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RESUMEN

Existe un gran namero de técnicas estadisticas para
desetacionalizar series de tiempo econdmicas. Por cotra parte,
hay diversas metodoleoglas para ajustar este mismo tipo de
series por diferentes factores que las afectan. Este trabajo
presenta algunos métodos sugeridos para llevar a cabo un
andlisis estadistice exhaustivo de las series econdmicas,
tanto mensuales como trimestrales. Obviamente, se dic un
mayor énfasis a la expesicidén de aquellos procedimientos que
mejor se adaptan a las circunstancias de las series
econdémicas mexicanas.
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ABSTRACT

There is a large number of statistical techniques for the
seasonal adjustment of economic time series. Furthermore,
there are several methodologies to adjust these type of
series to different factors that affect them. This work
presents some suggested methods to realize an exhaustive
statistical analysis of menthly and guarterly economic
series. Obvicusly, it is given a greater emphasis to the
exposition of those procedures that fit better the
circumstances of the Mexican economlc time series.
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Introduccion

TNTRODUCCION

En nuestro pals se ha vuelto cada vez mas necesario poder
contar con informacidén veraz ¥ oportuna scobre los diferentes
datos e indicadozres econfmicos ¥ estadistices. Los diferentes
tipos de usuarios utilizan estos datos para distintos
propdsitos, como pueden ser el de conocer la evolucidn del
desarrollc social ¥ econémico de nuestra nacién, o elaborar
investigacicnes propias acerca de la situacién actual del
pais, sus causas Yy sus consecuencias, por ejemplo.

Entre toda la variedad de datos que a los que se puede tener
acceso se encuentran las c¢ifras macroecondmicas. En los
Gltimos afies, este tipo de informacién ha cobrado una gran
importancia, debido a que muestran 1a actualidad de la
economia mexicana. Entre estas cifras importantes podemnos
encontrar datos tan trascendentes como S0n: el Producto
Interno Bruto, la Balanza Comercial, el Desempleo, la
Inflacién, fndices de la Actividad Industrial e fndices de la
actividad Econdémica (tndice Global de 1a Actividad Econémica,
por ejemplo), entre otros.

Existen diversos sectores en México y en el mundo que estan
interesados en tener disposicién oportuna de estas varlables
macroeconémicas. En México, el principal proveedor de estos
datos es el Instituto Macional de Estadistica, Geografia e
Informatica ({INEGI), dque &3 la institucidn encargada de
calcular y difundir la mayoria de este tipo de informacidn
econbmica. Otras institucicnes que proveen datos interesantes
sobre la economia mexicano son el Banco de México (Banxico},
1a Secretaria de Haclenda ¥y crédito Pablico (SHCP) ¥ la
gecretaria de Economia (SE), por mencionar algunas.

En la actualidad los usuarios de este tipo de informacién se
encuentran tanto en el sector privado como piblicoe. Algunos
de ellos son las instituciones gubernamentales COmMO las
Secretarias de Estado © gobiernos estatales y locales dentro
de México. También los son instituciones extranjeras, como
institutos de estadistica © gobiernos del exterior. Dentro
del ambito privado podemeos hallar instituciones financieras
como bances © casas de bolsa, e igualments inversionistas
privados y medios de comunicacién pueden hacer uso de este
tipo de informacién para diferentes propdsites. Come se puede
ver existe una diversidad muy amplia de sectores que
requieren de cifras altamente confiables y oportunas para
desarrcllar de manera éptima sus actividades.
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Los datos macroecondmicos son dados a conocer generalmente en
forma mensual o trimestral, aungue existen c¢ifras gue S5e¢
presentan quincenalmente © incluso diariamente. Comiinmente la
informacién econémica recopilada trae consigo efectos que son
ajenos a la naturaleza propia de los datos. Esta informacion
puede estar afectada por varios sucesos. El mas comin de
ellos se conoce pPOr estacionalidad, gque S5on comportamientos
que se repiten con cierta regularidad en los mismos periodos
de un ciclo. Por ejemplo, s€ puede cbservar que las ventas al
menudeo de las tiendas departamentales se incrementan
invariablemente en el mes de diciembre de cada afio, para
luego Ccaer fuertemente en el mes posterior. Estos hechos
distorsionan considerablemente la informacién relevante que
los datecs pueden presentar, &3 decir, pueden conducir &
conclusicnes errdneas.

otro tipo de efecto que puede perturbar a las wvariables
scondmicas sen 1los 1lamados efectos de calendario, gue 35e€
pueden desglosar en dos tipos. El primero de ellos resulta de
1a distinta composicidn de ios dias de la semana, Yy €5
conocido por efecto de dias laborables. Las cifras
macroeconémicas pudieran no ser comparables entre si debido a
que esta composicion de los dias podria influir de manera
desigual a dos indicadores diferentes, © para una misma serie
de datos causar efectos opuestos para dos periodos distintos.
El segundc Se CONOCe COMQ efecto de Semana Santa, este es
importante dado que esta celebracidén ocurre €n distintas
fechas cada afio, en ocasiones &€ presenta en marzo ¥ otras
veces en abril. Por ejemplo, esto puede provocar que un mes ©
trimestre esté influenciado por un numere mayor @ menor de
dias laborables que otro.

Existen ademds alteraciones dJue 1os datos econdmicos pueden
sufrir inesperadamente y due crean confusidén acerca del
compo:tamiento real de la variable. Estos efectos tienen
diversas denominaciones, podemos encontrarlos con el nombre
de outliers, en inglés, valores extremos, cbservaciones
aberrantes, etc. Dentro de este tipo de alteraciones podemos
apreciar cambics de nivel, cambios temporales Y cutliers
aditivos.

Por estas razones anteriores y dado que S€ requiere que 1los
usuarios dispongan de la informacién econdmica mas completa,
es necesarie contar con una metodologia capaz de proporcionar
1a informacidén relevante ¥ los efectos por las cuales estas
variables se ven afectadas.
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Esta tesina tiene como objetivo principal realizar un estudio
acerca de un método de desestacionalizacién conocido comc
X-11, especificamente del programa X12-ARIMA, que se hasa en
este método para efectuar el ajuste estacional. Este programa
incluye otras técnicas para elapborar el ajuste por los
diversos efectos comentados anteriormente. El1 objetivo
principal de este trabajo no sélo es elaborar este estudio,
sine aplicar esta metodologia a una serie nacional y asi
poder observar el desempefic gque tiene la técnica con los
datos mexicanos. Con esto podremos ver gqué tan conveniente es
realizar la desestacionalizacién y ajuste de las series
mexicanas con este programa.

