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INTRODUGCION

Una de las tareas del economista es proporcicnar los elementos
suficientes para Ia eleccion de una opcidén entre diversas
alternativas. Dicha decision se encontrara generalmente en un
ambiente de incertidumbre respecto a los sucesos que puedan
producirse en el futuro. Cada opcidn tendra asociada una ganancia o
pérdida, por lo que la decision debe realizarse considerando el
impacto de cada uno de los sucesos posibles.

Se podran lograr mejores resultados si de alguna manera se logra
reducir la incertidumbre sobre estos sucesos situados en el futuro,
para ello el economista puede apoyarse en 1a formulacion de
predicciones de las circunstancias que rodean a la decision y de la
decision misma. A estas predicciones generalmente se les denominan
bajo el nombre de pronédsticos.

Se pueden formular pronésticos para la macroeconomia <(del gasto
gubernamental, del Producto Internc Bruto, financiamiento a la
industria, tasas de interés, etc.) y la economia de empresas <(en
Areas como {finanzas, mercadotecnia, para los niveles de existencias
de materia prima y programas de produccion, etc) Es fundamental
que Jos prondsticos que se obtengan sean confiables, pues un
prondstico deficiente puede provocar efectos contraproducentes
perturbadores; s{ por ejemplo, la demanda de un producto para
cierta region es subestimada, tendran que modificarse los programas
de produccién para hacer frente a la demanda anticipada, lo que
{ncurrird en costos mas altos para aumentar la produccién. Por el

vii



contrarfo, si la demanda es sobreestimada, no se podra colocar toda
su produccion provocando costos innecesarios de almacenaje y ze
perdera In  oportunidad de colocar fos capitales en otras

inversiones.

Los prondsticos pueden obtenerse mediante metodos cualitativos o

cuantitativos.”’

Los meétodos cualitativos son aquellos en gue el pasado no
proporciona una {nformacion directa de la variable considerada,
como la aparfcion de un nuevo producto en el mercado,

investigaciones de tipo politico o sociologico.

Entre estos metodos se puede mencionar al Delphi, el Brainst.orming,
el Cross-Impact, arboles de decisién, etc. El método Delphi basa la
previsién mediante la generacion de jfuicios de opinién de expertos
hasta llegar a un acuerdo, en este proceso se trata de evitar la
influencia de individuos o grupos dominantes. En el brainstorming
Cluvia de cerebros literalmente) Ia prevision se efectua a partir
de la discusién entre un grupo de expertos donde se crea un
ambiente determinado para facilitar que afloren nuevas ideas, Ei
cross-impact. es ef tratamiento conjunte y, por lo tanto el impacto
cruzado Je los sucesos que configuran un escenario determinardo

exigiendo evaluaciones subjetivas de probabilidades de ocurrencia.

[t} Se puode consultar de manera més detaliada los mélodos
existenles para ta reclizecién de pronéstices a W well y Spyrcs
Mokridrakis  en  Forecasting Methods  for  Management., Ed.  J. vwiley ond
Sons. U.S. 1983 y a Erequiel Uriel Jumérez en Andlisis de Series

Temporales. Modelos ARIMA. Ed. Paraminfo, S.A., Vatencia, 19635,

Vil



Por su parte, los métodos cuantitativos se basan directamente en el
comportamiento historico de la variable en estudio, extrayendo toda
la informacion posible de los datos para desarrofiar una prediccion
de los valores futuros.

Dentro de los metodos cuantitativos se pueden considerar dos
grandes enfoques: el analisis puramente estadistico y el analisis
causal.

En el analisis puramente estadistico se rechaza el papel de Ila
teoria economica en la especificacion de los modelos, bajo el
argumento de que éstos deben ser determinados Ilibremente por los
datos. Las predicciones de los valores futuros de la variable se
generan utilizando como unica informacién la contenida en lus datos
historicos de una serie estadistica que medira la evolucion del
sucesu. Dentro de éstos se puede mencionar los metodos de
suavizamient.o exponencial, los métodos de descomposicion y los

modelos ARIMA (Autorregresivos Integrados y de Medias Moviles).

Los metodos de suavizamiento exponencial permiten principalmente el
calculo de los valores tendenciales de la serie. Los meétodos de
descomposicion parten de la hipotesis de que una serie histérica se
conforma de varios componentes no observables, analizandose
principalmente 1a tendencia de 1a serie, el ciclo, ia
estacionalidad y el movimiento f{rregular.

Para los modelos ARIMA, se hace un planteamiento inicial de

caracter general: la serie de tiempo se considera ha sido generada
por un proceso estocastico, Las teécnicas de elaboracion de modelos

1X



ARIMA van dirfgidas precisamente a {dentificar e! proceso generador
de las observaciones, para que después en un proceso iterativo, se
estime y verifique un modelo que sirva para pronosticar valores

futuros para ia serie.

Una de las criticas principales a los modelos ARIMA es que carecen
de utilidad para la explicacién del comportamiento de Ila variable,
debido a que son modelos puramente descriptivos de Jos datos, la
causalidad y la explicacion son reemplazadas por la correlacion
historica. Tal hecho no intertiere en el poder predictivo que
tienen estos modelos, se considera una de las tecnicas mas

eficientes de pronosticos de series de tiempo a corto plazo.

Por su parte, los métodos cuantitativos bajo el enfoque causal, se
denominan asi porque la variable objfeto de estudio, se explica a
través de otras variables, en un modelo donde e! economista
confronta conjuntamente la informacién fedrica con [a informacion

empirica.

La critica para los modelos causales es que en la combinacién
realidad-teoria y realidad-datos se introducen elementos de juicio
en la explicacién de la variable.

Adicionalmente, {a elaboracién de pronosticos mediante modelos
causales pxllede ser imposible cuando no existen datos disponibles
para las variables explicativas, o s{ para pronosticar deban ser
previamente pronosticadas las variables independientes y esto puede
ser mas dificil que prondsticar a la misma variable. Cuando esto
sucede o si vl objetivo es meramente pronosticar, los modelos ARIMA



son un complemento o alternativa muy atractiva.

Sin embargo, la gran mayorta de la bibliografia econométrica esta
enfocada a los modelos causales y la especifica para modelos ARIMA
resultan, en principio, para el estudiante de la facultad de
Economia, dificil en dos sentidos: por el nivel que presentan y por
ser bibliografia editada en inglés. La presente disertacion no
pretende desarrollar lo que muchos autores mas capacitados y con
mayor tino han 1realizado previamente, sino intenta hacer mas
accesible el aprendizaje de la metodologia  ARIMA para la
construccién de modelos de series de tiempu. Para ello se realizé
una revision de la bibliografia existente, principalmente de lo
escrito por O. Box y @G Jenkine en Time Series Analysls:
Forecasting and Control <€1970), de ia estructura metodolégica
presentada por V. Vandaele en Applled Time Series and Box-Jenkins
Models (1976) y Ezequiel Uriel Jiménez en Analisis de Series
Temporales: Modelos ARIMA <1985) y de los documentos del Banco de
México escritos por Gabriel Vera Ferrer y Victor M. Guerreroc
€1983).

El analisis de series de tiempo con la metodologia ARIMA puede
realizarse alternativamente en el dominfo del tiempo o en el
dominio de Ias frecuencias. Ambos enfoques son simplemente 2
maneras distintas de estudiar el mismo fenomeno, pero cada uno
permite apreciar caracteristicas con mayor © menor profundidad.
Aqui se explicara unicamente el primer enfoque por su mas rapida

comprension.

Se presenta en el primer capitulo los conceptos de procesos



estocssticos y de serfes de tiempo, asi como algunos ejemplos de
series reales. El capitulo It introduce 1a nocion de
estacionaridad, la Importancia de trabajar con series estacionarias
y como transformar series no estacionarias en estacionarias. El
capitulo III presenta los modelos mas importantes asi como sus
propicdades principales. La identificacion de modelos, su
estimacién y validacion se analizan en los capitulos IV y V.
finalmente, e! capitulo VI muestra como se pueden generar
prondsticos a partir del modelo que se haya considerado mas
adecuado.

Queda unicamente, esperar, sea de utilidad para los compafieros que
se estan formando como economistas, pues es a ellos a quienes va
dirfgido el esfuerzo realizado en la pr te disertacion.

X
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CAPITULO I LOS PROCESOS ESTOCASTICOS Y LAS SERIES OE TIOMPO

La teorfa de [a probabilidad estudia los fendmenos de carscter
aleatorfo, es decir aquellos que son determinados por el azar.
Adicionalmente si este fendmeno aleatorio es resultado de un
proceso, el cual se desarrolla en el tiempo, de cierta manera
controladc por las feyes de probabilidad, se denomina como un
proceso estocastico.

1.1 PROCESOS ESTOCASTICOS

Concretamente un proceso estocastico se define como una sucesiéon de
variables aleatorias que corr a t fvos del
tiempo. E! proceso estocdstico se denota como (zi, Ty - o zh).
Asf para cada iInstante en el tiempo, cada observacién debe
considerarse como una tnica variable aleatoria que posee una
determinada distribucién de probabilidad™,

4

Las caracteristicas de un proceso estocastico quedan perfectamente
determinad si se ¢ su distribucién de probabilidad.

(1) La voriable oleatoria Z e un wvalor real que tiene o propiedad
do que para cada conjunto 8 de rimercs reales, existe una
probabilidad denotada por P{Z westd en B), donde Z es un elomento de
8. por lo que Z puede tomar volores olectoriomente (esto e, de
acuerdo a una distribucién de  probabilidad. cf. Emanuel Parzen en
Stochastic processes. Ed. Holden Day. U.S. {pc2.



L1t DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD EN UN PROCESO ESTOCASTICO

Cuando se fija un valor en el tiempo, un proceso estocsstico pasa a
ser una varfable aleatoria, que tendrd su correspondiente
distribucién de probabilidad. Asf, para t’, la distribucién de
probabilidad se expresa como P(z‘). Si en Iugar de un valor se
fijen 2 valores en el tiempo, se obtendr4 una variable
bidimensional con una funcién de distribucién bivariante, Asi, para
t‘ y tz Ia distribucién de probabilidad es P(z‘, zz). £n general,
para un conjunto finito de valores fijados en el tiempo, se obtiene
una distribucién de probabilidad conjunta. Para t‘, t,z, R
ia funcién de distribucién conjunta es

n

Kz ,z, ... .
'y Ty > zn) q. 0

Un proceso estocastico queda perfectamente caracterizado cuando se
determinan ias funciones de distribucién conjuntas para cads
conjunto finito de varfables del proceso, es decir, para cada valor
finfto n en <11). La figura {1 muestra esta distribucion
de probabilidad conjunta:

%y

SUCESION DE
N VARIABLES ALEATORIAS

T
1 z . .. n t

FIGURA $.4 DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD CONJUNTA DE UN PROCESO
ESTOCASTICA



Sin embargo, la determinacién de las caracteristicas de un process
a partir de las funciones de distribucién de probabilidad es, en
general, un procedimientc complicado, por o que se utiliza,
alternativamente, el metodo de los momentos. Para una distribucion
de probabilidad pueden calcularse momentos de diverso orden,
preferentemente scn los momentos de primer y segundo orden los mas
utilizadus.

Un momento de primer orden se define como
E(z’), E(zz), e E(zn)= E(z‘)= M u., 2

que es ia media del proceso. El subindice t indica que la media
sera, en general, distinta en cada periodo de tiempo.

Como momenlos de segundo orden, se debe considerar ademas de la
varianza, lag covarianzas entre las variables referidas a distintos
momentos de tiempo.

L.a varianza del proceso se define como

Var('zl)= E[(zl - ,..l)z]= o? “.3

Y las autocovarianzas se definen como
cov(z‘,z‘_k)n E(z‘ - u‘)(z

ek “\-k) 1. 4)

Como forma alternativa de caracterizacién de un proceso



estocsstico se utilizan los coeficientes de autocorrelacion’.

coviz ,2 b)

—— Y o o
/var(z Wward(z )
v -k

Las autocorrelaciones proporcionan la misma informacion gue las
autocovarianzas. Sin embargo, es preferible utilizar las
autocorrelaciones por ser medidas relativas a diferencia de las

autocovarianzas que estan afectadas por la escala que se utilice.

Una autocorrelacion mide el grado de asociacién entre una
observacion en el tiempo ¢, zZ, Yy una observacion en el tiempo t-k,

zt_k.

Para los valores T Ty oo z la autocorrelacién de z, con
z"‘ mide [a autocorrelacfén entre las parcjas (z’,zz), (‘zz,zs),

[, (.zn_‘,zn) y se denota por P, Asimismo, la autocorrefacion de

z, con z  es igual a Ia correlacién entre las <r2) parejas

z,2)Y <,z . . ., < ,z) y de manera similar se denota
149 2z 4 n-2" n

‘por  p,. En general, la autocorrelacién entre parejas de
observaciones distanciadas entre st k perfodos aparte;, se denota

por .

£l analisis de un proceso estoc&stico mediznte los momentos de
primer y segundo orden es mas incompleta que si se realizara

2y pade que las correlaciones que e analizorén en el presente
irabajo s dan enire observaciones de una serie histérica o
distintos periodes de Ltempo, es mas apropiade {lomaries
autecorrelaciones. Lo mismo aoplica pora tas varianzas que se

denominardn como gutocovarianzas.



mediante las funciones de distribucion conjunta. Pero si se
considera normalidad en el proceso quedara adecuadanente
caracterizado a traveés de estos dos momentos.

1.1.2 PROCESOS ESTACIONARIOS Y ERGODICOS

Se dice que un proceso estocastico es estacionario cuando sus

propiedades no son afectadas si se reali un d 1 fento en el

tiempo.

Si se considera la distribucién conjunta
Pz,z,...,2) . &
1’ Tz '
con el supuesto de que todos los elementos de la distribucién

anterior se desplazan m perfodos, {a resultante distribucién
conjunta serfa

Pz .,z ,...,% ) “.n

S{ el proceso es estacionario en sentido estricto, se cumple que

Pz,z,...,2) P¢ .z e T )
1 2’ e N Zgom' Taem’ ’ Toem

El analisis de Ia estacionaridad de un proceso también es mas
compleja cuando se utilizan las funciones de distribucién en lugar
de los momentos. Sin embargo, por este altimo procedimiento el
concepto de estacionaridad es mas limitado. Un proceso es



estacionario de primer orden si la media es

E(z )= E(z 3= . . .= E(z )= E(z = 1.8
k3 2 n t

En otras palabras, un procesc es estacionario de primer orden si fa

media es constante sobre el tiempo.

Un proceso es estacionario de segundo orden cuando se verifican las
dos condiciones siguientes:

a) La varianza es finita y permanece constante a lo largo  del
tiempo, es decir

,Var(zlh E(zt - u)z= ot para toda t . »

b) La autocovarianza entre dos periodos esta afectada unicamente
por el lapso de tiempo transcurrido entre éstos, es decir
E(z\ - W<z

-k T M = )‘k para toda t 1. 101

que se define como una autocovarianza de orden k, por ser el lapso
de tiempo que separa a z, de Z, £i valor de hk es independiente
de cual sea el periodo t que se considere.

Similarmente, las autocorrelaciones tampoco dependen del segmento
de los datos que se utiliza para calcularlas.

En un proceso estaclonario las autocorrelaciones quedan definidas
como

P k20 a. 10

Con )‘o como !a varianza de! proceso definida en UY) vy )\k la
autocovarianza de grado k, definida en (1.10).



Dado que estas condiciones unicamente aplican a la media y variamza
del proceso se considera como una estacfonaridad de segundo orden.

Por otra parte, es necesario distinguir entre fo que es un proceso
estocastico y una realizacion de un proceso estocastico. La serfe
de varfables observadas debe considerarse como una realizacién
particular de un determinado proceso estocastico. Por realizacién
debe entenderse a una secuencia de observaciones y no solamente una
simple observacion.

Cada observacién en la serie se considera como un valor aleatorio,
o que significa que si una nueva realizacién pudiera generarse
bajo condicfones similares, no se obtendrfan los mismos valores
numéricos para las observaciones. Por ejemplo, s{ se considera la
produccién de una producto a Io largo de una jornada de 8 horas.
Con el supuesto de que cada dia se reinicia el proceso bajo las
mismas condiciones, se podria tomar medidas del peso del producto
cada hora con el cual se elabora el cuadro sfguiente, donde Z,
designa el peso de la sustancia en el dia i durante 1la hora t:

REALIZACIONES DE UN PROCESO ESTOCASTICO

DIA \ HORA 1 2 3 4 5 [ 7 8
1 z z z z z
2 12 Zya Zse 15 16 17 18
2 Zys %12 Z2a Zre Z1s Zse Zy2 Z20
z z
n zhl zn! zh L Z“‘ an znﬁ n? na




Cada finea de! cuadro anterior se puede contemplar como una
realizacién de un mismo proceso estocastico. La figura 12 muestra
graficamente lo que podria ser 3 posibles rcalizaciones de este
proceso.

PESO

FICURA 1.2 DIFERENTES REALIZACIONES DE UN PROCESO ESTOCASTICO

.+« 1a. REALIZACION
2a. REALIZACION
'+ 80. REALIZACION

[ T 7 7T [ T T
1 2 3 ¢ 3 s 7 8 HORAS

Si se dispone de un nimero amplic de dias en que se efectUan las
mediciones del peso del bien, se estaria en condiciones de realizar
inferencias acerca del proceso.

Desafortunadamente, en muchas situacfones solamente se puede
obtener una realizacién. Por efemplo, no se puede parar la
economia, {r hacia atriés hasta un punto arbitario en el tiempo, y
reinfciar el proceso econémico para observar una nueva realizacién.

Cuando la serie observada es una sola realizacién de todas las
posibles serfes que pudieron haberse generado por un mismo proceso
estocastico en el mismo perfodo de tiempo, se dispone unicamente de
una muestra de tamafio 1.

Pero sf el proceso es estacionario, se pueden estimar los

parametros yu, Ac, )‘:' Az, P )\k a partir de una sola



realizacitn.

Con Ia muestra de observaciones Zo Zyp o -w % se pueden
“n
utilizar los siguientes estimadores:
s 1 & z . E o
M T N = 1,12y
[
n
1 - ~Z
Qo_ = 2‘2{ - .19
1=
1 ek A »
ﬁk= - l.zl - u)(z. - .10

1=1

Naturalmente al crecer k se dispone de un menor nGmero de

ohservaciones para el calculo de ﬁk.

Ademas de la estacionaridad, es necesario que un  proceso
estocastico goce de la propledad de ergodicidad, con el objeto de
que 1a inferencia pueda realizarse en forma adecuada.
Intituivamente, un procesc estocastico es ergédico si tiene la
propiedad de que las medias de las muestras formadas de una =ola
reafizacién del proceso, se puedan utilizar como una aproximacién

A hloct "

de las corresp tes medias p {c

Pero =i los valores de una serie alejados en el tiempo estan
altamente correlacionados, es decir, p, se mantiene en unas cotas
elevadas para una k grande, sucederd que al aumentar el tamafio de
ia muestra se afiade poca informacién nueva. Una consecuencia de
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esta situacion, es que los esti es obtenidos serén

inconsistentes, ya que el aumento del tamafio de la muestra no
reporta ninguna utilidad, puesto que se tendréd que calcular un

numero mayor de autocovarianzas para caracterizar adecuadamente el



proceso.

Si el proceso cumple con la propiedad de ergodicidad, las férmulas
definidas de 112) a (114> permiten obtener estimadores
consistentes. {!na condicién necesaria, aunque no suficiente, de f(a
ergodicidad es que

Iim e - 0

k +x
Cuando un proceso es estacionario y ergédico, e! problema de la
inferencia se simplifica considerablemente.

1.2 LAS SERIES DE TIEMPO

Existen muchas i de pre estocasticos en diferentes
ambitos de las clencias‘® Una clase particular de procesos
estocasticos que interesa a Ia economistas son las series de

tiempo.

Una serie de tiempo se puede deffnir como un coleccién de

3  Por ejemplo, el cracimiento de una poblacién de bacterias, le
tluvia de rayocs céemicos, toe sistemas de colidad  de fa produccidn,

ta tirada de una bomba de gasolina on sutesivaos corridas, et
control deo les inventarios, la teoria de colas, ol tréfice
telefénico, ete. cf. Emanuel Parzen. op. cit. copitule I, Tambien
8@ puede consultor a S.K. Srinivasan  en  Slochastic  poimt  processes
and their applications. oriffin’s Stotistical Monographs and

Courses., Edilado por Alan Stuarl. Londres 197¢.
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observaciones que han sido generadas secuencialmente en e! tiempo.

Una serie de tiempc es una realizacitn onica de un  pregese
estocastico por lo que se dispone solamente de una observacitn por
perfodo. Estas observaciones no se obtienen en general de forma
deterministica ya que una serfe de tiempo tendra principalmente un
carécter aleatorio',

Las observaciones en una serfe de tiempo estan ordenadas con
respecto al tiempo y se espera sean usualmente dependientes unas
con otras. Es inclusive esta dependencia de un perfodo a otro, la

que se utiliza para la gencracién de pronbsucos‘s’.

El orden de una observacién en una serie de tiempo se indica
mediante un subindice t. Por lo que =se denota como z a 1a
observacién generada en el tiempo t. La observacién generada un

perfodo anterior al tiempo t, como zZ oy @ la observacién de k

[LH] si la seorie no tuviera este cordcter alealorio no tendria
sentido [ registror los valores correspondientes a distinlos
periodes, ya  que se  podrian  obtener simplemente por la aplicacidn
de wuna férmula, Por ejemplo, con zt= 100 + &b, el valor de zl para

teto pueds oblenarse inmediatamente. cf. Ezequiel Uriet I, on
Andlisis de series lemporoles. Modelos ARIMA. £d. Paraninfo, S.A.
Volencia 1985,

[-3] A diferencia dol muestreo aleatonio simple donde cada
extraccién we independiente do las demés tpor ojemplo, ol

comportamiente de unha familia es  independiente del de olras, an  una
serie de tiempo ta observacidn oblenida en un periodo concreto, no
sord on genorat, independiente deo las observaciones generadas on
poriodesn anteriores (por jempl ol i \ de un affo
para  una  economia  esld  condicicnade o los  niveles de consumco  que
haya tomado esta variable en afcs antericres.
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periodos anteriores & ¢, come Z

El analisis de scries de tiempo se realiza principalmente con
series que han sido recolectadas en iguales o casi iguales
intervalcz de tiempe para obtener, por ejemplo, datos semanales,
mensuales, trimestrales o anvales. A estas series se les lame
serjes de tieﬁpo discretas. Las series de tiempo que existen en

cada punto en el tiempo se denominan como continuas.

Existen diversas formas de obtener series de tiempo discretas. Dada
una serie de tiempo continua es posible construir una serie
discreta tomando medidas a intervalos igualmente espaciados de
tiempo. Por ejemplo, el indice de la Bolsa Mexicana de Valores

tomade al clerre de operaciones diarias de dfas sucesivos.

Alternativamente, la serie de tiempo discretz puede originarse
acumulando las observaciopes para un determinado intervalo de
tiempo. E! numero de millas voladas diariamente por una linea
aérea, la produccién industrial trimestral, la precipitacion
pluvial, son ejemplos de series acumuladas.

En muchos casos, las observaciones que conformen una serie de
tiempo integran “efectos perturbadores” que dificultan su analisis.
Un ejemplo muy claro es la irregularidad del calerdario, e! heche
de que algunos meses incluyan 4 o 5§ fines de semana influye en las
maghitudes de las observaciones acumuladas. Otro ejemplo es cuando
una serie se presenta a valores corrientes, ya que integra en las
observaciones el efecto inflacionario que incrementa sus magnitudes

de manera ilusoria.



Para aminorar el {mpacto de estas perturbaciones, los dates
originales deberan ajustarse antes de iniciar un analisis mas
formal. Por efemplo, {a {rregularidad del calendario pudiera
corregirse estandarizando meses de 30 dias, esto es, multiplicando
las observaciones de enero por 30,31, las de febrero por 30/28, las
de marzo por 3031 y asi sucesivamente hasta el mes de diciembre.
Para los datos que se presentan en valores corrientes, pueden ser
divididos por algin indice para obtener una serie a valores

constantes.

Sin embargo, debe considerarse cual es e! objetivo del prondstico,
si es necesario observar pronosticos mensuales o trimestrales, no
tiene sentido utilizar datos semestrales para eliminar, por
efjemplo, el efecto de una Semana Santa movible. Puede tambi¢n ser
innecesario, limpiar todas las serfes que se analizan, se puede
dejar inajustados fos datos mensuales para las diferentes
fongitudes de los meses pero permitir un indice estacional que

incluya el efecto de los cambios en longitud de un mes & otro'®,

Asimismo, se deberan excluir todas las observaciones “aberrantes"
ue presente una serie, pues se pueden considerar ajenas al

® Se puede consultar a P.H, Jones  quien realiza  la  formulacién  de
modolos para series con datos que hon sido recolectados a
intervolos desiguales do  tiempo en  Time Sertes in  the Time Domain.
Eduade per E.J. Haonnan,  P.R. Krishnawah y M. M. Rao. £d. North

Holland, Aamsterdar, 1v83. p. 191 y ss,
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comportamiento general de éstam, o alternativamente, aminorar su
intluencia medfante la graduacion de estos valores extremos.

Para ello, se debe analizar cuidadosamente una serie para detectar
si {ntegra posibles datos “aberrantes”. En algunos casos es posible
detectarlas porque se conoce su causa, como puede ser una politica
econtmica implementada para cierto periodo, la existencia de una
huelga, una devaluaciéon monetaria, elecciones pofiticas, una
inundacitn, una festividad, entre otras.

S{ la causa de una observacion “aberrante” es conocida es
conveniente tratar de explicaria y medir sus efectos. Una manera es
a traves del analisis de intervencion el cual permite aislar el
ef'ecto provocado por un fendmeno temporal. En otros casos, sera muy

dificil detectar estas observaciones extremas'.

La figura 1.3 muestra lo que podria ser una chservacion extremaz que
sale del comportamiento general de la serie.

o Observacién aberrante proviene del vocablo irglés "outlrers” ¥
29 consideran a todas las observaciones oxtremas que se presentan
en  una  seTie, Estas  pueden afectiar considerablemente los niveles de
prondaticos sl se conservan pora la formulacidn del modeto de
series de iempo, debide a que tienden o sobreestimar la vananzo
del error y sus b es prondsti son L]

8 Seo puede consultar s 0O.C. Tico para le dateccidn formal do

dolos aberrantes en uno serte en Time Series in  the Time Domain,
Op. cit. p. 107 y s8.
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FIOURA 1.3 OBSERVACION EXTREMA EN UNA SERIE

Mo existe, sin embargo, ninguna regia formal que indique como se

deban “limpiar” o preprocesar los datos observados de una serie.

Otro tipe Jde problema que se presenta en el anilisis de una serie
de tiempos es Ja captacion de la informacidn. En paises como el
nuestro, la falta de recursos no permite recopilar informacién a
intervalos cortos de tiempo. De tal manera, si se quiere analizar
lapsos menores a un afio, es necesario derivar datos a partir de la

informacién agregada con la que se cuenta'™.

Adicionalmente, puede no dispenerse de chservacicnes pars ciertes

periodos de alguna serie, lo que implica una seria restriccién en

W El use de datcs ogregodos puede inducir @  unn  hajya  precisién  en
las  estimocicnes y  predicciones, a uno  baja potencia  en  las  pruebas
aplicadas a los  modeles de  regresién y o  la  impesibilidad  de  tlevar

o coho prondsticos  en et corte plazo. Exasten  diversos  métodos  para
desagregar la informacién 1waplicades principalmente Fora ta que se
presenta on forma anual), para obtener dates desagregades a
intervalos menores de un affe como mensuales y trimestrales. cf.

MNieves Hicks Pedrén  ern EL problema  de la desagragacién lemporal de
Series desde ol punie de wvistc de modelos ARIMA. Tesis ITAM, 19v1,
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el analisis, y deberan “lUenarse” tales huecos mediante algun
método estadistico™™.

€l economista puede analizar diversas series de tiempo recolectadas
en diferentes ambitos de las ciencias sociales y naturales, como:

En economta: E! producto interno bruto trimestral, el indice
general de precios al consumidor, e! precic de un bien agricola,
Ias exportaciones totales mensuales, las estadisticas de empleo ¥y
desempleo, los niveles de oferta monetarfia, entre muchos. La figura
14 muestra el total de turistas que se internaron al pais de enero
de 1976 a diciembre de 1983, (Serie 1).

FIOURA 1.4 EL TURISMO RECEPTIVO EN MEXICO
(1976-1908)
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10y Idem.



En negocfos: Las ventas se i o mer ! el total de milias
voladas por una linea aérea, la demanda de electricidad por hora
por una empresa. La figura 15 muestra las ventas en forma mensual

de una empresa (Serfe 2).

FIOURA 1.5 VOLUMEN DE VENTAS MENSUALES
(195-1971)
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En {as ciencias naturales: Existen numerosas series de tiempo en
los campos de las ciencias. Algunos ejfemplos son Ia velocidad del
viento, estadisticas de precipitacion pluvial, actividad solar. La

figura 1.6 muestra los resultados de la produccién de un proceso
quimico por lotes compuesto por 70 observaciones (Serfe 3).
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FICURA 1.6 PRODUCCION DE UN PROCESO QUIMICO POR LOTES
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En  medicina y salud publica: Estadisticas de epidemiologia,
reportes de {nmunologia, electrocardiogramas, encefalogramas. La
figura 1.7 muestra los casos notificados de paludismo en México
para los affos de 1976 a 1982, con cifras mensuales (Serfe 4).

FIOURA 1.7 CASOS NOTIFICADOS DE PALUDISMO EN MEXICO
{NUMERO DE CASOS)
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E£n Sociologia: Estadisticas de criminologia, tesa de nacimientc y
mortalidad, tasas de suicidio, migracion, entre otras. La figura
18 muestra el numero de nacimientos ocurridos en Mexico de 1938 a
1982. (Serie 5).

FIOURA 1.8 NUMERO DE NACIMIENTYOS OCURRIDOS EN KEXICO
{1938 -~ 1982)

3000

2500

20004

1500

10004

500

LIS SUEL LI S T T T T

0 45 50 5 60 65 70 715 &b

19



1.3 LA METODOLOGIA PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS DE SERIES DE
TIEMPO.

€l enfoque de @ Box y G Jenkins consiste en extraer los
movimientos predicibles que estan integrados en una serfe de tiempo
a partir de los datos observados. fLas serfes son descompuestas en
diferentes componentes Namados filtros"’, La metodologia
Box-Jenkins hace wusc de tres filtres lineales: el auterregresive
(AR), el de integracién <I) y el de medias moviles <(MA). De ahi el
hecho de lamaria indistintamente como la metodologia de modelos
ARIMA,

Al pasar los datos por cada filtro, se extraen algunas
caracteristicas de los componentes de las serfes. El proceso
fermina cuando se considera que no existe informacion adicional gue
filtrar de las series. )

13y Los medetcs que se explicarén  estén basades en  que en unn
serie de LLempo las observacicnes sucesivas son altamente
dapondiontes unas con otras 0% se utilizo esta caracteristica para
generar una serie de independientes “ruides” a‘.

Ruido
blanco FILTRO
R ]
a LINEAL z
1 t

£l  proceso de ruido blanco a‘ se supone tranaforma ol  procesc zl

por medic de alge que es llamado fillro  lineal. E\ filtre Lineat
simplemente [-13 tomar una suma pondarada de observacienes previas,
de tal manera que

T = +a + wa + ya + .

1 u t ¥ -1 ¥ -2
donde las Y tronsforman al ruide blanco a en =z. El  modelo fitneot

estocdstico supone gque unc  serte  puede generarse  por  uha  ogregacidn
tinecl de ruido blance. O. Box y G. Jenkins. Op. cil. p. 8 y P,
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La representacién esquemética de como los datos originales son

transformados por tos 3 filtros, es la siguiente:
%, ¥y €y %
FILTRO DE FILTRO DE FILTRO DE
INTEURACYION AUTORREORESION MEDIAS MOVILES

FIGURA 1.9 EL MODELO ARIMA

Después de aplicar el filtro de integracion a los datos originales
z ~se obtiene una serie filtrada ¥, que cumple con las condiciones
de estacionaridad. Posteriormente, el filtrec autorregresive produce
una serie intermedia el, y finalmente el filtro de medias méviles
genera una serie a, que es rufido blanco. E! objetivo de aplicar
estos filtros es terminar con una sucesion de variables aleatorias
a, definidas como ruido blanco, la cual es impredicible.

La variable aleatoria a conocida también como error, shock o ruido
blanco, se asume estar normal e independientemente distribuida con
medfa cero, varianza constante e independiente de Z, esto es

K
E(a‘) = Q 1.1%
2
Eaa > = % st k=0 .16
v 0 sf k0
2
E(alz k) = % st k=0 .17
b 0 si k=0
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La naturaleza de estos filtros lneales es la nnica informacion que
se utiliza para describir el comportamiento de las series.

Encontrar el namero y naturaleza de estos filtros es identificar la
estructura para la construccién del modelo. La metodologia
Box-Jenkins proporciona un método para identificar cuales filtros
son los mas apropiados en el analisis de una serie de tiempo
particular, para estimar los parametros gque la describen, para
diagnosticar la exactitud y confiabilidad de los modelos que han

sido estimados y, finalmente, para pronosticarm).

un cf, Walter vandaele on Applied Time Series and Box-Jenking
Models. Ed. Academic Press. U.S. 1976. p. 10
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CAPITULO I

ESTACIONARIDAD DE UNA
SERIE DE TIEMPO



CAPITULO II ESTACICNARIDAD DE UNA SERIE DE TIEMPO

En l= préciica 2 meyoria de las  series  econémicas  dsben
considerarse como no estacicrarias, por lec que las propiedades de
los procesos estocasticos que las generan cambian sobre el tiempo.
Ante tal situacién, se debe transformar Ia serie original para que
cumpla con las condiciones de media y varianza constantes.

E!l primer pasc en el anslizis de toda serie de tiempo es construir
una grafica de las observaciones contra el tiempo. La grafica puede
develar ciertas caracteristicas importantes como son la existencia
de una tendencia en la serie, un comportamiento estacional,
discontinuidades y datos aberrantes. Concretamente el analisis
grafico de los datos int.em:a descubrir si:

10 La varianza de Jla =serie puede no considerarse
constante sobre el tiempo;

2> La existencia de una tendencia; y

3 La existencia de un patrén estacional.

De encontrarse en la grafica el punto 1) se viola el supuesto de
varianza constante y de encontrarse los puntos 2) y 3> son

indicaciones de que la media no es constante sobre el tiempo.

La figura 21 muestra nuevamente el total del Turismo Receptivo en
México. Los datos se presentan en forma mensual de enero de 1976 a
diciembre de 1988. Al examinarse la serle, se observa un
crecimiento a lo largo de todo el perfodo. El crecimiento de la
poblacién mundial y del nivel de vida de los paises emisores,



P ser < que contribuyen a la existencia de esta
tendencia.

FIOURA 2.1 EL TURISHO RECEPFTIVO IN MEXICO
119706~1988)
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También es evidente la existencia de un comportamiento estacional,
en donde para el periodo de diciembre a marzo de cada affo se tiene
el nivel mas elevado de afluencia de visitantes. Una punta
secundaria se presenta en fos trimestres de junio a agosto de cada
alfo y los meses de menor magnitud en las observaciones son mayo y -
septiembre. La ocurrencia de este patron estacional se debe a las
caracteristicas particulares del turismo, como son los periodos
vacacionales en determinados meses del affo, las condiciones
climatoldgicas tanto del pais emisor como receptor de turismo, los
atractivos naturales y culturales que motivan los desplazamientos
temporales, etc. Por ejemplo, durante el periodo vacacional de
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invierno muchos norteamericanos se trasfadan a México buscando
condiciones climatolégicas mas agradables que las existentes en su
pais para este periodo. Estas variaciones estacionales ocurren con
un alto grado de regularidad cada afio, presentando una periodicidad
anual o ciclo.

Finalmente, en [a grafica se puede observar que las variaciones en
los datos son mas “volatiles” conforme avanza el tiempo, es decir,
la varianza se incrementa contorme el nivel de los datos se
incrementa.

