTIFICACION DE ALGUNAS SERIES 

4.6.t IDENTIFICACION DEL PROCESO QUIMICO POR LOTES 

En base a los primel'Os 65 valores del total de 70 observaciones se 

calcu16 las aut.ocorrelaclones y aut.ocorrelaclones parciales que se 

muestran en la sii;uient.e tabla, asi como las c;réflcas de ést.as: 

1000 rev 
Dale: 8-15-1991 / Ti1e: 12:45 
Sl1f1. range: 1 - 65 
Jrleber of observations: 65 
==-~===-==------===--==== 

liJlocorrelations Partial ftJLocorrelations ac pac 

mu: mn: l -0.402 -0.401 :nn :m 1 0.333 0.205 
m: 3 -0.205 -0.020 ". ( 0.lll -0.034 
:u: .u: 5 -0.183 -0.136 

: .u: 6 0.011 -0.117 
. : :i : 7 0.018 0.070 
. 1: . i: e -0.016 -o.oSó 

:i . . i: . 9 0.041 -O.O« 
' ' . 10 -0.016 0.009 ' . In. IU. 11 0.143 0.143 

. tl : 12 -0.113 -0.015 
:i : . i: 13 0.091 -0.045 
' . :u. u 0.035 0.117 
' :i . 15 0.018 0.000 
:u. :m 16 0.134 0.2('16 

. i: 17 -0.100 -0.016 
: .n: . 18 0.018 -O.ti& 

. i: ' . 19 -0.070 0.036 
: : . 20 -0.005 0.004 

:1 . 21 0.013 0.064 
. i: . 11 21-0.059 -0.071 
. : .u: 23 -0.015 -0.133 
. i: . 1: 24 -0.062 -O.Oll9 

: .1: 25 -0.017 -0.106 

Q-Slahslic <25 lagsl 29.440 S.~. of Correlalions 0.124 
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El anAllsis de las aut.ocorrelaclones muest.ran que la serle es 

estacionarla debido a que represent.an la variación en la producción 

de los lot.es procesados bajo condiciones uniformemente cent.roladas. 

La fac de la serle orlr;lnal Indica que solamente las 2 primeras 

aut.ocor-l"elaciones deben conslder-ai-se sit;nificat.ivament.e dlfel"ent.es 

de cel"o pues son más de 2 veces su SE de 0.124. La facp refuef'za 

est.a conclusión, por lo que un modelo t.ent.at.lvo podx-la ser- Wl 

ARMA<2,0,0>. La t.er-cet"a aut.ocorf'elación posiblemente deba incluirse 

dent.t>o la especificación del modelo ya que su valor- es casi 2 veces 

su SE, por- lo que el modelo alternativo a est.intal" seria un 

ARMA (3 ,O ,O>. 

Las slr;ulente t.abla muestr-a el cálculo de las fa<: y facp de las 

pl"'imel"a dif'er-encla del proceso quimico por lot.es. Se puede obser-var

que la est.I"uCt.UI"a de las aut.ocor-rel.aclones y aut.ocof"f'elaciones 

parciales son más complejas que las de la set>le orlr;lnal, por lo 

que es preferible continual' el análisis sobre la serle orlr;lnal. 
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!OElff C!lVl 
Date: s-1s-1m / Tio<: n:is 
Slf'L ra090: 2 - &I 
Nutrber cif obsertal 1ons: ~ 

Aut.ocorrelahons 

um1un: 
:1t:1m 

m:o: 
:in 

.n: 
:1. 

. 1: 
:1. 

. i: 
:u. 

.u: 
:¡ 

. 1: 
:i<. 

. lll 
:1. 

: 1: 

. ' 

. ¡: 

: 
Q-Stali•ht (25 lags) 67.9« 

Partlal Aut.ocorrelahons P3C 

mui1m: 1 -0.7".A -0.754 
1m: 2 o 145 -\ .. :~ 
m: ;. -(\ }14 -o 223 
. 1: 4 o.m-o . .:~ 
.1: 5 -0.182 -o.oo; 
m: 6 0.070 -0.:302 
.1: 7 (1.0:A -0.693 
:i1: e -o on -0.1.is 
.n: 9 0.0&9 -0.150 
m: 10 -0.072-(\ 1% 

11 0.116-() 015 
12 -1) lE..f -i).((\i 

.u: ll O.O'll -0.148 

. 1: 14 -0.02: -•).07: 
n: :s -~.04J --0 185 

" : 16 o 1:1 O OC7 
m . 17-0.123 O.l&o 
: lB O.CS7 0.01& 
:l. 19 -0.041 O.Of,4 

20 0.0<'6 -Q.02S 
:1 21 0.037 o 101 
:i.< . 22 -0.046 0.155 
:n. 23 0.033 0.117 
:n. 24 -0.006 0.lló 

. il 25 -o.oos -0.(•.il 

S.E. of Correlalions O 121 
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4.6.Z IDENTIFICACION DE LA SERIE DEL TURISMO RECEPTIVO EN MEXICO. 

En el capl tulo II se habla contemplado la existencia de una 

tendencia, de variaciones estacionales y de una estl"uct=a de 

varianza Cl"ectente conforme se avaw..aba en el tiempo. Para 

estabiliza... la varianza se obtuvó una nueva Sel"le mediante la 

tl"ansfot"mac!ón lor;arltrnlca de la sel"ie or!r;!nal y pa...a e!!rnlnai· los 

componentes de tendencia y estacionalidad se aplicó una diferencia 

retul.at- y una difer-encia estacional <con s= 12> de pr-lmeI" ot'den a 

la serle lor;a...!trnlca, esto es se obtuvo la serie v,= Wtzlor;<z,>. 

La Identificación del modelo para el tlll'is:mo receptivo se realizará 

calculando la fac y facp para la serle v,= Wtzlor;Cz,>. La 

sir;uient.e ~la muestra las aut.ocol"r-elaciones y aut.ocorrelaclones 

paJ>ciales: de esta serie as! como la r;ráflca de éstas: 
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1000 LTRMI 12 
Dile! 8-15-1992 I Tioe: 13:13 
Slf'L rango: 1971.03 - 1988.12 
IUber of observations: 214 

Hut.ocorrelahons 

mm1: 
:t. 
:1. 

.1: 

.1: . 

. i11U 
mu:. 

. :n 

. :1. ... ... 

.1:' 

: 11: 
... 
. :u. 
. a. ... 
:*l : 
. u. 
.1: . 
. . . 
. ll . 

.1:. 

Putul ~t.oc•JrrelaLions 

UlilU: 
llUi; . 

.1: . 

.1:. 

. :1 . 

. :t. ... 
lll: 
. :m 
.li . 

Uli. 
u: . 

ll. 

• 1 
i:. . ... 

.11 . 

. :111 

.1: • 
m:. 

.1: . 
u:. 
.11. 

. : . 

.1: . ... 

.1:. 

.1: 

ac ~ac 

1 -0.54.! -O SH 
2 0.05.9 -o 347 
3 0.0% -o 101 
4 -0.0Cl -O.IM4 
s 0.021l 0.002 
6 O.Oit; 0.00) 
7 -o.w 0.061 
e -o.004 o.OJJ 
9 -0.014 -0.025 

10 -o 098 -0.215 
11 0.340 0.2(.13 
12 -0.03 -O.l06 
u 0.116 -0.226 
14 0.064 -0. ló~ 
15 -0.021 O.OSI 
16 -0.0,:"ll _,),(.(1') 

17 0.03Q -0.033 
18 0.002 •J.027 
19 -0.059 -0.('14 
20 0.026 -o 069 
21 0.053 0.038 
22 -o .037 -o .095 
23 0.032 0.227 
24 -0.105 -0.103 
25 0.065 -0.221 
26 0.028 -0.097 
27 -0.069 -0.007 
28 0.024 -0.134 
29 o.oso -0.059 
30 -0.071 0.028 
31 0.032 0.017 
32 0.019 -0.097 
33 -0.053 -0.019 
34 0.019 -0.110 
35 -0.087 -0.066 

==--===---==~=--==:r==:---=========::= 

Q-Sl.atl5t1C C35 lagsl 146.943 S.E. of Correlahons 0.068 

En la tabla anteI'lor la fac muestra aut.ocorrelaclones 

sl,nificativas en los reza.,--os 1, 11 y 12 y una autocoI'relaclón 
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pequella en el N!zac<> 13. Mient.ras que la facp se observan valores 

slr;nlflcat.lvos en los rezar;os 1, 2, 10, 11, 12 y 13. Para filtrar 

estas autocorrelactones y autocorrelaci.ones parciales se 

Identifican 2 modelos t.eórlcos t,ent.at.ivos que tienen 

autocorrelaciones slr;nlficatlvas en los reu.;;as 1, 11, 12 y 13 y 

las demAs autocorrelaciones son cero <ver ul•,!ma parte del capitulo 

III>: 

Modelo 1: " = <t - ee><t - es">a 
l l 

Modelo 2: w = « - e e - e e" - e e">a 
l s. t z i!i ~ 

para ambos modelos ",= w,.1or;<z,>. 

La slr;utente tabla muestra la fac y 

T'l,
2
1or;<z,>. que sir;nlfica que se ha 

rer;ular adicional a la serle ant.erlor. 
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ll:íNT LWl212 
Date: e-1s-im / Tioe: 13:16 
Sl'l'I. rao,ie: 1971.03 - 19'lS. l2 
~r of observahons: 2U 

Autlleorrelatlons 

mmm: 
:n 
:i. 

·*: 

u: 
:imi 

:tl:Ull :u 

:1 
. ' 
.i:l 
. '' . .:i. .-: 
.i: 

li. 
:*: :i: 
. '. .i: . 

' '. u:. 
.ll 
• 1 

' . ' 
·*' :i. 
m 

Q-S\alislic (35 la~s) 209.675 

Parhal Aut.ocorrelahons " rae 

mmm: l --0 6'3 --0.693 
mun: 2 lj ¡~.; -0.~.7 

ui:u: 3 o.osa -ü.:>){) 
i:m: A ·t) 07S -(; 270 
m: 5 0.016 -o 113 
tt: 6 •l.OlS -0.13'3 
.ll 7 -0.017 --0.(n:2 

8 0.1)(;9 0.1)J3 
:u 3 0.021 0.113 

*1I*: 10 -0.169 -0.298 
:n : ll 0.387 o .12~ 
ill : 12 -0.41; 1).1J3 

. ' : 13 0.1118 -0.011 
u: : 14 0.011-0 !EJ 
.ll : 15 -0.025 -0.072 

: : lf. -G OZ6 -0.Gi·: 
.ll : 11 v.oio ~u11 

: l& 0.013 !).l~)7 
:i:. : 19 -0.047 0.051 

:i: : 20 e) 013 -1).(lJS 
ll . 21 O.O« O.Oih 

m1 22 -0.0$4 --0.JS,5 
:n 23 o 065 0.111 
:n 24 -1).0% 0.1~~ 

. ' 25 0.003 -0.03Z 
·*: 16 0.021 ""\; 007 
: 27 -0.074 0.028 

.i: 28 0.030 -0.(169 
n: : 29 0.046 --0.116 
.i: : 31) -0.074 --0.056 

:i . 31 0.036 0.054 
: 32 o 022 -.),(:32 

11. : 33 -o 050 O.OS2 
: : 34 0.(16Q --0.013 

u: : 35 -0.134 --0.119 

S.E. of Correlalions O OOl 

En la · tabla anterior se muestran que las autocorrelaclones 

sit;nificat.ivas se pl"esent.an nuevamente en los rez~s t, 10, 11, 12 
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y 13 y los valores de la fac:p conver¡;en ¡;radualment.e a cero. Como 

es visible con est.a serie se t.endrla que ldent.lficar una est.1•uct.ura 

más complicada qoo la de la serie anterior, por lo que se opta por 

prose¡;ulr el anallsis con los 2 p1·lmeros modelos Identificados. 

4.6.5 IDENTifICACION DE LA SERIE DEL PRECIO DE LAS ACCIONES DE IBH 

En la pa¡;inu 133 se presento las fac para la serle ori¡;inal y 

sus prime1•a y se¡;Wlda diferencias. La fac de la se1•ie ori¡;inal se 

_comport..o como el modelo del canúno aleat,01•io por lo que no decae 

rapidam~nt.e, sin embar~o la fac de la ta. diferencia de la set'ie 

es una se1•ie de ruido blanco y la 2a. diferencia tiene W\ 

comport..anúent.o de medias móvíJes Je p1·hner orden. En base a lo 

anterior se pueden proponer los sl¡;uientes modelos: 

Modelo 1: 

Modelo 2: 'lz = a 
l ' 

en el cual se espera que el 

valor del parámet.ro sea m\Jy 

ce1·cano a 1. 

Ya que la primera diferencia lle 

la serie es ruido blanco. 
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CAPITULO V 

ESTIMACION Y DIAGNOSTICO 

DEL MODELO 



CAPITULO V EST!MACION Y DIAGNOSTICO 

Posterior a la ldent.lficaclón de un modelo part.lcular de la clase 

r;eneral de modelos mult.lpllcat.lvos estacionales ARlMA, 

t/JP<B»P<Bº>"'\ª eq<B>eace•>at, con v1.= ~zL, se procede a estimar

los vectores de los pa?'Amet.ros ,P' = <4><' 4>
2

• • • , 4>/• fi' = (!><' 

fi
2
.. . • fip>, e• • <ll" e, . .... eq> y e• =<e,. e

2 
..... 0

0
>. 

Para realizar La est.lmactón se dispone unlcament.e de las 

observaciones de la muestra de la serie 'ti\ que se denat.a como el 

vect.o:r- v'= <w,. v
2

• . . .• vn). La estimación se puede r-eallzar- poi• 

el m<\todo de mlnlmos cu.adrados <MCO> o por La función de 

verosimilitud <LMV>"'. 

Con el mét.odo MCO se seleccionan los valores de los parámet.ros que 

hacan la suma de los residuales al cuadrado <SRC> tan pequel'!a como 

sea posible. Est.o es, se selecciona i, f, ~. y €! como estlmadoreG 

de "'' t, 8, y e, respectlvament.e, que minimice a 

l
n .-.z 

• a 
' , .. es. t) 

Bajo el crit.erlo mrudmoveroslmll, los est.lmadores se obUenen 

mediante La rnaxl.mizaclón de la función de veroslmlllt.ud 

C.'!5, Zl 

Cualquiera que sea el mét.<>do uUllzado para La esUmaclón del 

<1> En e\. preGant.• lra.ba.jo unlca.menl• 
por wco. pora. ta. •aL\.mac:i6n por •\. LWV 
y O. .Jenki.na. Op. ci.l. p. 208 y ea. 

1.68 

ae dola.llw-6. la. .at.1.mod6n 
•• puede coneult.o.r a. O. llolC 



modelo, se plantea por una part.e el problema de la det.ermlnaclón de 

los valores Iniciales y por otra part.e que los modelos pueden ne 

ser lineales en los parámetros. 

DETERMINACION DE LOS VALORES INICIALES 

Para e>q>llcar el problema de los valores Iniciales se considera el 

modelo ARMA<p,q>. Para el modelo no es posible determinar los 

valores de al para t.odo el perlado disponiendo unlcament.e de los 

valores de las parAmet.I"Os y de la muest.t-a ""'· Sl se expresa el 

modelo en términos de ªt' para el periodo t. • 1, se t.lene 

En <5.3) 

definen 

se desconocen v 
o 

como los: valores 
... v-p+t. y ªo 

Iniciales. Se desli;narlm 

(5. 9) 

ª-qtt que se 
mediante los 

vect.ores fila como w '= <w 
0

. v -t.~ v > y aº'= <a . a . 
-p+:l -t. -z 

a >. 
-q ... t 

La mlnimlzaclón de <5.1> requiere de estos valores iniciales. Es 

posible salvar est.a dlflcult.ad si se adopta en la estimación un 

enfoque condicional o uno no condicional. El sli;ulent.e cuadro' 

muest.ra los valores que se det.ermlnan en la est.imaclón y los 

valores que se consideran como condiciones iniciales para ca.da uno 

de est.os dos enfoques. 
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ENFOQUE CONDICIONAL 

VALORES A ESTIMAR VALORES DADOS 

~·= <~. ~p) v' = (l/ 
" " ) 

" 
8'= (8 8 ) vº•= (l/ o· " " ) 

• q -· -pd 

a z aº'= Ca a a ) 
o o' -t' -qd 

ENFOQUE NO COND?CIOH'AL 

VALORES A ESTIMAR VALORES DADOS 

~ .. <~. .q,p ) 

8'= (8 .e ) • q 

vº'= <v 
o' " " ) -· -p+ f. 

aº'= <aº~ a a ) -· -q+ t 

• a 
o 

La muest.ra observada v' apal"ece en ambos enf'oques como valo!'es 

dados. En el enf'oque condicional también apar-ecen como valores 

pl'edetermlnados v • y a' que son en principio desconocidos, pel'o 

antes de iniciar- la est.lmación, se les asl,na valores apropiados 

basados en las car-act.ertst.lcas del modelo Identificado. En el 

enfoque no condicional, los valores iniciales se determinan en el 

proceso de est.lmaclón conjuntamente con los parámetl'Os del modelo. 
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NO UNEAUDAD 

Un modelo ARMA<p,q> no es lineal en los coeflcient.es cuando se 

t.iene q ~ 1, el error at se puede expresar como 

ªt 8-
1
.¡l<B>w, 

La presencia de tl<B> en un modelo hace que la exµI"esión no sea 

lineal en los pat"Amett"os. En un modelo de este tipo no es posible 

obt.enct" soluciones analiticas, poI" lo que debet"á utilizat"se un 

método it.et"at.ivo. La no llneat"ldad apSI"ece cuando el modelo ARMA 

contiene t.éI"mlnos de medias móviles. 

5.1 EL ENFOQUE CONDI<JIONAL 

5.1.1 ESTIHACION DE MODELOS AR 

Si un modelo AR<p> es estacionaI"io se veI"ifica que 

E<w >= E<w >= 
L L-t 

que poI" hipótesis es ic;ual a O. 

Una solución sencilla al pI"oblema de los valot"es iniciales es 

suponer que son l:;uales a su media, es decir 
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Esta solución puede sel' Inadecuada en muchos casos debido a que los 

valores Iniciales pueden estar muy alejados del valor medio teórico 

de la serle. 

Se pr-esenta en la flGur-a 5.1 los pl'imeros 40 valores de la serle 

simulada en base a un proceso AR<t) con <f>, = 0.8. Se va a suponer 

que se conocen urúcamente los últimos 20 valores y que EC ... t.>= O. 

FIOURA 5. t SERIE SIMULADA. DE UN PROCESO ARCU 

La muest.l"a de estas 20 obset"vaciones es 

w'= Cw
1 
.•• w

21
> = C4.32, 3.70, ... , 1.54>. 