El programa X12-ARIMA incorpora multiples técnicas y procesos
para lograr los ajustes deseados. Para comprender los métodos
empleados en este programa Se& requieres tener conccimientos de
probabilidad, estadistica, procesos estocasticos, analisis de
series de tiempo ecuaciones en diferencia vy econometria. Esto
hace de este programa un tema de investigacién aplicada
relevante para la carrera de Actuaria en la UNAM.

T.a tesina se organiza de la siguiente manera. El primer
capitulo, “antecedentes”, expone una introduccién bésica del
ajuste estacional. Este capitulo reGne una breve historia de
s desestacionalizacioén asi como definicicnes y un poco de
teoria acerca de promedios néviles necesarios para el
desarrollo posterior del trabajo.

En el capitulo II, “Ajustes previos”, se exponen las técnicas
empleadas para conseguir los distintos ajustes previos a la
desestacionalizacion. Primero se apalizan los efecteo de dias
laborables y de Semana 3anta. pPosteriormente se introduce la
descripciéon de los modelos reg=ARIMA, a partir de los cuales
se realizaran los ajustes por cutliers. En la ultima parte
del capitule se muestra un procedimientc para detectar
automaticamente los efectos de outliers.

El capitulo III, wanalisis Estadistico de Series de Tiempo”,
se hace una presentacién de la teoria de los Modelos ARIMA.
Estos modelos son fundamentales en el proceso de
desestacionalizacion dado que se necesita extrapoclar la serie
para poder llevar a cabo el proceso de desestacionalizacidn.
En este capitulo se presentan las caracteristicas generales
de estos modelos, las formas de obtener los prendsticos, de
identificar los modelos, de estimarios y de realizar el
diagnéstico de elles. También se exhiben las propiedades de
los modelo ARIMA estacionales.
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En el cuarto capitulo, “Desestacionalizacidén con el Método
X-117, se expone el procedimiento utilizade por el programa
X12-ARIMA, llamado X-11, para alcanzar el ajuste estacional.
Aqui se describe detalladamente el algoritmo que compone el
método citado. Bl final de este capitulo se describen varios
diagnosticos sobre la descomposicidn o ajuste de la serie.
Este es el tema central del trabajo y es mediante este
proceso que se consigue la eliminacién de los efectos
estacionales presentes en los datos econdmicos.

Después, el capitulc V, “Aplicacién de la Metodeloglia a una
Serie Rea {PIB)” despliega los resultados derivados del
anilisis de una serie real, en nuestro casc la serie del
Producte Interno Bruto de México, mediante la aplicacidn de
todos los procedimientos descritos en los capitulos
anteriores. Este capitulo es de clara importancia porque se
aplica el estudio realizado sobre el programa utilizado ¥ su
desempefic ante una serie real. Tambien nos permite discernir
sl este paquete proporcicna una forma apropiada de realizar
el ajuste anhelado para el casc de datos mexicanos.

Finalmente, el trabaio termina con las conclusiones gque
arroj¢ el estudioc de este tema.

.
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Capitulo I: ANTECEDENTES

1.1 Breva Historia de la Desestacionalizacién

En la actualidad es coman descomponer una serie observada X, .

en varios componentes no observados, siguiendo un modele del
tipo: ’

X, =T+C +§+1,

en donde 7,, C,, S, e I designan la tendencia, el ciclo, la

estacicnalidad y el irregular, respectivamente. El origen de
esta idea proviene, sin duda, de la astronomia.

En el siglo XVII, dada una mayor precisién en las mediciones
de los movimientos planetarios, se conducia a pensar gque se
contradecian las leves de Kepler y se aceptd, poco a poco, la
idea de gque dichas leyes daban una aproximacién de la
posicién del planeta, en lugar de su posicidén exacta. La
posicién observada fue entonces considerada como la suma de
la posicién tedrica y de una fluctuacidn irregular. Mas
tarde, se observé que las Orbitas de los planetas se
modifican insensiblemente y se hizo la distincién entre
movimientos seculares y periddicos. Nace asi el modelo con
componentes incbservables. A finales del siglo XVIII e
inicios del siglo XIX, muchos matemdticos se interesaron en
la explicacién de esos movimientos periddicos o irregulares,
es el caso (entre otros) de EULER, de LAGRANGE o de LAPLACE.

Los economistas incorporaron en sus trabajos esta idea sobre
la manera de descomponer una serie de tiempo. Algunos no
dudaren en reconocer que esa idea provenia directamente de la
astronomia o de la metecrclogla (el meteordlogo BUYS-BALLOT
estudiaba en 1847 las variaciones periédicas de 1la
temperatura, modelande la tendencia con un polinomic, la

estacionalidad con variables indicadoras, y hacia
implicitamente usc de técnicas de regresién lineal para
estimar los paradmetros). Paralelamente, el desarrollo de los

conocimientos matemadticos dard a los investigadores los
recursos necesarios para ir mas alld de la simple
visualizacién gréfica en el andlisis de las series de tiempo.
Entre los aportes mas importantes hechos en esa drea, se debe
citar, evidentemente, los trabajos de Jean-Baptiste Joseph
FOURIER{1822) sobre la descomposicién de una serie en una
suma de funciomes trigonométricas. Estos trabajos permitieron
el advenimiento del andlisis arméniceo vy luego facilitaron la
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definicién del an&alisis espectral, cuando se formuld la
nocidén de proceso estocdstico. La razdn es que, en esa época,
tanto en la economia como en las otras cilencias, la visidn
dominante es determinista, caracterizdndeose per la busqueda
de leyes exactas que expliquen todos los fenémenos fisicoes,
econdmicos, demograficos, bioldgices, etc.

En numerosos estudios de esa época, se trata de evidenciar
ciclos que pudieran ser explicados a travées del estudio y el
anélisis, perc también se trata de prever las crisis
econdmicas. En esas condiciones, los compeonentes periddicos
de corto plazo presentan poco interés y parece conveniente
eliminarlas:

Toda fluctuacidn periddica, ya sea diaria, semanal,
trimestral o anual, debe ser detectada y evidenciada, no
sclamente para estudiarla, sino también porgque esas
variaciones periddicas deben ser evaluadas y eliminadas para
hacer resaltar aguellas que, irregulares o no periddicas, son
probablemente mds importantes e interesantes (JEVONS(1862}}.

B fines del siglo XIX y a inicios del siglo XX, abundan las
publicaciones sobre la descomposicién de series econdmicas,
asi como sobre las técnicas de estimacidén de componentes o
sobre los elementos de definicién de las mismas. No cabe duda
gue W. M. PERSONS(1919) tuvo el mérito de haber propuesto en
1919, en un mismo trabajo, un método completo de
descompesicién, incluyendo una tentativa de definicidn y de
formalizacién de los compeonentes inobservables, un esquema de
composicién v un método de estimacion.

