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INTRODUCCIÓN 

Derivado del uso generalizado de la computadora en la mayoria de tos 
ámbitos de trabajo, investigación, negocios, etcétera; asl como la creación de 
programas y paqueteria para eficientar y hacer posible realizar tareas que de otra 
manera serian imposibles o muy laboriosas. se vuelve una realidad la posibilidad 
de manejar grandes volúmenes de inforrnac16n para su ané.lisis y aún la inferencia 
sobre su comportamiento. sin necesidad de conocer la "caja negra" de las 
técnicas de anélis1s que se apliquen. 

Es necesario aclarar. sin embargo, que los datos manejados. los modelos 
implementados y el anahsís de resultados requ1eren de destreza y capacidad del 
analista para una acertuda interpretación 

Una gran vanedad de técnicas de an<lltsis estadístico pueden ser 
implementadas con ag1hdad y eficiencia, mediante sistemas de computo. por lo 
que actualmente, si bien es necesario que el Actuario cuente con la formación 
matemática para entender diversos problemas. también es indispensable que esté 
al dia en cuanto a los avances tecnolég1cos que !e permitan explotar su capacidad 
al máximo en beneficio de su t;aba¡o nied1ante !zi actualización profesio:1al. 

Por otro lo.do, la tecnología puede otorgarle mayores elementos de juicio al 
momento de elaborar predicciones a ¡=arL!" de la simulación de escenarios futuros. 

El ex110 en >r:::is n~·qoc1cs depende d·3 1a habilldad del empresa.-ic p::ira 
desarrcllar y ejecL:tar un pion estr~Hi.:g1co que vaya a 18 vanguardia de la 
organización Este pr::..c:~2so de planeac,on mvol'.Jcra un nUmcro 1moortantc de 
act1-.11dades relac:anad::.is. 

En eí case de una crgan1zac16n financiera que ¿1Cmirnstrc por ejemplo. 
port:;:;cfollos de 1nvers1on. tesorerias. 1-:-:esas de dinero, socieCades de inversión y en 
genera! cualqu:er actividad que 1mpl1que riesgo, el Actu;:mo debe pronostica: e: 
nivel de oferta y demanda de los './alares ob1eto de su act1v1dad en condiciones de 
incertidumbre. 

Genernlmente. !os efectc.s de pol1t1ca$ econom1cas. act1v:dades 
promocionales, competencia. expectativas sobic el desarrollo de aiguna actividad 
y en general todas las condiciones económicas y financieras que intervienen. 
deben ser consideradas para decidir por un plan óptimo de ejecución 
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En otras palaoras, después de que los datas relevantes han sido 
recopiladas y analizados. el Actuario debe elegir de una gama de escenarios 
razonables propuestos, el plan que máximize los resultados esperados. 

La teorla y practica del pronóstico merece gran consideración en la 
administración financiera, ya que hace una importante contribución a la función 
directiva. 

La incertidumbre, siempre presente en el pronóstico, representa uno de tos 
más amplios campos de estudio del Actuario. quien esta capacitado para efectuar 
pronósticos o estimaciones eficientes que den elementos para tomar dcc•s1ones 
de inversión. 

El hecho de que la mayoria de las firn1as empresariales y consumidores en 
potenc:a. basen importantes decisiones en sus expectativas sobre el futuro 
económico de sus respectivas actividades. crea una sustancial demanda de 
pronósticos de diversas ·.1ar:ab1es económicas y financieras. 

Tan ex-tensa ha sido esta demanda. '-1ue los servicios de agencias 
especializadas en asesorí<:i financiera han crecido notablemente, y aún más: 
pronósticos económicos de acaCén11cos. hombres de negocios y entrdades 
gubernamenta!es son amplrarnente difundidos por :os medios de corriur.1c:.1c1ón. 

Esta disciplina también considerada un arte por a!aunos autores. aporta 
también elementos para la medición del riesgo y sus efectos en la toma de 
deci51ones. 

La aportación de técnicas para el pronóstico de van<Jbles econón1icas y 
financ1e:as por medio del analisis estadistico es de relevante- importanci::i. dada la 
incertidumbre involucrada. Parece razonable que diversos profesionales 
otorgarian diferente importancia a una gran variedad de 1nf1uenc1zis econón1icas 
El juicio de quien pronostica se refleja no sólo en Ja ir'terpret~ción que dn a los 
datos generados por los modelos simulados por computadora, sino Q los modelos 
mismos. 

Las computadoras pueden generar pronósticos. pero lo hacen sobre la 
base de suposiciones hechas por el analista Una modeiac:ón y una correcta 
interpretación de resultados son tarea del Actuarro. A !o largo del presente 
trabajo se utilizaran !os paquetes para análisis estadístico. Excel 5.0 y 
Econometric Views far VVindows 1 1 B. de uso común en computadoras 
personales. 
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No sorprende que el pronóstico y su metodología generen gran 
controversia. Los usuarios del pronóstico esperan siempre un alto grado de 
eficiencia en el mismo. olvidando al mismo tiempo que el pronóstico en sí mismo 
tiene importantes consecuencias. 

Cuando el mercado se contrae, en respuesta al pronóstico de una recesión 
en el corto plazo, por ejemplo, se ha cambiado ya la base inicial de predicción de 
los analistas que efectuaron el pronóstico. La reacción inesperada del mercado a 
un pronóstico de esa naturaleza, puede incluso causar una recesión mas 
profunda. 

Ese es el dilema del Actuario cuando pronostica: pues el futuro como lo 
esperamos no existe. De hecho no puede. 

Agradezco especialmente al Actuario y M~estro en Ciencias Lucio Pérez 
Rodríguez ( .. J>), a la Lic. y Maestra en Economia Patricia Rodríguez López, y al Lic. 
Ricardo Zúñiga Alcántara, quienes me asesoraron en el desarrollo de este trabajo 
con sus sugerencias y comentarios para su mejor culminación. 

(-9) Este ~rabajo es también un homenaJe al profesor Lucio Pérez, con quien s.empre conte y quien 
me asesoró hasta el momento de su lamentable deceso Descanse en paz 



CAPÍTULO l . CONCEPTOS BÁSICOS 

. _ 



Repaso de conceptos estadisticos básicos 

Muchas de las técnicas de pronóstico están basadas en conceptos 
estadisticos fundamentales los cuales son generalmente repasados en textos 
financieros y estadísticos. 

La mayoria de los procedimientos hacen inferencias acerca de grupos de 
interés llamados poblaciones, después de seleccionar y medir un subconjunto de 
éste llamado muestra. Una cuidadosa selección de una muestra representativa y 
de suficiente tamano es un componente importante de un proceso de inferencia 
estadística que tenga un grado de riesgo aceptable 

Junto con la mferenc1a estadística. ta estadistica descriptiva constituyen las 
dos subdivisiones de la estad\st1ca Los procedimientos de la estadística 
descriptiva son usados para resumir y describir colecciones de datos con el fin de 
que sus componentes se vuelvan obvios y puedan ser usados en el proceso de 
toma de decisiones. 

La manera mas ccmún de describir un gran conjunto de valores es 
promediandolos Es decir n través del cálculo de la media: 

o:x 
¡..t = -----

N 

donde ~X representa la suma de todos tos valores de la población, 
N representa et tamaiío de la población 

Y en el caso de la media muestra\ X se calcula con: 

donde ~ representa la suma de todos los valores de la muestra. 
n representa el tamaño de la muestra. 
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Adicionalmente. para medir la dispersión alrededor de la media se calcula 
la desviación estándar. Dicha medida puede ser pensada como la diferencia tipíca 
entre un grupo de valores y su media. Siguiendo con el caso de la desviación 
estándar poblacional (cr) y Ja desviación estándar muestra! (s). se tiene: 

~-;-· (!:><)2 

~:::(X-µ)' !-X - N 
o = --N-- = V -·--¡;¡- --

i -----c-~x>··;­

~=- /'.X'- -
1 ;>.;(.>< - X) 2 

. - n 
s = v-11=1·-- ~ \' - - ;;·=1 ····-

donde los numeradores representan la suma de los cuadrados de las diferencias 
entre los valores obtenidos y sus medias. 

Finalmente muchos procesos estadísticos utilizan la varianza poblacional o 
muestra!. La varianza de una colección de datos es la desviación estándar al 
cuadrado y se calcula como sigue: 

,,.- = =.0-_:::?.l' 
~X=' - (~X)2 

= ~---·-··--IJ-
n-1 n -1 

El término de grados de libertad es utlf1zado para indicar el número de 
datos que son independientes uno de otro en el sentido de que ninguno de ellos 
puede ser deducido <l partir del otro y por lo tanto son piezas únicas de 
información 

El cálculo de Ja desviación estándar difiere cuando se trata de muestras. 
debido a que se utiliza una estimación de la media. Se introduce un sesgo mínimo 
cuando se calcula L(X - .X)~ para una distribución dada y entonces se obtiene 

una desviación estándar muestra! mucho menor a !a desviación estándar 
poblacional. Sin embargo, este sesgo puede ser corregido dividiendo el valor de 
!:(X - 5<) 2 por los grados de libertad apropiados. En general donde quiera que se 
utilice una muestra estadística como un Pst1mador de un parametro de una 
población se pierde un grado de libertad 
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Distribuciones de probabilidad 

Una variable aleatoria es el nombre de una unidad que puede tomar 
diferentes valores en cada ensayo de algún experimento, el resultado esperado es 
un evento aleatorio. 

Si sólo ciertos valores especificas son posibles. la variable aleatoria se 
denomina variable discreta. Si la variable aleatoria puede tomar cualquier valor 
dentro de un intervalo, se denomina variable continua. 

Si se considera una variable dis:::ret3, su distribución de probabilidad lista 
todos los valores posibles que la varí<lble puede tomar junto con la probabilidad de 
cada uno. 

El valor esperado de la variable aleatona es el valor promedio que Ja 
variable asume después de muchos ensayos. El valor esper¿ido para una fLmc1ón 
de probabilidad discreta puede ser encontrado mutt1plfcando cada valor posible X 
por su probabilidad y después sumando los productos. es decir· 

E(X) ~ :C[X P(X\] 

,Para una distribución continua la probabilidad de obtener un valor 
especifico se aproxima a cero. Las d1stribuc1oncs continuas tratan de encontrar la 
probabilidad de que un valor caiga dentro de un intervalo cuando se considera 
aleatoriedad. 

Algunas distribuciones teóricas se presentan comúnmente en muchas 
aplicaciones estadlsticas prácticas y por esta razón es importante examinar sus 
propiedades y aplicaciones. Una de estas distribuciones import~ntes es la 
distribución binomial usada para representar una variable discreta. Los 
requerimientos para un experimento binon1ial son· 

1. Existen n ensayos idénticos. cada uno de ellos tiene dos resultados 
posibles. 

2. La probabilidad de éxito en cada resultado permanece fija en cada 
ensayo. 

3. Los ensayos son independientes 

.. 



El interés está en encontrar la probabilidad de X resultados exitosos en n 
ensayos. donde el resultado exitoso puede ser arbitrariamente definido como 
cualquiera de los dos posibles resultados, (éxito o fracaso). Los diferentes valores 
de X junto con sus probabilidades forman la distribución binomial. Estas 
probabilidades pueden ser encontradas con la siguientes ecuación: 

para cada X= 0, 1,2, ... ,n 

donde: 

e: 
7t 

X 
n 

el núrnero de combinaciones de n elementos tomados X a la vez 
la probabilidad de éxito en cada ensayo 
el número particular de éxitos de interés 
el número de ensayos 

Una distribución continua in1port<lnte debido a que muchas poblaciones 
pueden ser aproximadas por ell¿) es la d1str1buc1ón norrr1al, especificada por dos 
parámetros, la media y ICl desviación estándar. Graficamente es una curva 
simétrica en forma de czirnpana co1110 Jo r11uestra Ja figura 1.1. Esta distribución 
representa muchas variables reziles que son n1edid<3s en una escala continua. 

3000 

2500 

-------i 

2000 

1500 

1000 

500 

o 
-4 -3 -2 -1 o 2 3 

Figura 1.1. · D1stribuc1ón de nun1eros ü;eatonos 
30,000 numeres 

Se roes: NORMAL ---- -¡ 
Sample 1 30000 
Observations 30000 

1 

Mean -0.001598 ¡' 

rv'led1an 0.001086 
Maximum 4 063018 1 

~t1~.i~~~ ~:g~~~~~ t 

Skewncss -O 007916 1 
Kurtosis 2.974879 ¡ 

Jarque-Beral.102144 ! 
Prob~-~i1~t-~·- _º...:.~~-=32 _j 

rned1a O y vananza 1. Muestra de 
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Las probabilidades de una distribución normal en un intervalo pueden ser 
encontradas estandarizando los intervalos a una Z - escala_ La Z - escala de 
cualquier valor de X es el número de desviaciones estándar del valor central de la 
curva (µ) a ese valor. La formula para Z es: 

Z = ~--=--e.. , donde ; X 
(T 

µ 

el valor particular de interés 

la media 
la desviación estándar 

Después de que la escala estandarizada Z ha sido calculada, la tabla de Ja 
curva normal puede ser consultada para encontrar el área bajo la curva entre el 
centro de la curva(µ) y el valor de interes (X). 

Finalmente la distribución de t es frecuentemente usada en pruebas 
estadisticas cuando se tienen muestras pequeñas y se puede asumir que la 
población a ser investigada se d1s~ribuye normalmente. Su aplicación fundamental 
está basada en el siguiente teorema: 

Si X y s= son ta media y la varianza de una muestra aleatoria de tamat"lo n 

tomada de una población ncrmal con media Jl y varianza {.,.2 • entonces t = -~ - ~ 
s/ ... ,;n 

tiene la distribución de t con n-1 grados de libertad. 

Existen tablas que muestran la distribucion de t y sólo se requiere conocer 
los grados de libertad para encontrar los valores de t que excluyen los porcentajes 
deseados de la curva. 

DL"'itrihucioncs n1uc.s.tr.ak:. 

En muchas aplicaciones cstadisticas se toma una muestra aleatoria de la 
población que se investiga, se calcula un estadístico de los datos de !a muestra y 
se bosque1an conclusiones acerca de la población. sobre la base de la muestra. 
Una distnbución muestra! es la distribución de todos los valores posibles de la 
muestra estadlstica que pueden ser obtenidos de la población a partir de una 
muestra de tamaño dado 

El teorema del lin1ite central establece que conforme el tamaf\o de la 
muestra es mas grande, la distribución muestra! de las medias de la muestra 
tiende a una distribución normal con media µ, la media poblacional, y desv1ac1ón 

estándar cr I --..ñ, (éste valor es conocido como el error estándar de la distribución 
muestra!). La distribución muestra! tendera a la normalidad sin importar la forma 
de la distribución poblacional de donde la muestra fue tomada 



El teorema del límite central es de particular importancia en estadística ya 
que permite al analista calcular la probabilidad de vanos resultados muestrales a 
través del conocimiento de ta curva normal de probabilidades. 

Estimación 

El estimador puntual de un parámetro de una población es un valor 
particular calculado a partir de los datos de la muestra que estima el valor 
desconocido del parámetro de la población. La figura 1.2 contiene una lista de 
diversos parámetros poblacionales y el estadístico muestra! que proporciona el 
estimador puntual de ellos. 

Par:t.metro poblacional 

Media(µ) 

Desviación estándar (cr) 

Varianza ( cr2
) 

Porcentaie (7!:) 

Estadistica de la muestra 
(estimador) 

X , la media muestra\ 
s. la desviación estándar muestra! 
s-, la varianza muestra\ 
p, el porcentaje muestra! 

Figura 1.2 .. Valores poblac10na1es y muestrales 

Un intervalo de conf1anz:a es un intervalo dentro del cual posiblemente se 
encuentra el parámetro de la población de interés. Se construye a través de un 
intervalo alrededor del estimador puntual y se calcula usando la distribución 
normal o ta distnbución t 

Pruebas de hipóte<;is 

En muchas situacicnes estadisticas, se tiene interés en probar alguna 
característica de una población más que estimar alguno de sus parámetros. El 
procedimiento es conoc1do como prueba de hipótesis y consta de los siguientes 
pasos: 

• Enunciar la hipótesis a probar (denominada hipótesis nula, H 0 ) y enunciar 
también la hipótesis alternativa (la que se acepta s1 H 0 es rechazada, H,) 

• Tomar una muestra aleatoria de la población, medirl;:i y calcular el 
estadístico muestra! apropiado 
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• Asumir Ja hipótesis nula como verdadera y consultar la distribución 
muestra! del estadístico observado. 

• Calcular la probabilidad de que el estadístico muestra! no haya sido 
tomado de esa distribución muestra! con un ex. dado. 

• Si la probabilidad es mayor a ex., no se rechaza la hipótesis nula, si es 
menor a a , la hipótesis nula puede ser rechazada con un margen de error 
mínimo. 

Cuando se siguen los pasos anteriores pueden ocurrir dos tipos de errores, 
como se muestra en la figura 1.3. Siempre se espera que después de examinar la 
evidencia muestra! la decisión correcta será In hipótesis nula, sin embargo existe 
la posibilidnd de rechazar Ha cuando es verdadera y aceptar una Ha cuando es 
falsa. Las probabilidades de estos dos eventos se conocen como a y p, 
respectivamente Alfa es conocida como el nivel de sigrnf1cancla de la prueba 

Estados osibles Acc tar Ho 
Ho es verdadera Decisión correcta 
Ho es falsa Error t1 o 11. robabilidad· 3 

Figura 1.3.: Resultados de l~s pruebas de tl1páles1s 

La figura 1.4 resume las cuatro hipótesis esté3dísticas más usadas. En 
cada una de ellas se calcula el estadístico muestra! apropiado Consultando la 
distribución muestra! que corresponda, después de asumir que la hipótesis nula 
es verdadera; se obtiene una regla de decisión que especifique el rango dentro 
del cual es probable que se encuentre el estadístico y que determine rechazar o 
aceptar la hipótesis nula. 

Ho Estadístico 
muestral 

Distribución 
mucstral 
Normal 

Parámetros de la 
distribución muestral 

~· ; so· ¡ / ., Y -'":.~ 
1-----,--+----------+---o-~------''----~--~~---~-----

µ - 0.30* p Normal / í;-fi::.·;-¡ 
1-----,.--+---=-~----+---------<-l _"'_Y_y-·;,---

µ1 - ~l 2 =o x 1 _ x:'. ¡ Normal (u,_ ~ 1 :: Y [~- ..... ~;_ 
/ ¡ \• n, n, 

Figura 1 .4 .. Resumen de pruebas de hipótesis. 
• Valores para e1emplo 

Normal 

1 

r ,.1 · 1 ·1 
,.,.,.,y /Tt(1-r.)l-~-) 

\ n 1 n:: 
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Prueba de bondad de ajuste 

A menudo es de interés determinar si una muestra de datos se ajusta o no 
a alguna distribución teórica conocida_ Se toma una muestra de la población de 
interés y se observan las categorías en las cuales caen los datos. Si las 
frecuencias observadas son muy próximas a la distribución hipotética esperada, la 
formulación hipotética es aceptada, si existen grandes diferencias en los valores 
observados, la formulación es rechazada. 

En resumen. las distribuciones observadas pueden ser c0mparadas a las 
distribuciones teóricas por medio del uso de la prueba de bondad de ajuste_ La 
distribución de las frecuencias esperadas de la población teórica deben ser 
calculados y comparados con los valores de la muestra. Si existen grandes 
diferencias en las categorías, y se calcula un valor grande de una distribución ch1 
~cuadrada. la hipótesis con respecto a la población puede ser rechazada_ Si las 
frecuencias reales están muy cercanas a !os valores esperados de las categorias 
y se calcula un valor pequeño de una ch1 - cuadr<Jd3, entonces la hjpótesís con 
respecto a la población puede ser ac~ptada 

Muchas distribuciones poblac1onales se pueden someter a la prueba de 
bondad de ajuste. Generalmente ta prueba se hace contra la distribución de una 
población normal debido a que muchas pruebas estadísticas asumen esa 
distribución La prueba de bondnd de ajuste puede ser usada con los datos 
actuales contra la distnbuc1ón del periodo previo o contra una norma de la 
industria o contra algunos parametros est3ndares que se conozcan sobre el 
sector de estudio. En todas estas pruebas. no se utilizan datos numéricos. Los 
datos son medidos en una escala cc.ntinua, aunque primero son convertidos a 
categorías antes de efectuar la prueba 

An:Uisis Lit._• correlación 

Un objetivo común en muchas aplicaciones est<Jdist1cas es examinar la 
relación que existe entre dos variables numéricas. El énfasis en la correlación y la 
regresión se JUSt1fica por su gran uso en toda clase de aplicaciones, incluyendo el 
pronóstico. Ad1cionalmente. extensiones de los conceptos de regresión y 
correlación en áreas más complejas se utilizan para muchos procedimientos de 
pronóstico. 
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Se asume que las variables bajo investigación son mediciones numéricas. 
esto es, son medidas de un proceso que genera números reales mas que 
categorías. 

Diagramas de dispersión 

Un estudio de la relación entre variables empieza con el caso más simple, 
el de la relación entre dos variables Suponiendo que se han tomado dos medidas 
de varios objetos. Un analista desea determinar si una de estas variables, por 
ejemplo Y, tiende a incrementarse o decrementarse conforme la otra variable, X. 
cambia. Desde luego es peligroso alcanzar conclusiones sobre la base de un 
tamaño de muestra inadecuado 

Un diagrama de dispersión mapea en dos dimensiones los valores de X a 
lo largo del eje horizontal y los valores de Y en el eje vertical. El diagrama de 
dispersión ayuda a ilustrar lo que la intuición sugiere: la relación entre X e Y. 

El diagrama (a) de la figura 1.5 sugiere lo que se denomina relación 
perfecta lineal positiva. Conforme X se incrementa, Y también, de una manera 
predecible. Es dec1r, X e Y parecen comportarse en torno a una linea recta. El 
diagrama (b) sugiere una relación perfecta lineal negativa. Es decir, conforme X 
se incrementa, Y decrece de una manera predecible. 

(a) Perfecta lineal positiva 

(e) Imperfecta lineal positiva 

o 
o 

o 
o 

(b) Peñecta lineal negativa 

ºº o 
ºº ººo 

(d) Imperfecta lineal negativa 
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1 ººº o 0 o 
o o 

(e) Curva 

Figura 1 5. · Diagramas de d1spers16n 

Las figuras (e) y (d) ilustran una relación imperfecta li:ieal positiva y 
negativa, respectivamente. pero no de una manera predecible. Así, Y puede ser 
ligeramente superior o inferior a lo esperado. Es decir, los puntos X - Y no se 
comportan corno una línea recta. 

Los diagramas de dispersión de las figuras (e) y (d) muestran lo que se 
conoce como relaciones lineales. La relación X - Y. sea perfecta o imperfecta. 
puede ser resumida por una linea recta. En comparación, una relación de curva 
aparece en el diagrama (e) 

Finalmente, el diagrama de la figura (f), sugiere que no existe relación de 
ningún tipo entre las variables X e Y. Si X se incrementa. Y no parece 
incrementarse o decrementarse de una manera predecible. Sobre la base de la 
evidencia muestral que aparece en el diagrama. se puede concluir que en la 
población de todos los puntos X - Y. no existe relación lineal o de otro tipo entre 
las variables X. Y. 

Ahora :::onsidérense tos dos diagramas de dispersión de la figura 1.6. 
Ambos diagramas sugieren relaciones imperfectas lineales positivas entre X e Y. 
La diferencia es que esta relación parece más fuerte en la figura (a) debido a que 
los datos estén n1ás cerca a ta línea recta que pasa a través de ellos. En la figura 
(b) se sugiere una relación más débil. Los puntos de los datos están más lejos de 
la linea recta que pasa por ellos. sugiriendo que la relación entre X e Y es menos 
lineal. 

(a) Relac10n fuerte 
Figura 1 6 Relación fuerte y debtl entre X e Y 
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Coeficienle de correlación 

Como consecuencia de lo anterior, se necesita una manera de medir el 
grado de relación lineal que existe entre dos variables. En otras palabras, una 
medida de correlación La medida más comúnmente utilizada para esta relación 
es el coeficiente de correlación. Dos variables can una relación perfecta lineal 
negativa tienen un coeficiente de correlación de igual a -1 En el otro extremo. dos 
variables con una relación perfecta positiva tienen un coeficiente de correlación 
de +1. Por lo tanto, el coeficiente de correlación varia entre -1 y +1 incluyéndolos. 
dependiendo del grado de correlación entre las dos variables a ser medidas. 

El d1<3grama de dispersión (a) de la figura 1.5 ilustra una situación que 
produciría un coeficiente de correlación de +1 El diagrama de dispersión (b) de 
esa misma figura trene un coeficiente de corre!acrón de -1 Los diagramas de (e) y 
(f) muestran dos variables aue no est.'.im line.:Jlmente relé.Jcion3da.s El coeficiente 
de correlación para es~a rela:::::ón es 1guot a O. es decir. no hay relación lineo.! 
presente 

Es importante también distinguir entre dos grupos de datos en los cuales 
esté interesado el analista. En la población que contiene todos los datos X - Y de 
interés. existe un coeficiente de correlación cuyo símbolo es p. Si se toma una 
muestra aleatoria de los datos X - Y el coeficiente correlación de esta muestra es 
r. Un resumen de estas importantes caracteristicas de p y r se da en la figura 1.7 

Población 1 Muestra 
Coeficiente de correlación: p(-1 ~ p -$1) 1 Coeficiente de correlación· r{-1-: r ~~ 1) 

p == -1: correlación perfecta neqati .1a 1 r - -1 corre!ac1ón perfecta negat1v3 
o == O: no hav correlación 1 r = O ne hay correlación 
o == 1: correlación perfecta oos1t1va 1 r = 1 correlación oerfecta positiva 
Figura 1. 7 .. Correlac1ón poblac1onnl y mucstrnl 

Frecuentemente. X e Y se miden en diferentes unidades. tales como kilos, 
pesos, unidades vendidas. tnsBs de interés A pes.:;r de estas form.::i.s d1forentes 
de medir X e Y, es importante el grado en que X o Y estan relacionadas Esta 
medición se hace primero ccnv1rtiendo las medicas de lo~ datos muestrales en 
unidades estandar 

Las medidas X e Y se conv1er..en en un1d3des de Z y son mu\ttp!icadas, 
obteniendo productos cruzados para cada dato Estos productos cruzados son de 
interés debido a que la media de estcs valores es el coeficiente de correlac¡ón Lo 
anterior se calcula con la siguiente formula 
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'EZYZ• p=---
N 

El cálculo del coeficiente de correlación p por medio de los productos 
cruzados de Z, siempre produce el valor correcto, pero en la mayoría de los casos 
es más fácil hacer los cálculos. La siguiente fórmula es equivalente para 
encontrar p calculando la media de los productos cruzados de Z. 