Al desconocer-se v 
0 

se opt.aria por- ast~nar-le su val~I" teól"ico med.lo, 

es decir, se hace lt:ual a O. Este valor esté alejado del valor w 
0 

de la serte ('w 
0 

= 5.86) lo que puede pr-ovocar- desviaciones 
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lmport.antes en el proceso de est.lmac!On. 

Para evitar est..o, se puede dividir la rnuest.ra en dos partes. ta 

primera pal"'t.e se utilizar.a para det..er-minar tos valores iniciales 

la se~unda part~e p3.l.•a el proceso de est.imaciOn. 

Pat•a el modelo ARCD que se est..á ejemplificando se requiere 

solament.e det.e1·minaf' un valor inicial, por lo t • .ant..o la pal"t..ición de

la muest..ra queda corno 

., ltn)= (3.7, . 

" '= (W )= (4.32) 
t 

En ambas sit.uaciones, la expresión a núnimizai· para Wl modelo AR<p) 

es la slr;uient.e: 

n n 

SRC ='\'a: =~<w, - <f>,''t-t - ... - .p w >2 
tfn1 L fm P l-p 

donde 

m si se hace " = y = . . . = y = EC\if >= O o -1 -p+l 

m p + t si se t.oman " . . . " • p 
como valores iniciales. 

La minimización de SRC con respecto a los pal"ámet..ros no plant.ea 

ni~úr\ problema, ya que las ecuaciones result.ant,es son lineales en 

los parámetros. 

El modelo ARCp> puede est.imarse adecuadament.e por el método de 

m!nimos cuadrados, t.odo depende de que la especifiC<>ciOn del modelo 

sea correcta. Pero a diferencia de los modelos economét.ricos, las 

vai•iables explicat.i vas en los modelos aut..orre,resivos de ser-ies de 

tiempo son aleat.orias, pueS son r-et.al'dos 'Je la Va.I"iabl'e v t que 
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t.amblén es aleatoria. El estimador HCO tiene buenas propiedades 

siempre que las variables e><pUcat.lvas v
1
_k, k • 1, 2, . . ., p, 

satlsfa¡;an la condición de E(li i-k e,>• O. SI el tét·mlno de error no 

t.iene aut.ocol"'r-elación y el modelo es est.actona:rlo, est.a propiedad 

se satisface. 

Bajo el supuesto de estaclonarldad, la Val'lable v
1 

depende de e
1 

y 

de sus valol"'es ant.et"ior-es, pet'o de ni~(m valor- futuro de e L. Par

lo tanto, la E<w
1
_ke

1
> •O, par-a toda k > O. 

SI por el contrario, el término de error e
1 

tuviese al(;una 

aut.ocor-r-elación, el est..imador MCO deja:ria de set' apr-opiado. Si ~ l 

no fuese l"Uido blanco, sino obedeciese al modelo 

al r-uido blanco se t.endr1a que: 

e• 
' 

con 

v está correlacionado con e a t.ravés del modelo 
l-t l-t 

univar-iant.e. 

e está tambMn correlacionado con e a t.ravés del modelo 
L l-t 

de aut.ocor·r-elación. 

En estas condiciones la ECli e> ,_, 
' " o ya que ambas están 

correlacionadas con et-t' cont.r-adiciendo la condición de 

ol'tor;onalldad necesal"ia para justificar el uso del estlmadol' de 

MCO. 

La autocorrelaclón del t.érmlno de error es evidencia de una mala 

especificación del modelo. Una especificación correct.a debe r;enerar 

un término de error con una estructura de ruido blanco. 

Con el objet.o de conse~uir una apr-oximación a los problemas que se 
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plantean en la estimación de un modelo de medias móviles se 

contempla previamente la minimización de la SRC de un modelo ARCt>, 

medlant.e un proceso lterat.lvo. 

Se e0<presa el modelo AR<t> en términos 

Ql= '"\ - </lt ""L-1 

de a 
l 

En el pr-oceso de estimación, v L y "'L-t apal"ecen como const.ant.es y 

tf¡
1 

como la Val'iable lndependient.e, ya que se t.r-at.a de encont.l"ar el 

valor de ~. tal que la SRC sea mlnima. Para ello se desarrolla la 

serle ªt.' t. ~ 2, en el ent.orno de un valor- arblt.ral'io t/;: mediant.e 

la aproKimactón de Taylo1· tomando urdcament.e los 2 pr-imer-os 

términos. 

a,~ a: + <~, - ~>[ :::J~,=..: 
se verlflca que 

"°t 
IJ</J t = - "\-1 

es lndependlent.e de q,
1

, por lo que 

,,,.~, 

ll~h = o 
' 

parah>t 

al sust.ltulr C5.6> en <5.5> se tiene 

a,= a: - <~, - ~;><v,_,> 

o alt.ernat.iva.ment.e como 

(5, 5i 

t5. d) 

('5, 71 

('5. 8) 

(5.91 

Por lo tanto, la minimización de ~: es equivalente a realizar la 

ret;resión de a:, t;enerada a pBI't.lr de un valor arbit.r-ar-lo q,:, sobr-e 
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v
1
_1 El p8l'ámet.ro a est.tmar por MCO será~. - ~:. 

la:"t-& 
¿v:_, t5. 10) 

La re(;'t'esión de aL sobre "t-t puede contemplarse como un pr-tmer 

paso de un proceso lt.ei-at.tvo en que, part.tendo de un valor 

a.t'bitl"'al"io ip:, las estimaciones se van actualizando ser;ún el 

st,utent.e mecanismo: 

(5, U.1 

Por ejemplo, se ha ldent.lflcado que el proceso que i:;enei-6 la serle 

que se presenta a cont.tnuación es un AR<t> con tfJ 
1 

• 0.6. 

2 3 4 5 6 

1.55 1 .3 -1.06 -o. 88 1.35 1.07 

7 

0.3 

8 

t.0 

En la estimación se requier-e 

valor- v 
0 

= O que se obtiene cor• 

conocer- la se:rie a 

' 

para 

ªt :: "t - 0.6vt.-t 

v - 0.6v 
' o 

v - 0.6v . ' 

t. • 1. 2, ... to 

1.55 - O. 6CO) = 1.55 

1.3 - 0.6(1.55> •0.37 

a = v - 0.6v = 126 - 0.6(3.08) • -0.59 
to 10 " 

9 10 

3.08 1.26 

condicionada al 

Los valores p8l'a t.oda la serle se present.a en la slt;utent.e t.abla 

columna <t>. 
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o " = o 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 

o 

1.55 
1.30 

-1.06 
-0.88 

1.35 
1.07 
0.30 
1.00 
3.08 
1.26 

") 

1.55 
0.37 

-1.84 
-0.24 

1.88 
0.26 

-0.34 
0.82 
2.48 

-0.59 

" L-1 ... 
1.65 
1.30 

-1.06 
-o.ea 

1.35 
1.07 
0.30 
1.00 
3.08 

aºv 
t L-t 

( 11 

0.57 
-2.39 
0.26 

-1.65 
0.35 

-0.37 
0.25 
2.48 

-1.81 

-2.31 

v• 
L-1 

2.40 
1.69 
1.12 
0.77 
1.82 
1.14 
0.09 
1.00 
9.49 

19.53 

1 
al 

(5) 

1.55 
0.55 

-1.69 
-0.37 

1.77 
0.42 

-0.21 
0.86 
2.59 

-0.22 

.... 

o.as 
-2.19 

0.39 
-1.56 
0.57 

-0.23 
0.26 
2.60 

-0.69 

º·ºº 

Para calcuJ.a.ro <5.10) se requiere adicionalment.e conocer los valor-es 

de las series a:v:_
1 

y "~-t (columnas 3 y 4 respect.ivament.e de la 

t.abla ant.er-ior>. Pal"a la primer-a it.el"ación se t.iene 

~~::¿ . - 0.118 

y ut.lllzando <5.11) 

9'>: = 9'>: • ( 9'>1 - <1>;> = 0.60 - 0.118 • 0.4819 

Se debe tomar a <f>:• 0.4819 como el valor lniclal para una sei;unda 

U.er-ación. Se calculan similar-mente los ve.lores de la ser-te a~ 

utilizando a: vl 0.48t9vt-t y los valores de a:"\-t (se 

pr-esent..an en la t,ahla ant.el"ior columnas 5 y 6, r-espect.ivament.e>. 
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Para ~: se tiene 

'ª'"' l' l L-1 

l":-t 
0.00 

19.53 • o.o 

y al sust.it.uir-se nuevamente en <5.11) se obtiene 

.¡\: . .¡I: + ( .P, - .¡I > = 0.4919 - o.o • 0.4919 

El proceso iter-&tlvo para un p1·oceso AR<t> se detiene en la pr-lnter-a 

iteración ai haber Uer;ado directamente al estimador que minimiza a 

la SRC. Al ser el modelo Uneai en el parámetro es más que 

suficiente con una it.er-ación para ller¡al" a la solución óptima 

independientemente del valor inicial escor;ido para el parámet.ro 

autor1~~g-r-esi vo. 

La sir;uiente tabla muestra las valores de la SRC del ejemplo 

anteI"iOI' estimada pat·a los valores de ~1 en el intervalo de -0.9 a 

0.9 y la fli;ura 5.2 la r;ráflca de éstos. Es visible en la r;ráflca 

como el valor• de "1
1 

que hace min..lmA la SRC se ubica ent.f'e 0.4 y 

0.5. 

"'· -0.9 -0.8 -0.7 -0.6 -0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 o.o 
SRC 53.9 48.6 43.9 39.4 35.4 31.8 29.5 25.6 23.2 21.1 

.P, 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 o.e 0.9 

SRC 19.4 19.1 17.2 16.7 16.6 16.9 17.5 18.6 20.0 
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' so \ 

30 

\ 
\ 

\, 

\"'-- , 
~-.....

t 

10 ...... ---...---..------' 
-1~ -os o~ o.s l.~ 

FlOURA 5. 2 FUNCION DE LA SRC DEL PROCESO ARlU ESTIMADO 

5.t.2 ESTIMACION DE MODELOS DE MEDIAS MOVILES 

Para explicar la estimación de modelos de medias móviles se 

ut.Ulzará el modelo MACü que expresado para a, se tiene 

a•w+8a 
l l i l-t 

En los modelos de medias móvlles no se t.ienen problemas especiales 

en Ja fijación de los va.lores iniciales, ya que por hipót.esls las 

al se suponen est.An incorrelacionadas ent.r-e si. Por- lo que eri es:t.e 

modelo se puede hacer a
0 

= O ya que coincide con su media t.eórica. 
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Al fljar este vatol" lnlclal, se puede expl"esar al en fl.lnclón de la 

var-lable observable "l' del par-ámetro B, y de a
0

• Modlante 

sustituciones sucesivas se obtiene 

ªt= "t "' 8s.ªt .. t 

"t ... 
8

1"t-t + 
9:ªt-z 

" , e v ... t:lv 
L t l-t t. t.-z 

.... 9'--'v + et.a 
t t t o 

<?S. Ü) 

En (5.12) se nota que a, no es w>a fimcl6n lineal de B,, a 

diferencia de lo que ocurre con los modelos aut.ort"e,r-esivos. 

La estimación se l"ealiza mediante el desarrollo de la sel"le de 

Taylor- en t.ol"no a. un valor ar-bit.rario a: <Z> como 

a~ a • 
L L 

C5. U> 

C2> A dLf•renc.1.CL de loa procHoa cwlorr•gre•i.voa purea ai. •l modolo 
conli.ene lt~rminoa d. medio.a m6vi.lea •• imporlcinle la. aelecci6n de 
loa valorea ini.clo.tea. Pued. uliU.zor.. la. primera. a.ulocorrela.ci.6n 

del proeeao NA<U pa.ra. la. c:Mlerrnino.ci.6n d.l valor inicial Bº 
• Por 

ejemplo~ ai LCL etapa. de i.denli.fi.caci6n obt.uv6 va.lar po.ra. 

la. pri.fl'l9ra. a.ulocorrelaci.6n igua.l -0. '48 pued9 .uatilui.r 

r t =-9 ,/t ... e: que origina la. aiguienl• ecua.c:i6n de .. gundo grado 

-0.468
2 

+ 6 - 0.40 • o 
' ' cuyo.a aoluci.onG"a 0.75 y 1.33. se deb9 lorncir como valor inicial 

0.7!5 ya. qua t.33 quttdci fuera. por La. condtci.6n de i.nver\.i.bi.li.dcid 
del moclolo. 
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pai-a est.e modelo la derivada de a, con respect.o a 9
1 

se expresa 

como 

• a <5. 14l , ... 
Para obt.ener <!l.14) se considera que v, es una const.ant.e y, poi' lo 

t.ant.o, su derivada es nula. El cálculo de CS.14> se puede hace!' en 

forma recursiva, sust.lt.uyendo o, por e; y t.enlendo en cuent.a que 

"ª
0

/118,• O, ya que por hipót.esls a
0

• O. A diferencia de los modelos 

aut.orr-eg:r-estvos, esta derivada no es independ.J.en~ del valor de 9: 
que se t.oma para evaluarla. 

Alt.ernat.lvament.e, se puede calcular la derivada en fo1>ma numérica 

con 

"", 
-;;e-= 

• 
e a - <e· ... h)a 

t l-t t t.-t 
h 

con h un valor slcnlficat.lvament.e pequelto como 0.01. 

Sl se deslt;na 

x,·[=:J. ... . ' 

(5.t5) 

<5. td) 

y si se considera vlillda la aproxlrnaclón lineal de (5.1-4> se t.lene 

que 

<5. t?) 

se requiel'e const.rulr prevl.ament.e Ja variable x: para calcularse la 

ret:%'esi6n de a: sobl"e ": c:omo 
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l x:z <e ~ eº> • • <5. i81 

La expresión ant.erlor const.lt.uye La primera lt.eraclón del proceso. 

La fórmula de act.ualizaclón de Las est.lmaclones sucesivas es 

similar a La del prcceso ARCt>: 

t5. iP'I 

A diferencia de los procesos aut..orre,resivos pllI"os donde es 

suflclent.e una sola lt.eraclón para obt.ener los est.lmadores que 

mlnlmlzan a La SRC, la est.lmaclón con parámet.ros de medias móviles 

requiere más de una lt.eraclón. La est.lmaclón puede det.enerse cuando 

las difer-encias ent.re los valores p&.I"amét.l'icos iniciales y finales 

de una et.apa del proceso son pequei'í&s, en t.al caso el proceso de 

est.irnaclón numérica se dice que ha conver,tdo Csupuest.ament..e a los 

verdaderos valores de los parámet.ros>. Como posible crlt.erlo de 

convert;encta podria decidil'se det.ener el proceso si las Val'iactones 

en los parámet.ros son Inferiores al 0.1% de su valor lnlclal. Est.o 

es si 

¡en - e~-· 1 < 0.001 t5.2.01 • 
E!dst.e t.amblén la poslbllldad de que un pr-oceso no converja. Est.o 

puede deberse al hecho de que el procedimlent.o de est.lmaclón se 

basa en una apro!dmaclón lineal de la función que hace depender a 

a, de los parAmet.ros del modelo y no de la verdadera relación ent.re 

ambos. Ot.ra poslbllldad es que los valores Iniciales escoi;ldos para 

los parámet.ros no hayan sido muy adecuados, poI- lo que cuando est.o 

ocUI-re, debe repert.lrse el procedlmlent.o con ot.ros valores 

Iniciales. 
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Por ejemplo, la sli;ulente serle se considera ha sido i;enerada por 

un proceso MA<D con 6, = -0.80: 

2 3 5 6 7 e 9 10 

v, 0.6 0.72 -1.36 -0.34 -1.88 -1.20 -0.5 -2.05 -2.64 2.63 

La est.imación I"equiere el cálculo de la se1·le a~ 

O que se obtiene como 

a 
. 

V - o.ea t. . 1, 2, . 10 
l l l-t 

a 
. 

" - O.Ba o.6 - o. eco> • 0.6 pal' a 
t t o 

a 
2 " 2 

- 0.6a 
t 

0.72 - 0.8(0.6) = 0.24 

condicionada a a = 
" 

Los valores de esta serie se presentan en la t.abla st,uient.e 

(columna 2). Similar-ment.e se calcula la serie a~ con un pBI-l:tmet.ro 

e • o.et (columna 3>. 
t 

La. vai-lable " <ver 5.15> se obt.iene al r-est.&.I" la columna 3 a 1a 
l 

columna 2 y dividil' el resultado ent.r-e 0.01, que representa la 

diferencia entre el valor de -0.80 y -0.81 <ver columna 4>. 

Finalment.e, debe calculax-se las series x: 2 y a:x: cuyos valores se 

presentan en las columnas 5 y 6. 
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PRIMERA ITERACION 

. . .. a::J(: v, a =-o. a a=-0.Bi " " l l l l 

, .. ,., (., (4) ( 5> (d) 

o a = o 
o 

1 0.60 0.60 0.60 0.00 0.00 0.00 
2 0.72 0.24 0.23 -0.60 0.36 -0.14 
3 -1.36 -1.s5 -1.55 o .25 0.06 -0.38 
4 -0.34 0.90 0.92 1.35 1.93 1.22 
5 -1.89 -2.60 -2.62 -2.00 3.99 5.20 
6 -t.20 0.99 0.92 4 .22 17.90 3. 72 
7 -0.05 -1.20 -1.25 -4.30 19.49 5.19 
9 -2.on -1.09 -1.04 4 .69 21.96 -5.09 
9 -2.64 -1.77 -1.90 -2.71 7.34 4.90 

10 2.63 4.05 4.09 3 .97 15.73 16.05 

87.56 30.55 

El t'esultado de la pr-imera it.el"aclón es 

30.55 
<9 - 9'> 0.35 

t t 97.56 

que se sustituye en <5.19) paI'a obt.enet' el valot' del paI'Amet.t'o en 

la prlmet'a lt.et'aclón. 

9' = 9' • <9 - 9">= -o.so • o.as = -o.45 
t t t t 

Este valol" de a 
1 
= -0.45 se ut.lliza para r-elnicléll' el proceso en una 

sei;unda U.ei-ación como 

a
1 

= "' - 0.45a 
L L l-i 

t. • 1, 2t ... 10 

los valores de la sel"ie a~ se pr-esent.an en la columna 2 de La 
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sli;utente tabla. Similarmente se calcula Ja serle a 1 para el valor· 

de -0.46 <columna 3) para obtener Ja serle x: ~e acuerdo con 

(5.15). 