Segun W. M. PERSONS, una serie de tiempo se descompone en
cuatro tipos de fluctuaciones, las cuales hoy en dia nos son
familiares:

a) Una tendencia a largo plazo, o© tendencia secular. Para
una gran cantidad de series, tales como la produccidn de
bienes, la tendencia secular puede ser considerada como
el elemento de crecimiento;

b) Un movimiento ondulatorio o ciclico gue se sobrepone a
la tendencia secular. Esas curvas parecen alcanzar sus
picos durante los periodos de prosperidad industrial y
presentan huecos durante los periodos de depresidn. Sus
altas y bajas constituyen el ciclo econdmico;

c) Un movimiento estaciconal intra-anual, gque presenta un
comportamiento caracteristico para cada serie;
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d) Una variacidn residual, debida a acontecimientos que
afectan una serie en particular, o bien a hechos
excepcionales, tales como guerras o catdstrofes
naturales, que afectan simultdneamente a un gran nimero
de series (PERSOHS).

Estos componentes son luego combinados siguiendo los esquemas
de composicién aditivos o multiplicativos gque son conocidos:

Esquema aditivo: X =T+C +8+1,
Esquema multiplicativo: X, =TCSI .

La mayoria de las publicaciones de esa época aceptan esos
modelos vy definiciones sin mucha discusién. Hacen énfasis mas
bien en las técnicas propiamente dichas de ajuste estacional
o de extraccion del ciclo. De la misma manera, fueron
aceptados otros conceptos: la 1dea que la estacionalidad
varia con el tiempo; la necesidad de tomar en cuenta
simultaneamente todos los componentes cuando se estima la
parte estacional; la imposibilidad de describir las
tendencias vy los cicles con férmulas matemdticas simples y
explicitas; la necesidad de tratar los puntos atipicos.

Sin embarge, los trabajos de ese entonces se inspiraban
principalmente en dos grandes métodos, de los cuales se hara
una breve descripcién en el caso especifico de un modelo
multiplicativo {ARMATTE(1992)).

~ En 1910, el método de los vincules relativos {(relative
links), elaborade por PERSCONS, tiene la preferencia de
los economistas estadisticos. 3u principico consiste en:
calcular para cada valor mensutal de la serie, la
relacién X, /X,, entre diche valor y el valor del mes
precedente; producir 1la tabla de valores de esas
relaciones para los 12 meses; determinar luege las

medianas ﬂu“, f=1r“J2}, de esas doce series.
Seguidamente, esas medianas eran encadenadas por
multiplicacion, tomando una base 100 para enero:
S, =100, S =MS, . Luego, esos coeficientes estacionales

eran corregidos con un factor (S,/5)" para que
S, =8, =100.

- La segunda manera de determinar los coeficientes
estacionales es el método de los promedios moviles, -
utilizado a partir de 1922 por la US Federal Reserve ¥
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que es popularizado méds tarde por MACAULAY(1931). El
método se basa en el calculo de un promedic mévil
centrado de orden 12, para obtener una estimacidén de la
tendencia. La relacidén entre los datos originales y esta
estimacién produce una primera estimacidén del componente
estacional. Para eliminar lo irregular, se calculan
sequidamente las medianas fo las Tmedias) de la
componente de cada mes. Luego se ajustan eS0S Ouevos
indices de manera tal gue la suma de los mismes sea
igual a 1 y que se puedan obtener asi los coeficientes
estacionales definitivos.

A pesar de gque esos métodos eran muy populares, fueron cbjeto
de numerosas criticas a nivel tedérico. Por ejemplo,
SLUTSKY (1927) vy YULE(1927), mostraron que el empleo de
promedics méviles podia introducir ciclos artificlales en los
datos. FISHER{1937) deploraba que se aplicaran métodos
empiricos ad hoc cuandc existian herramientas mateméticas
adecuadas. En esos tiempos, el acontecimiento mas importante
es, seguramente, la aparicién a fines de los afics 20, de leos
modelos auto-regresivos (YULE{1927)} y de Ios promedics
moviles (SLUTSKY({1927)} para el analisis de las series de
tiempo. Es decir, en otros términos, la propuesta de una via
para gue los economistas estadisticos pudieran salir del
marco determinista tradicional, utilizando 1los primeros
procesos estocdsticos. Pero habria que esperar varios arnos
todavia para que esos métodos alcancen un clerto éxito en el
campo de la desestacionalizacién.

Después de la Sequnda Guerra mundial, el desarrollo de la
informética contribuydé grandemente a la difusidn y al
mejoramiento de los métodos de desestaciconalizacidén. En 1954,
Julius SHISKIN elabora el Census Method I, en el US Census
Bureau. Este método de desestacicnalizacidn serd seguido, en
1957, por el Census Method II y por once versiones
experimentales (¥-1, X-2, etc.), hasta que en 196% se produjo
el paquete de desestacicnalizacién X-11 (X-1I Variant of the
Census Method II Seasonal Adjustment Program, SHISKIN, YOQUNG
y MUSGRAVE({1967)). FEsas diversas versiones se inspiraban
directamente en los suavizamientos por promedicos méviles y en
los trabajos de MACAULAY{1931), constituyendo los primeros
métodos automaticos de ajuste estacional. Census X-11 se
convirtié rapidamente en un estandar utilizade en todo el
mundo. Las nuevas posibilidades de calculo facilitaron el
emplec de técnicas paramétricas de regresion para la
estimacién y la correccién de los efectas de calendario (dias
laborables, semana santa, etc.).
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Ademés se integré en el paquete Census X-11 el tratamiento
automatico de esos. efectos, basado en los trabajos de
YOUNG{1965) .

Paralelamente, la modelacidn paramétrica de las series de
tiempo y el an&lisis espectral hicieron grandes progresos
debidos, esencialmente, al desarrollo de la teoria de los
procesos estocdsticos. Las herramientas de
desestacicnalizacién se beneficiaron poco a poco con esos
avances.

El analisis arménice fue utilizado, desde muy temprano, para
resolver los problemas de descomposicién de series en un
marco decididamente determinista. Se le utilizaba para poner
en evidencia la periodicidad, exacta, siendo que se sabla que
los cicleos podian no ser rigurosamente periddicos o que las
estacionalidades podian modificarse. AGn asi, hubo que
esperar el advenimiento de las computadoras, en los afios &0s,
para peder aprovechar los progresos cumplidos por la teoria y
poder utilizar mejor el analisis espectral. Sdlo entonces se
pudc mejorar las estimaciones de la densidad espectral
(BARTLETT (1950), TUKEY({1950}); estudiar los procesos no
estacionales (PRIESTLEY(1965})); ejecutar rapidamente las
transformaciones de Fourier (COOLEY y TUKEY(1965)}; etc.