Cuando se examina una colección de dates, se debe utilizar el juicio para 
examinar cuando el valor de p es demosiado grande par~ considerar las dos 
variables altamente correlacionadas l1nealmente. En la mayoria de los casos la 
ecuación anterior puede ser usada pnr3 encontr::ir en que dirección se mueven las 
variables. 

Cuando se toma una muestra aleatoria de datos de un21 población bajo 
investigación se reemplaza la población N en la ecuación por la muestra n, del 
tamaño de la muestra La formulo pora el coeficiente de correlwción rnuestral se 
concierte en: 

Dos aspectos irnportantes deben ser puntuati::ados: 

Primero: Siempre tener en cuenta que lo que se esta midiendo es la 
correlación. no la causalidod Es v8!1do decir que dos vanables estén 
correlacionadas a partir de un coeficiente de correlación Glto. Puede ser vólido o 
no decir que una variable está causando el movimiento de la otra, dependerá del 
juicio del analista El error de asumir causalidad sobre la base de correlación es 
comúnmente hecho por políticos y publicistas 

Segundo· Nótese que el coeficiente de correlación mide la relación lineal 
entre dos variables En el caso en que el coeficiente de ccrrelac1ón es ba10. se 
puede concluir que dos variables no están cercanamente relacionadas de una 
forma lineal Pudiera ser que estén muy relacionadas de una manera curva o no 
lineal. Por lo tanto un coeficiente de correlación bajo no srgnifica que las variables 
no estén relacionadas. sino solamente que no parece existir una relación lineal 
directa 
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Necesidad y uso del pronóstico 

Muchos de los conceptos bc3:sicos en estadística pueden ser considerados 
la base para el entendimiento de las técnicas de pronóstico. Sin embargo, dichos 
conceptos valen por si mismo en muchas ap!Jcaciones 

Aún cuando algunas de ellas posiblemente no llevarían el título de 
"pronóstico", estaría involucrado el uso de datos recopilados para responder a 
dudas en condiciones de incertidumbre en la operación de muchos negocios, 
especialmente sobre su desarrollo futuro. 

La estadística descriptiva es ampliamente usada cuando se cuenta con 
grandes volúmenes de datos c:....:ya descripción es importante en un proceso de 
decisión. Sería prácticamente imposible pensar en un órc<J específica que 
desarrolle datos numéricos dcr.de los datos observados no sew.n rutinariamente 
resumidos por medio de la estadística descriptiva 

Este hecho se aplica particularmente a !a media. comL.nmente conocida 
como "promedio" y, - de algún !T',odo menos extendido-. a la desviación estandar 
As;mismo, las distribuciones normal y binomial son buenos ejemplos de 
distribuciones teóricas aplicables a muchas situaciones reales, de ahi que su uso 
sea muy variado en el pronóst1co. La predicción del porcentaje de defectos en un 
lote de partes, por ejemplo, puede ser encontrado mediante el uso de una 
distribución binomial 

La estimación y las pruebas de hipótesis son dos de las aplicaciones 
estadísticas básicas principales E! pronóstico y Ja estimación de valores de 
interés de una pob1<:1ción a través de la medición de una muestra aleatoria. son de 
uso corriente donde las restricciones de tiempo y dinero obligar¡ a confiar en 
resultados de muestras para tomar decisiones. El muestreo se ha vuelto 
especialmente útil en el proceso de control de calidad. Las pruebas de hipótesis 
para comparar los valores de un periodo pasado de una población con sus 
valores presentes, comparar los ..,;alares de los parámetros de dos ciferentes 
sucursales o puntos de negocio y para de!ectar los cambios en los estánd<Jres de 
un proceso de producción. Esta últ¡rr,n 3p!icación es conocida como control de 
producción 

Las pruebas de bondad de ajuste son con~únmente usad8S para checar la 
validez de las suposiciones con respec:o a las d1str:buc1ones poblacionales. Este 
proceso es especialmente importante cuando se requiere cierta simulación de 
modelos, por e1emplo; la supcsición de un proceso de Poisson para modelar 
resultados válidos. 
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Tales simulaciones son usadas para modelar situaciones reales y después 
validarlas para pronosticar tos resultados que se obtendrían cuando se cambian 
algunas variables del sistema. 

La correlación se utiliza para determinar relaciones entre variables 
numéricas. Estas relaciones son de gran importancia en el pronóstico, ya que 
pronosticar una variable generalmente implica encontrar relaciones entre 
variables. El análisis de regresión y la regresión múltiple confían en los 
coeficientes de correlación para el proceso de pronóstico. 

Concepto y tipos Je pronósticos 

Dos factores b<3.s1cos deben ser considerados a fin de obtener un 
pronóstico útil y eficiente: 

El pnmero es que los datos disponibles deben ser relevantes para obtener 
la mayor eficiencia en el pronóstico El segundo es escoger una técnica adecuada 
de pronóstico que uttl1ce al max1mo la información contenida en los datos. así 
como sus patrones de comportam1ento 

Después de recopilar los datos el analista debe revisar los trabajos o 
intentos anteriores para pronosticar la v~riable de interés. Una investigación 
bibhográf1ca y alguna platica con colegas puede mostrar los intentos exitosos o 
fallidos al tratar acercamientos diversos al fenómeno. Después de esta 
introducción inicial el analista está en cond1ciones de depurar la información con 
que cuenta. 

Con buenos datos <3 la mano el anol1sta puede comenzar a explorar sus 
patrones de comportamiento Este paso 1r.cluye ta observación de los datos, el 
tratar de entender lo que sugieren y su v1sual1::.ac1ón gráfica 

Pueden ser empleados dos métodos básicos para pronosticar 

CUALITATIVOS; Son técnicas de pror-ost!CO ~ue c.:infían en el JUicro y la 
intuición humana más que en la manipulación de los datos históricas Las 
técnicas cwal1tativas comunes incluyen el crecimiento de curvas, escenarios de 
escritorio. investigación de mercado y enfoque de grupos 
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CUANTITATIVOS: Son técnicas para el pronóstico cuando se tienen 
disponibles suficientes datos históricos. y cuando se cree que son representativos 
para considerar el futuro. Todas las técnicas cuantitativas descansan en la 
premisa de que el pasado puede ser de alguna manera extendido al futuro para 
proveer pronósticos eficientes. Las técnicas cuantitativas se clasifican en dos 
categorlas: estadlsticas y determinfsticas. 

Estadisticas: Las técnicas estadísticas se enfocan completamente en 
patrones generales, patrones de cambio y alteraciones causadas por influencias 
aleatorias. Algunas de éstas son las medias móviles, el suavizamiento 
exponencial, la descomposición de series de tiempo y proyecciones de tendencia. 

Las técnicas estadisticas de pronóstico utilizan básicamente dos 
acercamientos. El primero está basado en la premisa de que los datos pueden ser 
descompuestos en componentes individuales tales como: tendencia, ciclo. 
estacionalidad e irregularidad. El pronóstico se h~ce combinando las proyecciones 
de éstos componentes individuales 

Un segundo acercamiento est<.J. nsocindo coi-i los rnodelos econométncos 
de series de tiempo (cuya definición se presenta en el capitulo 111) Sus 
fundamentos teóricos se basan princ1palrnente en conceptos estadísticos 
(fundamentalmente regresiones que involucren un término de error aleatorio) y no 
asumen que los datos son representados por componentes ind1v1duales 

Dotcrministicas: Las técnicas determinist1cas o causales involucran la 
identificación y determinación de rel::iciones entre 1 ... 1 vanab!e a ser pronosticada y 
otras variables que la influyan 

Estas técnicas incluyen indicadores líderes. modelos econométricos, 
encuestas e investigaciones de anticip::ición o sondeo y modelos de entrada y 
salida. 

Criterios para sclt:ccionar una técnica di.!' pronú~lico 

Algunas de las preguntas que deben se consideradas antes de decidir la 
técnica de pronóstico más apropiada para un problema en particular son las 
siguientes: 

• ¿Por qué se necesita un pronóstico? 

+ ¿Quién usará el pronóstico? 
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• ¿Cuales son las características de los datos disponibles? 

• ¿Qué periodo de tiempo va a ser pronosticado? 

+ ¿Cual es la información mínima requerida? 

• ¿Cuales serán los costos del pronóstico? 

Para seleccionar una técnica apropiada de pronóstico el analista debe ser 
capaz de: 

• Definir la naturaleza del problema a pronosticar 

• Explicar la naturaleza de los datos en estudio 

• Describir las capacidades y limitaciones de las técnicas de 
pronóstico que le sean útiles 

• Desarrollar algún criterio determinado a partir del cual se tome una 
decisión. 

El mejor factor de selección de una técnica de pronóstico es la 
identificación y entendimiento de los patrones históricos de los datos. Si se 
pueden reconocer patrones de tendencia, ciclo o estacionalidad entonces se 
pueden seleccionar técnicas que modelen efectivamente estas conductas. 

Técnicas de pronú~tico para d~1to.., c~aacio11"-Jrio,. 

Una sene estcic1onar1a se define como aquella cuya media y varianza 
respectivas no cambian 8 través del tiempo, es decir, dichos parámetros son 
independientes del tiempo t. Asimismo. In covananza entre dos observaciones Y 1 y 
Yt·r· cov(Y1.Y1.J, depende solamente de la distancia J que haya entre ellas. en 
consecuencia la función de autocorre!ación tiende o. cero rápidamente conforme la 
distancia en el tiempo es mayor 

Las estimaciones que se obtengan deberán ser actualizadas conforme se 
tengan mas datos históricos. con el fin de captar los cambios en la estructura 
interna de la sene, figura 1.8 
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Figura 1.8.: Gréfica de una sene de tiempo estacionaria. con media y varianza constantes Sene 
normal con media cero y varianza 1 

Las técnicas de pronóstico estac1onanas son usadas en las siguientes 
situaciones: 

• Donde ocurre que las fuerzas que generan una serie se han estabilizado y 
el medio en el cual existen pennanece relativamente sin cambio. Algunos 
ejemplos son el número de apagones por semana en una línea de 
ensamble cuya tasa de producción es uniforme; las unidades vendidas de 
un producto o servicio en la temporada máxima de su ciclo de ventas y el 
número de ventas que resultan de un nivel de esfuerzo constante. 

+ Donde se necesita un modelo tnuy simple debido a lo escasez de datos o 
para una fácil explicación o 1mp\ementacion. Un e1emplo es cuando un 
negocio o una organización es nueva y se tienen muy pocos datos 
históricos disponibles 

• Donde la estabilidad puede ser obtenida haciendo sirr1ples correcciones por 
factores tales como el crecimiento de la población o la inflación. Algunos 
ejemplos son cambiar el ingreso nominal a ingreso per capita o cambiar las 
ventas en pesos nominales a montos en pesos constantes. 
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• Donde las series pueden ser transformadas a series estables. Por ejemplo, 
transformar una serie tomando logaritmos. raíces o diferencias. 

• Donde la serie es un conjunto de errores de pronóstico producto de la 
aplicación de una técnica de pronóstico. 

Técnicas de pronóstico para d•ltos con tendencia 

Una serie tendencia! se define como una serie de tiempo que contiene una 
componente de largo plazo que representa el crecimiento o decrecimiento en las 
series en un período extenso de tiempo. En otras palabras, se dice que una serie 
de tiempo es tendencia! si su valor esperado cambia a través del tiempo. de tal 
manera que se incremente o decremente durante el periodo de pronóstico. Es 
común que las series de tiempo económicas tengan tendencia, figura 1.9. 
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Figura 1.9.: Gráfica de una serie de tiempo con tendencia. Serie del consumo privado en México. 
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Las técnicas de pronóstico para datos con tendencia son usadas en las 
siguientes situaciones: 

• Donde el incremento de la productividad y la tecnologia llevan a nuevos 
cambios de estilos de vida. Algunos ejerT'plos son la demanda de 
componentes electrónicos. ta cual se incrementó con la llegada de las 
computadoras y el uso del ferrocarril, el cual disminuyó con la aparición de 
los aviones. 

+ Donde el incremento de la población ocasiona incremento en la demanda 
de artículos, consumo de energia y uso de materias primas. 

• Donde el poder adquisitivo de la moneda afecta las variables económicas 
debido a la inflación. Algunos e1emptos son los salarios. los costos de 
producción y los precios. 

• Donde la aceptación del mercado se incrementa. Un e1emplo es el periodo 
de crecimiento en el ciclo de vida de un nuevo producto. 

Las técnicas que pueden ser consideradas cuando se pronostican senes 
con tendencia incluyen las n1edias móviles. el suavizamiento exponencial de Holt, 
regresión lineal, curvas de crecimiento y los rnodelos exponenciales 

Técnicas de pro11(1stico para <la10-. cun t.•..;.tacion:.ili<lad 

Una serie estacional se define como una serie de tiempo con patrones de 
cambio que se repiten cada cierto período especifico de tiempo (generalmente 
año tras año). Oesarrollnr una técnica de pronóstico estacional usualmente 
requiere seleccionar un método aditivo o mult1p!icotivo y después estimar los 
indices de estacionalidad de la sene hrstónca 

Estos índices son usados para incluir la estacionalidad en los pronósticos o 
para remover este efecto en !os valores observados Este Ultimo proceso es 
conoc1do como desestacionallzación de los datos. figura 1.10 
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Figura 1.10. Gráfica de un;:i sene de tiempo con estac1onat1dad Sene del crédito vla Banxico 

Las técnicas de pronóstico par2 datos con estac1onal1dad son usadas en 
las siguientes situaciones. 

• Donde el clirna afecta la vanable de interés. Algunos ejemplos son el 
consumo de energía eléctnca, actividades de verano e mvierno (deportes 
como el ski), moda y estaciones de cultivo agricola. 

• Donde el calendario anual tiene influencia en la variable de interés A.igunos 
ejemplos son las ventas al menudeo en periodos vaca::.iona1es. puentes y 
calendarios escolares. 

Las técnicas que deben ser consideradas cuando se pronostican series 
estacionales incluyen la descomposición clásica, Census 11. el suavizamiento 
exponencial de Winter y la regresión múltiple de senes de t1en1po. 
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Técnicas de pronó!'ltico para ~crics cíclica~ 

Una serie ciclica se define como la fluctuación en onda alrededor de la 
tendencia. Los patrones cíclicos tienden a repetirse en los datos por períodos 
mayores a un año. (por e1emplo cada dos, tres o más años). Los patrones cichcos 
son difíciles de modelar debido a que no son estables. Las fluctuaciones hacia 
arriba o hacia abajo de la tendencia rara vez. se repiten en intervalos fijos de 
tiempo y la magnitud de las fluctuaciones usualmente varía. Los métodos de 
descomposición pueden ser extendidos para analizar los datos ciclicos. Sin 
embargo, debido al comportam1ento irregular de los ciclos. analizar la componente 
ciclica de las senes generalmente requiere encontrar indicadores económicos 
líderes o al menos indicadores sectoriales coincidentes, figura 1.11 
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Figura 1 .11.: Grófica de un<:a serie de tiempo clclica Serie de 13 mvers16n en Mex1co 

Las técnicas de pronóstico para datos ciclicos son usadas en las siguientes 
situaciones: 

• Donde el ciclo de Jos negocios tiene influencia en la variable de interés. Por 
ejemplo, los factores económicos. de mercado y de competencia. 
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• Donde ocurren alteraciones en el gusto popular. Por ejemplo, la moda, la 
música y la comida. 

• Donde ocurren cambios en el desarrollo de la población. Por ejemplo, a raiz 
de guerras. hambrunas, epidemias y desastres naturales. 

• Donde ocurren alteraciones en el ciclo de vida de un producto. Por ejemplo. 
desde la introducción. crecimiento. consolidación. saturación del mercado y 
decaimiento del producto. 

Las técnicas que pueden ser consideradas cuando se pronostican series 
clclicas incluyen la descomposición clásica, los indicadores económicos, modelos 
econométricos y la regresión múltiple. 

Otros factores a con:-.ic.h:rar cuando se ..,clcccinna una técnica (.h.· pronóstico 

El horizonte de tiempo a ser pronosticado tiene una relación directa con la 
elección de una técnica de pronóstico. Para el corto y mediano plazo pueden ser 
aplicadas una gran variedad de técnicas cuantitativas 

Sin embargo. conforme el horizonte del pronóstico se incrementa, algunas 
de estas técnicas se vuelven menos aplicables. Por ejemplo, las rnedias móviles y 
el suav1zam1ento exponenc10.I son predictores pobres de puntos de intervención: 
en este caso los modelos econometricos son mas útiles Los modelos de 
regresión son apropiados para el corto, mediano y largo plazo. Las medias 
móviles y la dcscomposictón c/asrca son técnicas cuantitativas ap;op1adas para 
horizontes de corto y mediano plazo Los métodos cualltat1vos son 
frecuentemente usados par;.\ horizontes de tiempo m;'\s largos 

La ap!1cabll1dad de las tecn1cos de pronóstico son genernlmeritc algo que el 
analista basa en su expenenc12 Los d1:ectivos generutmente necesitan 
pronósticos en muy corto tiempo El suav1zamiento exponenc1a,, tos modelos de 
regresión y tos métodos dasicos de descornpos1crón tjenen una ventaiu ante esta 
situación 

Finalmente. los pronósticos seran presentndos a !os dr~ectivos para su 
aprobac1on y uso en el proceso de toma de decisiones. Por lo tanto, su fácil 
entendimiento e interpretación de resultados es una consideración importante Los 
modelos de regresión, la descomposic1ón clasica y las técnicos de suavizam:ento 
exponencial. manejan altamente este entena 
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Los costos de cálculo ya no significan un obstáculo para seleccionar una 
técnica en especial. Las nuevas P.C.s y el software estadístico se han vuelto 
herramientas comunes en los lugares de traba10. Debido a este desarrollo, en el 
futuro algunas de las restricciones a los criterios mencionados, probablemente ya 
no serán considerados como costos de cálculo. 

Como parte de la selección final, cada técnica debe ser evaluada por el 
analista en términos de confiabilidad y aplicabilidad al problema, su valor en 
términos de efectividad comparada con otras técnicas apropiadas, su nivel de 
eficiencia. su costo y su aceptación por la alta dirección. 



CAPÍTULO IL PRONÓSTICOS A PARTIR 
DE LA INFORMACIÓN FINANCIERA Y DEL 

ANÁLISIS NO PARAMÉTRICO 
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Examinaremos cuatro técnicas b.3s1cas de suav1zamiento. todas ellas 
tienen la característica de que sólo es necesario el pasado histónco de la sene de 
tiempo para efectuar un pronóstico, ademó.s estan basadas en la suposición de 
que existe un patrón de comportam1ento en los datos. Esto es, se asume que 
todas las series de tiempo a ser pronosticadas tienen algunos ciclos o 
fluctuaciones que tienden a repetirse. Los cuatro métodos a examinar son. 

• Medias móviles 
• Suavizamiento exponencial simple 
• Suavizamiento exponencial de Holt 
• Suav1zam1ento exponencial de Winter 

Medias móviles 

El simple método estadístico de las medias móviles replicara mejor algunos 
datos que una función matemática compleja. En este capítulo se utilizará la serie 
del indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (IPC). para 
ejemplificar las cuatro técnicas no paramétr1cas. Antes se definir.a brevemente el 
IPC. 

El IPC es el 1ndrcadcr que expresa el rendimrento del mercado accionario 
en función de las variaciones de precios de una muestra balanceada, ponderada 
y representativa del conjunto de acciones cctizadas en la Bolsa Mexicana de 
Valores. 

Este indicador. 3pticado en su actual estructura desde 1978, expresa en 
forma fidedigna la s1~uación del mercado burs3til y su dinamismo operativo 
(bursat1lidad). Las fluctuacrones en la cotización de cada título responden a la 
libre concertación de ta oferta y la demanda en el salón de remates, relacionadas 
a su vez con el desarrollo de las empresas emjsoras y sus resultados. asi como 
con las cond1c1ones generales de la economía. 

La tendencia general de las varraciones de precios de todas las emisoras y 
senes cotizadas en Bolsa, generad@s por las operaciones de compr.3 - ven~a en 
cada sesión de remates, se refleja automáttcamentc en el IPC 

EL IPC es un indrce ponderado por el valor de capital1zac1ón (precio de 
mercado de las acciones inscritas). Esto significa que el cambio del precio de una 
acción integrante del IPC, influye en el coíTlportamiento del índice en forma 
relativa al peso que dicha acción tiene en la muestro. 
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Asi, el impacto en el índice de un movimiento de precios del 5º/o de una 
emisora pequeña será menor que el causado por una emisora grande con la 
misma variación porcentual en precio. 

Por otro lado, la selección de la muestra de acciones para calcular el IPC 
se hace en base al criterio de bursatilidad, el cual considera un periodo de 
observación diaria de seis meses de las siguientes variables: 

• Importe negociado en el periodo 
• Volumen de acciones negociadas 
• Rotación (Importe I valor de capitalización) 
• Cantidad de operaciones efectuadas 
• Total de días de negociación 

La muestra es revisada cada dos meses observando Tos criterios 
mencionados, pudiéndose revisar anticipadamente si el caso lo amerita. 
Actualmente el tamaño de la muestra ha fluctuado entre 35 y 50 en los últimos 
anos. 

Una vez definido el tamano de la muestra, el cálculo del IPC es efectuado 
en tiempo real, registrando automáticamente cada cambio de precio en las 
acciones que componen la muestra en el salón de remates de la Bolsa Mexicana 
de Valores. 

La fórmula del cálculo de IPC es la siguiente. 

Donde: 

IPC el día t 
Precio de la acción 1 el día t 
Cantidad de acciones inscritas de la acción i el día t 
Factor de ajuste por derechos de la acción i el dfa t 
Dfa hábil inmediato anterior 
Número total de emisoras de la muestra. 
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Esta fórmula indica que la sumatoria del valor de capitalización de todas 
las emisoras incluidas en la muestra, dividida entre la sumatoria del valor de 
capitalización de dicha muestra del día hábil anterior, a1ustada en su caso, 
determina el factor de variación del IPC respecto al día hábil anterior. 

El factor de a;uste siempre es igual a uno excepto cuando en la emisora i 
se aplica un derecho o una reestructuración de capital 

La figura 2.1 muestra los datos diarios del Índice de Precios y Cotizaciones 
de la Bolsa Mexicana de Valores por el período de 1994 a 1995, obtenidos de la 
base de datos de INFOSEL (Información Selectiva, S.A. de C.V ). La gráfica no 
muestra una tendencia lineal, exponencial o cuadrática La serie parece mostrar 
cierta aleatoriedad. lo cual se puede eliminar con una técnica que promedie los 
más recientes valores 
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Para calcular la media rnóv1/ de treinta días, primero tenemos que sumar 
las treinta primeras observaciones Esta suma total se divide por treinta para 
obtener la "Media móvil de treinta dias" El número suavizado. se convierte en el 
pronóstico para el período s1gU1ente 

El mismo proced1miento se seguiría s1 se quisiera obtener una media rnóvil 
de sesenta días Obviamente, una media móvil de sesenta o setenta días no son 
los únicos tipos de medias. Podemos calcular medias de cien o de ciento veinte 
días, o de cualesquier unidad s1 qursiéramos. La selección del rntervafo de la 
media móvil r.epende de la 1ong1t•.:d del cJclo o el patrón original de Jos datos. 
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Si creemos que los datos muestran un ciclo que se repite cada cuatro 
periodos. escogeríamos una media móvil de cuatro para simular mejor esa 
fluctuación. 

Para conocer si un pronóstico es mejor con un periodo de treinta o un 
periodo de sesenta, es útil calcular la raíz del error cuadrático medio (ECM). La 
forma de cálculo para este valor está dado por Ja formula· 

l~-=-~J,- -
ECM = ~ --,,---- ~- . donde X, es el valor real observado y X 1 es el valor 

estimado. 

En esta fórmula cada error o residuo es elevado al cuadrado, después los 
valores son sumados y divididos por n. lo cual reneja el efecto de residuos de 
pronóstico grandes. Esto es importante ya que una técnica que proporciona 
residuos moderados pudiera ser preferible a una que proporciona residuos 
pequeños pero ocasionalmente arroja residuos muy grandes. 

En el caso del IPC el ECM es de 368.65. El pronóstico se presenta en Ja 
figura 2.2. 

PROYECCIÓN DEL iNDICE DE PRECIOS Y COTIZACIONES DE LA BOLSA 
MEXICANA DE VALORES 
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Una observación final importante, el método de pronóstico por medio de 
medias móviles. ha engañado a más de un analista cuando parece identificar un 
ciclo en la serie. cuando en realidad no lo hay. Tal identificación puede ser 
entendida si se pensara en una serie como una simple sucesión de números 
aleatorios. Con10 ninguna media móvil está correlacionada serialmente, debido a 
que el número de periodos contiguos ha sido promediado. ninguna secuencia de 
números aleatorios puede tener fluctuaciones clclicas. 

Suavizamiento exponencial simple 

Continuando con el mismo ejemplo del IPC, el suavizamiento exponencial 
simple, al igual que las medias móviles. utiliza sólo valores pasados de la serie de 
tiempo para pronosticar los valores de la misma serie y es apropiada cuando no 
existe tendencia o estacionalidad en los datos. 

Con el suavizam1ento exponencial. el valor del pronóstico es un promedio 
ponderado de los valores previos disponibles. la ponderación disminuye conforme 
se retrocede en el tiempo 

El pronóstico de la media móvil proporciona la misma ponderación a los 
valores incluidos en cada promedio: el suavizamiento exponencial da mayor peso 
a las observaciones más recientes y menor a las observaciones más remotas. La 
ponderación declina geométricamente conforme se retrocede en el tiempo. 
asumiendo que las observaciones mas recientes contienen informacion más 
relevante, asi que deberán tener mayor influencia que !as mas atrasadas. 

El suav1zam1ento exponencial funciona como las medias móviles al suavizar 
los valores pasados de la serie; los calculas para obtener pronosticas suavizados 
exponencialmente pueden ser expresados en una ecuación El peso de las 
observaciones más recientes es asignado mu!t1plrcando el valor observado por <1... 

la siguiente observación más reciente por (1-u)u:, !a siguiente por (1-u:)2(t., y asi 
sucesivamente. 

El número que se escoge para l.!. se conoce como constante de 
suavizamiento. y el rnodelo puede ser expresado como s1gue. 

Ft - , =a.Xi -.-(1-n)F: 
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donde: 

F,., 
ex 
X, 
F, 

Valor del pronóstico para el período t+1 
Constante de suavizamiento para la serie (0<a<1) 
Valor real en el período t 
Pronóstico suavizado para el período t. el cual es también el valor 
suavizado para el período t-1 

Para utilizar esta ecuación el analista no necesita trabajar con cada valor 
pasado en cada paso, sólo son necesarios los valores suavizados 
exponencialmente para el último periodo y el valor real de este periodo. Una 
forma alternativa de escribir la ecuación anterior resulta del siguiente desarrollo. 