SEGUNDA ITERACION 

( tl e 2 > e 9 1 ( •> 

o a = O o 

1 0.60 0.60 0.60 0.00 
2 0.72 0.45 0.44 -0.60 
3 -1.36 -1.56 -1.56 -o .17 
4 -0.34 0.36 0.38 1.64 
5 -1.88 -2.04 -2.05 -1.12 
6 -t.20 -0.28 -0.25 2.56 
7 -0.05 -0.37 -0.38 -0.90 
8 -2.05 -1.88 -1.87 0.79 
9 -2.64 -1.79 -1.78 1.52 

10 2.63 3.44 3 .45 t.09 

El resultado de Ja sei;unda iteración es 

.2 t t 2.06 a " (6 - 6'> 
l l 

0.13 
t t l x:·z 15.81 

al sus ti tutr en <5.19> se tiene 

6
2 = 9' 

~ 

- 6'>= -o.45 • • (6 0.13 = -0.32 
t t t t 

est.e valor debe t.amarse como el valoi- Inicial 

Iteración y el proceso debe repetir-se hasta 

est.lmaclón del partunetro. 
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(5) 

o·ºº 
0.36 
o .03 
2.70 
1 .25 
6.54 
0.80 
0.62 
2 .31 
1.20 

15.81 

para 

que 

Ja 

t t 
a " l l 

Cdl 

0.00 
-0.27 
0.27 
0.60 
2.29 

-0.72 
0.33 

-1.4B 
-2.73 
3.76 

2.06 

t.et"ce:r-a 

converja la 



El pl'O<leSO conw~ ......... la ...et.a lt.eNCl6n ~ -t.bnaclones 

paJ'-t.l'lcu en .,..... lt.e!'acl6n -

ITERACION o 2 3 6 7 

I} -0.80 -0.49 -0.32 -0.26 -0.23 -0.22 -0.2t -0.21 
l 

La sl¡;uient.e t.abla muestra los valores de la SRC estimada para 

los valores de e, en el intervalo de -0.9 a 0.9 y la fl¡;ura 6.3 la 

¡;l'áflca de éstos. En la ¡;ráflca el valor de 6
1 

que haoe minlma la 

SRC se ubica ent.re -0.3 y -o.z. 

6 -0.9 -o.e -0.7 -0.6 -0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 o.o 
l 

SRC 42.Z 33.3 29.1 27.Z 26.4 25.9 25.7 25.6 25.7 26.2 

"'· 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 o.o 0.9 

SRC 27.0 28.5 31.0 35.0 41.3 91.Z 66.7 90.7 127.5 

116 



100 

l.O 

FIOURA 5. !1 FUNCION DE LA SRC DEL. PROCESO WA.lU ESTIMADO 

!l.t.3 ESTIMACION DE MODELOS ARMA 

El procedimiento que se acaba de describir se puede ,enerallzar 

para la est.lmadón de cualquier modelo ARKA<p,q). El modelo se 

expresa como 

+ e a 
q l-q 

Deflnlendo al vector {l' • Cfl,, (I• • • 
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e ) se t.iene 
q 

p+q 

- "\ <fl, - 11">x" l L li 

donde 

eJ, li) 

(5, 221 

La derlvadas pueden obt.enex-se numéi-lcament.e <como se realizo en la 

estimación del modelo MA<t> pert.urbando los paramet.ros incluidos en 

el modelo "uno cada vez". EsU> es, se calcula pr-tmerament.e los 

valores de la serle ca,Jv,. 11;. (l;. 

replt.e para ca,1v,. 11; • h. (l; .. 

o; ~ h.. . .• (1:1 y as1 sucesivament..e. 

. , (l:l. El cálculo se 

11:1. después para ca,Jv,. 11;. 

El ne¡:;at.lvo de la derivada se obt.lene ut.llizando 

Est..e proc&dlmient.o t.lene la ventaja de obtener las derivadas 

calculando unicament..e los valol"es de ªt y no de sus derivadas. 

Si se dest,na X• como 

tee 



La notación (5.21) en forma compact.a es 

a'= X
0

<(l - (1°). a 

donde aº y a son vect.ores de n elementos. 

La estimación minimocuadrátlca serla la sli;uient.e: 

fl: flº= cx"·x·>-'xº•aº 

y el mecanismo de act.ua.lización es 

(lh = (lh-1 • C(l '.: l-'> 

(5. 231 

t5. 24) 

(5. 25) 

El proceso it.erat.ivo continua hasta obtenerse una conver~encia 

sat.isfactol"ia para cada uno de los paI"Amet.r-os. 

La mat.I'iZ de cavar-lanzas de los estimadores puede obtener-se 

mediante la slt:uiente fórmuia aplicada en la última Iteración: 

donde 

2 
s= 

n - P - q 

(5. 26) 

(5. 271 

Todas las fórmuias anteriores son apro><imadas, ya que se han 

efectuado bajo el supuesto de Wta apro><imación lineal. 
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5,Z EL ENFOQUE NO CONDICIONAL 

El enfoque no condicional se caI'acteriza porque Jos valores 

iniciales no se consideran como datos. 

En ll.1'ar de mininúzar ¿a~, se núrúrnlza en este enfoque la suma de 

cuad.r-ados de las esper-anzas condicionadas a los l"uidos dada la 

muestra v • Conside1·ando que el pi-ocesa se inicia en un 

pasado remoto la suma a minimizar- es 

SRC •~E [(a >12 

L. e l 
L=-00 

<5. ztll 

En el caso de los pr-ocesos est.acionartos, las esperanzas 

condicionad.as a la muest.I"a ._., se hacen pequetias a medida de que se 

alejan del periodo mueo:tral. En un proceso MA<q> se verifica que 

Ec<aL) • O para t. < -q + 1, ya que, al estar incol"relactonadas 

entre sl las ªL' únicamente ª-q+t a 0 , 

intervenido en La ¡;ener-aclón de la muestra v 
1 

se puede conside1·ar la apl"OKim&ción de que para 

Q un ent.el"O posit.tvo suficientemente ~r-ande, se 

a • 
·". n 

t < -Q 

verifica 

a han 
n 

En ¡;eneral 

+ 1, siendo 

que E <a> 
e l 

• O. Poi" lo t.ant.o, la suma a minimizar en la pr&ct.ica es 

<5. 29) 

PaI'a e><pllcar el cAlculo de las esperanzas condicionadas, se 

utiliza un modelo ARMA<t,O. 

Vl = t/JtYL-t •a - e a (5. 90) 
l t L-t 

En <5.30) los valores de " l se determinan en función de los 

valores pasados de "t' de a y de los valores pasados de a. Es 
l l 
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decir, los valores sucesivos de vl se van determinando "hacia 

adelante.. en función de los valores pasados. En un proceso 

estacionarlo e lnvert.lble también es posible una determinación en 

sentido inverso, ''hacia at.rAs", con lo que se t.lene 

t5. 911 

donde n es una variable de ruido blanco con la misma varianza que ... 
a, 

SI se toman esperanzas condicionadas en <5.30) y <5.31> se obt.lenen 

las slc;ulentes expresiones: 

E
0
cv,1 <fi,E

0
Cv,_,1 • E

0
Ca,1 - e,E

0
ca,_,1 <!S. 9Zl 

E_tvtl <fi,E
0
rvt.,1 • E

0
Cnt1 - e,E

0
rnt••1 (5, 9~h 

Las esperanzas condicionadas anteriores se calculan t.amando como 

condición a los datos de la muestra, es decir, a w
1

, w
2

, "n· 
Por- lo que se veritica que 

t. • 1, ., n t5. 941 

puest.o que la esperanza de la muestra condlclonada de "' en el 

momento t. serA just.ament..e el valor que ha salido en la muest.ra par-a 

ese periodo. 

Por ot.ra par-t.e también se verifica que 

E[a .l=Ela 1=0 
e n•J n•J 

j • t, 2, . <5. S!U 

ya que los valores futuros que toma el ruido a, no vienen 

(31 Por lo que 

"1:>Qckforoc<18ling" 
a.l enfoque cond1.c1.oncil le 

"bo.ci::cd.&li..ng" que signi.C1.ca. 
citr6.a" o relropron611Licot1, 
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condicionados por ia muest.ra dada en un proceso "hacia adelante". 

Analoc;ament.e sl se contempla un proceso "hacia atrás" se verifica 

que 

j • 1, 2, 

ya que en este caso los ruidos l)
0

, ll_, 

de la muest.f'a dada de "'· 

t5. 9dl 

serru. independientes 

Si se hacen supuesLos acerca de los valores finales, de la núsm.a. 

f'orma que se hizó para los valores iniciales en el enfoque 

condicionado, dados unos valores de los par-Amet.ros y de la muestra 

vt. ... vn, se puede calcu.1a.1"' de forma recUl'siva "hacla at.rás" la 

secuencia EcCl')n1, Ec[l')n-t] ... 

A.si, par-a t. • n 

ECCwnl = <1>,E.c"n-•l + E.Cr¡nl - e,E.cr¡n+ll (,, 97) 

Si se hace el supuest.o de que Ech'ndl• O y de que Ectnn•t.1• O se 

t.iene que 

Ec(l)nl = "n 

Para t. • n - 1, se t.iene 

De forma simil.ar se calculan E_<r¡n-z'• E_<r¡n-
5
> . 

a 

Eccr¡
1
1 . .;;, - <1>,w

2 
• e,E

0
cr¡

2
1 

<5. 98) 

. hasta llec;ar 

''· 99) 

Ahora de acuerdo a <5.3Ó>. E Cy¡ J, 
e O 

E Cy¡ 1 
e -l 

son lc;uales a ceI"o. 

Cont.lnuando el cálculo "hacia atrl>s" mediante la aplicación de 
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CS.33> se obt.endrlln E <v >. E <v > como 
e O e -s 

E/v
0

) = ,P
1
v

1 
+ Ec[Y)

0
1 - 8

1
Ec[Y)

1
] = ,P

1
v

1 
- 8

1
Ec[Y)

1
l 

E/v_,>= .P,Ec'v0 > 

E e <v _,>= .P,E«v _,> 

Las valores precedent.es se irán atenuando·, ya que no exlst..e 

retroallment.aclón del ruido. 

Una vez que se ller;a a valor-es cer-canos a O se puede inicial" el 

cálculo hacia adelante que permlt.e obt.ener los 

f'unci6n de los par-Arnet.roS de la muest.r·a y de 

obtenidos pr-ec:l.sament.e l'ecUI'sivo 

valores E Ca > en 
e l 

los valores E (w ) 
e ' 

"hacia at.rás11
• En 

consecuencia se puede 

en el pl'Oceso 

evaluar SRC* para valot'eS dados de los 

part.met.ros. 

En la est.lmación por MCO se evaluará <5.Z9> para unos valores 

iniciales (l
0

• El proceso iterativo subsl¡;uicnte se ef'ectúa de 

maner-a similar al enf'oque condicional con la dlf'erencia de que 

ahora los valores iniciales no se considel"an dados, sino que se 

calculan en forma recursiva "hacia at.l"ás" a part.tr de la muest.ra. 

En el enf'oque no condicional los estimadores de 

verosimilitud coinciden con los estimadores mlnimocuadr-ét.icos, en 

el enf'oque condicional, en cambio no se da est.a i¡;ualdad. 

Con la serie que se uUllzó para est.lmar el modelo MA<t> bajo el 

enfoque condicional se calcularán los valores de al mediant.e 
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ret.ropronóst.lcos y est.imar nuevament.e el modelo con el enfoque no 

condlclonal. Como la est.lmaclón de 8, que minimiza a la SRC es 

lc;ual a 0.21 en el enfoque condicional se ut.lllzarA este valor como 

el valor Inicial en el presente enfoque para reducir- el número de 

Iteraciones. 

Se obtiene primeramente la serle ll, utilizando l)l v, - 0.21ll,., 

par-a lntclar- el calculo hacia atrAs desde t • 10 hast.a t. • 1 

(columna 2 de la t.abla slr;uiente>. Cuando se llec;a a 1)
0 

se despeja 

v 
0 

paI"a obt.enet" la ecuación v 
0 
= n

0 
+ 0.21l'}

1 
corasidel"ando que n

0 
= 

n_:1. = O, se calculan los valot-es para la serie "t hasta que se 

i'°ual o muy ceN:ano a cet-o (columna 1>. 

A. par-tlr- del t.lempo t = -1 se Inicia el c.é.lculo hacia adelante par-a 

obtener- la ser-le a, de manera similar- al enfoque condicional 

(columna 3). Asimismo los cAlculos de las demás serles requeridas 

en la estimación se present.an en las columnas 4, 5, 6 y 7. 

El resultado de la primera lt.e:raclón es 

-0.02 
<e - e"> 0.00 • • 14.12 

por lo que el proceso converc;e en la ta. Iteración y la estimación 

del parAmetro es lc;ual en ambos enfoques. 
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-1 
o 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
e 
9 

10 

(" 

[ o l 
[0.081 

0.60 
0.72 

-1.36 
-0.34 
-1.88 
-1.20 
-0.05 
-2.05 
-2.64 
2.63 

.. , 
o 
o 

0.39 
1.01 

-1.36 
0.00 

-1.64 
-1.16 
-0.21 
-1.38 
-3.19 
2.63 

PRIMERA ITERACION 

a: =-O. 22 

(., 

[ o 1 
C0.081 

0.58 
0.60 

-1.49 
-0.03 
-1.87 
-0.81 
-0.33 
-1.98 
-2.22 
3. 10 

,., 
[ o 1 
C0.081 

0.58 
0.59 

-1.49 
-0.01 
-1.88 
-0.79 
-0.33 
-1.98 
-2.20 
3.12 

(51 

e o 1 

-0.08 
-0.56 
-o .-47 

t.59 
-0.32 

1.94 
0.38 
0.25 
1.93 
1.80 

•Z 

'" (di 

e o 1 

0.01 
0.32 
0.22 
2 .53 
o .10 
3 .78 
o .14 
o .06 
3.71 
3 .24 

1-4 .12 

(?J 

[ o l 

-0.05 
-0.34 
0.70 

-0.04 
0.60 

-1.57 
-0.13 
-0.49 
-4 .28 

5.68 

-0.02 

Para los modelos est.aclonales es válido uU!izat' los mét.odos 

ant.erioi-es. Un pl"oceso aut.ot"'~t;resivo mixto, con componentes 

r-ea;uJ.ar.es y est.acionales, no se puede est.imar- poi' mét.odos lineales, 

a difer-encia de lo que ocurrta con los procesos aut.orre,resi vos no 

estacionales. Por otra pa.rt.e, en el enf'oque condicionado de los 

pl:'OCesos autoI>re¡;r-eslvos estacionales hay que consldel'al' que se 

pel'del'An Dxs observaciones Iniciales. La ut.ilizaclón del ernoque no 

condicionado requiere del cálculo hacia atrá.s de muchos más 

términos que en los procesos no estacionales. Por est.e mot.ivo, en 

los modelos est.acionales las dif"erencias ent.re una est.lmaclón 

condicionada y una estimación no condicionada puede ller;ar a set· 

considerable, siendo pl'ef"erlble el últ.lmo enroque. 
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5.3 DIAGNOSrICO DEL MODELO 

Una vez que un modelo ha sido ldent.lficado t.ent.at.lvament.e y sus 

parámet.ros estimados, es necesario verificar si el modelo se ajust.a 

adecuadanwmt.e al comport..amlent.o de la serle o si est.e puede 

mejorarse. 

Se ut.illzarán prlncipalment.e 4 i:;rupos de pruebas o dlar;nóst.lcos 

para evaluar la suficiencia de un modelo: 

1) 

Z> 

3) 

Análisis de est.acionarldad. 

Análisis de los residuales. 

Ajust.e de parámet.ros 

subespecificado. 

adicionales: el modelo 

4> Omisión de parámet.ros: el modelo sobreespecificado. 

SI el modelo est.lmado es Inadecuado, la aplicación de est.as pruebas 

proporcionarán Información para reallzar modificaciones lói:;lcas 

para mejorar la especificación del modelo. No es recomendable 

basarse en una sola prueba 

ert'óneas. 

pues puede conducir a conclusiones 

Para ejemplificar la aplicación de est.as pruebas se ut.illzará la 

serle del prooeso quimico por lot.es. Se ut.illzaron Jos primeros 65 

valores de la serie para la est.imación de un modelo ARa> cuya 

ident.l.ficación se realizó en el. caplt.ulo IV. Los result.ado de la 

est.lmación se present.an en la sii:;ulent.e t.abla: 
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LS /1 Olpel>len\ Variable is C8Y 
Date: 8-15-1992 I Tioe: 18:38 
S!fL rall'J': 3 - &s 
bber of ob54!rVllU<XIS: 63 

\WU!a..E ctUFICIEHT STO. ER!llJl 

e 
MI 
AR2 

56.690n6 
-0.3175r.!>S 
0.2152171 

I0.96ll001 
0.1258381 
0.1261938 

T-STAT. 2-TAIL SiG. 

5.1687127 
-2.5237629 

l.70!;1.19' 

0.000 
0.014 
0.093 

R-squared 0.201227 
O 171WI 
10.68m 
1.821383 

-237.1097 

l\e.ln of dependen! var 51.31921 
Adiusted R-s<JJ1red 
S.E. of regression 
Ourbin-1/alson st.t 
Log likelihood 

e.e 
e,AR2 
MLAR2 

S. O. of dependent var 11.76102 
Sla of squared res id 6"..53. no 
F-statishc 7 .557584 

Covariance "'1trix 

120.2971 
-1.118479 
0.006333 

e,ARI 
Ml,ARl 
M2,M2 

-1.145S20 
0.01583.S 
0.011925 

!i.3.1 ANAUSIS DE ESTACIONARJDAD 

El anlillsis de est.aclon.arldsd se basa en los valores de las ralees 

de las estimaciones de los pollnomios AR y de MA, as1 como en el 

t.ama!lo de estas ralees. El t.amaflo se define como la ralz cuadrada 
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de la swna de cuadrados de la pal't.e real e lmaclnal'la de cada ralz. 

Para un proceso AR una raiz cercana a 1 es lndlcaclón de que la 

serle no es estaclonal'la y se requerlrll aplicar dlferenclaclones 

adicionales a los datos. Para mayor claridad de lo anterior se 

t.lene el slt;uiente modelo AR<2> 

C1 - </>
1
8 - <f>

2
B>zl• a, 

si se supone que se encuent.ra que W\8 de las t"aices es cer<:ana a t, 

pal'a este ejemplo se asume que la ralz es exactamente lt;ual a 1. El 

modelo se puede reexpresal' como 

con 

<1 - B><i - <1>B>z, • a, 

(1 - </>ll>v,= a, 

= z - z t. t.-i 

= ""' l 

que demuestra la necesidad de aplicar una diferencia adicional al 

modelo que sustituirá al parámetro autorret;reslvo de orden 2. 

Contrariamente, para el polinomio MA una r-alz cer-cana a 1 lndlca 

que el modelo está posiblemente sobredlferenclado. SI se supone que 

se estima un modelo MA<2> 

V • (1 -9 B -9 B
2>a 

l ' z l 

y se encuentra que una de las ralees es lt;ual a 1. Se puede 

r-eexpresar el modelo como 

vt (1 - 8)(1 - 98)al 
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si v
1
= {1 - B>z

1 
el modelo puede !'educirse a 

z = Ct - f:lB)a 
l \ 

que mues1.ra clarament.e la exist.encla de una sobrediferenciación de 

los dat.os. 