La popularizacién, en 1970, de los modelos ARIMA por BOX ¥
JENKINS permitié que las herramientas de desestacionalizacidn
progresaran en dos rumbos. Por un lade, esocs mnmodelos
constituyeren un aporte importante al desarrollo de Census
Xx-11, 2l cual evoluciond en 1975 hacia X-11-ARTMA
{DAGUM{(1975,1980)}. En esta nueva versién, los modelos ARIMA
son empleados para prolengar la serie inicial antes de
desestacionalizarla con el método X-11, le cual permite
limitar las revisiones de las estimaciones del fin de la
serie cuando se dispone de un punto suplementario. Por otra
parte, la modelacidén ARIMA fue también introducida en los
métodos de desestacionalizacién basados en la teoria de
extraccién de sefiales. Existen numerocsos ejemplos de trabajos
que utilizan la modelacidn ARIMA ¥y el andlisis espectral para
desestacionalizar (consultar por ejemple: BELL Y HILLMER
(1984)).

Actualmente, las dos grandes tendencias de la
desestacionalizacisén, el enfogue empirice y el enfogue por
modelacidn, inspiran diversos métodos de los cuales algunos
mezclan esas dos doctrinas. Bs dificil evitar las principales
criticas que se pueden hacer a cada uno de e€sos enfogues.
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Por ejemplo, se reprocha a los métodes empiricos gue no sean
éptimes y que no se apoyen en modelos explicitos, lo cual
hace particularmente dificil, o impesible, el conccimiento de
las propiedades estadisticas de los estimadores utilizades.
Los métodos basados en modelos son satisfactorios en ese
aspecto, pero subsisten interrogantes en lo que hace a la
pertinencia de la modelacién, sobretodo cuande los modelos
univariados son empleados para series econdmicas que
dependen, esencialmente, de numerosos factores externos.
Existen dudas también de que esos métodos de estimacién no
sean suficientemente robustos en el caso de series
fuertemente perturbadas. Se invoca ademas la dificultad de
modelar a priori algunas componentes de las cuales se sabe
poca cosa, pero también la insuficiencia relativa de la
teoria estadistica de series nc estacionales.

Por todo ello, las recientes mejorias introducidas no
conciernen a los principios mismos de los métodos existentes,
sino que tratan mds bien de corregir alguncs de sus defectos.
Los principales aportes conciernen, por un lade, a los
problemas relativos a la estimacién de las componentes al
principic v al fin de la serie. Por otra parte, se orientan
hagia la eliminacién de varias perturbaciones que influyen en
los resultados de la desestacionalizacidn (puntos atipicos,
anilisis de intervencién, efectos de calendario, etc.).

Como se resume esquematicamente en la Figura 1.1, los métodos
de desestacionalizacidén pueden ser clasificados en dos
grandes categorias: los métodos no paramétricos y los métodos
paramétricos.

Los métodos no paramétricos, llamados empiricos, permiten
descomponer la serie en componentes inobservables mediante un
procedimiento, a menudo Iiterative, basado en suavizamientos
sucesivos. Se puede agrupar el conjunto de suavizadores
utilizados en esos métodos baje la denominacidén: regresiones
Iocales. lLas regresiocnes locales - consisten en ajustar
polinomios, en general por minimos cuadrados (ponderadeos o
no), con intervalos deslizantes gque se desfasan de un punto
cada vez. En el centro del intervalo, el dato suavizado es el
valor en esa fecha del polinomioc ajustado {el dateo suavizado
a la fecha siguiente se obtiene mediante el ajuste de un
polinomio en el intervalo siguiente). Se puede demostrar gque
las regresiones locales son equivalentes a la aplicacidn de
promedios méviles particulares cuando las cobservacicnes estan
espaciadas regularmente. Los métodos se distinguen
esencialmente por su grado de robustez: en un primer grupo,
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figuran STL (CLEVELAND et alii.(1890)), un métodc gue se
fundamenta en el método LOWESS (CLEVELAND(1979)), es decir en
una técnica de suavizamiento robusta por regresiones locales
y SABL (en el cual la rcbustez se obtiene mediante el empleo
de los promedios méviles); en el segundo grupo figuran, el
famoso métode de desestacionalizacidén X-11I {US Census
Bureau), X-1I-ARIMA (Statistics Canada, DAGUM) y X-12-ARIMA
{US Census Bureau, FINDLEY e alii.).

METODOS Y FPAQUETES DE

DESESTACIONALIZACION
i
* -
Mo Paramétricos Paramétrices
Modelos Implicitos Modelos Explicitos
Medianas Pramedios Modelos Alsatorios Modelos
Moviles MSviles Deterministas
h i
LOWESS
11879}
¥-=11 Hodelos Modelos
RRIME stractura-ley
SRBL Regresicneas Regresiones
11982) Lacales Globales
571,
{1930} ¥=-11-ARIME BAYSER
{1975-1588) (1880
DECOMF DAINTIES Buys—Ballot
l {1985%) {1973} {18Z7}
STRME BVY
X-12-ARIMA SEATS {1887 {L3B3)

{1896) {1924)

Figura 1.1 : Métodeos y paquetes de desestacicnalizacién

Los métodos paramétricos pueden también ser divididos en dos
grandes conjuntos: los métodos basados en la regresion y los
métodos que se apoyan en modelos estocasticos.

Los métodos basados en la regresién definen una funcidn
determinista del tiempo para cada componente, excepto para el
irregular. Entre los métodos de este tipo se pueden citar BV4
{Technische Universitdt Berlin, Deutsche Institut fir
Wirtschaftsforschiing) y DAINTIES. Este Gltimo fue utilizade
en los afios 80s en la Comisién Europea (HYLLEBERG(1986)}.
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Los métodos basados an modelos estocasticos {no
deterministas) wutilizan modelos ARIMA para modelar los
componentes inobservables. Entre los métodos de ese tipo se
distinguen dos grupos: los métodos mas recientes que estiman
1os modelos de los compeonentes a partir del modelo ARIMA de
la serie original (BURMAN (1980), HILLMER ¥ TIAC{1982)}, el
mas reciente de ellos es SEATS (GOMEZ y MARAVALL{1996)}; los
métodos que modelan y estiman directamente las componentes
(AKAIKE {1980), KITAGAWA y GERSCH{1984)), comc por ejemplo
STAMP [KOOPMAM et alii. (2000)), BAYSEA y DECOMP {(Institute of
Statistical Mathematics, Japan).

1.2 Promedics Mbviles

Fl método de desestacionalizacién X-11 emplea les promediocs
méviles para estimar los principales componentes de una
serie: la tendencia-cicle y la estacionalidad. Esas
herramientas no implican la utilizacidén a priori de conceptos
o de modelos sofisticados. Se basan en un principic muy
simple y se revelan de uso muy flexible. Siempre se puede
construir un promedic mévil que posea buenas preopiedades en
términos de conservaciéon de la tendencia, de eliminacién de
la estacionalidad, de reduccién del ruido, etc.