=etX1+F1-<.t.F1 

A partir de esta forma podemos ver que el suavizamiento exponencial 
"aprende" de sus errores. El pronóstico para el periodo t+1 se incrementa si el 
valor real para el periodo t es más grande que el que se había pronosticado y 
decrementa si X" es menor que F,. 

Pronosticar el valor para el próximo periodo (F1 .. ,) requiere conocer el valor 
real de éste periodo (Xt) y el valor pronosticado para éste período (F1). Sin 
embargo, todas las observaciones históricas están incluidas como se muestra a 
continuación: 

F1 - , =a.Xi+ (1- u)Fi 

F1 = aX1 - 1 + (1- a.)Ft - ~ 

F1., =(.x.X1+(1-u.)u.X1 - 1+(1-u)2F1 -

F1 - 1 = aX1 +(1-a.)uXi - 1+ (1- n)::::aX1-.:. _._ (1- a):iF1 - 2 

í-'odriamos continuar con esta expansión para incluir X términos tanto como 
datos tengamos disponibles con el fin de observar como las ponderaciones para 
periodos previos de tiempo son cada vez más pequeñas a una tasa que depende 
del valor de u, como se muestra para dos valores alternativos de u. 
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ERROR CUADRÁTICO MEDIO OBTENIDO PARA 
DISTINTAS ALFAS PROPUESTAS 

ALFA ÓPTIMO: 0.999 

o, 
02 
03 
04 
0.5 
05 
07 
08 
09 

o 999 

ERROR 
CUADRÁTICO MEDIO 

116 63 
81 46 
66 83 
58 61 
53 28 
49 6~ 
46 99 
4510 

43 75 
42 88 

El valor de la constante de suavizam1ento u debe ser entre O y 1. No puede 
ser igual a O o 1, si esto ocurriera la idea de suavizamiento exponencial seria 
negada, Si se escoge un valor cercano a 1. los valores recientes de la serie de 
tiempo son fuertemente ponderados en comparación a aquellos de un pasado 
distante. Por otro lado, si el valor de a es cercano a O, entonces los valores 
distantes de la serie tienen un peso comparable al dado a los valores recientes 

Sin importar el valor de la constante de suavización escogida. la suma de 
las ponderaciones tenderé. a 1. El hecho de que la suma de las ponderaciones 
tienda a 1 répida o lentamente depende de la constante elegida Si por e1emplo, 
escogemos una constante de 0.9, la suma de la ponderaciones se aproximara a ¡ 
mucho más rápido que cuando se escoge 0.01 

Como una gula para escoger un o: adecuaoa se consideran los siguientes 
criterios: 

• Se seleccionan valores cercanos a O s1 Ja sene tiene una gran variación 
de carácter aleatorio 

• Si se desea que el pronóstico dependa fuertemente de los cambios 
recientes en los valores reales se escoge un valor cercano a 1 

La raiz cuadrada del error cuadratico medio, ECM, es comúnmente usada 
como un criterio para asignar una constante de suaviz:amiento apropiado.. en 
virtud de que proporcionará el error más pequeño al generar un pronóstico. 

En la práctica. los valo ... es de u entre O 05 y 0.30 son los más óptimos 
cuando se trabaja con modelos de suavizam1ento simple 
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En el caso del pronóstico para el IPC de la BMV se tiene que el minimo 
valor para el error cuadrático medio es de 42.88 con un o. de 0.999. El pronóstico 
se muestra en la figura 2.3. 

PROYECCIÓN DEL INDICE DE PR~~~;~-y co~;:CION~~-~~~-~OLSA ·-----¡ 
MEXICANA DE VALORES 1 

Suavización exponencial, a. = 0.999 

r~~~ 
i i~ !"' t°' ~~ ~ 3 ~ 0 ~~: ¿~ i~ ~~ ~ ~~ 
1 

O:ltos históricos del 13 de ITI.:l)~~d~~~ -~de octubre de 1995 

·--1PC re3J --IPC cst:nudc 
L ---- ---------~---- ----- ----- - ---- --- -- - - -- - - - - -
Figure 2.3.: Pronostico del Indice diana de la Bolsa Mexicana de Valores, noviembre 95. 

La razón principal para usar el suav1zamiento exponencial simple es un 
número limitado de datos y porque es mas simple que cualquier otro de los 
métodos de pronóstico. Sin embargo, sus limitaciones son que rezagan los datos 
reales, además de no tener la habilidad de ajustarse a tendencias o 
estacionalidad que presenten los datos, por lo que éste modelo tenderá a cometer 
graves errores en sentido positivo, negativo y viceversa 

Suavizamicnto exponencial de Hoft 

Con efectos de tendencia presente en los datos. la técnica de pronóstico 
tiene que ser mejorada a través del suavizamiento exponencial de Holt, 
desarrollado por C. C Holt. Este método consta de dos parámetros y es una 
extensión del suavizamiento exponencial simple, incluye un fac.;tor de crecimiento 
o de tendencia en la ecuación de suavizam1ento como una manera de ajustarse a 
la tendencia. 

El modelo está representado por tres ecuac1cnes y des ::onstantes de 
suavizam1ento 
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donde: 

m 

F1 - , = cxX1 + (1- u)(F1 + T1} 

T,., = Jl(F•., -F<) + (1- Jl)T, 

H, - m = Ft ... 1 + rnT:. · 

Valor suavizado para el periodo t+1 
Constante de suavizam1ento para la serie (O<a.<1) 
Valor real en el periodo t 
Pronóstico suavizado para el periodo t. el cual es también el valor 
suavizado para el periodo t-1 
Tendencia estimada 
Constante de suavizam1ento para la tendencia estimada (0<(3<1) 
Número de periodos futuros a pronosticar 
Pronóstico de Holt para el periodo t+m 

La primera ecuación ajusta F 1• 1 al crecimiento del periodo anterior. T .. 
sumando T 1 al valor suavizado del período anterior. F 1 • La tendencia estimada esta 
representada en la ecuación de T 1• 1 donde se calcula la diferencia de los dos 
últimos valores suavizados. Como estos dos últimos valores ya están suavizados. 
se asume que su diferencia es un estimador de la tendencia de los datos La 
segunda constante de suavizamiento. iJ en la ecuación de T 1 .. , se obtiene del 
mismo principio utilizado en el método de suavizamiento exponencial si1nple. La 
tendencia más reciente (F1.,-F1), es ponderada por f' y la última tendencia 
suavizada. T 11 es ponderada por (1-rn La suma de los valores ponderados es el 
nuevo valor de la tendencia suavizada, T 1.,. 

La ecuación de H .• m es utilizada para pronosticar m períodos futuros 
sumando e! producto de !a -componerate rlP. tendencia T .... y el número de periodos 
a pronosticar. m, al valor real de los datos suavizados F, .. . 

Este método es eficiente para cualquier serie con tendencia lineal Para 
iniciar se requieren dos valores: uno para el primer valor suavizado y otro para el 
primer valor de la tendencia. Generalmente el valor 1rnc1al suavizado es el último 
valor real disponible: el valor inicial de la tendencia es O 00 si ne se tienen datos 
anteriores disponibles. 

El modelo de Holt puede ser evaluado examinando los errores y el ECM. 
Para nuestro ejemplo del IPC los resultados que se obtienen para !as constantes 
propuestas es el siguiente: 
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ERROR 
CUADRÁTICO MEDIO 

433.14 

0.4 

0.1 

30 

La figura 2.4 muestra un mapeo de los valores reales y los valores 
generados por el modelo. el a¡uste de la tendencia mejoró el pronóstico y quizá 
algún cambio en las constantes de suavizamiento incrementaría la eficiencia. 

PROYECCION DEL \NDlCE DE PRECIOS Y COTIZACIONES DE LA BOLSA MEXICANA 

VALORES 

Mótodo de suav¡-i:ac16n n•panencial do Holt • proyecc1on a 30 dia!> con" ""0.999 y 1\ • 

o 999 

,,~00 ºº: 
PU"4"a>o CO. 

Nivel de?f~~~· ~~-~·- __ 

Oeto• htstoncos <lel 13 do mayoª" ,'lg.i al :23 <le octubre de 19"55 

Figura 2 4. Pronostico de! Índice d1ar·o de la Bolsa Mexicana de Valorf..:S. novtemb:~e 95 

El método de suav1zom1ento exponencial de Holt es el apropiado cuando 
los datos muestran tendencia lineal y poc3 o nula estacionalidad. Un nombre 
descriptivo para el su<:Jv1zam1ento de Ho!t serin surn1iz'.1m1ento de tendencia ltr.ea\ 

Suavizamiento exponencial de Winters 

El suavizamíento exponencial de V,/1nters es la segunda exte:is1Cn del 
modelo básico de suav1z.am1ento: es usado cuL:mdo los datos niuestran tencencia 
y estacionalid3d. además de ser un modelo de tres parámetros que es extensión 
del modelo de Holt Una ecuación adicional ajusta el n1odelo para la componente 
estacional Las cuatro ecui3C:ones necesarias para el modelo de \/Vinters son· 

35 



donde: 

F, 
tt 

X. 
F,., 

T,., 
s,., 
13 

y 
m 

F1 =ex.Xi/ Se - m+(1-a)(F1 - ,+ T1 - 1) 

So= J3X./Fo+(1-J3)So -m 

T1 = y(F1 -F1 - ,) + (1-y)T1 - , 

VV.. m;:::;. (F1 + mT1)S1 

Valor suavizado para el periodo t 
Constante de suavizamiento para la serie (O<a.<1) 
Valor real en el período t 
Pronóstico suavizado para el periodo t, el cual es también el valor 
suavizado para el período t-1 
Tendencia est:mada 
Estacionalidad estimada 
Constante de suav1zam1ento para la estac1onaltdad estimada 
(O<J3<1) 
Constante de sua· .... 1zamiento para la tendencia estrmada (O<y<1) 
Número de períodos al año (12 para datos mensuales, 4 para datos 
trimestrales) 
Pronóstico de Winters pora m períodos futuros 

La ecuación de F 1 actual1:::a la sene suav1zadé'.l con la tendencia y la 
estacionalidad: nótese que la ecuación es ligeramente diferente de la ecuación 
para F 1 del modelo de Holt En 'ª ecuac:ón para S,, X 1 se divide por Si-m para 
ajustar la estacionalidad. esta operación desestac1ona11za los datos o remueve 
cualquier efecto estacional dejado en ellos. Para observarlo hay que considerar 
que pasa cuando S 1."' es mayor que 1, en tanto como sería cuando el Véllor en el 
período t-m es mayor que el promedio en su estac1ona!1dad 

Dividiendo Xt por S:·m se reduce el v.::.i\or orig,ral por un porcentaje igual al 
porcentaje de estacionDlldad del periodo que fué arriba del prorned10 Un ajuste 
opuesto tendría lugar si el período estuviera por debajo del pron1ed10 en términos 
de estacionalidad. 

La estacionalidad estimada a si misma es su<::1v1zada en la ecuación S 1 .. 1 • 

cada uno de estos procesos es exactamente el mismo de un suaviz:am1ento 
exponencial simple. La última ecuación para Wt•m es usada para carcwlar el 
pronóstico para m periodos futuros. el procedirnjento es 1déntrco al del modelo de 
Holt en la ecuación H 1."'. 
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El modelo de Winters puede ser también evaluado examinando los 
resultados del ECM. Para el caso del IPC de la BMV. que se ha venido trabajando 
se tienen los siguientes resultados: 

ERROR 
CUADRÁTICO MEDIO 

{l.: 

436.17 

o.a 
0.2 
0.1 
30 

La RECM de 436.17 obtenida en el modelo de Winters resultó mayor y en 
consecuencia menos eficiente que los correspondíentes al modelo exponencial 
simple o el modelo de Holt. 

ERROR CUADRÁTICO MEDIO OBTENIDO PARA DISTINTAS (C 11 y y PROPUESTAS 
ALEATORIAMENTE. ALFA ÓPTIMO: o.a. BETA ÓPTIMO: 0.2, GAMA ÓPTIMO: 0.1 

1 RESULTA DOS: p ERROR 
10' CUADRÁTICO MEDIO 

1 09 03 04 745.46 
2 0.7 09 07 1.072.13 
3 05 06 0.7 1.046.06 
4 0.8 0.9 04 759.52 
5 03 09 09 8.258 15 
6 0.7 07 03 660 62 
7 o, 04 06 1,705 77 
s 04 02 0.5 80544 
9 04 02 o, 436.22 
10 06 02 U9 l,U~H:LU/ 

11 06 09 03 683.66 
12 04 07 09 1.911 27 
13 03 0.4 0.5 892.11 
14 04 02 os 806.44 
15 0.5 o, 08 994.65 
16 06 08 0.3 675.32 
17 0.8 0.2 0.1 '436.17 
18 08 04 06 912 56 
19 09 o, O 8 1,079 46 
20 04 o 1 04 726.33 
21 08 0.5 07 1 003 43 
22 o 1 o, 08 969 91 
23 0.1 0.9 0.5 28.053.49 
24 04 04 o, 440 39 
25 o 1 08 08 

20 :~: ~;! 26 05 02 03 
27 09 05 o 1 ~37 41 
28 09 09 os 845 ~71 
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La misma conclusión puede ser obtenida examinando la evidencia visual; 
la figura 2.5. muestra el mapeo de tos valores reales y pronosticados para este 
modelo. El modelo exponencial de Winters es el más apropiado cuando los datos 
presentan tendencia lineal y estacionalidad, aunque en el caso del IPC no se 
ajustó como se esperaba debido a la alta volatilidad del mercado. 

PROYECCIÓN DEL ÍNDICE DE PRECIOS Y COTIZACIONES DE LA BOLSA 
MEXICANA DE VALORES 

Método de su.:iviz.ación exponencial de Winter.; - proyección a 30 di.as 

l~~~~==r-~ "º""u·"-'"ºº> .. ···••·· •. ··•· 
;i 500 00 -- - . - --- . - . . . . . . . . . . 

o 00 -- -------------------~------

~ d. d. º' ~' 
,-, ~ ~ ~ 

d. $. ~ e .~ t -., 

"' é - - -.. ;:j ,,; ;; -
Dato$ hls tó!lc;os_ d_~I _ _!3 de n:';l_:tQ. gc_,994_al ~3 de octubte de 1S95 

--lPC 'e" --LPC e-::.::i1i-ndo 

\----------·--·-- -----"· .,-=""e_-_ . --- ----- -- . .. - ---- --····-· 
Figu.-a 2.5.: Pronóstico del Indice diario de la Bolsa Mexicana de Valores, noviembre 95 

El Anexo 1 muestra los cálculos numéricos para cada uno de los métodos 
descritos en este capítulo y que por razones de esp<Jcio sólo se han presentado 
sus resultados. 

Descomposición de series de tiempo 

Las series de tiempo están su1etas 0; tendencias, c1clos, estacionalidad y 
variaciones irregulares o aleatorias, las cuales cuando se examinan 
individualmente pueden ayudar 3 entender mejor !os movimientos de los datos y 
por lo tanto elaborar un me;or pronóstico 

El modelo de descomposición de senes de tiempo puede ser usado para 
identificar tales componentes. reemsamblando las partes para construir un 
pronóstico Estos modelos se encuentran entre las más antiguas técnicas de 
pronóstico aunque continúan vigentes_ Su popularidad se debe a tres factores 
princioales 
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• En muchas situaciones reales proporciona excelentes pronósticos 

• Son fáciles de entender y de explicar al usuario del pronóstico. esto 
aumenta Ja probabilidad de que el pronóstico será correctamente 
interpretado y usado apropiadamente. 

• La información de series de tiempo proporcionada por la descomposición 
de series de tiempo es consistente con la manera en que la alta dirección 
tiende a observar los datos y ayuda a obtener factores de medición que de 
otra manera no podrian ser cuantificados. 

El modelo clásico de descomposición de series de tiempo puede ser 
representado por la siguiente ecLJación algebraica. 

y 
T 
s 
e 
1 

La variable a ser pronosticada 
Es el término que define la tendencia de los datos 
Es el factor de estacionalidad 
Es el factor de ajuste ciclico 
Variaciones aleatorias 

El ejempro a analizar con la técnica de descomposición de series de tiempo 
es también la serie del IPC ~e la BMV, con datos diarios del 13 de mayo de 1994 
al 29 de septiembre de 1995. 

Dcsc!'otacion~lllzaciún dt.• lo~ dahlS 

El prin1er paso es remover las fluctuaciones de corto plazo con el fin de que 
la tendencia de largo plazo y la componente del ciclo puedan ser más f<lcilmente 
identificados. Las nuctuaciones de corto pfazo incluyen tanto 'J"anac1ones 
estacionales como vanaciones irregulares. Estas pueden ser removidas 
cafculando la media móvil apropiada para la serle. La media móvil debe contener 
el mismo nümero de períodos que existen en la estacionalidad que se pretende 
:dent:f:c~r. Por ej~r::.~b !;Í !:;.C t:~nen d:.:tc:;. t;:mc:;.t:-.:::!c:; 7' se dctect~ que la 
estaciona/ldad es de ese orden entonces se aplica una media móvil de cuatro 
períodos y así sucesivamente. La media móvil para el periodo t se calcula como 
sigue· 
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Para datos trimestrales: 

MAt = (Y1 - ~ + Y1 1 +y,+ y, . 1) / 4 

donde MA son las siglas en inglés de la media móvil (moving average). 

Para datos mensuales: 

MAi = (Y1 _., -Y1 s+ .. +Y1+Y1. i+. +Y1. s)/12 

La media móvil para cada período contiene un elemento de cada una de 
las estaciones. Por ejemplo, en el caso de datos trimestrales cada media móvil 
contendría observaciones del primero. segundo, tercero y cuarto trimestre. El 
promedio de estas observaciones ya no tendría ninguna estac1onahdad. Por lo 
tanto, la media móvil representa un nivel tip1co do Y para el año en el que se 
centra la media rnóviL Sin embargo. cuélndo se utiliza un número par de periodos 
al calcular la media móvil, realmente no esta centrada en el año. Cuando el 
número de periodos usado es impar la media rnóvd se centra 8utomát1camente y 
no se necesita ningún ajuste adicional 

Para centrar la media móvil se calcula una segunda media móvil de la 
media móvil. Esté. última es conocida como una med1n móvil central (central 
moving average, CMA) y se calcula como sigue 

CMA. ~ (MA. ~MA,. •) / 2 

Esta segunda media móvil ayuda a suavizar f!uctuac1ones aleatorias o 
irregulares en los datos. El proceso de suav1z8m1ento tiene: un costo en términos 
de la pérdida de datos. S1 se utiliza una media móvt! de n períodos, a! calcular la 
media móvil central se perderán n/2 observaciones 

La media móvil representa los datos desestacionaliz.odos, es decir, las 
variaciones estacionales han sido removidas a traves de un proceso de 
promediar. Para comparar el valor real de las serie en cualquier período Y 1 con el 
valor desestacionalizado CMA. se puede obtener Ja medida del grado de 
estacionalidad. esto se hace encontrando el radio del valor real y el del valor 
desestacionalizado. El resultado se conoce como factor estacional {seasonal 
factor SF,}, y se denota por· 
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Un SF mayor a uno indica un período en el cual Y es mayor que el 
promedio anual, mientras que la afirmación contraria es cierta si SF es menor a 
uno. 

Cuando observamos los factores estacionales para un periodo extenso de 
tiempo, generalmente se ve consistencia en los valores de cada estación. No se 
esperaría que todos los factores fueran exactamente iguales. Para establecer un 
índice de estacionalidad se promedian los factores de estacionalldad para c~da 
estación. La figura 2.6. muestra el mapeo de fa sene original del l.P.C ;unto a la 
serie desestac1onalizada, representada por la media móvil central. Nótese que es 
mucho más suave, una vez que las variaciones estacionales y las fluctuaciones 
aleatorias han sido removidas Recuérdese que los factores de estacionalidad 
miden que tanto está por arriba o por abaJO el va!or observado del valor 
desestacionalizado, (SF>1 y SF<1, respect1vament0) 

SERE O'lGNAL CEL 1.P.C. Y =E CESESTAOO\IO.UZADA 

2.CJ:IJ.CO ~·-
m 

-~ 1,SCCl.00 :-···- - -- · 

1,CXXJCXJ 4-------·--

scnoo ---· ---
o oo ~--

Zi- 03- 21- o.;... 
JL» 3JO- sep. 
~ ~ 94 94 

= 31- 14- = 
Oc- il"l.Y-

"' 95 95 95 
M.>ctn 

-=:_~f'.I?_~ =-=-:-~~~~~~.<!\(A 

13- 2S-
¡e.o- JUI-
95 95 

a;. = 
5q> =-
95 95 

Figura 2.6.: Sene onginal y desestacronalizaaa del indice diana de la Bolsa Mexican~ de Valores, 
mayo 94 - octubre 95 

La determinación de los índices de estac1onalidad se muestra en Ja tabla 
2.7. La suma del promedio de !os factores de estacionalidad debe ser igual al 
número de periodos (4 para trimestres. 12 para meses) Si ne Jo son c!eberán ser 
normalizados mu!t1p!1c8ndo cada factcr promedio de estac1on::::Jlidad por el radio 
del número de periodos (4 ó 1.2) a Ja suma del promedio de factores estacionales 
Este proceso se muestra al final de la tabla 2.7. 

Los datos C.eses:aclona11z:=dos n:)s permiten ver rneJor el pa:ron de 
comportam1ento de los datos 
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Provee medidas de la magnitud de la estacionalidad en la forma de indices 
de estacionalidad. 

Otra aplicación de los indices de estacionalidad es en la proyección de lo 
que un periodo específico puede aportar en el comportamiento de un año entero. 

Tendencia 

La tendencia de largo pla:!:O se estima a partir de los datos 
desestacionalizados para la variable a ser pronosticada. Recuérdese que la 
media móvil central (CMA), es la serie que permanece después que han sido 
suavizadas la estacionalidad y los componentes aleatorios por medio de la media 
móvi1. Así, para estimar la tendencia de largo plazo, se estima una ecuación lineal 
de la forma. 

CMA !(tiempo) 
a + b(tiempo) 

donde tiempo = 1, para el primer periodo en la sene y se incrementa en los 
trimestres sucesivos. Los valores a y b son estimados normalmente por medio de 
una regresión. 

Una vez que la ecuación de tendencia ha sido determinada, se utiliza para 
generar y estimar el valor de la tendencia de la media móvil central para los 
períodos pasados y futuros. Este:! nueva serie es la media móvil central tendencia1 
(central moving average trend, CMAT) 

Ciclo 

La componente cic!ica de :as series de tiempo es el siguiente paso 
después de la tendencia de largo plazo. Se mide con un factor clchco (cicle factor, 
CF), el cual es el radio de la media mó•;il central (CMA). a la media mó,:il central 
tendencia!, (CMAT) Es decir: 

CMA = CMAI CMAT 

Un factor cíclico mayor a uno indica que el vatcr descstacionalizado para 
ese periodo es superior a la tendencia de largo plazo 
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Sí el CF es menor que uno entonces ocurre lo contrario. El factor c:clico es 
la componente mas difícil de analizar y pronosticar de una serie de tiempo. Sí se 
analiza cuidadosamente puede ser la componente que mas puede aportar al 
entendimiento de por que un sector economice crece. Esta es la venta¡a más 
grande que tiene la técnica de descomposic1ón de series de tiempo 

En la tabla 2.7. se muestran los factores cíclicos (CF); se observa que se 
mueven alrededor de uno. de la misma forma en que la media móvil central lo 
hace alrededor de la linea de tendenc:a A.slar.-jc el -:'c.c:::ir ciclico en la figura 2.8 
se pueden analizar me1cr los mov1m1entos a través dei tiempo. 

FicrcRda.J= ca.1.P.C. 

Z1-

--Cfo.EF..:.crcR 

24-
µ-
95 95 

La determ1nac1ón de donde debe estar .:-:1 f3ctcr cíc\1co en el horizonte del 
pronóstico es una tarea difícil Una aprcx1rr.ac1ón seró. usar otro método de 
pronóstico para es~1rnar valores de! CF El suavizamier.•.0 exponencial de Holt 
puede ser utilizado para esta tarea 

Pronós1ico por rnedio de- dcsco1np,1sición de ~<.·des dt..· tit.·n1po 

Se ha visto que !as series de tien""l¡:'O pueden ser descompuestas en cuatro 
componentes básicos 

Y~ T-S·C-1 
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Donde Y es la sene a ser pronosticada. Los cuatro componentes son: 

T = La tendencia de largo plazo basada en la desestacionalización de los 
datos. Generalmente l\ar11ada la media móvil central tendencia\ (CMAT). debido a 
que los datos desestac1onalizados son las medias mov1les centroles de los valores 
Y originales 

S = Los índices de estacionalidad (SI). Estos promedios normalizados de los 
factores de estacionalidad que son determinados como el radio de los valores 
reales de cada periodo (Y) a los valores desestac1onalizados (CMA) para ese 
periodo. 

C = El componente cíclico. El factor cíclico (CF) es el radio de la CMA a la 
CMAT y representa los movimientos graduales alrededor de la serie. 

= La componente irregular Se asume que esta es igual a uno a menos que 
el analista tenga razones para suponer que pueda ocurrir algún choque, en cuyo 
caso la 1 puede ser diferente de uno para todo o parte del período de pronóstico. 

Para obtener un pronostico simplemente se reemsamb\an los 
componentes En términos generales el pronóstico para Y. (FY) es· 

FY ~ (CMAT)(SIJ(CF)(I) 

En el caso del IPC, se asume que el factor irregular o aleatorio (1) es uno ya 
que no hay razón para esperar que sea mayor o menor a uno dada su naturaleza 
aleatoria. Los cálculos se mucst:-an en la tabla 2.7. Nótese que este método toma 
en cuenta la tendencia y nace dos ajustes: el primero por estacionalidad y el 
segundo por las variaciones ciclicas. figura 2.9 
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Figura 2.9 .. Pron6s11co del IPC con el metodo de descompos1c1ón de series de \iempo. nov. 95. 

Debido a que el modelo de descomposición de series de tiempo no incluye 
demasiadas matemáticas o estadística, son relativamente fáciles de explicar al 
usuario final. Esto tiene la ventaja de poseer una mejor apreciación de como fue 
hecho el pronóstico y tendra mayor confianza en el momento de tomar alguna 
decisión. 
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CAPÍTULO 111. MODELOS 
ECONOMÉTRICOS UNIECUACIONALES 
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Estimación de un modelo uniecuaciona/ 

Propiedades de los estimadores 

Cuando se extrae una muestra de una población de la que desconocemos 
alguno de sus momentos, es de interés cuestionarse como utilizar la información 
muestral para obtener una idea del valor del parámetro desconocido. La función 
utilizada para resumir la información muestral es un número. que se asociará al 
parámetro desconocido. se llama estimador, y su valor en una muestra 
determinada se denomina estimación. Un estimador siendo función de la muestra. 
es una variable aleatona y tiene su propia distribución de probabilidad. 