Para la obt.ención de las ralees del modelo est.imado para la serie 

del pN>ceso qulmlco se represent.a el modelo ut.!Uzando el polinomio 

aut.orr-er;resivo: 

Cl , 0.3188 - 0.215B1 >z = a 
\ ' 

Al i'ualar el poliriomlo aut.or1-e,reslvo 1 • 0.3188 - 0.2158
1 a cero 

y resolverlo como una ecuación de ser;undo r;raclo se obt.ienen las 

ralees d<>I modelo. Para B,=-1.51 y para 8
2
= 3.02, que muest.ra que 

ninguna de las ratees es cercana a 'l en valor absoluto y por lo 

't,ant.o no se r-equlere aplicat- una dlfer-oncia adicion&.l a la serie. 

5.S.2 ANAUSIS DE LOS RESIDUALES 

Si un modelo describe adecuadament.e al proceso ARIHA que r;obierna a 

la serie, ent.onces los residuales obt.enidos ool mod<>lo deberán se1· 

una serie de ruido blanco, con media cero, varianza const.ant.e e 

incorrelacionados sobre el Uempo. 

Consecuent.ement.e, el exámen a las propiedades de los errores 

permit.e evaluar la suficiencia de un modelo. Se debe considerar que 
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el análisis de los et-rores se basan en sus estimaciones, 

denominados como r-eslduales. Los r-eslduales pueden est.ar 

coI"relacionados unos con otros, aún cuando los verdaderos errores 

sean independientes. Los i-eslduales se definen como Las 

diferencias ent.re los valores obser-vados y los est.imados. 

Por ejemplo, para un proceso AR<t> los errot"es se definen como 

ªt= zl - rps.zt-t 

y los residuales como 

~l= zt. - $tzt.-t 

donde i, es la est.lmaclón de </J, y i,•\_, es el valor ajustado de 

z.-
La n,ura 5.4 muestra la ,ráflca de los residuales para el modelo 

ARC2) del proceso qulmico por lot.es. Una simple Inspección visual 

de esta (;ré.flca puede revelar- problemas exlst.ent.es en la serie, poi' 

ejemplo, los residuales mayores de los rezar;os 3, 17 y 29 pUdleran 

considerarse como la influencia de posibles observaciones 

"aberrantes" o lndlcaclón de que no se han filt.I'ado aún t.od&s l&s 

caract.erlst.icas del modelo, sin embar,o la ,ran mayorla de los 

residuales caen dentro de las bandas del 95% de confianza para 

considerar adecuada la est.lmaclón. 

Asimismo, si se adviert.e una t.endencla creclen.t.e o decreciente en 

la evolución de la dlsper-slón de los residuales sera lndicat.lvo de 

una posible het.eroscedast.lclda<I. 
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10 
17 

~o 

10 

V f~¡ 
-10 l -;ro 

-10 
10 Üi ~·o ~:; JO a·, ~o ú "ÍD rh oo o; 

FIOURA 5. 4 RESIDUALES DEL MODELO ARC2) DEL PROCESO auunco 
POR LOTES 

Constraste lndlvldual de los residuales 

Sl los residuales son verdaderamente ruido blanco, ios valores de 

su Cae no deber-An ser- est.adtst.icament.e diferentes de cero. Con l.a 

fórmula de Bartlett <ver ec. 4.2> se puede dla(;nostlcal' la 

si~nif'icancia de las autocorrelaciones de los residuales de manel'a 

Individual. Las autocorrelaclones de los residuales que esttm fuera 

del 95% de los limites de confianza serAn slr;nificatlvamente 

dif'erent.es de cer-o. 



La sli;ulente tabla muestra la fac y facp de los residuales del 

modelo ARC2) del proceso qulmico por lotes. Se puede notar que las 

autocorrelaclones de manera Individual no rebasan 2 veces su error 

estándar 1,ua1 a 0.126, por lo que deben considerarse como nulas. 

lilEM RESJO 
Dat<>: 8-15·1~2 I 111e: 1;:01 
~M rafl9';!: 3 - €.S 
~r of obs~rvat1cos: €J 

t\Jt-Ocorreltlloll5 Part1al Aulocorrclattons pac 
===:::.:===============--======--=:;-....:=:--:-...:===--== 

. :l . . :i: 1 0.043 0.043 

i: 
n: 

i: 
i: 
:n. 
lU. 

*' :i 
ll 
1 
m. 

*I 
i: 
:: 
: 
: 

i: 
ll 
ti 
: 

Q-St.ahs\ic C25 lags l 10 S33 

: 
l/ 

.u: 

1 
.u: 

*' :i 
lll. 

ti 
:i 
ll 
:: 
IU. 

ti 

: 

i: 
ll 

.ni 

1 -o. 01.s -o 011 
3 --0.003 --0 ()(•! 
• -0.(1€.5 --0 •lEil 
s -0.178 --0.173 
' -v.021 -o 01" 
7 0.032 0.015 
s -0.109 --0 111 
9 --0.045 --0.062 

1 10 0.121 o.vso 
: 11 0.130 0.121 
: 12 -0.097 -0. HS 
: 13 0.070 º·°'º 
: ¡J 0.00.5 0.1)84 
: 11 0.030 0.003 
: 16 0.147 0.181 
: 17 --0.040 --0.096 
: ló -0.lltl -0.037 
1 19 --0.082 0.013 
: ~) -0.001 0.023 
: 21 0.022 0.036 
: 21 -O.OSI --0 100 
: 23 -0.068 -0.078 
: 24 -o.tos --0.130 
: 25 --0 013 --0.021 

S.E. of Cmela\ions 0.126 
-----===---=====---===-===---===--==== 

202 



Contraste r;lobal ·de los residuales 

Un se~undo t.est. para evalua.:r las aut.ocol'r-elaclones de los 

r-eslduales en su conjunto más que de manel'"a pai-t..icular, es el 

estad1 st!co Ljuni;-Box Q definido como 

~ 1 2 ,... 
Q<K>= n<n • 2> l n--:-¡z- r k <a, > 

le =t 

(5. 40) 

t.amblén conocido como la prueba Portmanteau de los residuales. 

El est.adistico Q se dJst.J"ibuye apt"ox:imadament.e como una );, 
2 

cor1 

K-p-q-P-Q srados de libert.ad bajo la hipótesis nula H
0

= p
1
= P.=· 

• pk = O. El slmbolo K en el est.ad1st.lco Q<K> se refler•e al númer•o 

de t.érmioos utilizados en Ja sumat.ol'ia y los s1mbolos p, q, P, Q 

son los m.'uneros de los pará.met,ros aut.orre,resivos, de medias 

móviles, aut.orl"e,resivos est.aclonales y de medias movlles 

estacionales, respectivamente, incluidos en el modelo. 

Tomando un K elevado se t.!ene la ventaja de que se puede capt.ar los 

r k slr;nifica.'Livos corr-espondlent.es a rezar;os elevados, pel"o en 

cont.rapart!da a medida que aument.a se disminuye la pot.encia del 

est.ad!stico. 

La hipótesis de que los residuales son ruido blanco se rechaza si 

el valor de Q es relat.!vamente mayor comparado con el valor de la 

x' de t.ablas a un nivel de slsnincanc!a OI y con K-p-q-P-Q srados 

de libertad. 

Esto es, si Q<K> < -x.2 
no se rechaza H

0
, cont.rar!amente si Q<K> > -x.2 

se rechaza H
0

• En el proceso de contrast.ac!ón, la parte mAs 

subjetiva seria la det.ermlnac!ón a priori del nivel de 
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sl,nif1cacl6n. En r;eneral se t.rat.a de una decisión arblt.rarla, 

siendo c. • !l°A: y c. • 1" los niveles más ut.llizados en la prAct.lca. 

R~OIOH DE 1 REOlOH DE 
HO RECHAZO 1 RECHAZO 

1~.·. 
FIOURA 5,d CONTRASTE OLOBAL DE LOS RESIDUALES 

La estimación de Q 10.533 para el modelo AR<2> del proceso 

quimico por lotes basados en los primeros 25 rezat;os no rebasa la 

x' i.i;ual a 35.2, con K • 25 y p • 2 se t.lenen 23 i;rados de Llbert.ad 

con el 95°.1: de conflabllldad, por lo que las: autocorrelaclones 

tomadas en su conjunto se pueden· considerar también nulas. 

Primera dlf"erencla de los residuales 

Un t..er-cer- enfoque es eval\.lal" las aut.ocorrelaciones de la ser-le de 

la prlmet"a diferencia de los I"eslduales. Si los el"l'Ot"es ªt fol"rnan 

un pl"Oceso de ruido blanco, entonces 

a = e 
' ' 

<5.4U 

La primera diferencia de <5.41> se comporta como un proceso MA<t> 
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con el parámet.ro de medias móviles e, 1,uai a t, est.o es 

a -a =e -Ge 8=1 
l l-1 t. t L-t t 

La pr-imer-a aut.ocol"t-elación par-a un pl'oceso MA<t> con 9
1

• t es i:ual 

a -0.5 debido a que p
1
= -8

1
/<t $~) y las autocot":r-elaciones 

rest.antes son cel"O. 

La si,uient.e t.abla muest.ra la fac de la primera diferencia de los 

residuales, pal"a ~1 se t.iene un valor- de -0.466 seGuido de valot-es 

muy pequef'ios para las aut.ocor-relaciones restantes, esto reafirma 

que la sel"ie de los l'esidu.ales es una serie de ruido blanco. 

llJENT llESIDl 
Date: 8-lS-1991 / Ti..,; 19:11 
Sf'IPl. range: 4 - 6S 
Nulaber of observations: 62 

ffJtocorrehllons 

nm: 
. 1: 

:1. 
. :1. 
m: 

:1 
. :1. 

1: 
. 1: 
. :1 . 
. in. 
.u: 

:i . 
:1 

.1: 
ll 
: 

. i: . 

.1: 

:1. 
. 1: 

:1 . 
.1: 

l!-St.a\ishc (25 lags) ZJ.13t 

Partial J\;l.;WcNrelaltons " pac 

lnlt: 1 -0.414 -Q.414 
f.t.u; 1-0 %1 -o 30; 

t.1: 3 0.058 -0.15') 

' 1) (l5E, -{) oo:. 
nt: 5 -O 199 -\l.Ll6 
.u. 6 O.OSI -O 141 

7 0.089 -Q.(<¡( . 
•: 8 -o 0$l) -1) 04: 

11· 9 -<; 093 -(; .164 
u: 10 1) t)9~· -(1 ¡::_¡ 

:: 11 0.118 o 11;4 
11 12 -0.11,; -Q 05(l 

11 Q.070 -ú.0~7 
14 O.OSI O•);;; 
IS -0.109 -0.032 

!ll. 1• o 104 o ¡7,1 
:1 17 -ÍJ f,1ú3 (; o.s: 

ti: --0 04$ t. 025 
19 -O OS2 <; 'Ñ7 
20 t) o:.s -(i ;)]9 

.n 21 ú.(1€0 (¡ llE. 
7.; -l) 0€."9 :Jl)E 

:1 : 23 0.041 o •l>J 
11 : 24 -1) 1)72 -1) i03 

.11: : 25-0:)15-{¡ ¡¡o 

$: c.f Correialtor.:; 0.127 
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Es import.ant.e reconocer como los residuales de modelos mal 

especificados pueden ut.llizarse para realizar modlflcaclones 

16,lcas en los modelos p8I'a que representen más adecuadamente al 

proceso que domina la serle. 

Si se supone que se t.lene un proceso MAct> 

z=e -ee 
l t. i t.-t 

• <1 - 8 B>e 
.. l 

y se encuentra evidencia de que los residuales e, más que ser ruido 

blanco son 'obernados por un proceso MAC1>, 

e= a ->..a 
t. L l-t 

= <1 - >-.e>a, 
La evidencia clara para est.a situación es un valor sl,nlflcat.lvo 

para la aut.<><:orN!laclón del primer residual, combinando las últimas 

dos expresiones 

z.= <1 - e 
1 
B><1 - >-.B>a, 

<1 - 8
1
8 - >-.B • 8

1
>-.e•>a, 

ªt - ca, + }..)al-t + )..9t 0 t.-z 

que indica que un proceso MA<Z> serla más adecuado que el proceso 

MA<1> ldent.lflcado lnlclalrnent.e. 



5.3,3 EL MODELO SOBREESPECIFICADO: OMISION DE PARA.METROS 

Ot.ra prueba para checar la suficiencia de un modelo es evaluar- si 

el modelo no contiene parAmet.r-os r-edundant.es. 

Los par-ámet.ros r-edundant.es pueden ser locallzados mediante el 

análisis del err-or- est.ándal' de las estimaciones de los parametr-os 

<SE> y las estimaciones de las cor-r-elaclones ent.r-e los paramet.r-os. 

Se puede utilizar el SE para evaluar- la sli;nlflcancla est.adist.lca 

para un solo parAmet.r-o. Se dice que un par-ámetr-o es 

si,nificat.lvament.e diferent.e de cel'"o si el valor absoluto de su 

estimación es al menos 2 veces el valor de su erl'or est.Andar. Si el 

modelo tiene un parámetro lnsl¡:nlflcat.lvo es Indicación de que 

puede estar sobreespeclflcado y se debel"á, por lo t..ant.o, 

slmpllflcal'se. 

SI el parámet.r-o no sli;nlf!catlvo es el de mayor- or-den, el modelo 

puede simplificarse r-emovlendo est.e parAmet.r-o del modelo. SI el 

parAmet.r-o no sli;nlflcat.lvo no es el de mayor- orden, entonces se 

debe examinar las cor~laciones muest.rales entr-e los parámetros 

pal'a det.er-mlnar- cual de ellos se puede eliminar del modelo. Una 

ali.a cor-r-elaclón ent.r-e dos parAmet.r-os, est.o es, si el coeficiente 

de corr-elación entre ambos parámet.r-os se acer-ca a t es indicio 

suficiente para consldel'ar que existe un pl'oblema ¡:l'ave de 

multlcollnealldad. SI est.o OCUI'l'e, los coeflclent.es estimados 

t.endl'án un caráct.el' muy lnest.able con lo que podl'lan camblal' mucho 

de una l'eallzaclón a ot.ra As! el modelo estimado para el periodo 

muest.ral puede diferir del que se obt.endl'la para el periodo de 

pr-edlcclón. 



Uno de los parámetros puede ser omitido sin cambiar 

slr;nlf!catlvamente la suf'lclencla del modelo. El parArnetro Incluido 

puede recof:er la contribución del parwnetro excluido debido a la 

fuert.e correlación exist.ent.e ent.t""e ambos. 

SI el parámetro no slr;nlflcatlvo no es el de mayor orden pero está 

fuer-t.ement.e correlacionado con el parAm.et.r-o de mayal" orden se puede 

evaluar el modelo excluyendo el partunetro de mayor orden. SI no 

existe cort-elación ente ambos parrunet.ros~ se debe reest.imat" el 

modelo suprimiendo el parámetro no slr;nlflcat.lvo. 

LS // ti.NOO.nt Variable " Cfr 
Oite: 8-IS-199~ / h1e: 19:2f. 
S:'fl rang.: 3 - 65 
Nu!riber ~f olJservahons: 1)3 

VAAIABLE ClJEFFICIEkT :ro E.Fflúll 1-STAT 2-TAIL >IG 

e 
MI 

72.2119:!1 
-o 41)317~ 

6.21ó32~J 11.616498 
0.117!1l89 -3.4403$9.1 

R-sq;and 
Adjus\ed R-s<JJared 
S. E. of regression 
llurb1n-\lalson s\at 
L09 likelihood 

o 16:5')5 
0.148776 
10.8S370 
1 669238 

-138.6008 

r~a11 of ~noent va.r 
S D. of ~nt var 
S... of sqi;aroo res1d 
F-sta.tist1c 

0.000 
O.OOi 

51"4'21 
11.76<01 
71SS 971 
11.53628 

==-------------------------: 

C,C 
41U,AR1 

38.64170 C,AR! 
0.013733 

-•l.7106.IO 
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P2ll'a el proceso qu\mico poI• lotes el par ame t. ro 0.215 es 

t'ela.t.ivament..e pequefio comparado cor1 su SE • 0.126. Poi• lo que se 

debe evaluar si el proceso no puede set· descrito adecuadamente por 

un medelo AR<O. La t.abla ant.erior muest..t·a la est..imación de la 

serie mediant.e un modelo AR<t'> e indica que los dat.os pueden 

ajustarse adecuadamente como el modelo AR<2>. El i:.-rt·or est..Andat· de 

la re{;'r~sión solament..e se inc1·ement.o de 10.688 a. 10.854 y el 

est.adtst.ico Q de los residuales solament.e se incremerlt.6 de 10.533 a 

13.484. 

SI la correlaciones muest..r-ales ent.I·e las est.ima.ciones de 2 

pat·A1net1·os indican una alt..a co1·1·elacion ent.1~e los coef icient...es de 

diferent.es poUnomtos, ks sit.u.::-tcion e:-ci~e Ull .an~ltsis m.l.s 

detallado. Por ejemplo, si la mat...riz de co1·relación indica una a.lt.a 

col"relacion ent.r-e ~t y 8
9

, con o sin que ninltuno de ~st..os 

coeficientes sean no si~nificat.ivos. 

Queda. unicamente recurrir a la reespecificacion del m<Jdelo donde 

a.lt:uno de los paJ>ámet.ros deberá ser omitido. 

5.3.'1 EL MODELO SUBESPECIFICADO: INCLUSION DE PARAMETROS 

ADICIONALES 

Para ver-iftcar sl el modelo t.ent.at.ivament.e ident..iftcado corit..iene el 

número apr-optado d~ par~met..t·os para represent.ar a. los dat.os. se 

debe Incluir pax-amet.ros adiclonaies al modelo ARIMA, para ver· si 

con la adiciOn t.rae consi~o una mejorta en el modelo oI"l~tnal. 
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Por ejemplo, se muestra en la si,ulente tabla la estimación de la 

serie del proceso quimico por lotes mediante un modelo ARMA<t,t> 

para verificar si este modelo se adecua mejor a los datos en 

comparación con los modelos AR<t> y AR<2>. El valor del parAmetI'o 

MA<t> no es sl,nlflcatlvo y la aut.ocoI'relaclón de 4>, y e, es alta 

pot' lo que se concluye que 13, no debe lnclulI'se y el modelo AR<t> 

es más adecuado. 

LS /1 OeNndent Yaruble IS CSY 
Date: 6-15-199'2 I Tt .. : 19:J'J 
S!IP1. range: 3 - 65 
lbober of obmvat1ons: &'l 
Convergente ach1eved aft.er A it~rahons 

=======·=--------== 
YARIA&.E C((FFICIENT STO. ERROO T-STAT. 2-TlllL 516. 