Aqui se estudiara las propledades y los principios gque han
guiado la construccién de los promedios méviles utilizados en
X-11.

1.2.1 Algunas Dafiniciones y un Pococ de Teoria

Una serie de tiempo puede ser considerada desde el punto de
vista del tiempo o desde el punto de vista de las
frecuencias.

- En el dominio del tiempo, se considera la serie {x,} como

una sucesién de T valores observados en los instantes
¢, t variando de 1 a T. Es de esta manera que Sse aborda
generalmente una serie de tiempo y es facil hacer la
representacién grafica de su evolucidn en el transcurso
del tiempo, como por ejemplo en la Figura 1.2. Noétese
gue esa serie se caracteriza por una fuerte
estacionalidad que se traduce en el incremento de las
Compras al Mayoreo en los Establecimientos Comerciales
en los meses de diciembre v su posterior caida en los
meses de enero.

12
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Es particularmente facil formalizar las modelaciones de
una serie, poniendo en relacién el valor al instante [ y
los valores de los periodos pasados.

Estublocimientns Comerciales. Indice de Cormgras Notas en Témminos Realas (Mayorea).
120
110 4
100
m 4
80 :
™ :
& : 5 : i : :
g 8828 &g 8 ¢ 8§ g = g ¢ 8 g8 ¢ g 2 8
S 3 "] "} =] = = o 5 & =1 =1 = - o 5 ] o é
o ar ch o o i o -3 [+ & ar (=3 2 [=] =3 = o L=
o o L~ =] o o g 3 o =] o o & (=4 o S = f=3 = = (=
- — - - - - - - - - — - - ™ &~ o1 ol =] 1] 5] o o

Figura 1.2 : Representacion grafica de la serie de clempo del
indice de Compras Netas en Términos Reales en Establecimientos
Comerciales (1994/01 a 2004/09}.

Es el caso, por ejemplo, de la modelacidén de la serie con
un modele ARIMA estacional; o de la expresién de una
tendencia lineal, exponencial o adn localmente polinomial;
o bien es el caso de la modelacién del componente
irregular con un ruide blanco.

- Bn cambio, en el dominio de las frecuencias, se expresa
la serie ﬂﬂ} como una suma de funciones sinusoidales. Se
evalta entonces, para cada frecuencia, la importancia de
la misma en la composicién de la serie. El grdfico que
asccia a cada frecuencia su importancia en la serie es
llamado espectro de la serie.
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Esos dos enfoques son a menude complementarios. Por ello, a
continuacién utilizaremos el uno o el otro para mostrar las
cualidades vy los defectes de los filtros de promedios
moviles.

1.2.1.1 Definiciones

Se llama promedico mévil de ceoeficientes ﬂ%} al operador
designado con Alkﬁ}, o simplemente M, que es definide asi:

+f
M(X.-) = ngXn.i

i=—p

El valor al instante ¢ de la serie bruta es reemplazade por
una media ponderada de: los p valores pasados de la serie;

el valor actual y los f valores futuros de la serie.

- El orden del promedio mdévil estd dado por la cantidad
ptf+1.

- Cuando p es igual a f, es decir, cuando se emplean
tantos puntos pasados como futuros, se dice que el
promedio mévil es centrado.

~ Ademas, si #,=8, para tode k, se dice que el promedio
mévil M es simétrico. En esze caso, para sefialar la
lista de los coeficientes del promedic mévil, es
suficiente indicar el orden del promedic mévil y los
k+1 primeros coeficentes.

Generalmente, «con un promedio mévil de orden p+f+l
calculado en un instante ¢, con p puntos pasados y f puntos
futuros, es imposible suavizar los p primeros valores y los
f dltimos valores de una serie.

En el método X-11, los promedios méviles simétricos
desempefian un gran papel. Pero, para evitar la pérdida de
informacién en los extremos de la serie, se hace un uso
complementario de los promedios méviles asimétricos ad hoc,
asi como la extrapolacidén de la serie mediante modelcs ARIMA,
tanto el paquete X11-ARIMA como en el X12-ARIMA.
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1.2,1.2 Funciones de Garancia y de Desfasaje

Consideremos la serie X}:sen@mﬂ) y transformémosia con el
promedio mévil asimétrico definido asi: M(X,)=(X,_2+X,_,+X,)/3,
que reemplaza el valor al instante ! con la media simple del
valor del instante presente y de los dos valores de los
instantes precedentes.

El resultado del suavizamiento estd representado en la Figura
1.3, en donde se observan también dos fendémenos:

- Bn primer lugar se observa una reduccién de la amplitud
de 1a serie, lo cual corresponde perfectamente a nuestro
chijetive de suavizamiento.

-~ Pero se observa también un desfase en el tiempoc, es
decir un desfasaje; las dos series no presentan los
puntos de inversién en las mismas fechas.

Ese fendmenc de desfasaje es desagradable puesto que
transforma las evoluciones mismas de la serie. Sin embargo,
se puede demostrar que los promedios méviles simétricos no
producen desfasaje (cf. KOOPMANS (19743 ) .

1.OF
0.5

0.0

-05)

- 1.0

L L 'l

0 2
Figura 1.3: Suavizamiento de la serie X,=Seri(m‘/3), utilizando el

promedio movil definido asi: (X;_2+X;_]+X,)/3 . {Serie bruta en
trazo grueso, serie suavizada en trazo punteado) .
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Para generalizar esas conclusiones, consideremos una serie
X, =Rsenlot+¢) de frecuencia @ (o de periode 2x/w), de
amplitud R y de fase ¢. La transformada de {X,} con un

promedio mévil cualguiera, serd también una sinuscide de
amplitud modificada y gue presentard un desfasaje con
respecto a la serie original:

M{X,) = M[Rsen{wt +¢)] = Glw)Rsenfort + ¢ + T(w)]

*» La funcidn |G(a)] es llamada funcidén de ganancia del

promedio mévil.

*+ La funcién F(&J) es llamada funcidn de desfasaje del

promedio mévil. A veces se representa I[(w)®, lo cual
permite medir el desfasaje en nimero de periodos.

En el casc del promedic movil asimétrico scbre 3 términos
visto anteriormente, se obtiene:

M(Xx) = %(X.--z +X:—I + X!)

= % Risen|olt = 2)+ ¢+ senlolt —1)+ g+ senfwr + ¢ )}

= %R(l +2cos @ Jseniwt + ¢ — o)

y entonces:

G(co) _ 1+ 2;086)

MNo)= - sea Tw)o=-1.