Como no puede haber un estimGdor perfecto que sietnpre dé la respuesta 
correcta, parecerin razonable que un estimador deba serlo cuando menos en 
promedio. Dicho de otra manera, es deseable que el valor esperado de un 
estimador sea igual al parámetro que se supone estima. Si óste es el caso. se 
dice que el estimador es inscsgado: de lo contrario. se dice que es sesgado. 
Formalmente se tiene: 

Definición: Un estadlstico il es un estimador insesgado del parán1etro o, sí y sólo 

siE(ó)=ü. 

Un estimador insesgado de minima varianza, es decir. un estimador 
eficiente, cumple con el siguiente teorema· 

Si Ü es un estimador insesgado de 0 y 

entonces e es un estimador insesgado de varianza rninima de o. 



Cuando la eficiencia del estimador aumenta conforme se incrementa el 
tamaño de la muestra. y la probabilidad de obtener el parámetro poblacional se 
acerca a uno. se dice que el estimador es consistente. es decir: 

Definición: Un estadistico Ó es un estimador consistente del parámetro 0, si y sólo 
si para cada constante positiva c. 

o, en fonna equivalente, sí y sólo si 

En consecuencia un estadistico O es un estimador consistente del 
parámetro e si, 

• O es insesgado 
• Var(Ó) ---+ O cuando n ___,. co. 

Riegre~ión lineal múltiple 

Es de suma importancia el hecho de que pueden obtenerse propiedades 
interesantes de los estimadores de minimos cuadrados, aún sin conocer la 
distribución de las variables que intervienen en alguna regresión. 

El modelo clásico para representar los datos observados está dado por la 
ecuación: 

i = 1, 2. 3, ... n (3.1) 

Los para.metros. que son estimados mediante el método de mln1mos 
cuadrados, tienen propiedades de linealidad, son insesgados y de minima 
varianza. 



En la ecuación (3.1), Y, es la variable aleatoria cuyos valores deseamos 
predecir en términos de valores dados de X, 1 , X,2 ,. .. , X,.., y p0 , µ,, ¡32 , {>1 ... los 
coeficientes de regresión múltiple son constantes numéricas que deben 
determinarse a partir de datos observados. 

Paran puntos de datos: {(x,,.x, 2 •.. ,x,1<,y,);i = 1,2, ... n} 

las estimaciones de mínimos cuadrados de las {.)'s son los valores [\ 0 , {\,, (°l 2 , ••• ,Pi.. 
para los cuales ta cantidad 

es un m1nimo. En esta notación, x,, es el i-ésimo valor de la variable x,, x 12 es el i­
ésimo valor de la variable x 2 , etcétera. 

De este modo al diferenciar parcialmente con respecto a las V,·s y al igualar 
estas derivadas parciales a cero, se obtiene 

Cq n [ (" - - - )} --- = L:(-2)x,,. Y, - ¡30 + ¡3,x,, + ¡3 2 x.,+ ... +¡3,x,. =O 
apk , .. , 

y por último las k+1 ecuaciones normales 

Sl 



LY =Po -n+p, · L;x, +P2 • L;x2 + .. +p, · L:,x, 

L:,x,y =Po· L;x, +P, · L: x; + P2 • L;x,x,+ ... +p, · L;x,x,. 

LX,. y= Po . L: x, + p, . L: x, x, + ii, . L x, x, + .. +P •. L x; 

Aquí, abreviamos nuestra notación escribiendo ~ x, 1 como L x, , ~ x,1 x,2 

como L x,x2 , etcétera 

El modelo que utilizamos en la regresión lineal múltiple se presta 
singularmente a un tratamiento unificado en notación matricial. Esta notación 
hace posible expresar resultados generales en forma compacta y aprovechar al 
máximo los resultados de la teoria de matrices. 

Las ecuaciones normales 8nteriores se expresan en notación matricial 
mediante las siguientes tres matrices 

(1 X11 X12 

X= l ~ X.:-1 X:: 

1. 

'\.1 xn1 >....,= 

La primera. X, es una matriz n x (k+1) que consiste esencialmente en los 
valores dados de las x, con la columna de unos (1), anexada para dar cabida a 
los términos constantes Y es una matriz de n x 1 (o vector columna) consistente 
en los valores observados de y y B es una matriz (k+1) x 1 (o vector columna) 
consistente en las estimac:ones de mirnmos cuadrados de los coeficientes de 
regresión. 
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Mediante el uso de estas matrices y la aplicación del siguierte teorema 
podemos escribir la solución simbólica a las ecuaciones normales obtenidas: 

Teorema; Las estimaciones de mirnmos cuadrados de los coeficientes de 
regresión múltiple están dados por: 

B = (X'X) 'X'Y 

donde X' es la transpuesta de X y (X' X)- 1 es la inversa de X'X 

Demostración: 

Primero determinamos X' X . X' XB y X' Y . con lo que se obtiene 

, ¿x, ::"Lxz 2:: x_ l e 
¿x, Lx~ ¿x,x2 ¿x,x .. 

X'X= ~::: ¿x2 x1 ¿x; :¿ X2X11 

Lx"x1 z=x.,x2 )x' ,/ - ' 

[ 

ii 0 ·n+Ó, ¿x,+Ó,·>x,•.+P,·LX• l 
Óo·LX1 +Ó,·2:X~ +6 2_·>x,x2+ -.+~., ·L:x1 x., 

X'XB = ~·. ¿x, + ~·. ¿:: x,x, + JJ, · 2:: x; ~ .+fl. _ 2:: x,x, 
1 

Y 

J3 0 - LX,. + p, 2::: x .. x, +- ¡) 2 2:.: x .. x:.- - ...... ~ .. · L x;j 

ldent1f1cando los elementos de x· XB como las e:.c presiones del lado 
derecho de la ecuaciones normales y las do x· Y como las exi:-resiones del lado 
izquierdo. podemos escribir 

X'XB = X'Y, 

Al multiplicar del lado izquierdo por (X' X) , . se cbtiene, 

(X'X).'X'XB = (X'X) 'X'Y 



y finalmente B = (X'X)- 1 X'Y, ya que (X'X)- 1 X'X es igual a la matriz de identidad 

(k+1) x (k+1) = 1 y por la definición IB=B. Se ha supuesto aquí que X' X es no 
singular, de manera que su inversa existe. 

!\.loc.Jelo eco1101nétrico para el pronóstico de la Tasa de Interés lntcrbancnri:;i 
Promc-dio (TllP) 

El objeto del presente capitulo es el estudio de un modelo que pretenda 
explicar el comportamiento de ur.a variable financiera, que se denotará como Y 1 

ut1llzando la información proporcionada por los valores tomados de un conJunto de 
variables explicativas X,,, X,2 ,.. X.i. Especificando dicha relación por la ecuación 
(3.1) que representa un modelo econométrico. es decir. un conJunto de relaciones 
matemáticas que expresan una teoría económica 

La variable Y recibe el cal1f1cativo de endógena, e Y, denota su valor en el 
instante i=1,2, ... ,i frente a las variables X,,, X,2 ••. x ... que se llaman exógenas Los 
coeficientes p 0 , p,, p 2 , p .. denotan la m3gnitud del efecto que ras variables X, 1 , 

Xa .... , Xi. tienen sobre Y,. El término e, es una variable aleatoria de error en la 
estimación 

El problema fundamental que vamos a abordar es el siguiente Suponiendo 
que la relación entre la vanable Y y el conJunto de vanables X 1 , X, 2 , , X, .. es como 
se ha descrito en (3.1 ), y que se dispone de un conjunto de 1 observaciones de las 
variables endógenas y exógenas, ¿cómo podemos asignar valores numéricos a 
los parámetros (3 0 , ¡3,, J3.2 •.. , Oi. basandonos en la 1nformaci6n muestra!?. La 
obtención de dichos valores paramétricos es fundamental para poder hacer un 
análisis estadístico de la relación (3.1 ), ya sea mediante la obtención de 
predicciones acerca del comportarrnento futuro de Y,, o la d1scus1ón de 
determinadas cuestiones de politica económica 

A continuación se desarrollara el modelo para pronosticar la Tasa de 
Interés lnterbancaria Promedio (TllP), cuyo valor es comúnmente una referencia 
obligada en las operaciones con títulos de crédito que mane1an las instituciones 
bancarias, así como la tasa indicodora para calcular los intereses devengados por 
la emisión de obligaciones o instrumentos de deuda que cotizan en el Mercado de 
Valores. 



Siendo la TllP una vanab!e ligada fuertemente al comportamiento 
económico del país, que en la actualidad se mantiene inestable, su valor se ve 
afectado sensiblemente. al grado de que antes de la devaluación de 1994 se daba 
a conocer cada 28 dias y después de ésta. cada semana. con el fin de reflejar con 
oportunidad los efectos que las demás variables económicas Je ocasionaban. 

En principio Ja TllP es una tasa activa que regula el costo del crédito que 
obtienen las inst1tuc1ones financieras en el mercado (fondeo en mesas de dinero y 
del banco central). por lo que es dificil saber si su comportamiento esta en función 
de las tasas pasivas. además de las variables macroeconóm1cas, o si ésta es la 
que influye en el comportamiento de las demas. 

Como un primer acercamiento al modelo se exploraran las posibles 
variables que se supone afectarian el comportamiento de la TllP mensual, 
considerándose los resultados de la subasta primaria de Certificados de la 
Tesoreria de la Federación (CETES). a plazo de 28 días; el Indice Nacional de 
Precios al Consumidor (INPC). mensual; el tipo de cambio promedio del dólar a la 
venta mensual; el Costo Porcentual Promedio (CPP}, mensual; la base monetaria 
mensual; el monto del crédito otorgado por Banxico a instituciones de crédito e 
intermediarios públicos y privados mensual; el nivel de las reservas 
internacionales mensual; el fndice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana 
de Valores (IPC). promedio mensual; las tasas de interés que otorgan los pagarés 
con rend1m1ento liquidable al vencimiento (PRLV), a plazo de 28 días; y los 
depósitos a plazo fijo de 60 días. 

La confiabilidad de los datos para un mejor análisis es indispensable. por lo 
que se tomaron las cifras de las fuentes oficiales que proporciona el Banco de 
México en su .. Resumen de Indicadores Agregados de la Economía" y las que 
publica la Bolsa Mexicana de Valores en su mforme sobre '"Indicadores 
Financieros y Bursati/es··. Todas las cifras son mensuales por el periodo 1994 
1995, como se muestra en la figura 3.1. 
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Figura 3.1 : Evoluc1on de la TllP por et periodo 1994 1995 
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Figura 3 1. E"'olucrOn de ia TllP. CETES, INPC, TC. vanac.ón del IPC y del CREDITO ~cr el 
periodo 1994 1995 



El modelo a evaluar. de acuerdo a lo expuesto anteriormente es: 

TllP = f(C, CT28, INPC(-1), TC(-1), VIPC, VCRE). que en términos de una 
ecuación lineal se representa por: 

TllP =Po+ p,CT28 + P 2 1NPC(-1) + p,TC(-1) + p,VIPC + p 5VCRE +e, 

para i = 1. 2. 3 ... n 

Donde cada sigla significa: 

e 
CT2a 

INPC(-1) 

TC(-1) 

VIPC 

VCRE 

CONSTANTE 
RESULTADOS DE LA SUBASTA PRIMARIA DE CERTIFICADOS DE LA 
TESORERIA DE LA FEDERACIÓN A 28 DIAS 
INDICE NACIONAL DE PRECIOS AL CONSUMIDOR DEL MES 
ANTERIOR 
TIPO DE CAMBIO PROMEDIO DEL DÓLAR A LA VENTA DEL MES 
ANTERIOR 
VARIACIÓN DEL INDICE DE PRECIOS Y COTIZACIONES DE 
LA BOLSA MEXICANA DE VALORES 
VARIACIÓN EN EL MONTO DEL CRt:O!TO OTORGADO POR BANXICO 
A INSTITUCIONES DE CRE:DITO E INTERMEDIARIOS PÚBLICOS Y 
PRIVADOS 
ERRORES DE LA REGRESIÓN 

Evaluación de /os supuestos de un modelo econometrico 

Can el objeto de tener cierta uniformidad en la discusión de los métodos 
apropiados para la solución del problema que acabamos de mencionar. es preciso 
hacer una serie de supuestos sobre la ecuacion de regresión: 

SUPUESTO PRUEBA 
Coef1c1entes s1q;i1ficat1\IOS 
No muJt1col:neal1dad 
Correctü especrficacion 

J Ccrretac1cnes 

Normalidad en los errores 00 1.a re-::;resron Normalidad 
No autocor-relac1ón LM correlacrón ser.3: 
No heteroceaasticrd:::id LM AR:CH v \/Vh1tü 
Uneahdad Ramsey·s RESET 
Permanencia estructu:-o! Chow. CUSUM y CUSUM"' 

Los resultados. obtenidos mediante el paquete estad1st1co Econometric 
Views for Windows. el cual realtza pruebas de hipótesis sobre los parámetros 
estimados con un 95°/o de confianza. se preser.tan a continuación. 



Resultados de la regresión 

A partir de los resultados de la regresión mostrados en la figura 3.2, se 
analiza el significado de cada uno de ellos 

Coeficientes de la regresión: Cada coef~c1ente. multiplicado por su 
correspondiente variable independiente da la meJor pred1c::1ón de la v:::lriable 
dependiente. La constante C es el intercepto de la regresión, o sea, la base de 
predicción cuando los demás coeficientes son cero 

Error estándar de los coeficientes: Este valor m1de 13 confinbilidad en los 
coeficientes de !a regresión. un error estónd3r más granee significa mayor ruido 
estadístico en los coc'.1c1entes De ocuerdo a la tcorí3 de regresión existen dos 
posibilidades en tres de q._¡.;; \es verd:J.doros coeficientes estén en la vecmdad del 
coeficiente obtenido más (menos) un error cst<:inaar y 95 pos1bi11dades en 100 de 
que se encuentre en \;::i vec~~dad del coct1c1ente obtenido mGs (menos) dos 
errores estandar 

Estadístico t Esta es una pn...1eba estadística para la hipótesis de que un 
coeficiente Lene un valor part•culc.r. La hipótesi:::. nula es que alguno de los 
coeficientes es cero. es dGc:r que \3 variable no es s1unif1cativa para la regresión. 
El estadístico tes el radio del coef1c1en!e a su desv\3c1ón esté.ndar. Si excede el 
valor de uno. significa que el coeficiente es al menos dos terceras partes más 
probable que sea diferente de cero y, si el estadist1co excede el valor de dos, 
significa que es diferente de cero con un 95o/o de confianza 

Probabilidad La Ultima columna rriuestra la probab1!idad de que el 
estadístico t sea el que se presenta en la columna previa Con esta información 
se puede estar en condiciones de aceptar o rechazar la hipótesis de que el 
verdadero coeficiente es cero. Normalmente, una probabilidad menor a 0.05 es 
una fuerte evidencia para rechazar esta hipótesis. 



LS 11 Oependent Variable is TJIP 
Date: 10128196 Tlme. 13.53 
Samp\e(ad1u$tcd)· 1994 02 1995 12 
lncluded observations: 23 afl.er adjusting endpoints 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic 

Ir 23 303920 2 547510 9 147723 
CT28 1 099339 0.033074 33 238950 
lNPCl-1' -O 306154 o 042936 -7 130555 
TCt-1' 2 881317 n 786445 3 663723 
V\pr. -13 063410 ~ 435750 -3 602201 
VCRE -1 654870 o F".14017 -2 695154 

R-sauared o 096866 Mean denendent var 
Ad"usted R-<:.nuarer1 o 995945 S.D denendent v:ir 
SE of rearession 1 393576 Akaike 1nfo cntenon 
Sum s,..,unred resid 33 0149:;?0 Schw~,....,. cr1terion 
il 00 likPlihf'od -36 792440 F-stattstic 
Ourbln-W8tson s~at 2 094799 ProbfF-stat1st1c) 

F1gu;a 3 2.· Resuttaoos de la regres:ón con la TllP. 

Prob. 

o 000000 
o 000000 
o 000000 
o 001900 
0.001400 

3~ 995880 
21 883550 

o 883205 
, 179420 

1 .081 592000 
o 000000 

R 2
: Mide la capacidad de la regresión en la predicción de los valores de la 

variable dependiente. El R:::? tiene un valor de uno s1 la curva de regresión se 
ajusta pertectamente, y cero si no lo hD.ce más que como un simple promedio de 
la variable dependlente. El R 2 es la fracción de Ja varianza de ta variable 
dependiente explicada por las variables independientes 

R 2 ajustado por los grados de libertad: Este valor es parecido al R 2 con 
una pequeña diferencia ocasionada por la varianza que se utiliza para calcularlo 
Es menor que R:.:! debido a que hay más de una variable independiente. 

Error estándar de la regresión: Esta es una medida que resume los 
errores de la predicción Tiene las mismas unidades que la v~nable dependiente y 
mide la magnitud de los residuos. Cerca de dos tercios de los residuos caerán en 
un rango de más (menos) un error estánd3r y, el 95°/o de los residuos caerán 
dentro del rango de más (menos) dos desviaciones estándo.r. 

Lag verosimilitud Es el valor de la función de Lcg veros1m1lltud 
(asumiendo errores normalmente d1str1bu1dos) evaluado sobre los valores 
estimados de los coeficientes. Las pruebas del radio de veros11r.il1tud pueden ser 
hechas observando la diferenc1a entre los valores de 'Jerosim:ii!ud de versiones 
restringidas o no restringidas de una c:::uac:én. 
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Our-bin - Watson· Es el estadístico para la autocorrelación. Sí es menor a 
dos. existe ev1der:c;a de autocorrelac16n positiva. 

Criterio de Akaike: Este criterio es una guía para seleccionar el número de 
términos de una ecuación Está basado en la suma de los residuos al cuadrado, 
pero penaliza cuando se tienen coeficientes en exceso. En ciertas situaciones se 
puede escoger el número de rezagos de una variable a partir del menor valor de 
Akaike. Los valores más pequeños del criterio de Akaike son mejores. 

Criterio de Schwartz: Este criterio es alternativo al de Akaike, con el 
mismo principio aunque pen;:ilt:::.8 más el exceso de coeficientes. 

Estadístico F: Esta es una prueba para la hipótesis de que todos los 
coeficientes de una regresión son cero. (excepto ta constante). Sí el estadistico F 
excede un nivel critico, al menos uno de los coeficientes es diferente de cero. Por 
ejemplo, si hay tres variables independientes y 100 observaciones, un estadístico 
F superior a 2.7 indica que la probabil1d3d es de al menos 95°/o de que uno o los 
tres coeficientes sean diferentes de cero. La probabd1di3d que se muestra abajo 
del estadistico F permite hacer esa prueba con cierto nivel de confianza. 

La figura 3.3 muestra un mapco de los vn!ores reales de la variable 
dependiente (Actual), los de la curva de regresión (F1tted). o sea. los valores 
predec1dos por ia regresión aplicando los coeficientes a las variables 
independientes. así como los residuos de la regresión (Residual), es decir, las 
d1ferenc1as entre los valores reales y los predecidos de la variable dependiente. 
Esto da una ind1cac1on de los errores probables que surgiran cuando se efectué el 
pronóstico. 

4 

2 

o 

-2 

95 Q1 95 04 55 07 95 10 

Actual 

Figura 3 3 : Resultados de la regresión con la Tl'P 
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Valuación del supuesto de no multicolinealidnd 

La multicolinealidad es una alta correlación entre las variables explicativas 
de una regresión. Cuando está presente, es dificil determinar las influencias de 
cada una de ellas por separado. Los errores esténdar elevados, son evidencia de 
esta dificultad. 

En el caso de la TllP, se observa una alta correlación entre las variables 
independientes, con valores superiores a O 8 en la rnatriz de correlaciones que se 
muestra en la figura 3.4, no obstante esto es factible debido a que se trata de 
variables económicas y financieras con comportamientos similares. 

CT28 INPC TC VIPr: VCR~ 

, 000000 o 1oio2i o 82366i o i92244 -O 333858 
INPC o7oio2i 

1 ºªºººº o 916220 0.325502 -O 305717 
ce o 82366i o 916220 

1 ºººººº o 113516 -O 316310 
VIPC 0.192244 o 325502 o 113516 

1 ºººººº -O 374646 
VCRE -O 333858 -0.305717 -o 316310 -O 374646 1 000000 
Figura 3.4.: Resultados de la regresión con la TJIP. 

La teoría de la regresión asume que las variables independientes son 
colineales y hace lo mejor posible para separar sus influencias individuales, sin 
embargo, no es muy recomendable hacer inferencia sobre los resultados de la 
regresión cuando existe colinealidad. 

Valu:tción del supuesto de coaTcct:1 cspccHicnción 

Esta prueba permite agregar u on1itir un conjunto de variables a una 
ecuación existente y verificar si hacen alguna contribución significante a la 
explicación de la v::~mable dependiente. El resultado de estG prueba es un 
estadístico F y un estadístico del radio de verosimilitud (LR), con sus respectivas 
probabilidades. El estadístico F está basado en la diferencia de la suma de los 
residuos al cuadrado de la variable que se agrega (o se omite). El estadístico del 
radio de verosimilitud es aproximado al estadistico F. con la diferencia en que 
existe un factor por cada variable que se agrega (o se omite) a la regresión. 
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En el caso de la ecuación de la TllP, se prueba si :a variable Base 
Monetaria (81\/f). pudiera ser relevante y no debía ser omitid.3 en el modelo. El 
resultado es que no es sigrnficat1va y la probabilidad de la prueba es mayor a O.OS 
y por lo tanto se puede rechazar la h1pó!es1s de que es s1gnif1cativa para la 
regresión, figura 3.5. 

Orritted Variables: BM 

F-statist1c 1 O 3293 t O Probabil1tv 
Ll""ln hkelihO':ld ratio 

Test Equation· 
LS /1 Dependent Vanable 1s TllP 
Date: 10/28l'96 Time. 16.19 
Sample: 1994.02 1995:12 
lncluded observations 23 

Variable Cocfficlent 

e 21 158680 
Gr28 1 093150 
INCf""'1-1\ -O 311944 
TC"J-1\ 2 939983 
Vio.- -12.428760 
VCRE -1 675191 
BM OOOC058 

R-souared 0 99F.930 
Ad usted R-sauored 0995r18 
S E of """"'"'ression 1 421904 
Sum sauared r-es;d 32 :?4~J()()() 

Loa lrkelihcod -36 558110 

D..Jr"b1rl-'v'V3tson stat 2 1639C-..:: 

Std. Error t-Statistic 

4 552857 4 647342 
0.035427 30856070 
o 044955 -B 930042 
o 808917 3 634470 
3675878 -3381166 
o 627498 -2 660034 
o Cú0101 o 573908 

1\1.e.:in depcndent vnr 

so d~:>ndcr1t var 
14J<.31ke info aitenon 

~ ... mrz &tencn 
F-statJst1c 

Prob¡ F-s~~·t• st:c) 

Figura 3.5 \talu.:lc1on de la variable omitrcln Base f't.1onct3rt<t 

1 0574010 
1 0493603 

Prob. 

OCXJ0300 
0000000 
0000000 
0002200 
0003800 
0016800 
0574000 

36995880 
21 883550 

094971'\4 
1 295370 

i365 825700 

0000000 

La misma prueba aplicada a Ja variat:le Reservas lnternacíonales (RVAS). 
arroja un resultado similar y se desecha ccr.io unn variable que pudiera intervenir 
en el modelo de la TllP. figura 3.6. 
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Oritted \farialjes: FNAS 

F-stctistic 1 0.6387871 A"d:::a:i \rtv ' 041~ 

m likelitoxl raio 1 0.9:9412\ A"d:::a:i 1 rtv ' 0.324871 

Test Eq..aicn: 
LS// Deperó3'i. Vaia:teis lllP 
Die: 10'2&$ Tl!Te 16:23 
SaTpe: 1ffi4021se'>:12 
lrdu:l=d ctsaváicns: Z3 

Varial:ie O:ieffident Std. Error t-Slatistic Prob. 

e 2272KB:J 2.EB3121 8534334 o.mrrr 
CT28 1 Cl37ED"\ 0026252 3)0010:.:0 o.mrrr 
li'F0'-1\ -02SCB21 0047031 -B.1811324 o.rrrrrr 
T0'-1) 2.942955 0.~111 3.631563 Orrorr'T 

\AFC -12.67317C 3.493372 -3621585 orrrr-rr 
\Cl'<E -1.533542 o~ -24CB484 Otl?8d02 
RVAS -0=17 0=1 -082'932 041~ 

R-~"""""'"' OS9:E93 rv'EErl~'"l-tv<:T 35~Fff' 

Aiíus!ed R-<n. rred o~ SO. ~~-tvzr 1 21.~ 

SE d ra:::ressim 1403510 ,.c.K.,\<.e irto mteicn 092?01? 
9.rn srured re9d 31.~=-> ~.-..a-z rrrta-icn 1 1 'Z72f5E€ 
1 m lil<Elit-co:l -35 2077:'úl F-stais.!c 1 834941~ 

D...rt:in-\/\.Et.'2Cr1 ~a 2.1517CO R-d:tF-~"'":!diS.ic) i orrrrrr 

- - . . --

Al evaluar la variable Costo Porcentu<J.l Prorn~d10 (CPP). se observa que 
tampoco es significot1va y la probab;\1dad de aceptar lo. hipótesis de que no es 
significativa es mayor a 0.05 Esta variable tornb18n se desech<:J como una 
variable que pudiera aportar ir.formación a lo explicac16n de la TllP, figur"a 3.7. 



f".staistic 
lil<eih:x:d rctio 

Test Eq.aj01 
LB// D=¡:a-d=rt \laia:Je is 11 IP 
Q:tE! 10'2ñ6 li:-re 1625 
&npe 1S84021995:12 
lrd u:i3.:! ci::a:'f\rcti cns: 23 

\áial:ie 

Q1 I 

Finalmente. al prcn.:ir J<J var;aC!e P3gares ce:-, R.:?ncirr.ient..:i L1qu,dable al 
Vencimiento a 28 días (PRLV). se obtiene que- no es significativa y la probabilidad 
de rechazar la h;pót~srs de que es s;gntf1cat1-. a es maycr a O.OS, por lo que se 
desecha como un<J v.:::.:-.a~le que pudiera ~pcrtar infcn11a.::1ón al modele, figura 3.8. 