St.'83979 O. 7416210 69.420781 0.000 -----------------------
MCll 
Afl(J) 

0.5100377 
--0. 7o%11l 

O. 26-08826 l. 9SSQA13 O. OSS 
0.2256266 -3.4035157 0.001 

R-.<JJared 
l\djU$\<d R-squared 
S.E. of regression 
Ourb1n-Watson stat 
Log Jikeliroo:I 

C,C 
C,llil<ll 
l'A(J),Afl(l) 

0.24~ 
o 217&43 
1U053'l 
J.93.llJ'J 

-2lU216 

Kean of depe~nL var 
S.0. of dePendent var 
S.... of s~ared resid 
F-statistic 

Covar1ance l\dr1x 

0.55(1003 
--0.00>247 
--0.051107 

C,Mm 
llt\(l),1\\(1) 
M(J),AR(I) 
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51.34921 
11.76402 
6496.329 
9.6m.17 

0.004497 
0.060060 
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Al a:;rer;ar parámetros adicionales en los modelos de serles de 

tiempo se puede caer en la trampa de parametrlzaclón redundante. La 

redundancia en los parAmet.ros ocurre cuando se ar;rer;a al mismo 

tiempo un paI'ámetro aut.oI"retr-esivo y un parámetro de medias móviles 

al modelo. 

SI se supone que el modelo correcto es un AR<l> 

para un periodo t.-1 se represent.a como 

zL-:1.= ¡fJ:lzt.-z ... ªt-t 

finalmente se sustrae y se reexpr-esa para zl, 

zl - zl-t::: flt2 L-t - q,tzL-Z "' ªt. - ªL-t 

zt <t ... lfi,>zL-t - tf>,zt-z • ªt - ªt-t 

o :r-eexpr-esal"lo como 

El modelo ARMAC2,t> puede derivarse direct.ament.e del modelo AR<1> 

ar;rer;ando simplemente un parámet.ro autorrer;reslvo y un parilmetro de 

medias móviles. Como el modelo ARMA<2,t> se derivó del proceso 

ARC1>, la dif'erencla ent.re ambos es Ilusoria y se prefiere el 

modelo AR<t> porque hace un uso de los dat.os mAs eflclent.e. 

Primeramente, porque el modelo AR<t> puede ut.llizar las 

observaciones de zl para el per-iodo t. • 2, ., n y el modelo 

ARMAC2,1> utiliza unicament.e las observaciones de "'. para t • 3, . 

. ., n¡ y ser;undo porque el modelo AR<t> t.iene que est.imar menos 
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parámet,ros que el ARMMZ,O. 

Si el modelo AR(1) es el correcto, el modelo ARM.-H2,1) está 

claramente sobr-eparamet.rizado, con el inconveniente adicional Je 

que se plant.earlan problemas en el proceso de estimaciOn ya que una 

de las r·a\ces del polinomio coincide t.eor1cameut.e con a:~ 

5.4 ESTIMACION DE ALGUNAS SERIES 

En la pl>j;lna 197 se presentó la est.imación del proceso qu1mico por 

lot.es con un modelo AR<2>, por lo que aqu1 unlcament.e se present.ai•á 

las estimaciones para los modelos idenUficados de la serie del 

t.urismo recept.ivo en México y la serie del precio de las acciones 

de IBM. 

5.4.t ESTIHACION DE LA SERIE DEL TURISMO RECEPTIVO EN MEXIOO 

La primera tabla muestra la estimación del primer modelo 

ident.i!icado para est.a serie: w .. z.= (1 - 68)(1 - ee">a.-
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L5 /i ~11·Ent ;JariaJ~e is ~~"·:¡~2 
Date: ll-í.J6-¡;s2' :°¡91-?, i6:i6 
WL rang¿: 1~76 a~ . iS-~ .. ;¿ 
Ni..wJ.ber of ot:Xi'lilhC·rtS. 156 
(.;.nverge..ice oc;i1i•f<I aflF ¡ :. it.:r .. 1 :1; 

~i<l -~·$...~ V 07Jt.l!~ -i s;.;1élL 
Slirl<ii· -··; E.Jt..);37 ,) V.:.6:-2~1 --.5':¡;:.·-6 

(, (::. 
(J1:..;(I 

R-squil;ed o m;;a 
.o;t.sJ::J 
,-, OiJL>c 
¡ ú.S(l1'5¡ 
i57 ¿5¡3 

i'Se~n of ~=-~r.>Y1l var n.iNV9.t3 
ftdJust~ ~-H;ar.;.~ 
SE. of r~res:;1<:: .. i 
VJrbin-~at;.Jn stü 
Log likelihoo:I 

5 G of ~e~nt · .. ar :· •. 1(,Jll(1 
~vi- of ~:.i;a;oe-J ;oes1d V .;¿55:;¡ 
f-5t;llsuc 12.E. ~'Ci2 

Mient.ras que Ja s!r;u!ent.e t.abla muest.ra Ja est.!maciOn del ser;undo 

modelo ident.iflcado corno W z = <1 - B B - e B12 - B B
13

>o . 
i2 l 1 lZ lB l 

LS 11 0;,per.dent Vmable is LW!m 
llat~: 11,.6-1;;2 ¡ ¡,..,, 16:27 
S>'ñ range: 1976 •11 - 1%(; lt 
'"OOr of ob5ei\lat-on;: 156 
Convergettce achieve.j after j itei'ations 

VM\ltlól.E v.EffICIEllT sm a;;¡,; T-STAT '-TAIL 5ló. 
----------------------===---=----·----=-- ----

MCJJ 

""' 121 111!13) 

-0.5500428 0.1'837582 -6 6720961 
-.) :610417 o (IS5A86C. -; (.,;{.¡72 
-o 1573!i07 o 087155<1 -1 [o'.l-'7567 

R-s'lUared 
Ad¡¡,sted R-squared 
S E of r1?-gre-ssJc.; 
ilurbin-llatson st.\ 
Log likelihood 

Q 39206) 
íl.3f.4136 
0.07f<.42 
2.:;.4936S 
176 8.155 

f\?an of del:Enóent VCI" 
S li ,,f ·is:'Ell~nt •a" 
S\Jli of ;quared rtsJa 
r-st.ah;ti~ 
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0.{)."I() 

o.on 
IJ.071 

o Oi).)94:; 
.i.ir..;w-: 
ú ;-*üO 
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5.4.2 ESTIHACION DE LA SERIE DEL PRECIO DE LAS ACCIONES DE IBl'f 

Se estima unicamente el primer modelo identificado <1 - rp
1
B>z,; a

1 

ya que es el único que t.iene un pa1·ámet.1"0 a est.imal'. Los r-esult.ados 

se presentan en la si¡;uiente tabla, coulh•mándose, de acueNlo a la 

identi!'icaclOn realizada, la est.imaciOu para rt>, cercana a 1: 

L~ // iJ¿pe.r.d~nl Van~ble is IB.'1 
Date: 11-.;ó-!9!12 i T1r.e: .i6:3: 
Stfl r'l'ng¿; ~ - 365 
~.er of obser'l'ativns: ~ 
Convergcn~e ach1e~cd aft.er l 1ter1t1on5 

R-s-rJared 
Adjusted R-sq.,Jared 
S.E of r'1!'9r¿suon 
[Anbin-Ualsor. stat 

i"l 55¿5~ 
n.;9:s~~ 
7.157¡¡.t; 
1 026124 

"-;n of <>!!><rdent var 478 .51% 
5 ~ of ckf;endent vor O(. jzs.JS 
St'1 of sqi;.ared resid 19m IS 
log li'•lihood -1251.075 

======-=-======-=====::=.:--- -------
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CAPITLl.O VI PRONOSTICOS 

Una vez que un modelo se ha considel'ado adecuado para repl'esentar 

al pl'oceso que domina a la serle de tiempo, puede ser utilizado 

para la r;enel'aclón de pl'onóst.lcos. 

El periodo de datos orlr;lnales se puede denot.ar como el pel'lodo n y 

al perlado a pronost.ical" como h, a est.e int.er-valo de tiempo h se le 

define como el horizonte de pronóst.icos. Los valores aún no 

r-ealizados de la serle serán, por lo t.ant.o, z""'h y al pronóstico 

para zn•h como zn (h). 

Debido a que la Val'lable a pronosticar zn+h' es una Val'lable 

aleat.oi-ta, ésta puede sel" desc:ri~ en 'Lér-minos de su dist.l"ibuciór1 

de pronósticos f n.h (1t), que es una distribución de probabilidad 

condlclonal de las observaciones presentes y pasadas, asl como de 

la especificación del modelo ARIMA que se haya seleccionado y 

estimado. 

o\a•rv<1Ci.6n 
• pron6•l ico• 

::1 • 
.. 1 

lr DISTltlBUCION DE 

... ._ PRONOST 1 COS 

• J 

FIOUJlA d. t DISTRIBUCION DE PRONOSTICOS f n.h (z) 
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6.t EL CRITERIO DE:L PRONOSTICO OPTIMO 

Se desea seleccionar el pronóst.ico que produzca los errores cuyos 

cuadx-ados t.en~&n los valores esper-ados más pequeríos. 

Si mh es el valor espel'ado del pl'onóst.ico zn•h para el periodo h, 

entonces "\,= Ez 
Mh 

Ot..ro pror,6st.ico par·a z n•h puede ser m definido 

como 

m=mh•d (d.U 

donde d es Ja dtfeN>ncla ent.re m y "\,· 

Ut.lllzando el pronóst.lco m, la esperanza del error del pronóst.lco 

al cuadrado, se define como el valor aún no t-ealizado en el t.iempo 

h, zn ... n' menos su pl"'onóst.ico m. 

E[<zn+h - m>
2]= E[[zn+h - <mh + d>]

2
] 

E[< >
2

] - 2dE<z - m ) + d
2 

= zn+h - mh n+h h 

como mh = Ez n+h , el sei;undo t.érmino es li;ual a cero y d 

minindzar las desvia<::iones, queda 

O para 

(d. 21 

que es la media del error cuadN!at.lco del pronóst.lco mh. Por lo que 

el pron6st.ico ópt.tmo par-a zn•h se obt.iene pal'a m = mn= Ez"""h' que 

i;oza de un error cuadrllt.lco medlo mlnlmo. 

SI z, es un proceso ARMA<p,q> estacionario e invert.ible. Para el 

periodo t.= n + h el pr-oceso se puede e>cpl"esar como 

- e a -
i n•h-t 

- (Ja 
q n•h-q 
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El valor esperado de zn+h para h perlados adelante, puede obtenerse 

como slc;ue: 

1) Se reemplazan los el'rol'es pasados y present.es 

a , j :$ O por las est.lmaclones de los residuales. 
n+J 

2> 

3) 

Se reemplaza cada e1>ror- Cut.uro a n+ j' O < j ::5 h por 

su espeI'anza, como ªn ... J es i-uido blanco los err-ores 

son simplemente cel"o. 

Se reemplazan observaciones pasadas y 

present.es z n+ j' j ::5 O por- los valot'es obsel'vados. 

4) Se reemplaza cada valor futuro de "'n•/ O < j < h 

con su apropiado pronóstico zn <J>; lo que lmpllca 

que se debe pr-onost.tcar- pl"'imet-o zn...._· znd· 

zmh-t par-a pr-onost.ical'" zn-.h" 

5) Se reemplazan los parAmetros del modelo por 

sus est.imaciones. 

Lo antel"ior sirve par-a r;enerar pronóst.tcos para cualquier modelo no 

est.aclonal y estaclonal, as1 como estacionarios y no estacionarlos. 
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6.2 PRONOSTICOS PARA MODELOS ESTACIONARIOS 

6,2.1 PRONOSTICOS PARA MODELOS AR 

Sl se considera el modelo AR<t> reintroduclendo la media µ 

zt. - µ = rl>, (zt.-t - µ> + ªt. 

z, • (1 - <t>,>µ + <t>,z,_, • a 
l 

(d. 91 

el valor- a(m no ~atizado para el sit;uient.e per-iodo se puede 

expr-esar al sustituir- t = n + 1, 

(d. 4) 

la media de la distribución de pronósticos P""ª este pel'lodo, 

considerando que ªnH se sust.it.uye por- su valor espel"ado ir;ual 

a cero, es 

Ezn+t= zn <t>= (1 - .P,>µ + <f>,zn 

par-a h per-lodos adelante 

h > 1 

(d.5) 

<d. dl 

considerando que los t.ár-minos de erI"or tienen media cero por 

E<an+h)• O para h > O. 

Los pr-onóstlcos par-a un modelo AR<t> tienden a la media de la serle. 

Si se expr-esa zn (h) en t.ér-minos de zn se t.iene par-a h = 2 

zn(2)= (1 - <P,>µ + <f>tzn(1) 

= (1 - "' >µ • "' [<1 - "' >µ • "' z ] t t t t n 

(1 - </> )(1 + </> )µ + .p2 z 
t t t n 

(d, ?l 
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para h = 3 

zn (3)= (1 - <f>?µ • <f>,zn <2> 

• (1 - <f>,>µ + <f>, [<1 - <f>,><1 + .P,>µ • <f>:zn] 

= (1 - <f>/<l + <f>, • <f>:>µ • <f>:zn 

r;ene!"alizando 

(d, 81 

<d. 9) 

. . 
zn <h>= (1 - <f>/<l + <f>, + <f>: + • • 

la sumatoria de 1 + <f>, + <f>: 
compor-t.a t;eomet.ricament.e, sl 

converc:e a 1 /1 - <f>, • por lo que 

_..h-l .. "' l 
< 1 la 

es una serie que se 

suma de los términos 

<d. to> 

si se pr-onost.tca cada vez más en el fut.UNl, est.o es, si h ~ co y 

dada la condición de estaclonarldad l<t>, I < 1 el término <(>~zn tiende 

a cel'"O. La expresión (6.10) se reduce a zn Ch>= µ como el mejor

pronóstico de la serle. Lo antel'lor refleja el hecho de que en un 

proceso estacionarlo, cuanto más lejos se quiera predecir el 

futuro, mayor será la Incertidumbre bajo la cual se obtiene la 

predicción. En un réc:lmen total de Incertidumbre la predicción 

óptima de una variable aleatoria es lc:ual a su esperanza 

matemática"'. Por el contrario, cuando se predice a horizontes 

. cortos, la Información muestra! permite mejorar la predicción que 

se harta si se utilizase unlcamente la esperanza matemática de la 

variable aleatoria. La propiedad del proceso AR<t> es que toda la 

<l> A.. Nova.te•. Op. cit.. p. 25i. 
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información muestral N>levant.e pal'a la predicción queda N>sumlda en 

el Ultimo valor obser-vado de la serie, en consecuencia dicho valot' 

es t.odo lo que se precisa, junto con la esperanza matemática del 

proceso para elaborar pl'edicciones. 

Como se expN>só, pax-a un proceso AR<D el horizonte de pronóst.lcos 

t.lende a µ, la media de la serle. Sl se supone que O < 41, < y zn 

está poi' ar-riba de la media de la serie, el pI'onóst.ico decr·ece 

exponencialmente hacia la media. Similarmente si O < 41, < 1 y z
11 

se 

encuent.ra por debajo de la media, el pl'Onóst.ico CN>cerá hacla la 

media. Finalmente si -1 < 41, < O, el pronóst.ico oscilará por arriba 

y debajo de la media hasta aproxlmal'se a ella, no Importando la 

posición de zn. Cuando se analizó la función memoria del proceso 

AR(1) se mostró que la Influencia de un shock decae i;radualmente, 

sin embari;o, persist.e pal'a un Infinito n(Jmero de periodos. Al 

anallzax- los pl'Onósttcos de este modelo se observa un 

comport.runlent.o similar. 

Por ejemplo, con los valor-es de a µ = 1001 f/lt. = -0.30 y zn e 80, los 

pronóst.tcos son los stc;ulent.es: 

41,=-0.30 

h 

z <lu 
n 

106 

que se calculan como sit;ue: 

zn Ch)= <1 - 41
1
>µ • 4'

1
zn 

2 3 

98.2 100.5 

z <1>= (1 + 0.30)100 - 0.30(80)= 106 
n 

z (2): (1 + 0.30>100 - 0.30(106): 98.2 
n 

4 

99.8 

5 

100.1 

6 7 

99.9 100.0 

zn (3)= (1 + 0.30)100 - 0.30(98.2>= 100.5 y as! sucesivamente. 



105 

µ= 100 

FIOURA 6. Z 

.......... ,------

__._ PRONOSTICO 

LIMITES INTERVALOS 

DE CONFIANZA 

PRONOSTICCJS DE UN MODELO A.JUU 

En procesos AR<p> con p > 1, no exist.e una forma analit.ica sencilla 

par•a la pI"edicción h peI"lodos hacia el fut.Ul'o. A pesal" de esto, es 

fácil obsex-val" una diferencia con respecto a la predicción con 

modelos ARC1) y es que la iní'ol"mación muest.ral r-elevant.e paI"a la 

pr-edicciór1 se l"esume en las p últimas observaciones de la. variable 

a pI"edeci:r-. Esto es 

(d. tt1 
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6.2.2 PRONOSTICOS PARA MODELOS MA 

Los pronósticos para un modelo MACD se pueden i;enerar en forma 

similar al proceso ARC1>. 

Pai:-a el perlado n ... t el modelo MACO se puede expresar- como 

Cd, :lZI 

zt ya no l"epresent.a aqu1 desviaciones sobr-~ la media sino los dat..os 

orl,;lnales. 

En el t.iempo nt ªn•t. t.odavla no ha sido observado y se r-eentplaza 

poi- su valor esperado cero. El valor del t-esidual un puede 

calcular-se como sls;ue <2 ,: 

a=z -µ-ea 
n n 1 n-1 

El pronóstico para un periodo adelante es solamente 

(d, :l!U 

para dos periodos adelante 

= µ (d,:l4) 

debido a que ªn+z y ªn+t son desconocidos y se reemplazan por- su 

media lt;ual a cero. 

CZ> ParQ r••olver a 
n 

•l •nroque condLci.ona.l reemplaza. a 
o 

En 

espera.do i.gua.l cero, mi•nlro.9 que el enfoque 
utiliza. el relropron6alico para. el c6.lculo de 
i.ni.Cl.a.lea, 
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Lo anter-lor es análot;o al efecto del shock aleatorio del modelo 

l<A<t> que solamente impacta para un periodo en el futuro. 

SI se considera, por ejemplo, los slr;uientes valores para µ= 100, 

e,= 0.3 y se supone que ªn = 0.5, los pronósticos quedan: 

e,= o.a 
2 

98.5 100 

que se calculan de la sir;uient.e manet-a: 

z <t>= 100 -(0.3)(5)= 98.5 
n 

z <21= 100 
n 

h ~ 2 

3 

100 

4 

100 

---- PRONOSTICO 
LIMITES INTERVALOS 
~DE CONFIANZA 

FlOURA. d. 9 PRONOSTICOS PARA UN MODELO MA<tl 

Similarmente en la función memoi-la de un modelo l<A<q>. el efecto de 

un shock solamente repercute en q pei-lodos. Solamente los primeros 

q valoi-es del pei-fll de pronósticos para el modelo l<A<q> serlm 

Influenciados por los ei-i-ores pasados y los demás valores serAn 

lr;uales a la media del proceso. 

h > q (d, i5) 
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6.Z.3 PRONOSTICOS PARA MODELOS ARMA 

Se puede definir al modelo ARMA<t,D Introduciendo la media de la 

ser·ie como 

zt - µ= ctio.<zl-t - µ> • ªt - 8 tªt.-t 

zt <t - t/Jt>µ • cPtzL-t • 0 t. - 8 t 0 t.-t Cd, td) 

reeK¡>resado para el perlado t = n + 

znu= <t - <Pt>µ • ;tzn • ªf\'tt - 91ªn td. t?I 

los pt"'onósticos r;enerados secuencialment.e son 

h > 1 (d.18) 

Par-a este pl"Oceso los l"esidua.les pasados solament.e influyen en el 

pl'anóstlca del pel'lada l. Slmilal'mente al pl'Ocesa AR<t> cada vez 

que se pl'Onóstlque más en el futUl'a, el pl'anóstlco tiende a la 

media de la serle. 