La funcién de ganancia representada en la Figura 1.4 muestra
que el promedic moévil anula las frecuencias 120°=27/3=4-2z/12.
Este promedio mdvil seria apropiado en el caso de encuestas
repetidas cada 4 meses (o sea de pericdo 3}, puesto gue
eliminaria la estacicnalidad, conservando las eveoluciones de
fondo que corresponden a bajas frecuencias. En cambilo, este
promedio introduce un desfasaje sistematico de un periodo, lo
cual podria hacer que se tome conciencia tardiamente de
eventuales inversiones de tendencia.
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De modo entonces que la funcidn de ganancia permite,
esencialmente, ver las frecuencias que son eliminadas y las
que son conservadas con un promedic mévil.

La funcién de desfasaje muestra los desfasajes introducidos
por el empleo de promedios méviles asimétricos. Puesto que el
método X-11 hace hincapié en el empleo de promedios méviles
simétricos, dejamos de lado en este trabajo el estudic de
esas funciones asimétricas.

En materia de suavizamiento, el filtro ideal seria aquel gue
deje sin camblo las bajas frecuencias, es decir las funclones
peridédicas de periodo superior al afio {tendencia y ciclo) por
ejemplo; vy que, en cambio, elimine todas las altas
frecuencias que corresponden a2 una periodicidad inferior o
igual al afio (estacionalidad e irregular).

1.OF

08+

06}

0.2}

0.2t

O'O_I 1 " 5 r ] L

1 ¥ I 1 1 ]

0 30 60 90 128 150 180

Figura 1.4: Funcién de ganancia del promedio mévil

(X:—2+XE~I+X!)/3 -

La funcién de ganancia ideal de ese filtro, liamade de bajo
paso, tendria entonces la siguiente forma:

G(@)z{lawémc
00— o>,
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1.2.1.3 Consarvacidn de la Tendencia

Se puede ver el desfasaje que produce el promedic mdvil
(X,_2+X,_,+X,)/3, aplicando este promedic asimétrice a una

recta simple X,=af+b. En efecto, se obtiene:

1
M(Xr)z E(X:—Z +'X.'-l + Xr)

=%[a(t—2)+b+a(t—l)+b+at+b]

=aft-1)+b

=X .
No obstante, seria de esperar gue un promedio mévil respete
ciertas tendencias simples, en particular aguellas gque son

polinomiales.

- Bhora bien, para que un promedio mévil respete las
series constantes X, =4, es necesarioc que:

. +f +f +f
M(X)=>6X,=>68a=ay 6 =a,
k=-p k=—p ke—p

en consecuencia, es también necesario que la suma de los
- : < “f .
coeficientes del promedio mbvil zk__ﬁ’k sea igual a 1.

- Para que un promedic moévil conserve las rectas, es
necesaric que para todo f:

M(X,)= ie}*XHk = iek[a(Hk)er]

k=—p

+f +f +/,
=at Y .6, +ap kO, +b) B, =ar+b,

k=—p k=—p ==p

lo que hace que: Z;f_p9k=1 vy 37 kg,=0.

fmmp
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- Generalizando, se puede incluso demostrar gque, para due
un promedic mévil conserve un pelincmio de grado d, es
necesario y suficiente gque sus coeficientes verifiquen
la siguiente relaciédn:

+f
8, =1
k=—p

Yy que:
+f
Yk =0, j=t..d.

k=—p

Fn el caso del promedio mévil asimétrico sobre 3 términos,
definido precedentemente, se obtiene:

este promedic mdévil conserva las constantes, a pesar de que
no conserva las rectas.

En cambio, es facil verificar que los siguientes promedios
moviles simétricos conservan las rectas:

i
M1(Xr)= E(Xr—I +X+ Xm)

1
M,(X, )= E(X,_z +2X,, +2X, 42X, + X,,,)-

1.2.1.4 Eliminacién de la Estacionalidad

Como vimos en la Seccién 1.2.1.2, a propésito de la
definicién de la funcién de ganancia, los promedios moviles
pueden eliminar ciertas frecuencias y en consecuencia ciertos
componentes estacicnales. Por otra parte, Ia funcidén de
ganancia es la herramienta que permite identificar muy
facilmente las frecuencias gue son eliminadas por un promedioc
movil.
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Generalizande, se puede afirmar que un promedio mévil simple
de orden & (cuyos coeficientes son todos iguales a k)
elimina las estacionalidades fijas de periecdo %, con lo cual
su funcién de ganancia se anula para la frecuencia 2z/k.

Por otra parte, es posible tratar el caso de estacionalidades
que varian linealmente con el tiempo, o ain aquellas que
siguen una variacién polinomial en el tiempo {GRUN-REHOMME y
LADIRAY (1994)). Una vez mas, la eliminacién de esas
estacionalidades implica que se adopten restricciones
lineales sobre los coeficientes.

1.2.1.5 Reducecién del Componente Irregular

Luege de la tendencia y de la estacionalidad, nos queda por
ver el efecto de un promedio mévil scbre el componente
irregular. En la descomposicién de una serie bruta, el
residuo es a menudo modelade bajo la forma de un ruidoe
blanco, suceslién de varlables aleatorias g, de esperanza
nula, ne correlacionadas y de misma varianza ot

El promedic mévil transforma ese rulde blanco en una sucesién

I3 - . 1 [} I3
de variables aleatorias ¢, de misma varianza igual a:

o-zz’i_péf. Entonces, para disminuir el componente irregular

¥y, en consecuencia, para disminuir su varianza, es necesario
. C . 7
disminuir la cantidad: Y. & .
k=-p

1.2.1.6 Un Ejemplo de Construccién de un Promedio Mévil

Busquemos por ejemplo un promedic mévil centrado sobre tres
términos, de coeficientes EL,%,Q}, qgque reduzca al maximo el

componente irregular y gque conserve las rectas. Por 1o
desarrclladoe anteriormente, esa cuestidn conduce a resolver
el siguiente problema:

C e 1 2 s 1
Minimizar Zk__lﬁk r con las restriccicones Zk__lé’k:l Y

§:E4kﬂ::0. La segunda restriccién hace que 8,=86.
Reemplazando en la primera, se obtiene &,=1-26, vy el

problema de minimizacién se convierte en:

min[267 +(1-26,7).
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T.a derivada, con respecto a 6, de la funcién a minimizar es
126, -4 y este valeor se anula para 8, =13 . Encontrames asi el
promedio mdévil simple, sobre 3 términos, con todos los
coeficientes iguales a /3. Este promedio, como ya lo hemos
visto, elimina las estacionalidades de orden 3.