Onitted Variables: PRLV 

F-statistic O 2870541 Probab11itv 

Lnn likehhood ratio O 4üe982 Prob3bil1tv 

Test Equation· 
LS /1 Dependent V.:m:ib1e is TllP 
Date: 10/28/C-6 lime. 16.27' 
Sarnple: 1994 02 1995.12 
lnduded observat.ions 2'3 

Variable Coefficicnt 

e 22 632410 
CT28 1 165450 
INc:v-'-1) -O 290389 
TC-J-1\ 2 763750 
VlPC -11 920510 
VCRE -1 711251 
PRLV -O QC-'3335 

R-sauared o '9969?? 

Ad usted R-scuarec:I o 995767 
S.E. of ...,....,ression 1 423750 
Sum souared resid 32 433050 
Loa hk~ihcxx:1 -36 587950 
D.Jrbin-\l'\t.3tson stat 2.100944 

Std. Error t-StatlstJc 

2 888730 7834724 
o 121937 9109581 
0052821 -5497641 
o 832900 3 318227 
4 1075CXJ -2 Sl02133 
0636077 -2 690320 
o 179805 .Q 535774 

rv"e::::m deoendent V<1r 
S D deoendent v;:::ir 
Aka1ke 1nfo aitencn 
Sd-rNarz 01tenon 
F-statistic 
ProbtF-sta~.s.!1C) 

1 0599484 
1 0522487 

Prob. 

0000000 
0000000 
0000000 
000430C 
0010400 
0016100 
o 59950Cl 

36995850 
21 883550 
o ~·52379 
1 29t934 

P63 5, 5000 

OOOJOOO 

Figura 3.8 .. Va!lJac1ón de Ja v<inable om1:1da Pava; es co.1 Ri;:mJ1cm1er.to ..... 1ql .. datk al 
Vencimiento a 28 días. 

Valuación dl'I supuesto de normalidad 

Esta prueba produce un histograma de 1os residuos de la regre51ón y el 
valor del estadístico de Jarque - Sera para la prueba de normalidad. Bajo la 
hipótesis nula de normalidad. dicho estadistico se distribuye como una x 2 con dos 
grados de libertad. 
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-2 -1 o 

r-----
. Series: Residuals 

Sample 1994:02 1995:12 
Observations 23 1 

Mean 
Median 
Maximum 
J".i1nimum 
Std. Dev. 
Skewness 
Kurtos1s 

7.17E-15 
-0.366573 
2.787831 

-2.325925 
1.225022 
0.472836 
2.803212 

! 

Jarque-Bera 0.894146 1 
'~~r~~~~~~ty __ _9.:_~~9497 __J 

El estadist1co de Jarque - Sera cst;o d3do por T ~ k [ S' - ±(K - 3)' J. donde 

T es el número de variables independientes de la ecuación de regresión, S es la 
simetría y K la kurtos1s 

Ahora bien. el valor de la simetría de una distribución normal es cero, 
mientras que el de la kurtos1s es tres Con estos argumentos se puede asumir que 
los residuos de la regresión de la TllP se distribuyen normalmente. Dicho de otra 
manera. se verifica que los errores de la regresión siguen una distribución normal, 

e,~ "{o.a']. 

Valuación del supuesto de no autocorrcbciún 

Como se vió al obtener la regres¡ón 1n:c1al. el valer Cel estaaístico de 
Ourb1n • Watson es superior a dos y se puede preswrr«r qwe no existe 
aurocorrelac1ón de primer orden. sin embargo, puede existir autocorrelación de 
segundo. tercero o n-és1mo orcen, por lo que la prueba de Breusch - Godfrey 
prueba la hipótesis nula de que toaos los residuos re:;:agados de la regresión san 
cero. obteniendo un valor para e! estadístico F y un est8dístico R 2 que se 
distribuye como una x=-
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Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test: 

F-c::t;:¡tisti..- O 358731 Probabilitu 
1 04989? Probabil.tv 

Test Equalian: 
LS ti Oependent Variable is RESID 
Date: 10'28196 Time: 14.44 

Vaoiablc Coefficient Std. Error t-Statistic 

e -0.288084 2 844269 -O 101286 

CT:?8 o 0071'?6 n 037555 o 169759 
INPC -1 o 007870 o 050055 o 157229 
TCl-1) -O 1 '36403 a 9?251 e -O 180379 
VIPC -O 649354 3 722220 -O 174453 
'VCRF o 707938 -O 364462 

-O 186095 o 275199 -O 674748 
RES!Df-2 -0199176 o 315573 -O 631145 

R-snuared O 045647 t.JIP:in d~r-Pndent vnr 
Ad"ustPd R-snunrrd -O 399717 S n oenenr1enl var 
I~ F of renres!i•On 1 449319 Ak:11ke 1nfo cnterion 
S m snunrrd rcsid <..1 507870 Schw<lrz criterion 
lt e>a 1;~ ebhood -36 255130 F-s!~l1slic 

Durb1n-W3!$0n c;fn! 1 933085 Proll(F-~1<"111<;!,c-l 

o 704395 
o 591587 

Prob. 

o 920700 

o 8"'2000 
o 877200 
o 859300 

o 863800 
o 7701500 
O S101CC 
o 537400 

oºººººº 1 ?7502? 
1 010395 
1 405350 
o 102'495 
o 997318 

En el caso de la TllP, se absenta que la prueba nrro1a valores no 
significativos para los residuos de la regresión con dos rezagos y la probabilidad 
es mayor a O 05 por lo que se acepta la hipotes.s de que los residuos de la 
regresión son cero y no están :::Jutocorre!acionadcs de orden dos, es decir, 

Cov(c.,&J] = Ü, SI 1 -:- J 

Vntu:iciiln del supu<.·sro ele no ht'"tc-roc~Uasticid:id 

La heterccedast1c1dad, <JI tgual que In <JutoccrrelaciOn. invalida tas 
inferencias que se puedan hacer sobre la variable dependiente. Las pruebas para 
detectarla son· la prueb;;:l de ARCH y las de Wh1te para términos cruzados y no 
cruzados_ 
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La prueba de ARCH LM (heterocedastic•dad condicional autoregresiva) fué 
motivada por Ja observación de que en las variables económicas, ta magnitud de 
los residuos antiguos parecen estar mas relacionados con la magnitud de los 
residuos más recientes, por lo que ta prueba está basada en los residuos de la 
regresión elevados al cuadrado, figura 3.9 

ARCHTest: 

F-statistic 1 O 876162 Prob:::iOil!tv 1 
Obs'"R-snuarcd 1 O 925368 Prohabililv 1 

Test Equatioff 
LS /1 Dependent Variable 1s RESIDA2 
Date: 10/28/96 Time 14·52 
Samplc(adjustcd). 1994.03 1995.12 
lncluded observat1ans· 22 aftcr adjusting cndpomt~ 

Var-iable J Cocfficicnt Std. Error 1 t-Statistic ¡ 
e 1 1 533831 0501912! 30559761 

1 -O 187234 01997981 -09371141 

o 359679 
o 336069 

Prob. 

0.006200 
o 359900 

.,o=u="'='n~-~w~"~'~'º=n~st~"~' -~'--'~95=6=5~5~4~-º~'°~"~''~F~·Sl<""i! 1s:1c) 1 o .3 59879 

Figura 3 9 Prut:ba de ht:"teroced.::i~t1c;c:.::i.J dt.I l•P;) Ar::<'.Crl 

Para el caso de la TllP se utili=o un rezago al cuuo:~rado encontrándose que 
no es significativo, además de que la probabilidad asociada ol estadistico F y al 
estadistico R~ no es significativa, por !o que se osume que no existe 
heterocedastic1dad del tipo ARCH 

Para tener la certeza de que no existe heteroccdastic1dad de algún otro 
tipo es conveniente efectuar la pruebas de heterocedast1c1dad de Wh1te, la cual 
está basada en la ecuación de regresión aumentada, es decir, sí el modelo 
original está dado por. 

Y,= Po+ '31X,1 
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entonces la prueba se verifica sobre la ecuación 

l3.2) 

El resultado de esta prueba es un estadístico F y un estadístico R
2 

que se 
distribuye como una x 2 con grados de libertad igual al número de variables 
independientes en la ecuación de regresión La prueba es scbre la hipótesis nula 
de que todos los coeficientes de \as variables aumentadas en la ecuación (3.2) 
son cero. De acuerdo a Wh1te la hipótesis nula involucra además que los errores 
de la regresión son homoced3sticos e 1ndependier.tes de las variables y que la 
especificación lineal del modele es correcta, figura 3.10. 

White Hcterosked:ist1city Test: 

F-stati.::;.tic 1 1 5.:?60991 Prob:1b11i~v 
Ob!i•R-5nu~rer1 1 

Test Equation: 
LS 11 Dependent Van3bla is RES\0'°'2 
Date: 10/28196 Time: 14.55 
Sample: 1994:02 1995.12 
lnc\u'"!'""C obscrv.ition::: ~'3. 

1 o 222096 
1 o 218481 

'·'·""'• ''~h~ ! CcufflCH!--==r Std_ E~-;:st=itis~~¡-~b-.--

~-------1 ~5"6:- <:-:o i·--5-9---, 2-,-c-,-c-+,\---,-6-6_7_o_o0\'---o-,-2-,-4-o°"""o 
CT~B -O 377504 O 1 B0462 -2 091 876 O 05B400 
CT:?8"'2 O 00.!779 O 001926 2 481277 o 02e900 
INPCí-1) -~ 2c,5i;93 1 241718 -1 84e723 o 08~300 
INPC<-1)'°'2 O 009133 O 004857 1 880429 o 084500 
TCt-1) .,g 365490 8 444380 2 293300 o 040700 
Tr..f-1 l"2 .1 805995 O 744047 -2 425670 o 032000 
VIPC g 101241'3 1 097954 o 293800 
v1pr."2 -5421.!44 64 837320 -O 083616 o 93-1700 

VCRE 3 957707 3 174162 1 :>468S1 o 236200 

VCRE"2 -2 :'-13('97 o 128200 

R-souarE'd 1 .!35431 

Ad"ust~d R-!'>ou:rned 
S F of renress1on 1 494979 
Sum snuared re<>id 39 407300 Schwi'\17 cr~t("rinn 2 038041 

Len likehhood 1 5860'='S 
Durbin-W;itson slal 

Figura 3.10 .. PruetJa de helcr0ccd:.>st·cidad del tipo \.\lr11te par.i t..:im.nos no cr:..izados. 
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Como se observa en el cuadro anterior donde se evalúa la prueba con 
términos no cruzados. el valor de la probabilidad es mayor a 0.05 por lo que se 
acepta la hipótesis nula mencionada y se asume que no hay heterocednstic1dad 
en los errores de la regresión de la TllP con términos no cruzados. 

Para evaluar términos cruzados, (se incluyen todas las comb1nac1ones 
posíbles de las variables independientes elevadas al CLJadrodo), el resultado es 
similar, por lo que se concluye que no hay heterocedastic1dad de White. figura 
3.11 

WhllP Hetero$kodoa11.tlcity Tust: 

F ·statrst1c 5 :491 Q;: Probab1H!',' 
2:? 5700:? Probaoiiitv 

Test Equaf1on 
LS JI Dependent Variable is RESID"~ 
Date 101:!8/96 Time 1~ 58 
Sample 1994 02 1995 1:? 
Jne:uded obser..,aticns 23 

Variable Coefficlent 

e ·13 564190 
CT28 o 680829 
C T28"2 o 017334 
CT28º1NPC!-1) ·O 016749 
CT28ºTC(-1 J .Q 018752 
CT28ºVIPC 3 646805 
CT28ºVCRE o 459569 
JNPC(-11 2 871579 
INPC{·1 )"2 -O 045203 
INPC(·l)ºTC(·1) ~ .592824 
INPC(-1 JºVIPC 2 346591 
INPCi-1 )*VCRE 0352371 
TC(-1) ·62 568110 
TC<-1 i"2 ·11 759300 
TC(·1 )ºVIPC -70 521780 
TC(-1 )·ve RE -11 783240 
VtPC .59 200!> 80 
VIPC"2 141 825.SOO 
VIPCºVCRE 85 760700 
VCRE 5.907042 
VCHE"'2 .o 928539 

R·sauarcd o 98130~ 
Ad usted R·sc;uaree o 704358 
SE ot regress1on o 924785 
Sum sq u a red res id 1 7 1 0453 
L~a '•"'Ct•hood ., 750122 
Oi.;•b1.,·\.'Va::s~., :stat 1 :;;37800 

Std. Error t·Statlstlc 

10!> 502200 ·0.1 31601 
1 3592 53 o 497225 
o 007278 2 381770 
o 022431 -O 746658 
o 1813895 .Q 099274 
4 446252 0820198 
o 469708 o 978414 
5 106835 o 562301 
O Ot:.4590 -0.828053 
1 6744 7 7 0951237 
3 352883 o 699873 
2 767417 o 127328 

80 436670 .Q 706621 
11 086680 -1 060669 
g, 394300 ·Ü 771621 
4, 822310 -0281745 

110 730500 .Q 534037 
123 502500 1 148361 
36 7~8020 2333115 

1'43 847300 0041065 
2 354135 -O 276834 

Mean depenelcr.t '"ª' 
so dependen! var 
A~a;ke ,nfo cr1!er!cn 
Schwarz cr·tcrion 

Prob<F·•.ta• s~ e· 

o 17197~ 
o 310397 

Prob. 

0.907300 
o 668300 
o 140200 
o 533100 
o 930000 
o 498300 
0431000 
o 630500-
0494700 
o 441900 
o 556500 
0910300 
o 552000 

-Q:i()ooco 
0.5:?1000 
o 00""600 
o 646400 
o 369600 
o 144800 
0971000 
O 80190C 

F1gi..;ra 3 11 Prueba de ne:erccedast1c1dad del t.po \~,.'hite ;::-nr3 tc"m•r.a!S c"t..:Z<idOS 

., 



Valuación del supuesto de linealidad 

La prueba de linealidad de Ramsey esta basada en ta ecuación de 
regresión aumentada 

Y, = X[lo - Za - e 

donde Z se define como la matriz. Z "" ( Y2 Y3 "Í 4 y .. } y Y es el vector de 

los valores estimados de Y en X elevados a potencias enteras positivas_ La 
primera potencia no se incluye debido a que es cc!1neal con la matriz X 

El resultado de la prueba es un estodíst.co F y un estadístico de radio de 
verosimilitud para probar la h1pótes1s nula de qu~ todos los coeficientes de los 

vectores Y son cero. 

Raimscy RESET Test: 

F-s1at1st•c ! O :"337041 Probab<l1tv 1 o 63~3.:0 
oa l1\<e1thood r;it•.::> o 5635>'<0: 

Test Equat1on 
LS // Oependent Vari3b!c ,.,. Tl!P 

Oete: 10/28196 T1•ne· 15 02 
Sample 1994 02 1995.12 
lncluded observat1ons· =3 

Variable Coeff1cient Std. Error t-Statlstlc Prob. 

e :'.'1 947970 3 983::071 5 484933 O CIOOO·JO 

ICT2B 1 047276 o, 12889 9 777078 oºººººº 
INPC -1 -n 278785 O 071'363 -3 890228 O 001300 
TC -1 ? 697678 o El8993g :>. 031306 o 007900 

VIPC -~3 ~20530 3 591_57~ ---~=".~7~'=5=5=2=•+--~º~º=º~'~~ºº~º"' 
VCRE -1 713485 O 639933 -2 5775~q O 01A500 

O OG04 76 O 000934 ·:O ..:93479 O 535300 

O 995911 Mean de=-:ef\C('nf-... ar 35 995'380 
"'.'1 r:\A355C'J 

o 9.;;.55150 
Sum snuered re..,1d 

lt oa h\<ehhood -36 6?5680 F-•>t3~·st:c 8FCl 737500 
Durbin-Watson s.ta: n OC .. '000 

Figura 3.12.: Prueba de Ramsey's RESET par~ un térm:no y.:. 
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Evaluando para un término de Y elevado al cuadrado se obtiene que no es 
significativo y que la probabilidad asociada a los estadísticos F y LR, tampoco lo 
es, por Jo que se acepta la h1pótes1s nula de linealidad para un término cuadrático 
de Y, figura 3.12 

Al hacer una segunda prueba con un término cúbico ce Y se observa que 
tampoco es significativo y se concluye que la ecuación de !a TllP es lineal. figura 
3.13. 

Ramsey RESET Test: 

F-stl'!.tistic 1 O 696438 Prob<lb;l1tv 

11 on likelthood ratio 1 

Test Equation: 
LS /1 Dependenl Variable is TllP 
Date: 10/28/96 Time. 15:15 
Sample: 1994:02 1995:12 
lncluded observat1ons: 23 

Variable Coefficient 

e 25 117570 
CT"'B 1 3-43973 
INPC -1 -0361810 

3 449434 
VIP,..._ 1 -16 7363'?0 
VCR~ -1 916033 
Frt1E"d"2 .Q 005933 
Fil1P.d"3 o 0000d3 

R-~nuared 

Ad usted R·~nu;:¡red 
S E. of re,., ress1on 

Std. Error 

5 013~19 
o 304430 
o 105610 
1 13'.'355 
4 739815 
06649141 
O CC'~05'? 
o GOC:040I 

t-Statistic 

5 010269 
4 431148 

-3 425898 
3 0<!'3247 

-3 531006 
-2 8'31625 
-097<!'.36~ 

1 065381 

3n ?46600 Schw:.,....,. cr:1Prion 

on likehhood -35 785320 F-stat1st1c 

IDurbtn-Watson stat 

Figura 3 13. Prueba de Ramsey·s RESET ~:ira un término Y., 

o 518498 
o 365269 

Prob. 

o 000200 
o ooason 
o 003800 
o 008200 
o 00'3000 
0011400 
o 345300 
o 303100 

36 995980 
21 ~83550 

744 262500 
O C'OOCC''.'J 
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Valuación del supuesto de pel'manencia estructural 

La prueba completa de permanencia estructural consta de tres pruebas: la 
prueba de Chow, la de CUSUM y la de CUSUM2. 

La prueba de un punto de quiebra de Chow divide el conjunto de datos de 
cada serie en dos subcon1untos. Cada subcon1unto debe contener más 
observaciones que coeficientes en la ecuación de regresión estimada. El 
propósito de esta división es probar si el vector de coeficientes puede ser 
considerado corno constante en los subconjuntos. De esta forma se puede probar 
si la función de la TllP fué la misma antes y despues de un shock económico. 

En el caso de lo. TllP se probó que e:<1st:ó un impacto entre los meses de 
abril y mayo de 1995, figura 3.14. 

Chow Breakpoint Test: 1995:04 
F-statist1c 5. 133358 Pr::::ibaoil1ty 
Lag likel1hcod 30.70511 Prcb2b1llty 

Chow Brcakpoint Test: 1995:05 
F-statistlc 0.995925 Probabil1ty 
Lag likel1hood 9.979208 Probability 

o 009554 
0.000029 

o 473714 
0.125530 

Figura 3.14.: Prueba Chow para un punto de shac·-. en los meses de 3bnl - mayo de 1995. 

El estadístico F est3 baso.do en la sufT! - de los residuos al cuadrado y el 
estadístico de Lcg vcros1mii1tud está D3Sado e·• las restr;cciones de lo. función de 
verosimilitud. 

Como se obser1a, existió un fuerte impacto en la-s tasas de interés, en 
particular de la TllP, In cu31 repuntó a raíz del fuerte incremento do los CETES, 
mismas que llegaron a su punto máximo en esos rneses, asi como a la 
sobrevaluación de dólar frente al peso 

La prueba CUSUM se raliza sobre la suma ;::icumulada de los residuos de la 
regresión. En el mapeo producido por esta prueba la suma acumulada se grafica 
contra el tiempo y se muestran dos lineas críticas. La prueba encuentra el 
parámetro de inestabilidad si la suma acumulada sale más allá de las lineas 
criticas. 
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La prueba CUSUM está basada en el estadístico W 1 = .! ± WT. . t = 
s T.~k+1 

k+1, ... ,T; dondes es el error estándar de la regresión sobre la muestra T, y W 1 es 
la suma acumulada en el tiempo t. Sí el vector 13 permanece constante periodo a 
periodo entonces E( W 1 ) = O, pero si p cambia W 1 tenderá a diverger de la media 

cero. 

La sign1ficanc1a de cualquier desviación de la línea igual a cero se ve 
reflejada por dos líneas rectas que se abren conforme se incrementa t. La prueba 
CUSUM produce un mapeo de W 1 contra t y dos líneas rectas con un valor crítico 
de 5~'o. El movimiento de W 1 fuera de las líneas críticas sugiere un 
comportamiento de inestabilidad 

10 

5 

-5 

-10 

-15 
94:11 95:01 95:03 95:05 

j--- CUSUM 

Figura 3 15 .. Resultados d-e la prueba CUSUM 

95:07 95:09 95:11 

5~-0 Signilicance =:J 

Como se observa, en el caso de la regresión de la TllP existe un 
comportamiento estable de los residuos acumulados de la regresión. figura 3.15. 

Finalmente. la prueba de CUSUM~ está basada en e! siguiente es~ad~stico 

±w' 
S,::::o~ 

~-..¡.¡=: 
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El valor medio de la línea dado el valor esperado de esta prueba 

estadística. ba10 la h1potes1s de constancia en los parámetros es E(W1 ) = t -k . 
T-k 

con valores que van de cero en t=K a uno en t=T. La s1gnificanc1a de la 
desviación de s 1 del valor esperado es mostrado por dos lineas rectas paralelas 
que arroja la prueba_ 

La prueba de CUSUM 2
, mapea los valores de s 1 contra t en las líneas 

estas líneas sugiere críticas del 50:'0. El movimiento fuera de 
inestabilidad. 

1.5 

1.0 

0.5 

-0.5 
94011 95.01 95003 95005 

1 --- CUSUM ot Squares 

95007 

Figura 3_ 16 Resultados de la prueb.a CUSUM" 

-------

95009 95:11 

5º10 Significa~ 

En el caso de :a regresión de la TllP existe un comportamiento estable de 
los residuos acumulados al cuadrado de la regresión. figura 3.16. por lo que se 
concluye que el modelo de regres•ón de la TllP c:.;mple con el supuesto de 
permanencra estructural. 
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Pronóstico con modelos unlecuacionales 

Pronóstico de la TIIP para el aaio de 1996 

Para realizar el pronóstico de la TllP para 1996 se consideraron las 
principales expectativas de las variables económicas; tal es el caso de la inflación 
que al primer trimestre de 1996 se incrementó un 8.5°/o, can un crecimiento 
mensual promedio del 2º/Q, siendo la inflación de abril la segunda más alta del 
ar'\o, derivada del aumento del 121)/o a los salarios mínimos que entró en vigor en 
abril del presente año. Asimismo. se previó una tendencia de estabilidad del 
entorno económico. 

Con estas suposiciones se procedió a efectuar el pronóstico de la TllP, 
para el año de 1996, para ello se amplia la muestra original al período 1994 -
1996 asignando los valores supuestos en 1996 a las variables dependientes y el 
pronóstico a la nueva variable TllPF 

Los estadísticos asociados al pronóstico son· la raíz del error cuadrático 
medio, el error medio absoluto, el porcentaje de error absoluto y el coeficiente de 
Theil y su descomposición, mismos que especifican la capacidad del modelo para 
pronosticar. 

Actual: TllP Forecast: TllPF 
Sample· 1994:02 1996:12 
lnclude observations: 23 

Roo! Mean Sauared Error 

Mean Absolute Error 
Mean Absolute PercentaQe Error 

Theil lne-'"'uah"-• Coefficient 
Bi<ls Pronort1on 
Vari<'lnce Pronor1ion 
CovAni.lnce Pronortion 

1 198095 
0.959484 
3741012 

o 014019 
o 000000 
o 000785 
o 999215 

Los valores numéricos para el prcnóstico y el mapeo Junto con la serie 
original se muestran en Ja siguiente tabla y en la figura figura 3.17. 
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Last updated: 1 0/30196 - 1 3 23 
MocMied: 1994:02 1996:12 11 modtiip.forecast t1ipf 

80 

60 

40 

20 

º+-~~~~--.-~~~~-,-~~~~.,--~~~~.--.~~~-r-ir,-~~...--. 
94:01 94:07 95:01 95:07 96:01 96:07 

1--TllP TllPF 

Figura 3. 17.: Gráfica del TllP y la TllP pronóslicada 

El pronóstico de Ja TllP, de acuerdo a lo anterior, refleja la tendencia a la 
baja que se viene registrando actualmente. como signo de recuperación de la 
economía. aunque a un ritmo muy inestable. 
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Conclusión 

La ecuación final que se utilizó para la regresión solo incluyó cinco de las 
variables independientes de todas las que se tenian disponibles. 

Llama la atención el hecho de que lo que se "suponia .. influía en el 
comportamiento de la TllP, en realidad no lo hace de manera decisiva; por 
ejemplo, el caso de la variable NIVEL DE LAS RESERVAS INTERNACIONALES, 
ta cual durante el período 1994 - 1995, era el indicador del grado de liquidez del 
Gobierno Federal para enfrentar sus compromisos con el exterior y una manera 
de fijar el deslizamiento del tipo de cambio del dólar. Al incluirla demostró no ser 
significativa, e incluso la prueba de variables omitidas la descartaba como una 
variable que nportara información a la regresión de la TllP. 

La explicación puede ser que la variable TIPO DE CAl\11810 PRcr-,,.1EDJO DE 
DÓLAR A LA VENTA, ya contiene esa información en su evolución por lo que una 
nueva variable resulta redundante. 

De igual forma, en et caso de ta variable INDICE DE PRECIOS Y 
COTIZACIONES DE LA BOLSA MEXICANA DE VALORES. cuyo valor 
acumulado permanece casi constante de un mes a otro. sin embargo. la vanación 
en días particulares es notable cuando es motivada por eventos políticos y/o 
económicos que vuelven volátil el mercado. En este caso se utilizó una nueva 
variable que recogiera las variaciones mensuales positivas o negativas para 
incorporarlas al modelo econométrico 

La misma situación se presentó en la variable MONTO DEL CRÉDITO 
OTORGADO POR BANXICO A INSTITUCIONES DE CRÉDITO E 
INTERMEDIARIOS PÚBLICOS Y PRIVADOS, de la cual también se recogieron 
las variaciones mensuales. debido a que reflejan más representativamente las 
restricciones en el otorgamiento del crédrto. !o que neces3riamente influye en el 
encarecimiento del dinero. 

La variable que indudablemente demostró ser significativa para una buena 
ecuación fueron los P.ESUL TADOS DE LJ\ SUBASTA PRIMARIA DE 
CERTIFICADOS DE LA TESORER\A DE LA FEDERACIÓN A 28 DÍAS. que al 
igual que la TllP es una tasa indicadora del merca.do. 