6.3 PRONOSTICOS PARA MODELOS NO ESTACIONARIOS 

Lo analizado en la sección 62 se puede ext.endel' para lnclull' a las 

modelos no estacionarlos, reemplazando ímicamente zn•;' j !: O y J > 
O con los valores diferenciados vn<j y resolvel' e><pllcltamente pal'a 

zMh' ya que el objetivo es pronost.icai- la sel"ie Ol"iginal y no La 
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serle dfferenclada. 

6,3.1 PRONOSTICOS PARA EL MODELO ARIMA<0,1,1> 

El modelo ARIMA<0,1,t> se puede expresar Introduciendo la media de 

la serle diferenciada w = z - z 
l L t-t 

El modelo es estacionarlo en 

las pl"'lmel"as difer-encias "'t pero no lo es é-h la. sez.te ol"i&"ina.l zt. 

se reexpresa el modelo par-a el periodo n + t y se resuelve en 

términos de z 

"" 

El pronóstico óptimo se obtiene reemplazando 

li;ual a O y utilizando z n se calcula a n como 

los pronósLicos serAn 

h > 1 

a 
n+t 

poi" su media 

(d. 22.> 

Alt.ernat.lvament.e se puede expresar (6.22> sust.lt.uyendo zn <h - 1) 

como 

h > 1 <d. 29) 

La lllt.lma expresión Indica que el perfil del pronóstico es Wl8 
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linea r-ecta con pendiente µ e lnt.ereept.o ii;ual al pronóstico de un 

per-lodo adelant.e. 

SI se t.lene, por ejemplo, µ 

pr-onóst.icos son los si,uient.es: 

n n+t n+2 n+3 

BO 178.5 278.5 378.5 

que se calculan como si~ue: 

zn<1>= µ + z - (} a 
n ' n 

100 • 80 -(0.3)(5): 178.5 

z <2>= µ + z (1) 
n n 

100 + 178.5= 278.5 

Zn (3): 100 • 278.5+ 378.5 

z 
l 

700 

dOO 

"ºº 
400 

900 

zoo 

too 

n n+:l n-t2 n•!ll n+4 t1+!5 n•CS 

n+4 

478.5 

n+5 n+ó 

578 .5 678.5 

--e- PRONOSTICO 

LIMITES INTERVALOS 
DE CONFIANZA 

FIGURA d.4 raONOSTICOS DE UN MODELO ARIWACO.:l. t 1 
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6.3.2 PRONOSIICOS PARA UN MODELO ARJMA<t,t,O> 

El modelo ARIMAC1,1,0) se puede expresar Introduciendo la media de 

la serle diferenciada 

(1 - ~,B><t - B>z,• 6 + a, 

con 6 = <1 - ~_>µ la media de la primera diferencia v,= <1 - Bn,. 

Se resuelve pat"a zt. 

<d.l'5) 

El hol'lzont.e de pron6st.lcos con el error cuadrát.lco m1nlmo es 

"' <t>= 6 + <1 + ~ >.: - ~ "' n tn tn-t 

Para ln1"erlr sobre el perfil de pl'Onóst.lcos de "'n+h se analizará 

primero el perfil de pron6st.lcos de la serle diferenci&da. Al 

reexpresar <6.24> en términos de la prl,,,.,ra diferencia se obt.1ene 

Vt.= 6 .. <fi,vn • al 

El perfil de pronósticos para este modelo es 

vn (1): 6 + ~,vn 

vn(2): 6 + ~.vn<t> 

(d.Z?I 



Se sust.ltuye pror;N!sivament.e v n <h - 1> de <6Z7> para ller;ar a la 

siguiente expresión 

(d. ?8) 

El pronóstico de la primera diferencia t.lende a la media de la 

sel'le µ, teniendo un comport.amlento similar al modelo AR<O 

estacionarlo. 

Para facilitar la inferencia sobl'e el pronóstico de z, y v,, se 

asume que 4', > O. SI el pl'Onóstlco para la serle diferenciada 

deci-ece hacia la media µ con µ > O, el pronóstico para la serle 

oricinal se incr-ement.a a una t.asa decr-ecient.e y event.ualment.e est.e 

crecimiento se acerca a la media de la serle diferenciada. El 

perfil de pronósticos de v l se acerca a µ pol' debajo, por lo que 

para una "n ner;atlva el perfil de z, mostrará primero un 

decl"ocimient.o y post.el'ior-ment.e un Cl'"ecimient.o a una t.asa media 

cer-ca.na a µ. 

Por ejemplo, con los slr;ulentes datos se calcularán los 

pronósticos, t.anto para "'n como par.a zn 

n-t o n+1 n+2 

z = 20 
n 

n+3 n+4 

z = 30 
n-l 

n+6 n+7 n+8 

-to 4 12.4 17.4 20.5 22.3 23.4 24.0 24.4 

n+9 

24.7 

zn 30 20 24 36.4 64.8 90.3 116.2 14t.7 167.0 192.2 217.3 

Las str;ulentes flr;uras muest.ran las i;ráflcas para cada una de estas 

series: 
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v, 

Z5 
20 

t5 
to 
5 
o h 

- 5 D d .. 
-to 

zoo 

-· 5 d .. 
FJQURA d, !I PRONOSTICOS DEL MODELO AktWAU,t,O> 

La l"ecuperaclón de las predicciones para cualquier serle z, a 

par-t.lr d& las pr..dlcc!on&s elaboradas par-a las serl&s dlt"er<>nciadas 

se lleva a cabo de manera similar. 

Adlc!onalment.e, si el modelo <>st.lmado t"ue para la transformación 

loc;arlt.mica de la s&rl<> Ol'lc;lnal z,, denotada por v, = lor;<z,>. el 

modo de recuperar las pr-edicciones de los valol"es fut..UI'Os de zl es 

Cd. 2:0> 
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donde a, (h) denota al error de predicción h periodos hacla el 

fut.Ul'o. Dependiendo del t.amallo de la varianza del error de 

predicción la expresión ant.erior supondrá una diferencia 

sir;nlflcat.lva o no con respecto a la slmple alt.ernat.iva de hallar 

la función exponencial de los valores de Ezt+h· 

6.-4 INTERVALOS DE PRONOSTICOS 

Adiclonalment.e al pronóst.ico punt.ual que se obt.lene para los 

modelos, se desea inf'erir sobt·e la incertidumbre alrededor de est.os 

puntos. Para ello debe calcularse el et-l'OI" est..Andar- del pronóst.ico 

y construirse sus llmit.es de confianza en bandas de ±2SE. 

Para el cálculo de los errores est.imdar de los pronóst.lcos es 

preferible ut.lll:zar la forma "error shock" de los modelos ARIMA, 

est.o es, r-epresent.a1- al modelo unlcament.e en t.ét-rninos de los. 

errores pasados y presentes. 

Cd, ~Ol 

Los valores de los parAmet.ros "'•' "'• . . . dependen del modelo 

ARIMA en part.icuiar. En el caplt.ulo 111 se utilizó la forma "error 

shock" para la represent.ación de la runclón memoria de los procesos 

est.acionarios. Por ejemplo, para el modelo AR<t> se encont.ró que 

11',= ~ •• "'.= ~: y en r;eneral 'l'k = 4>: <ver ec. 3.29). 

El pronóst.lco ópt.lmo z n Ch) puede expresarse ut.lllzando (6.30) 

Zn (h): tphan • V'M1.ªn-t. + • • • (d. !11 



Como resultado, el error de pronósticos de h periodos adelante es 

(d, ll) 

la varianza del error de pronósticos es 

Varlan <h>l= Era~<h>l= ( t • lp: + w: • .. + ip~_,>or: <cs. 9!11 

Conforme el horizonte de pronósticos se alart;a, las varianzas del 

error no decaen monot.onamente 

Cd. 94) 

Lo que Intuitivamente Indica que la lncertidwnbre crece conforme se 

pronóstlque cada vez mAs en el futuro. 

SI se asume que los térnúnos de error a, están normalmente 

d!Gtrlbuldos, se puede caracterizar la distribución de pronósticos 

fn.h <z>. Esta distribución de pronósticos se dlstrlbulrA 

normalmente corno una var-iable aleat.oz.ia con media zn Ch> y val"ianza 

Varia n Ch>J, por lo tanto, si se establece un Intervalo de confianza 

al 95" para z n+h se tiene 

z Ch) ± i.96SEl:a Ch>J Cd, 9~U 
n n 

el error estándar de pronósticos CSE>, se define como la ralz 

cuadrada de la varianza de pronósticos de Có.33). Para el cAlculo 

de los llnútes de confianza se requiere de las est.lmaclones de los 

• l"j y u,.-
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CALCULO DE LOS '11 

Para obtener los limites de probabilldad de los pronósticos es 

necesar-io calcular previamente los valores de VJ
1

, VJ
2

, • . ., 'Ph-t 

del modelo ARIMA particular. Estos pesos '11 se pueden obtener de la 

sli;uiente manera: 

'11, = "'• - e, 

'11. "1,'11,. "'·-º· 

(d. 96> 

donde "'º= 1, "'t o para j < o y ej o para j > q. 

Para el modelo ARCO los pesos 'I'; se obtienen de la sli;uiente 

manera: 

"'• "'· 
"'• • "'· <"1,> . "': 
ll'j "'j • 

La col'respondlente varianza del el'rol' de pronósticos utlllzando 

C6.33> es 

varean Ch)] • C1 • "': • "': •.•.• "'~h-<>)(7: 

Confol'me h es !;l'ande la varianza de pronósticos tiende a la 

varianza del modelo ARCO. En la fl;ura 6.Z se representan los 

Intervalos de confianza para el modelo ARCO. 
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Slmllal'ment.e, para el modelo MA<t> los pesos \l'j se calculan como 

"'º • t 
... -9, 

11'¡ • o j > t 

Su correspondient.e varianza del error de pronósticos es 

varea <t>l= <l 
n <> 

h > 1 

Por lo que la varianza del error de pronósticos para 2 o mAs 

periodos adelant.e equivale a la varianza del modelo MA<t>. 

La varianza del error de pronósticos para los modelos est.acionarlos 

se hace const.ant.e confol'me h es rnAs crande y se va aproximando a la 

varianza de cada modelo en part.iculal'. 

Cont.l'ariament.e, para los modelos no est.acionarios la varianza se 

increment.a sln limite. Por ejemplo, para el modelo IMA<t,t>: 

Si!\ - zt-i· µ • ªt. - e,ªt.-t 

al expresal"Se en la forma "er-ror- shock." queda 

Zl= µ • al • (1 - 9
1

)at.-i. 't (1 - 9t)Qt-z + •• 

poi' lo que los pesos \I' son const.ant.es e !cuales a 'flj • t- 9 •' para 

j • t, 2, La varianza del el'rol' de pl'Onóst.icos puede 

ca1cularse como 

Vart:an <h>l• O':Ct • <h - t><t - e,>2
J 

Clarament.e se ve que conforme h se hace m6s grande, la varianza se 

increment.a sin limit.e. Los limit.es de confianza del proo&SO lMA se 

ensanchan més y más conforme se va pronost.lcando en el C\Jt.Ul'O. <vel' 

la ¡;ráf'lca 6.4). 



6.5 PRONOSTICOS PARA U. SERIE DEL PROCESO QUIMICO POR LOTES 

En el capitulo anterior se estimó Ja serle del proceso qu1mico por 

lotes utilizando los prlmeros 65 datos obteniéndose los sl¡;ulentes 

resultados: 

z = 56.691 - O .318z • O. 215Z 
l l-l l-Z 

10.688 

<10.968) <0.126) (0.126) 

El intercepto 56.691 es una estimación de <1 - 4>< - 4>,>µ, poi" lo 

que se obtiene Ja estimación de µ corno fl= 51.43, valoI" muy cercano 

a Ja media de los datos 51.48. Los valoI"es entre paI"éntesls 

represent.an los SE: del intercepto y de los pBI"AmetI"os estimados. 

Con estas est.imactones se pI"OCede a pronostlCaI" paI"a los sl¡;ulentes 

15 puntos de Ja serie: 

oes. V'j L.I. PRONOSTICO L.S. VALOR 

""" """ OBSERVADO 
< ll (2) ... (41 "" 

66 1.00000 36.27 57.22 78 .17 59 
67 -0.31759 24.93 46.91 68.89 40 
68 0.31608 31.15 54. u 77 .06 57 
69 -0.16873 26.38 49.60 72.83 54 
70 0.12161 29.22 52.58 75.95 23 
71 -0.07494 27.25 50.67 74.08 
72 0.04997 28.48 51.92 75.36 
73 -0.03200 27.66 51. u 74.56 
74 0.02092 28.10 51.63 75.09 
75 -0.01353 27.84 51.29 74.75 
76 0.00880 28.06 51.51 74.97 
77 -0.00571 27 .91 61 .37 74.83 
78 0.00371 28.01 51.46 74.92 
79 -0.00240 27 .95 51.40 74.86 
80 0.00156 27 .98 St.44 74.90 



El calculo de los pronóst.lcos puntuales se se!lala a continuación y 

se presentan en la columna 3 del cuadro anterior: 

56.691 - 0.318z + 0.215z 
n n-i 

56.691 - 0.319(39) + 0.215(60)= 57.22 

56.691 - 0.319z <1> + 0.219z 
n n 

56.691 - 0.318(57.22) • 0.219(39): 46.91 

La varianza del error de pronósticos es 

varean <h>l= <t + 111: + Y': + • • • ... 111:_1 >a: 
se utiliza <6.33) para el cálculo de los pesos yr. 

"'º = 1 
'I', = 4>, -0.31759 + O = -0.31759 

"'• 4>,'I', + 4>, = -0.31759(-0.31759) + 0.2152 = 0.31608 

"• 4>,'I'. + 4>•"'• = -0.31759(0.31608) +(0.2152)(-0.31759) 

= -0.16873 

los valores de y¡ para todo el periodo a pronosticar se presentan en 

la columna 1 del cuadl'o anterior. Después de 10 periodos los 

valores de y¡ empiezan a ser muy pequellos lo que refleja el hecho de 

que no se 8f;rei;a Incertidumbre conforme se alari;a el horizonte de 

pronósticos. 

Las varianzas para cada uno de los periodos a pronosticar son: 



Var!an<t>l= <1 + 'l':>a!= Ct + C-0.31759>'i<10.688>z= 124.11 

SEta <1>1= 11.21 
n 

varean (2)1= (1 + 'I': + 'l':>a:= [1 + (-0.31759)2 
+ (0.3160S>

2
J(10.68tl>

2 

= 135.90 

SEf:? <2)1= 11.71 

Var!an<3)1= (1 •\I': +'I': •\/':>"'!= [1 + <-0.324>
2

+ <0.324)
2

+ <-0.176>
2
lx 

(10.599)2= 139.38 

Una vez conocidas: las varianzas Cy por lo tanto, el error estándar 

de pronósticos> se pueden construir los Intervalos de confianza 

para cada uno de los puntos pronosticados <la columna 2 presenta el 

11mlt.e Inferior de los Intervalos de confianza y la columna 4 el 

limite superloi- en el cuadro antei-ioi->: 

Obsei-vación 66 

zn Ct> ± 1.96SEC10.69): !l7 .22 ± 1.96(10.688>= C36.27 , 78.171 

Obsei-vación 67 

zn <2> ± 1.96SEC11.21>= <16.91 ± 1.96<11.214). C24.93 , 69.891 

Observación 68 

zn C3> ± 1.96SEC11.71>= 54.tt ± 1.96(11.711)= [31.15 , 77.061 

y as! sucesivamente hasta la obsei-vación 80. 

La íir;ura 6.6 muestra la r;rMlca de los puntos pronosticados y sus 

correspondientes bandas de confianza. Se puede obsel'var que despUés 

de tO pronósticos los pronósticos rest.antes son constantes, con un 
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valor l.¡;ual a 51.4 que es la media est.lmada de la serie. Asimlsmo, 

los intervalos de confianza para est.os pronóst.lcos ya no se 

ensanchan lo que refleja la est.actonarldad de la serle orl.¡;lnal 

08 70 70 78 80 

FIOURA d. d PRONOSTlCOS EL PROCUO QUIMICO POR LOTES 



6.6 ACTUAUZACION DE PRONOSTICOS 

Al disponer-se del valor de la sit;ulente observación z"., se 

pueden &justar los pronósticos P""ª los sli;ulentes periodos. Est.o 

puede ser ,enerado en 2 f'oI-mas'9 >: 

1> Act.uallzaclón secuencial de pronósticos: Con el nuevo dat.o se 

procede a reest.imar los parámet.ros del modelo. Asimismo se 

aplican nuevamente las pruebas de validación para verificar si 

el modelo slt;ue siendo adecuado y se calcula el pronóst.ico 

par& el sit;ulente periodo. Se esper& que los valores de los 

par-ámet.l"Os no cambien mucho al estimarse con un nuevo dato, en 

en caso contra?'io se debe dudar de la estabilidad del modelo. 

2> Pronósticos adapt.at.ivos: Bajo est.e enfoque no se reest.lman los 

parámetros del modelo, pero si se cambia el punto de orli;en de 

los pronósticos para incorporar el nuevo dato disponible. 

(!) S• puede conau\.la.r m6.a a. fondo oobre este punto a. a. Box y a. 
Jenki."9. Op. cit.. P• 9' y ••· 



CONCWSIONES 

Aun cuando Wl r;1·an numero de libros se h3n editado para el analisis 

de series de tiempo desde Jo escrito por G. Box y G. Jenldns en 

1970, pocos se han preocupado por presentar un nivel accesible para 

el estudiante con poco ent.rell3miento estadlstico. Entre los 

esfuerzos más valiosos en est.e sentido se puede mencionar los 

realizados por W. Vandaele <1976> y Ezequiel Uriel J. <1985). 

Al lr;ual que ellos, en la presente disertación se intentó construir 

la intuición del análisis de serles de tiempo. Es decir, se detalla 

por una lado la parte teórica de los principales modelos pero al 

mismo tiempo se confrontan con series simuladas o reales, que 

refuerzan el aprendizaje de cada tmo de Jos pt"Ocesos. 

Concretamente, en el capitulo II al introducirse el concepto de 

est.ac.ional"ldad y como t.ransform.al" una serie no est.acionaria en 

estacionarla, se ut.Uizó la serie real del Tur-tsmo Receptivo en. 