21



Ajustes Previes

capfTULO II. AJUSTES PREVIOS

Fn ocasiones es necesario realizar ajustes previes a las
series ¢que se van a desestacionalizar, apartando de ellas
efectos que pueden interferir con el analisis final que se
pretende. En este capitulo analizaremos tres tipes de
afectos: los dias lakorables ¥y la semana santa, considerados
como efectos de calendario, ¥ los outliers u observaciones
aberrantes. Los dos primeros efectos se estimaran utilizando
el componente irreqular obtenido en una primera corrida
(preliminar) del proceso ¥-11 (explicado a detalle en el
capitule IV. Para estimar los outliers utilizaremos el médulo
regARIMA descrito mas adelante, en el gue Se€ utilizan los
datos originales corregidos por los efectos de calendarioc.

5.1 Estimacién del Efecto debido a la Composicién Diaria del
Mea (Dias Laborables)}

Algunas series econémicas {por ejemplo el indice mensual de
volumen de negocios de una firma minorista) pueden estar
fuertemente influenciadas por la composicidn diaria del mes:
un sébado de mds o de menos en un mes, puede hacer variar de
manera no despreciable el 4indice mensual del volumen de
negocios. Esos efectos de los dias laborables, asi como la
estacionalidad, pueden hacer delicadas las comparaciones de
los valores de la serie entre un mes y otre de un misme ano,
o las comparaciones de los valores de un mismo mes entre un
afio dado y otro. Es por ello gque, generalmente, cuandc se
considera que esos efectos son estadisticamente
significativos, se les retira de la serie durante el proceso
de desestacionalizaciodn.

Fs Dbastante natural que 3e utilice un estimador del
componente irregular para identificar la presencia eventual
de efectos de dias 1laborables, por ejemplo empleando un
modelo de regresion lineal.

2.1.1 Algunas Particularidades de Nuestro Calendario

Nuestro calendario se funda en el ritme solar. La Tierra
efectta un giro completo alrededor del Sol en 365 dias y &
horas aproximadamente. Para tomar en cuenta esas 6 horas
suplementarias, el calendario admite 365 dias para 3 de cada
4 afies. Para el cuarto afio (llamado aiio bisiesto} el
calendario agrega un dia mas: el 29 de febrero. La regla que
se respeta es que el afio bisiesto debe corresponder a todo
afio cuya expresidn numérica sea maltiple de 4.
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Sin embargo, esta correccién es muy fuerte. Por eso &5 que
los afios sSeculares .no son bisiestos, salvo c¢uando son
divisibles por 400 {1600, 2000, 2400, ...). Bun asi subsiste
un pequefio error due es estimade a un dia cada 4000 afios...
Nuestro calendarieo, expresado en meses, €S entonces perilédico
(de pericdo 4) al menos entre 1901 y 2099.

Para una fecha dada, el dia que le corresponde sufre un
desfase temporal: si el primero de enero de un afo no
bisiesto es un sabado, el afio siguiente serd un domingo; y si
a1l afio de referencia es bisiesto, el afio siguiente gerad un
lunes. Hay gue esperar 28 afos (4):?) para encontrar la misma
estructura. anual en términos de fechas y de dias.

2.1.2 Los Efactos de Dias Laborables

Admitiremos a continvacién que el j-ésimo dia de la semana
tiene un efecto a;, en donde j=1 designa el lunes, j=2 el

martes, ...y Jj=7 el domingo. Cada « representa, Ppor

ejemplo, el promedio de ventas del dia j. Si D, representa
el ntmero de dias j en el mes I, la longitud del mes serd

N,:ZLIDF y el efecto acumulado para ese IeS {las wventas

. 7 '
totales del mes} sera Zj=]aij,. Por otra parte, noétese due

E=Zj=1a;‘/7 es el efecto promedio diario, es decir el promedic

de ventas de un dia.

. 7 - P
Como por construccion ZH(O:J. —a]=0 , podemos escribir:
? _ ? _
oD, =aN, + Zl(“j ‘“)Dﬂ
i=1 J=

—— 6 J—
saN,+Z(aj—a DJ.,—D.,,;). (2.1)
=1

El efecte acumuladeo del mes se descompone en un efecto
directamente ligade a la longitud del mes y en un efecto neto
de cada dia de la semana.
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7
Se puede sefalar que, en realidad, la suma Z(aj—a , hace
=
intervenir anicamente los dias de la semana que aparecen 5
veces en el mes. '

Todo mes contiene: 4 semanas completas para las cuales (por
definicién) se anula el efecto ligado a los dias; mas 0, 1, 2
6 3 dias que participan en el efectc de dias laborables del
mes.

2.1.3 El Modelo de Ragresidn

La ecuacién {2.1) debe sexr corregida de esos efectos para ser
homogénea con la variable a explicar,. el compenente
irregular, el cual 1o contiene ni estacionalidad ni
tendencia.

- El término alN, de esa ecuacién contiene potencialmente

tales compenentes, puesto que los meses tienen diferente
longitud y gque {como vimos precedentemente)} la variable
N, es periddica, de periodo 48 meses (4 afios). Se pueden

resumir esos efectos para la cantidad Eﬂﬂ‘, en deonde ﬁﬂ
representa la media, sobre 4 afics, de la longitud del

mes {. En otros términos, N, es igual a: 30 6 a 31, si
el mes considerado ne es febrero; y es igual a 28.25 en
el caso contrario. Se obtiene antonces:

EN;=aﬂﬂ‘+Eb%-—Nf). En esta expresién el segundo término
se anula, salve para el mes de febrero.

- El segundo término de la gcuacién (2.1) hace intervenir
los D, ntmers de veces que el dia j estd presente en
el mes t. Esas variables son periddicas, de periodo 336
meses {28 afos) y de medias iguales para un mes dado. En
ese término de la ecuacién interviene la diferencia

D,-D,, y como esas variables tienen todas el mismo

comportamiento, an esa diferencia no hay ni
estaciconalidad ni tendencia.

La manera de corregir la ecuacién (2.1) de esos efectos
depende del esquema de composicién que fue adoptado.
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- En un esquema multiplicativo, se eliminan los efectos
estaciocnales vy tendenciales dividiendo la ecuacidn (2.1)

con aN, . Supeniendo gue ﬂjzaj/a—l, se obtiene:

1 N, & (DD
?Z}(ﬁj” jr='N_'-+JZ:,ﬁJ[~J—N—-L] (2.2}
t 4= ¢ =

T

si I es una estimacidn del componente irregular, X12-ARIMA

estima  los coeficientes = (ﬂl,...,ﬁé) (y f= —Z;lﬁj )

ajustande el siguiente modelo con minimos cuadrados
ordinarios:

N'IL-N, =ibj(0ﬁ—ﬂ,,)+e, . (2.3)
=]

Que corresponde al modelo propuesto por YOUNG (1965) .