Por ultlmo. la influer.cia del iNOICE NACIONAL DE PRECIOS AL 
CONSUMIDOR. unprm116 unG tendcnC!<1 <i J3s to.s<Js de in~eres. en virtud de la 
necesidad de les 1nvers1ornstas pcr obtener rend1m1entos reales por sus 
actividades de ahorro, inversión y cród1to 

so 



Asimismo. se muestra una tendencia a la baja en las tasas de los 
CERTIFICADOS DE LA TESORERiA DE LA FEDERACIÓN A 28 DÍAS, la cual en 
la segunda semana de abril registró un rendimiento del 3awo. El ÍNDICE DE 
PRECIOS Y COTIZACIONES DE LA BOLSA MEXICANA DE VALORES, registra 
un leve repunte en 1996, llegando a rebasar los 3,000 puntos aunque con 
dificultad para mantenerse, entre otras cosas por la falta de ejercicio del 
presupuesto para gasto público por parte del Gobierno para el presente año. 

Con estos resultados preliminares y Ja suposición de una leve recuperación 
de la economía se encontró que, en éste caso en particular, el modelo no 
representa eficientemente el fenómeno económico de la TllP; por ejemplo, el 
modelo pronostica para la TllP en el mes de julio de 1996 un valor de 24.25~~. 
mientras que el resultado oficial fué de 32.82~~; para el mes de agosto. el modelo 
pronosticó un valor de 16. 15%, y el real fué de 27.33'%; por último, en el mes de 
septiembre el modelo pronosticó un valor de 13.98~/o, y el valor real a la fecha fué 
de 26.38~0. 

La razón se debe principalmente, que no se consideraron otras variables 
financieras importantes, además de que el modelo necesita ser "cargado" con 
datos adicionales o expectativas del mercado que no siempre resultan ciertas, 
dada la alta incertidumbre presente y son tales suposiciones, las que sirven de 
base para efectuar el pronóstico. 

No obstante lo anterior, el modelo puede ser mejorado con la incorporación 
de nuevos datos y la realización de un nuevo análisis sobre otras variables que 
se propongan. 

La solución más práctica en todo caso es evitar que el modelo dependa de 
otras variables para funcionar, tal es la propuesta que se manejará en el capitulo 
IV, donde se analizarán las senes de tiempo univariadas y en el cual se supone 
que la vanable misma a pronosticar ya contiene toda la información necesaria de 
las posibles variables que la influyen en su propio récord histórico. siendo un 
enfoque distinto al que se ha venido tratando a lo largo de éste trabajo. 
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CAPÍTULO IV. ANÁLISIS UNIVARIADO 
DE SERIES DE TIEMPO 
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Análisis de series de tiempo 

:'\todclns <.•stoc.ísticus) análisis de cstucinnaricdad 

Para describir lo que es una serie de tiempo dentro del contexto de 
procesos estocásticos, es necesario primero definir los procesos estocásticos, 
esto es: un proceso estocástico es una familia de variables aleatorias asociadas a 
un conjunto de números reales, de forma tal que a cada elemento del conjunto le 
corresponda una y sólo una variable aleatoria, esto se escribirá como 
{Z(i:); i: e T}, en donde T es el conjunto índice y Z(--r) es la variable aleatoria 

correspondiente al elemento i: de T. S1 T es un intervalo de números reales ya sea 
cerrado o abierto. se dirá que el proceso estocástico es continuo, y si T es un 
conjunto finito o infinito pero numerable, se dirá que es discreto. El hecho de que 
el proceso estocástico sea continuo o discreto no indica nada acerca de la 
naturaleza de las variables involucradas, ya que estás a su vez pueden ser 
continuas o discretas. 

Con base en lo anterior, se concibe entonces a una serie de tiempo como 
la sucesión de observaciones generadas por un proceso estocástico. cuyo 
conjunto indice se toma en relación al tiempo. Por lo tanto, la inferencia a realizar 
será acerca de las características del proceso estocástico generador de la serie 
observada. En particular, si las observaciones de una serie de tiempo discreta se 
toman en momentos --r,, --r2 •..•• -:N. el proceso estocástico respectivo se denotara 
por {Z(-: 1 ),Z("t 2 ), ..• Z(--rN)}. Las series económicas y financieras trabajadas hasta 

ahora han sido discretas, con la característica adicional de que las observaciones 
son hechas a intervalos con longitud de tiempo fija, (mensual, trimestral, anual, 
etcétera). 

Es importante notar que una serie de tiernpo observada no es rr1ds que una 
realización de un proceso estocástico. lo cual significa que bien pudo haberse 
observado otra realización del mismo proceso, pero cuyo comportam1ento fuese 
distinto del que se observó en la realidad. Con esto se pretende subrayar el 
elemento probab1!ist1co presente en una serie de tiempo. lo QLJe conducirá a tener 
en cuenta la función de densidad conjunta de todas las variables aleator1as que 
constituyen el proceso estocast1co. 

Como es sabido el comportamiento de una variable aleatoria Z puede 
caracterizarse a través de su función de densidad f(Z). Similarmente. dos 
variables aleatorias Z, y Z 2 quedarán completamente descritas en termines 
probabilísticos por su función de densidad conjunta F(Z1. 2 2 ). 



En general N variables aleatorias, y en consecuencia el proceso estoc3st1co 
podrán describirse mediante la función de densidad conjunta f(Z,, Z 2, _ • ZN). 

En prácticamente todo el ani3.lisis estadístico, excepto en el análisis de 
series de tiempo, es costumbre suponer que las observaciones que se tienen 
provienen de variables aleatorias independientes, de tal forma que con el solo 
conocimiento de las funciones de densidad individuales es posible obtener 
fácilmente la función de densidad conjunta. En contraste, en el caso de las series 
de tiempo se supone que existe toda una estructura de correlación, por 
consiguiente no es posible obtener la función de densidad conjunta tan 
directamente y deberá utilizarse alguna otra forma para caracterizar las variables 
aleatorias que intervienen. 

Uso de operadores y polinornios de rctra!'.o 

El primer operador al que se hará mención es el llamado operador de 
retrasa .. el cual se denotará por la letra B (del ingles Backward). Dicho operador se 
define mediante la relación. 

BZ, Zi.1 para toda t 

por aplicación sucesiva del operador B se obtiene: 

s>z. 
B'Z, 

= z.., 
= Z.., 

asl que, en general, la expresión a la que se llega es: 

para k =O, 1,2, .. , y toda t 

Adviértase que al "multiplicar·· a B" por Z~ se obtiene In variable retrasada k 
períodos y, debido a que B'.l ::: 1, se tiene sczl = Z, (SI se fuera estricto, debería 
escribirse Bº = 1, en donde 1 denotaría el operador identidad que deja intacta Ja 
variable sobre la cual opera). Debe notarse también que, de hecho. el operador 
modifica toda la sucesión de valores. ~Z,.Z:.: ... Z 1 • .z"':· y !a transformB en la 

nueva sucesión tz,_1<,Z:.:.•· ... Z 1 ...... ,Z..,.; A este respecto conviene apreciar que 

si únicamente se cuenta con las observaciones Z'.. Z.,. las observaciones Z, •. 
Z:.::-k• ... , z., no se tendran y, por lo tanto la sene qL!e originalmente constaba de N 
observaciones, se reducira a una serie de solamente N-k observaciones, por el 
solo hecho de aplicar B". 



Otro operador de uso muy frecuente y que está íntimamente ligado con B 
es el operador diferencia V. Este operador se utiliza para expresar relaciones del 
tipo Y, = Z1 - Z,.1, donde. si Z 1 es una varrable de saldo, entonces Y 1 será la 
correspondiente variable de 11ujo; es decir. si se define a V mediante: 

se tiene que Y, puede escribirse como Y,~ '\'Z, 

La relación que liga a '\"' con B es la siguiente: 

V= 1-B o sea \Z, =(1-B)Z, 

de esta manera. tambien podría obtenerse la siguiente forma general para V'" : 

Y'"Z 1 = ± ~1 (-1J 1Z,_
1 

para k =O, 1 .2, ... y toda t 
<-D J.(k - J). 

sin embargo, no se requiere la aplicación sucesiva del operador V para llegar a 
la ecuación anterior, ya que esta expresión es fácilmente comprobable a través 
del empleo del Teorema de Binomio. porque V" es en realidad un binomio 
elevado a la k - ésima potencia, o sea '\k Z 1 = (l-B)" Z 1 

Ahora bien. en el análisis de series de tiempo se utilizan operadores de 
retraso en forma de polinomios, es decir, el polinomio: 

es un polinomio de retraso que puede expresarse como G(B)Z. en donde: 

y los coeficientes g 1. . g .. son consta.ntes QUe ccr.deran la 1m1.::iort-.;ncía de los 
retrasos con los cuales están asociados. adernas "' puede ser 1 .2 .. 

También es frecuente trabajar con coi1r.oni:os de retraso racionales. !os 
cuales pueden expresarse como coc1erites de dos 0011:-iom1os de retraso. o sea, si 
a 1 y c 1 son constantes. G(B) será un pc11nc.-n1,.:-, r.::.c1onal si· 



G(B) = A(B) / C(B) con A(B) = 1-± a,B 1 y C(B) = 1- ::t c,B' ,_, ,_, 

El hecho de que G(B) tenga tal representación, equivale a restringir el 
número de coeficientes g 1 de este polinomio. 

El ejemplo más simple de este tipo de polinomios viene dado por: 

G(B) = 1 + gB - g2B~ + g 3 B 3 + ... con [gj < 1 (4.1) 

el cual por su naturaleza de serie geométrica generada por el término (gBy se 
puede expresar como: 

G(B) = 1/(1-gB). para :9'. <1 (4.2) 

es decir, G(B) = A(B) I C(B) con A(B) = 1 y C(B) = 1 - gB. La igualdad entre (4.1) y 
(4.2) puede apreciarse multiplicando ambas relaciones por 1- gB. El requerimiento 
de que lgi < 1 surge del siguiente argumento: supóngase que se sugiere operar 

con el polinomio (4.1) sobre Z,. asl que· 

G(B)Z, = (1-gB-g'B' +g'B'~ ... )Z, = ::tg•z,., ,.o 

y considérese el caso en que ~ = Z . para toda t, entonces se tiene: 

G(B)Z, = z::tg• 
,.o 

en donde se observa qu~ esta última suma será infinita. lo cual no tendrfa ningún 
sentido práctico a menos que ¡g: < 1 

El uso de polinomios de retraso es de particutar importancia en el estudio 
de series de tiempo porque permite expresar, de una manera concisa y simple. 
algunos de los modelos que han probado ser de mayor utilidad en la práctica para 
representar los fenómenos reales. A reserva de presentar con cierto detenirmento 
las características más sobresalientes de dichos modelos. cabe por ahora 
mencionar simplemente que dentro de estos modelos se encuentran los de 
promedios móviles. a los cuales se representa mediante la expresión: 

•• 



en donde µ denota la media de la serie (o. dicho de otra manera, al nivel del 
procesa), de tal forma que Z. - µ representa la desviación de z. respecto a la 
media, {a,} es una sucesión de variables aleatorias con ciertas caracteristicas que 

facilitan su manejo y·e,, 0 2 • 0 3 , ..• 0q son parámetros que sirven para relacionar a las 
sucesiones {a,}y {Z,}. Por consiguiente, un modelo de promedios móviles se 
denota de manera compacta por: 

Z, - µ = O(B)a,. (4.3) 

Asimismo, los modelos aL1toregresivos, que se definen como: 

(1- <!>,B - '1>,B' - .. -<:>,B')(Z, - f') ~a, 

en donde $,,$2 ,. -G>p son parámetros que pueden expresarse mediante la relación 

<!>(B)(Z, - f') =a, (4-4) 

A las combinaciones de modelos anteriores, a las cuales se conoce con el 
nombre de autoregresivos de promedios móviles, se les puede también 
representar con la expresión: 

o(B)'l:"Z, = O(B)a, (4.5) 

que constituyen los llamados modelos autoregresivos integrados y de promedios 
móviles 

Procesos estocásticos lineales 

Los modelos para los procesos estocásticos que serán estudiados en éste 
capítulo se basan en la idea de que, una serie de tiempo cuyos valores sucesivos 
pueden ser altamente dependientes, puede considerarse generada a partir de una 
serie de choques aleatorios independientes { a 1 } . Estos choques aleatorios se 

supone que son realizaciones independientes de una variable aleatoria cuya 
media es constante (generalmente se le considera igual a cero) y cuya varianza 
es cr;. A esta sucesión de variables aleatorias { a 1 1 se le conoce como proceso 

de ruido blanco. 
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Dicha terminología surge del hecho de que el concepto de ruido blanco se 
utiliza frecuentemente, en Ingeniería Electrónica y de Comunicaciones. en 
estudios donde se pretende distinguir a las señales con mensaje de simples 
ruidos. 

La idea expuesta previamente fue concebida por Yule ( 1927), quien 
propuso en esencia. expresar al proceso {Zi} en función de {a 1 } mediante la 

relación lineal: 

(4.6) 

en donde µes un parámetro que determina el nivel (no necesariamente la media) 
del proceso y cp(B) es el polinomio de retraso: 

<P(B) = 1 -<P,B - <P,B' - ... 

que convierte el proceso {a,} en el pro~eso {Z 1 }. De hecho. aquí se tiene en 

mente un filtro lineal el cual se basa en el operador lineal cp(B). 

Adviértase que los modelos (4.3), (4.4) y (4.5) son casos especia/es del 
modelo (4.6), si se considera respectivamente que tp(B) está dado por: 

q>{B)=O(B), <P{B)=1/0(B) ó ip{B)=O(B)l<P(B) 

Procesos estacionarios 

El concepto de estacionariedad es de suma importancia para el análisis de 
series de tiempo. En general, para poder caracterizar completamente a un 
proceso estocástico, es necesario conocer la función de densidad conjunta de 
todas fas variables aleatorias involucradas, sin embargo, en la práctica no es my 
realista pensar que esto pueda lograrse con una serie de tiempo. No obstante. 
puesto que los primeros momentos de las variables aleatorias resumen en buena 
medida a su distribución. se tia sugerido estudiar los momentos de primer y 
segundo orden, es decir, las medias. varianzas y covar1anzas de las variables 
involucradas en el proceso estocástico. 



Supóngase que la media de Z1 esµ, o sea: 

E(Z,)=µ, 

entonces. de acuerdo con la ecuación (4.6) se tiene: 

ya con esta expresión, podría intentarse obtener la esperanza de la suma en 
paréntesis mediante la suma de las esperanzas de cada uno de los sumandos, 
pero esto no es válido necesariamente, a menos que se tenga: 

(4_7) 

donde <Po = 1 , esto es. para que la esperanza de la suma exista se requiere que 
la serie de ponderaciones en valor absoluto converja, si esto ocurre se tendría 
entonces: 

E(Z,)=p (4_8) 

ya que E(a 1) = O para toda t. Por consiguiente, si (4.7) se cumple, la media del 
proceso no depende del tiempo, lo cual implica en particular que aún cuando 
durante cierto período el proceso se aleje de la media, éste siempre regresará a 
una vecindad de la misma. 

La varianza del proceso (4.6) se obtiene fácilmente a partir de su 
definición, es decir, si Yo denota a la varianza de Zi .. 

= E[(a 1 - l;'.l,a1_, ~ t." 2 ª1 ~ ... )·~1 
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expresión que tendrá sentido solamente cuando ~tp~ converja, lo cual ocurre si 

(4.7) se cumple. La razón por lo cual la esperanza de los productos cruzados 
desaparece. es por el supuesto sobre {a,} de que son variables aleatorias 

independientes con media cero, entonces se sigue que: 

Finalmente. al considerar a una serie de tiempo como un proceso 
estocástico se debe tener en mente a todas las variables aleatorias Z1. z~ .... , z .. 
... , ZN. de forma tal que resulta necesaria estudiar la covarianza entre Z 1 y Zi•k· 

Dicha covarianza se denota por y.,. = Cov(Z1. Z1-..k) y viene dada por: 

Yo = E((Z, -µ)(Z,., - ¡1)j 

= E{-lP.a~ + <P1'Pi...1ª~-1 f" cp2cp .... 2 a~-2+ ... )-E(productos cruzados de 

tp,a,., Y lP1ªt·r> 

=a; (-ti..,i. + <P1'-Pk. .. 1 + l?:!<.p .... 2+ ... ) 

= cr~(:f<¡>,<p,., -<¡>,) ,., (4.10) 

Es importante apreciar que, en las expresiones (4.8), (4.9) y (4.10) no 
aparece t, 10 cual implica que ni el nivel de la serie, ni su variabilidad dependen 
del tiempo, y en lo que respecta a la covarianza. no existe dependencia de 
tiempo, pero si de la separación (k) que hay entre las variables. 

Lo anterior conduce a pensar que la. s&;ie mostrará t:i 1n1::;1no 

comportamiento en términos generales sin importar el momento en e! que se 
observe. Esto es. si se graficara un cierto número de observaciones contiguas de 
una serie. la gráfica que se obtendria sería bastante similar a la que se obtuviera 
al graficar el mismo número de observaciones contiguas, pero k períodos hacia 
adelante o hacia atrás de los considerados inicialmente; así el comportamiento de 
(Z1c,Z1 ... ·, ... ,Z10 .... ) y el de (Z10 .• ,Z1Q .•. ..... ,z,., ... -) será esencialmente el mismo, 

para cualquier valor k que se considere. 



Los procesos que cumplen con que sus momentos de primero y segundo 
orden no dependen del tiempo. se les denomina estacionarios de segundo orden. 
Entonces. si las expresiones (4.8), (4.9) y (4.10) san validas para una serie de 

tiempo (lo cual ocurre siempre que la suma ~}p,¡ es convergente) se dirá que la 

serie {Z 1 } es estacionaria de segundo orden. 

Asimismo, un proceso estocástico sera estrictamente estacionario, si la 
función de densidad para un conjunto arbitrario de variables (~. ~.,. , ~.rn) es 
invariante respecto a desplazamientos en el tiempo, es decir, si se cumple que: 

f(Z,. z,.,. 

De esta expresión. si los primeros momentos de f existen, se sigue que: 

Por consiguiente. la estacionariedad estricta implica la estacionariedad de 
segundo orden, y aunque la implicación inversa no siempre se cumple, sí se 
satisface cuando el proceso tiene como distribución conjunta de todas las 
variables que lo integran a la normal multivariada. 

Debido a que en la práctica es común suponer que la distribución asociada 
con las senes de tiempo es la normal, se sigue que es suficiente conocer la media 
p y la función de autocovarianza {;·. } para caracterizar completamente a una 

sene estacionaria (adviértase que se habla de autocovarianza. lo cual sirve para 
indicar que la covananza es entre observaciones de la misma variable. aunque 
retrasada). Sin embargo, para evitar la influencia de las unidades de medida, es 
preferible trabajar con las autocorrelaciones P::i· p 1 , f' 2 ••. definidas a través de: 

las cuales generan la función de autocorrelación lPk} . la cual siive para 

especificar. junto con p. y a;. un proceso estocástico estacionario. 
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Un fenómeno típico de las series de tiempo no estacionarias es que la 
función de autocorrelación tiende a cero muy lentamente, cabe notar que en la 
vida real, lo más frecuente es que las series que se observan tengan funciones de 
autocorrelación que no desaparecen rápidamente, es decir, lo común es que las 
series de tiempo económicas y financieras que se manejan en la práctica no sean 
estacionarias. 

Oifcrcncia.._"i y no estaclonarledud hmnogénc.a 

El hecho de que la gran mayoría de las series de tiempo con las que uno 
trabaja en la práctica no sean estacíono.rias, no es tan grave como puede parecer 
a primera vista. ya que existen formas para solucionar este problema y convertir 
en estacionarias a series que originalmente no lo son. En muchos casos. la no 
estacionariedad de la serie es homogénea, lo cual significa que es únicamente el 
nivel de la serie el que se ve afectado por la no estacionariedad, debido a que 
existe alguna tendencia polinomial. En. estos casos es posible eliminar dicha 
tendencia, y por lo tanto volver la serie estacionaria, mediante la aplicación del 
operador ' un número apropiado de veces. Para ver esto, considérese el 
proceso definido por: 

en donde {a,} es ruido blanco, u... [l .. ¡ .. . 5o (i =o. . e) son parámetros, no 

todos necesariamente distintos de cero y d;:: 1, de tal forma que Z 1 sigue una 
tendencia polinomial de orden d. Entonces, puede verificarse que, si t ~ n, + 1, .... 
n, + d con i = 1, .... e. 

~··z, - (d'l•'-' • ...-~(:!, (4.11) 

La fórrnulu (4.11) es a fino..\ de cuentas. la que define básicamente el 
comportamiento de vdz, y por le tanto, la nueva serie {-vdz,}tendra las mismas 

características que {v"a1 }excepto por el nivel, que para {vda 1 }es cero y para 

{vdz. }es (d~)ó,,. pero que igualmente no depende de t. 
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La conclusión es por ccnsiguiente que la nueva serie, obtenida mediante la 
aplicación del operador Vd es estacionaria en cuanto a su nivel. 

Es importante también observar que al aplicar el operador diferencia a una 
serie de tiempo, en éste caso {a,}. se obtiene otra serie también estacionaria, 

{vda,}. con varianza (2d)! a:/(dl)2. 

El propósito de tomar diferencias es pues. volver estacionario el nivel de 
una serie, pero debe recordarse que si se toman diferencias de series que son 
estacionarias, éstas seguirán siendo estacionarias, lo cual significa que 
fácilmente podría sobrediferenciarse a una serie al tratar de volverla estacionaria. 
El hecho de sobrediferenciar una serie acarrea problemas en la identificación de 
algún modelo para representarla, se incrementa la varianza de la serie y se 
pierden observaciones innecesariamente. ya que al aplicar d veces el operador 
V', o sea. al aplicar v·e1. se pierden automáticamente d observaciones. Es 
necesario entonces tener cuidado de no sobrediferenc1ar la serie de estudio, lo 
cual requiere esencialmente práctica en el manejo de series de tiempo. 

La razón por la cual la función de autocorrelación asociada con procesos 
homogéneos no estacionarios no decae rñpidamente a cero, es porque la 
tendencia polinomial produce que las observaciones de la sene dependan de 
observaciones distantes en el tiempo, y por consiguiente que tas 
autocorrelaciones sean altas aún para retrasos muy separados. 00 aquí se sigue 
que la función de autocorrelación mide básicamente lo marcado de la tendencia 
polinomial; para evitar que esto ocurra se debe eliminar dicha tendencia. lo cual 
se logra mediante un "número apropiado" de aplicaciones del operador diferencia. 
La forma como se determina en la práctica el nUmero de diferenciu.s se basa en 
que las autocorrelac1ones muestrales sean prácticamente cero después de un 
cierto número de rezagos (comúnmente tres o cuntro retrasos. !?~i es que no existe 
algún efecto estacional que actúe sobre la sene y que requiera de tratamiento 
especial para senes de tiempo estacionales). 

Con:o.trucciún de rnodclos para s'-·ri1..·..., uni\ariada..., 

La estrategia de construcción de modelos que se presentara a continuación 
fué desarrollada por Box y Jenkins (1070). Dicha estrategia consta de cuatro 
etapas fundamentales: 
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Identificación de un posible modelo dentro de la clase de modelos ARIMA; 
es decir, determinación de los valores p. d. y q que especifiquen el modelo ARIMA 
apropiado para la serie de estudio 

Estimación de los parámetros involucrados en el modelo, a través de 
técnicas de regresión. 

Verificación de que el modelo proporciona un ajuste adecuado y de que 
los supuestos básicos irnplicitos en el modelo, se satisfacen; de no cumplirse los 
supuestos. se determinan las modificaciones necesarias y de hecho, se repiten las 
etapas anteriores hasta que la verificación indique resultados aceptables, y por 
último: 

Uso del modelo para los fines que el ana;lista haya tenido en mente al 
construirlo: dichos fines son por lo general de pronóstico, control, simulación o 
explicación del fenómeno de estudio. 

Clases de modelos ARIMAS 

:\lodclos autorcgrc~h·o~ Al~ 

Sea la ecuación A(B)Zt:::: constante, en donde A(B) representa un polinomio 
de retraso. Una generalización de este tipo consiste en introducir una variable 
aleatoria en el lado derecho, de tal manera que se tenga: 

A(B)Z, -;::::: constante + a, (4.12) 

en donde, por simplicidad, se supone que {at} es un proceso de ruido blanco. La 

ecuación (4.12) permite representar los procesos autoregresivos mediante la 
equivalencia: 

(4.13) 

en donde la constante es igual a (1-i,? 1 -4'~- ... -q..,
0
hi, en caso de que el proceso 

Zi tenga un nivel medio constante dado por E(Z) :::: ~1 para toda t: de esta forma, la 
ecuación (4.13) se convierte en: 

(4.14) 

94 



El término autoregresivo (AR) que se le da al proceso representado por 
(4.14) se refiere al hecho de que también puede expresarse como: 

la cual es básicamente una ecuación de regresión lineal con la característica 
especial de que el valor de la variable dependiente Zen el período t depende. no 
de los valores de un cierto conjunto de variables independientes. como sucede en 
el modelo de regresión, sino de sus propios valores. observados en períodos 
anteriores a t y ponderados de acuerdo con los coeficientes autoregresivos 4>1 ••••• 
<i>P-

Un proceso AR podrá ser estacionario o no estacionario dependiendo de 
los valores que tomen tas raíces de la ecuación caracteristica it>(X) = O, ta cual 
dicta el comportamiento del proceso autoregres1vo. 

Modelo AR(1) 

El caso más simple .as el de un modelo autoregres1vo de orden uno, es 
decir. un AA(1), que se representa como: 

Para que dicha ecuación sea estacionaria se requiere que la raíz de la 
ecuación 1 ~ ox = O se encuentre fuera del circulo unitario; o sea. se requiere que 
!'PI< 1 para asegurar la estacionar1edad del proceso AA(1 ). 

Otra posible representación de dicho proceso autoregresivo, en términos 
de la serie de errores aleatorios exclusivamente, es 

en donde se observa qL:e, si !oj < "'! 