Estos 3 comportamientos fndican que la serie debe considerarse como
no estacionaria.

2.4 ESTABILIZACION DE LA VARIANZA

E! analisis de series de tiempo requiere que la serie sea
estacionaria, en particufar que la varianza del proceso sea
constante sobre el tiempo. Aunque las estimaciones de los
pardmetros y los subsecuentes pronésticos no son necesariamente
incorrectos si la varfanza es creclente o decreciente, el realizar
afirmaciones sobre ia distribucién de €stos pueden resultar no del
todo confiables.

Existen diferentes transformaciones de los datos para inducir a una
varianza constante. La idea basica es transformar los datos de tal



manera que (a curva original se linealice y al mismo tiempo haga
constante la varianza sobre toda la serie. Existen dos principales
transformaciones: la logaritmica y la de raiz cuadrada’™.

La transformacién logaritmica se utiliza efectivamente cuando:

1> La varianza de la serie es proporcional al nivel
medio de la serie.
2) E{ nivel medio de [a serie se incrementa <(decrece)

2)
en una tasa porcentual constante .

La figura 2.2(a) muestra la grafica de una serie a la que es
necesario aplicar una transformacién potencia para estabilizar su
varianza, pues conforme se avanza en la serie la dispersion de los
datos se incrementa. La figura 22¢(b) muestra el comportamiento que
tendria esta serie “sobrecorregida” por la aplicacion  de

{4} Para una gran moyorfa de series de liempo es  suficiente  oplicor
cualgquiera do estos dos transformaciones para inducir
estacionaridad. Sin embargo, sélo son porte de las lamadas
tranaformaciones polencia sugeridas por flox y Cox (1964)

donde:

= Serie original
tg)= Pardmetro que puede tomar valores posilivos y negatives
St £=0 seo refiere ala Lransformacién logoritmeca,
St #=1.,2 es ta transformaciédn por raiz cuadrada.

2} W. Vandaele Op. cit. p. 21
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logaritmos, la dispersion de los datos es ahora mayor eh : el inicio
de la serie. o ’

5.9 (b

FIGURA 2.2 SERIE ORIGINAL Y SERIE TRAMNSFORMADA MEDIANTE LOGARITMOS

Cuando la transformacion logaritmica “sobrecorrige" la varianza de
unz serie, se recemienda utilizar une transformacién intermedia que
establezca un balance entre los datoos originales y la
transformacién por logaritmos, como es la transformacién por raiz

3
cuadrada ™.

La figura 23 muestra a la serie del Turismo Receptivo transformada
mediante la aplcacion de logaritmos. Es visible en esta grafica
que la transformacién logaritmica estabilizé relativamente la
dispersion de los datos, y se puede considerar que la varianza de

13 Consultar a Gabriet Vara Forrer y a victer ™. Ouerrere en
Auste Estocional deo una Serie de Tiempo mediante ot uso
complementario de Mélodos Tradicionales ¥y la técnica Box-Jenkins,
Documento 22 del Banco de México, México 1980, En  esle documente s

172
eatablece ol criterio del coeficiente de variacién do S:(zp >

para determinar el  valor de €y maa  adecuado para estabilizar to
varionza de una serie de tiempo particular.
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la serfe es constante sobre el tiempo (Serie 1.0).

FICURA 2.3 LA TRANFORMACION POR LOOARITHOS DEf LA SERIX
DEL TURISMO RECEPTIVO EN MEXICO

845
350
625
8.0
5754
5501
525

|
590

U IS BupRE S et St Bnet B S S
7% ¥ ¥B 76 80 §1 B2 B3 Bt B3 86 BY B8O
a No s

Ain cuando una varianza se logre estabilizar con cualquiera de las
transformaciones mencionadas, los componentes de tendencia vy
estacionalidad seguiran presentes en la serfe.



2.2 REMOCION DE LA TENDENCIA

Generalmente, las series de tiempo eccondnicas estan caracterizadas

por movimientos a lo largo de una lineca de tendencia'®’.

Intuitivamente, se desea considerar que Iz tendencia de la serie no
sea deterministica sino estocastica®. Para ello se debe aclarar
la diferencia entre ajustar una serie y modelar una serie. Si el
objetivo es meramente ajustar, se puede utilizar un polinomio del
grado necesario que unicemente va a lograr reproducir a2 la serie en
cada uno de sus puntos, pero que no podra capturar ninguna
caracteristica del comportamiento estocastico de los datos. Por el
contrario, si{ se considera que la serie ha sido generada por un
proceso estocastico, con una estructura que puede ser caracterizada
y descrita, un modelo de series de tiempo puede proveer, de manera
més adecuada, una descripcién de la naturaleza del proceso que
genertd la muestra de observaciones. El problema es determinar
cuando el nivel de una serie se debe 2 una tendencia deterministica
o estocastica'®.

(49 Se puede defimr a la tendencia come el cambio sistemdtico en
el nivel medio do la serte y que indica lo existencia de wuna media
no constante.

) Se puede consulter a S M. Pandit y S.M. Wu en Time Sernes and
Sysiem  Anclysis wvith  Applications. Ed. John wiley and Sons. u.s.
1983 qQuienes analizan mds ampliamente los diferentes tipos de
\endencias que se pueden presentar en una sene. P. 314 y 83,

(1) cf. Robert s. Pindyc y Dantel L. Rubinfeld on Econometric
Models and Economic Forecasts. International Student Editien,
McOrav Hiil Bock, Co. Singapore, 1986, p. 495



Debido a lo anterfor Box y Jenkins, utilizan un método alternativo
denominado diferenciacion. La diferenciacion consiste en substraer
fos valores de las observaciones de una sobre otra en un orden de
tiempo establecido. Por e jemplo, una diferenciacion de primer orden
consiste en Ia diferencia entre los valores de 2 observaciones
adyacentes; una diferenciacion  de segundo orden es  tomar

ditferencias de la seric diferenciada y asi sucesivamente.

St se tiene una serie original Z,, fa diferencia de primer orden

S& expresa como

Yz=2- 12 2.0
[ S T

La diferencia de segundo orden se obtiene como sigue

Pz= Wz=Wz-2 d=Cz-z -4z -z )
t t 1 1-1 1 t-1 -1 -2
= Z- 2% +Z 2.2
t 1-1 -2

y asf sucesivamente™,
Si se aplican diferenciaciones a una serie es posible obtener una

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

serie se perdera una observacion.

@ E\  operador de diferenciacién Y  se uliliza para  indicar que una

serie s trans{ormada mediante una diferenciocién de primer orden
Por (T3 lante, - ta diferenciacién de o sene d\r'ranciuda.
Generalizando, la  diferenciacién de orden d 3e denota por V. st

una  serie no estacionana  se tranaforma  en astacionaria después de
la oplicacién de una o més diferenciaciones, se dice que la  gsene
o3  homogénea de grade d, siendc d el rnomero de  dferenciaciones
aplicadas,



Para visualizar como Ia diferenciacién puede eliminar e! componente
de tendencia de una serfe se presenta la sigujente tabla que
contempla una serie simple y su primera diferencia.

SERIE ORIGINAL SERIE DIFERENCIADA
Z, ¥z, = 2T
1 -
3 3-1=2
5 5-3=2
7 7- 85=2
9 9 - 7=2
11 11 - 9= 2
13 13 - 11 = 2
15 15 - 13 = 2

La grafica de ambas series se presentan en la figura 24, en la
primera se muestra a la serie original donde se visualiza una

tendencia lineal y en su diferencia se tiene una serie constante.

"
"

"

"

-9y
-wuNe

71T 17 1T
12 3 ¢4 36 7 8 123 ¢ 506 78
SERIE ORIOINAL SERIE DIFERENCIADA

FICURA 2.4 ORAFICA DE UNA SERIE HIFPOTETICA Y SU PRIMERA DIFERENCIA

Si en Jugar de una tendencia lineal la serie presentarda una
tendencia cuadratica seria necesario tomar mas de una diferencia
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para eliminar el componente de tendencia. La sigulente tabla
muestra otra serie simple que presenta este comportamiento asi como

su primera y segunda diferencia:

SERIE ORIGINAL 1c. DIFERENCIA 20. DIFERENCIA
z
z, Vz‘ v z,
1 - -
6 6- 1= 8§ -
18 15- 6= 9 9~- S=4
28 28 - 18 = 13 13~ 9 =4
45 45 - 28 = 17 17 - 13 = 4
686 66 - 45 = 21 21 - 17 = 4
99 99 - 66 = 25 25 - 21 =4

La grafica de estas series se presentan en la figura 25, en la
primera se muestra a la serle original donde se visualiza una
tendencia cuadrética, la primera diferencia tiene una tendencia
lineal y finalmente la 2a. diferencia hece una serie censtante.

¥ 25
43 .
4 m—
6 5
123¢5 67 123 ¢5067 12345067
z, Vz‘ Vlz‘

FIQURA 2.5 ORAFICA DE UNA SERIE Y SUS 3a, Y 2a. DIFERENCIAS
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Pare muchas series econémicas, una diferenciacién de primer ¢
segundc orden sera suficiente para remover el componente de
tendencia. Una vez que la tendenciz ha sidc removida de una serie
azplicar diferenciacicnes adicionales sigue produciendo serles sin
tendencia, pero la sobrediferenciaciéon de una serie puede complicar
i{a estructura del modelo a identificar y perder caracteristicas
importantes de la serie, esto es algo que debe de evitarse. En el
capitule 1Y se indica con mayor detalle cuantas diferenciacicnes es

adecuado aplicar a una serie para considerarla como estacionaria.

La figura 26 muestra la grafica de la primera diferenciz de la

serie por logaritmos del Turismo Receptivo en México (Serie 1.2).

FIGURA 2.6 ORAFICA DE LA PRIMERA DIFERENCIA DE LAS SERIE TRANSFORMA
DA POR LOGARITMOS DEL TURISMO RECEPTIVO EN MEXICO

030
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Con ja primera diferencia de la serfe transformada por logaritmos
se elimina la tendencia que se presentaba en la serfe original, sin

cmbarge, el comportamiento estacional sigue aun presente.

2.3 FLUCTUACIONES ESTACIONALES

Muchas series tienen integrados comportamfentos estacionales, que
se definen como los movimientos ciclicos de corta duracién que

aparecen afio tras afio, con clerto grado de regulax-idadm).

Ast como se menciond que existen wvarios métodos para remover una
tendencia, existen también diversos métodos para tratar a la
estacionalidad. La gran mayoria de estos procedimientos son

(3] La estacionolidad impacta de manera considerable en muchas
actividades acondmicas Yy sociales, Las  variccicnes on ol clima en
un affo, \os  temperaturcs maxima y minmma, la  precipitocién pluvial,
la  nieve, elc. son  olgunce ejemples  de las  cousas que provecan el
fendmenc de estacionalidad en determinados meses y de monera
similar oo tras afo. Existen cloro, cambies en el polrén  de  cada
afe, por ejemple, ningin veranc es igusl o otro.

Aporte de esia estacienalidad naturol, oxiste la estacicnalidad
institucional debido o causas como {es pericdos vacacionales,
festivales culturales y retigicsos, las ventas navideWas, ele. Se
pueds consultar més o fonde estas cousas o Raymond Baren  Rophael  en
Forecasling for Time Series Analysis. The Economist Intelligence

Unit, Leondon, 1973,
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llamados de auboajustem.

El procedimientc propuesto por Box y Jenkins es Iz diferenciacien
estacional, que es muy similar a {a diferenciacion regular
mencionada anteriormente y tiene el smo objetive de estabilizar
el nivel medio de la serie.

Una diferenciacion estacional de orden 1 indica una primera
diferencia entre dos observaciones distanciadas en un periodo s,
donde s es el rezago estacional.

Por ejemplo, =i la serfe ha sido recolectada mensualmente vy
presenta fluctusciones estacionales que se repiten cada doce meses,
s¢  puede eliminar este comportamientuv estacional mediante wna
diferenciacion estacional de primer orden, con un periodo s= 12
Sea z, la  serie original que presenta ijas  fluctuaciones
egtacionales mensuales, la serfe diferenciada es

? z=2Z-2 2.9
2t t 1-12

La diferenciacion estacional de segundo orden con un periodo de

diferenciacién s= 12 se obtiene de la siguiente manera

P2V -2 < -z Y- -z )
12\ 12 L 112 1 t=-52 1-12 1-2¢

=z - 2% +Z [- A H)
t t-12 t-Ze

£n general, una diferenciacién estacional de orden D se denota como

w Atguncs métados para elimmnar las fluctuacicnes eslacionales
son la descomposicibn cldsica, medios méviles, medelos de regresién
con variables dummy. cf. w. well Yy sSpyres Mokridrakis en
Forecasting Metheds for Management. ¥d, J. wiley and  Sons, u.s.
1083,



V:, con un periodo de diferenciacion estacional s.

A! igual que en la diferenciacion consecutiva donde se pijerde una
observacion por cada diferencia, en la diferenciacién estacional se
perderan tantas observaciones como largo sSea el periodo de
diferenciacion s.

FIOURA 2.7 SERIE TRANSFORMADA MEDIANTE LOOARITHOS Y
DIFERENCIACIONES REGULAR Y ESTACIONAL DEL
TOTAL DEL TURISMO RECEPTIVO EN MEXICO

05

o4
03
02
O.l-]
[ X)
~0.14

—0,31

=04

%6 ¥7 76 ¥9 50 81 b2 83 B4 85 B6 &7 B8

a4 No s

La figura 2.7 muestra {a grafica de fa serie resultante de Ia
aplicacion de una diferenciacion regular y una diferenciacion
estacional de primer orden, con un periodo = igual a 12, de [a
serie transformada por jogaritmos de! Totzal del Turismo Receptivo.
£l comportamiento estacional al igual que la tendencia ya no se



presenta en la grafica y la serie puede considerarse como

estacionaria (Serie 1.3).

En las modificaciones que se aplican a. una serie para inducir
estacionaridad se¢ pueden combinar la transformacion de varianza y
las diferenciaciones consecutivas y estacionales dependiendo de las
caracteristicas de la serie de tiempo en analisis. Todas estas

transformaciones conforman el filtro de integracion:

FILTRO DE |
z INTEGRACION A )

OFPERADOR DE
ESTACIONARIDAD

FIOURA 2.9 EL FILTRO DE INTEORACION

La serfe original z‘ se transforma al fiitrarse por medio del
operador de estacionaridad en una nueva serie w.- Esta serie v
debe cumplir con las condiciones de media y varianza constantes

sobre el tiempo.

I3
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CAPITULO il

MODELOS LINEALES PARA
SERIES DE TIEMPO



CAPITULO ~ III  MODELOS LINEALES PARA SERIES DE TIEMPO

En este captitulo se analizan las caracteristicas principales de los
filtros autorregresivos, de medias moviles y mixtos que se
presentaron esquematicamente en la figura 1.7. Los modelos que se
derivan de estos filtros permiten ajustar un gran numero de series
de tiempo estacionarias. Los modelos autorregresivos y los de
medias moéviles se analizan en las secciones 31 v 3.2,
respectivamente, seguidos de los modelos mixtos en la secciéon 3.3.
Finalmente, en las secclones 3.4 y 35 se presentan
respectivamente, los modelos autorregresivos integrados y de medias
méviles C(ARIMAY y los modelos estacionales, que abarcan el
analisis de las serles consideradas como no estaclonarias.

3.1 MODELOS AUTORREGRESIVOS

Frecuentemente, en el analisls econémico, para inferir sobre los
posibles valores futuros de una variable, se hace uso de las
magnitudes precedentes de la misma y de ninguna otra variable. Por
ejemplo, el nivel del consumo global realizada por una economia en
clerto affo puede ser consecuencia del nivel de consumo de un afio
anterior, la expectativa de beneficlos en una empresa pueden estar
determinadas por los beneficios obtenidos en periodos precedentes.
Por lo que los modelos pueden contener adicionalmente a los valores
corrientes de la variable a explicar,. los valores tomados por ésta
misma en periodos anterlores, es decir, el analisis se realiza en

base a su comportamiento histérico.
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KSR EL MODELO AUTORREGRESIVO DE PRIMER ORDEN

Una serie de tiempo se dice gobernada por un proceso autorregresivo
de primer orden st el valor actual de las serie de tiempo ztm
puede expresarse come una funcién lineal del valor previo de la

serie z,_, Yy un término aleatorio a, esto es

z = z + a
AN @0

donde ¢‘ es el parametro autorregresivo que describe el efecto de
un cambio unitario de z,_, e 23 Yy a es el término aleatorio que
cumple con las condiciones establecidas en (1.15), (116> y (1.17).

St se ve a (3.1) como un modelo de regresion lineal en el cual la
variable dependiente zl es explicada y regresionada por su valor

previo z se puede entender porque a dicho proceso se le lama

4
aut.orre;;:sivo. El proceso descrito en (3.1) se define como un
proceso autorregresiva de primer orden o AR(1). Eif orden de un
proceso corresponde al namero de parametros que necesitan ser
estimados. En el caso de los procesos autorregresivos, el orden del
proceso corresponderda al namero de retrasos de z, incluidos en el

madelo.

La figura 3.1 muestra esquematicamente el proceso autorregresivo de

) Los slmboles 2, 2 , 2Z . . . que se utilizen en la
t t-1 t-2

notacién do los modelos denotan los wvalores de un proceso medidos

en los intervalos iguales de tiempo t, t-1, t-2 . . . ¥y sSe axpresan

como desviaciones de la medta de la werie, a menos de que se

indique lo contrario. Ealo se realiza para facilttar la explicacién

de cada uno de los procesos al no incluir el intercepto en ellos.
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primer orden:

-z
t-1
- R a
B zl OPERALOR i
- e —
AUTORREGRESIVO

FIGURA 3. ¢ EL MODELO AR{)

El término aleatorio a o shock es la entrada del proceso, el cual
se transforma por medio del operador autorregresivo para obtener
como resultado a z,. Sin  embargo, en la practica, la unica
informacién disponible es z, y mo los shocks, por lo que para
identificar el proceso que goblerna una serie, deben flltrarse los
principales componentes de ésta y posteriormente utilizar estos

filtros para deducir el modelo adecuado®.

Las figuras 32 y 33 muestran dos realizaciones tipicas de
procesos autorregresivos de primer orden. La figura 32 muestra una
simulacién del proceso Z= ().Gzzl_1 + a, cada observacién esta
altamente correlacionada con aquellas observaciones cercanas. La
figura 3.3 muestra una simulacién del proceso z,= -08 + a,, aqui
es visible un comportamiento discernible de altibajos. En el
analisis de las autocovarianzas Yy principaimente de las

(@ Cuando se explique la [funcién memoria para este proceso an la

soccién  38.1.1.2, so verd como un procesc AR e puede representar

como un  conjunto  infinite de (1l o shocks como entrades del proceso,

que permitird entender mds claramente la figura 3.1.
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autocorrelaciones de los diferentes procesos se verA de manera
detallada la importancia de los signos y magnitudes de los valores

)

U 10 20 30 40 50 60 70 G0 B0 100 110 120

de los parametros.

FIGURA 8.2 REALIZACION DEL PROCESO Z = O.le Lt 9

O 10 2 39 40 50 60 7D 60 B0 100 10 120

FIGURA 3.2 REALIZACION DEL PROCESO zl=—0.8zt_le a
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3444 RESTRICCIONES EN EL PARAMETRO DEL PROCESO
AUTORREGRESIVO DE PRIMER ORDEN: LA CONDICION DE
ESTACIONARIDAD.

Como la estacionaridad de una serie es condicién necesaria para su
anslisis, es importante conocer que restricciones impone sobre el
parametro d:‘, para ello se evalua 1a media y la varianza del
proceso C(evaluacién de la condicién de estacionaridad de segundo

orden).

Para la media

E¢z )= E(¢ = +a )
t 1 t-1 L

¢z >+ Ea)

[

debido a que Z, Yy Z,_ Se expresan como desviaciones alrededor de
la media y la esperanza de a, es cero, lo que implica que la media

de la serie no impone ninguna restriccién sobre el parametro 45‘.

Sin embargo, la varianza del proceso debe ser no negativa, por lo
que es necesario que |¢‘| sea menor 1. Para verificar dicha
afirmacién se eleva al cuadrado ambos lados de (31) y se operan
esperanzas,

E2%>= E[¢ 2z +a >2]
t 14 1-1 t

st z, representa desviaciones con respecto a la media, el lado
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izquierdo de la expresion anterior es la varianza de Z»

2

2
Var(zl) = E[(¢’zt_1) + 2¢lzl_‘at + al]

2 2 2
© ¢ B2’ D+ 2¢ Bz _a) . Ea)
= ¢:Var<zl_‘) + 0+ a: @.2

. ¥ 4 son independientes por 147> y que

por <(116)>. Ahora, si la varianza se calcula de un

en (3.2) se asume que Z
B¢ = o

t a
proceso estacionario, no existe problema al cambiar el periodo
sobre el cual se evalua. Entonces Var(zt) - Var(zl_t), se sustituye

en (3.2),

Var(z ) = ¢2Vax~(z y+of
t 1 t a

¢ - giVarez) = o

Var(z'.) @.n

Para que (3.3) sea no negativo, 1 - rp: debe ser pno negativo, lo que

implica que
2
1-¢’zo
2z
1z¢‘
l¢, 1 s1

1

Para lzp‘l = 1 la Var(z‘) es infinita, y la serie se considera no
estaclonaria. Por lo tanto, para que la varianza sea no negativa y
finita, ta restriccién final impuesta a ¢wt es

el <1

44



esta restriccién es la condicién de estacionaridad para un proceso
ARCD,

Los dos procesos simulados anteriores (figuras 32 y 33> son
estaclonarios porque los valores de sus parametros son menores a
uno en valor absoluto. A fin de compararlos con un proceso no
estaclonario se simulé el proceso z = 1.12'._‘ + a  que muestra un
crecimiento explosivo en las magnitudes de la serie, ya que el
valor de ¢1- 11 rompe con la condicién de estacionaridad d(figura

3.4,

D 10 20 30 40 S0 60 70 B0 B0 100 10 120

FIGURA 3.4 REALIZACION DEL PROCESO Zl= 1..1Zl_‘ + dl
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3412 CGCARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO ARCL)

Mediante el analisis de las autocovarianzas, autocorrelaciones vy
funcién memoria es posible distinguir a un proceso autorregresivo
de cualquier otro proceso, debido a que son unicas para cada

proceso estocastico'™.

lAUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES

La autocovarianza de z, en el rezago 1 se denota por )\‘, y se

define como la covarianza entre z, ¥ zl_‘,

A= Cov(z ,z )= ECzZz )
1 (N Ty [T

Nuevamente z Y 2, representan desviaciones a partir de la media
de la serle. Debido a la condicién de estacionaridad, la
autocovarianza depende unicamente del rezago entre Z, Y Z_p

1
se desarrolla )\‘ ,

"

)\‘ E(¢12L_‘ + at)(zl_‘)

2
= ¢‘E(z‘_‘) + E(zl_ial)

¢‘Var(zt_‘) - Cov(zl_‘al)

¢‘Var(z‘) + 0 1. 4

Al igual que se denoté a la covarianza de 2, con z como )\‘, se

[3:3) . vandaele hace la anclogia de que las autocovarianzas,
autocorrolaciones y funcién memoria distinguen a un proceso
eslocdstice como la huella digitel a una persona. Op. cit, p. 395
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puede denotar a la varianza de z, como 7\0. se sustituye en (34),

X‘ = ¢‘)\° 3.

La autocovarianza en el rezago 2, )‘z’ se define como la covarianza

entre z z
Y Zp

2

)\2= Gov (zt,zL_z)= E<z W2 —z)

= E(¢ =z + a Xz b
171 t" -2

= ¢ ECz =z >+ ECa,z. )
1 11" t-2 tTe-2
= ¢ Coviz, = > + Gov€a .z D
1 -1 t-2 -2
dado que el rezago entre z_, Y 2%, es solamente de un periodo,
entonces COV(ZL-:ZL-z) es simplemente x‘. Ademas a, es

independiente de z,_, lo que reduce a la expresién anterior en

)\z = ¢':‘)\1 + 0 sustituyendo )\‘ por su valor de <35), queda

¢‘(¢‘)\°)

2.

= ¢‘)\° 3. 6)

Si se procede de la misma forma, se tlene que para los rezagos
k > 0 las autocovarianzas se definen como

xk= ¢l)\k-l

k.
= ¢‘)\° 9.7

El segundo parametro util que caracteriza a un proceso estocastico
es el parametro de autocorrelacién. La autocorrelacién en el rezago
k, o, se define como el cociente entre 1a autocovarianza en el

k
rezago k y la autocovarianza en el rezago 0, o sea la varianza de
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z, C(ver 1.11). Para el proceso autorregresivo de primer orden, las
autocorrelaciones gse definen como

k
) A ) ¢1)\°
A = S - A
o ]
= ¢: k>0 .|

Por definicién P 1 para todos los procesos estocasticos.

La figura 3.5 muestra las graficas de las autocorrelaciones de los

procesos simulados z= o.le_‘ v a y Z= -O.le_‘ v+ @ a
diferentes rezagos de kw. Mientras las autocorrelaciones para el
primer pr d expor 1al te conforme aumenta el rezago k

debido a un parametro ¢1 positivo, las autocorrelaciones para el
gegundo proceso decaen oscllande en signo correspondiente a un

parametro ¢‘ negativo.

¢ =0.8 ¢‘-_--o.9

-1 -1

FIQURA 3.5 AUTOCORRELACIONES DE DOS PROCESOS AUTORREGRESIVOS DE PRIMER
ORDEN

4 A la grdfica de las autocorrelaciones a  diferentes rezagos de
un proceso 5o lo denomina tuncién de autocorretiacién ©°
correlograma, En e capliulo IV se verd méa a detalle las funcicnes
de aulocorrelacién de los diferentes procesos ARIMA.
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FUNCION MEMORIA

El proceso AR() se distingue por poseer una "larga memoria”. Se
puede reescribir la ecuacién z, = 4’:21-: + Qe dada en @31,
unicamente en términos de los errores pasados o shocks, mediante

sucesivas eliminaciones de la variable Z,

= ¢z +a , se sustituye en (3.1)

como Z
-1 1 t-2 -t

zZ = ¢z + pJ
AL S AR AN
2

=829 9

y como z _, = ¢1zv.-a ra _,.se sustituye en ia expresién anterior,

2

2, = ¢A(¢lzt-i v al-:) * ¢1°t-a e,
3 2

R AR AL L

Si se continua eliminando las variables desfazadas de z, se

obtiene la representacién “error-shock" del proceso AR(1),

Z, =a ¢‘al_‘ + ¢:a‘_z + ¢:al_’ ‘... 3. 9
Por lo que el proceso AR(1) puede ser reexpresado como la suma del
error actual y un infinito numeroc de términos de error pasados. La
observacién z, esta influenciada por los shocks a, que ocurren en
el pasado, por lo que se dice que tiene una memoria infinita. Sf el
proceso es estaclonario, con |¢'I < 1, el efecto del shock se
disipard gradualmente conforme aumente el rezagoe del término de
error. Si |¢‘| > 1 se daria un mayor peso a las variables mas
retrasadas de a en la explicacién del comportamiento actual,
y se tendria una representacién irreal del proceso autorregresivo.
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Un coeficiente memoria en el rezago 1 se define como el coeficiente
del término de error e _., que es el impacto en la observacién
actual z, de un shock ocurrido hace un perfodo. En general, el
coeficiente memoria para cualquler rezago k, para k > 0, es el
coeficiente del término de error a‘_k y representa el impacto de un

shock ocurrido hace k perfodos de tiempo sobre la observacién

actual Z,-

La funcién memoria es la grafica de los coeficlentes memoria en los
diferentes rezagos k, para k 2 0, cuyo valor se toma directamente
de la representacién “error-shock"” de! proceso AR(1). La figura 3.6
muestra la funcién memoria del proceso ARC1) con ¢‘ ® 08 cuyo
valor se sustituye en <3.9) para obtener los coeficientes memoria
080, 064, 051, 041, 033, 026, 021, 017 etc. Se nota 1la

simiitud de la funcién memoria con el correlograma de este

proceso.

¢‘= 0.8

il

Il'l
45678 910 k

1

FIOURA 3.6 FUNCION MEMORIA DE UN PROCESO AR



3.4.2 EL MODELO AUTORREGRESIVO DE SEGUNDO ORDENV

A la ecuacién (31) del proceso ARM) se le pueden incluir

variables ret d. adicional Por ejemplo, st los eventos de 2

periodos anteriores tienen efecto en lo que sucede actualmente. se

puede extender el proceso AR(1) para incluir 2z, esto es
z = ¢‘zl_‘ + szl_z +a (9. 1)

donde ¢1 y ¢z son los parametros autorregresivos de primer Yy
segundo orden, respectivamente. El modelo en ¢3.10) se define como

un proceso autorregresivo de segundo orden o AR(2).

Las sigulentes figuras muestran algunas realizaciones tipicas de

modelos AR(2).

O 10 20 30 40 50 60 %0 80 93 100 110 120

FIOQURA 3.7 REALIZACION DEL PROCESO zl= 0'42'.-1’0’521-2 v a
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0 10 20 30 40 50 60 30 80 0 100 110 120

FIQURA 3.8 REALIZACION DEL PROCESO z‘= -().42l i4- O.SZl_zf a,

B 10 CO 30 40 S0 60 70 60 B0 100 110 120

FIQURA 8. ¢ REALIZBACION DEL PROCEEO 8B~ 1.595{ ‘—0.05‘. 2 +a
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0 1D 20 30 40 S0 60 70 80 B0 100 112 120

FIGURA 8.10 REALIZACION DEL PROCESQ Z,= -LSzl "— 0.92'. 2 + a,

31.24 RESTRICGIONES EN LOS PARAMETROS DEL  PROCESO
AUTORREGRESIVO DE SEGUNDO ORDEN

De igual manera que el procesc autorregresivo de primer orden, se
debe conocer que restricciones introduce la condicion de

estacionaridad en los parametros ¢‘ Yy 4:2.

Para evaluar esta condicién se reexpresa (310> utilizando el

operador de retraso ™. Esto es

¢ La relacién de este operador con el operador de diuferenciacién
se da de manera inmediata: V= 1 - B. Por ejemplo, Vzt= LA

t-e
z-Bz= 1 - Bz .
t t !



z -¢z -¢z ca
AR AT

2
a - ¢:B - @zB )zl- a,

donde se ¢ dera que Bz = = .
onsidera que B = 2, Y B 2, Z_,

La expresién 1 - ¢‘B - ¢ZBZ- 0 se conoce como el polinomio
caracteristico del proceso AR(2), el cual puede resolverse como una

ecuacién de segundo gradoe con

172
2
¢, 2 [ 01 a0,]
29

B, = @, 11y
B‘. »

su solucién implica que los parametros ¢‘ y ¢2 estan ubicados en la
regidn triangular delimitada por las siguientes desigualdades:

<1
18,1
. 1
b+ <
- <1
¢Z ¢i
¢i
FIQURA 3,1t REQION DE ADMISIBILIDAD DE UN MODELO AR(2) PARA LOS

PARAMETROS ¢t Y ¢2
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La figura 311 muestra esta regién de admisibilidad para los
parametros d:‘ y ¢2m.

(& Esla region tridngular [T obtiena al resotverge et polinomio |

caracteristico mediante la factorizacién:

1-¢B - ¢B= - B -y B

con =
© rorr ¢1

rtrz = -¢2
donde 7‘ Yy ¥, sen las ralces o woluciones del polinomio. Estas
ralces deben cumplir con tlas condiciocnes de |T‘| < 1 vy |)’2| < 1
para que ol proceso sea asintolicamente estable. Lo que implica
que:

iy Como ¢2 = 7,7, + entonces |¢z| <1

[t r1 <1
rt(i - rz) <da- rz)
v, + v, T v, <1 so reloman las entidades
¢‘ + ¢2 <1

LI o > -1
r‘(t + rz) > -t . rz)
Y rr,tr,2, > -1 se retoman las antidades
¢, - ¢ <1

La reciprocidad de Y‘ y rz con B‘ y Bz 9s:

- L .
" B Yy 8
1 2
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La regién de admisibilidad de !a figura 311 se divide en 4

regiones para su analisis:

Region 1:
Las raices B‘ y Bz son reales, las autocorrelaciones permanecen
positivas y convergen a cero exponencialmente, correspondiente a

una ratz positiva dominante C(ver figura 3.13w).

Region 2:
Las ralces B‘ y Bz son reales, las autocorrelaciones decaen

gradualmente alternando en signho, correspondiente a una raiz
negativa dominante (ver figura 3.13).

Region 3:
En est& reglon las raices son complejas dande lugar a un
comport.amiento pseudoperiédico con oscllaciones sinusoidales que

decaen en forma exponencial (ver figura 3.13:).

Regién 4:
Regién con raices complejas donde es mas dificil apreciar el
movimlento sinusoidal debido a que la convergencia se realiza con

alternacion de signos (figura 3.13w).
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3122 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO AR(2)
AUTOCOYARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES

El calculo de las autocovarianzas para los rezagos k 2 0 se

obtienen al multiplicar (3.10> por z _y ¥ operar esperanzas,

|5

E(zl.zl_kk E(¢!zL_ + ¢zzt_z + al)zL_k

i

La varianza del proceso )‘o' cuando k = 0, se calcula como sigue
xo= E[(¢‘zl_‘ + ¢zzt_z + at)zt]
= ¢1E(zc—xzm) + ¢ZE(zt_zzl) + E(alz‘)

2
a

RN X

se divide la expresién anterior entre )\o,
2

1 )\2 aﬂ
L, - T ' X
L] o] o
2
oﬂ
= 0P 4P, " X
o
2
o
a

1-0,p - #P X —
o
y se reexpresa nuevamente para A ,
2
00
A ———— @, 12
° 1-¢p - 9,P2

cuando k = 1 se obtiene la autocovarianza en el rezago 1, )\‘,

4 t-1 2 t-2

x‘= E(p = + ¢z + at)zl_‘



A=¢E@® >+ pECz z >+ Eaz O
1 1 1-1 2 . t t-t

-2t
= ¢')\° + ¢z)\‘ 3. 19
para k = 2 se obtiene la autocovarianza en el rezago 2, )‘z'
kzz EW;";-. + ¢zzt_z + a‘)zt_z
(9. 14)

= ¢‘\‘ + szo

en general, las autocevarianzas en el rezagzo k se definen como

Ak= ¢1>‘k-x + ¢z)'k-z k2t (3. 15)

Las autocorrelaciones se obtlenen utilizando la definicién de

(315> divididas por )‘o' para los distintos rezagos k,

i—:: o= q)‘pk_‘ + ¢zpk—z k=1 .16
para k = 1 y k = 2 se tiene
P9, * &P
P=dp v,
los valores de P, ¥ P, Se pueden obtener resolviendo el sistema de

ecuaciones en términos de ¢‘ y ¢z.

P 1= ?,
8.1
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Se utilizan las condiciones de estacionaridad y las definiciones de
€3.17) para encontrar los valores admisibles de P, Y P, que deberan
caer en la region delimitada por

-1<p‘<1
-1<pz(1

2 t
p‘<-;(pz+1)

La figura 342 muestra esta regiotn admisible para e, ¥ P, Carea
sombreada).

-1

o
-

it

1

FIOURA 3. 12 REJION DE ADMISIPILIDAD PARA LOS PARAMETROS p‘ Y Flz
. DE UN MODELO AR(2).

La figura 3.13 muestra los correlogramas de los procesos simulados
de las figuras de 3.7 a 3.10.
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=40. 4 =-0.4
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4
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a4 .
FIGURA 3.13 AUTOGORRELACIONES DE LOS PROCESOS AUTORREORESIVOS DE

SEGUNDO ORDEN SIMULADGS

343 MODELOS AUTORREGRESIVOS DE ORDEN SUPERIOR

En general, un proceso autorregresivo de orden p se define como

z = 2z Z PP 4 a {3.18)
L= 82, B, ¢pzl-p 9

que expresa el valor actual de la serie como una funcién lneal de
p variables retrasadas de z, ponderadas por sus respectivos

parametros ¢k' k=1, 2, ..., p yun término de error al.
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El modelo puede reescribirse como
- - LI - P
<4 -¢B-¢8 - ¢ BP2= a
Al resolver el polinomio caracteristico del proceso autorregresivo
de orden p, 1 - dz‘B - ¢sz - ... - ¢pBP- 0, las raices deberan

caer fuera del circulo unitario para asegurar estacioparidad en el

proceso.