México que posee las p1•incipales caract.er!sticas de tIDa se1·ie no 

estacionaria <existencia de una tendencia, varianza creciente y 

estacionalidad), que la hace adecuada para el desarrollo del 

capitulo. 

En el capitulo III en el análisis de cada Wlo de Jos procesos se 

presentaron las r;ráficas y sus correspondientes funciones de 

aut.ocorrelación de series simuladas simples. Estas serles simuladas 

se r:ener&N>n en base a estructuras aut.orrer;resivas, de medias 
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m6•11es y mixtas que er.;loban los col!'.portamientos ri'.3s comunes t!e 

los procesos. 

El estudio previo de series simuladas permiten al est.udiante se 

fanúliarice con los comport.amient..os de las series reales y su 

posterior ident.lficaclón. Est.e análisis se da en sent.ldo inverso al 

análisis de una set•ie real, aqui se conoce la est.ruct.ura r;eneradot-'a 

y se estudia el comport.amient.o de la serie result..ant.e, ntient.ras que 

con W\a. serie real se analiza su compor-t.amient..o para encont.rar la 

estructura que la ¡;eneró. 

Por su part.e, en el capitulo IV se presenta el método de esLimación 

no pararnét.rica, se ejempllfica con series simples que pernút.en la 

comprensión del proceso it.erat.ivo. Sin embar¡;o, considerando que en 

la actualidad se hace necesario el uso de ordenadores para el 

t.ratamlent.o de serles reales, se presenta adiclonalment.e las 

estimaciones realizadas a t.ravés del paquet.e TSP <Time Series 

Proccesor->, debido a que es tma de los paquet..es con que el 

estudiante est.á más familiarizado en la facultad. 

Es la serle del proceso qu!m!co por lot.es con la que se ejemplifica 

prlncipaiment.e t.oda la met.odolo¡;ia, desde el cálculo de las 

funciones de aut.ocorrelación y aut.ocorrelación parcial, la 

tdent.lficación de la serte, esUmaclón y validación de los modelos 

t.ent.aUvos, hast.a la ¡;eneración de pronóst.lcos. El se¡;utm!ento con 

est.a serte en cada uno de los caplt.ulos perm!t.e la comprensión 

¡;loba! de la met.odolo¡;la. 

Por lo tant.o, con los element.os aqu! manejados es posible anallzar 

muchas de las serles de Uempo reales económicas y no económicas. 

240 



La metodolo;la deberá utilizarse como W\a herramienta adicional del 

análisis macroeconómico y microeconómlco y el uso mecanlcista de 

ést.a puede corducir a conclusiones erróneas. f'inalmente, hay que 

considerar, que no es el pronóstico del t.iempo el que produce la 

lluvia. 
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ANEXO ESTADISTICO 



Serle 1: Afluencia Tot.al 

(1970-198'1 ). Miles 

Turismo. 

~ 

MES 'ARO 1970 1971 

ENERO 161.4 180.7 
FEBRERO 170.1 187.4 
MARZO 214.6 176.3 
ABRIL '143.3 219.ll 
MAYO 180.2 1tl0.9 
JUNIO 213.9 222.8 
JULIO 236.4 269.9 
AGOSTO 222.3 237 .5 
SEPTIEMBRE 130.5 146.2 
OCTUBRE 149.0 177.7 
NOVIEMBRE 171.4 201 .6 
DfOIEMBRE 256 .9 302.6 

~----·--··-

MES ' ARO 1978 1979 

ENERO 292.7 332.6 
FEBRERO 312.0 357 .3 
MARZO 368.0 377 .3 
ABRIL 277.4 357 .o 
MAYO 270.4 304.5 
JUNIO 300.5 351.9 
JULIO 358.4 36S.6 
AGOSTO 330.1 373.0 
SEPTIEMBRE 237.1 245.3 
OCTUBRE 248.7 284.6 
NOVIEMBRE 318.3 324.7 
DICIEMBRE 440.1 466.7 

del Turismo 

de t.urist.as. 

1972 1973 

215.8 242.0 
226.4 214.9 
280.4 270.5 
209.9 283.0 
195.2 230.0 
276.1 286.6 
297 .o 305.8 
262.1 314.4 
178.7 191.8 
206.3 220.5 
222.7 270.2 
344.0 358.6 

1980 1981 

363.8 341.4 
374.9 359.0 
407 .6 350.6 
331.1 347.8 
326.0 317.8 
334.5 330.9 
352.2 356.1 
365.2 333.3 
226.0 238.7 
279.6 280.0 
327.1 317 .1 
455.tl 450.8 
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Recept.lvo en México 

Fuente: Secret.ar!a de 

1971 1975 1976 1977 

252.9 253.3 252.6 235.4 
271.8 204.4 270.4 260.6 
295.3 327 .5 207.3 26tl.O 
296.4 216.2 279.2 21!9 .o 
244.0 237.3 ZJO .2 222.1 
301.9 280.1 255.1 257.0 
317 .1 303.8 288.8 329.2 
321.0 306.3 259.7 283.6 
184.4 173.7 175.1 197.5 
235.2 233.7 231.4 236.0 
'):77.2 200.3 238.8 267.3 
364.2 :J62 .2 358.4 401.5 

1982 1983 1984 1985 

320.1 356.1 398.2 380.6 
333.2 394.8 +46. 7 409.6 
344.0 41)6 .3 507.2 469.4 
331.5 393.2 392.4 341.5 
295.8 371.1 357.9 322.8 
300.0 401.6 370.7 344.6 
344.5 450.2 370.0 341.1 
318.9 3tl2.9 369.0 359.2 
221.6 281.2 251.0 212.0 
257.1 332.2 295.tl 2'46.5 
272.1 382.3 375.0 319.7 
42tl.7 517.4 520.0 4<SO .4 



Serie 1. Cont.inua . . . 

HES ' ARO 

ENERO 
FEBRERO 
MARZO 
ABRIL 
MAYO 
JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
OCTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 

Serie 1.1: 

MES '- AflO 

ENERO 
FEBRERO 
MARZO 
ABRIL 
MAYO 
JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
OCTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 

1986 1987 191l8 

362.2 456.5 516.6 
380.8 472.6 544.7 
476.3 533.7 636.0 
341.5 451.7 465.2 
359.1 418.8 410.6 
385.9 433.3 431.6 
390.0 445.4 495.1 
410.0 449.4 438.7 
250.5 310.0 302.9 
329.4 397.3 355.6 
414.0 447.4 425.5 
525.1 581.2 669.6 

Lo;;ar!t,mo de la serle del Tul'!smo Recept.i•Jo en 

México <1970-1984). 

1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977 

5.08 5.23 5.37 5.49 5.53 5.53 5.53 5.46 
5.14 5.23 5.42 5.50 5.61 5.58 5.60 5.56 
5.37 5.17 5.64 5.60 5.69 5.79 5.59 5.59 
4.96 5.39 S.35 5.66 5.69 S.38 5.63 5.67 
5.19 5.20 5.27 5.47 5.50 S.47 5.44 5.40 
5.37 5.41 5.62 5.66 5.71 5.64 5.54 5.55 
5.47 5.60 5.69 5.72 5.76 5.72 5.67 5.80 
5.40 5.47 5.57 5.75 5.77 5.72 5.56 5.65 
4.97 4.99 5.19 5.26 5.22 5.16 5.17 5.29 
5.00 5.19 5.33 5.40 5.46 5.-15 5.44 5.46 
5.14 5.31 5.41 5.60 5.62 5.56 5.46 5.59 
5.55 5.71 5.84 5.86 5.90 5.89 5.68 6.00 
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Serie 1.1 Cont.lnllll . . . 

MES ' AflO 1978 1979 1980 1981 1982 1983 1984 1985 

ENERO 5.68 5.81 5.90 5.ll3 5.77 5.88 5.99 5.94 
FEBRERO 5.74 5.SS 5.93 5,68 5.61 5.98 6.10 6.02 
MARZO 5.91 5.93 6.0t 5.llll 5.ll4 6.19 6.23 6.15 
ABRIL 5.6~~ 5.llll 5.llO 5.85 5.llO 5.97 G.97 5.ll3 
HAYO 5.60 5.72 5.79 5.76 5.69 5.92 5 .ea 5.76 
JUNil\ 5.71 5.66 5.61 5.80 5.70 6.00 5.92 5.IW 
JULIO 5.61l 5.ll6 5.ll6 5.ll6 5.84 6.11 5.91 5.ll'J 
AGOSTO 5.BO 5.92 5.90 5.llt 5.76 5.95 5.91 5.llll 
SEPTIEMBRE 5.47 5.50 5.42 5.46 5.40 5.64 5.53 5 .36 
OCTUBRE 5.52 5.65 5.63 5.63 5.55 5.61 5.69 5.51 
NOVIEMBRE 5.76 5.76 5.79 5.76 5.61 5.95 5.93 5.77 
DICIEMBRE 6.09 6.15 6.12 6.11 6.06 6.25 6.25 6.13 

MES 'ARO 1986 1987 1988 

ENERO' 5.89 6.12 6.25 
FEBRERO 5.94 6.16 6.30 
MARZO 6.17 6.21l 6.46 
ABRIL 5.63 6.11 6.14 
HAYO 5.68 6.04 6.02 
JUNIO 5.96 6.07 6.07 
JULIO 5.97 6.12 6.20 
AGOSTO 6.02 6.11 6.08 
SEPTIEMBRE 5.52 5.74 5.71 
OCTUBRE 5.80 5.98 5.87 
NOVIEMBRE 6.03 6.10 6.05 
DICIEMBRE 6.26 6.37 6.51 



Serie 1.Z 

MES 'Af!O 

ENERO 
FEBRERO 
MARZO 
ABRIL 
HAYO 
JUNIO 
JUl.IO 
AGOSTO 
SEPTlEMBRE 
OCTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 

MES ' Af!O 

ENERO 
FEBRERO 
MARZO 
ABRIL 
HAYO 
JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
OOTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 

Serie de la primera diferencia del lo¡;arit.mo de la 

serie del Turismo Recept.ivo en México <1970-1984). 

1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977 

-- -0.32 -0.34 -0.35 -0.35 -0.36 -0.36 -0.42 
0.05 0.00 0.05 0.01 0.07 0.04 0.07 O.tú 
0.23 -0.06 0.21 0.10 o.os O.Zt -0.01 0.03 

-0.4-0 0.22 -0.29 0.05 0.00 -0.42 0.04 0.08 
0.23 -0.19 -0.07 -0.17 -0.19 0.09 -0.19 -0.26 
0.17 0.21 0.35 0.19 0.21 0.17 O.to 0.15 
O.to 0.19 0.07 0.06 0.05 0.08 0.12 0.25 

-0.06 -0.13 -0.13 0.03 0.01 º·ºº -0.11 -0.15 
-0.53 -0.49 -0.38 -0.49 -0.55 -0.56 -0.39 -0.36 
0.13 0.20 0.14 0.14 0.24 0.30 0.20 0.11l 
0.14 0.13 0.08 0.20 0.16 0.11 0.03 0.12 
0.40 0.41 0.43 0.29 0.27 0.33 0.41 0.41 

1978 1979 1980 1981 1982 1983 1984 1995 

-0.32 -0.28 -0.25 -0.29 -0.34 -0.19 -0.26 -0.31 
0.06 0.07 0.03 0.05 0.04 0.10 0.11 0.07 
0.17 0.05 o.os 0.00 0.03 0.21 0.13 o 14 

-0.29 -0.06 -0.21 -0.03 -0.04 -0.21 -o.u -0.32 
-0.03 -0.16 -0.02 -0.09 -0.11 -o.06 -0.09 -o.06 
o.u 0.14 0.03 0.04 O.O! 0.09 0.04 0.07 
0.19 0.02 0.05 0.07 0.14 0.11 0.00 -0.01 

-0.09 0.04 0.04 -0.07 -o.os -0.16 0.00 0.05 
-0.33 -0.-42 -0.49 -0.33 -0.36 -0.31 -0.39 -0.53 
0.05 0.1!! 0.21 0.16 0.15 0.17 0.16 0.15 
0.25 0.13 0.16 0.12 0.06 0.14 0.24 0.26 
0.32 0.36 0.33 0.35 0.45 0.30 0.33 0.36 
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Serie 1.2 Continua . . . 

MES ' AflO 

ENERO 
FEBRERO 
MARZO 
ABRIL 
MAYO 
JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
OCTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 
~-

Serie 1.3 

-·----
MES '- AflO 

ENERO 
FEBRERO 
Jo!ARZO 
ABRIL 
Jo!AYO 
JUNIO 
JULIO 
AGOSTO 
SEPTIEMBRE 
OCTUBRE 
NOVIEMBRE 
DICIEMBRE 

1986 1987 1988 

-0.24 -0.14 -0.12 
0.05 0.03 0.05 
0.22 0.12 0.15 

-0.33 -0.17 -0.31 
0.05 -o.os -0.12 
0.07 0.03 0.05 
0.01 0.05 0.14 
0.05 -0.01 -0.12 

-0.49 -0.37 -0.37 
0.27 0.25 0.16 
0.23 0.12 0.18 
0.24 0.26 0.45 

Serie de la primera di!'erencia rei;ular y estacional 

dei loi;arit.mo del Turismo ReeepUvo en México. 

<1970-1984). 

1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977 

-- -- -0.02 -0.01 0.00 -0.01 o.oo -0.06 
-- -c.l.05 0.04 -0.04 0.06 -0.03 0.03 0.03 -- -0.29 0,27 -0.11 -0.02 0.13 -0.23 0.04 -- 0.62 -0.51 0.33 -o.04 -0.42 0.46 0.03 
-- -0.42 0.12 -0.10 -0.02 0.28 -0.29 -0.07 -- 0.04 0.14 -0.16 0.02 -0.04 -0.06 0.04 -- 0.09 -0.12 -0.01 -0.02 0.03 0.04 0.12 
-- -0.07 0.00 0.15 -0.02 -0.01 -0.11 -0.04 -- 0.05 0.10 -0.11 -0.06 -0.01 0.17 0.03 -- 0.06 -0.05 0.00 0.10 0.05 -0.02 -0.10 
-- -0.01 -o .05 0.13 -0.04 -0.06 -0.08 0,09 
-- 0.00 0.03 -0.15 -0.01 0.06 0.08 0,00 
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Sel'ie 1.3 Continua . . . 

HES 'AR'O 19711 1979 1980 1981 1982 1983 1984 1985 

ENERO 0.10 0.04 0.03 -0.04 -0.05 0.16 -0.08 -o.oo 
FEBRERO -0.04 0.01 -0.04 0.02 -0.01 0.06 0.01 -0.01 
HARZO 0.14 -o.u 0.03 -0.0ll 0.03 0.tll -o.os 0.0t 
ABRIL -o. :l6 0.23 -0.15 0.18 -0.01 -0.18 -0.0<l -0.06 
MAYO 0.24 -0.13 0.1-4 -0.07 -0.02 0.06 -0.03 0.04 
JUNIO -0.04 0.04 -O.t2 0.01 -0.03 0.06 -0.04 0.03 
JULIO -0.07 -0.16 0.03 0.02 0.06 -0.02 -0.12 -0.01 
AGOSTO 0.07 0.12 0.00 -o.to -0.0t -0.08 O.to o.os 
SEPTIEMBRE 0.03 -0.09 -0.06 O.t5 -0.03 0.06 -0.0ll -0.14 
OCTUBRE -0.13 0.10 0.06 -o.os -0.0t 0.02 0.00 -0.01 
NOVIEMBRE 0.12 -o.u 0.03 -0.03 -0.07 0.08 o.to 0.02 
DICIEMBRE -o.os 0.04 -0.03 0.02 o.to -0.15 0.02 0.04 

HES 'AR'O 198t\ 1987 1988 

ENERO 0.07 0.10 0.02 
FEBRERO -0.02 -0.02 0.02 
MARZO 0.09 -0.10 0.03 
ABRIL -0.01 0.17 -0.15 
MAYO o.u -0.13 -0.05 
JUNIO 0.01 -0.0<l 0.02 
JULIO 0.02 0.04 0.09 
AGOSTO 0.00 -0.06 -o.u 
SEPTIEMBRE 0.IYJ 0.12 0.00 
OCTUBRE 0.12 -0.03 -0.09 
NOVIEMBRE -0.03 -o.u 0.06 
DICIEMBRE -0.13 0.02 0.19 
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Serie 2. 

Serie 3. 

Ventas mensuales. Fuente: Chat.fleld y Prot.hero <1973). 

Tomado de Applled Time Series and Box Jenldns Ho<ll>ls. 

MES '- AflO 1966 1967 

ENERO 223 
FEBRERO 104 
MARZO 90 107 
ABRIL 79 65 
MAYO 78 75 
JUNIO 91 99 
JULIO 167 135 
A<lOSTO 169 211 
SEPTIEMBRE 269 355 
OCTUBRE 347 460 
NOVIEMBRE 375 486 
DICIEMBRE 203 326 

Proceso quimico por 

Wat.t.s (1968) Tomado 

Porecast.lnt; and.Cont.roL 

1966 1969 1970 1971 

346 516 613 626 
261 404 392 308 
224 300 273 324 
141 210 322 246 
146 196 189 272 
145 166 257 
223 247 324 
272 343 404 
445 4<S4 617 
560 660 656 
612 711 695 
4<S7 610 664 

lotes. Fuente: Jenldns y 

de Time Series Analysls: 

OBSERVACIONES 

t - 15 16 - 30 31 - 45 46 - 60 61 - 70 

47 44 50 62 66 
64 60 71 44 36 
23 55 56 64 50 
71 37 74 43 60 
36 74 50 52 39 
64 51 56 36 59 
55 57 45 59 40 
41 50 54 55 57 
59 60 36 -41 54 
46 45 54 53 23 
71 57 46 49 
35 50 55 34 
57 45 45 35 
40 25 57 54 
58 59 50 45 
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Serie -4. Casos not.i1'icados de paludism<:J en México <1976-1979>. 

Fuente: SS.A. 1982 Unidad de Información. 

HES ' Af!O 1976 1977 1978 1979 

ENERO 1526 1138 1113 2071 
FEBRERO 1200 1108 1050 1287 
MARZO 1251 1406 1107 1201 
ABRIL 892 959 957 882 
MAYO 1148 1139 948 1618 
JUNIO 1294 1652 875 1052 
JULIO 1750 1539 1139 1704 
AGOSTO 1821 2371 2446 2491 
SEPTIEMBRE 2727 2137 2636 2290 
OCTUBRE 2071 2033 2996 2503 
NOVIEMBRE 1560 2471 2924 2245 
DICIEMBRE 1278 1408 1532 1559 

Serie 5. Nacimient.os ocurridos en México. Fuent.e: INEGI, S.P .P 

Al'fO NAC. AffO NAC. .AffO NAC. 