(2,)=E(a,l~oE(a, ,)+Q-'E(a, 2 )+ .. =0 
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de tal forma que tanto la media como la varianza de la serie son constantes y 
además se obtiene: 

Asimismo, las autocovarianzas pueden cbtenerse a partir de la expresión 
(4 .. 10) con q>, = -$', i = 1, 2, ... ,es decir: 

y, = cr~(:fq,,qi•.< -<1>') ,., 

k= 1, 2, ... 

por lo cual, ya que se supone l<l>I < 1. 

k= 1, 2 •... 

y debido a que yk = Y-k se obtiene la fórmula general: 

k =0, ± 1, ±2 .... 

de donde se sigue que las autocorrelaciones deben ser de la forma 

k=O, ±1, ±2 .. (4.15) 

lo cual indica que conforme k>O crece, ía función de autocorrelación (FAC) tiende 
a cero, con decaimiento del tipo exponencial cuando O<o< "!. Esto mismo puede 
observarse al expresar la FAC mediante ta ecuación en diferencia de primer 
orden: 

(1·óB)pk =O, k = 1, 2 .. (4.16) 
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sujeta a la condición inicial p 0 = 1, adviértase que en (4.15) el operador B actúa 
sobre et índice k. Además, debido a (4.16), la condición de estacionariedad del 
proceso AR(1). lol < 1. en términos de las autocorrelaciones. se convierte en: 

¡p,!< 1 

Modelo AR(2) 

El siguiente esquema autoregresivo se define por 

(1- o,B - Gi 2 B')2, =a, (4.17) 

que fue introducido por Yule (1927). Para que el proceso (4.17) sea estacionario, 
debe cumplirse que las raíces de 

1-Q,x-Q2 x 2 =O (4.18) 

se encuentren fuera del circulo unitario. 

El Teorema de Schur, proporciona una manera de encontrar las 
condiciones estacionariedad. a causa de la equivalencía entre equilibrio de un 
proceso determinista y estacionariedad de un proceso estocástico; por lo tanto, 
para que un proceso AR(2) sea estacionario se debe cumplir que: 

l-1 o <:'2 ~·1 1-1 "'i >o º =Iº· -1 o 
O,= y 21 >o (4.19) 

o, -1. ' 1"7 o --1 <:>,¡ 

¡O, t.."1;> o -1• 

Las condiciones enuncio.das en (4.19) sen equivalentes a requerir que: 

(4.20) 

Si el proceso AA(2) en estudio resulta ser estacionario, lo único que hace 
falta para describirlo completamente es obtener su función de autocovarianza. lo 

cual se logra como sigue: si E(Z 1 ) = µ entonces E(Z 1 ) = E(Z 1 - µ)=O y se tiene 
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de tal forma que 

e(z,z, •• ) = <1>,e(z,z,_,_,) + <1>,e(z,z, •• _,) + E(z,a, .. ) 

sik O 

sik > O 

De aqut que, si Yo < co, se puede dividir las autocovarianzas y, y y2 entre Yo 
para obtener las ecuaciones de Yule - Walker (llamadas asi en honor de Yule 
(1927) y Walker (1931)) 

(4.21) 

que permiten obtener los valores de p, y p 2 en función de los parámetros 
autoregresivos !f>, y Q:?-

En general, la FAC satisface 

k" 3 (4.22) 

de tal fonna que p._ sigue un comportamiento autoregresivo similar al de (4.17), 
pero con la diferencia de que en (4.22) no aparece ningún término aleatorio. Por 
tanto, las ralees de la ecuación caracteristica (4.18) sirven para indicar el 
comportamiento dinámico de la función de 3utocorrelac1ón. 

De acuerdo con los dos casos de solución de la r=cuac1ón cuadrática (4.18) 
se tiene que 

en la que si Q~ + 4Q 2 ~O. entonces las raices son reales y !c.s autocorrelaciones 
decaerán exponencialmente a cero (todas las autocorrelaciones seran positivas si 
la primera lo es y tendrán signos alternados s1 la primera autocorrelación es 
negativa). y si q,~ +4$:: :5 O las raíces serán complejas, asi que la FAC 
correspondiente seguirá un comportam1ento sinusoidal convergente a cero. 
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<l>,=p,(1-p,)/(1- p;) 

<l>2 = (p.- p~ ) / ( 1 - p;) 

de manera que al sustituir los valores de las autocorrelaciones p, y P2 por sus 
valores estimados, se obtienen estimaciones para los parámetros Q1 y 4>2· Además. 
al resolver las ecuaciones de Yule - Walker para p, y p 2 se obtiene: 

de tal forma que las condiciones de estacionariedad (4.20) puaden también 
expresarse en términos de autocorrelaciones, es decir, dichas condiciones son 
equivalentes a: 

las cuales a su vez se cumplen si y sólo si p;!' < 1 y p~ < (p 2 + 1) / 2, p, < 1 y 
p, > -1. así que las condiciones de estacionariedad de segundo orden. en 
términos de las autocorrelaciones, vienen a ser: 

Modelo AR(p) 

P:: < 1 

p~ < (p7 + 1) / 2 

-1< p 1 <1 

Como caso general de un proceso autoregresivo se mencionará el proceso 
AR(p) que se describe mediante Ja ecuación 

la cual es equivalente a 

en donde 2: 1 = Z, -µ 



Un proceso AR(p) será estacionario sí y sólo si las raíces de la ecuación 
característica 

se encuentran fuera del círculo unitario. 

1\-fodelos de promedjos móviles J\.JA 

Los modelos de promedios móviles fueron introducidos por Yule (1926) y 
Slutzky (1927); la idea básica de estos modelos consiste en presentar a un 
procese estocástico {Z,}. como una suma finita ponderada de choques aleatorios 

independientes {a,}. o sea 

z, = (1 - O,B -0,B' - .. -0.,B")a, = 0(B)a, (4.23) 

en donde { Z 1 } representa a las desviaciones de {Z 1 } respecto a su nivel medio µ 

y e,. 9 2 , •.• eQ son las ponderaciones (parámetros de promedios móviles) asociados 
con los choques aleatorios en los periodos t - 1. t - .2, .... t - q, respectivamente. 

El término de promedios móviles parece sugerir que el modelo se obtiene 
como un promedio de los choques aleatorios que intervienen, pero no es así 
puesto que los parámetros no tienen que ser necesariamente positivos ni su suma 
debe ser la unidad. como requeriría un promedio. 

Obsérvese que el modelo (4.23) está expresado en forma de proceso lineal 

general y que la suma ,f [El,f. al consid€'rar un nlimero Imito de sumandos. es una 
q•I 

constante finita (a menos que algún O, fuese infinito. pero esto rmplicaría que 2 1 es 
infinito). por consiguiente, todo proceso fv1A es estacionario. 

100 



Esto sugiere la siguiente interpretación para los modelos MA: dado un 

proceso que se encuentre en equilibrio, { Z 1 } , son causadas por choques 

asociados con eventos inesperados; tales choques no necesariamente se 
asimilan de manera instantánea. sino que pueden seguir causando efectos aún 
después de transcurrido un cierto número de períodos y además. la intensidad del 
choque se refleja en el valor de su ponderación 0 1• 

Modelo MA(1) 

El proceso de promedios móviles de orden uno es el más simple, dicho 
proceso MA( 1) se expresa mediante 

2, = (1-BB)a,. 

por lo cual es inmediato obtener 

E(L,) =O y Yo= Var(2,) = o~(1+02 ) 

además las autocovarianzas vienen dadas por 

{
-ecr' -1• =E[\a, -Ba,_,)(a,_, -ea,_,_,)J= 

0 
• 

de donde se sigue que la FAC es 

si k. = 1 

SI k ~ 2 

si k= 1 

si k 2: 2 

(4.24) 

El hecho de que las autocorrelaciones para retrasos mayores que un 
período sean de cero. indica que el proceso de MA(1) "'no recuerda" más allá de 
lo que ocurrió el período anterior. es decir, tiene una memoria limitada a solo un 
período. Es importante notar también que aún cuando solamente Ja primera 
autocorrelación es distinta de cero, eso implicaría una fuerte dependencia de la 
observación actual con la anterior y así sucesivamente, por :o cual sería más 
adecuado pensar en un modelo autoregresivo para esa situación; por otro lado, 
dada la ecuación (4.24) se puede demostrar que !P,I < 0.5 10 cual corrobora la idea 

intuitiva. 
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Por otro lado. este hecho implica que aún cuando una cierta FAC muestre 
un sólo pico. correspondiente al retraso 1, dicha FAC corresponderá a un proceso 
MA( 1) sólo cuando satisfaga \p, \ < 0.5 . 

Modelo MA(2) 

El siguiente proceso a considerar será el de medias móviles de orden dos. 
cuyo modelo es: 

2, =(1-0,B-0,B2 )a, 

dicho proceso tiene como media y varianza a 

E(2.,)=E(Z,)-µ=O y Yo =a!(1+0~+0~) 

y como función de autocovarianza a 

{

-(0, • 0,0, )cr~ 
= -(0 2 }a! 

o 

si k = 1 

sí k =2 

si k ~ 3 

por lo cual. la correspondiente FAC viene a ser: 

\

-!J,(1-0,) 

1+e~+e; 

- -62 
p ... - 1+0~+0~ 

o 

sik = 1 

sik =2 

si k 2: 3 
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De las fórmulas anteríores resulta evidente que el proceso estacionario; 
para que sea también invertible se requiere que las raíces de la ecuación: 

se encuentren fuera del circulo unitario. Las condiciones de invertibilidad pueden 
expresarse como: 

Así como se mencionó para un proceso MA(1), la primera autocorrelación 
no puede ser mayor en valor absoluto que 0.5 de igual manera existen 
restricciones para que los valores de un conjunto de autocorrelaciones 
pertenezcan a un proceso MA(2) y se puede demostrar que dichas restricciones 
son: 

\Pn s 0.5 y \p 2 \ S 0.5 

Modelo MA(q) 

En general, se dirá que un proceso estocástico sigue un esquema de 
promedios móviles de orden q ~ 1 si se le puede representar mediante. 

con 2 1 = Z 1 - ~l, en dondeµ es el nivel del proceso. 0 1 , o,., ... 8'1 son los parámetros 

de promedios móvíles y {a,} es un proceso de ruido blanco con media cero y 

varianza constante o~. Como ya se mencionó anteriormente, todo proceso MA es 
estacionario, y en particular se puede observar que ni la media ni la varianza, ni 
las covarianzas del proceso MA(q), dependen del tiempo. 
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:'\todelos AR'.\.JA 

Una generalización de los modelos AR y MA previamente descritos. 
consiste en combinar ambas clases de modelos para obtener lo que se conoce 
como modelos autoregresivos y de promedios móviles (ARMA), los cuales fueron 
estudiados por Wold (1938) y Bartlett (1946). El proceso ARMA(p.q) se 
representa mediante: 

Q(B)2, = 8(B)a, 

en donde W, son polinomios de retraso de orden p y q respectivamente, es decir. 

donde {a 1 } es un proceso de ruido blo.nco y Z, es la serie de desviaciones de la 

variable z,, respecto a su nivel p. 

Para que este proceso sea estacionario se requiere que las raíces de 
<r>(x) =O estén fuera del circulo unitario. y para que sea invertible la condición es 
que las raíces de la ecuación 8(x) =O se encuentren también fuera del círculo 
unitario, si ambos casos ocurren, entonces el proceso admite las 
representaciones AR y MA siguientes: 

z, = e(B) a, = <r·(B)a, 
o(B) 

S(B) Z, = it(B)Z, =a, 
o(B) 

Dicha generalización surge del hecho de que las series de tiempo que se 
observan en la práctica. muchas veces presentan caracteristicas tanto de 
procesos AR como de procesos MA. Por otro lado, Granger y Morris (1976) 
presentan casos particulares de procesos ARMA que surgen al considerar series 
obtenidas con agregación de componentes (por ejemplo, el PIB, que se obtiene al 
agregar senes de diversos sectores de la economía) o series CJn errores en los 
datos observados. lo cual es común en series macroeconom1cas. 



El proceso autoregresivo y de promedios móviles de orden ( 1.1 ). aún 
siendo el más sencillo do los procesos ARMA, es de gran interes desde el punto 
de vista practico, porque proporc1ona representaciones adecuadas para muchas 
series de fenómenos reales. El modelo ARMA( l. l) está definido por: 

(1 - QB)2, = (1 -8B)a, 

y. puesto que contiene tanto c¿:iracteríst1cas autoregres1v~s como de promedios 
móviles. 1as condiciones de invertibilidad y estac1onariedad se derivan de tas 
condiciones respectivas para los procesos AR(1) y f.J\A(1 ). 

?\.todclns J\. RU\. t,.\. 

Los modelos autoregres1vos e integrados de promedios móviles (ARIMA) 
pueden ser vistos como una generalización de los modelos ARMA. Yaglom 
(1955) sugirió la posibilidad de que un cierto tipo de no estacionariedad mostrado 
por algunas series de tiempo, podia representarse mediante la simple toma 
sucesiva de diferencias de las serie ong1nal. Esto permite gran flexibilidad a los 
modelos ARMA, puesto que en realidad lo que se hace al aplicar el operador 
diferencia Vd es eliminar una posible tendencia polinomial de orden d, presente 
en la sene que se analice. Visto desde otro ángulo, si el proceso original 

{ Z. 1 J adolece de no estacionariedad causada por una tendencia polinomial no 

determinista (a la cual se denomina no estacionariedad homogénea) es posible 
construir el proceso estac1onario {W,}. en dende: 

para !oda t (4.25) 

para esta nueva seria podria ser ya posible obtener un modelo ARMA; 
o(B)W1 = l:HB)a,, lo cual serí.:i equ•valente a considerar el modelo ARIMA: 

para { Z,} . en donde {a,} es un proceso de ruido blanco El término "integrado" se 

refiere a que 2 1 se obtiene de la relación (4.25) por inversión del operador Vd. 
dando como resultado una suma infinita (o una integración) de términos de W 1 • 
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El orden del polinomio de retraso q>(B), del exponente en el operador 
diferencia y el orden del polinomio de retraso 8(8). se acostumbra mencionarlos 
en esa secuencia, de manera que un modelo AAIMA{p,d,q) indica que consta de 
un polinomio autoregresivo de orden p, de una diferencia de orden d y de un 
polinomio de promedios móviles de orden q. 

A continuación. para ejemplificar lo descrito anteriormente, se presentará 
un análisis estadistico de una serie de tiempo económica. vista como un proceso 
estocástico (variable aleatoria como función del tiempo). con el propósito de 
identificar un modelo que represente lo más fielmente posible el comportamiento 
de los datos observados y que. adicionalmente, dicho modelo sea sugerido por 
los datos mismos. 

Cabe mencionar que el fin último Ce éste análisis es Ja posibilidad de 
simular un fenómeno económico y de efectuar pronósticos verosímiles sobre el 
desarrollo futuro de la variable de estudio. 

Lo vanable económica escogida para ser analizada es el Índice de Precios 
y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores (IPC). base octubre 1978 = 0.78, 
por el periodo de enero de 1983 a septiembre de 1995; siendo tomados 153 
valores al último día de operaciones de cada mes. según datos proporcionados 
por el BDINEGI, (Banco de Datos del Instituto Nacional de Estadística, Geografía 
e Informática). 

Como se mencionó. el proceso de construcción del modelo se divide en 
cuatro etapas fundamentales: 

l. Identificación del modelo c1entro de las diferentes clases de ARIMAS 
posibles. 

11. Estimación de los parámetros involucrados en el modelo por medio de 
técnicas de estimación. (regresiones). 

111. Verificación de que el modelo presenta un ajuste adecuado. determinando 
las modificaciones necesarias. hasta que la verificación indique resultados 
aceptables. 

IV. Uso del modelo para la realización de un pronóstico por el período del 
octubre de 1995 a diciembre 1996 y otro por el período de octubre de 1995 
a marzo de 1996. 
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Para la valoración del modelo y la elaboración del pronóstico, se cuenta 
con la ayuda del paquete de Cómputo Econometric Views far Windows. con el cual 
se obtendrán todas las pruebas para llegar a un modelo adecuado. 

Construcción del modelo 

Identificación del niodclo 

Como un primer acercamiento a la variable l.P.C. de la B.M.V .• se presenta 
la gráfica de los datos históricos, figura 4.1 y de la cual se desprenden las 
siguientes observaciones: 

83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 

1--IPC 1 

Figura 4.1.: Gráfica del 1 P C. de la B M V Dalos mensuales 1983 - 1995 

a) Los datos reflejan tendencia creciente, aproximadamente cuadrática. 
b) La media de los datos no es constante. y parece estar en función del tiempo. 
e) La varianza no es única y también p~rece depender del tiempo. 
d) En consecuencia el proceso estocáslico representado por esta variable no 

es estacionario. 
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Al observar su correlograma se tiene la certeza de una alto grado de no 
estacionariedad, debido a que su Función de Autocorrelac1ón no desapnrece 
rápidamente. es decir, las salientes del FAC tienden hacia el valor de cero muy 
lentamente, además de que la probabilidad o.signada para los valores del 
estadístico Q son iguales a cero (menor a 0.05). lo cual implica que dichos 
valores son significativos, por lo que se tiene la certeza de estar ante un caso 
típico de una serie no estacionaria, figura 4.2. 

~~m'IJ'"í~'J,'~·:ey,.,~.J?..;h::~ ~l~.Iillltl'ltl2.!J~ 
Cl f"' .· E:ét Qbjx!; y.,,,~.~· g~ ..... Y!,,:- ~,,.,,,- . - . - - . . . ·- .=.!.ru.B 
v¡i;i¡ Prncsj Prlr.lj Store l tfame 1 Fn:eicl Samele l Genrl S~eetl Sl&ts j ldentl Une} Bar¡:·- :-=::'~ 
r- ... .. -- .. -- -- C-Orrelo9;am of IPC --·--- -- - --- ------

Date: 09/19/96 Time: 20:25 
Sample: 1963:01 1996:12 
lncluded observations: 153 

Aulocorrelation Partial Correlation 

:~12 

l i! 
:d: 11. ~ 

1 Q 1 10 
.¡j ' ! 11 
' 1 ' ! 12 

AC PAC O·Stat Prob 

0.979 0.979 
0.953 -n.124 
0.929 0.037 
0.906 0.052 
0.691 0.077 
0.077 0.031 
0.668 0.142 
0.862 0.056 
0.847 ·0.237 
0.626 ·0.062 
0.800 ·0.126 
0.773 ·0.012 
0.744 ·0.121 
0.717 0.039 

149.54 
292.ZB 
426.79 
560.05 
687.33 
811.30 
933.69 
1055A 
1173.5 
1286.B 
1393.7 
1494.2 
1 !>68.0 
1675.7 

0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 
0.000 ,, : 1 ~~ 

' : ' 1 15 0.695 0.005 1758.6 0.000 .. 

9. -~'-~---c·'--==~~==:-:::-:---:=::-:---=:=ilPolh~C:\FO_RECAS'! \l.\J/oúJile=I~\ 
'~si.lit! :lglli;;..">0tY/o<d·ffit.f'1E J)~Econor.ietric View: - [... · ;l!! ll:27Plol 
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1 17 0.659 -0.013 1913.S 0.000 
.;:; 

't lB 0.643 0.091 1986.0 0.000 
1 1 19 0.626 0.013 2055.J 0.000 
' 1 20 0.605 -0.080 2120.5 0.000 

'. 1 

21 0.578 -o.oso 21 B0.6 0.000 ·= ! 22 0.552 0.027 2235.7 o.nou 
, __ .... : 23 0.523 0.012 2:05.7 º·ººº t 24 0.507 0.002 211~.o 0.000 :¡ 25 0.4G6 -0.043 2377.B 0.000 

~ 26 0.465 ·0.078 241 B.1 0.000 

•• 27 0.448 0.054 2455.8 0.000 

' ! 1 28 0.432 U.022 2491.2 0.000 
~' 29 0.417 0.086 2524.S 0.000 

1 ~ ·ll JO 0.398 -0.087 2555.1 0.000 

' ~ ·~ 31 0.376 -0.068 2582.6 0.000 ~ 

EJ ! 32 0.355 0.015 2607.3 O.OfJO 1 

:e 
ra 33 0.330 -0.11 G 2628.9 o.oou 
1 34 0.304 -0.045 2647.3 0.000 

1 ~ 1 35 0.278 -0.047 2662.8 0.000 
I• 36 0.256 0.049 2676.1 0.000 

u --------- - >PO:h ;c:\FÚRECÁST ;:wrukfile-;;¡p¡;-: 

~Starl 1 ~M~fvi0<d · C\l.!FT""::... !J ~ Econorneltic v¡.,., -[ .. 
------

f'.~~ t~·Zt Fl-4 

Figura 4 2 Ccrrelc-gram.i ddl 1 P C de t;:oi 8 ~.~ ') con ::i.-~ "e::~i<JC"c> 

Como una manera de es~ao1:,zar !.:i med1Li y ·t...l v •. H1ün.z.2 .::>G recurre a 
obtener una nueva ser:e o ~ar:1r de! icg.J.r1:r.-:o ratura.! -:le· '::t s12r1c cng1na1. la cual 
se interoreta como la tasa de crecirnien~o de :es valore del l.P e Dicha serie es 
denomiÍiada LIPC. y mL!estra uria var1anzü notabler7'lente estab1l1z3da. aún 
cuando se conserva L!na media variable y c:ert8 tendenC«3. !a s.cr1e UPC es 
mucho mas "suave" que 1a original. figura 4.3. 
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83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 

1-uPc! 
Figura 4.3.: Gráfica del logarrlmo natural del l. P C 

Al obtener su corre!ograma se observa que aún persiste un 
comportamiento no estac1onano. claramente representado por Ja FAC que 
continúa cayenao lentamente al n1ismo tiempo que el estadístico O tiene una 
probabindad asociada de cero (menor a 0.05), para todos sus valores y por lo 
tanto significativos; concluyendo en éste caso que no corresponde a .. ruidos 
blancos" y que aún faita trabajar la sene antes de proponer un modelo, figura 4.4. 
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A continuación y con el ob1eto de ehmmar la tendencia de la serie y 
estabilizar la media se procede a obtener primeras d1ferenc1as de la serie LIPC 
asignándolas a una nueva sene llamada DLIPC que contiene los valores del L\PC 
menos LIPC rezagada un periodo. La gráfica de esta nueva sene presenta un 
comportamiento estacionano con una media tendiente a cero y una varianza 
"constante". en términos generales sin importar el tiempo ten el que se observe. 
es decir. un cierto número de obser.1ac1ones contiguas pueden alejarse de la 
media en cierto periodo. sin embargo. siempre regresan a una vecindad de la 
misma. Lo mismo ocurre con cualquier número de observaciones contiguas k 
períodos adelante o hacia atrás del considerado inicialmente, figura 4.5 

OA _

1 

--------------·---·----

0.2 \! . ;_ 
\:\:: 

o.o ¡ ,v 

-0.2 

-0.4 

•¡ 

-0.6 ~-------

\i 

83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 

t5Cf F>é:. 

Figura 4.5 Grti.fica de las primeras diferencias de la variable UPC. (OUPC} 

Un detalle importante en ésta última gráfica es l<J detección de una única 
observación que no corresponde al comportamiento descnto anteriormente. y que 
se encuentra en el mes de septiembre de 1987. dicha observación constituye una 
intervención o una Maberración M en los datos. como muestran los datos anteriores 
y posteriores: 
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agosto 1987 
septiembre 1987 
octubre 1987 

287.40 
343.54 
200.02 

La explicación a éste dato particularmente anormal se puede atribuir al 
crack mundial de las Bolsas de Valores Internacionales. y que afectó fuertemente 
a la Bolsa Mexicana de Valores a fma1 de 198'7, debido a que México es un 
mercado emergente que est;j subordinado a economías más fuertes. 

No obstante esta part1culandad en los datos, el correlograma obtenido 
muestra una FAC con sólo una pequeña sí:lliente fuera de las bandas de 
aceptación, en el c.:iso de In Función de Autocorrelac1ón Parcial (FACP). se 
observan dos sal1entes pequeñas de signos contrarios. En adelante, todas las 
salientes están contenidos dentro de las bandas de aceptación. figura 4.6 

Date: 09/19/96 Timc: 20:32 
Sample; 19BJ:01 1995:09 
lnduded observlltions: 152 

Autoconelation Partiu.J Corrcletion AC P...\C O-Sta: Prob 
--------··----~-----·- -----~-·-··-----·-- ----··- -·-

[-.,--

e!! , a , 
'11.1 

: ~· 
' ~ : ¡: ' ' 
' ' 

' 
'~ 

' !l!!3 
:=1 ' . ~ ' 
'i' 
' ª' ·i:I' ' ¡¡, 

' l' ' ' 
' ' 
'i' 
'!' 
'\' 

'. ' 

l 0.330 0.330 16.920 0.000 
2 -0.053 ·0.102 17.356 0.000 
J ·0.093 ·0.020 18.865 0.000 
4 0.011 0.054 1 0.684 0.001 
S 0.126 O.lUO 21.-113 U.DOl 
fi 0.024 -0.067 21.506 O.O!ll 
7 0.034 0.007 71.608 O.OOJ 
8 0.027 O.OOi Z J .H 11 ü.005 
9 0.011 -0.002 21.031 0.009 

10 0.063 0.067 22.477 0.013 
11 0.023 -0.01 !:) 22.560 0.020 
12 -O.OJO -0.043 22.717 O.OJO 
13 -0.056 -0.025 23.243 0.039 
14 0.030 0.065 ;::J.391 0.054 
15 o.oas -0.013 23.396 o.01s .¡ 

PÓ<h .. -e_ \fUREc.AS T : 'iiw~.ri1e"' 1Pc 
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Figura 4.6.· Corre1ograrna de la vanablo DLIPC con 36 rezagos 

Por otro lado. la probob1tidad asociada a los valores de la columna del 
estadístico O, es significativa durante !os primeros trece rezagos y posteriormente 
es rn.:¡ycr 2 0.05, L-::i -:-11~1 ::itiP•ie- <~lribuirs1~ ;'-1 "'ruidos blancos". 

Sin embargo, ni haberse advertido al inicio del análisis una tendencia 
cuadrática, es importante ve:-ificar !o que ocurre con la serie aplicando una 
segunda diferencia, !o cual se observa at obtener los valores de DLIPC menos 
DLIPC rezagada un periodo y asignarlos a una sene denominada D2LIPC: ésta 
última gráficamente tiene una rne¡or apariencia que la de primeras diferencias {se 
acentúa el comportamiento de la media cero y la varianza constante y 
prácticamente se ha eliminado la tendencia). no obst.:inte que ya se han perdido 
dos observaciones de la sene original en esta segunda d1ferenc1acion, figura 4.7. 

114 



83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 

/-D2LIPC/ 

Figura 4.7: Gráfica de las sogundns d1feronc1ns do 1.oi van:iblt< UPC, {02LIPC) 

Al obtener el correfograma se observa que !a FAC se ha deformado 
presentando cinco salientes importantes y ia FACP muestra también cinco 
salientes donde antes no hab1a. Asim;smo. los vaiores del estadistico Q son 
significativos durante tos primeros drec1ocho rezagos y en adelante sólo se 
presenta el fenómeno para crerros valores particulares, por fo que no se pueden 
atribuir a ''ruido blanco~ y en consecuencia se ha sobrediferenciado ra serie, Jo 
que en prrnc1p10 acarrea problemas en la ident;f1cac1ón de algUn modelo para 
representarla. figura 4.8 
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Con la evidencia presentada hasta ahora se puede afirmar que In serie es 
estacionaria con sólo obtener primeras diferencias. sin embargo. a fin de 
corroborarlo se efectúa la prueba Aun1entada de D1ckey - Fu\ler sobre la 
existencia de raíces unitarias en la serie. 