3.1.3.1 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO AUTORREGRESIVO
PE ORDEN p.

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES

Las autocovarianzas del proceso se obtienen al multiplicar (3.18>

POr Z_, Y operar esperanzas.

E(zt,zl_kh E(%zt_‘ + ¢2zt-z . L ¢P21-P + at)zt_k

para k = 0, la varianza del proceso se tiene

)\°= E(¢‘zl_‘ + ¢zzq.—z . .t ¢pzt_p + a‘)zl

2
-¢‘l‘~¢2kz'. L ¢P7\P00°

dividiendo la expresién anterior entre )‘o y al reexpresarse
nuevamente para )‘o se tiene
2
o
)\°= 2 (2. 1o
1-¢p -¢p,-. . . ~¢p
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Las demas autocovarianzas para k > G se -definen como

kk= ¢‘)\k_£ - wzkk—z 0. ¢P)\k_P 9. 200

Las autocorrelaciones para k > 0 se  obtlenen al dividir la
expresiéon anterior entre )‘o’

[0 ¢:‘pk_‘ . ¢zpk_2 + ... ¢Ppk-P 3. 210

y se obtienen resolviendo las ecuaciones de Yule-Walker'” para los
distintos rezagos de k:

A AR N A R %"p-l

PP e, ¢ppp-2

pp: ¢’p‘ + ¢’sz LR ¢P 3. 22
Las p ecuaciones es posible resclverlas para R pp en
términos de ¢‘. ¢z‘ - .¢P.
Las condiciones de estaclonaridad, autocovarianzas,

autocorrelaciones y funciones memoria pueden derivarse para un
proceso autorregresivo de cualquier orden. Sin embargo, los
calculos no son tan simples como los de los procesos ARC1) y ARC2).
En general, estas condiciones y parametros seran funciones
complicadas de los parametros 'tk' Afortunadamente para la mayoria
de las series econdmicas, se encuentra que se pueden modelar por
procesos autorregresivos de orden no mayor a 2.

7} Consultar para un andlisis més  detallado de las  acuaciones = de
Yule Wolker a Box y Jenkins. Op. ct. p. 553,
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3.2 MODELOS DE MEDIAS MOVILES®

La realizaci6én de un proceso de medias méviles es un movimiento
periddico. Por ejemplo, con una sucesién de lanzamientos
independientes de una moneda, tomando el valor de t cuando aparece
“sol" y el valor de -1 cuando aparece “aguila" se genera un proceso

sin correlacién a.a,a .

Una realizacién particular de este proceso aleatoric puede ser la
siguiente:

1 1 -1 1 -1 -1 -1 1 -1 1 1
-1 1 1 -1 -1 1 1 1 -1 1 1
-1 -1 -1 1 -1 1 1 1t -1 1 1

Un proceso de medias moéviles puede ser el siguiente:

Zz = + a
L = a Za‘_‘ + Zal_z . 2¢:Hl e

le corresponde la siguiente realizacién, en base al proceso sin

correlacion:

@ EtL término de medias méviles puede provocar confusiénr porque

los volores de 1, -Bt. -92. .. w -8, que miltiplican a low
Q

términos de error no necesariamente suman la unidad nt tampoco

deben w@er posilivoes. Sin  embargo, es la nomenclature usual. a. Box

y G. Jenking. Op. cit. p. 40,
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La figura 314 muestra la grafica de la reallzacién del proceso de

medias méviles.

o
5
-2
-4
FIQURA 3,14 REALIZACION DEL PROCESO Z = Q@ +2Q +2a +2a +a
t t t-1 -2 -3 t-4

En la grafica se observa una periodicldad muy similar a la que se
encuentra en clertas series econdmicas. Asi, el calculo de medias
moéviles de una serie puramente aleatoria conduce a una serie
oscilante. Este resultado tiene una gran importancia para el
tratamiento de ri de tiempo. Ocurre frecuentemente que, para

eliminar la componente aleatoria de una serie se calculan medias
moéviles, sobre un periodo mas o menos largo. Este procedimiento
disminuye la importancia de la componente aleatoria pero no la hace

desaparecer total te

3.2.1 EL MODELC DE MEDIAS MOVILES DE PRIMER ORDEN

Un modelo de medias moéviles de primer orden expresa al valor actual
de la serie z, como una funcién lineal de los valores actual y

previo de los errores o ‘shocks, a y a

z =a -6.a (3. 23
t 1 t-

t 1
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T Al

donde 6‘ es el parémetro de medias méviles de primer orden’
igual que en los procesos autorregresivos, los términos de error en
un proceso de medias moviles se asumen que estan normal e

independientemente distribuides con media cero y varianza a:.

La figura 315 muestra la representacién esquemética del proceso de

medias moéviles de primer orden.

z OPERADOR DE a ., a

s———————| MEDIAS MOVILES ‘——————v

FIOURA 3.43 EL MODELO MA()

El filtro de medias moéviles indica que se debe multiplicar un shock
pasado a _, por el paraAmetro 6‘ y sustraerio del valor actual del

shack a, para obtener Z, como resultado.

Las figuras 346 y 3147 muestran 2 realizaciones tipicas de
procesos de medias méviles de primer orden.

 El orden de wun proceso de medias méviles, corresponde al  ndmero
de rezagos de la variable al incluidas en la representacién det

modelo.
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FIQURA 3.0 REALIZACION DEL PROCESO Zl’-' at - Oﬁal N
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0 10 20 30 40 950 60 0 B0 90 199 110 120

FIGURA 8.1? REALIZACION DEL PROCESO Z.= @ ¢ 0.80‘ N



EL PRINCIPIO DE PARSIMONIA

Una razén importante para basarse en un proceso de medias moviles
es que el numero de pardmetros a estimar puede reducirse
considerablemente. Si los parametros que se van a estimar se
calcutan con un numero finite de observaciones, es importante
representar a un proceso de series de tiempo con el menor numero de
parametros como sea posible, esto es, se desea una representacion

parsimoniosa pero adecuada de! modelo.

Para demostrar como un proceso MA reduce el numero de parametros a
estimar, se vera la equivalencia entre un proceso MA) y un

proceso autorregresivo de orden infinito, ARCw).
Al reexpresar (3.23) en términos de a‘, se tlene

a = +
L zl aial-l

similarmente a_, se puede expresar como

a =z + 8a
-1 -1 t -2

sustituyendo a_, en <3.23) se obtiene

zZ =a - 8<z + b
t t 1Lt eial-z
2
=a -~ 6=z -0
L 17t 1 Tz
si se continua sustituyendo @ o Ggr o e el proceso MA(1) se
puede expresar como
z=-862z - ¢z - 8%z - &'z - . . .+ a .24
L -t 1712 1t t-8 1 t-e t

La ecuacién (3.24) se llama forma invertida de un proceso MA(1) y
representa al proceso con un infinito numero de términos

autorregresivos y sin términos de error rezagados.
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Atdn cuando los coeficientes de las z, retrasadas convergen a cero
si |6‘| < 1, se tendrian que Incluir muchos parametros si se opta
por ja representacion autorregresiva del proceso MAC). Sin

embargo, muchos de los parametros son solamente potencias de 9‘.

Al introducir parametros de medias méviles se obtiene una forma
parsimoniosa de representar modelos autorregresivos complicados, o
sea, Se encuentra la forma de reducir el nimero de parametros

necesarios para describir adecuadamente un proceso.

3.2.4.1 RESTRICCIONES EN EL PARAMETRO DEL PROCESQO PE MEDIAS
MOVILES DE PRIMER ORDEN: LA CONDICION DE INVERTIBILIDAD

Al igual que en los procesos autorregresivos se evaluara la media y
la varianza para ver que restricciones se imponen al parametro

del proceso MACD.

Para la media se operan esperanzas,

B(zt)= E[(al - a‘at_g] = Eat- etEal_‘ =0

se nota que la media de un proceso MA es constante sobre el tiempo

y no impone ninguna restriccién sobre el parametra 6‘.
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Para la varianza se tiene
Var(z, )= E[(a -8.a >2]
t t 1 i-1

: Ea® - 28 aa « 8% >
t 1Lt~y 1 t-t

Dado que el término ECG-26¢a > = 0 por el _supuesto . dado..en
€1.16), se simplifica la expresién anterior,

Var(z >= Eca’) + 8°E¢a” >
t t 1 t-g

2 2 2
= o + 80
a 1 a

[l

<1« 8%0° 3. 2%
1 a

En la expresion anterior se puede notar que un modelo de medias
moviles es siempre estacionario independientemente del valor de e‘,
por lo que la condicién de estacionaridad no impone ninguna
restriccién en éste. Sin embargo, si le‘l > 1 se tendrd una
interpretacién irreal del proceso MA(1), donde se daria mayor peso
a las variables mas desfazadas de z,. Es irreal pensar que un
evento acaecido algunos perfodos antes tenga mayor influencia en la
explicacién de la situacién actual que Jos eventos que han

acontecido recientemente.

Por lo anterior, se deber restringir al parametro del modelo MACL)
a quedar en |8‘| < 1. Esta restriccién se conoce come la
condicién de Invertibilidad de un modelo MACI) y se impone
solamente cuando se representa al procesc en su forma

autorregresiva (ver 3.24).
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3.21.2 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO MA(1L

De manera similar a los procesos autorregresivos, el proceso de
medias moéviles puede distinguirse de otros procesos estocasticos a

través de sus autocovarianzas, autocorrelaciones y funcién memoria.

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES

Anteriormente se calculé la varianza del proceso en (3.25) como
A= ol e 8900
[\ 1 a
Similarmente, la covarianza entre zZ Y2 )\‘, es
A= EC(z z )-E[(a -8 a Xa -0 a )]
1 - L 1 t-t t-1 1 t-2

= ECa a - 8aa -8 a + 6%a a >
1 t-1 t t -2 1 t-1 1 -1 (-2
= -8 ECa’ >
1 i-1
= -9 o (3.20
1 a

debido a que el primer, segundo y cuarto término en la segunda
linea de la expresién anterior son iguales a cero por el supuesto

dado en (1.16).

En forma similar, la autocovarianza en el rezago 2, )\z, es
A= ECzz )= B[(a - 8a Xa -8 a )]
2 V-2 t 1 t-g t-z 1 t-3

- 6aa -8 +8%a a >
1Lt

= Ba a a a
L -3 1 t-t t-2z 1 t-1 t-3

t-2

=0
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en base a la condicién de E(al,al_k)- 0 para toda kr(. Se ' deduce
que

kk= 0 k22 3. 29
}\k
Las autocorrelaciones p= —x—— para el proceso MA(1) son
(]
-6, . 200
p = .
tog .6t
p=0 k22 3. 200

Mlentras que las autocorrelaciones para un proceso AR({) decaen
gradualmente, para un proceso MA(1) se cortan abruptamente y solo
p, es diferente de cero con signo contrario al valor del parametro

a.
)

La figura 3.48 muestra los correlogramas de los dos procesos

simulados de medias moéviles:

FIGURA 39.18 AUTOCORRELACIONES DE LOS PROCESOS MA(1)
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FUNCION MEMORIA

Dado que la funcién memoria se definié como los coeficientes de un
proceso cuando éste se representa en la forma 'error-shock', para
el modelo MAC1) se obtiene directamente de la representacién del
proceso. Un shock en et tiempo t, a, influir4 en las observaciones
t y t¥1, pero no mas alla de t+1. En el tiempo t, el sistema
resiente el Iimpacto complete del shock, y en el tiempo t+1 el

efecto seri proporcional a 8‘.

La grafica 3.19 muestra la funcién memoria de un modelo MA(1) con
e‘- -0.8.

MEMORIA

FIGQURA 9,10 FUNCION MEMORIA DE UN PROCESO MA{)

3.22 EL MODELO DE MEDIAS MOVILES DE SEGUNDO ORDEN

El proceso de medias méviles de segundo orden MA(2) define al valor
actual z, como una funcién lineal del término de error actual a,y

de sus dos primeros retrasos, at . y aL 2
z=a -8a  -6a (9. 3O}
Ut 1t 2 t-2

donde 9l y ez son los pardmetros de medias moéviles de primer y

segundo orden, respectivamente.

72



Las sigulentes figuras muestran realizaciones tipicas de procesos
de medias méviles de segundo orden:

\N' a"v

0 10 20 30 40 50 60 0 80 80 130 11D 120

FIGURA 3.20 REALIZACION DEL PROCESO Z,= @ + 0.40'._‘ - 0.5al_

%/\N !

0 10 CO 30 40 50 60 J0 80 90 100 110 120

2

FIOURA 3.2t REALIZACION DEL PROCESO Z,= @ - 0'401-1 - 0‘50‘_z
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3.2.21 RESTRICCIONES EN LOS PARAMETROS DEL PROCESO DE
MEDIAS MOVILES DE SEGUNDO ORDEN

Para conocer que retricciones impone la condicldn de invertibilidad
para e! proceso MA(2), se reexpresa el modelo utillzando el

operador de retraso B,

z= A -8B - 8B85a 3. 30
) 1 2 t

donde Ba= a y Ba:= o _.
[ VY v ot-2

El modelo es invertible solamente cuando las ratces del polinomio
caracteristico 1 - 618 - ssz- 0, caen fuera del circulo unitario,

esto es si

g +8 <1
2 1
g -8 <1
2 L
|62|<1

_La figura 324 muestra esta regién de invertibildad para los
parametros 61 y ez. Las aAreas sombreadas 1 y 2 para las raices
reales y las 4reas 3 y 4 para las raices complejas. Estas
condiciones son paralelas a las restricclones de estacionaridad

requeridas para un proceso AR(2).
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FIGQURA 9. 24 REJION DE INVERTIBILIDAD DEL MODELO MA(2) PARA Los
: PARAMETROS 6‘ v 8

3.2.2.2 CARACGTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO MA(2)

AUTOCOVARIANZAS Y AUTQCORRELACIONES

Si se reexpresa a las variables retrasadas de z  como funciones de

los términos de error desfazados, se tiene

= - 8a - 8a
2, a t -1 2 t-2
= a -6a -8.a
2y -t 1 t-2 az t-a
= -8a -
S 92 ex t-a ezal-t
z = a -6a - 8a
t-3 t-3 1 -4 2 t-5
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Para obtener la varianza del proceso, )"o' se eleva al cuadrado
la primera linea y se operan esperanzas,
2 2z
E(z )= E@ - @ a -8a >
t t 1Ly 2 t-2
E¢a® + 6%° +6%° -20aa - 28 aa + 88a a )
t 1t 2 t-2 o A 2 2 L t-2 172 -t t-2
= 0% + 8% + 8°5°
a 1 a 2a
. 82)

N - L
1 2 a

Similarmente, el calculo de

las demas autocovarianzas para

los

rezagos k > 0 se pueden obtener multiplicando la primera linea por

la linea correspondiente a z,_, Y operar esperanzas,

A=E@z )= -8 (1 - 8"
1 L t-t i 2 a

A=E(zz D=
2 t ot~

2
-8 o
2 2 a

)\k= E(zlzt_k >0

Las autocorrelaciones se
entre A,
o
-8 (1 -8
S A —
t 1.6%.6°
1 2
-ez
.=
: 1.8 .6
1 2

k>2

El proceso MA(2) tiene solamente 2 autocorrelaciones

cuyos valores deber&n caer dentro del

77

area delimitada por

{3, 3;

9, 34

(9. 3%

obtienen dividiendo las autocovarianzas

9. 9

3. 37

[5: I 1:

significativas
los



segmentos siguientes:
B+ e = -05
pz - p‘ = -05

2z
pt- 4p2<1 - sz)

La figura 3.25 muestra esta regién de invertibilidad del modelo
MAC2) para P, y e, Carea sombreada).

FIOURA 38,25 LA REQGION DE INVERTIBILIDAD DE UN MODELO MNA(2) PARA
LOS PARAMETROS p‘ Y pz

La figura 3.26 muestra los correlogramas de las realizaciones de

los procesos MA(2) simulados.

" +HH

8 z-0.4 6‘=00. 4
8 _=t0.5 92=¢o. 5
-1

-1
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ESTA TESIS WO BEBE
SALR DE LA BIBLIOTECA

@ et 8 =-t.5
1. : Y

62=-o.9:, 92=-o.o

FIQURA 3,26 AUTOCORRELACIONES DE LOS PROCESOS MA()

3.23 MODELOS DE MEDIAS MOVILES DE ORDEN SUPERIOR

Un proceso MA de orden q, MA(q), se define como

z=a -6a -6a -..,.-86a (3. 39}
[ 1 t-g 2 t-2 q t-q
o alternativamente como
z=U-6B-8B-.,.-680a
L 1 2 q L

y expresa al valor actual de las serie como una funcién lineal del
términos de error actual avyq términos de error desfazados.

La condicién de invertibilidad exige que las raices de! polinomio

caracteristico del procesa 1 - G‘B - esz - ... - quq- 0, caigan

fuera de! circule unitario.
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3.2.3.1 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE LOS MODELOS DE
MEDPIAS MOVILES DE ORDEN q.

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES

Las autocovarianzas se pueden obtener al multiplicar ¢3.39> por

- - -. . .-8a operar esperanzas
Zoy ™9, 09, 8% x-q’ ¥ OP P ’

)\k= E[(at -e‘at_‘ - .- eqal_qxa‘_k -B‘at_k_1 - .. -eqa!_k_q)]

para k = 0 se tiene a la varianza del proceso )‘o’

A=A +8 85+, . . .65 9. 4O}
() 1 2 q a

las autocovarianzas restantes se definen como

2
.. <-6k + 9‘6‘"‘ . 629‘“2 ‘..t eq_keqmu k=1, 2, ...q
.

° k> q €9, 41

Las autocorrelaciones se obtienen dividiendo €341) entre <3.40),

-Gk . 9‘9‘(“ + 629‘"2 . eq_keq 1 2
e 2 2 F =L 2. .4
k 1+86° +8 +. ., .+8
1 2 q
>
0 k>q 3. 42

Las condiciones de invertibilidad para un proceso MA(y) no son tan
senciilas de derivar como las de los procesos MAC(1) y MAC2), ya que
integran funciones no lneales para todos los parametros ¢
inciuidos en el modelo. Afortunadamente, muchas series econoémicas
se pueden representar satisfactoriamente con procesos de orden no

mayores a 2.
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FUNCION MEMORIA

La funcién memoria para un modelo MA(Q) es la grafica de los
valores de 1, -6, -8, . . . , -eq, que se obtienen directamente

de la representacién del proceso.

El efecto de los shocks en un proceso MA(Q) solamente persisten

para q pertodos.

3.3 MODELOS AUTORREGRESIVOS Y DE MEDIAS MOVILES

Los procesos‘ estocasticos anteriores hacen referencia unicamente a
estructuras autorregresivas y de medlas méviles puras, En la
practica, sin embargo, es frecuente encontrar que las series de
tiempo poseen tanto componentes autorregresivos como de medias
moviles. A estos modelos combinados se les denomina procesos ARMA.
La estructura mas sencilla de un proceso combinado es el modelo
ARMA(1,1).

334 EL MODELO ARMA(1,1)

El modelo AR, z= ¢xzv.-1' a se puede reexpresar como
LA AT
donde e en lugar de ser el ruide blanco a, es un proceso de
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medias méviles,
es=a -8%a
[ 1 t-t

si se combinan ambas expresiones se obtiene el proceso ARMA(1,1>

zl= ‘ptzl_1 + a‘ - aiat_1 (8. 43)
La representacion esquematica del proceso ARMA(1,1) se muestra en
la figura 3.27. La parte izquierda  conforma el  proceso

autorregresivo y la parte derecha el proceso de medias méviles.

z
t-1
2z OPERADOR e OPERADOR DE a, a
L L V-t
-~ lg—r——t.
AUTORREGRESIVQ MEDIAS MOVILES

FIOQURA 32.2?7 EL MODELO ARMA(1,1)

El proceso de medias méviles genera la serie e, que al sustraerla
del valor de 2., multiplicado por el parametro ¢‘ se obtiene z,.

La inclusién de parametros autorregresivos y de medlas maviles
conjuntamente genera gran parsimonia en la especificacién de un

modelo.

Las siguientes 6 figuras muestran realizaciones tipicas de procesos
ARMA(1,1).
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FIOURA 3.30 REALIZACION DEL PROCESO Z = 0.82‘ A O.Sa‘
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FIGURA 3.3¢ REALIZACION DEL PROCESO Z = 0.5zt Sa - O.Bal_
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3.3.1.4 RESTRICCIONES EN LOS PARAMETROS DEL PROCESO ARMA(1,1)

Para evaluar que restricciones imponen la condiciéon de
estaclonaridad e invertibilildad se reexpresa el modelo ARMA,1)
utilizando el operador de retraso B,

LA AN AN

-1 -1

a - ¢1B)21= «a - 61B)at

El proceso sera estaclonario e invertible si las ralces de los
polinomios caracteristicos de la parte autorregresiva { - ¢‘B =0y
de la parte de medias moéviles 1 - G‘B = 0 caen fuera del circulo
unitario, esto es &l |¢‘l < 1 vy |6‘| < 1. La regién de
admisibilidad se muestra en la figura 3.34.

FIGURA 3. 94 RECQION DE ADMISIBILIDAD PARA LOS PFARAMETROS ¢1 v 6
DE UN MODELO ARMA{4,10

1
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3.3.1.2 CARACTERISTICAS ESPECIALES DE UN PROCESO ARMA(1,1)
AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES

La varianza del proceso ARMA(1,1) se calcula como sigue

2z
)\o- E[(«:‘zl_‘ va, - B‘atq) ]
20,2 2 2. 2
= $,ECZ_ >+ ECaD 4 O2Eal_ >+ 2¢ECz_a)
- 2¢‘6tE(z‘_‘at_‘) - ZexE(alal_‘)

2
como E(z a )= o , se reexpresa A ,
-1 =g a (]

Am*h v o® 4 8%F + 0 - 20605 + 0
o 1 0 a 1 a 11 a
2 2 2
- gins . 6) - 260507

A, 8% - 24657
A = i 1 1 a
(-]

Y (9. 44}
1- ¢

Las demas autocovarianzas se pueden obtener en forma similar.

autocovarianza en el rezago 1 es

A:B[(d}z +a -8 .a )z ]
! 1711 t tot-t’ t-g

2
= ¢‘E(zl_*) . !:(zt al)- a‘E(z a )

-1 -1 t-t

= ¢ Var<z) - 6 o°
1 t 1 a

2

= ¢pA ~-B80 8. 43
10 ia

si se toma )\o de (3.44) para reexpresar x‘ se tiene

2 2
P +6 -206) 0
Ae A 1 13 8 g2

1 1_¢2 i1 a

1
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‘al reordenarse algebraicamente queda:

2
-8 - 6>

. . ¢z 9, 4
1
La autocovarianza en el rezago 2 se calcula como

x; E[(:jz‘z‘_‘ ra - 61at_')<zt_z)]
R T P N L LA
= ¢tE(zl_‘zt_z) + 0+ 0
= ¢‘Cov(zt_‘zt_z)
= ¢1)\‘ 3. 47

Generalizando, las autocovarianzas para los rezagos k 2 2, son
A ey

(X}
= ¢1 )\‘ 3, 48)

Las autocorrelacfones para el proceso ARMA(1,1) se definen como

@, -6 - ¢80
———————n {9, 40

1 2
1067209

v »n

P,= ¢xpk-n k 2 3, 50
Las autocorrelaciones inictan con el valor de [ que es una
funcién de los parametros ¢.‘ Yy 9‘, y decaen geométricamente a
partir de este valor inicial. En algunos modelos, la parte de
medias méviles atenua considerablemente esta condicién a partir de

la cual se Inicia el decaimiento exponencial.
En base a las condiclones de estacionaridad e invertibilidad se
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tiene que la regién de admisibilidad para las dos primeras
aut.ocorrelaciones, P YR, esta delimitada por

leyl < 1e,l
pz > px(Zp‘ + 1 e, <o
P, > pi(z,r:ft - 1 P, >0

La figura 335 muestra esta reglén de admisibilidad para anbas
autocorrelaciones Carea sombreada de la grafica).

-1

-1 [ 1
pl

FIGURA 9. 95 REGION DE ADMISIBILIDAD PARA LOS PARAMETROS pl Y pz
DEL PROCESO ARMA(%,1)

La figura 3.36 muestra los correlogramas de los procesos ARMA(1,1)

simulados.
1 +H
¢‘=m. 5 ¢‘=-o. 8
¥
8 =-a0.5 k 0 z+0.8
1 F1
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FIGURA‘ %.36 AUTOCORRELACIONES DE PROCESQS ARMAWM)

FUNCION MEMORIA

St se elimina sucesivamente las observaciones Z o By o - de
(3.43) se ticne

¢4
+ PP -Ba v F P BDa_ +

Z=a ¢ (¢‘ - 9‘>al_‘

o%Np -03a .. . . (8.50
1 1 1 L-4

Al igual que el proceso estacionario AR(1), las autocorrelaciones
para el proceso ARMA(1,1) decaen gradualmente. La tasa de
declinacién esta determinada por el parametro 45‘. Sin embargo, los

coeficlentes memoria no son iguales a los del proceso AR(1), debido

20



a la influencia del parimetro et.

La representacién de la funcién memoria para un proceso  ARMA(,D)
con ¢‘- -08 y ex- -0.4 se muestra en la figura 3.37.

NMEMORIA

FIQURA 9. 87 FUNCION MEMORIA PARA UN MODELO ARMAU,t)

3.3.2 MODELOS ARMA DE ORDEN SUPERIOR

El modelo ARMA(1,1) se puede extender para incluir parametros
autorregresivos y de medias méviles adicionales. En general, el
modelo ARMACp,q> se puede representar como

2z = P a -6 a - 8a -
MR AR B2 o 9 09, 2%-2

- eqal_q 9. 52

donde p y q son el nimero de parametros autorregresivos y de medias
méviles incluidos en el modelo, respectivamente.
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Las condiciones de estacionaridad e invertibilidad para el proceso
ARMACp,q> se  cumplen st las raices de sus polinomios

caracteristicos <« - ¢)‘B - - ¢/Bp)- 0 para la parte
autorregresiva y (1 - e‘B - - an J»« 0 para la parte de

medias maviles, caen fuera del circulo unitario.

3.3.21 CARACTERISTICAS ESPECIALES DEL PROCESO ARMA(p,q?

AUTOCOVARIANZAS Y AUTOCORRELACIONES

Las autocovarianzas pueden calcularse de manera similar al proceso

autorregresivo de orden p. Se multiplica <352 por z_, Y se

operan esperanzas,

E(z‘zl_k)=!~3[¢‘zl_‘ “ .. 0¢Pzt_P ra - Gtal_‘ - - 6‘10'._"1]21_k
)\k= ¢t)\k_" Ce ¢pkk-p’ )\“(k)- e‘xmck-n- P -equ(k-q)
$9.39)

donde Azu(k) es la funcién de covarianza entre z y a, y es definida
como )\z°<k)- E(zt_kat). Debido a que 2z, depende solamente de los

shocks que han ocurrido en el tiempo t-k, se tiene
A kom0 k>0
za
A k= 0 k<0
z2a

lo que implica que

+ ¢ k2q+1 3. 54)

Ao eN L e, o k-
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Para la varianza del proceso, )‘o’ se tiene
2
xo_ ¢1)\‘ ... ¢p)\p vo - atxmt-n - - Gnkm(-q)
Las autocorrelaciones se obtienen utilzando (354),

[ ¢‘pkd + ¢zpk—z L ¢ppk_p k2qg-+t (3. 55

Por lo que el proceso ARMA(p,q} tiene q autocorrelaciones pt, pz,

“ pq que dependen directamente de (353>, Ademas, los p valores
pq, pq_‘, P ] pa proveen los valores inictales necesarios.
St q - p < 0 las autocorrelaciones p," } = o, 1, 2,
consistiran en una mezcla de exponenciales amortiguados y ondas
sinusoidales determinadas principalmente por el polinomio
autorregresivo. Si q - p 2 0, entonces habra q - p + 1 valores
iniciales Por Py = - - pq_P que no siguen este comportamiento
general.
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34 MODELOS NO ESTACIONARIOS

Existen muchas series de tiempo que deben considerarse generadas
por procesos no estacionarios, la simple cobservacion de una
tendencia o la dispersion de los datos que crecen en tamafio con el
tiempo o en determinados periodos basta para rechazar el supuesto
de estacionaridad. En el capitulo II se presenté con detalle como
una serie no estacionaria, pero con determinado comportamiento
homogéneo, se le pueden aplicar diversas transformaciones para

estabilizar su media y su varianza.

Existe una infinidad de formas en la que un proceso puede ser no
estacionario. Sin embargo, una gran mayoria de las series exhiben
comportamientos homogéneos que pueden ser representados por un
modelo estocastico, el cual es una forma modificada de un modelo
ARMA.

344 EL MODELO DEL CAMINO ALEATORIO

En el punto 3111 se restringié al parametro ¢‘ del proceso AR(1)
fuese menor a 1 en valor absoluto para asegurar estacionaridad. Un
caso especial es cuando ¢‘ es exactamente lgual a 1, el modelo

ARC1)> se puede reexpresar como

Z=Z + Q 3. 5
t 1 t

El modelo de (356) se conoce como el modelo del “camino aleatorio”

cuyos cambios son producidos por una serie que es ruldo blanco.
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Existen muy pocas series que son camine aleatorio, pero para
algunas series este modelo no resulta una mala aprox‘lmacién“m.
St a, representa pasos hacia adelante o hacta atras del tiempo t,
entonces z, representa la posicién de un caminante en el tiempo t,
y la decision hacia adonde ir para el siguiente periodo no esta

influenclada por su posicién actual.

La figura 338 muestra la grafica del precio diario de las acciones
de IBM. Esta realizacién se caracteriza por tener oscilaciones muy
"anchas' o sea, que va a la deriva. SI se tuviera una realizacion
muy corta de este proceso, se podria concluir que el proceso sigue

una tendencia marcada.

830
600
5504
5004
450
400

350

300

0 40 B0 120 180 200 240 260 380 390

FIGURA 3. 38 PRECIO DE LAS ACCIONES DE IBM

“o) Este modelo ha sido muy utiltzade para representar los
movimientos de loe precics de las acctones en el mercado  bursatil.
R. Pindye y D. Rubinfeld. Op. cit. p. 494
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FUNCION MEMORIA

Mediante sucesivas eliminaciones de las variables retrasadas Z,
z . . . de (356) se obtiene

La expresion anterior refleja que el modelo del camino aleatorio es
un proceso estocastico donde los shocks se acumulan sobre el
tiempo. La coeficientes memoria del proceso son constantes y toman
el valor de 1 para todos los rezagos, esto significa que un shock
ocurrido en el tiempo t nunca decae. El proceso que posee una
funcién memoria que no decae hace referencla a una serle no

estacionaria,

Aunque el modelo del camino aleatorio no es estacionario, existe
una forma simple de modelarlo, Al tomar una diferencia regular de

primer orden el proceso se convierte en estacionario,

v,=a con v Vzt @, 57

Inclusive con la primera diferencia, el proceso se transforma en
una serie que es ruido blanco. Lo anterior ratifica que si una
serle no es estacionaria, pero si presenta un comportamiento
homogéneo, se puede convertir en estacionaria aplicando el numero

adecuado de diferenciaciones.

Al tomar diferenciaciones de un proceso se pasa de z, al proceso

vt‘ Si se considera el caso inverso, es decir, como obtener zl a
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partir del proceso \X

Con ¥=2 -2 _  se puede reexpresar en términos de 2,
= ’
Z =W o
3 L t-1
= + W *+
t t-1 -2
= . - .

por lo tanto el proceso z, se puede obtener sumando o "integrando"
el proceso ¥, Por esto se dice que el modelo del ‘“camino
aleatorio” pertenece a la clase de modelos integrados. Esta clase
esta constituida por todos aquellos modelos que se pueden
transformar en estacionarios mediante la’ aplicacion de
diferenciaclones de un orden determinado. En otras palabras, los
modelos integrados son aquellos que se pueden obtener mediante la

suma o “integraclén” de un proceso estacionario.

3.4.2 MODELOS AUTORREGRESIVOS INTEGRADPOS Y DE MEDIAS MOVILES

Los modelos autorregresivos integrados y de medias moviles
constituyen una clase particular de modelos no estacionarios vy
poseen las mismas propledades de los modelos ARMA, soélo que el
analisis de los primeros se realiza sobre la serle diferenctada vy
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no sobre la serie origina.lm’.

En general, los modelos autorregresivos integrados y de medias
moviles se denotan come modelos ARIMA(p,d,q). Los numeros en
paréntesis se refteren al orden del proceso autorregresivo, el
grado de diferenciacién  consecutiva requerida para inducir
estacionaridad y el orden del proceso de medias moviles,

respectivamente,

Los siguientes modelos representan casos especiales cuande el
proceso no es estacionario (d 2 1) y que se aplican a muchas series
de tiempo.

1> El modelo ARIMA <0,1,1)

Vz=-a - 8a
L 1 1 -1

correspondiente a p = 0, d = 1y q= {.

2> El modelo ARIMA €0,2,2)
szf a -89, 83,

correspondiente a pw 0, d s 2 y q= 2

3> El modelo ARIMA (1,1,1)
Vzl= ¢1Vzl_ +a - ga

1 1 t-g

1) Inclusive sme puedan considerar a los modelos AR, WA y  ARMA,

analizadons on laa secciones onteriores, como una aubclase de
modelos ARIMA, considerando que el ndmero de diferenciaciones que
se requieren para convertir a \a sarie an estacionaria o8 nulo
«d = O
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correspondiente ap = {,dw 1 ygqe{

Las autocovarfanzas, autocorrelaciones y funciones memoria de los
diferentes modelos ARIMA(p,d,q> son similares a las de los modelos
ARMACpP,q). Sin embargo, como se menciond anteriormente, para los
primeros se calculan en base a la serie diferenciada ¥,y para los

segundos sobre la serie 2z,

Se puede presentar nuevamente, con un mayor conocimiento, la

estructura general del proceso ARIMA

FILTRO DE FILTRO DE FILTRO DE ¢
INTEGRACION AUTORREGRESION MEDIAS MOVILES

.

FIQURA 9.39 EL MODELO ARIMA

Fi operador de medias moéviles transforma el ruido blanco en una
serfe ' intermedia e. Para un filtro de medias méviles de primer
orden se representa como

e~ a - 9‘01_’
El operador autorregresivo transforma la serie e en otra serie
intermedia o, El filtro autorregresivo de primer orden, v se

1
puede expresar como

W= A4 + e
t ¢i -3 1

Finalmente, el operador de {ntegracién transtorma ¥, en z.



3.5 MODELOS ESTACIONALES

En las series de tiempo cuyos datos se recolectan a intervalos
menores de un afio (mensual, trimestral o cualquier otra
perifodicidad), es frecuente encontrar patrones estacionales. Las
series pueden presentar un comportamiento periddice con “puntas" y
“valles” que tienden a aparecer en forma regular después de un
intervalo basico de tiempo s?, Resulta légico querer analizar,
no solamente la correlacién que se da entre datos adyacentes, sino
también entre los periodos de cada afic. Los modelos ARIMA
discutidos anteriormente se pueden extender para incluir las

variaciones estacionales.

3.54 EL MODELO ESTACIONAL AUTORREGRESIVO

Una seric de tiempo se dice gobernada por un proceso estacional
autorregresivo de orden 1, si el valor actual de la serle z, puede
ser expresado como una funcién lineal del valor de la serie

registrado hace s periodos, Z,_, Y un término aleatorio a, esto

®e2) si una werie fue recolectada mensuatmente, oy posible exista
un comportamiento astacional. Se deseard analizar la corralacidn
que se da no unicamenie entre tas observaciones de meses aucesivos
de un afo, sino también entre las observaciones de un msmo mes en

afios sucesivos. Por ejemplo, la correlacién extstente entre marzo
con respecto a febrero y abril de un afo, asi como la  correlacién
existente entre ol marzo de un affo con los marzos de afos

anteriores y stgutentes,
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es

z= %=z + a 3. 50)
U 1 t-e t

donde Ql es el parametro estacional autorregresivo y el modelo se

denota como SARD.