1939 865,081 1955 1,377,917 1971 2,231,399 
19'40 875,471 1966 1,427,722 1972 2,346,002 
1941 878,935 1957 1,485,202 1973 2,572,287 
1942 940,067 1958 1,447,578 1974 2,607,450 
1943 963,317 1959 1,509,606 1975 2,429 ,424 
1944 958'119 1960 1,600,174 1976 2,369,677 
1945 999,093 1961 1,647,006 1977 2,40i,909 
1946 994,838 1962 1,705,481 1978 2,346,302 
1947 1,079,816 1963 1,756,624 1979 2,448,774 
1948 1,090,867 1964 1,849,408 1980 2¡428,499 
1949 1,123,358 1965 1,888,171 1981 2,530,662 
1950 1,174 ,947 1966 1,954,340 1982 2,392,1149 
1951 1,183,788 1967 1,981,363 
1952 1,195,209 1968 2,058,251 
1953 1,261, 775 1969 2,088,902 
1954 1,839 ,837 1970 2,132,630 
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Serle 6. Precio diarios de las acciones de l.B.M (17 mayo 61 al 02 

noviembre 62). Fuente: Sudhakar H. Pandlt >' Shlen-Min; 

Wu. 

·---------------------
OBSERVACIONES 

1-35 36-70 71-105 106-140 141-175 176-210 211-245 246-280 

460 475 515 575 577 532 551 451 
457 475 519 580 577 525 551 453 
452 473 523 584 578 542 545 446 
459 474 519 585 580 555 547 455 
462 474 523 590 586 558 547 452 
459 474 531 599 583 551 537 457 
463 465 547 603 581 551 539 449 
479 466 551 599 576 552 538 450 
493 467 547 596 571 553 533 435 
490 471 541 585 575 557 525 415 
492 471 545 587 575 557 513 398 
498 467 549 585 573 548 510 399 
499 473 545 581 577 547 521 361 
497 481 549 583 582 545 521 383 
496 488 547 592 584 545 521 393 
490 490 543 592 579 539 523 385 
489 489 540 596 572 539 516 360 
478 489 539 596 577 535 511 364 
487 485 532 595 571 537 518 365 
491 491 517 598 560 535 517 370 
487 492 527 598 549 536 520 374 
482 494 540 595 556 537 519 359 
479 499 542 595 557 543 519 335 
478 498 538 592 563 54e 519 323 
479 500 541 588 564 546 518 306 
477 <197 541 582 567 547 513 333 
479 <194 547 576 561 548 499 330 
475 <195 553 578 559 549 485 336 
<179 500 559 589 553 533 454 328 
476 504 557 585 553 553 462 316 
476 513 557 580 553 552 473 320 
<178 511 560 579 547 551 482 332 
479 51<1 571 584 550 550 486 320 
477 510 571 581 544 553 475 333 
476 509 569 581 541 554 <159 344 



Serie 6. Cont.inua . . . 

OBSERVACIONES 

281-315 316-350 351- 369 

339 394 366 
350 393 359 
351 409 356 
350 ·411 355 
345 409 367 
350 408 357 
359 393 361 
375 391 355 
379 388 348 
376 396 343 
382 387 330 
370 383 340 
365 388 339 
367 382 331 
372 384 945 
373 382 352 
363 383 346 
371 383 352 
369 388 357 
376 395 
387 392 
387 386 
376 383 
385 377 
385 364 
380 369 
373 355 
382 350 
377 353 
376 340 
379 350 
386 349 
387 358 
386 360 
389 360 
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Serie 7. Serie simulada para un proceso AR<O con rp
1
• 0.6 

OB SE R V A C [ o N ES 

1-15 16-30 31.-45 46-60 61-75 76-90 91-105 106-120 

0.68 -0.21 3.95 2.1\l 1.90 -2.15 -2.7\l -2.03 
1.69 3.17 5. ttl -0.53 -2.80 -0.79 -1.53 -0.99 
t.10 2.76 4.llO 1.52 -3.89 0.97 -2.04 -3.62 
2.11 2.80 5.39 2.22 0.16 -2.22 -1.06 -3.26 
t. 14 5.ll6 -0.90 0.10 -0.19 -2.37 5.29 2.99 

-2.04 4.32 -1.17 -2.30 -0.29 -1.49 4.48 -0.73 
-1.70 3.27 -1.77 -2.0ll -1.90 -0.66 2.53 -3.~ 

0.59 2.66 -0.97 -0.19 -t.50 -1.ll9 2.06 -4.20 
-4.02 0.92 -2.02 4.99 -0.31 1.07 4.13 -3.00 
-2.63 6.53 1.54 1.74 -2.1\l 1.3\l 1.13 -1.59 
o .8\l 4.53 -0.43 2.60 -1.59 1.26 -4.36 -1.64 
t.00 2.49 -0.93 6.34 3.26 -0.40 -3.40 -O.ll7 

-1.64 5.06 2.08 3.42 1.54 0.65 -5.95 -0.62 
-3.66 3.88 2.73 3.45 -1.22 -2.96 -3.21 -1.19 
2.05 6.79 0.16 4.42 -3.07 -1.41 -4.43 2.77 

Serie 8. Serle simulada para un proceso ARC1> con <P,= -0.6 

OBSERVAC [ O N ES 

1-15 16-30 31-45 46-60 61-75 76-90 91-105 106-120 

0.68 1.02 -1.41 1:80 3.42 1.53 -2.71 3.35 
1.69 0.99 2.26 -2.40 -4.96 -1.99 2.73 0.61 
2.58 2.29 -1.66 2.15 0.75 3.62 -0.99 -2.95 

-t.15 -0.07 4 .12 0.94 -o.et -4.26 -0.44 0.52 
1.61 3.56 -4.63 -3.96 3.23 1.25 3.83 2.ll5 

-2.60 -2.91 -0.19 -1.09 -1.33 -1.94 1.22 -1.72 
-1.26 3.01 -2.85 -3.34 -0.22 0.74 -t.82 0.70 
2.98 -1.00 1.33 2.48 -1.01 -0.61 0.83 -3.63 

-3.16 0.22 -2.50 2.34 3.51 3.21 0.62 -o.u 
-0.86 4.27 4 .44 1.36 -4.41 -2.82 -0.31 0.42 

3.81 1.32 -o .16 -1.66 1.66 2.22 -3.16 2.45 
-1.24 0.26 -1.47 5.llll 2.90 -5.43 0.20 -3.07 

0.31 1.88 1.82 -4.72 -0.92 2.27 -3.22 0.51 
-3. 18 1.13 0.39 2.07 0.29 -5.04 3.15 -2.42 

1.20 4.29 -t .35 -2.27 -2.llO 2.86 -1.65 2.53 
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Serie 9. Serie simulada para un proceso AR<2> con rf>,= 1.5 y rf>
7
=-0.9 

o B S E R V A e I o N ES 

1-15 16-30 31-45 46-60 61-75 76-90 91-105 106-120 

1.68 1.72 5.70 0.82 3.05 -2.62 -9.15 7.21 
2.62 2.62 5.26 -4.33 -5.23 0.28 -9.1!9 10. lló 

-1.12 0.313 5.52 -4.40 -12.41 2.26 -10.31 1t.71 
1.42 -0.44 4.04 -6.12 -9.96 1.67 -4.08 6.39 
3.01 1.23 -4.05 -1.23 -7 .87 0.131 8.48 3.05 

-0.40 5.78 -6.74 0.79 -2.02 -1.28 13.52 -2.56 
0.65 7.02 -ll.23 3.09 4.05 -0.73 16 .46 -9 .lló 

-0.10 4.33 -7.35 1.57 9.66 -2.87 11.97 -12.83 
-7.04 -0.17 -4.132 3.97 6.95 -4.28 5.82 -8.55 
-4.71 0.83 2.23 -0.86 2.77 -0.01 -3.35 -1.78 
-3.66 -1.21 t.56 1.68 -0.73 2.43 -14.37 -0.58 

0.76 -1.91 4.23 3.18 -3.56 5.23 -17.93 5.00 
2.80 2.97 7 .19 3.75 -3.06 6.77 -17 .33 8.74 
0.19 4.77 6.88 5.22 -3.31 1.45 ~9.67 6.90 
7.04 7.12 3.41 8.17 -2.35 -3.03 -2.34 7.21 

Serie 10. Serie simulada para un proceso MAU> con 8
1
= 0.8 

o BSERVACI O N ES 

1-15 16-30 31-45 46-60 61-75 76-90 91-105 106-120 

0.63 0.36 -3.76 -1.28 2.55 -4.35 -0.45 1.49 
-0.12 3.06 -3.42 -1.70 -3.23 0.61 -2.21 2.81 
-0.39 0.89 3.17 -0.33 -1.00 3.03 0.06 0.44 

t.49 2.59 -0.44 -0.56 3.12 -2.52 -o.ea 1.47 
0.92 0.69 -3.86 -3.03 1.20 -1.54 5.07 3.43 

-3.77 1.95 -1.28 -1.91 0.20 1.11 -1.30 0.26 
2.23 0.38 -0.73 -2.19 1.36 -0.10 -0.56 -5.22 
2.47 -1.94 0.03 1.11 -0.32 -2.82 0.05 -1.82 

-4.94 0.83 2.99 1.95 2.92 -1.05 2.54 2.33 
0.10 3.10 4.37 -1.36 -2.62 -3.48 1.28 t.86 
1. 71 -1.10 -3.45 4.32 3.96 -2.93 -1.99 -0.98 

-0.17 0.89 -2.99 -0.54 3.50 -2.27 1.31 -1.65 
-5.04 4.17 2.82 -4.44 2.20 -0.62 0.04 -1.52 
0.14 0.72 -0.03 0.97 0.49 -0.59 1.85 0.42 
2.44 -0.43 1.36 5.61 1.01 5.30 0.99 -1.53 
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Serie U. Serie simulada para W> proceso MA<2> con e,. 1.5 y 6%•-0.9 

OBSERVACIONES 

1-15 16-30 31-45 46-60 61-75 76-90 91-105 106-120 

-2.17 -0.77 -2.70 1.88 -1.58 -0.24 -5.47 3.31 
2.35 t.:23 2.96 -4.04 3.42 0.67 2.30 t.52 
1.33 3.60 -5.62 1.47 -1.90 -0.23 2.90 4.92 

-1. 52 0.63 1.77 -3.50 f..53 -t.50 -t.30 -1 .52 
1.21 1.70 -1.57 0.90 0.10 2.45 0.69 -0.49 
1.68 -0.42 -0.51 -3.04 3.82 -2.47 -0.16 -3.67 

-3.67 -2.43 -0.93 3.43 -3.08 -2.46 2.119 t.05 
2.16 5.20 5.94 -5.84 2.76 -0.12 -0.19 2.18 

-1.90 -3.13 -2.52 4.31 -0.16 -4.72 -0.53 -2.86 
0.87 -1.03 -0.07 3.58 4.14 -t.70 2.13 2.05 

-1.89 4.61 -0.68 -3.36 t.28 0.04 -0.84 -1.12 
-S.68 0.89 0.95 -1.53 t.12 -3.76 2.50 -2.26 

8.ll!l 2.21 -t.27 3.57 1.92 2.65 -t.77 4.57 
-6. 7"3 -4.00 4.10 1.27 t.20 2.45 3.33 -8.74 
S.81 -0.89 -4.41 t.40 -2.82 1.35 -1.34 4.44 

Serie 12. Serie simulada para un proceso ARMA(1,i> con 4>
1 
•0.5 y 6

1 
=-0.5 

OBSERVACIONE s· 

1-1s 16-30 31-45 46-60 61-75 76-90 91-105 106-120 

2.28 -0.58 2.67 t.12 -1.24 -t.51 -2.32 2.81 
2.82 2.97 0.41 -1.65 -t.67 0.39 2.34 -0.25 
0.74 2.80 0.06 4.27 -4.26 0.63 1.29 -0.37 
0.16 4.21 2.53 -0.27 1.06 -1.63 0.16 -0.56 
1.80 t.35 -2.92 -0.71 0.91 -0.34 6.13 O.IS 

-4.04 0.23 -2.64 -3.53 -0.03 -2.20 1.64 0.21 
-2.45 1.04 -1.81 -0.42 -3.36 -0.45 1.06 -o.es 

2.76 0.96 -1.28 -0.73 t.60 2.85 -0.52 -3.47 
-4.42 -0.74 -3.08 6.33 0.61 1.09 -0.79 -3.45 
0.78 4.02 4.43 0.11 -t.94 2.81 -1.74 3.56 
0.75 3.24 0.82 3.71 1.50 0.02 -4.63 0.95 
0.47 0.04 0.02 4.48 1.05 -2.45 -3.65 -0.11 
2.40 2.33 t.85 1.47 0.38 -1.42 -4.14 1.03 

-5.28 2.62 1.15 -2.80 -2.22 -3.72 -0.61 -2.22 
3.83 4.58 -0.62 -0.14 -0.42 -1.15 -1.65 5.92 



GLOSARIO 

Autocorrelación 

Coeficiente memoria 

Cor~lo"rama 

Diferenciación 

Ergodlcldad 

Est.aclonalldad 

Est.ac.lonarldad 

Fenómeno Aleatorio 

Fllt.ro lineal 

DE TERMINOS 

Grado de asociación ent.re una observación 
en el t.lempo t. y una observación en el 
t.lernpo t. - k. 

Coeficiente del término de error a cuando 
l 

el proceso se expresa en su forma 
error-shock. 

Gráfica de las aut.ocorrelaciones a 
difel'enLes reza,os de un proceso 
est.ocást.lco, t.mnblén denominado como 
función de aut.ocorrelación. 

Subst.racclón de los valores de las 
observaciones de una sobre ot.l"a en un 
orden de t.lempo est.ablecldo con el objet.o 
de eliminar el componente de tendencia y/o 
est.aclonalldad. 

Pl"Opiedad de w1 proceso para considerar 
válidas las medias de las muestras de una 
sola realización como aproximaciones de 
las correspondientes medias poblaclonales. 

Movimientos clcllcos de cort.a duración que 
aparecen afio t.ras afio con cierto grado de 
regularidad. 

Cuando las propiedades de un proceso 
est.ocáat.ico no son af'ect.adas al J'ealizar 
un desplazamiento en el t.lempo. Es decir, 
su media y varianza permanecen const.ant.es. 

Fenómeno cuyo result.ado dependen del azar. 
A los resultados de un experlment.o 
aleatorio se les denomina como punt.os 
muest.rales y al agregado de los punt.os 
muest.rales se le llama espacio muest.ral. 

Proceso mediante el cual la serle 
observada se 1..rans:forma en un proceso de 
J-uldo blanco. 



Función memoria 

Media de un proceso 

Modelo aut.orrei;reslvo 

Modelo de medias 
móviles 

Ohse.-vación 
oberrant.e 

Parsimonia 

Proceso est.ocást.lco 

Realización de un 
proceso esLocás:Lico 

R<'slduales 

Ruido blanco 

Serle de t.iempo 

Tendencia 

GrM"ica de Jos coeflcient.es memoria a 
dlferent.es rezagos de k. 

Moment.o de primer orden definido corno 

E<z
1
), E<z

2
>, . . E<z,/= µ. 

Proceso en el que se 
ma¡;nlt.udes precedent.es de 
para explicar ést.a en 
comport.amient.o hlst.órlco. 

Proceso est.ocást.ico que 
movlmlent.o periódico. 

ut.IUzan Jas 
una variable 

base a su 

orli;lna un 

Obsei-vación e>ct.rema que sale 
comport..am.lenLo ,eneral de la serie. 

del 

Represent.aclón del proceso de series de 
t.iempo con el menor número de parámet.ros 
posibles. 

Sucesión de variables aleat.orlas que 
corresponden a rnoment.os sucesivos del 
t.iempo. 

Secuencia de observaciones i;enet·adas por 
\Bl proceso est.octtst.ico. 

!liferencia ent.re Jos valores observados y 
est.imados. 

Serie de variables aleat.orlas sin 
correlación. 

Colección de observaciones que han sido 
i;eneradas secuencialment.e en el !.lempo. 

Cambio sJst.emát.ico en el nivel medio de Ja 
sel"ie. 

256 



VaJ'lable aleatoria 

Varianza 

SIMBOLOOIA 

z 
1 

V 
1 

t. 

ª•' e 
1 

µ 

• >.. u, o 

>..k 

pk 

B 

" 
D 

Dado un experimento que i;enera un espacio 
muestra! con sus puntos muestraJes E

1
, E

2
, 

y probabilidades asociadas P<E,>. 
P<E

2
>, . . . exlst.e una rer;la pal'a la cual 

Wl nümero U asocia cada pWlt.o del espacio 
muest,r-at. 

Medida de dispersión alrededor de la 
media. 

Observación de la serle en el t.lempo t. 

Serle t.ransf"ormada rnedlant.e el f"llt.ro de 

lnt.ei;;raclón para convert.lrla en est.aclonaria 

Orden de la observación en una serle de t.lempo 

Variable aJeat.orla o shock 

Ml!dla de un pN>Ceso est.ocást.lco 

VaJ'lanza del proceso est.ocást.lco 

Aut.ocovarlan:r.a de orden k 

Aut.ocorNtlaclón de orden k 

Operador de N>t.raso 

Operador de dfferenclas 

Orado de dfferenciacl.ón rer;ular 

Orado de dlf"erendaclón est.aclonal 



• 

p 

6 

q 

1 

• 
e 

Q 

E 

AR 

MA 

ARMA 

ARIMA 

fac 

facp 

SRC 

Orden del en la dlf"erenciación 
est4>clonal 

Parámetro aut.orrec;resivo 

Orden del parámetro aut.orre¡;;resivo 

Parámetl'O de medias móviles 

Orden del parámetl'O de medias móviles 

Parámetro estacional aut.orrec;resivo 

01-den del parámetro estacional autol're¡;reslvo 

Parámetl'O estacional de medias móviles 

Orden del parámetro estacional de medias 
móviles 

Parámet.l"O del proceso en su representación 
erroi-shock 

Aut.ocorrelaclón parcial 

Esperanza matemática 

Hodelo aut.orrec;resivo 

Modelo de medias móviles 

Hodeio aut.orrec;resivo y de medias móviles 

Modelo aut.orrei;reslvo, int.e¡;rado y de medias 
móviles 

FWlCión de Aut.ocorrelación 

FWlCiÓn de aut.ocorrelación pBl'Cial 

Suma de residuales al cuadrl!Odo condicionados 

Suma de residuales al =-ado 



vº 

aº 

J) 

... 
n 

h 

6 

SE 

Var 

Cov 

Vector de valores iniciales de la serle para la 
estimación paramétrica 

Vector de valol'es iniciales de la variable 
aleatoria. 

Variable aleatoi-la en la est..imación no 
condicionada 

Prueba Q o de Poi-tmant.eau 

Ji cuadrada 

Periodo de datos observados 

Hoi-lzont.e de pi-onóstlcos 

Pronóstico de la Val'lable "'. 

FllllClón de dlst.rlbuclón de pronósticos 

Int.el'Cepto 

Error est.ándar 

Varianza 

Covarlanza 
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