Prueba aumentada de Dickey - Fullcr 

La prueba sobre la no estac1onariedad de las series. es decir. la existencia 
de raíces unitarias. puede llevarse a cabo a través de la prueba Aumentada de 
Oickey - Futler, la cual consiste en correr una regresión con las primeras 
diferencias de la sene contra la misma sene rezagada un periodo y opcionalmente 
una constante o un valor de tendencia en el tie1npo. 

Con dos diferencias rezagadas, la regresión es· 

Existen tres opciones para correr la prueba Aumentada de D1ckey - Fuller. 
La primera es incluir una constante en la regresión. La segunda es incluir una 
linea de tendencia. y la tercera es un número de diferencias rezagadas que deben 
ser incluidas en la regresión. 

En cada caso la prueba de raices unitarias es una prueba sobre el 
coeficiente de y 1_ 1 en la regresión. El resultado de ta prueba consiste en un 
estadístico t sobre el coeficiente de la vanablc rezagada probada y los valores 
criticas para la hipótesis nula de que el coeficiente es cero. Si el coeficiente es 
significativamente diferente de cero entonces la hipótesis de que Y: contiene una 
ralz unitaria es rechazada y se acepta In hipótesis de que lo serie es estacionaria. 

El valor más negativo del estadíst·co t rechaza la hipóte~.i~ de raíz Lin1taria y 
sugiere que la sene es estacionaria Bajo \z¡ hipótesis nula de raiz unitaria. el 
estadístico t no se distribuye como uno t estóndor. por lo que se tiene que recurrir 
a los valores criticas que resultan en la prueba. obtenidos mediante la 
aproximación de MacKinnon ("Critica\ Values of Cointegrat1on Test"). Si el 
estadistico de t de 01cKey - FL!il~1 ~s ;-;oc:¡8r sn \•2!or ~hsoluto que el valor 
reportado en Jos vaiores críticos. se acepta ia hipótesis de no estacionariedad de 
la serie y la existencia de una raiz umtaria. 
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En la figura 4.9 se presenta el resultado de la prueba de Aumentada de 
Dickey - Fuller. donde se observa que el valor del estadistico t es mayor en valor 
absoluto a cualquiera de los valores críticos de MacKinnon para el 1~10, 5~0 y 10~'0 
de can1ianza. 

ADF Test Stntistic · 7 294075 1 ~;. Critical Valuo• 
S~'é. Critlc:::.1 Value 
10~-.. Criticnl Vnluo 

•MacKinnon crit1cal valucs lor fCJL.">Ct1on or hypoltws1:s of 3 un1t root. 

Augmented D1ckey-Fuller Tust Equa.t1on 
LS // Dependent Vanablc 1s 0(0LIPC) 
Date. 10/31/96 Time: 20 18 
Samplc(adjusted). 1983 04 1995 og 
lncluded observattons· 150 after <3d1ustina endpomts 

Variable Coeffic lent Sld. Error 1 t-Statistic 

r\I l~ ..... r.1\ -O '>-1047f""I 
.,.....,,,..., 1pr.t.1) n 1nnnq,.,¡ 

S.E of rearesston 
Sum souared resid 2.561 B70 Schwarz critenon 

Q? 401 s.;n 
Durbin-W<tlson s!rt! Prob/F-~t<1tistic) 

Figura 4.9 .. Hesultn.dos do la pruto)ba Aument.:-id<:l d .. J Utcl(L~..,. Fuller 

-2.5793 
-1.942 

·1.6168 

Prob. 

o onnono 

-4 043231 
-4 003089 

o 000000 

De ésta líltima prueba se ccnc!uye que la sene es ostac1onaria con 
primeras diferencias y PS la adecuado. para 1dent1f1car e! modelo y proceder a la 
estimación de sus parámetros (elaborac1ón de regr.:?s1ones); por lo que la serie 
escogida es la denominada DLIPC. 

Conviene aclarar. que ex1st2 lo. poslbllidad de incluir una variable 
dicotómica (Dommy). para simular la intervención ocns1onnda por e! crack bursátil 
de septiembre de 1987. generando la variable 11 = 1 en !os meses donde se ubica 
la intervención y cero en cualquier otro período. efec~u.::..ndo las regresiones 
correspondientes. 
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A partir del correlograma de la serie DLIPC se detectan los siguientes 
modelos: 

Modelo 1: 
Modelo 2: 
Modelo 3: 
Modelo 4: 

MA(1) 
AR(1) AR(2) 
AR(1) 
MA(1) AR(2) 

Éste último corresponde a un AAlMA(2, 1, 1) donde el 2 denota un AR(2). el 
1 representa las primeras diferencias de la serie y el tercer número denota una 
MA(1). 

Eslirnación de los parámetros 

Usando el cálculo de regresiones para estimar los parámetros más 
adecuados al modelo, se obtienen siempre estimadores insesgados para OLIPC, 
dado que se basa en el procedimiento de mínimos cuadrados ordinarios, que a su 
vez es consistente con los estimadores obtenidos por el rnétodo de máxima 
verosimilitud. 

En todos los casos la variable dependiente es OLIPC y las variables 
independientes son las quo incluya el modelo de que se trate, además de 
considerar ta constante C en todas las regresiones. 
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Los resullados oblenidos se mueslran en los cuadros siguientes: 

RESULTADOS PROPORCIONADOS POR LA REGRESIÓN PARA LOS MODELOS PROPUESTOS 

VARIABLE DEPWDIEtHE: DLIPC 

COEFICIENTES SUMA ERRORES DESVIACIÓI / ESTANDAR CRITERIO DE CRITERIO DE 

SIGNIFICATIVOS DE LA REGRESION DEDLll'C AKAIKE SCHWARTZ 

MODELO 1 MA(1) SI 0.125914 (1 IJ.1800 (4131235) ¡4 091447) 

MODEL02 AR(1)AR(2) SI o 126397 o 135463 (4 116860) (4 056648) 

MODEL03 AR(!) SI 0.128000 o 135201 14 098288) (4 058324) 
-

MODEL04 ll.A(1)AH(2) NO 0.126775 o 1]~163 (4110880) 14 050667¡ 

FUNCION DE FUl/CION l'E AUTOCORRELACION 

AUTOCORRELACION PARCIAL 

MODELO 1 [MA(1) TC1jas las 1.1\1enles denlro oe las ba00as do aceptaciln Todas las sai1•11les denlro de las bandas de aceptación 

MODEL02 AR(!) ARí2) T od¿s las sal1cnles denlro de las bandas de aceplación Todas las salientes denlro de las bandas de acL>plación 

MODELO 3 AR(!) Torlas las salientes denlro de las ba11dJs de aceplación Todas las c.Jhe11les denlro de las bandas de aceplación 

MOIJEL04 MA(1) Af112) T o:Jas las 5al1entes denlro de las bandas de acep1ac1ón T0<fas las saller,lés denlro de las ba11das de acep1ación 

PROBABILIDAD DEL HIPOTESIS DE -
1 

-
ESTADISTICO Q RUIDO BLANCO 

MOD~~O 1 l~M(~-- Ma,or que O 05 en lodos los rezagos Se presume allerac10nes de FAC y FACP ocasionadas por 'ruoo tilaoco· 

MODEL02 AR(1)Ml(21 Mayor que o 05 en lodos kls rezagos Se presume allerac1ones de FAC y FACP ocas10nacias por 'ruklo blaoco· 

MOOEL03 AR(!) Ma,·or q:ie O 05 a partlf de.I cuarto rezago Se presume alleraciones de FAC y FACP ocasionadas por "ruoo blanco· 

MOOEL04 MA(1) AR(21 Ma1·or que O 05 en lodos los rezagos So µresume alleraciones de FAC y FACP ocasionadas ¡10r 'ruido blaoco· 
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Vcrilicadón del nmdclo 

Los criterios para determinar la optimalidad de los modelos propuestos 
están ya expresados de alguna forma en los cuadros anteriores. Baste mencionar 
que uno de los más importantes criterios para elegir un modelo es comparar la 
suma de los errores de la regresión y decidirse por el que proporcione e1 menor 
valor posible. 

En caso de mantenerse la duda se deben considerar los siguientes 
criterios: 

a) Los coeficientes de la regresión para las variables independientes 
deben ser significat"1vos. 

b) La desviación estándar de la vciriable dcpGndiente deber ser la 
menor posible. 

e) El valor obtenido para et cnterio de Aka1ke debe ser el menor 
posible. 

d) El valor obtenido para el criterio de Schwartz deber ser el menor 
posible. 

e) La Función de Autocorrelación de la regresión debe mostrar todas 
las salientes dentro de las bandas de aceptación. 

f) La Función de Autocorrelación Parcial de Ja regresión debe mostrar 
todas las sallentes dentro de las bandas de aceptación. 

g) La probabilidad asignada al estadístico O debe ser mayor a 0.05 
(para un 95~0 de confianza). en el mayor número de rezagos 
posibles. 

h) Del punto anterior se infiere que se debe estar en pcsibil1dad de 
suponer que las alteraciones observadas en el correlograma son 
resultado de "ruidos blancos ... 

Oe5pués de comparar los modelos propuestos se concluye que el que 
mejor se ajusta a los criterios señalados es el Modelo 1 que sólo incluye C MA( 1 ). 
figura 4.1 o. 
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LS /1 Oependent Variable is DLIPC 
Dato: 06114/96 Time: 18:36 
Sampto· 1 983 02 1995 09 
\ncluded obsorv..itiun5 152 aflor dd¡u~;ting ondpoints 
Convorgar.ce ilchw·vi:>d ;ifttH 3 1ter.fll1ons 

Vanable Coefficient Sld. Error 
1 

t-Statistic 

e 1 o 0525531 o 0142351 3 69172">1 
MA.11) 1 o 39-t.7111 o 0750271 5 2609411 

R-sOLJ.:'lrod O 1 ::l3269 Moa.n dsoendent var 

O 1 ?5914 Ak<uko 1nfo entonen 
S m c;nuarerl r ? '378167 Schwar""'" cntnrv'n 
on likol1hrio.-j 

nurbin-Wil snn 

lnvPr1.Pd MA R00ls 1 -O 3900001 

Figura .i.10. Resultados de la regresión con C MA(1) 
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O 0003CO 
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o 052735 
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(""\ 000004 

Finalmente, las gráficas de la serie real, aiustada y el mapeo de los 
residuos, presentan un comportamiento consistente con los argumentos 
presentados antenormente, figura 4.11. 
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Figura 4.11 .: Mapeo de los valores ruales. estima.dos y los ras1dL•os de la regresión. 
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Una vez que ha sido detectado el modelo se procede a mejorarlo por medio 
del análisis de intervención. cuyo efecto se simula mediante la variable Oommy 
denominada 11, que contiene los valores iguales a ¡ en los meses de agosto, 
septiembre y octubre de 1987 y cero en cualquier otro periodo. RecL1érdcse que 
en esta fecha fué cuando se dió el crack bursátil y se obse1vó un shock en la 
sene. Al correr la regres1on, el modelo final me¡orado esta represento.do por C 
MA(1) 11. cuyos parametros son aceptables y el corralograma mu":stra un 
comportamiento de "rU!dc: bl3nco"', sin erribnrgo. la v.:::i.riable ! 1 resulta no 
signif1cat1va en la regresión por !o que finalmente se desecha ésta variable, figura 
4.12. 

LS JI Depondont Variable is DLIPC 
Date 06119196 Tirnü. 18.11 
Samp1e 1983 02 1995.09 
lncluded obsP.rvat1ons 1S2 afl8r ad1ustinu l!tidpo1nts 
Convcrgencc ach1cvL>d after •l 1tora11ons 

Variable Coetticicnt Sld. Error t-Statistic Prob. 

El resultado anterior obligzi a replante3r la van~ble Oommy y ésta se 
modifica a 12 asumiendo el valor de 1 ünicamente en septiembre de 1987 y cero 
en cualquier otro período. Se prooone entonces un nuevo modelo C MA(1) 12, 
figura 4. 13. 
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LS /1 Dependent Variable is DLIPC 
Date. 06i19/96 Time. 18.2-1 
Sample: 1983·02 1 995 09 
lncluded observat1ons 152 attcr ad1us1Lno endooints 
Convergence ach1eved <1ttcr 4 1tera11ons 

Variable Coofficlont Std. Error 
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t-Stetistic 

e O 050R8:1 o 014403 3 53?687 

'" O 25026RI o 11?6031 ? ':>??~57 

MAr1' 1 o 4279841 o 0741271 5 773054 

R·sn11étrcd 0 1S9994 Me-nn denendent v<ir 
Ad"11!>tPd R·S':'\IClfC'd 0.148719 
S I=" nf reoression o 1'='4373 AkaikP. info cnterion 
~11m snu00tred re~u1 ?. ::104837 SchWi'lr7 r.riterinn 

10? 675500 F·stati tir. 
In. ·rhin-Watson .c;t:lt 

lnverted MA Roots f ·0431 

F1gu_~ 4.13 .. Resultados de la rngrus1ón con e MA(1) 12 

Prob. 

o nnosnn 

o 000000 

o 134800 
-4 149397 
-4.0BQ715 

0 JOOOO? 

Al estimar los parámetros de éste nuevo modelo se encuentran los 
siguientes resultados: 

a) Los coeficientes estimados por la regresión para las variables 
independientes son significativos. 

b) La suma de los errores de la regresión es O. 124373. 

e) La desviación estándar de DLIPC es 0.1348. 

d) El criterio de Akaike es de -4.149397. 

e) El criterio de Schwartz es de -4.089715. 

f) La probabilidad del estadístico O es mayor que 0.05 en todos los 
rezagos. 

g) La FAC presenta todas las salientes dentro de tas bandas de 
aceptación. 

h) La FACP presenta igualmente todas tas salientes dentro de las 
bandas de aceptación. 
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i) En consecuencia se acepta la hipótesis de que las alteraciones de la 
FAC y de la FACP son ocasionadas por "ruido blanco··. 

j) La gráfica de la regresión denota un buen ajuste, aunque permanece 
la jnestabilidad en la varianza al final de 1987. 

k) Una rápida observación al mapeo de los residuos de la regresión 
muestra que. la alteración se mantiene en los Ultimas seis meses de 
1987. 

1) Las gráficas de los residuos de la regresión utilizando 11 e 12 
muestra gran semejanza entre ellas, aún cuando la primera no es 
una variable significativa. figura 4.14. 
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Figura 4.14.: Graf1ca de los residuos de ras regres.anes de los modelos C r"'tA(1) 11 y C 
MA(1) 12. AES1 y RES2, respectivamente. 
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En virtud de que el modelo MA(1) mejora cuando se le incluye la variable 
Dommy 12 entonces, siguiendo los criterios de aceptación de los modelos, se 
concluye que el modelo óptimo para simular el comportam1ento del IPC de la BMV 
es un MA(1) 12. 

Pronóstico del Índice de Precios \' Cotiz.adonc"i de la Bolsa !\lcxlcana de Valores 
(IPC). para el período de octubre d~ 1995 a dicicntbrc 1'.>"-J6 

Una vez conocido el modelo que mejor representa el fenómeno se procede 
a elaborar un pronóstico por el periodo señalado asignándolo a la variable: IPCF; 
encontrándose que para finales de 1995 estima 4,904.45 puntos para el IPC de la 
BMV. lo cual evidentemente no corresponde a la realidad y condiciones actuales, 
por lo que la decisión inmediata es recortar el período de pronóstico pues 
conforme se aleja, su eficiencia se ve notablemente d1sminu1da, figura 4.15. 
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1--IPC -IPCFj 

Figura 4. 15 · Pronóst1eo del 1 P C. por el período de octubre 1995 - diciembre 1996. 
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Pronóstico del Índice de Precios v Cotizaciones de la Bolsa :'\. lcxicana de Valores 
(IPC). pura el período de octubre d~ 1yq5 a n1ar¿n 1996 

Recortando el período a pronosticar se obtiene una buena estimación de 
3.102.47 puntos al final de ma:-zo lo cual se muestra en la variable IPCF1, lo que 
en efecto ocurrió al IPC, por lo que se deduce que el modelo propuesto es 
eficiente sólo en el prc;r.0sti.::o de períodos cortos y es necesario enriquecerlo con 
información nueva cada mes para volver a efectuar un pronóstico, figura 4.16. 

30CO 

83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 

1-- IPC -- IPCF1 l 
Figura 4.16.: Pron6st1eo del 1 P.C. por el periodo de octubre 1995 - marzo 1996 

Esta afirmación se ve soportada por la comparación de tos valores de la 
serie original, el pronóstico hasta diciembre de 1996. y el pronóstico hasta marzo 
de 1996 que son prácticamente iguales en el corto plazo pero divergen conforme 
el pronóstico se aleja en el tiempo, figura 4.17 
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Last uodated. 06/19/96 - i 8"43 

- - ............ -l\.·1od1f1ed 1093-01 1996" 1? // 1·-v-'-exofl1ocO 
11983:01:00 1 0.791 0.871 0.841 0.921 1.101 1 .42 
11983:07:00 1 1.601 1.571 2.011 2.00! 2.041 2.45 
11984:01 :00 1 3.32-i 4.031 3.351 2.891 3.28! 3.18 
11984:07:00 i 3 301 3.821 4.37! 4.001 4.201 4.04 
11985:01 :OO : 3.71 ¡ -! 201 ..! . ..!01 4.821 4.601 4.96 
11985:07:00 i :o.78, 6.7..!l 7 291 9 61i 10.831 11.20 
11986:01 :00 1 14.281 , ~- 1 5~ 13.3:3• 12 BOi 14.661 16.00 

-~ 19 401 22 37, 28 e •I 35 251 41 E'71 -
1987:01 :00 i 60 281 79.22i 9E :o31 '.22.301 143.311 CG1 .67 
1987:07:00 1 226.991 287.401 3..!3.s..::I 200.021 113.63! "': 05.67 
1988:01 :00 1 139.62 200.59f 174.401 151.161 188.07! i86.57 
1988:07:00 1 188.08 196.521 197.871 197.821 229.581 211.53 
1989:01 :00 1 210.21 208.311 232.02! 261.731 302.941 348 49 
1989:07:00 1 354.25 399.66\ 427.671 400.361 384 75 418.93 
1990:01 :DO 1 ..!44.75! 473 C21 489 62! 525.611 650.291 '315.33 
1990:07:00 1 673. 141 580.9Sl 522.0BI 611 .381 626.711 628.79i 
1991 :01 :00 1 622.991 659.17: 603.351 901. 14! , .096.' 7~ ' ::::-S.C2~ 
1991 :07:00 1 1 .193.651 1.254.601 , .257.271 ; ,371.01¡ 1.384 18i 431 ..!6! 

1992:01 :00 1 1 .623.471 , .960.63i 1 .875.731 1 .838.301 , .892.32 1 599.261 
1992:07:00 1 1 . .::i69.731 ~ .400.37! , .327.071 1 597.331 ., .715.69 7"59 ..!..!: 

1993:01 :00 1 1.653.221 , .546.681 "': ,771.711 1 .665.411 1.612.99: 1 .67C.29 
1993:07:00 1 1.769.711 1 .905.59, 1.840.721 2.020.261 2.215.69· 2.602.63! 
1994:01 :00 1 2.781 .371 2.585 . .141 2.410.381 2.294.101 2-'183.731 2.262.58~ 
1994:07:00 1 2.462.271 2.702.73! 2.746.111 2.:::i::>2 osl 2.591 .34! 2.3t.:J.66I 

1 995:01 :00 1 2.093.981 1 .549.841 1 .632.831 1 .960.541 1.945.13i 2.196.0S 
1995:07:00 1 2.375 17 2.5 i 6.991 2.392.261 2.405.561 2.531. 131 2.663.26 

11996:01 :00 ; 2.802.28 2.948.551 3.102.471 3.264.421 NA : NA 1 
1996:07:00 1 NA 1 NA 1 NA 1 NA 1 NA 1 NA 
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2500 

2000 

15CO 

S4 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 

J-1Pci 

83 84 85 86 67 88 89 90 91 92 93 94 95 96 

l--IPCF1 j 

Figura 4.17.: Pronóshco del l.P.C. por el periodo de oclubre 1995 - marzo 1996. 
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Conclusión 

El modelo encontrado resultó ser un buen estimador para el corto plazo ya 
que el valor esperado de 3,102.47 puntos es muy aproximado al que realmente 
ocurrió al final de marzo de 1996 que fué de 3,072 40 puntos. Uama la atención 
que basta agregar un nuevo dato a la serie para estimar con mayor eficiencia una 
fecha futura cercana con una gran precisión. lo cual demuestra que el modelo de 
series de tiempo "recoge" la experiencia pasada y la incorpora a si mismo para 
efectuar un pronóstico certero, siempre que se trate del corto plazo. aunque es 
posible que las nuevas observaciones sugieran replantear el modelo o elabcrar 
uno totalmente nuevo. 

Comparado con los modelos tradicionales de regresión para efectuar 
pronósticos, el modelo de senes de tiempo no necesita ser "cargado" con valores 
supuestos de otras variables para obtener un pronóst1co, lo que lo hace superior a 
esas herramientas generalmente usadas 

Cabe señalar que el uso del softNare estadístico f<ic1\ita el proceso de 
anahsis del modelo, ya que de otra manera los costos de obtener una simple 
regresión o las pruebas de h1pótes1s sobre los esti!nadores serian bastante 
considerables. sin embargo, a través del computador se pueden efectuar corridas 
una y otra vez en cuestion de segundes por lo que un modelo de series de tiempo 
como el visto en el capítulo lV puede ser rápidamente implementado y de muy alta 
calidad en el pronóstico en situaciones donde la alta dirección requiere opciones 
para tomar declsiones 1nrned1atas 

La dificultad bás1c<J.. - que el pasado nunc3 pued12 ser unQ periectB guia 
para el futuro - nos advierte que el pronosticar no debe considerarse como una 
aplicación rutinaria de ciertas técrnc.:is o ideas teóncas de una lista de variables no 
combtantes Un buen pronós1ico requiere de una mezcla experta de la teoria 
econórnic:i. conoc1m1entos estadísticos importar.tes y ~<::!rfecta familiarización con 
les datos estadist1cos relevanti?s 

Un aspecto adicional de la mayona de !as tecnicas aplicadas a lo largo de 
este trabajo es el 1u1cio personal del analista apoyado en el ana\ists estad1stico, 
pues si se encuentra involucrado directamente en la actividad que va a 
pronosticar, es indudable que tendrá mayores elementos para considerar todos 
los factores que la influyen, lo cual es importante cuando se busca un buen 
pronóstico. 
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De vez en cuando es necesario hacer alguna pausa en el proceso de 
pronosticar y reconsiderar los procedimientos utilizados cuando se actualizan los 
datos históricos con nuevas observaciones. verificando s1 e\ modelo incrementa su 
eficiencia. Si es así. podrá seguir usándose hasta el siguiente per•odo de 
actua1izac16n. de lo contrario conviene ver \a posibilidad de aplicar ur.a ~écrnca 
diferente. 

Lo anterior puede lograrse mediante el segu;rriento de los er·c:-65 que 
arroja el pronóst1co hasta ob!ener entenas de comparac1on e.--,tre .os errores 
obtenidos y los errores esperados para suponer s1 cierta técnica es o no 
adecuada. 

Aun cuando sólo las grandes firmas empresan3:les o entidades 
gubernamentales cuentan con los recursos técnicos y humanos para elaborar 
pronósticos, quienes los efectúan se han convertido en equipos de staff de la alta 
dirección y asesores en el área de estad1st1ca con recursos de softwGre cada vez 
mas sofisticado que incrementa su capacidad. haciendo posible procesos que 
hubieran sido muy costosos hace diez o quince años. 

Oenvado de este progreso, e\ uso del pronéstico continua ganando 
importanci3 en las crgan1zacicnes modernas debido al incrernento en la 
complejidad de los negocios y al dtnam1smo de la5 actividades eccnómi:::::as. por lo 
que nuevas técn1c3s son desarroH<Jdas para pronosticar senes específicas. 

Es claro que una constante actualización de los profesionales dedicados al 
pronóstico es indispensable para una mejor implementación de técnicas 
innovadoras, ya que de hecho no existe una técnica definitiva, sino que la mejor 
para los propósitos del analista es resultado de la aplicac:6n una y otra vez de 
diversas técnicas y de la acumulación de experiencia. 

132 



BIBLIOGRAFÍA 

John Hanke, (1992), Bussines Forocasting, Ed. Allyn and Bacon. E.U. 

J. Holton W1lson. t 1990), Bussines Forecasting, Ed. hwin, E U 

Damodar N. Gujaratl. (1990). Econometría. Ed. Me Graw Hill, México. 

Terence C. Milis. (1994). The Econometric Modelling of Financial Time Series, 
Ed. Cambribge Univers1ty Press, E.U 

Guerrero V1ctor M .. (1992). Análisis Estadístico de Series de Tiempo 
Económicas. Ed. Un1vers1dad Autónoma Metropolitana México 

Dale G Vails. (1990). Bussinos Fluctuation. Ed. Prent1ce Hull. E U. 

Maknaak1s Whe!w1htrs. (1990). Forecasting Methods for Managers, Ed. 'vViliy, 
E.U. 

Barry Keat1'"'S J . Halton VVlll. (1991). Managorlal Economics. Ed H B S. E.U. 

Jae A. Sh1m and Jce! G S1egei (1992\ Estratcgic Bussines Forccasting. Ed. 
Probus. E.U 

John Hanke. Arthur G R1cn. (199"i). Bussincs rorccasting. Ed Prentice Hall. 
E.U. 

Pindrk and Robin Field. t 1993) Modelos Econometricos de Series de Tiempo. 
Ed. Prentice Hall. ~ ... 1éx:co 

133 



'1ohn E. Freud & Ronald E. Walpole. (1990), Estadística Matemática con 
ApHcaciones, Ed. Prentice Hall, México. 

A. Novales, (1988). Econometría, Ed. Me. Graw Hi\I, México. 

Quantitative t\.1icro Software QMS, (1995), Ecometric Views for Windows and 
Macintosh, Ed. OMS. E.U 

Ya - Lun Ct1ou, (1992), Análisis Estadístico, Ed. Me. Graw Hill. México. 

134 


	Portada
	Índice de Contenido
	Introducción
	Capítulo I. Conceptos Básicos
	Capítulo II. Pronósticos a partir de la Información Financiera y del Análisis No Paramétrico
	Capítulo III. Modelos Econométricos Uniecuacionales
	Capítulo IV. Análisis Univariado de Series de Tiempo
	Conclusión
	Bibliografía