Las autocovarianzas y autocorrelaciones para un modelo estacional
autorregresivo tienen un comportamiento similar a las del modelo

autorregresivo regular.

Asi para la varianza se tiene

y las demas autocovarianzas son

k
Ak= ix)‘o k==s,28, 3s, ...

las autocorrelaciones para este proceso se definen como

A= i‘: k==s5 25 85 ...

Como puede observarse, las caracteristicas del modelo regular AR(1)
son aplicables para el modelo estacional SAR(1), excepto en que
para el modelo estacional los coeficlientes corresponden a los

retardos estacionales s, 25, 8s . . .
Por ejemplo, la siguiente tabla muestra las autocorrelaciones para

un modelo AR(1) con un valor ¢1- 08 y un modelo SARC1) con §‘- 08

con un periodo s = 4,
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AUTOCORRELACIONES DE LOS MODELOS AR} Y SAR() CON dz‘: {>‘= 08

RETRASO ARC( 1) SAR(1)
1 0.80 0.00
2 0.64 0.00
3 0.51 0.00
4 0.41 .80
g 0.33 0.00
&6 0.26 0.00
7 0.21 0.00
8 0.17 0.64
9 0.13 0.00

10 0.11 0.00
11 0.09 0.00
12 0.07 0.51

La figura 340 muestra los correlogramas de ambos procesos,

Py Py
.0 ¢ =0.8 i =08 o4
4 1
1 3 10 k L) a 12 10 k

FIGURA 3.40 AUTOCORRELACIONES DE LOS MODELOS AR(1) Y SAR(1)

De la misma manera que se hizé extensivo el modelo AR(1> para
incluir parametros adicionales, se puede extender el modelo SAR(D
para agregar pardmetros estacionales autorregresivos adicionales.
En general, el modelo estacional autorregresivo de orden P se
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define como

2z ('121.-2 * §zzv.-m: * ‘}le-as ' 5 ',-irzt—n i
o alternativamente como : '
< Sl
§P(B )zl= a ST e (B.sﬁf)
donde
Sy_ _ s _ 25 - 2 P& .
§P(B )= 1 Q‘B izB .‘ .o QPB @, 60

352 EL MODELO ESTACIONAL DE MEDIAS MOVILES

Una serie de tiempo se dice gobernada por un movimiento estacional
de medias méviles de orden 1, si el valor actual de la serie se
puede expresar por un shock aleatorio, a, y un shock ocurrido

exactamente s observaciones antes, a,
-8

zs=a - e‘a‘__. 3. 61
donde e‘ es el parametro estacional de medias moéviles y s es {zual
al periodo del modelo estacional. E! modelo puede denotarse como
SMAC1).

Las autocorrelaciones  para un’ modelo  SMACD) tienen un
comportamiento similar a las del modelo MA(1), excepto en que los
valores de éstas aparecen en rezagos que son multiplos del pertodo
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estacional s, esto es

Para el modelo SMA(1) se tiene solamente una autocorrelacién
diferente de cero y aparece en el rezago correspondiente al pertoedo

s,

La figura 341 contiene una representacién de la autocorrelacién
para un modelo SMA(t} con e‘- -08 y sm 4.

FIGURA 9,41 AUTOCORRELACION DE UN MODELO SMA}

St se. Incluyen parametros estacionales adiclonales de medias

méviles, el modelo SMAC1) puede generalizarse como

2" -0 0%~ O %e T ST
o alternativamente como
z=0 (BMa . o2
t a L
donde
e % 1-908- 0B . . . -0B8% @.om
Y 1 2 a
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3.5.3 MODELOS ESTACIONALES ARMA

Se puede combinar los procesos estacionales autorregresivos y de
medias moéviles en una sola clase de modelos. La serie que es

gobernada por un proceso estacional combinado se expresa como
2 8%z - & (B%a 3. 4
P v Ta t

donde nuevamente
§,¢6=1-28% 58" . . . -2 " @. o5
6 " 1-68ap™ ... 058" @, 5o
a 1 2 a

La diferencia con el procesoc ARMA no estacional es que las

autocorrelaciones aparecen en multiplos del pertodo s.

Un modelo que se presenta frecuentemente para las series de tiempo
es el modelo estacional ARMA(L,1).

z=%¢z +a - ©Oa
t 1 t-s t t t-s

Sus autocorrelaciones tiene en mismo comportamiento que el modelo
ARMA reguiar, excepto que éstas aparecen a muiltiplos del rezago

. estacional s.

1 - §‘e‘><§‘ - 6‘) K =8
1.6°- 280
1 i1
P =
i‘pk_‘ k m2s, 38, ..
[} en los demas casos

La figura 342 muestra el correlograma de un proceso estacional
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ARMA(1,1>
"

-1
FIOURA 8.42 AUTOCORRELACIONES DEL PROCESO z(: 1.52l " + <1l -O.Bat_'

3.6 EL MODELO GENERAL ESTACIONAL MULTIPLICATIVO

La relacién entre periodos de una serie se representa por el modelo

& B")z= 0 (B"

P L a
y la relacién en los periodos por el modela

<B): e (B>

¢p z = . B
Si se combinan ambas influencias se obtiene el modelo general
estacional multiplicativo

s 5.
@, <BO% (B >v:’v°'zt= 6,8, (B, @.on
donde,

- 1{- ¢ B- & B 4 gP
¢P(B)- 1 ¢‘B ¢ZB I ¢PB 3, a8}
@ ¢B)-1- 6B-6.8°-. . . -08% . 601

q9 % 2 9
& B">-1- B° & B . . . - g B"® @. 70
P 1 2 P
-] e 2% Qs

GQ(B d= 1- e‘B - QzB - . . .- 908 3. 720
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= ntimero de parametros autorregresivos regulares

= niumero de parametros de medias moéviles regulares

= numero de parametros autorregresivos estacionales

nimero de parametros de medias méviles estacionales

= nimero de diferenciaciones consecutivas aplicadas a la serie

Qoo T oo
[ ]

= nimero de diferenciaciones estacionales aplicadas a la serie

Fn (367> la parte autorregresiva como !a parte de medias moviles
aparecen como el producte de dos operadores polinomtales: uno
regular y uno estacional.

Para ver como funcionan estos operadores se pueden considerar los

sigulentes ejemplos:

1> Un modelo autorregresivo de primer orden estacional ARIMA
(0,0,0))((1,0,0)‘ con datos recolectados trimestralmente, se puede

representar como

z - %z = e
(1 1714 t

o alternativamente como
0
A -%Br)z=e
1 13 t
se asume que el término de error no es ruido blanco, sino

representa a un proceso autorregresivo de primer orden para los
trimestres consecutivos,

AR ANVEEN
donde a, si es ruldo blanco. Al combinarse ambas influencias se

obtiene el modelo AR]MA(‘[,0,0)X(L0,0)‘

Ad-¢BX4-EBY%:-a
1 1 t t
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la condicién de estacionaridad exige que 2¢‘| <1y |£‘1| < 1.

2> Otro modelo particular es el de medias méviles de primer orden
regular y estacional ARIMA(O,l,l)X(O,l,l)‘z ¥ que se expresa como

v V2= -8>1 - 68%a
12 t 1 1 t
Para la parte estacional se tiene
V. z= - 0B
12 t 1 i
y para la primera diferencia del término de error e'_ esta gobernada
por un proceso de medias méviles de primer orden,
Ve= (1 - 8Ba
L 1

Nuevamente la condicién de invertibilidad exige que |e‘| <1y que
letl <1

A continuacién se muestran algunos modelos estacionales
multiplicativos que se adaptan a muchas serles de tiempo. Asimismo
se presentan el comportamiento de sus autocorrelaciches vy

sus caracteristicas principales:

1> Modelo w= ¢t -6BX - ea')a‘ con s 2 8.

Forma explicita: we=a - aal.1 - Gat_.v eeat_‘_‘

Autocovarianzas:
Ng= <t + 80t « %

X2 -6 + 85
1

A= -0 « 85
s .
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Todas las demas autocovarianzas son cero.

Caracteristicas especiales:

a) A =X
-

1 Bt

b> Poy =P

2) Modelo w= <1 - 6B - szazm - 68%a,  con s 25

Forma explicita:
¥ 9 -98¢.,-69 ,-%  +68a  +60:,
Autocovarianzas:
A=de 8t D
o 1 2

A= -0 - 831 + &5
1 1 2

A= 8¢t e @D

2 2

A =060
-2 2

A =8€d -8y
-1 1t 2

-
A= -0 + 8% 4 8D
k] 4 2
A o= X
-

[ 129 1

A = A
2 -2

Las demas autocovarianzas son cero

Caracteristicas especiales:
a A= A - :
&-2 842

b> X =X
8-
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3> Modelo w= 1 - 6BX1 - 88" - 6,8")q,

Forma explicita:

w=a -8a -0a + 69 a -9.a +
t t -t t t-g 1 t-s-t 2 t-2s

Autocovarianzas:

Azl 8 o8 v 0D
o 1 2.
A= -6+ 08 + 6D
1 1 2

A =66 -0)

s=1 1 2

A= -0C1+ 85U -0
s 1 2

A = X
ard s-1
A, = -0+ 8D
2s-t 2
Mant™ Mooy

cons 2 3

69 a
2 t~26~1

Todas las demas autocovarianzas son cero.

Caracteristicas especiales:

a)A =X
a-1 Lle)

b A =X
28-1 2e+4

4> Modelo d - éﬂﬂ)vtz 1 - 6BX1 - 8 BYa,
Forma explicita:

v dw +a - 68a -6a + 68a
t t-m t t-g t-s Lt-a-1

Autocovarianzas:
@ -
A= e ez>[1 + -———z-]
1 -8
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2
A= -9[1 . M]
1 -9
30 - »F
N a[a - 8- _._..]
a-1 1 - QZ
2.
Ae o-Ct e e’)[a- % - i‘.@'_*:]
* 1 -8
k -
asd a-t
ISER 1 jJ2s+2
i i-a
Paras 2 4 A.A_. . . LA son todos cero.
2 2 .2
Caracteristicas especiales:
a X = A\
.- a+s
b A= &, Jes+2
J j-8

La utilidad del modelo general multiplicativo depende de que tanto
sea posible parametrizar la serie de tiempo parsimoniosamente en
estos términos. Existe una gran variedad de series de tiempo
estacionales originadas por diversas fuentes. No siempre es posible
aobtener un ajuste adecuado con modelas multiplicativos para todas
las series. Una modificacién es permitir un operador de medias
méviles no multiplicativo.

En los casos de que un modelo no-multiplicativo sea necesario, un
modelo multiplicativo puede proveer un buen iniclo para la

construccién de un mejor modelo no-multiplicative.

Los siguientes dos modelos son ejemplos de modelos estacionales no

multiplicativos, se presentan sus autocorrelaciones y
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caracteristicas principales:

19 Modele w=U-6B-0B"-86 BYa cons23
t 1 E [-121 t
Forma explicita: '

w=a -8a -8a -6 a
t 1 1 -1 s t-s s8+1 t-s-1

Autocovarianzas:

2

re1+062.6%.0
] 1 8 s

A=-8 +886
1 i o e+
A =886
-t 18
A=z 98 8
. 1 met s
A =8
s+l ard

Todas las demas autocovarianzas son cero.

Caracteristicas especiales:

a) En general
N EX
-+

o=t 4

AN EA
i1 s s

2> Modelo ¢t - 885w 1 -8B -68°-0 B"Ha cons 2 3.
L 1 [ L 221 t

Forma explicita:

= Pw + - 6a -8a -8 a
vl i-» at 1 t-d a t-o o+s t-3-4
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Autocovarianzas:

@ - 6 +e8f
s s+l 1

X°=1’efo + P
1 - 8% 1-8
€O - 38 + 6.8
Nz -8y 8 Bee 1
1 1 ’_.&2
@ + 8%
A =8 -6)[_6 PO JNL L1 S 2 = ]
8 a 1 1_§
@ - & ®, +88
A =8 -%)1 -3 ——'-——-] . €8 'si)[e 3 ——1—————-]
L] ] 1-§z [ 13} 3 1 1_‘,2
w - &
IR I elwl} -3 ——1——?]
1-3%
A= B j2s+2
J -8
Para s 2 4 7\2. P h-_z son todas cero.

Caracteristicas especiales:

a) A XA
k34 a4t

$] 1

by A =3A. Jzs+2
4 J-e
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IDENTIFICACION



CAPITULO IV IDENTIFICACION

En el capitulo I se manifesté que una serie de tiempo puede
considerarse como una realfzacién de un determinado proceso
estocastico y en el capitulo III se examinaron las caracteristicas
de los diferentes procesos ARIMA, que son una clase particular de
procesos estocasticos pero que pueden ser utilizados para describir
el comportamiento de la mayor parte de las series econdmicas. En

base a esto, se considerard que una serie de tlempo es una

realizacién de un proceso estocastico especifico
AR.IMA(p,d,q)X(P,D,Q)E. Se dice se trata de un proceso especifico
cuando los parametros d)‘, . 2 o ¢P, ex, PR eq, rx-‘, . QP,
a‘, C oy Ga, d, D, g y o estan determinados. La figura 4.1

refleja este mecanismo de generacion de una serie de tiempo (tomado

de Ezequiel Urtel J. p. 69X

PROCESO ESTOCASTICO
. od s
c&P(B)iP(B w V:zt= eq(B)G)o(B )at

a N €0.0°D
t ~ a

¥
REALIZACION

Z ., %2 .2, . . .., %
1 2 3 n

FIQURA 4.1 MECANISMO DE OENERACION DE UNA SERIE DE TIEMPO
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Con este mecanismo, a partir de una muestra concreta de “ruidos

blancos" a@., @, . . . a y de valores iniciales de z (z . z ,
1 2 3 t [+ -1

Z ) y de a €@, @, . . . . a ) se produce una
-prt 3 o -1 -q+t

realizacién del proceso, o dicho de otra forma, se generan los

valores Z. Ty o - F
Naturalmente, con una estructura AR[MA(p,d,q,)X(P,D,Q)H particular
pueden obtenerse diferentes realizaciones. En cada realizacién la
muestra de ‘“ruldos blancos" ser4 diferente y por consiguiente
también sera diferente la serie de tiempo generada. Pero si todas
las series generadas proceden de una misma estructura estocastica
conservaran entre si caracteristicas similares.

PROCESQ ESTOCASTICO
¢ B _(B">'¢Pz = 6 (BYS (B">a
P P et q a t

a, _ N 0.6°D
L~ a

REALIZACION

z, 2,2, .. .,2
1 2 ]

FIOQURA 4.2 INFERENCIA SOBRE UN PROCESO ESTOCASTICQ

Bajo esta perspectiva, de un proceso conocido previamente se pueden
generar una o mas realizaciones. Sin embargo, si se conocen
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unicamente los valores de la serie de tlempo, el objetivo sera
conocer el mecanismo que verosimilmente haya podido generar la
serie. bLa figura 42 muestra este ultimo enfoque <(tomado de
Ezequiel Uriel J. p. 70).

Para efectuar iInferencias se puede disponer de una o mas
realizaciones, es decir, de una o mas series generadas de un mismo
proceso. En la economia y en general en el ambito de las clencias
soclales, como se indic6é en el capitulo I, hay que realizar la

inferencia casi slempre en base a una sola realizacién.

Por lo que la elaboracién de un modelo ARIMA consiste en la
busqueda de un proceso ARIMA(p,d,q,)X(P,D,Q)' que verosimilmente
haya podido generar la serie de tiempo en estudio.

Las etapas que pueden considerarse en la elaboracién del modelo
ARIMA son las sigulentes:

1> Identificacién de las especificaciones preliminares del
modelo.

2> Estimacién de los parémetros del modelo.
D Validacién de la suficiencia del modelo.

4> Realizacién de pronésticos de futuras realizaciones.

En la etapa de identificacién se selecciona un modele particular de

la clase general de modelos estacionales multiplicativos
L { !

¢,B% ® >v"v‘:zt = 0, @, B"a,.

En una primera fase se efectUa el anallsis de estacionaridad de la
serie, Sl la serle se considera no estacionaria, se elgen los
valores mas adecuados de d, D y [ de tal forma que la serle
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= Vdvfz:‘” cumpla con las condiclones de estacionaridad.

En una segunda fase, se especifica el orden de los polinomios
regulares autorregresivo y de medias méviles, ast como el orden de
los polinomios estactonales autorregresivo y de medias méviles del
proceso ARMA que se considere haya podido generar la gerie

estacionaria v

Una vez que un modelo ha sido tentativamente selecclonado se
procede a estimar los parametros incluidos. Una vez concluida la
estimacién, se tiene conocimiento de un proceso que,
hipotéticamente, ha podido generar la serie de tlempo transformada
v, a partir de la cual se puede obtener la serie original Z,. La
serle  puede  expresarse  como ¢P(B)§P(B')vl- eq(meﬂce')at,
conociendo Jos parsmetros de la serie v, se puede determinar la
serie at, y st el modelo estimado es adecuado esta serie debera ser

una serie que se aproxima al “ruido blanco®.

Por lo que en la etapa de validacién se aplican varias pruebas para
verificar s1 Jos parametros estimados del modelo especifican
adecuadamente a los datos; st cualquier irregularidad se detecta,
debe 1identificarse un nuevoe modelo y el cicle de Iidentificacién,
estimacién, verificacién se repite.

Final te, st el delo pasa todas las pruebas es utilizado para

»

generar pronésticos.

La figura 4.3 muestra el diagrama de flujo de estas 4 etapas
(tomado de Walter Vandaele p. 63).
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DATOS
Una serie de observacicones
recolecladas a iniervalos
itgualea de tiempo

— IDENTIFICACION

b
GRAFICA DE LO DATOS
Evaluar la dispersidn de
los datos en el tiempo, ta
tendencia y estacionalidad

J —————— —

SERIE BASE ESTACIONAR1DAD| [SERIE DIFERENCIADA|[IDENTIFICACION
EL MODELO
Géleculo de Decidir grado célculo de Las fac o .
. : . . Examinar las
autocorreta- diferenciacién y facp de la serie fac fae
cioenes necesaria diferenciada @ .y. P
_____ Especificar el
mode lo
—_—— e — ==
~ ESTIMACION Y VALIDACION
e !
NUEVO MODELO NO [CHEQUEO DEL MODELO ESTIMACION PARAMETRICA
Decidir que ¢ Ea el modelo cdlculo de loas valores
modi ficaciones adaecuado ? de los parémetros y
son necesarias| = L — w - - - estadisticos de la
_______ regresién
sI
- PRONOSTICOS
~ FmoNosTICOS
Decidir que Ltipo ==-~ TAREAS REALIZADAS
pronéaticos POR EL ANALIGTA
generar TAREAS REALIZADAS

POR EL ORDENADOR

FIGURA 4.3 ETAPAS DEL PROCESO ITERATIVO BOX-JENKINS
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41 ESTRATEGIA DE IDENTIFICACION

Dado que la clase general de modelos estacionales mutiplicativos
¢p(B)§P(Bg)zl- Gq(B)SQ(BS)al es muy extensa, es necesario contar
con un procedimiento simple que permita identificar tentativamente
subclases de modelos, que sean parsimontosos pero que expliquen

adecuadamente la serie de tiempo en estudio.

La identificacién es la clave para la construccién de modelos de
series de tiempo. Las dos herramientas mas dudtiles en la
identificacion son la funcién de autocorrelacién (fac) y la funcién
de autocorrelacién parcial (facp). Anteriormente se expresd que los
procesos estocasticos autorregresivos, de medias moviles y mixtos
pueden distinguirse entre si mediante sus autocovarianzas y
autocorrelaciones. Son principalmente las autocorrelaciones jas que
se utiizan en la identificacién tentativa de un modelo.
Adicionalmente, éstas proporcionan estimaciones iniclales
aproximadas de los parédmetros que se han incluido, por lo que a
continuacién se conceptualiza, de manera formal, la funcién de
autocorrelacién y 'la funclén de autocorrelacidn parcial. '

4.2 LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y DE AUTOCORRELACION
PARCIAL

Una forma practica de analizar las autocorrelaciones de un proceso
estocastico es mediante la grafica de éstas contra los rezagos.
Esta grafica se denomina funcién de autocorrelacién (facd o
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correlogramam. La fac es simétrica alrededor del rezago

cero,

por lo que IR solamente es necesario analizar su parte
positiva. La figura 4.4 muestra la matriz de autocorrelacién de una
serie hipotética y su correspondiente fac, mientras que la figura

4.5 muestran unicamente la parte positiva de esta fac.

1.0 0.8 0.4 0.2 0.1 0.1 ;e
~
0.8 1.0 0.8 0.4 0.2 0.1 f=e—y
~ S
0.4 0.8 1,0 0.8 0.4 0.2 - N ~
~
~ ~ ~
0.2 0,4 0.8 1.0 0.8 oO.4.) o SN e SN

-0.4 0.2 0.4

0.1 0.2

FIQURA 4.4 MATRIZ DE AUTOCORRELACION Y SU RESULTANTE FAC
(TOMADC DE BOX Y JENKINS, p. 31)

1) En al capituto anterior se presentaron las funciones

de

autocorrelacién de los diferentes procesos simulados, sin embarge

no se expresé de manera formal su definicién.
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-a.t -1 o

FIOURA 4.5  PARTE POSITIVA DE LA FAC DE LA FIOQURA 4.4

Los valores que toma la funcién de autocorrelacién a diferentes
rezagos Se analizan para determinar el comportamiento de la serie y
decidir el tipo y onimerc de parametros a inclulr para la
construccién de un modelo.

Considerando que cualquier modelo ARIMA puede expresarse como un
proceso autorregresivo pux-om, que posee la caracteristica de una
fac que a pesar de que sus autocorrelaciones decaen rapidamente
pueden extenderse hasta e! infinito. Lo anterior indica gque,
inicialmente, no se puede saber cual es el orden necesario del
proceso autorregresivo para ajustar adecuadamente la serle de
titempo basandose unicamente en el analisis de la fac. Sin embargo,
la funcién de autocorrelacién parcial, al contrario de un proceso
autorregresivo, resume toda la {nformacién contenida en la fac en
un pequefio nUmero de estadisticos. Esto es, para explicar un
proceso AR(p) solamente son necesarios p estadisticos mas que un
infinito numero de autocorrelaciones, y la facp de un proceso AR(p)

() Los modolos que contengan componentes de medias méviles  pueden
representarse an {orma autorregresiva 18 cumpten con ta condicién
de invertibilidad.
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tiene un limite en el rezago p, por lo que se utiliza de manera
complementaria con la fac para la {dentificacién del modelo.

En la construccién de modelos autorregresivos es necesario
verificar si se requiere incluir variables adicionales desfasadas
de z, para representar de manera mAs adecuada a los datos. Por
ejemplo, st se ha seleccionado un modelo AR(k-1), se debe evaluar
sf un modelo AR(k) puede representar mas satisfactoriamente a la
serle. Para tal efecto, se agrega la variable adicional desfazada
St el valor del coeficiente l¢k| resulta significativo debera

z ..
t-k
en caso contrario debera omitirse Z, y se

incluirse E A
considera que la representacion ARCk-1) del proceso es adecuada.

El coeficiente ¢k incluye la explicacién no considerada con el
modelo AR(k-1), esto es, mide el efecto parcial que Z . tiene en
la explicacién del comportamiento de z, en un modele donde ya han
sido incluidas Jas variables Z e ZFor 2 ey El
coeficiente autorregresivo de mayor orden en el modelo, en este
caso ¢k’ se define como la autocorrelacién parcial en el rezago k y
se denota por ¢kk(m . La grafica de ¢kk para diferentes rezagos de
k, se denomina como la funcién de autocorrelacién parcial.

Por ejemplo, si se supone que una serie de tiempo esta gobernada

M La facp responde inicialmente a la misma idea que la fac pues

tratla de medir la correlacién oxislente  entre los valores de una

sorie on distintos instantes de tiempo. Paro a diferencia de ta
fac, mide dicha correlactén ajustada por ol ofecto de los retardos
intermedios. Por ejemplo, parte de la autocorrelacién entre zl y
zl 2 % debe en general a que ambas variables estén correlactonadas
con Z,_ . Cf. A. Novales. Op. cit. p. 220.

1
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por un procese AR(1)

Z= z + a
l¢ll' t

1
y se quiere evaluar el modelo AR(2>

Z=¢2  +¢2Z _+a
l¢1t- ®%.

1 2 t

se deduce que 45“- ¢‘ y ¢22- 472. Si el verdadero modelo es un AR(1)
se espera que qb“ sea diferente de cero y ¢zz sea igual a cero.
Similarmente, s8f{ se estima los modelos AR(3), ARK4), . . . las
autocorrelaclones parciales de orden 3, 4 y sigulentes deberan ser

todas iguales a cero.

Por lo que en la construccién de un modelo autorregresivo puede
utilizarse la facp para decidir cuantos parametros son necesarios
incluir en el modelo. Se inicia con la hipétesis p = t, si la
autocorrelacién parciat ¢“ es significativamente diferente de cero
se concluye que e! proceso es al menos de orden {. Para verificar
sf el proceso es de orden 2, se evalua ¢22, st ¢22 es
estadisticamente diferente de cero se concluye que el proceso es al
menos de orden 2. Similarmente se evalua ¢>”, ¢“, . . . para
verificar @i la serie no est4d gobernada por un proceso

autorregresivo de mayor orden.

4214 LAS FAC Y FACP MUESTRALES DE UNA SERIE DE TIEMPO
4.2.1.1 AUTOCORRELACIONES MUESTRALES

En la practica, las autocorrelaciones poblacionales IS de un
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proceso estocastico son desconocidas, por lo que debe basarse en
las estimaciones de éstas denominadas autocorrelaciones muestrales

rs para fdentificar el modelo.

La etapa de identificaciéon exige de un alto grado de juicio debido
a que las autocorrelaciones muestrales con las que se evalua la
serfe, nunca corresponden de manera exacta a las autocorrelaciones
poblacionales, M&s aun, no existe una forma exacta de identificar

)
un modelo*’.

Las autocorrelaclones estimadas pueden tener varianzas mas grandes
y pueden estar altamente correlacionadas unas con otras, por esta
razén no se puede esperar una adherencia detallada a la fac
poblacional en base a la fac estimada. Al utilizar la fac estimada
se debe considerar que cualquier indicacién sutil puede indicar o
no efectos reales, por lo debe identificarse mas de un modelo

tentativo para la serie en estudio.

Una estimacién satisfactoria de las autocorrelaciones

Pyr considerando (113 y (1.14) es

s 2N
~ <, n & Lotk
F =z — = — k=0,1,2,..,K <0
k ~
c 1 2
° n zt
L=t
(4} Es inexacta también debidoc a que los modelos que ocurrer en lo

préctica y en las circunstancias  on que [ dan, es uno propredad
del comportamiento del mundo real y no es posible modelarte por un
argumento  puramente matemdtico. a. Box. y G. Jenking. op. i, P
173,
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donde f:\k es la estimacién de la autocovarianza )‘k’ Go es la

estimaciéon de la varianza de la serie, z, Y 2, son desviaciones
con respecta a la media de la serie estacionaria y n es el numero
de observaciones disponibles posterior a las diferenciaciones

aplicadas a la serie.

Por cada incremento en k se plerde una observacién, 8' es el
estadistico estimado para n-1 pares de observaciones; 32 es

estimado para n-2 pares de observaciones y asi sucesivamente.

Para ilustrar lo anterior, se calcula F‘ para Jos 10 primeros
valores de la serie del proceso quimico por lotes. La media de los
10 primeros valores es 5t y sus desviaciones son -4, 13, -28, 20,
-13, 13, 4, -10, 8 y -3,

TABLA EL PROCESQO QUIMICO POR LOTES

ORSERVACI ONES

1-15 16 - 30 31 - 45 46 -~ 60 61 - 70
47 44 50 62 68
64 80 71 44 38
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 85 87
59 60 36 41 54
48 45 54 53 23
7t 57 48 49

35 50 55 34

57 45 45 35

40 25 57 54

58 59 50 45
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Entonces

o : : !
zlzt“- C-4){13)> + 13XC28) +7(~283¢20) + (203¢-13) + (~-13>1%>

LEt <133¢4) + (43¢-10) + (~10)<8) + (B8X(-3)

= ~1497

P ~1497
por lo que €= ——gg—™" -149.7

Similarmente
10 2 N

22‘ -+ Aapd? o+ 2807 + 20O + 13 *+ U’ +.ad?
L=t 105 + 8% + ¢-13)% = 1896

" 1896

por lo que S — 1o " 189.6
utilizando 3‘ y 80 para obtener la estimacion de la primera
autocorrelacién F‘ se tiene
8
~ 1 -149.7
- = ~a9s " "07?

o
La tabla siguiente muestra las autocorrelaciones estimad para las
primeras 15 autocorrelaciones utilizando la serie completa de 70
observaciones y la figura 4.6 muestra la grafica de éstas:

~ ~ ~
k r k r, k r

1 -0.39 6 -0.05 11 0.11
2 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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FIQURA 4.6  FUNCION DE AUTOCORRELACION DEL PROCESO QUIMICO POR LOTES

En la practica para obtener una estimacion adecuada de la fac se
requiere de al menos 50 observaciones y las autocorrelaciones
estimadas deben calcularse para k = %, 2, . . . K, con K no mayor a
n/4,

Como se comenté anteriormente, las autocorrelaciones poblacionales
son desconocidas y como los valores estimados difieren de los
tedricos, es importante en la identificacién de un modelo cuando la
autocorrelacién pk se puede considerar nula a partir de clerto
rezago. Para este propésito se utiliza el error estéandar de las
estimaclones de los coeficientes de las autocorrelaciones para un
proceso estacionario. Bartlett (1946) proporciona el siguiente
estadistico para ia estimacién de la varianza de las
autocorrelaciones:
Var(rk)t —:‘— [i + Z(pf + p: L p:)] k>q “.2

para ejemplificar el estadistico anterior se evaluaran las
autocorrelaciones obtenidas anteriormente de la serte del proceso

quimice por lotes. Se inicia con el supuesto de que todas las
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autocorrelaciones P, son cero, la hipétesis a px;obar es Ho: p. = 0.
La expresién (4.2) se reduce a
1 b L
Var(r Jx —0n : - .
k n : :
Para todos los rezagos de la serie

= 0.0143

varcf >x n
su correspondiente error estandar (SE) es’ 00143 %= 042. El
criterio habitual para evaluar la significancla de los valores
estimados de las autocorrelaciones, en forma individual, es de 2
errares estandar d(intervalo de confianza del 95%). Coma los valores
de 1'3‘=—0.39 y ?2=0.30 son mas de 3 veces y 25 veces mayores,
respectivamente, comparados con su error estandar, se puede
considerar que P, ¥ P, son significativamente diferentes de cero.
Las estimaciones de las autocorrelaciones restantes al no rebasar,
en valor absoluto, al menos 2 errores estandar pueden considerarse
come nulas.

En base a lo anterior la hipétesis inicial Ho debe rechazarse y se
considera ahora la hipbtesis H: p = 2. Se sustituye 7 para o Yy
N 1 1 1
r, para p2 en (4.2,

Vax'(?k)z: % [1 + 2{(-0.38)z + (0.30)2}]- 0.0212 k > 2

con un error estandar de 0146, Como las autocorrelaciones
estimadas después del rezago 2 son relativamente pequefias
comparadas con su error estandar, no existe razon para dudar que la

serie esta dominada por un proceso AR(2) con pt# 0, pzro y & = ]
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para 'k > 2.

La formula de Bartlett es unicamente una aproximacion a la
verdadera vartanza de los valores estimados de la fac. Dicha
aproximacion tlende a sobreestimar el valor de la varianza,
generando as! intervalos de confianza de un tamafio mayor del que
realmente deberian tener. En consecuencia, la utilizacién de <4.3)
tiende a mantener la hipotesis de no significancia de " mas a
menudo de lo que debiera, y con ello, a no detectar una estructura

estocastica en caso de que dicha estructura existiera.

Conviene, por lo tanto, prestar atencién a la posible deteccién de
cualquier irregularidad en la fac, ain cuando el estadistico de
Bartlett indique que sus valores no son significativos. En
especial, conviene ser exigentes con las estimaciones de los
primeros valores de la fac, y utilizar para ellos un intervalo de
confianza de aproximadamente *125 o #15 errores estandar en vez
del habitual intervalo de 2 errares estandar.

4.21.2 AUTOCORRELACIONES PARCIALES MUESTRALES

Por su parte, las estimaciones para los distintos rezagos de la
facp pueden calcularse mediante regresiones sucesivas de procesas
autorregresivos de orden 1, 2, 3, . . . por el método de minimos
cuadrados para obtener 3, 3, & . . . como ‘el ltimo

1 22 a9
coeficiente de cada regresion.

129



En el caso de Ia regresion de z, con z si el proceso es

1" :
estacionario, sus errores estandar son ilguales. Por lo tanto. la

pendlente estimada de la regresién coincide con el coeficiente de

correlacién entre zZ, Y 2 es decir ¢“. Asimismo, el primer

et
valor de la facp es igual :a.l‘ primer valor de la fac, debido a que
al estimar la correlacién entre zZ, ¥ %, M hay que corregiria por
ningun valor intermedio, por lo que en las dos  funciones ¢“ y r,
toman el mismo valor numérico. Lo anterior es valido para cualquier

proceso estocastico,

Alternativamente, si los estimaciones de los parametros no son

cercanos a los limites no estaclonarios, se pueden utilizar Ilas

estimaciones de las ecuaciones de Yule-Walker™'. Las
autocorrelaciones parciales cumplen con la sigulente
ecuacién:

rj- ¢“r’,_1 + ¢kzrj»z .. e ¢kkrj-k J= 1, 2, .k 4. 4.}

y resolver la ecuacién para k= 1, 2, . ..

La slguiente tabla muestra las primeras 15 estimaciones de las
autocorrelaclones parclales de la serie del proceso quimico por
lotes obtenidas por regresiones sucesivas de procesos
autorregresivos de orden 1 al 15 y la figura 47 muestra la grafica

de éstas:

() Consultar & Box y Jenkine para Lla resolucién de las  ecuacicnes
de Yule Walker. Op. cit. pp. o4 y ©5.
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x
b
x
hi
x
-
I
x

kk kk

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
5] -0.07 10 ~0.05 15 0.01
%
0.5
L , ! ’
T l T k

-0.5

FIQURA 4.7 FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL DEL PROCESO QUIMICO
POR LOTES

Al {gual que en la fac se debe evaluar c do las aut relaciones
parciales pueden ser consideradas como nulas a partir de cierto
rezago, para ello se calcula el error estandar para las
autocorrelaciones parciales proporcionado por Quenouille (i949). La
hipétesis de que un proceso es autorregresivo de orden p, st las
estimaciones de las autocorrelaciones parclales ¢i<|:' k > p se

distribuyen aproximadamente independientes con varianza
1
—_— >
Var($kk):z o k2p+1 4.5

La varfanza de las autocorrelaciones parcilales unicamente depende
del tamafio de la muestra. La ecuacién (4.5) provee un medio para
determinar cuando la autocorrelacién parcial dzkk puede considerarse

como nula.
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El valor aproximado del error estandar es

1 1
SE(P, )= —— & " = 012
kk nl/z (70)1/2

Como el valor de 3“3 -040 es mas de 3 veces el valor de su error
estandar y $zz- 0.19 mas de 15 veces su error estandar, se puede

considerar que ¢“ Yy ézz son significativamente diferentes de cero.

Las autocorrelaciones parciales restantes son en valor absoluto
menores que 2 errores estandar y la mayoria de ellas menores a 1
error estandar, se puede concluir, que todas ellas son nulas y se
considera la posibilidad de que es un proceso AR(2) el que domina a

la serie del proceso quimico por lotes.

4.3 DECIDIR SI UNA SERIE ES ESTACIONARIA

Una forma mas analitica para decidir sl una serie es estacionaria
mas que el anilisis grafico sefialado en el capitulo II, es evaluar
su fac con el propésito de verificar si las autocorrelaciones o,
decaen conforme se incrementa el rezago k. Si su fac no decae
rapidamente, esto es, si presenta autocorrelaciones significativas
en rezagos grandes, implica que se est4 analizando una serie
todavia no estaclonarla y es necesario aplicar diferenciacicnes
adicionales.

La siguientes tablas muestran las autocorrelaciones de la serie de
los precios de las acciones IBM, asi como las autocorrelaciones de
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su primera y segunda diferencia:

TABLA DE AUTOCORRELACIONES DE LA SERIE IBM
3

T
1-12 .99 99 98 .97 96 .95 .95 94 98 92 91 91
13-24 .90 .89 .68 .87 86 .85 .84 83 B2 .81 .82 .79
25-36 .79 .76 7% .74 73 .72 .71 70 .69 68 .67 .66

TABLA DE AUTOCORRELACIONES DE LA PRIMERA DIFERENCIA DE LA SERIE 1BM
A

"

1-12 .09 .00 -.05 -.04 -.02 .12 07 .04 -.07 .02 .07 .05
13-24 ~.05 .07 -.07 .12 .18 .05 05 .07 -.09 ~.03 .06 .03
25-36 .02 -.11 -.06 .05 .04 .11 07 -.08 -.07 -.01 .02 .04

TABLA DE AUTOCORRELACIONES DE LA SEQUNDA DIFERENCIA DE LA SERIE IBM

Ty

1-12 =-.45 =-.02 -.04 .00 -.07 .11 -.01 .04 -.1t 02 .04 .04
13-24 -.12 .13 -.17 .10 .05 -.04 -.0t .09 -.12 -.02 .07 -.01
24-36 .06 -.09-,03 .06 ~.04 .05 .06.-.08 .03 .,01.0t .00
# # [ 2

k %, k vz k v z,
‘] l e 1 Lt
k Py T T T &

FIQURA 4.8 FUNCIONES DE AUTOCORRELACION PARA LAS SERIES Z‘. Vz‘ Y

2
v Z, DE LA SERIE 1BM
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Como se espera, la fac de la primera serie (ya que se comporta como
una serie de camino aleatorio) no decae rapidamente. Al observar
este tipo de comportamiento en una fac, es evidencia de que se
requiere aplicar diferenciaciones adiclonales a la serie. Tambien
como era de esperarse, la fac de la primera diferencia de la serie
sl decae rapidamente, convirti¢ndose inclusive en una serie de
ruido blanco. Finalmente, en la segunda diferencia de la serie
original se comporta como un proceso de medias moviles de primer
orden con Bi- 1, y tiene una autocorrelacion significativa en el

rezago 1 con un valor aproximado -0.5.

En el proceso de transformar una serle no estacionaria en
estacionaria se puede ir demasiado le jos, provocando 1a
sobrediferenciactén con el  objeto de  eliminar todas las
autocorrelaciones significativas. Lo recomendable es que, conforme
los valores de la fac decaen rapidamente, no es necesario aplicar
diferenciaciones adicionales’®, Inclusive la sobrediferenciacién
de una serie hace mas compleja la especificacton del modelo,
rompiendo con el principio de parsimonia. Afortunadamente en muchas
situaciones, la fac muestra evidencia de que se ha
sobrediferenciade la serie, aunque esto no puede considerarse como

regla general.

@ En el copitulo It se ejemplificd como una serie hipotélica con
una tendancia  lineal puede eliminarse  con una  diferencia regular de

primer orden. Asimismo, st una serie presentara una tendencia
cuadrética, éata podria eliminarse con uha diferencia de segundo
orden. Sin embargo, sL a una serie quo es estactonaric en el mvel
medio se le aplican diferenciaciones [ producirdn series Ltambién
wstacionarias pero mds suavizadas que ta nerie original, pero en
contrapartida 5o trén perdiendo las caracteristicas esonciates de
la serie con cada diferencia, por to que debe evitarse la
sobrediferenciacidn.
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Por ejemplo, e! modelo puro de ruido blanco {(similar a la sezunda
diferencia de la serie IBM)

z=a
t t

donde todas sus autocorrelaciones para este modelo son nulas. Si se
aplica una diferenciacién regular de primer orden se tiene

2z -2 30‘-0

t t-1 t-t

w=a - a con wm 7z - 2
i t 1-1

se obtiene un modelo MAC1) con 61- 1. Claramente, este modelo es
mas complicado que el modelo original de ruido blanco. La fac de
este modelo tiene un valor en el rezago 1 de P -05 y cero para
los demas rezagos. Consecuentemente, una estimacién cercana a =05
para la primera autocorrelacién seguida de pequefios valores para
las autocorrelaciones restantes, es indicacién de que se ha
sobrediferenciade la serie (se puede observar que la segunda
diferencia de la serie IBM presenta claramente este comportamiento,
para este caso particular, una diferencia de primer orden es mas

que suficiente para transformar a la serie en estacionariad.

En la practica, normalmente se aplican diferenciaciones de orden 1
o 2 para inducir estacionaridad, y solamente es necesario
inspeccionar las primeras 20 autocorrelaciones para que se tenga
una representacién adecuada del comportamiento general de la

o
fac

En los modelos estacionales, si las autocorrelaciones no decaen

[xe) En los modetos que praesenten un comportamento estacional se
requiere inspeccionar un ndmero mayor de autocorretaciones para
poder observar el comporiamiento periddico de las fac.
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rapidamente en los rezagos que son multiplos del perfodo estacional
s, es evidencia de que la serle no es estacicnaria y es necesario

aplicar diferenciaciones de tipo estacional.

Por ejemplo, las siguientes autocorrelaciones fueron generadas por
un modelo <4 - 0.7BX1 - B")zt - a‘ con ¢1- 0.7 (tomado de .
Vandaele, p. 72)>:

Py

1-12 41 -05 -34 -07 .36 93 .37 -07 -37 -12 31 85

13-24 33 -10 -39 -16 .26 .78 29 -11 -40 -19 .22 .73

25-36 27 -11 -39 -20 20 69 .26 -.11 -37 -19 .19 66

+1 -]

|l l’l |
AL

18

‘J. |

-1

FIGURA 4.9 LA FAC DEL PRocEso (1 - 0.7B>(1 - Bd)zt = a

Aunque las autocorrelaciones iniciales decaen rapidamente, las
autocorrelaciones en la grafica 4.9 sefiala "puntas" significativas
en los rezagos 6, 12, 18, 24, 30 y 36 que son multiplos del periodo
estacional s. Para transformar esta serie en estacionaria se debe

aplicar una diferenciacién estacional de orden 6.

Una vez que se ha considerado que una serie es estacionaria, el
siguiente paso es identificar un modelo dentro de la clase general
de modelos estacionales multiplicativos ARIMA que mejor se adecue a

136



Ia serie. 0 sea, se propone la estructura de un modelo particular
ARIMA que se obtiene al analizar el comportamiento de las fac y
facp muestrales de la serie y compararlas con las fac y facp

t.eéricas.

Por consiguiente, es necesario conocer detalladamente el
comportamiento de las fac y facp para cada uno de los procesos
tedéricos analizados en el capttulo IIL

4.4 LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y AUTOCORRELACION PARCIAL
TEORICAS PARA SERIES ESTACIONARIAS

441 LAS FAC Y FACP  TEORICAS DE Los MODELOS
AUTORREGRESIVOS DE PRIMER Y SEGUNDO ORDEN

Para el proceso AR(1) se definieron sus autocorrelaciones tedricas
come o = ¢r con una fac que converge a cero conforme se incrementa
el orden del rezago k. Esta convergencia se realiza
exponencialmente cuando 0 < ¢1 < 1 y oscilando en signo cuando -1 <
¢‘< [} (figuras 410 vy 410 respectivamente). Por el
contrario, su facp tiene solamente una autocorrelacién
significativa en el rezago 1 y tiene el mismo signo que el valor
de! parametro ¢‘ (figuras 410 y 4.10).

Por su parte, la fac de un proceso AR(2) presenta 4 comportamientos
principales, de acuerdo a la ublicacién de los parametros d:‘ v ¢z en
la regién de admisibilidad d(ver la figura 3.1 del capitulo III>:
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decae gradualmente si los parametros ¢" y ¢z se ubican en el &rea
1, oscilando en signo st se ubican en el area 2 (figuras 4.10e: y
410>, la  convergencia puede realizarse siguiendo una curva
sinusoidal (figuras 4104 y 410k)> st los parametros estan
ubicados en las areas 3 y 4.

La fac de los procesos AR() y AR(2) pueden ser muy similares vy no
es tan facil diferenciarlos  basandose unicamente en Sus
autocorrelaciones. Sin embargo, en la facp si se ve claramente la
diferencia entre ambos procesos. Mientras la facp para un proceso
AR(1) posee solamente una autocorrelacién significativa en el
rezago 1 (figuras 4.1 y 410, la facp del proceso AR(2)
tiene dos autocorrelaciones significativas, una en el rezago 1 y
otra en el rezago 2 (figuras 4.10, 4.10km, 4.10¢)p y 4.10w).

Al combinarse la informacién proporcionada por la fac y la facp es

posible distinguir entre estos dos procesos autorregresivos.

FIQURA 4.10 LAS FAC Y FACP DE ALUUNOS PROCESOS AR(1) Y AR(2)

pk ¢l<k
¢

“ ta? .t b

AR(1)
128 456 k 1 k

¢‘=»o.a

- -1

+ te) + &
AR¢1) I l | 1

geons _‘Jl T Jl :
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+1 - +H —

AR(2)
¢r‘=u.5o .
¢2=-o.o k k
-t -t -]
e o (k) o L%}
AR(E)Y
e nloalat,
1 I | l TTT | k
¢ =-0.0 [ PO e
2
-1 -t ]

Para familiarizarse con la identificacién se presentan los primeros
15 valores de la fac del proceso AR{1) simulade Z,= O.BzH tay
se comparan con los valores de la fac tedrica del mismo proceso.

Aunque las autocorrelaciones muestrales no son exactamente iguales,
resultan muy préximas a las autocorrelacicnes teéricas.
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REZAGO FAC FAC

TEORICA S1MULADA
1 0.80 0.77
2 Q.64 0.61
3 0.51 0.51
4 0.41 0.46
4] 0.33 0.37
[ 0.26 0.27
7 0.21 0.21
8 0.17 0.17
9 0.13 0.08
10 0.11 0.08
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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442 LAS FAC Y FACP TEORICAS DE LOS MODELOS DE MEDIAS MOVILES
DE PRIMER Y SEGUNDO ORDEN.

Las autocorrelacicnes de! proceso MA(1) se definiercn come

La primera y unica autocorrelacién de la fac de un proceso MA() es
de signo opuesto al valor de su parametro 6t (figura 4.1l y
4.11)). Por el contrario, el proceso posee una facp infinita, st
9‘) 0 el proceso converge gradualmente a cero con autocorrelaciones
siempre de signo negativo (figura 4.11d), y oscilando en signo st
6‘( 0 (figura 4.11m). La facp del proceso MAC1) nunca podra ser

slempre positiva, pero si puede generar una facp stempre negativa.

Por su parte, la fac para un proceso MA(2) se corta abruptamente
después del rezago 2 y los signos de P, ¥ P, son opuestos a los de
los parametros 6‘ Yy .62, respectivamente (figuras 4.tte, 4.1%g,
41y y 41lkd). Mientras que su facp converge gradualmente
figuras 4.1tn, 41im, 41kp y 4110, Esta convergencia se
realizara de acuerdo a la ubicacién de los parametros en la region
de invertibilidad del proceso <(ver figura 3.24 del capitulo IID.
En general, la autocorrelacién diferente de cero siempre tendra el
signo opuesto al parametro de medias méviles de mayor orden.

Para verificar la importancia de las fac y facp en la
identificaciéon del proceso de medias moéviles se reescribe el
proceso MA unicamente en términos de las variables desfazadas de
Z, la forma invertida para obtener un proceso autorregresivo de
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orden infinito. Para el proceso MA(1) se describi6 su forma
invertida como

ZE " 82, " efzt-z - e:zv.-s T t
Desde que todos los parametros de la ltima expresien son
necesarios para representar el proceso de MA(), la facp de este
proceso, al contrario del proceso AR(p), no posee un Hmite en el
rezago p, sino sera infinitamente largo. Sin embargo, debido a la
condicién de invertibiltidad |e‘| < 1 la facp decaera gradualmente.

FIGURA 4.11 LAS FACY FACP PARA ALOGUNOS PROCESOS MAi! ¥ MA@

Py Pex
+1 ta) +1 (o)
MA (L)
. 8 =-0.8 13 k
t
-1 -1 4
ﬂ-w {e) +1 - t«dy
MACLY)
8 =r0-0 —’——— x TITn-m-'—-——k
] a4t T
+1 - @) +1 -] [E3)
MA(2)
6 =-0.4 -
1 Kk K
92=00.5
-1 . _¢ ]
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Ay Pex

] gy 'k.n—_ O R
MAC2)
8210, 4
1
8 =+0.5
2

.1_1'

+1
MHAL2)
8 =e1.5
1
8 _=-0.9
2

“t ~t

+t k) +1 - tL)
HA(2)
8 =-t.%
1 k k
8 _=-o.p
2

—14 -1 -]

Se comparan las primeras 15 autocorrelaciones teéricas de}l proceso
MAC1) con las del proceso simulado z:  q, -O.Bat_‘ para
introducirse nuevamente en el proceso de identificacién de un

modelo.

Nuevamente las  autocorrelaciones muestrales no corresponden
exactamente a las autocorrelaciones teoéricas, sin embargoe son muy
proximas a éstas para considerar que fueron generadas por un

proceso MACD.
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REZAGO o Fac FAC
TEORICA SIMULADA

1 ~0.48 ~0.36
2 0.00 0.05
.3 ¢.00 =-0.02
4 0.00 0.00
5 0.00 0.04
6 0.00 -0.02
7 0.00 0.02
8 0.00 -0.03
9 ¢.00 0.01
10 0.00 0.00
11 0.00 0.03
12 0.00 -0.05
13 0.00 0.01
14 0.00 -0.03
15 0.00 0.03

44.3 LAS FAC Y FACP TEORICAS DE LOS MODELOS ARMA(1,1)

Las autocorrelaciones para el proceso ARMA(1,1) se definieron como

(¢t - 9‘)(1 - ¢‘B‘)

pt' 2
1+67-209

A= 40, kz2

En forma similar al proceso AR(1), la fac para un procesc ARMA(1,1
decae a partir del valor P, Sin embargo, la autocorrelacién e,
depende ahora tanto del parametro autorregresivo como el de medias
moviles y no solamente de ¢1' El signo de o, es determinade por el
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signo de la diferencia de (epi - 81). Esto se ve mas claro si el

proceso ARMA(1,1> se reescribe en su forma autorregresiva,
Zroa 0 P8z - BP0z . O 8z | - .

St el proceso ARMA es estacionario e invertible (Ig‘:‘l( 1, |8‘l< 1),

su fac y facp decaeran gradualmente. Los modelos ARMA (p,q) son los

que presentan mayores dificultades en su lidentificacién, tanto en

la fac como en la facp contienen un numero infinito de coeficientes

distintos de cero.

La figura 412 muestra algunas fac y facp para el proceso ARMA(1,1)
para diferentes valores de 4:‘ Y e‘.
FIOURA 4.12 LAS FAC Y FACP PARA ALOUNOS MODELOS ARMAW,L

Py Prk

+1 - +t

¢1=90.5 “ Lrot

8 =-0.5
1
-1-1 -1
1~ P ;
¢‘=¢o.n I“““,
6 =+0.5
1

-1 -1 4

+1 1

T
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p=-0. 0

8 =-0.3
i

s

En general ia fac de un proceso ARMA(p,q> contiene p componentes
autorregresivos y q componentes de medias méviles, presentando una
mezcla de ondas sinusoidales y exponenclales amortiguados despues
de los primeros q-p rezagos. Contrariamente, la facp es una mezcla
de ondas sinusoidales y exponenciales amortjguados después de los

primeros p-q rezagos.

En las graficas de las fac y facp se puede notar la dualidad que

existe entre un proceso AR y unc de MA:

La fac 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 resumir las caracteristicas de las fac y facp de los

procesos anteriores en una simple tabla:

LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y AUTOCORRELACION PARCIAL PARA
MODPELOS NO ESTACIONALES

FUNCION DE

FUNCION DE AUTOCORRELACION
MODELO AUTQCORRELACION PARCIAL
AR(p) DECAE GRADUALMENTE LIMITE EN EL REZAGO p
MA(qQ) LIMITE EN EL REZAGO g DECAE OGRADUALMENTE
ARMA (p,q} DECAE ORADUALMENTE DECAE ORADUALMENTE

4.5 LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y AUTOCORRELACION PARCIAL
TEORICAS DE MODELOS ESTACIONALES

Anteriormente se indicé que el comportamiento de la fac de los
modelos estacionales es similar a la fac de los modelos no
estacionales, excepto en que los valores de las autocorrelaciones

aparecen a rezagos que son multiplos del periodo estacional s.
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La figura 413 muestra algunas fac de modelos estacionales puros.

FIGURA 4. 13 FUNCIONES Df AUTOCORRELACION DE MODELOS ESTACIONALES PUROS

P P

k 3
§‘=00.4 l l | &z=”'5 |
ceo | N as oz |
Q2_'0"5 s 2s 43 ds 13 §2_’0.9 L] 2l| I I | ‘ es k
9 =-0.8 ° »G‘uQ.e -
1 s - : k
©=-0.4 G =+4.5
e:oo 5 | 2s 61 o.9 =]
2 : o | % 2 0 2% k
- 4
§‘=-o.e §‘=+o.n | l
- s | 3s] saf7e , . L e
91-90.8 ‘ | T m 6‘-40.5 = P L

Sin embargo, en la formulacién de modelos estacionales, mas que
modelos puros se utilizan frecuentemente, tanto parametros
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regulares como estacionales, resultando los modelos multiplicativoes
estacionales. Desafortunadamente, las caracteristicas generales de
las fac y facp para los modelos estacionales multipiicativos son
mas dificiles de visualizar.

4.5.1 LAS FAC Y FACP TEORICAS DE MODELOS ESTACIONALES
MULTIPLICATIVOS AUTORREGRESIVOS

Si se tiene el siguiente modelo estacional autorregresivo
12,
a - ¢1B)<1 - {>'B )z'.= a
que en forma explicita y expresado para z, se tiene

z= @7 + &z - ¢z +a
t wl -1 1 t-42 ¢t 1 1-19 t

Una formulacién equivalente es utilizar unicamente parametros

regulares como sigue

a

Z= 20 * B3 T PPt N

12 t-12

donde ¢2- 47,- - ¢“- 0Oy \bﬂ- d:té‘.

Como puede observarse el primer modelo tiene solamente 2
parAmetros Cuno regular y uno estacional), donde Z .9 refleja la

interaccién entre ambos. En cambio, el el segundo modelo se ha
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introducido un nueve parametro ¢‘! para que recoja la influencia de
este ultimo término. Naturalmente, si existe la interaccién entre
la parte regular y la estacional se prefiere utilizar el primer

madelo ya que es mAs escueto.

De la ultima expresién se nota claramente que ias autoecorrelaciones
parciales, (dzkk). son para k £ 13 y las demas valores de :::kk para
k2 13 son todos ceros. El calculo de las fac y facp para este

modelo no es tan facil ya que se trata de un proceso de orden 13.

La figura 4.14 muestra las fac y facp para algunos modelos
estaclonales multiplicativos autorregresivos con un periodo s = 12
El inicio de cada fac tiene un comportamiento similar a la fac del
proceso AR(1) regular, sin embargo, debido a 1a influencia del
parametro estacional, la fac crece nuevamente en valor absoluto

conforme se acerca a la autocorrelacién del rezago estacional.

Adicionalmente se nota que todas las facp tienen un limite en el
rezago 13. Si el parametro ¢‘ es positivo, se refleja como un valor
positivo en el primer rezago de la autocorrelacién parcial, y st <’b‘
es positivo, se refleja como un valor positive en el rezago 12.
Similarmente, si los valores para ¢‘ y ﬁ‘ son  negativos, las
autocorrelaciones son negativas en los rezagos 1 Yy 12,
respectivamente. El valor de las- autacorrelaciones en el rezago 13
son opuestas en signo al producto de las autocorrelaciones
parciales de los rezagos 1 y 12.

Por ejemplo, al analizar la fac de la figura 4.44¢e) y 414 con

un parametro regular ¢‘- 08 y un parémetro estacional &1--0.8. La
fac inicia con un valor de 0.774 y decae graduaimente, en el rezago
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7, el efecto del parametro estacional hace que la fac nuevamente se
incremente en valor abscluto hasta quer alcanza el valor de -0.774
en el rezago 12; posteriormente en el rezago 13 la fac decrece
nuevamente en valor absoluto y crece posteriormente hasta el valor
de 0.621 en el rezago 24. El valor de la fac en el rezago 24 es
positivo, mientras que en el 12 y 36 son negativos. Mientras que la
facp para un modelo AR(1) regular tiene solamente un valor en el
rezago 1, para el modelo AR(XSAR(1) su facp tiene una
autocorrelacién en el rezago uno con igual signo al valor del
parametro ¢‘ y una autocorrelacién en el rezago 12 de signo similar
al valor del parametro Q‘. Se observa también, una autocorrelacién
significativa en el rezago 13, cuyo signo es opuesto al producto de

las autocorrelaciones parciales de los rezagos 1 y 12.

FIGURA 4,14 LAS FAC Y FACP PARA ALGUNOS PROCESOS ARIIXSARD

Py ca) fex oy
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0.8 ‘9 o.a- thy
¢‘=-o.a
§‘=-o.e k k
~0.84 ~-. 08 -

La fac de un modelo multiplicativo AR(2IXSAR() es similar al
proceso AR(2) regular, vy st ‘I" > 0 la autocorrelacion en el rezago
12 es positiva, e 1nvereament.g si §‘ < 0 la autocorrelaciéon en el
rezago 12 es negativa. Su facp tiene como caracteristica principal
un limite en el rezago 14; los signos de las 2 primeras
autocorrelaciones parciales corresponden a los signos de los
parAmetros ¢‘ y ¢z, respectivamente; mientras que las
autocorrelaciones parciales en los rezagos 13 y 14 son opuestos a
los signos de los productos de los rezagos 1 por 12 y del 2 por 12, -

respectivamente.

La figura 415 muestra las fac y facp para algunos modelos
ARC2)XSARC1):
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FIOURA 4.15 LAS FAC Y FACP PARA ALOUNOS MODELOS ARZINSARM
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4.5.2 LAS FAC Y FACP TEORICAS PARA MODELOS ESTACIONALES
MULTIPLICATIVOS DE MEDIAS MOVILES

St se considera un modelo de medias moéviles con un parametro MA
regular y un pardmetro MA estacional, con datos que fueron
recolectados mensualmente, se tiene

z= - 6 - @85Ha
t 1 1 t
expresado en forma explicita para z,

z=a - & - e + a
L t lal-t 101-12 elei t-13

el orden del proceso anterior es igual a q + sQ = 1 + 12(1)= 13.

Como los valores de la fac de un proceso de medias moéviles se
cortan después del rezago correspondiente al orden del proceso, las
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autocorrelaciones para este modelo seran nulas después del rezago
13:

-8
P S
L a.ed
1
-8
oz —— 1
2 a0
4
p=0
86
o= - i1
R R YO R
1 4
Puy® Pa® PPys
p= 0 k> 13

Las caracteristicas importantes de la fac para este proceso son:

Las autocorrelaciones [ solamente estan iInfluenciadas por

los parametros e‘ y 6‘, respectivamente.

La fac es simétrica alrededor de la autocorrelacién P, con las
aut.ocorrelaciones o, Y P, jguales. Esta simetria es una
caracteristica importante de Ila fac del modelo estacionat
multiplicativo de medias moéviles.

E! modelo anterior puede representarse en su forma autorregresiva
con un infinito numero de términos de 8. y Gl. Debido a las
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condiciones de {invertibilidad, los valores de los coeficientes de
las z, rezagadas seraAn cada vez mas pequefias en valor absoluto
conforme se incremente el rezago del proceso. Esto indica que el
comportamiento de la facp para este modelo ira decayendo

gradualmente.

La figura 4.46 muestra algunas fac y facp para un modelo de medias
méviles de orden 1 tanto regular como estacional, MA(t)XSMA(t)ﬂ.
En las graficas se puede ver la dificultad de identificar un modelo
especifico estacional de medias méviles analizando unicamente la
facp. Sin embargo, la fac si proporciona informacién clara para la
identificacion del modelo. La fac tiene un limite en el rezago 13 y
solamente Py P Py,
diferentes en signo a 9‘ y a c-)‘, respectivamente; ademas P2 P

ptptz.

y p, SOR diferentes de cero; e, Y e, son

FIQURA 4.26 LAS FAC Y FACP PARA ALOUNOS PROCESOS DE MEDIAS MOVILES
ESTACIONALES MA(1)xSMA(1)
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Se puede extender las caracteristicas anteriores para un proceso
MA(Z)XSMA(O“. La fac del proceso tiene un limite en el rezago 14
y solamente las autocorrelaciones pi, pz. P p“. [ pm y p“
son diferentes de cero; las autocorrelaciones p’, e, y p‘z tienen
el signo opuesto a 6l ) 92 y 6‘, respectivamente; las
autocorrelaciones Pl™ Plm PPy Y PyT P PP,
La gréafica 417 muestra el comportamiento de algunas fac y facp

para este proceso.
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FIGURA 4.17 LAS FAC Y FACP PARA ALOUNOS PROCESOS DE MEDIAS
MHOVILES ESTACIONALES MA(2)xSMA(1),
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Existen muy pocas generalizaciones para caracterizar las fac y facp
de los modelos estaclonales multiplicativos, algunas de éstas
caracteristicas se presentan en la siguiente tabla:

CARACTERIST ICAS OENERALES DEL MODELO MULTIPLICATIVO

MODPELO FUNCIONES DE FUNCIONES DE

8= PERIODO AUTOCORRELACION AUTOCORRELACION
PARCIAL

AR(p) SAR(P) DECAE OQORADUALMENTE LIMITE DESPUES DEL

REZACO P + 8P -

MAtq) SMAlQ) LIMITE DESPUES DEL DECAE ORADUALMENTE
REZAGO G + sQ

MODELO MIXTO DECAE ORADUALMENTE DECAE GRADUALMENTE




pat

ac

Partial Autocorrelations

[

£
65

IDENTIFIGACION DEL PROCESO QUIMICO POR LOTES

1 -

IDENTIFICACION DE ALGUNAS SERIES

En base a los primeros 65 valores del total de 70 observaciones se
Autocorrelations

calculé las autocorrelaciones y autocorrelaciones parcisles que se

muestran en la siguiente tabla, asi como las graficas de éstas:

4.6
4.6.1

Date: 8-15-1992 / Time! 12

Number of observations

10eNT CeY
SHPL range

SEE38REE3BILINGREEIILNES
FOPFPTofFoSTPocSefocoTeTT
SHEEEEEREERELER L SR

geSssSsessgososgogroree

160

S.E. of Correlations 0.124

29.40

¢-Statistic (25 lags)



El anslisis de las autocorrelaciones muestran que la serie es
estacionaria debido a que representan la varfacién en la produccién
de los lotes procesados bajo condiclones uniformemente controladas.

La fac de la serie original indica que solamente las 2 primeras
autocorrelaciones deben considerarse significativamente diferentes
de cero pues son mas de 2 veces su SE de 0.124. La facp refuerza
esta conclusién, por lo que un modelo tentativo podria ser un
ARMAC2,0,0). La tercera autocorrelacién posiblemente deba incluirse
dentro la especificacion del modelo ya que su valor es cast 2 veces
su SE, por lo que el modelo alternativo a estimar seria un
ARMA(3,0,0>.

Las rsigulente tabla muestra el calculo de las fac y facp de las
primera diferencia del proceso quimico por lotes, Se puede observar
que la estructura de las autocorrelaclones y autocorrelaciones
parciales son mas complejas que las de la serie original, por lo
que es preferible continuar el analisis sobre la serie original.
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I0ENT CBYt

Date: €-15-1992 / Tise: 13115
SHPL range: 2 - £S5
Nusber of chservations: €4

Autacarrelations Partial Autacorrelations at Fat
i BRan i1 -0.758 -).754
! e, 2 O0dAE -5 TEE
i 1 B B L s ¢
h 4 P4 0.223 -00sl
' .5 ! 5-0.182 0.0
b pes 8 L6 0.070-0.032
' 1 V7 0.024 -0.093
| 3y iR -0.073 -0.143
' R3] 19 0.069 ~0.155
H HE 110 -0.072 -0 1%
' LN 1013 -0 018
H ' 12 018 0.0
1 R 113 0.092-).148
' .4 V140022 0072
H " 115 -0.042 0185
: Lo P16 0127 0 067
i i18. 117 -0.123 0.160
: P 118 0.067 0.016
i [ 38 119 -0.042 0.064
1 [N 120 0.006 -0.02¢
' i 12 0.087 0101
' 2e 8 122 -0.04 0.155
¢ 3%, 123 0.033 6.117
l % 124 -0.065 0.1l
H [ 125 -0.005 -0.043

Q-Statistic (25 lags) 67.944 S.E. of Correlations 0 125
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4.6.2 IDENTIFICACION DE LA SERIE DEL TURISMO RECEPTIVO EN MEXICO.

En el capitulo II se habia contemplado la existencia de una
tendencla, de variaciones estacionales y de una estructura de
varianza creciente conforme se avanzaba en el tlempo. Para
estabilizar la varianza se obtuvé una nueva serie mediante la
transformacién logaritmica de la serie original y para eliminar los
componentes de tendencia y estacionalided se aplicé una diferencia
regular y una diferencia estacional (con s= 12> de primer orden a
la serle logaritmica, esto es se obtuvo la serie v Wﬂlog(zl).

La identificacién del modelo para el turismo receptivo se realizara
calculando la fac y facp para la serie v,= Wﬂlog(z'_)‘ La
siguiente tabla muestra las autocorrelaciones y autocorrelaciones

parcilales de esta serie asi como la grafica de éstas:
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S range: 1971.03 - 1988.12
Nuber of observations: 214

Date: 8-15-1992 / Time: 13:13

T0ENT LTRMLI2

Pac

Partial futocorrelations

futocorrelations

1234567 690123456799

KZNNJ&M«@y%

S.€. of Correiations 0.068

Q-Statistic (35 lags) 146.943

autocorrelaciones

muestra

fac

la

tabla  anterior

ta
significativas en los rezagos 1,

En

y 12 y una autocorrelacién

11
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pequefia en el rezago 13. Mientras que la facp se cbservan valores
significativos en log rezagos 1, 2, 10, 11, 12 y 13, Para filtrar
estas autocorrelaciones y autocorrelaciones parclales se
identifican 2 modelos teédricos tentativos que tienen
autocorrelaciones significativas en los rezagos 1, 11, 12 y 13 y
las demAs autocorrelaciones son cero (ver ultima parte del! capitule
1ID:

Modelo 1: s - emU - 8B ha,
Modelo 2: we=t-0B-6 B?-6 B
t t 12 13 B
para ambos modelos “f W‘zlog(zt).
La sigulente tabla muestra la fac y facp para la serie A

vzvulog(z‘), que significa que se ha aplicado una diferencia
regular adicional a la serie anterior.
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QL range: 1971.03 - 1928.12
Nxbor of observations: 214

Date: 8-15-1992 / Time: 13:126
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vy 13 y los valores de la facp convergen gradualmente a cero. Como
es visible con esta serie se tendria que f{dentificar una estructura
mas complicada gue {a de la serie anterior, por lo que se opta por
proseguir el analisis con los 2 primeros moudelos identificados.

4.65 IDENTIFICACION DE LA SERIE DEL PRECIO DE LAS ACCIONES DE IBM

En 1a pagina 133 se presentd las fac para la serie original y
sus primera y segunda diferencias. La fac de la serfe original se
comporto como el modelo del camino aleatorio por io yue no decae
rapidamente, sin embargo la fac de la ta. diferencia de [a serie
es una serie de ruido blanco y la 2a. diferencia tiene un
comportamient.o de medias moviles de primer orden. En base a lo

anterior se pueden proponer los siguientes modelos:
Modelo 1: a - ¢’B)z‘= a, en el cual se espera que el
valor del paradmetro sea muy

cercanc a 1.

Modelo 2: Vzl= a Ya que la primera diferencia de
ia serie es rujdo blanco.
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CAPITULO V

ESTIMACION Y DIAGNOSTICO
DEL MODELO



CAPITULO V ESTIMACION Y DIAGNOSTICO

Posterior a la identificacién de un modelo particular de la clase
general de modelos multiplicativos estacionales ARIMA,
¢,B>% B - eq(a)eqce'ml, con v v"v"’zl, se procede a estimar
los vectores de los pardmetros ¢' = <¢‘. ¢z‘ e e ¢p), & = (i}‘,
&2,. PR QP), -1 (9‘. 62, e eq) y & =<e‘, ez. P 60).

Para realizar ia estimacién se dispone unicamente de las
observaciones de la muestra de la serie v, que se denata como el
vector w’s (v‘, Mo o e vn). La estimacién se puede realizar por
el método de minimos cuadrados (MCOY o por la funclén de
verosimilitud LMV,

Con el método MCO se selecclonan los valores de los pardmetros que
hagan la suma de los residuales al cuadrado (SRC) tan pequefia como
sea posible. Esto es, se selecclona &, £, 8, y 8 como estimadores
de ¢, & 6, y O, respectivamente, que minimice a

o
SRCCP, &, 8, By =) &7 .0
7
Bajo el criterio maxdmoverosimil, los estimadores se obtienen
mediante la maximizacién de la funcién de verosimtiitud

L= f(a‘ e a“> G2

Cuaiquiera que sea el método utilizado para 1a estimacién del

Y En ol presente trabajo unicamente 1] dotallard ta  estimocisn
por MCO, pora la estimocién por et LMV se pueds coneultar a Q4. Box
y 9. Jonking. Op. cil. p. 208 y so.
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modelo, se plantea por una parte el problema de la determinacién de
los valores iniclales y por otra parte que los modelos pueden no
ser Hneales en los parametros.

DETERMINACION DE LOS VALORES INICIALES

Para explicar el problema de los valores {niciales se considera el
modelo ARMACp,q). Para el modelo no es posible determinar los
valores de a,  para todo el periodo disponiendo unicamente de los
valores de los parametros y de la muestra v’ Si se expresa el

modelo en términos de a, para el periodo t = 1, se tiene

a=v -¢v - . . .-V 8a -. . .+ 80 5.9
= Yt ¢l o ¢p -ptt * %% M qa-qﬁ.

En (53) se desconocen vo PR v_‘”t y a, - . . a_qﬂ que se
definen como los valores Iniclales. Se designaran mediante los

>y a’’= <a_., a_,

vectores fila como w''= Cw. v ,
0 -4 L -2

v
—-pet
cea bR

-qrs
La minimizacién de (51) requiere de estos valores iniciales. Es
posible salvar esta dificultad sl se adopta en la estimactén un
enfoque condicional o wuno no condicional. El siguiente cuadro*
muestra los valores que se determinan en la estimacién y los
valores que se consideran como condiciones iniciales para cada uno

de estos dos enfoques.
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ENFOQUE CONDICIONAL

VALORES A ESTIMAR VALORES DADQS
’= € . . w=C(w, ..., W)
¢ ¢1 ¢P> . 3 ‘ n

8= ¢ . .. .8 : I I |

1 q [ -1 T Tepet

az a’’= ¢a .a , . .. a )

a o’ T —qea

ENFOQUE NO CONDICIONAL

VALORES A ESTIMAR VALORES DADOS
(NN ¢ N IR w=Lv, ..., W)
¢ ) ¢, . A
8'= B, .. . .6

1 q
-
w'=Cw,¥w .. .., WV

] -t -p+t

a’=¢a.a .. .., a
[ -1 -q+4

2
-4
a

La muestra observada w’ aparece en ambos enfoques como valores
dados. En el enfoque condicional también aparecen como valores
predeterminados w° y a’ que son en principlo desconocidos, pero
antes de Iniciar la estimacién, se les asigna valores aproplados
basados en las caracteristicas del modelo identificado. En el
enfoque no condicional, los valores iniclales se determinan en el
proceso de estimacién conjuntamente con los parametros del modelo.
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NO LINEALIDAD

Un modelo ARMACp,q) no es Uneal en los coeficlientes cuando se

tiene q 2 1, el error a, se puede expresar como
-1
as= ] ¢(B)wl

La presencia de 6(B) en un modelo -hace que la expresion no sea
lineal en los parametros. En un modelo de este tipo no es posible
obtener soluciones analiticas, por lo que deberd utilizarse un
método iterativo. La no linearidad aparece cuando el modelo ARMA
contiene términos de medias moéviles.

54 EL ENFOQUE CONDICIONAL
541 ESTIMACION DE MODELOS AR

Si un modelo AR(p) es estacionario se verifica que

E(vt)= E(vt_‘)= ceL= E(vL_P) = H,

que por hipétesis es fgual a 0.

Una soluclén sencilla al problema de los valores Iniclales es
suponer que son jguales a su medla, es decir

wW=W = . . .= W ]

) - * -pi
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Esta solucién puede ser inadecuada en muchos casos debido a que los
valores iniciales pueden estar muy alejedos del valor medic teérico
de la serfe.

Se presenta en la figura 51 los primeros 40 valores de la serie
simulada en base a un proceso AR(1) con ¢‘= 08. Se va a suponer

que se conocen unicamente los ultimos 20 valores y que E(v‘)= o.

E(H()-’O

FIGURA 5.4 SERIE SIMULADA DE UN PROCESO AR}

La muestra de estas 20 observacicnes es
w'=(w. . . w )= (432 370, ... 154).
1 22

Al desconocerse v, S optaria por asignarle su valor teérico medio,
es decir, se hace igual a 0. Este valor esta alejado del valor vy

de la serle (v°= 586> lo gque puede provocar desviaciones
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importantes en el proceso de estimacion.

Para evitar estuv, se puede dividir l2 muestra en dos partes, la
primera parte se utilizara para determinar los valores iniciales ¥y

la segunda parte para el proceso de estimacion.

Para el modelo AR() que se esta ejemplificando se requiere
solamente determinar un valor inicial, por lo tanto la particion de

la muestra queda como
W, ..o, W)= @7, )
w''s (v = (132)

En ambas situaciones, la expresion a minimizarr para un modelo ARCp)
es la siguiente:

n n
2 2
SRC = )a =2(v - P w L A AR 5. 4
tzml Lot 1 teg p tep .
donde
m=1 sisehacew=wo=...32:w = ECw )= 0
o -t -p+t t
ms=p+1 sise toman LA vp como valores iniciales.

La minimizaciéon de SRC con respecto a los parametros no plantea
ningin problema, ya que las ecuaciones resultantes son lineales en

los parametros.

El modelo AR(p) puede estimarse adecuadamente por el método de
minimos cuadrados, todo depende de que la especificacion del modelo
sea correcta. Pero a diferencia de los modelos econométricos, las
variables explicativas en los modelos autorregresivos de series de

tiempo son aleatorias, pues son retardos de la variable v, que
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también es aleatoria. EiI estimador MCO tiene buenas propiedades
siempre que las variables explicativas L k=1 2 .. ,p
satisfagan la condicién de E(vt_kel)- 0. Sf el término de error no
tiene autocorrelacién y el modelo es estacionario, esta propiedad

se satisface.

Bajo el supuesto de estaclonaridad, la variable v, depende de ey
de sus valores anteriores, pero de ningin valor futuro de e Por

lo tanto, la E(vt_ket) = 0, para toda k > 0.

Sf por el contrario, el término de error e tuviese alguna
autocorrelacién, el estimador MCO dejarta de ser apropiado. St e
no fuese ruido blanco, sino obedeciese al modelo ex ¢‘eH+ a, con
a, ruido blanco se tendria que:

L estd correlacionado con e, a través del modelo
univariante.
e, esta también correlacionado con e, @ través del modelo

de autocorrelacién.

En estas condiciones la E(wHeL) = 0 ya que ambas estan

correlacionadas con LA contradiciendo la condicién de
ortogonalidad necesaria para justificar el uso del estimader de

Mco.
La autocorrelacién de! término de error es evidencla de una mala
especificacion del modelo. Una especificacién correcta debe generar

un término de error con una estructura de ruido blanco.

Con el objeto de consegzuir una aproximacién a los problemas que se
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plantean en la estimacién de un modelo de medlas méviles se
contempla previamente la minimizacién de la SRC de un modelo ARC(1),
mediante un proceso iterativo.

Se expresa el modelo ARC1) en términos de a,

= - v
al. vl ¢1 t-4

En el proceso de estimacion, w‘ Yy w aparecen como constantes vy

¢‘ como la variable independiente, yat :que se trata de encontrar el
valor de ¢‘ tal que la SRC sea minima. Para ello se desarrolla la
serie a,, t =2 2, en el entorno de un valor arbitrario ¢: mediante
la aproximacién de Taylor tomando unicamente los 2 primeros

términos.

. . aat
axa + (P -4:)[——] . 3.5
L t Fy 1 6¢‘ LA
se verifica que
da
t
%= L L)

Py
es independiente de ¢‘, por lo que
g, SRR
h =0 para h > 1 ]
a
1
al sustituir ¢5.6> en (55) se tiene

a s
a=a, - (¢1 - @i)cvl_‘) .8
o alternativamente como
. -
a = (¢‘ - ¢t)(v‘_’) . a 5.9

Por lo tanto, la minimizacién de Eaf es equivalente a realizar la
regresién de a:, generada a partir de un valor arbitrario ¢:, sobre
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Voo El parametro a estimar por MCO sera ¢l - ¢:.

t.
.
il
Lt 5. 100
> '
t-t

La regresién de a sobre LA puede contemplarse como un primer

<@, - ¢;)=

paso de un proceso fiterativo en que, partiendo de un valor
arbitrario ¢:, las estimaclones =se van actualizando segun el
siguiente mecanismo:

¢h = ¢:‘-i v &g - ¢h-‘) o5, 10

1 1 t

Por ejemplo, se ha {dentificado que el proceso que generé la serie
que se presenta a continuacién es un AR() con ¢x = 0.6.

t 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
v 156 1.3 -106 -0.88 135 107 0.3 1.0 3.08 1.26

En la estimacién se requiere conocer la serie a, condicionada al

valor v, = 0 que se obtiene con
al=v‘-0.6vt_‘ t=1,2 ...10
para a =W - 0.6v° = 155 - 0.6¢0) = 155
a_ =w - 06w =13 -0.6¢1.55) =0.37
2 2 1

=Y T 0.6v°= 126 - 0.6¢3.08> = -059

Los valores para toda la serle se presenta en la siguiente tabla

columna (1),
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t L=t L=t t-1 t tored
(R %) <22 <9 4 45) {6
[} w =0
o

1 -1.55 1.55 —-— - -—-- 1.58 -
2 1.30 0.37 1.58 0.57 2.40 0.55 0.465
3 -1.06 -1.84 1.30 ~-2.39 1.69 -1.69 -2.19
4 -0.88 -0.24 -1.06 0.26 1.12 -0.37 0.39
4 1.35 1.88 -0.88 -1.65 0.77 1.77 -1.56
[ 1.07 0.26 1.35 0.35 1.82 0.42 ¢.57
7 0.30 ~0.34 1.07 -0.37 1.14 -0.21 -0.23
8 1.00 0.82 0.30 0.25 0.09 0.496 0.26
9 3.08 2.48 1.00 2.48 1.00 2.5¢9 2.60
10 1.26 -G.59 3.08 ~1.81 9.49 -0.22 -0.69
-2.31 19.58 0.00

Para calcular ¢510) se requiere adicionalmente conocer los valores

o 2
de las serles av .Y Vi,
tabla anterior), Para la primera itteracién se tiene

.V
~oe EGt t-t -2.31
@ -> —c5 - 1953

2"1-1

Ccolumnas 3 y 4 respectivamente de la

= - 0118

y utilizando (5.11>

1 .
@ = ¢,

A + € ¢‘ - ¢‘) = 060 - 0.118 = 0.4819

Se debe tomar a q}:- 04819 como el valor inicial para una segunda
iteracién. Se calculan similarmente los valores de la serie a:

n 1
utillzando a = v - ().-1819\&_1 y los valores de a‘vl-‘ (se

presentan en la tabla anterior columnas 5§ y 6, respectivamente),
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Para ¢a: se tiene

1
aq W
~ ot 21 t-1 0.00
@ -t~z e~ 90

v
t-t

y al sustituirse nuevamente en (5.11) se obtiene

¢f = ¢: + C@ - > = 04819 - 00 = 0.4819

El proceso iterativo para un proceso AR({) se detiene en la primera
iteracién al haber llegado directamente al estimador que minimiza a
Ia SRC. Al ser el modelo lineal en el parimetro es mas dque
suficiente con una {teracién para legar a la solucién dptima
independientemente del valor iniclal escogido para el parametro

autorregresivo.

La siguiente tabla muestra los valores de la SRC del ejemplo
anterior estimada para los valores de ¢v‘ en el intervalo de =09 a
09 y la figura 52 la gréafica de ¢stos. Es visible en la grafica
como el valor de 4:‘ que hace minima la SRC se ubica entre 04 y

05.

¢ . =09 -08 -07 -06 -05 -04 -03 -02 -01 00
SRC 538 486 438 394 354 318 285 256 232 214

¢ 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09
SRC 194 184 172 167 166 169 175 186 200
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FIOURA 5.2 FUNCION DE LA SRC DEL PROCESO ARt} ESTINADO

5.1.2 ESTIMACION DE MODELOS DE MEDIAS MOVILES

Para explicar la estimacién de modelos de medlas mdéviles se
utilizara el modelo MA(1) que expresado para a, se tiene

am e,
En los modelos de medias méviles no se tienen problemas especlales
en la fijacién de los valores Iniclales, ya que por hipétesis las
a, se suponen estén incorrelacionadas entre si. Por lo que en este
modelo se puede hacer a ;- 0 ya que coincide con su media tedrica.
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Al fijar este valor iniclal, se puede expresar a, en funcién de Ia

variable abservable v del parémetro 8‘ y de a,. Mediante

sustituciones sucesivas se obtiene
a=w +0a
(Y [aNT
=w ¢+ 8w + 6%a
t 1 t-1 Ltz

- t
... +6"% +6a sS4
1 1 1

2,
=w + 8 o

+ A S
t A et -2

En (5.12) se nota que a no es una funcién lneal de 6‘, a
diferencia de lo que ocurre con los modelos autorregresivos.

La estimacién se realiza mediante el desarrollo de la serie de

Taylor en torno a un valor arbitrartio 6: 2 como
. - oal
at‘-b: a + (6’.—91) 75‘- . =, 4
o =8
e

20 A diferencia de los  procescs autorregresivos puros si el modelo
contiene érminca  de mediaa méviles on importante la  seleccién de
los valores iniciates. Puede utilizarse ta primera autocorrelacién

del procese MNAU) para la determinacién del valor inicial 9‘: . ror

ejomplo, si en la elapa de identificacién wse obluvé un valer para
la primera  autocorrelacién  igual a ~0.48  se puede  sustiluir -,

r“=-61/1 + 6: que origina la siguiente ecuacién de segundo grado
04867 + 6, - 048 = 0

cuyas soluciones son 075 y 133. Se debe tomar como valor inicial
a 075 ya que 1.33 queds fuera por la condicidén de invertibilidad
del modelo.
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para este modelo la derivada de a, con respecto a 9t se expresa

como

da da
=t =0 1 . a 3. 14
66‘ fy 66‘ t-t ‘

Para obtener (5.14) se considera que v, es una constante y, por lo
tanta, su derivada es nula. El calculo de (5.14) se puede hacer en
forma recursiva, sustituyendo e‘ por 6: y teniendo en cuenta que
oao/oei- 0, ya que por hipétesis a- 0. A diferencia de los modelos
autorregresivos, esta derivada no es Independlente del valor de 9:
que se toma para evaluarla,

Alternativamente, se puede calcular la derivada en forma numérica

con

Mt B B‘al_‘ - (6‘ + h)al_‘ 513
oet - h :

con h un valor significativemente pequetioc como 0.01.

Si se designa
da

. t
xl- ”‘ . (3. 19
.tg.t

y sl se considera vallda la aproximacién lineal de (514> se tiene
que

a, = <6‘ - 94)"1 +a S.17)
se requiere construir previamente la variable x: para calcularse la

regresién de a: sobre x: camo
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.«
- . ZQLX‘
@ -6)=z 00— LT
1 1 .2
x
t
La expresion anterior constituye la primera iteracién del proceso.
La férmula de actualizacién de las estimaciones sucesivas es
similar a ia del proceso AR(1i):

-t Jet
Y 1 1 £

) (5. 101

A diferencia de los procesos autorregresivos puros donde es
suficiente una sola lteracién para obtener los estimadores que
minimizan a la SRC, la estimacién con parametros de medias moviles
requiere més de una iteracién. La estimacién puede detenerse cuando
las diferencias entre los valores paramétricos iniclales y finales
de una etapa del proceso son pequefias, en tal caso el procesc de
estimacién numérica se dice que ha convergido (supuestamente a los
verdaderos valores de los parametros). CGomo posible criterio de
convergencia podria decidirse detener el proceso st las varlaciones
en los paridmetros son inferiores al 0.4% de su valor inicial. Esto
es si
18h - 621 < o0t .20,

Existe también la posibilidad de que un proceso no converja. Esto
puede deberse al hecho de que el procedimiento de estimacién se
basa en una aproximacién lineal de la funcién que hace depender a
a, de los parametros del modelo y no de la verdadera relacién entre
ambos. Otra posibilldad es que los valores Iniciales escogidos para
los parametros no hayan sido muy adecuados, por lo que cuando esto
ocurre, debe repertirse el procedimlento con otros valores

iniciales.
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Por ejemplo, la sigulente serte se considera ha sido generada por
un proceso MAC) con e‘= ~0.80:

A 1 2 3 4 ] [] 7 4 9 10
v, 0.6 072 -1.36 -0.34 -1.88 -120 -0.5 -2.05 -2.64 2.68

La estimacion requiere el calculo de la serie a: condicionada & a.=

0 que se obtiene como

a; = v - 08a _ tm1,2...10

1
= v - O'Bao = 0.6 - 0.8C0)> = 0.6

=V, - O.GaL = 0.72 - 0.8€0.6> = 0.24

LG 0.809: 2,63 - 0.8¢-1.77) =4.09

Los valores de esta serie se presentan en la tabla siguiente
Ccolumna 2). Similarmente se calcuia la serie a: con un parametro
e‘n 0.81 (columna 3>.

La variable x: Cver 515) se obtiene al restar la columna 3 a la
columna 2 y dividir el resultado entre 0.01, que representa la
diferencia entre el wvalor de -080 y -081 (ver columna 4.
Finalmente, debe calcularse las series x:: Yy a:x: cuyos valores se

presentan en las columnas 5 y 6.
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PRIMERA ITERAGION

L v “a’=-a.8 a'=-a.8 x® 2 °x°
t t : [ - ot t *, ax,
Sy (23 <3y (XS} 5y (6
0 a=20
]
1 Q.60 0.60 0.60 0.00 0.00 0.00
2z 0.72 0.24 0.23 -0.60 0.36 -0.14
3 -1.36 ~1.58 -1.58 0.28 0.06 ~-0.38
4 -0.34 0.90 0.92 1.35 1.83 1.22
5 ~-1.88 -2.60 -2.62 -2.00 4.99 5.20
13 ~1.20 0.48 0.92 4.22 17 .80 3.72
7 -0.05 ~1.20 -1.28 -4 .30 18 .48 5.18
8 ~2.08 -1.09 -1.04 4.69 21.96 ~-5.09
9 ~2.64 -1.77 -1.80 -2.711 7.34 4.80
10 2.63 4.08 4.09 3.97 15.78 16.05
87 .56 30.55

El resultado de la primera iteracién es

= 035

. . Ea:x: 3055
€O N
: g

que se sustituye en (5.19) para obtener el valor del pardmetro en
la primera iteracién.

1
1

6'=0° + <6 -07= -080 + 035 = -045
1 1 1

Este valor de 9‘= -045 se utiliza péra reiniclar el proceso en una

segunda iteracién como

a* = v - 045a tw1,2...10
L L -1

fos valores de la serie a: se presentan en la columna 2 de la
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sigulente tabla. Similarmente se calcula la serie a: para el valor
de -046 (columna 3) para obtener la serie x: de acuerdo con
<5.15).

SEGUNDA ITERACION

t v a@*z-0.45 a'z-0.4s x* xt? a'x!
L t t t L v
1) ¢2) <9 <4 X1 T
] a=20
°
1 a.60 0.60 0.60 G.00 ¢.00 a.00
2 0.72 0.45 0.44 ~0.60 a.46 -0.27
3 -1.36 -1.56 ~1.56 ~Q0.17 0.03 a.27
4 -0.34 0.36 a.38 1.64 2.70 0.40
5 ~-1.88 ~2.04 -2.05 ~-1.12 1.25 2.29
6 -1.20 -0.28 -0.25 2.56 6 .54 -0.72
7 =-0.05 -0.37 -0.38 ~0.90 0.80 0.33
8 -2.05 -1.88 ~1.87 0.79 0.62 -1.48
9 -2.64 -1.79 ~-1.78 1.52 2.3 -2.78
10 2.63 © 3.44 3.45 1.09 1.20 3.76
15 .81 2.06

El resultado de la segunda iteracién es

2 xl? 15.81

al sustitulr en (5.19) se tiene

2
1

1

of-0 . <e: - 5= -045 + 043 = -082

este valor debe tomarse como el valor iniclal para la tercera
iteracién y el proceso debe repetirse hasta que converja la
estimacién del parametro.
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El proceso converge hasta ia sexta {iteracion cuyos estimaciones
paramétricas en cada iteracién son:

ITERACION o 1 2 3 4 3 6 7

9‘ -0.60 -0.45 -0.32 -026 -023 -022 -021 -021

La siguiente tabla muestra los valores de la SRC estimada para
los valores de 6, en el intervalo de -09 a 09 y la figura 63 la
grafica de éstos. En la grafica el valor de 6t que hace minima la
SRC se ubica entre -03 y -0.2.

[} -09 -08 -07 -06 -05 -04 -03 -02 -0.1 00
SRC 422 333 294 272 264 259 257 256 25.7 262

¢ 04 02 03 04 08 06 07 08 0.9
SRG 270 285 310 350 413 8§12 667 907 127.5
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FIQURA %.3 FUNCION DE LA SRC DEL PROCESOC MA(1) ESTIMADO

513 ESTIMACION DE MODELOS ARMA

El procedimiento que se acaba de describir se puede generalizar

para la estimacién de cualquier modelo ARMACp,qQ). El
expresa como

a= + . e . \J [N a
SRR A ML AN LA * 8% 4

Definiendo al vector [’ = ({i‘, f’; N np'q) - (¢‘
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.. eq) se tlene

e P L] °
a=a - 2 (ﬂ‘ - ﬂl)x“ =, 20
t=g
dende
. aat
X = =f ] e s.22)
L [ dnl ]pl-ﬁi

La derivadas pueden obtenerse numéricamente {como se realiz¢ en la
estimacién del modelo MA(1) perturbande los parametros incluidos en

el modelo "uno cada vez". Esto es, se calcula primeramente los

valores de la serie [atlwl, f. 6. . . .. fik]. El calculo se

1 2
repite para [atlv‘. f$ o+ h ﬁz.. P ﬁkl. después para [atlvl, (e

1
(;; + b, ﬁ;] y asi sucesivamente.

El negativo de la derivada se obtiene utilizando
x.c C[all v, ﬁ‘,..., [!", ""ﬁk] - [all v n‘,. . ﬁ" h‘,...,f]k]l-/l'\k

Este procedimiento tiene la ventaja de obtener las derivadas
calculando unicamente los valores de a, yno de sus derivadas.

Si ge designa X° como

x° =" x°
11 12 1peq
x* ° x°
. 21 22 2peq
X =
- - .
x x x
nt nz nprq
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La notacién (521> en forma compacta es

a’= X -p+a ' .29

donde a’ ¥ a son vectores de n elementos.

La estimacién minimocuadratica serta la siguiente:

Il z A% XXX 5. 24)
y el mecanismo de actualizacién es
nh - nh-:

El proceso {terativo continua hasta obtenerse una convergencia

. B3 z ﬁh-‘) 5. 25

satisfactoria para cada uno de los parametros.

La matriz de covarianzas de los estimadores puede obtenerse

mediante la siguiente férmula aplicada en la ultima iteracion:

V= sz(X!'Xt)" 3. 200

donde
a'a
2
& = ——— 3.2
h-p-q
Todas las fdérmulas anterlores son aproximadas, ya que se han
efectuado bajo el supuesto de una aproximacién lineal.
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5.2 EL ENFOQUE NO CONDICIONAL

El enfoque no condicional se caracteriza porque los valores
iniclales no se consideran como datos.

En lugar de minimizar Eaf, se minimiza en este enfoque la suma de
cuadrados de las esperanzas condicionadas a los ruldos dada la
muestra LR X Considerando que el proceso se inicia en un

pasado remoto la suma a minimizar es

n
SRC = Y E [<a® @. 2o
Ea®
En el caso de los procesos estacionarlos, las esperanzas
condicionadas a la muestra w' se hacen pequefias a medida de que se
alejan del periodo muestral. En un proceso MA(Q) se verifica que
Ec(al) m 0 para ¢t < -q + 1, ya que, al estar incorrelacionadas
entre st las a, unicamente a . . . a, a . . . a  han
L8 -q+t <] 1 n
intervenido en la generacién de la muestra Voo M En general
se puede conslderar la aproximacién de que para L < -Q + t, siendo
Q un entero positive suficientemente grande, se verifica que Ec(al)
= 0. Por lo tantq, la suma a minimizar en la practica es
. B
sre® = ) E ta " .29
c t
t==Q+q

Para explicar el calculo de las esperanzas condiclonadas, se
utiiza un modelo ARMAC1,1).

v = ¢‘vl_‘ +a - é?‘a\_l (3. 9300
En <¢530) los valores de v, se determinan en funcién de los

valores pasados de A de a. y de los valores pasados de a,. Es
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decir, los valores sucesivos de v‘ se van determinando ‘"hacla
adelante” en funcion de los valores pasados. En  un proceso
estacionario e invertible también es posible una determinacién en
sentido inverso, "hacia atras”, con lo que se tiene

w = - .
t ¢ivlﬂ o gxr’m 3. 8

donde v es una variable de ruldo blanco con la misma varianza que
)
s
Si se toman esperanzas condicionadas en (530> y (531> se obtienen

las sigulentes expresiones:

Elwl=¢E(w 1+ Elal -8Ela 1 5. 92)
[ Y 1 ¢ -t c 1 ¢ t-t

"

E‘:[vll = ¢1Bc[wl“] + Ec[n‘] - eiEc[nlﬂl 5, 9%

Las esperanzas condicionadas anteriores se calculan tomando como

condicién a los datos de la muestra, es decir, a Vo W e e v

Por lo que se verifica que
Ec("v.)" v, t=1, ...,n 5. 941

puesto que la esperanza de la muestra condicionada de w en el
momento t serd justamente el valor que ha salido en la muestra para

ese periodo.

Por otra parte también se verifica que
Efea 1=Ea 10 Jm1,2, ... 5. 3%
e nej nej

ya que los valores futuros que toma el ruido a,  no vienen

@ Por lo que al wenfoque no condicional 8¢ le conoce Lambién como
“backforecasting” o "backeasting” que sighifica pronosticar “hacta
atréa” o retropronédsticos.
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condiclonados por la muestra dada en un proceso "hacia adelante".

Analogamente si se contempla un proceso “hacia atras” se verifica
que
Ectnt_’] = E[n‘_)] =0 =1, 2, ... <5, 96

ya que en este caso los ruidos no, n
de la muestra dada de v'.

” seran independientes

S{ se hacen supuestos acerca de los valores finales, de la misma
forma que se hizé para los valores iniclales en el enfoque
condiclonado, dados unos valores de los parametros y de la muestra
¥ ... vn, se puede calcular de forma recursiva "hacia atras" la

1
secuencia Ec[nh], Ec[n“_‘] e

Asi, para L = n
Ec[vn] = ¢1Ec[vn_‘] + Ec['nn] -8EMn ) 5.87

1 ¢ ‘net

Si se hace el supuesto de que Bc[vm‘]- 0 y de que Ec[nm‘]- ¢ se
tiene que
Ec(n“] = v

Para t » n - 1, se tiene

Bc[nn_tl A ¢‘vn + G‘Ec(nnl =W - 4:‘\«“ + s‘vn (3. 38)
De forma similar se calculan EC(y 5, EM D> . . . hasta llegar
< 'n=2 c N8
a
Ec[n‘! = v‘ - ¢‘vz - B‘Ec[nz] 5. 99"

Ahora de acuerdo a (5.36). Ec[nol. Ec[n_‘] son f{guales a cero.

Continuando el calculo “hacia atras” mediante {a aplicacién de
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(5.33) se obtendran Ec(vo). Bc(v_x) como
Blv) = ¢y + Elnl-6EMI=¢w - 6EIm)]
Elw )= ¢E (v
e -1 1 ¢ O

Ec(v_z)= ¢‘Ec(v_‘)

Los valores precedentes se {ran atenuando, ya que no existe
retroalimentacién del ruido.

Una vez que se lega a valores cercanos a 0 se puede iniciar el
calculo hacta adelante que permite obtener los wvalores Ec(at) en
funcién de los parAmetros de la muestra y de los valores ECCV‘)
obtenidos preclsamente en el proceso recursivo "hacia atras". En
consecuencia se puede evaluar SRC‘ para valores dados de los
pardmetros.

En la estimacién por MCO se evaluara ¢5.29) para unos valores
iniciales (3.. EL proceso Iterativo subsigulente se efectua de
manera similar al enfoque condiclonal con la diferencia de que
ahora los valores iniclales no se consideran dados, sino que se

calculan en forma recursiva "hacia atras" a partir de la muestra.
En el enfoque no  condicional los estimadores de maxima
verosimilitud coinciden con los estimadores minimocuadraticos, en

el enfoque condicional, en cambio no se da esta igualdad.

Con la serie que se utilizé para estimar el modelo MA() bajo el
enfoque condiclonal se calcularan los valores de a, mediante
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retropronésticos y estimar nue te el delo con el enfoque na
condicional. Como la estimacién de 6’ que minimiza a la SRC es
igual a 021 en el enfoque condicional se utilizard este valor como

el valor inicial en el presente enfoque para reducir el namero de

iteraciones.

Se obtiene primeramente la serle n, utilizando LA A o,zmm
para iniclar e} caiculo hacia atras desde t = 10 hasta t = 1
C(columna 2 de la tabla sigulente). Cuando se lega a n, se despe ja
¥, Para obtener la ecuacién ¥o® My + 0.2177‘ considerando que Ny =

n, = 0, se calculan los valores para la serie v hasta que se

igual 0 muy cercano a cero (columna 1).

A partir del tiempo t = -1 se inicia el calculo hacia adelante para
obtener la serie a de manera similar al enfaoque condiclonal
{columna 3). Asimismo los calculos de las demas series requeridas
en la estimacién se presentan en las columnas 4, 5, 6 y 7.

El resultado de la primera i{teracién es

- Za:x: -0.02
6 - 6‘) e e e
t Z x 14.12
t

= 0.00

por lo que el proceso converge en la 1a. iteracién y la estimacién
del parametro es igual en ambos enfoques.
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PRIMERA ITERACION

. ° . o . x-z 4 "°x'
t _"t n, a =-0.22 ‘?;""'” x, X ax
STSERENTY) (8) ) (5) et em

-1 {01 (o1 (o Lo
0 (0.08) [0 [0.081 (0.08) {01 o1 (4]
1 a.60 0.39 0.58 0.58 -0.08 0.01 ~-0.05
2 0.72 1.01 0.60 0.5¢9 -0.56 0.32 ~0.34
3 -1.36 -1.3¢ -1.49 -1.49 -0.47 0.22 0.70
4 -0.34 0.00 -0.03 -0.01 1.59 2.53 -0.04
& -1.88 -1.64 -1.87 ~-1.88 ~-0.32 0.10 0.60
6 -1.20 =-1.16 -0.81 -0.79 1.94 3.78 ~-1.57
7 -0.05 -0.21 -0.33 -0.33 0.38 0.14 -0.13
8 -2.05 -1.38 ~1.98 -1,98 0.25 0.06 -0.49
14 -2.64 -3.19 -2.22 -2.20 1.93 3.71 -4.28
10 2.63 2.63 3.10 3.12 1.80 3.24 5.58
14.12 -0.02
Para los del estaci i es valido utilizar los metodos

anteriores. Un proceso autorregresivo mixto, con componentes
regulares y estacionales, no se puede estimar por métodos Mlneales,
a diferencia de lo que ocurria con los procesos autorregresivos no
estacionales. Por otra parte, en el enfoque condicionado de los
procesos autorregresivos estacionales hay que considerar que se
perderan Dxs observaciones iniciales. La utilizacién del enfoque no
condicionado requiere del calculo hacta atras de muchos mas
términos que en los procesos no estacionales. Por este motivo, en
los modelos estacionales las diferencias entre una estimacién
condicionada y una estimacién no condicionada puede llegar a ser
considerable, siendo preferible el ditimo enfoque.
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53 DIAGNOSTICO DEL MODELO

Una vez que un modelo ha sido {dentificado tentativamente y sus
paradmetros estimados, es necesario verificar si el modelo se ajusta
adecuadamente al comportamiento de Ja serfe o sf este puede
me jorarse.

Se utilizaran principalmente 4 grupos de pruebas o diagnosticos
para evaluar la suficiencia de un modelo:

1 Anslisis de estacionaridad

2) Analisis de los residuales.

3 Ajuste de parametros adicfonales: el modelo
subespecificado.

4) - Omis{6n de parametros: el modelo sobreespecificado.

Sf el modelo estimado es inadecuado, {a aplicacién de estas pruebas
proporcionaran informacién para realizar modificaciones I6gicas
para mejorar la especificacién del modelo. No es recomendable
basarse en una sola prueba pues puede conducir a conclusfones

erroneas.

Para ejemplificar Ia aplicacién de estas pruebas se utilizard Ia
serie del proceso quimico por lotes. Se utilizaron los primeros 65
valores de la serfe para la estimacion de un modelo AR(2) cuya
{dentificacién se realizé en el capitulo IV. Los resultadc de la
estimacién se presentan en la siguiente tabla:
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LS // Dependent Variable is (BY
Date! 8-15-1992 / Time:! 18:38
L range: 3 - 65
Musber of observalions: 63

VRIALE  COEFFICIENT  5TD. ERROR T-STAT.  2-TAIL SI6.

¢ $6.6%0776 10.968001 §.1687427  0.000
Ll 03175656 0.1256381  -2.5237€29  0.014
Rz 0215211 0.1261538 17054498 0.083

R-squared 0.201227  Mean of dependent var  §1.34921
Adjusted R-squared 0174601 S.D. of dependent var  11.76402
S.E. of regression 10.69779  Sum of squared resid  6253.720
Durbin-vatson stat 1.82133  F-statistic 7.857584
tog likelihood -237.1097

Covariance Matrix

[ 1202911 C,AR1 -1.145620
C,AR2 ~1.148479 AR, ARL 0.015835
R1,AR2 0.00633  AR2,AR2 0.015925

534  ANALISIS DE ESTACIONARIDAD
El anslisis de estacionaridad se basa en los valores de las raices

de las estimaciones de los polinomios AR y de MA, asi como en el
tamafic de estas raicez. El tamafic se define como la ratz cuadrada
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de la suma de cuadrados de la parte real e imaginaria de cada raiz.

Para un proceso AR una raiz cercana a 1 es indicacién de que la
serle no es estacionaria y se requerird aplicar diferenclaciones
adicionales a los datos. Para mayor claridad de lo anterior se
tiene el siguiente modelo ARC2>

a - ¢£B - ¢zB)zt- a,
si se supone que Se encuentra que una de las raices es cercana a 1,
para este ejemplo se asume que la raiz es exactamente igual a 1. El

modelo se puede reexpresar como

o - BX1 - @Bz a

G- ¢dv= a
con
V.- (- B)zt
=BT E
= Wt
que d stra la idad de aplicar una diferencia adicfonal at

modelo que sustituiri al parametro autorregresivo de orden 2.

Contrariamente, para el polinomioc MA una raiz cercana a 1 indica
que el modelo estA posiblemente sobrediferenciads. Si se supone que
se estima un modelo MAC2)

vz« -08 -6 B8%a

t 1 2 1
y se encuentra que una de las rafcezs es fgual a 1. Se puede
reexpresar el modelo como

V= a - Bda - eB)at
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si V.= a - B)z‘ el modelo puede reducirse a
z= (1 - 6B)a
L 1

que muestra claramente la existencia de una sobrediferenciacién de
los datos.

Para la obtencién de las rafces del modelo estimado para la serie
del proceso quimico se representa el modelo utilizando el polinomic
autorregresivo:

<1+ 03188 - oztsaz)zl= a

Al {gualar el polinomio autorregresivo {1 + 03188 - 02158 a cero
y resolverlo como una ecuaclén de segundo grado se obtienen las
raices del modelo. Para B‘--i.S‘I Yy para Bz= 3.02, que muestra que
ninguna de las raices es cercana a 1 en valor absoluto y por lo
tanto no se requlere aplicar una diferenclia adicional a la serie.

582  ANALISIS DE LOS RESIDUALES

Sf{ un modelo describe adecuadamente al proceso ARIMA que gobierna a
1a serie, enteonces los residuales obtenidos del modelo deberan ser
wna serie de ruido bilanco, con media cero, varianza constante e
incorrelacionados sobre el tiempo.

- Consecuentemente, el exdmen a las propiedades de los errores
permite evaluar la suficiencia de un modelo. Se debe considerar que
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el anadlisis de los errores se basan en sus estimaciones,
denominados  como residuales. Los residuales pueden  estar
correlacionados unos con otros, aun cuando los verdaderos errores
sean independientes. Los residuales se definen como las
diferencias entre los valores observados y los estimados.

Por ejemplo, para un proceso ARC1) los errores se definen como
a=Z - ¢xzt-1

y los residuales como

"
a=2 - z
t [3 $1 -1

donde 3‘ es la estimacién de ¢‘ y $‘zl_‘ es el valor ajustado de
z

X
La figura 54 muestra la grafica de los residuales para el modelo
AR(2) del proceso quimico por lotes. Una simple inspeccién visual
de esta grafica puede revelar problemas existentes en la serle, por
ejemplo, los residuales mayores de las rezagos 3, 17 y 29 pudieran
conglderarse como la  influencia de posibles  observaciones
“aberrantes” o iIndicaclén de que no se han filtrado aun todas las
caracteristicas de! modelo, sin embargo la gran mayoria de los
residuales caen dentro de las bandas del 95% de confianza para
considerar adecuada la estimacién.

Asimismo, si se advierte una tendencla creciente o decreciente en
la evolucién de la dispersion de los residuales sera indicativo de
una posible heteroscedasticidad.
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FIQURA 5.4 RESIDUALES DEL MODELO AR(2) DEL PROCESO QUIMICO
POR LOTES

Constraste individual de los residuales

Si los residuales son verdaderamente ruido blanco, los valores de
su fac no deberdn ser estadisticamente diferentes de cero. Con ia
férmula de Bartlett (ver ec. 42) se puede diagnosticar la
significancia de las autocorrelaciones de los residuales de manera
individual. Las autocorrelaciones de los residuales que estan fuera
del 95% de los ltmites de confianza seran significativamente

diferentes de cero.



La sigulente tabla muestra la fac y facp de los residuales del
modelo AR(2) del proceso quimico por lotes. Se puede notar que las
autocorrelaciones de manera individual no rebasan 2 veces su error
estandar {gual a 0426, por lo que deben considerarse como nulas.

T0ENT RESID

Date! 8-15-1992 / Tise! 15:01
WL ranger 3 - &6
furber of obsarvaticns: €3

futocorralations Partial Autocorralations at pat

sbdd
53
L4

DD e e D ma D D
BSBEEREERE
s
=
]

sddo:
BBERE

Q-Statistic (25 lags) 10.533 S.E. of Correlations 0.126
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Contraste global de los residuales

Un segundo test para evaluar las autocorrelaciones de los
residuales en su conjunto mas que de manera particular, es el
estadistico L jung-Baox Q definido como

K
1 2.A
QK>= nln Z)kz‘——a_—k— rk(al) (5. 400

tambien conocido como la prueba Portmanteau de los residuales.

El estadistico Q se distribuye aproximadamente como una xz con
K-p~q-P-Q grados de lbertad bajo la hipétesis nula H°= P B,
p= 0. El sfmbolo K en el estadistico Q(K) se refiere al numero
de términos utilizados en la sumatoria y los stmbolos p, q P, Q
son los nameros de los parAmetros autorregresivos, de medias
méviles, aut.orregresivos estacionales y de medias moviles

estaclonales, respectivamente, incluidos en el modelo.

Tomando un K elevado se tiene la ventaja de que se puede captar los
v significativos correspondientes a rezagos elevados, pero en
contrapartida a medida que aumenta se disminuye la potencia del

estadistico.

La hipétesis de que los residuales son rutdo blanco se rechaza st
el valor de Q es relativamente mayor comparado con el valor de la
xz de tablas a un nivel de significancia a y con K-p-q-P-Q grados
de libertad.

Esto es, si QCK) < zz no se rechaza Ho' contrariamente st QCK> > xz

se rechaza Ho. En el proceso de contrastacién, la parte mas
subfetiva seria La determinacion a priori del nivel de
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significacién. En general se trata de una decislén arbitraria,
siendo a m 5% y a m 1% los niveles mas utilizados en la practica.

REJION DE | REG1ON DE
NO RECHAZO i RECHAZO

1

'

! a

|

2

x (o)

FIQURA 3.d CONTRASTE JLOBAL DE LOS RESIDUALES

La estimacién de Q = 10533 para el modelo AR(2) del proceso
quimico por lotes basados en los primeros 25 rezagos no rebasa la
xz igual a 352, con K = 25 y p = 2 se tienen 23 grados de libertad
con el 95% de confiabilidad, por 1lo que las autocorrelaciones
tomadas en su conjunto Se pueden considerar también nulas.

Primera diferencia de los residuales

Un tercer enfoque es evaluar las autocorrelaciones de la serie de
la primera diferencia de los residuales. Si los errores a, forman

un proceso de ruldo blanco, entonces
a = e 5. 413

La primera diferencia de (541) se comporta como un proceso MA(1)
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con el parémetro de medias maviles 6’ igual a 1, esto es

a ~-a =-e - 68e =
t tet” 1 -t ex’

La primera autocorrelacién para un proceso MA(1) con 9‘- 1 es fzual
a ~085 debido a que [ -8‘/(1 + 6:) y las autocorrelaciones

restantes son cero.

La sigulente tabla muestra la fac de la primera diferencia de los
residuales, para ?‘ se tiene un valor de -0456 seguido de valores
muy pequefios para las autocorrelaciones restantes, esto reafirma
que la gerle de los residuales es una serie de ruido blanco.

1DENT RESIDI
Date: 8- 15*19& / Tlle 1912
SPPL range! 4 €5
Nusber of observatxons £2

Autocorrelations Partial futocorrelations ac Pac
' 2oty l s o1-0.014 <0414
! R 1 ' fars; §2-0 081 ~0.305
H it | ] P03 0.058 -0.150
| it ' H to4 0086 -0 0
: H ‘ ot 1 5-0199 -0.218
i N H RS P06 0.081 -0 14t
1 B 1 o V7 0.083 -0, 5
H B SEN : b v 8 ) 047
H 1IN H Rid H 4
H A I ' 1 P08 -0 il
I LR H . 111 0.118 0,164
i S 1IN ' 3 112 0488 -0 080
H Lo i H 113 0.070 -5.057
: L H L. V140081 0023
i i i L 15 -0.109 -0.032
H o H 12z P16 0104 g
H o H B AT 0003 0032
! ] i : D130 083 6028
H i | H $19-0.052 6 9
H ot H ! H 4
! S i 3 !
V R 4 H : i
| o ! it }
i .k : B Y ! 3
H : ! R 325 -0.913 0 15
A=Statistic (25 lags) 23.134 S of Correiations 0.127
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Es importante reconocer como los residuales de modelos mal
especificados pueden utilizarse para realizar maodificaciones
logicas en los modelos para que representen mas adecuadamente al
proceso que domina la serie.

Si se supone que se tiene un proceso MA(1)

z=e -8e
L t 1 1-1

= (1 - 8 Ble
Lt

y se encuentra evidencia de que los residuales e, mas que ser ruldo
blanco son gobernados por un proceso MA(1),

e=a -\a
v 9 M

= - )\B)at
La evidencla clara para esta situacién es un valor significativo
para la autocorrelacién del primer residual, combinande las ultimas

dos expresiones
z= (1 - 8BX1 - AB)a
1 1 [
= ¢l-68B- 2B+ 0xDa
1 4 t

=a - <e‘ + X)al_‘ + )\a‘al_z

que indica que un proceso MA(2) seria mas adecuado que el proceso
MA(1) identificado inicialmente.



533 EL MODELO SOBREESPECIFICADO: OMISION DE PARAMETROS

Otra prueba para checar la suficiencia de un modelo es evaluar st

el modelo no contiene parametros redundantes.

Los parametros redundantes pueden ser localizados mediante el
analisis del error estandar de las estimaciones de los parametros
<(SE) y las estimaciones de las correlaciones entre los parametros.

Se puede utilizar el SE para evaluar la significancia estadistica
para un solo pardAmetro. Se dice que un  parametro es
significativamente diferente de cero si el valor absoluto de su
estimacién es al menos 2 veces el valor de su error estandar. Si el
madelo tiene wun parAmetro insignificativo es indicacién de que
puede estar sobreespecificado y se debera, por lo tanto,
simplificarse.

Si el pardAmetro no significativo es el de mayor orden, el modelo
puede simplificarse removiendo este pardmetro del modelo. St el
paradmetro no significativo no es el de mayor orden, entonces se
debe examinar las correlaciones muestrales entre los parametros
para determinar cual de ellos se puede eliminar del modelo. Una
alta correlacién entre dos parametros, esto es, sl el coeficiente
de correlacién entre ambos parametros se acerca a 1 es indiclo
suficlente para considerar que existe un problema grave de
multicolinealidad. SI esto ocurre, los coeficlentes estimados
tendran un caracter muy inestable con lo que podrian cambiar mucho
de una realizacién a otra. Asl el modelo estimado para el pertodo
muestral puede diferir del que se obtendria para el periodo de
prediccién.



Uno de los pardmetros puede ser omitldo sin  cambiar
significativamente la suficiencia del modelo. El parametro incluido
puede recoger la contribucién del parametro excluido debido a la
fuerte correlacién existente entre ambos.

St el parAmetro no significativo no es el de mayor orden pero esta
fuertemente correlacionado con el parametro de mayor aorden se puede
evaluar el modelo excluyendo el parametro de mayor orden. St no
existe correlacién ente ambos parametros, se debe reestimar el
modelo suprimiendo el parametro no significativo.

LS // Dependent Variable 1s (Bt
Date: B-15-139C / Time: 1905
L rangai R - 65
Nusber of observations) K3

VARIRBLE  COEFFICIENT <7D ERROR 1-STAT.  2-TAIL 316

4 7221192 6.2163283 11.6164%8  0.000
[ -0.4031754 01171889 -3.4403894  0.00i
f-squared 0.162505  Fean of oepencent var  51.34521

Adjusted R-squared 0.148776  S.D. of dependent var  11.76a02
S.E. of regression 10.88370  Sum of squares resid 7185 971
Durbin-Yatson stat 1669233 F-stalistic 1183528
tog likelihood -238.6008

Covariance Matrix

(A 3864270 C.AR1 -).710640
ARt ARL 0.013733




Para el proceso quimice por lotes el parametro «pz: 0215 es
relativemente pequefio comparado con su SE « 0126, Por lo que se
debe evaluar si el proceso no puede ser descrito adecuadamente por
un medelo AR(1). La tabla anterior muestra la estimacion de la
serie mediante un modelo ARG)Y e indica que los datos pueden
ajustarse adecuadamente come el modele ARCZ). El error estandar de
ia regresién solamente se incremento de 10688 a 10834 y el
estadistico Q de los residuales solamente se incrementéd de 10533 a
13.484,

S1  la correlaciones muestrales entre las estimaclones de 2
parametros indican una alta correlacion entre los coeficientes de
diferentes polinomios, la situacion exige un analisis mas
detallado. Por ejemplo, st la matriz de correlacion indica una alta
correlacion  entre 4»2 y 89. con o sin que ninguno de estos
coeficientes sean no significativos.

Queda unicamente recurrir a la reespecificacion del modelo donde
alguno de los parametros debera ser omitido.

5.3.4 EL MODELO SUBESPECIFICADO: INCLUSION DE PARAMETROS
ADICIONALES

Para verificar si el modelo tentativamente identificado contiene el
nunero apropiado de parametros para representar a los datos. se
debe incluir parametros adicionales al modelo ARIMA, para ver st

con la adicion trae consigo una mejoria en el modelo original
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Por ejemplo, se muestra én la siguiente tabla la estimacién de la
serie del proceso quimico por lotes mediante un modelo ARMA(L1)
para verificar si este modelo se adecua mejor a los datos en
comparacién con los modelos AR() y AR(2). El valor del parametro
MA(> no es significativo y la autocorrelacién de ¢1 Yy 6‘ es alta
por lo que se concluye que 9‘ no debe incluirse y el modelo AR
es mas adecuado.

LS // Dependent Variable is CBY

Oate: 8-15-1992 / Tima! 19 33

ML range: 3 -

Nuzber of cbservations: &3

Convergence achieved after 4 iterations

VARIABLE  COEFFICIENT  STD. ERROR T-STAT.  2-TAL Si6.
c $1.483979 0.7416220 €3.420702  0.000

KACL) 0.5100377 0.2605826 1.9550473 0.0
MR ~0.7£86111 0.2258286  -3.4035157  0.001

R-squared 0.242680  Mean of depencent var  §1.34921
fAdjusted R-souared 0.217¢43  S.D. of dependent var  11.76402
S.E. of regression 10.40539  Sum of soquared resia  64%.323
Durbin-Vatson stat 1.934139  F-statistic 9.627847
Log likelihood ~235.42%

Covariance Matrix

cC 0.550003  C,MA(1) 0.004497
C,AR(1) -0.005247  MAUL),MA(D) 0.062060
FACL), AR(T) -0.051107  ARCL),AR(1) 0.050955
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Al agregar parametros adicionales en los modelos de series de
tiempo se puede caer en la trampa de parametrizacién redundante. La
redundancia en los parametros ocurre cuando se agrega al mismo
tiempo un parametro autorregresivo y un parametro de medias moviles
al modelo.

Si se supone que el modelo correcto es un AR(1)

2= + a
3 ¢1zl—t t

para un periodo t-1 se representa como

Z = Z + a
-1 ¢1 -2 t-1

finalmente se sustrae y se reexpresa para Z

zt—zm=¢z - ¢z va -a

1 L~t 1 t=-2 1-1

z- A« ¢‘)zt_ ¢z

- +a -a
1 17 t-2 t

t-1

o reexpresarlo como

LA

El modelo ARMA(2,1) puede derivarse directamente de! modelo AR{)
agregando simplemente un parametro autorregresivo y un parametro de
medias moéviles. Como el modelo ARMAC2,1) se derivé del proceso
AR(1?, la diferencia entre ambos es ilusoria y se prefiere el
modela AR() porque hace un uso de los datos mas eficiente.
Primeramente, porque el modelo AR puede utilizar las
observaciones de z,  para el periodo ¢t = 2, . . , n y el modelo
ARMAC2,1) utiliza unicamente las observaciones de z‘ para t = 3,

.» N} y segundo porque el modelo AR(1) tiene que estimar mencos
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parametros que el ARMA(2,1).

S{ ef modelo AR(1) es el correcto, el modelo ARMAC2,1) esta
claramente sobreparametrizado, con el inconveniente adicional de
que se plantearsan problemas en el proceso de estimacion ya que una
de las raices del polinomic coincide teoricamente con B:?

5.4 ESTIMACION DE ALGUNAS SERIES

En la pAsina 197 se presentt la estimacion del proceso quimice por
lotes con un modelo AR(2), por lo que aqut uni te se pr tara
ias estimaciones para los modelos identificados de 1a serie del
turismo receptivo en México y la serie del precio de las acciones
de IBM,

541 ESTIMACION DE LA SERIE DEL TURISMO RECEPTIVO EN MEXICO

La primera tabla muestra la estimacién de!l primer modelo
identificado para esta serie: Wazzt= 1 - éBx{4 - ea”)a‘.
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VMAE‘LE \J:Fr iledT 570 £ARE

24N 39

’ 0

oG

INNIA3

Asquared 0 46353 Mean of devzndenl var &
Adjusted F-squared G aebi3 S0 of dependant var l(‘JZI-fl
SE. of regressica 00733 o of siated resid U
Corbin-Vatson stat 26303z F-stalistic 1% 2262
Log likelihood i87.451%

Mientras que !a sigufente tabla muestra la estimacion del
12 13
modelo identificado como W‘zzl= <1 - B‘B - ena - ema )ol.

5 ¢/ Deperdent Variable is LiFHILZ
Date: 11-5-1352 / Tise: 16:27

SHL range! 1376 01 - 194 17

tmbar of observations: 156
Convergence achieved after 3 iterations

VARIABLE  CIEFFICIENT ST ERRGR T-STAT. 2-TAIL $15.

L14)) -0.5568428  0.0B375%82 -6 6720%!1  0.00

1) -).2610417 0 0354856 -5 (53172 0.092

M13)  -0.1573607  0LOGTISSY -l #OS7RE) 0071
R-squared 9332053 Mean of derendent var  0.000343
Adjusted R-squared 0364136 &0 of decendant var  0.165248
SE of regressicn 0076842 Sm of squared resid {1 540200
durbin-Vatson stat 2.3493%9  F-statistis 43 33345
Log likelihood 176 8455
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5.4.2 ESTIMACION DE LA SERIE DEL PRECIO DE LAS ACCIONES DE IBM

Se estima unicamente el primer modelo {identificado <1 - ¢‘1B)zt= a,
ya que es el unico que tiene un parametro a estimar. Los resultados
se presentan en la siguiente tabla, confirmandose, de acuerds a la
identificacion realizada, la estimacién para ¢1 cercana a {:

L3 /7 Ueperdant Yarizble is 8%
Tate! 1l-ue~1532 / Time! 16:3:
SFL range. L -
Muter of observations: .>'o6

wnverscn e achieved after | ilerations

ViRieBE  (EFFICIENT ST, ERRIR T-6TaT  2-1Ale 516

ARt Ly 6 5334086 3.0X778 1284.0757 001

R-squared 0552550 Masn of cependent var  478.5135
Adjusted R-squared 0.592555 50 of dependenl ver 64.32638
5.E of regression 7.257845  Sua of squared resid 19332 15
Durbin-Vatser stat 186124 Log livelihood -1251.075
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CAPITULO VI

PRONOSTICOS



CAPITWLO VI PRONOSTICOS

Una vez que un modelo se ha considerado adecuado para representar
al proceso que domina a la serie de tiempo, puede ser utilizado
para la generacién de prondsticos.

El periodo de datos originales se puede denotar como el pertodo n y
al pertodo a pronosticar como h, a este intervalo de tiempo h se le
define como el horizonte de prondsticos. Los valores ain no
realizados de la serie seran, por lo tanto, Z.n Y al prondstico
para z_ como zn(h).

Debido a que la variable a pronosticar Z e €S una variable
aleatoria, ésta puede ser descrita en términes de su distribucién
de prondsticos fn'h(z>, que es una distribucién de probabilidad
condicional de las observaciones pr tes y p d asi como de
la especificacién del modelo ARIMA que ese haya gselecclonado vy
estimado.

DISTRIBUCION DE
PRONOSTICOS

» observacién
® prondsiicos

FIGURA ¢.4 DISTRIBUCION DE PRONOSTICOS fl’\ h(z)
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6.1 EL CRITERIO DEL PRONOSTICO OPTIMO

Se desea seleccionar el pronostico que produzca los errores cuyos
cuadrados tengan los valores esperados mas pequefios.

St m es el valor esperado del pronéstico z . Pbara el pertoda h,

entonces m = Ezm Otro pronastico para Z puede ser m definido

he
como

m=m +d ©@. 1
h

donde d es la diferencia entre m y m, .

Utilizando el propdstico m, la esperanza del error del pronéstico
al cuadrado, se define como el valor aun no realizado en el tiempo
h, Z 0 Mmenos su pronéstico m.

2 2
E[(zmh - my ]: E[[zmh - (mh + d)] ]

2 2
= E[(zmh - mh)] - 2dE(zn - mh) + d

+h

como m = Ezmh , el segundo término es igual a cero y d = 0 para

h
minimizar las desviaciones, queda
2 2/
E[(zmh - m) ]- E[(zmh - mh) ] ©. 2

que es la media del error cuadratico del prondstico m. Por lo que

el prondstico éptimo para Z . Se obtiene para m = m= Ez , que

h h neh

goza de un error cuadratico medio minimo.

St zt es un proceso ARMA(p,q) estacionario e invertible. Para el
perfodo t= n + h el proceso se puede expresar como

z = ¢z

n+h

R J a

. . - - . . .- a
Y nfh-!’ pzn'h-p M nth atamh-t eq nh-q
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El valor esperado de zZ_

como sigue:

1

2>

3

4>

5

., para h periodos adelante, puede obtenerse

Se reemplazan los errores pasados y presentes
am,, J £ 0 por las estimaciones de los residuales.

Se reemplaza cada error futuro amj, ¢ < J £ h por
sSu esperanza, como amJ es ruldo blanco los errores

son simplemente cero.

Se reemplazan las observaciones pasadas ¥y

presentes zmj, J = 0 por los valores observados.

Se reemplaza cada valor futuro de zmj, 0 < 3 <nh
con su apropiado pronéstice zh(j); lo que implca
que se debe pronosticar primero Z o Zrer

2 para pronasticar z,

nth-t +h'

Se reemplazan los parametros del modelo por

sus estimaciones.

Lo anterior sirve para generar prondsticos para cualquier modelo no
estacional y estacional, asi como estaclonarios y no estacionarios.
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6.2 PRONOSTICOS PARA MODELOS ESTACIONARIOS

6.2.4 PRONOSTICOS PARA MODELQS AR

Si se considera el modelo AR(1) reintroduciende la media g

z‘ - M= ¢1<zm-1 - ). a‘

z, = a - ¢‘)y + ¢‘zl_‘ . a (8]
el valor ain no realizado para el siguiente periocdo se  puede

expresar al sustituir t = n + 1,

P A - BPH ¢ B2 @ .

la media de la distribucién de pronésticos para este periodo,
considerando que a,  se sustituye por su valor esperado igual
a cero, es

Esz zn(i)= a - ¢‘)y + ¢‘zn {s. 5)
para h perfodos adelante

z“(h)= Aa - ¢‘)y + ¢‘zn<h -1 h>1 ©. O
considerando que los términos de error tienen media cero por

E(amh)z 0 para h > 0,

Los pronésticos para un delo ARC1) tiend a la media de la serie.

Si se expresa zn(h) en términos de 2 se tiene para h = 2
zn(2)= 1 - ¢‘)y + ¢tzn(1)

= <1 - ¢‘)y + ¢‘ [(1 - ¢‘)[J + ¢‘zn]

= (1 - ¢‘)<1 + ¢‘)y + ¢zz [

Tt n
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para h =3
z @)= 1 - ¢‘)u + ¢z 2

: 2
R ¢‘[<1 - PO+ B U + ¢‘z“]

2z 9
= (1 - ¢‘)(1 . ¢1 - ¢‘)p . ¢‘zh 0, &
generalizando
2 h-1 h
zn(h)= a - ¢‘)(1. + ¢‘ . ¢‘ D ¢‘ du o+ ¢LG (S, 9
2 h-1
la sumatoria de 1 « ¢‘ + ¢1 D ¢‘ es una serie que se

comporta geometricamente, si |¢‘| < 1 la suma de los términos
converge a 1/i - ¢,» por lo que

z o= o - ¢‘)[—1—3$1—]u .oz
= u* ¢':z“ (8, t0)
st se pronostica cada vez maAs en el futuro, esto es, sl h » o y
dada la condicién de estacionaridad l¢‘| < 1 el término ¢l:zn tiende
a cero. La expresién (610> se reduce a zn(h>= H como el mejor
prondstico de la serie. Lo anterior refleja el hecho de que en un
proceso estacionario, cuanto mi4s lejos se qulera predecir el
futuro, mayor sera la incertidumbre bajo la cual se obtiene la
prediccién. En un régimen total de incertidumbre la prediccién
6ptima de una variable aleatoria es igual a su esperanza
matematica'®, Por el contrario, cuando se predice a horizontes
, cortog, la informacién muestral permite mejorar la prediccidn que
se harta si se utilizase unicamente la esperanza matematica de lia
variable aleatoria. La propledad del proceso AR(1) es que toda la

1) A. Novales. Op. cit. p. 251.
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informacién muestral relevante para la prediccién queda resumida en
el ultimo valor observado de la serfe, en consecuencla dicho valor
es todo lo que se precisa, junto con la esperanza matematica del

proceso para elahorar predicciones.

Como se expresd, para un procesc AR(1) el horizonte de pronédsticos
tiende a p, la media de la serie. Si se supone que 0 < ¢: <1 vy z,
est4 por arriba de la media de la serie, el pronéstico decrece
exponencialmente hacia la media. Similarmente st 0 < ¢7‘ <1y z, se
encuentra por debajo de la media, el pronéstico crecerd hacta la
media. Finalmente si -1 < d:‘ < 0, el pronéstico oscilar4 por arriba
y debajo de la media hasta aproximarse a ella, no importando la
posicién de z . Cuando se analizé la funcién memoria del proceso
AR(1) se mostré que la Influencia de un shock decae gradualmente,
sin embargo, persiste para un Infinito numeroc de perfodos. Al
analizar los prondsticos de este modelo se observa un
comportamiento similar.

Por ejemplo, con los valores de a p = 100, ¢1= -030 y Z .- 80, los

pronésticos son los siguientes:

h 1 2 3 4 5 [ ?
¢1=-0.30 zn(h) 106 98.2 100.5 '99.8 100%f 999 1000

que se calculan como sigue:
z“(h)= a - ¢‘)y + ¢tzn
zn(1)= <« + 0303100 -~ 0.30¢80>= 106
zn(2)= 1 + 0305100 - 0.30C106)= 98.2

zn(3)= A + 0305100 - 0.30(98.2)= 1005 y asi sucesivamente.
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105

p= 100

~—&— PRONOSTICO
===« LIMITES INTERVALOS
DE CONFIANZA

FIGURA 6.2 PRONOSTICOS DE UN MODELO AR

En procesos AR(p) con p > 1, no existe una forma analitica sencilla
para la prediccién h perfodos hacia el futuro. A pesar de esto, es
f4cil observar una diferencia con respecto a la prediccién con
modelos AR() y es que la informacién muestral relevante para la
prediccién se resume en las p Gltimas observaciones de la variable

a predecir. Esto es

Z, = &+ 4)‘20’_‘ + 4’221-: ‘... ¢le'P

zn(l)= &+ ¢‘zn - ¢zzn_‘ €. ..t ¢pzn-pﬂ

z“(2)= S - ¢>‘zn<1> + d.vzz“ e szn_p'z

zn<3>= - ¢‘z“(2) + q)zzn(l) .. ¢Pzn-pﬂ

z“<h>= S+ ¢1zn(h—1) + ¢zzn<h—2) .. ¢pzn(h-p) ¢S, 11)
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6.2.2 PRONOSTICOS PARA MODELOS MA

Los pronésticos para un modelo MA(1) se pueden generar en forma
similar al proceso AR(1).

Para el perfodo n + 1 el modelo MAC1) se puede expresar como

zZ = pe+a -8a 6. 12
in

zt ya no representa aqut desviaciones sobre la media sino los datos

originales.

En el tiempo n, a .. todavia no ha sido observado y se reemplaza
por su valor esperado cero. El valor del residual a puede

calcularse como slguem:

an= zn i elan-t
El prontstico para un periodo adelante es solamente

zn(D: H - e‘ah (8. 19
para dos periodos adelante

2 (2)> p+ E¢a ) - 8Ea D
n n+2 1 net

=u S, 10
debido a que a. vy a.  son desconocidos y se reemplazan por su
media {gual a cero.

@ Para resolver an se requiere conacer ao. En la  aetapa de
eatimacién ot enfoque condicional reemploza a ao por aa valor
esperado igual a cero, mientras que [13 anfoque no condicional
utitiza ol retroprondstico para ol cdleule de eatos valores

iniciales,
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Lo anterior es analogo al efecto del shock aleatorioc del modelo
MAC1> que solamente Iimpacta para un perfodo en el futuro.

Si se considera, por ejemplo, los sigulentes valores para p= 100,
9‘= 0.3 y se supone que a = 0.5, los pronésticos quedan:

h 1 2 a3 4
8= 03 zn(h) 985 100 100 100

que se calculan de la siguiente manera:
z“(h)= u - 9‘0“

zn(l)= 100 -<0.3)(5)= 985

2“12)= 100 h 22

z —&— PRONOSTICO

3 --=== LIMITES INTERVALOS
N _DE CONFIANZA

N, e
\ N~ -
ux 100 ] [ G SR §

1N 2 t
N

FIQURA 6.3 PRONOSTICOS PARA UN MODELO MA(1)

Similarmente en la funcién ia de un delo MA(Q), el efecto de
un shock solamente repercute en q periodos. Solamente los primeros
q valores del perfil de pronésticos para el modelo MA(Q) seran
influenciados por los errores pasados y los demas valores seran
iguales a la media del proceso.

zn(h)= u h>q 6. 1%



6.2.3 PRONOSTICOS PARA MODELOS ARMA

Se puede definir al modelo ARMA(1,1) introduciendo la media de la

serie como

Z, - H BB - v a - 8a
z= a - ¢‘)y + ¢izl_‘ va - G‘al_‘ (S, 1
reexpresado para el perfodo t = n + 1
Z a - ¢‘)y + ¢‘zn va - e‘a“ 16,17
los pronésticos generados secuencialmente son
zn(1)= a - ¢‘)u + ¢‘zn - elan
zn(h)= «a - ¢‘)u + ¢1zn(h - 1) h>1 (6. 18)

Para este proceso los residuales pasados solamente influyen en el
pronéstico del pertoedo 1. Similarmente al proceso AR{1) cada vez
que se prondstique mas en el futuro, el pronéstico tiende a la
media de la serie.

6.3 PRONOSTIGOS PARA MODELOS NO ESTACIONARIOS

Lo analizade en la seccién 6.2 se puede extender para incluir a los
modelos no estacic fos, r L wdo Unic: te zmj, Jsoy j>

G con los valores diferenciados vmj y resolver explicitamente para

Z . Y8 que el objetivo es pronosticar la serie original y no la
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serie diferenciada.

6.3.1 PRONOSTICOS PARA EL MODELO ARIMA(O,1,1)

El modelo ARIMA€0,1,1) se puede expresar introduciendo la media de
la serie diferenciada LA R e E! modelo es estaclonario en

las primeras diferencias w pero no lo es on la serie original z‘.

t

z -2 = +a -~8a (. 19
t -1 H L 1 L4

se reexpresa el modelo para el pertodo n + 1 y se resuelve en

términos de z
N+t

= +Z +a -8,a 6. 200
zn't H n ntt it n

ElL prondstico o6ptimo se obtiene reemplazando a por su medla

net
igual a 0 y utilizando z se calcula a_ como

a - z -2  -H* a‘an_‘ 6. 24)
los pronésticos seran

zn(1)= Hrz - exan

zn(2>= Mo+ zn(i)

z“(h)= o+ zn(h -1 h)>1 6. 22
Alternativamente se puede expresar (622) sustituyendo zn(h -~ 1
como

zn(h)= zn(l) +ucth -1 h>i 6. 29}

La ultima expresién iIndica que el perfil del prondstico es una
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linea recta con pendiente p e intercepto fgual al prondstice de un
periodo adelante.

St se tlene, por ejemplo, p = 100, a = 5, 9‘= 03 vy 2 = 80 los
n

prondsticos son los sigulentes:

n n+l n+2 n+3 nig n+s n+6
z 80 178.5 278.5 3785 478.5 578.8 4&78.5

que se calculan como sigue:
zn(1)= Bz - G‘Qn
= 100 + 80 -€0.3X¢(5)= 1785
zn(2)= oo+ zn(i)

= 100 + 178.5= 278.5
zn(3)= 100 + 278.5+ 378.5

200 -

500 -
400 -

300 -

-~ PRONOSTICO

woe 4 e e LIMITES INTERVALOS
DE CONFIANZA

T T T T ¥ T T
N Nntt nt2 n+9 n+éd Nt3 nedS

200 -

FIGURA 6.4 PRONOSTICOS DE UN MODELO ARIMA(O.1,%)
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632 PRONOSTICOS PARA UN MODELO ARIMAC(1,1,0)

El modelo ARIMA(1,1,0) se puede expresar lm;roduclendo la media de
la serie diferenciada

1-¢B)X1-8B¥2=6«a 6. 24)
1 t t
con & = 1 - ¢t)u la media de la primera diferencia v.= U - B)zt.

Se resuelve para z,

z= 5+l 4 ¢1)zz-1 - ¢‘zt_2 +a . 25

El horizonte de pronosticos con el error cuadratice minimo es
z (= &+ 1+ ¢z - b=z
zn(2>= -2 ¢ SRS ¢‘)zn(i) - ¢z

ZM=6+ A+ @¢d2Ch-1)-¢zch-2) hd>2 4. 260
n 1 n i n

Para inferir sobre el perfil de prondsticos de Z . Se analizara

primero el perfil de prondsticos de la serie diferenciada. Al
reexpresar (6.24) en términos de la primera diferencia se obtiene
‘\.= &+ ¢lvn +a
El perfil de pronésticos para este modelo es
v (= S AN

w2 6+ ¢gv D
n 1n

vihd=6+¢v h -1 6. 20
n tn
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Se sustituye progresivamente vn<h - 1) de <627) para legar a la
siguiente expresion

_ 2 -t h
V“<h)-<10¢1¢¢‘?...f¢‘)6?¢‘V“ . 20

El pronéstico de la primera diferencia tiende a la media de la
gerie u, teniendo un comportamiento similar al modelo AR
estacionario.

Para factlitar la inferencia sobre el prondstico de z Yy v, se
asume que ¢‘ > 0. Si el pronéstico para ia serie diferenciada
decrece hacla la media p con u > 0, el pronéstico para la serie
original se Incrementa a una tasa decreciente y eventual te este
crecimiento se acerca a la media de la serle diferenciada. El
perfil de pronésticos de ¥, Se acerca a u por debajo, por lo que
para una v negativa el perfil de z, mostrara primero un
daecrocimiente y posteriormente un crecimiento a una tasa media
cercana a u.

Por ejemplo, con los ©sigulentes datos se calcularan los
pronésticos, tanto para w_ como para z_

¢l= 0.6 &= 10 Z = 20 z =30

n-1

n~1 0 ntl n+2 nt3 4 n+5 n+s n+? nts n+9

v -10 4 12,4 17.4 20.5 22.3 23.4 24.0 24.4 24.7

n

Zz 30 20 24 36.4 64.8 90.3 116.2 141.7 167.0 192.2 217.3

n

Las siguientes figuras muestran las graficas para cada una de estas
series:



<

o T T T T T T T Th "
-8 1 2 a 4 -] < ? . -
-10 o -

200

h
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~1 1 2 b} 4 3 d ? -] i 4

FIOQURA 6.5 PRONOSTICOS DEL MWODELC ARIMA{L, 1,0}

La recuperacién de las prediccionres para cualquier serfe z a
partir de las predicciones elab d para las series diferenciadas

se lleva a cabo de manera similar.

Adicionalmente, si el modelo estimado fue para la transformacién
logaritmica de la serie original Z» denotada por v, = log(zt), el
mado de recuperar las predicciones de los valores futuros de z, es

1 (6. 200
E(z“h)- exp [Ezuh + 3 var[a‘(h)]]
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donde al(h) denota al error de predicciéon h periodos hacia el
futuro. Dependiendo del tamafie de la varianza del error de
prediccién la expresion anterior supondra una diferencia
significativa o no con respecto a la simple alternativa de hallar
la funcién exponencial de los valores de Ezhh.

6.4 INTERVALOS DE PRONOSTICOS

Adicionalmente al prondéstico puntual que se obtiene para los
modelos, se desea inferir sobre la incertidumbre alrededor de estos
puntos. Para ello debe calcularse el error estAndar del pronastico
y construirse sus limites de confianza en bandas de *2SE.

Para el calculo de los errores estandar de los pronbétlcos es
preferible utilizar la forma ‘"error shock” de los modelos ARIMA,

"

esto es, repr ar al del und te en términos de loz

A,

errores S y p

P

tes

va o+ ... (6. 30}

z = a ¢+ a +
L wl (52 2 -2

8
Los valores de los parametros Vo ¥, dependen del modelo
ARIMA en particular. En el capttulo III se utiliz6 la forma ‘error
shock” para la representacion de la funclén memoria de los procesos
estacionarios. Por ejemplo, para el modelo AR(1) se encontré que

¥,= ¢‘, ¥,= ¢f y en general ¥= ¢:‘ (ver ec. 329).

El pronédstico éptimo zn(h> puede expresarse utilizando €(6.30>

zn(h)= LACHR R A (6. 31)



Como resultado, el error de pronésticos de h pertodos adelante es

an(h)=z + ypa +... vy a (. 32)

neh 1 neh-1 h-t n+t

la varianza del error de pronédsticos es

2 2 2 z 2
Var(an(h)lz E(a"(h)h C1e LR AR wh_‘)cr° 5. a9
Conforme el horizonte de prondsticos se alarga, las varianzas del

error no decaen monotonamente
varfa (h))- Varia Ch-13)= o2y > 0 (. 941
n n a h-1

Lo que Intuitivamente indica que la incertidumbre crece conforme se
prondstique cada vez mas en el futuro.

Si se asume que los términos de error a, estAn normalmente
distribuldos, se puede caracterizar la distribucién de pronésticos
fn,h(z>' Esta distribucién de prondsticos se distribuira
normalmente como una variable aleatoria con media zn(h) y varianza
Vax-(an(h)], por lo tanto, si se establece un intervalo de confianza
al 95% para Z .. 5€ tiene

zh<h> * 1.9ésE(an(h)] ©. 3%
el error estandar de pronésticos (SE),  se define como la ratz

cuadrada de la varianza de prondsticos de <6.33). Para el calculo
de los limites de confianza se requiere de las estimaciones de los

z
Vj Yy o,



CALCULO DE LOS

Para obtener los Llimites de probabilidad de los pronésticos es
necesario calcular previamente los valores de w‘, wz, P wh-x
del modelo ARIMA particular. Estos pesos y se pueden obtener de la
sigulente manera:

LA
LR AR LA
v’, = ¢‘wj_‘ oLt ¢ij_P - aj (6. 3

dondew°=1,wj=0pax-aJ<0y8j=0paraj>q.

Para el modelo ARC() los pesos V,‘ se obtienen de la sigulente

manera:
v, =1
LA
LR AR 4’:
v, = ¢f

La correspondiente varianza del error de pronésticos utilizando
633> es

2 4 2th-1), 2
Varia (WOl = <1« &2 + @) o ... e BT D00

Conforme h es grande la varfanza de prondsticos tiende a la
varianza del modelo AR(1). En la figura 62 se representan los
intervalos de conflanza para el modelo ARC1).



Simllarmente, para el modelo MAC1) los pesos 'j se calculan como

LA

v, =8

Vj =0 i>1
Su correspondiente varlanza del error de pronédsticos es

Varia 1k o

Varfa ¢h)k= o¥ct « 85 h>1
n a 1

Por lo que la varianza del error de prondsticos para 2 o mas
periodos adelante equivale a la varlanza del modelo MAC1.

La varianza del error de prondsticos para los modelos estacionarios
se hace constante conforme h es mas grande y se va aproximando a la
varianza de cada modelo en particular.

Contrariamente, para los modelos no estaclionarios la varianza se
incrementa sin Hmite. Por ejemplo, para el modelo IMACL1):
-3

- +a -6
(S W t P

al expresarse en la forma "error shock” queda
ZEHoea o+ a - eth + 4 - 6‘)al_z + ...

por lo que los pesos y son constantes e iguales a Vj = 4= 8‘, para
3 =1 2 . . . La varianza del error de pronésticos puede

calcularse como
Varfa (b)) oft1 + ¢h - DXL - 8O0
n o 1

Claramente se ve que conforme h se hace més grande, la varianza se
incrementa sin limite. Los limites de confianza del proceso IMA ge
ensanchan mas y mas conforme se va pronosticando en el futuro. C(ver
Ip grafica 6.4).



65  PRONOSTICOS PARA LA SERIE DEL PROCESO QUIMICO POR LOTES

En el capftulo anterior se estimé la serle del proceso quimico por
lotes utillzando los primeros 65 datos obteniéndose los sigulentes
resultados:

%= 56691 - 0,318z + 0.2152 o= 10.688
t t-1 L-2 a

€10.968> (0.126)> €0.126)>
El intercepto 56.4691 es una estimacién de 1 - ¢‘ - ¢!)u, por lo
que se obtiene la estimacién de u como fi= 5143, valor muy cercano
a la medla de los datos 65148, Los valores entre paréntesis

representan los SE del intercepto y de los parametros estimados.

Con estas estimaciones se procede a pronosticar para los siguientes
15 puntos de la serie:

oBs. V. L.I. PRONOSTICO L.S. VALOR
d on% 05N OBSERVADO
(1) {2y (9 {4 (1-B)

66 1.00000 36.27 57.22 78.17 59

67 -031759 24.93 46 .91 68.89 40

68 031608 31.15 54.11 77.06 57

69 -0.16873 26.38 49 .60 72.93 54

70 012161 29.22 52.58 75.95 23

71 -0.07494 27.25 50.67 74.08

72 0.04997 20.48 51.92 75.36

78 -0.03200 27.66 51.11 74.56

74 002092 28.18 51.63 76.09

76 -001353 27.84 51.29 74.75

76  0.00880 28.06 51.51 74.97

77 -0.00571 27 .91 51.37 74.63

78 000371 28.01 51.46 74.92

79 -0.00240 27.95 51.40 74.86

80 000156 27.98 51 .44 74.90




El cAlculo de los prondsticos puntuales se sefiala a continuacién y
se pr t.an en la col 3 del cuadro anterior:

2z (1) = 56.691 - 0318z + 02152
n n n-d

= 86.691 - 0.318¢(39> «0.215¢60>= §7.22
z (2) = 56.691 - 0.3182n(‘1) + 0.21.9zh

n

= 56.691

0.318€57.22> +0.219¢39)= 4691

La varianza del error de prondsticos es

2 2 2 2
Var(an(h)]= A« LRI IR “’h-‘)"a

se utiliza €6.33) para el calculo de los pesos y:

¥, =1
v, = ¢, = -031759 + 0 = -0.31759

¥, = zp‘w‘ + ¢:z = =0.31759¢-0.31759) + 0.2152 = 0.31608
+ ¢y, = -0.31759€0.31608) +<€0.2152X¢-0.31759)

= -0.16873

los valores de y para todo el periodo a pronosticar se presentan en
la columna 1 del cuadro anterior. Después de 10 periodos los
valores de y empiezan a ser muy pequefios lo que refleja el hecho de
que no se agrega incertidumbre conforme se alarga el horizonte de
pronésticos.

Las varianzas para cada uno de los periodos a pronosticar son:
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Varla Dk o « ¥D0%= U1 + -031759)71010.608>% 12411
SEta (1= 1121 '
Varla )= <t + wf . w:)a:= [1 » €-0.31759 + €0.31608)°1€10.688>%
= 13590
SEle @)k 1171

varfa @3l 1 uy: .y: qu:)o:: 1+ -0.324>% €0.324)% -0.176>%1x
€10.598>%= 139.38

Una vez conocidas las varjanzas Cy por lo tanto, el error estandar
de prondsticos) se pueden construir los intervalos de confianza
para cada uno de los puntos pronosticados (la columna 2 presenta el
limite inferfor de los intervalos de conflanza y la columna 4 el
limite superior en el cuadro anterior):

Obsgervacién 66
zh(i) % 1.96SE(10.68)= 5722 * 196(10.688)= {36.27 , 78.17}

Observacién 67
zn<2> + 1.96SEC11.21)= 46.91 * 1.96(11.214)= [24.93 , 68.89]

Observacidén 68
zn(3) * 1.96SEC11.71)= 54.11 * 196C11.711)= [3115 , 77.06]

y ast sucesivamente hasta la observacién 80.

La figura 6.6 muestra la grafica de los puntos pronosticados y sus
correspondientes bandas de confianza. Se puede observar que después
de 10 prondsticos los prondsticos restantes son constantes, con un
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valor fgual a 514 que es la media estimada de la serie. Asimismo,
los fntervalos de confianza para estos prondsticos ya no se
ensanchan lo que refleja la estacionaridad de la serie original

80.

PROROSTICO

JERIE ORIGINAL

FIQURA 6.4 PRONOSTICOS EL PROCESO QUINICO POR LOTES



6.6 ACTUALIZACION DE PRONOSTICOS

Al disponerse del valor de la sigulente observacion z. Se
pueden ajustar los prondsticos para los sigulentes periodos. Esto

puede ser generado en 2 formas':

1 Actualizaclén secuencial de pronésticos: Con el nuevo date se
procede a reestimar los parametros del modelo, Asimismo se
aplican nuevamente las pruebas de validacién para verificar si
el modelo sigue slendo adecuado y se calcula el pronéstico
para el sigulente perifodo. Se espera que los valores de los
parametros no cambien mucho al estimarse con un nuevo dato, en
en caso contrarlo se debe dudar de la estabilidad del modelo.

2) Pronésticos adaptativos: Bajo este enfoque no se reestiman los
parametros del modelo, pero si se cambia el punto de origen de
los pronésticos para incorporar el nuevo dato disponible.

19 Se puedse consultar més a fondo mobre este punto a G. Box y O,
Jenkins, Op. cit. p. B4 y ss.



CONCLUSIONES

Aun cuando un gran numero de libros se han editado para el anallsis
de series de tiempo desde lo escrito por G. Box y 6. Jenkins en
1970, pocos se han preocupado por presentar un nivel accesibie para
el estudiante con poco entrenamiento estadistico. Entre los
esfuerzos mas vallosos en este sentido se puede mencionar los
realizados por W. Vandaele (1976) y Ezequiel Uriel J. (1985).

Al fgual que ellos, en la presente disertacién se intentd construir
la intuicién del analisis de series de tiempo. Es decir, se detalla
por una lado la parte teérica de los principales modelos pero al
mismo tiempo se confrontan con serfes simuladas o reales, que

refuerzan el aprendizaje de cada uno de los procesos.

Concretamente, en e! capitulo II al introducirse el concepto de
estacionaridad y como transformar una serie no estacionaria en
estacionaria, se utilizé la serie real del Turismo Receptivo en
México que posee las principales caracteristicas de una serie no
estacionaria <(existencia de wuna tendencia, varfanza creciente y
estacionalidad), que la hace adecuads para el desarrollo del
capitulo.

En el capitulo III en el analisis de cada uno de los procesos se
presentaron las graficas y sus correspondientes funciones de
autocorrelacién de series simuladas simples. Estas series simuladas

se generaron en base a estructuras autorregresivas, de medias



méviles y mixtas que engloban los comportamientos mas comtnes de
los procesos.

El estudio previo de series simuladas permiten al estudiante se
familiarice con los comportamientos de las series reales y su
posterior identificacién. Este analisls se da en sentido inverso al
analisis de una serie real, aqui se conoce la estructura generadoi-‘a
y se estudia el comportamiento de la serie resultante, mientras que
con una serie real se analiza su comportamiento para encontrar la
estructura que la generd.

Por su parte, en el capitulo IV se presenta el método de estimacion
no paramétrica, se ejemplifica con series simples que permiten la
comprensién de! proceso iterativo. Sin embargo, considerando que en
la actualidad se hace necesario el uso de ordenadores para el
tratamtento de serfes reales, se presenta adicionalmente las
estimaciones realizadas a tr#vés del paquete TSP (Time Series
Proccesor), debido a que es uno de los paquetes con que el
estudiante estA mas familiarizado en la facultad.

Es la serie del proceso quimico por lotes con la que se ejemplifica
principalmente toda la metodologia, desde el calculo de las
funciones de aut.ocorrelacién y autocorrelacién parcial, 1a
identificacién de la serie, estimacién y valldacién de los modelos
tentativos, hasta la generacién de pronésticos. El seguimiento con
esta serie en cada uno de los capitulos permite la comprension
global de la metodologia.

Por lo tanto, con los elementos aqui manejados es posible analizar
muchas de las series de tiempo reales econtmicas y no econémicas.
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La metodologia debera utilizarse como una herramienta adicional del
anslisis macroecondmico y microeconémico y el uso mecanicista de
ézta  pued ducir a lust errd Final te, hay que

considerar, que no es el prondstico del tiempo ei que produce la

Nuvia.
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ANEXO ESTADISTICO



Serfe 1: Affuencia Total del Turismo Receptivo en México
1970-1984). Miles de turistas. Fuente: Secretaria de
Turismo.
MES \ ARO 1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977
ENERO 161 .4 186.7 215.8 242.0 252.9 253.3 252.6 235.4
FEBRERO 170.1 187.4 226.4 244.9 271.8 264.4 270.4 260.6
MARZO 214.6 176.3 280.4 270.5 295.3 327.5 267.3 268.0
ABRIL 143.3 219.8 2099 283.0 296.4 216.2 279.2 289.0
MAYO 180.2 180.9 195.2 238.0 244.8 237.3 230.2 222.1
JUNIO 213.9 222.8 276.1 286.6 301.9 280.1 255.1 257.¢
JuLio 236.4 269.9 297.0 305.8 317.1 303.8 288.8 329.2
AGOSTO 222.3 237.5 262.1 314.4 321.0 305.3 259.7 283.6
SEPTIEMBRE 130.5 146.2 178.7 191.8 184.4 173.7 175.1 197.5
OCTUBRE 149.0 177.7 206.3 220.5 235.2 233.7 231.4 235.0
NOVIEMBRE 171.4 201.6 222.7 270.2 277.2 260.3 238.8 267.3
DICIEMBRE 256.9 302.6 344.0 358.6 364.2 3I62.2 358.4 401.5
MES \ ARO 1978 1979 1980 1981 1982 1983 1984 1985
ENERO 292.7 332.6 363.8 341.4 320.1 356.1 398.2 380.6
FEBRERO 312.0 357.3 374.9 359.0 333.2 394.8 446.7 409.6
MARZO 368.0 377.3 407.6 358.6 344.0 486.3 8507.2 469.4
ABRIL 277.4 357.0 3311 347.8 331.8 393.2 392.4 341 .5
MAYO 270.4 304.5 326.0 317.8 295.8 371.1 357.9 322.8
JUNIO 300.5 351.9 334.5 330.9 300.0 401.6 370.7 344.6
JULIO a58.4 358.6 352.2 356.1 344.5  450.2 370.0 341.1
AGOSTO 330.1 373.0 365.2 333.3 318.9 382.9 369.0 359.2
SEPTIEMBRE 237.1 245.3 226.0 238.7 221.6 281.2 251.0 212.0
OCGTUBRE 248.7 284.6 279.6 280.0 257.1 332.2 295.8 246.5
NOVIEMBRE 318.3 324.7 327.1 317.1 272.1 382.3 375.0 319.7
DICIEMBRE 440.1 466.7 455.8 450.8 428.7 S517.4 620.0 460.4




Serie {. Continua . . .

MES \ ARO 1986 1987 1988
ENERO 362.2 456.5 516.6
FEBRERO 380.8 472.6 544.7
MARZO 476.3 533.7 636.0
ABRIL 341.8 451.7 465.2
MAYO 359.1 418.8 410.6
JUNIO 385.9 433.3 431.6
JuLio 390.0 445.4 495.1
AGQOSTO 410.0 449.4 428.7
SEPTIEMBRE 250.5 310.0 302.9
OCTUBRE 329.4 397.3 355.6
NOVIEMBRE 414.0 447.4 425.5
DICIEMBRE 528.1 581.2 669.6
Serie 1.1 Logaritme de la serie del Turismo Receptivo en
Mésxico 1970-1984).
MES N\ ARO 1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977
ENERO 5.08 5.23 5.37 5.49 5.83 5.53 5.53 5.46
FEBRERO 5.14 §.23 5.42 5.80 5.61 5.8 5.60 5.86
MARZO 5.37 5.17 5.64 5.60 5.69 5.79 5.59 5.69
ABRIL 496 65.39 535 6565 5.69 65.38 65.63 5.67
MAYO 5.19 5.20 85.27 5.47 5.50 65.47 5.44 5.40
JUNIO 5.387 5.41 5.62 5.66 8.71 5.64 5.54 5.68
JuLio 5.47 8.0 8.69 5.72 8.76 5.72 5.67 5.80
AGOSTO 5.40 5.47 5.57 8.75 5.77 B5.72 5.56 5.65
SEPTIEMBRE 4.87 498 5.19 526 5.22 6.16 5.17 5.29
OCTUBRE §.00 5.18 5.383 85.40 5.46 5.45 ©5.44 5.46
NOVIEMBRE 5.14 5.81 6541 560 5.62 5.56 5.48 5.59
DICIEMBRE 5.55 8.71 5.84 5.8 5.90 5.89 5.68 6.00
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Serie 1.1 Continua . . .

MES \ ANO 1978 1979 1980 1981 1982 1983 1984
ENERO 5.68 §5.81 590 583 §.77 5.88 5.99
FEBRERO 574 ©5.88 G.93 8.88 §5.81 5.98 6.10 6.
MARZO 5.91 5§93 6.01 688 6.84 6.19 6.23 6.
ABRIL 5.6 658 68 658 58 6597 6597 5.
MAYO 5.60 §.72 6§79 576 6.6 85.92 6§.88 5.
JUNIQ 5.71 56866 6581 6580 570 6.0 §.92 8.
JULIO 5.8 5.88 5.86 6588 65.84 06.1% 5.91 5.
AGOSTO §.80 G.92 6.90 &.8¢ 5§76 6.95 5.91 8.
SEPTIEMBRE §.47 65 5,42 548 6S.49 5.64 6563 5.
OCTUBRE 5§82 6.65 65.63 65.63 8.56 5,81 5.69 S.
NOVIEMBRE §.7¢ 6.78 5.79 B5.76 65.61 §.95 593 5.
DICIEMBRE 6.09 6.15 ¢6.12 6.11 6.06 6.25 6.28 o.
MES N\ ARO 1986 1987 1988

ENERO’ 5.89 6.12 6.26

FEBRERO 5.04 6.16 6.30

MARZO 6.17  6.28 G6.46

ABRIL §5.83 d6.11 6.14

MAYO S.88  6.04 6.02

JUNIO 5.96 6.07 6.07 -

JuLio §.97 6.12 6.20

AGOSTO 6.02 6.11 6.08

SEPTIEMBRE §.52 5.74 5.71

OCTUBRE 5.80 5.98 §.87

NOVIEMBRE 6.03 6.10 6.05

DICIEMBRE 6.26 6.37 06.5%
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Serfe 1.2

Serfe de la primera diferencia del logaritmo de la
serfe de! Turismo Receptivo en Mexico (1970-1984).

MES \ ANO 1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977
ENERO - -0.32 -0.34 -0.35 -0.35 -0.36 -0.36 -0.42
FEBRERO 0.05 0.00 ¢.05 0¢.01 0.07 0.04 0.07 0.10
MARZO 0.23 -0.06 ©0.21 0.10 0.08 0.21 -0.0% 0.03
ABRIL -0.40 0.22 -0.29 0.05 0.00 -0.42 0.04 0.08
MAYO 0.23 =0.19 -0.07 -0.17 -0.19 0.09 -0.19 -0.2¢6
JUNTO 0.17 0.2 0.35 0.19 0.21 0.17 0.10 0.15
JULIO 0.10 0.19 0.07 0.06 0.05 0.08 0.12 .28
AGOSTO =0.06 =0.13 -0.13 0.03 0.01 0.00 -0.1% -0.15
SEPTIEMBRE | -0.53 -0.49 -0.38 -0.49 -0.85 -0.56 -0.39 -0.36
OCTUBRE 0.13 0.20 0.14 0.14 0.24 0.30 0.28 0.18
NOVIEMBRE 0.14 0.13 0.08 0.20 0.6 0.11 0.03 0.12
DICIEMBRE 0.40 0.41 0.43 0.28 0.27 0.33 0.41 0.41
MES \ ARO 1978 1979 1980 1961 1982 1983 1984 1985
ENERO -0.32 -0.28 -0.25 -0.29 -0.34 -0.19 -0.26 -0.31
FEBRERO 0.06 0.67 0.03 0.03 0,04 0.10 0.11 0.07
MARZO 0.17 0.08 008 0.00 003 0.21 0.13 014
ABRIL -0.28 -0.06 -0.2¢ -0.03 -0.04 -0.21 -0.26 -0.32
MAYO -0.03 -0.16 -0.02 -0.09 -0.11 ~0.06 -0.09 -0.06
JUNIO 0.14 0.14 0.03 0.04 0,00 0.08 0.04 0.07
JuLio 0.18 6.02 0.05 0.07 0.14 0.11 0.00 -0.0%
AGOSTO -0.08 0.04 0.04 -0.07 ~0.08 -0.16 0.00 0.05
SEPTIEMBRE | -0.33 -0.42 -0.48 -0.33 -0.36 ~-0.31 -0.39 ~-0.63
OCTUBRE 0.05 0.18° 0.21¢ 0,16 0.15 0.17 0.16 0.15
NOVIEMBRE 0.28 0.43 0.6 0.12 0.06 0.14 0.24 0.26
DICIEMBRE 0.32 0.3¢6 0.33 0.35 045 0.30 0.33 0.38
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Serie 12 Continua . ..

MES \ ARO 1986 1987 1988

ENERO ~0.24 -0.14 -0.12

FEBRERQ 0.05 0.03 0.05

MARZO 0.22 0.12 0.15

ABRIL -0.33 ~-0.17 ~0.31

MAYO 0.05 -0.08 -0.12

JUNIO 0.07 0.03 0.05

JuLio 0.01 0.05 .0.14

AGOSTO 0.05 -0.01 -0.12

SEPTIEMBRE -0.49 -0.37 =-0.37

OCTUBRE 0.27 0.25 0.16

NOVIEMBRE 0.23 0.12 0.18

DICIEMBRE 0.24 0.26 0.45
Serie 1.3 Serie de la primera diferencia regular y estacional

del logaritmo del Turismo Receptivo en México.
€1970-1984).

MES \ ANO 1970 1971 1972 1978 1974 1978 1976 1977
ENERO - - -0.02 -0.0% 0.00 -0.01 0.00 -0.06
FEBRERC - =0.05 004 -0.04 0.06 -0.03 0.03 0.03
MARZO - ~0.29 0,27 -0.11 -0.02 0.13 =-0.23 0.04
ABRIL —- 0.62 -0.54 0.33 -0.04 -0.42 0.46 0.03
MAYO - -0.42 0.12 -0.10 -0.02 0.28 -0.29 -0.07
JUNIO - 0.04 0.14 -0.16 0.02 -0.04 -0.06 0.04
JuLrio - 0.09 -0.12 -0.01 -0.02 0.03 0.04 0.12
AGOSTO -- =0.07 0.00 0.15 -0.02 -0.01 -0.11 -0.04
SEPTIEMBRE - 0.05 0.10 -0.11 -0.06 -0.01 0.17 0.03
OGTUBRE - 0.06 -0.05 0.00 0.10 0.05 -0.02 -0.10
NOVIEMBRE - -0.0¢ -0.08 0.13 -0.04 ~-0.06 -0.08 0.09
DICGIEMBRE - 0.00 003 -0.18 -0.014 0.06 0.08 0.00




Serie 13 Continua
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Serie 2. Ventas mensuales. Fuente: Chatffeld y Prothero (1973).
Tomado de Applied Time Series and Box Jenkins Models.

MES N\ ARO 1966 1967 1968 1969 1970 1971
ENERO 223 346 518 613 628
FEBRERO 104 261 404 392 308
MARZO 20 107 224 300 273 324
ABRIL 79 85 141 210 322 248
MAYO 78 (] 148 196 189 272
JUNIO 91 99 145 186 257
JULIO 167 135 223 247 324
AGOSTO 169 211 272 343 404
SEPTIEMBRE 289 3588 445 464 6877
OCTUBRE 347 460 560 680 838
NOV IEMBRE 375 488 612 714 895
DICIEMBRE 203 326 467 610 664
Serie 3. Proceso quimico por Iotes. Fuente: Jenkins y

Watts (1968) Tomado de Time  Serfes Analysis:
Forecasting and ‘Control

OBSERVACIONES
1-15 16 - 30 31 - 48 46 - 60 61 - 70

47 44 50 62 68
64 80 71 44 a8
23 55 56 64 850
71 7 74 43 60
38 74 80 52 39
64 51 68 38 59
58 57 45 89 40
41 50 54 55 87
89 60 36 41 54
48 48 54 53 23
71 87 48 49
85 50 65 34
57 45 45 35
40 25 57 54
58 59 50 45




Serie 4. Casos= notificades de paludismo en México (1976-1979).
Fuente: SS.A. 1982 Unidad de Informacién.

MES \ ARO 1976 1977 1978 1979
ENERO 1526 1138 1113 2071
FEBRERO 1280 1108 1050 1287
MARZO 1251 1466 1107 1201
ABRIL 892 959 987 882
MAYO 1148 1139 948 1618
JUNIO 1294 1652 875 1052
JuLio 1750 1839 1139 1784
AGOSTO 1821 2371 2446 2491
SEPTIEMBRE 2727 2137 2636 2290
OCTUBRE 2071 2033 2996 2503
NOVIEMBRE 1580 2471 2924 2245
DICIEMBRE 1278 1408 1532 1559

Serie 5.  Nacimientos ocurridos en México. Fuente: INEGE, SP.P

ANO NAC. ARO NAC. ARO NAC.
1989 865,081 1955 1,377,917 1971 2,231,399
1940 876,471 1986 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 1,589,606 1975 2,429,424
1044 988,119 1960 1,608,174 1976 2,369,677
1948 909,093 1961 1,647,006 1977 2,401,909
1946 994,838 1962 1,706,481 1976 2,346,302
1047 1,079,816 1963 1,756,624 1979 2,448,774
1948 1,090,867 1964 1,849,408 1980 2,428,499
1949 1,123,388 1968 1,888,171 1981 2,530,662
1950 1,174,947 1966 1,954,340 1982 2,892,849
1951 1,183,788 1967 1,981,363

1952 1,195,209 1968 2,086,251

1983 1,261,775 1969 2,068,902

1954 1,339,837 1970 2,132,630




Serfe 6. Precfo diarios de las acciones de IBM (17 mayo 61 al 02
noviembre 62). Fuente: Sudhskar M. Pandit y Shien-Ming

7

Wu.
OBSERVACGCIONES
1~35 36-70 71-105 106-140 141-175 {176-210 211~-245 246-280
460 475 515 575 577 532 551 451
457 478 519 580 877 525 561 453
452 473 523 564 578 542 545 446
459 474 519 585 580 555 847 455
462 474 523 590 586 558 547 452
459 474 531 590 583 551 537 457
463 465 847 603 581 551 539 449
479 466 551 599 576 552 538 450
493 467 547 596 871 553 533 435
490 471 541 585 575 557 525 415
492 471 648 5687 878 557 613 398
498 467 549 565 573 540 510 399
499 473 545 584 577 547 521 361
497 481 549 583 582 545 521 383
496 480 547 592 584 548 521 393
490 490 543 592 579 539 523 385
489 489 540 596 872 539 516 360
478 489 539 596 877 535 511 364
487 465 532 595 571 537 518 365
491 491 517 598 560 535 517 370
487 492 527 598 549 536 520 374
482 494 540 595 556 537 519 359
479 499 542 595 557 643 519 335
478 498 538 592 563 54¢ 519 323
479 500 541 588 564 546 518 306
477 497 541 582 547 547 518 333
479 494 547 876 541 548 499 330
475 495 558 578 559 549 485 336
479 500 559 589 553 553 454 328
476 504 587 585 583 553 462 316
476 513 557 580 683 552 473 320
478 511 560 579 547 551 482 332
479 514 571 584 550 550 486 320
477 510 571 581 544 553 475 333
476 569 569 581 541 554 459 344
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Serie 6. Continua . ., .

OBSERYACIONES

281-315 316-350 351- 369

339
350
351
350
346
350
339
378
379
376
382
a70
365
367
372
373
363
371
369
a7e
387
387
376
385
385
380
373
82
377
376

386
387
386
389

379 -

394
393
409

411

409
408
393
391
388
396
387
383
388
382
384

382

383
383
388
395
392
386
383
377
364
369
3585
350
353
340
350
349
358
360
360

366
359
356
355
367
357
361
358
348
343
330
340
339
331
345
352
346
352
387




Serfe 7. Serie simulada para un procesoc AR(1) con ¢‘- 0.8
OBSERVACIONES
1-15 16-30 31-45 46-60 6173 76-90 91-105 106-120
0.68 -0.21 3.95 2.18 1.90 -2.15 -2.78 -2.03
1.69 3.17 5.10 -0.53 -2.80 -0.79 -1.53 -0.99
1.10 2.76 4.80 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
1.14 5.86 ~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 -2.08 -1.90 -0.66 2.53 ~-3.27
0.59 2.66 -0.97 -0.19 -1.50 -1.89 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 -2.18 1.38 1.13 -1.59
0.88 4.53 -0.43 2.60 -1.89 1.26 -4.38 -1.64
1.00 2.49 ~0.93 6.34 3.26 -0.40 -3.40 ~0.87
-1.84 5.06 2.08 3.42 1.54 0.65 -5.95 -0.82
-3.66 3.88 2.73 3.45 -1.22 -2.96 ~3.21 -1.19
2.05 6.79 0.18 4.42 -3.07 -1.41 -4.43 2.77
Serfe 8. Serie simulada para un proceso AR(1) con 1-’: -0.8
OBSERVAUCIONES
1-15 16-30 31-48 46-60 61-758 76-90 91-10S 106- 120
0.68 1.02 -1.4¢ 1.80 3.42 1.83 -2.71 3.35
1.69 0.99 2.28 -2.40 -4.96 -1.99 2.73 0.81
2.58 2.29 -1.68 2.18 0.75 3.62 -0.99 -2.95
-1.15 -0.07 4.12 0.94 -0.81 -4.26 -0.44 0.52
1.61 3.56 -4.83 -3.96 3.23 1.28 3.83 2.85
-2.80 -2.91 -0.19 -1.08 -1.33 -1.94 1.22 ~1.72
-1.26 3.01 -2.85 ~3.34 -0.22 0.74 -1.82 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 -0.11¢
-0.86 4.27 4 .44 1.36 -4.41 -2.82 -0.31 0.42
- 3.81 1.32 -0.16 ~1.66 1.68 2.22 -3.16 2.45
-1.24 0.26 -1.47 5.88 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 0.30 2.07 0.29 -5.04 3.15 -2.42
1.20 4.29 -1.35 -2.27 -2.86 2.86 -1.65 2.53




Serie 9, Serie simulada para un proceso AR(2)

con ¢‘= 1.5y ¢z=-0.9

OBSERVACIONES
1~-1§  16-30 31-45 46-60 61-78 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 -§.23 0.28 -9.89 10.806
-1.12 0.38 5.52 -4.40 -12.41 2.26 -10.31 11.71
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 0.81 8.48 3.05
-0.40 5.78 -6.74 0.79 ~2.02 -1.28 13.52 -2.56
0.65 7.02 ~8.23 3.09 4,05 -0.73 16 .46 -9 .86
~0.10 4.33 ~7.35 1.87 V.66 -2.87 11.97 -12.83
-7.04 -0.17 -4.82 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 1.56 1.68 -0.73 2.43 -14.37 ~0.58
0.76 -1.91 4.23 3.18 -3.56 §.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 §.22 -3.31 1.45 -9.67 6.9
7.04 7.12 3.41 8.17 -2.35 -3.03 -2.34 7.21
Serie 10. Serie simulada para un proceso MA(1) con e’= 0.8
OBSERVACGCIONES
1~185  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
-0.3% 0.89 3.17 -0.33 -1.00 3.03 0.06 0.44
1.49 2.59 -0.44 -0.86 3.12 -2.82 -0.88 1.47
0.92 0.69 -3.86 -3.03 1.20 -1.54 .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 ~0.86 -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 1.86
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 4.47 2.82 ~4.44 2.20 -0.62 0.04 -1.52
0.14 0.72 ~0.03 0.97 0.49 -0.59 1.858 0.42
2.44 -0.43 1.36 §.61 1.01 5.30 0.99 -1.53




Serie (1. Serfe simulada para un proceso MAC2> con 9‘- 1.8y 9:--0.9

OBSERVACIONES

1-15 16-30 31-45 46-60 61-75 76-90 91-105 106-120
-2.147 -0.77 -2.70 1.88 -1.58 -0.24 -5.47 3.31
2.3 1.23 2.96 -4.04 3.42 0.67 2.30 1.82
1.33 3.60 -8.62 1.47 ~1.90 -0.23 2.90 4.92
-1.82 0.63 1.77 -~3.50 1.53 -1.50 -1.30 -1.52
1.21 1.70 -1.87 0.90 0.10 2.45 0.69 -0.49
1.68 -0.42 -0.81 -3.04 3.82 -2.47 -0.16 -3.67
-3.67 -2.43 -0.93 3.43 -3.08 -2.48 2.09 1.05
2.16 8.20 5.94 -5.84 2.78 -0.12 -0.19 2.18
-1.90 -3.13 -2.52 4.31 ~0.16 -4.72 -0.53 -2.88
0.7 -1.03 -0.07 3.58 4.14 -1.70 2.13 2.05
-1.89 4.81 -0.68 -3.36 1.28 0.04 -0.84 -1.12
-8.68 0.89 0.95 -1.83 1.12 -3.76 2.80 -2.26
8.85 2.21 -1.27 3.87 ° 1.92 2.68 ~-1.77 4.87
~6.73 -4.00 4.10 1.27 1.20 2.48 3.33 -8.74
5.84 -0.89 -4.41 1.40 -2.82 1.35 -1.34 4.44

Serfie 12. Serie simulada para un proceso ARMAC1L,1) con ¢‘=0.5 y 9‘=-0.5

OBSERVACIONES

1-15 16-30 31-45 46-60 61-75 7690  91-105 106-120

2.28 -0.898 2.67 1.12 -1.24 -1.81 =-2.32 2.81
2.82 2.97 0.41 -1.65 - -1.67 0.39 2.34 -0.28
0.74 2.80 0.06 4.27 -4.26 0.63 1.29 -0.37
0.16 4.24 2.83 -0.27 1.06 -1.83 0.16 -0.66
1.80 1.38 -2.92 -0.71 0.9¢ -0.34 6.13 0.18
-4.04 0.23 -2.64 ~3.53 -0.03 -2.20 1.64 0.21
-2.48 1.04 -1.81 -0.42 -3.36 ~0.48 1.06 ~0.89
2.76 0.96 -1.28 -0.73 1.60 2.88 -0.82 -3.47
-4.42 -0.74 -3.08 6.33 0.61 1.09 ~0.79 -3.48
0.78 4.02 4.43 0.11 ~1.94 281 -1.74 3.86
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 -0.114
2.40 2.33 1.88 1.47 0.38 -1.42 -4.14 1.03
-5.28 2.62 1.18 ~2.80 -2.22 -3.72 -0.61 ~2.22
3.83 4.58 -0.62 -0.14 ~0.42 -1.18 -1.65 8.92




GLOSARIO

Autocorrelacitn

Coeficiente memoria

Correlograma

Diferenciacién

Ergodicidad

Estacionalidad

Estacionaridad

Fentmeno Aleatorio

Filtro lineal

TERMINOS

Grado de asociacién entre unz observacion

en el tiempo t y una observacién en el
tiempo ¢ ~ k

Coeficiente del término de error a, cuando

el proceso se expresa en su forma
error-shock.

Grafica de las autocorrelaciones a
diferentes rezagos de un proceso
estocastico, también denominado como
funcién de autocorrelacion.

Substracciéon de los valores de las
observaciones de una sobre otra en un
orden de tiempo establecido con el objeto
de eliml el p te de tendencia y/c
estacionalidad.

Propiedad de wun proceso para considerar
validas las di de las tras de una
sola reauzacién como apro)dmaclones de
las correspor tes blaci 1

P

Movimientos ciclicos de corta duracién que
aparecen afio tras aflo con clerto grado de
regularidad.

Cuando las propiedades de un proceso
estocéstico mo son afectadas al realizar
un despl fento en el tiemp Es decir,
su media y varianza permanecen constantes.

Fentmeno cuyo resultado dependen del azar.
A los resultadas de un experimento
aleatorio se les denomina como puntos
muestrales y al agregado de los puntos
muestrales se le llama espacio muestral.

Proceso mediante el cual la serie

observada se transforma en un proceso de
ruido blanco.
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Funcién memoria

Media de un proceso

Modelc autorregresivo

Modelo de medias
moviles

Observacién
aberrante

Parsimonia

Proceso estocastico

Realizacién de un
proceso estocastico
Residuales

Ruido blanco

Serie de tiempo

Tendencia

Grafica de los coeficientes memoria a
diferentes rezagos de k.

Momento de primer
E<z ), E(z)), .
1 2

orden definido
- E(zh)= u.

como

Proceso en el que se utilizan Ias
magnitudes precedentes de una variable
para explicar ésta en base a su
comportamiento histérico.

Proceso  estocastico que
movimiento periédico.

origina un

Observacién extrema que sale del
comportamiento general de la serie.

Representacién del proceso de series de
tiempo con el menor numero de parametros
posibles.

Swcesién  de
corresponden a
tiempo.

variables
momentos

aleatorias que
sucesivos del

Secuencia de observaciones generadas por
un proceso estocastico.

Diferencia entre los valores observados y
estimados.
Serie de variables
correlacion.

aleatorias sin
Coleccién de observaciones que han sido
generadas secuencialmente en el tiempo.

Cambioc sistematico en el nivel medic de Ia
serie.



Variable aleatoria Dado un experd to que gener o
muestral con sus puntos muesbrales E E ,

y probabilidades asociadas P(E‘).

P(Ez), . . . existe una regla para la cual
un nimero U asocfa cada punto del espacio
muestral.

Varianza Med{da de dispersién alrededor de la
media.

SIMBOLOGIA

z, Observaci6n de la serie en el tiempo t

v Serfe transformada mediante el filtro de

integracién para convertirla en estacionaria

t Orden de Ia observacién en una serie de tiempo
a, e Variable aleatorfa o shock

M Media de un proceso estecastico

az, }‘o Varianza del proceso estocastico

kk : Autocovarianza de orden k

P, Autocorrelacién de orden k

B Operador de retraso

v Operador de diferencias

d Grade de diferenciacién regular

D Grado de diferenciacién estacional



ARIMA

Orden del rezago en 1a diferenciacién
estacional

Pardmetro autorregresivo

Orden del parametro autorregresivo
Parametro de medias moviles

Orden del parametro de medias méviles
Parametro estacional autorregresivo

Orden del parametro estacfonal autorregresivo
Parametro estacfonal de medias méviles

Orden del parametro estacional de medias
méviles

Parametro del proceso en su representacién
error-shock

Autocorrelacién parcial

Esperanza matematica

Modelo autorregresivo

Modelo de medias méviles

Modelo autorregresivo y de medias mdviles

Modelo autorregresivo, integrado y de medias
méviles

funcién de Autocorrelacfén
Funcién de autocorrelacién parcial
Suma de residuales al cuadrado condicionados

Suma de residuales al cuadrado



Vector de valores iniciales de ia serfe para la

estimacién paramétrica

Vector de valores f{niciales
aleatoria.

Variahle aleatoria en la
condicionada

Prueba Q o de Portmanteau
Ji cuadrada

Periodo de datos observados
Horizonte de pronssticos

Prondstico de la variable z,

de Ia variable

estimacion no

Funcién de distribucion de prondsticos

Intercepto
Error estandar
Varianza

Covarianza
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