- En un esguema aditive se debe, logicamente, substraer
EN,' a la ecuacién (2.1). Lo que conduce a:

1 =W -N X8 D, - D)+ (2.4)

5
J=
en donde f,=a y f,=«,—a para j=L..6.

2.1.4 Bstimacién de los Parametros

Fn el caso del esquema multiplicativo se puede escribir el
modala de la sigulente manera:

4
Y.‘ = Zﬁj[Dﬂ _D‘h)+ é
=

5]
= Z,B}Zﬁ +e
1=l

Fn esta expresion: V=N [ -N,.

Designando ¢’ =e&@(n~6) , siendo los ¢ los residuos de 1la

regresioén, la solucidn por los minimos cuadrados ordinarios
conduce a los siguientes resultadoes:
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Parametros Varianza

-2zt ¢(8,)=6*(z'2);
B=3 .8 #(p)=0'3, 5.2 2%

El empleo de los minimos cuadrades cordinarios y las prusbas
asociadas se apoyan en una hipotesis suplementaria: el
componente irregular que se trata de explicar, no presenta
ninguna (o una baja} autocorrelacién.

Se dispone de las pruebas de Student (prueba t), para someter
a prueba la nulidad de un coeficiente y de la pruesba de
Fisher (prueba F)}, para someter a prueba la existenciade un
efecto global debido a los dias laberables.

Hipétesis Estadistice Prueba y Ley seguida
B, =k . Bi—k Prueba t, Ley de Student con n-6
ic 1(§j grados de libertad
4B,
B,=0 - F_ﬁ'z'zﬁ' Prueba F, Ley de Fisher con 6 y
=16 T e’ - n-6 grados de libertad

26



Ajustes Previos

2 2 Estimaciédn del Efecto Debido a la Semana Santa
2.2.1 Un Poco de Historia

Segun los Evangelios, la resurreccién de Criste se produjo
durante la Pascua judia. Esta fiesta de la tradiciéon hebraica
es celebrada después del primer plenilunio de primavera, en
el transcursc del cual (a través del sacrificico de un
cordero} se conmemora el ézodo de Egipto. La tradicién
cristiana quiso conservar los lazos simbdlicos entre ese
sacrificio y el sacrificio de Jestus. Esa es la razén por la
cual, en el Concilioc de Nicé en el afioc 325 de nuestra era, 5€
decidié que la Fiesta cristiana de Pascua seria celebrada el
primer domingo siguiente al solsticie de primavera.
Desgraciadamente, el calendaric Juliano se fundaba en un afio
un poco w&s largo que €en el calendario actual. Con lo cual,
el solsticioc de primavera se fue cacercando», de afio en afio,
a los meses de invierno. Es asi que, en 1582, cuando el Papa
Gregorio XIII introdujo el calendario en wvigor actual, el
solsticic de primavera se cumplia précticamente en el mes de
febrero. Es muy probable gue uno de los principales objetivos
de la instauracién del calendario gregoriano haya sido el de
hacer coincidir la Fiesta de Pascua c<on la primavera.

2.2.2 El1 Calcoulo de las Fechas de Pascua

La fijacién con anterioridad de las fechas de Pascua fue
objeto de estudio de célebres matemdticos. Incluso el mismo
GAUSS propusce con este fin algoritmos interesantes, perc muy
complejos. GARDNER{1981) menciona un algoritmo simple,
propuesto por Thomas H. Of BETRNE (1266), que es valido desde
1900 hasta 2099:

- Gea ¥ el afio. Substraer 1900 de Y; sea N el resultado
de la resta.

- pividir N entre 19; sea 4 el reiduc de esta divisidn.

- pividir (74+1) entre I[9; sea B el resultade de la
divisién, de la cual se ignora el residuo.

- Dividir ﬁ1A+JLﬂB) entre 29; sea M el residuc de esta
division.

~ Dividir N entre 4; sea 0 el resultado de la divisidn,
de la cual se ignora el residuo.

- Dividir (N+{2+3]—ﬂ4) entre 7; sea W el residuo de esta
divisidn,
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- T.a fecha de Pascua es entonces 25-M-W . Si el
resultado es positivo, se trata del mes de abril, en el
casc contrario, se trata del mes de marzo (se interpreta

0 como el 31 de marzo, -1 como el 30 de marzo y asi
sucesivamente hasta -9 que es interpretado como el 22
de marzo).

Existen otros algoritmos de calculo de las fechas de Pascua,
algunos son incluso mads generales. En el calendario
gregoriano, la sucesién de las fechas de Pascua se repite,
cada 5,700,000 afios. En la Figura 5.1, se representa la
distribucién de esas fechas en un ciclo completo. Nétese que
el Domingo Pascual cae mucho mds a menudo en el mes de abril
(76.7%) que en el mes de marzo (23.3%) .

s

1 1 I
T Lo | T

22 26 20 1 4 7 10 13 16 19 22 25

Figura 2.1: Distribucién de las fechas de Pascua, entre el 22 de
marzo y el 25 de abril, en un cicle completo de 5,700,000 aros.

2.2.3 Semana Santa vy la Desestacionalizacidn

:Por qué nos tenemos que interesar en la Semana Santa en el
marco del analisis de serlies de tiempo y de la
desestacionalizacién? Simplemente porque la Semana Santa
produce un cambic de mnivel de actividad en numerosos
sectores: el Jueves y Viernes Santos son dias no laborables;
se modifican los habitos alimenticios; etc.

Ademas, el Domingo Pascual puede caer tanto en el primer
trimestre como en el segundo, tanto en marzo como en abril.
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Lo mas temprano que puede caer el Domingo de Pascua es el 22
de marzo (la ultima .vez que estce ocurrid fue en 1818 vy la
préoxima vez serd en 2285) y lo mas tarde es el 25 de abril
(la Gltima vez que esto ocurrié fue en 1943 y la proéxima vez
serid en 2038). De modo que, los efectos potenciales de esta
fiesta, no estdn completamente tomados en cuenta en la
estacionalidad de una serie.

Los modelos que fueron elaborades para tomar en cuenta el
efecto de Pascua dependen de la naturaleza de la serie.

- En 19%7 el Domingo de Pascua cavd en el mes de marzo (el
30}. Es el Gltime afic en que esto acontece desde 1991,
en el que Pascua se festejé el 31 de marzo. En el caso
de las ventas anuales de automdviles, por ejemple, la
variacién observada entre marzo y abril de 1997, no es
comparable a las variaciones cbservadas entre los mismos
meses de los afios precedentes. Para esas series, el
impacto de Pascua {positive o negative) es inmediato, es
decir que el mismo se concentra sobre el mes en el cual
cae Pascua.

- Para otras series, las varlaciones ligadas a Pascua
pueden hacerse sentir durante el ferlado pascual, pero
también durante los dias o las semanas precedentes. Ese
efecto es llamade gradual. Se le observa por ejemplo en
las wventas de chocolate, de flores, etc. En este caso,
el efecto constante depende no solamente del hecho que
Pascua Sea en marzo o en abril, sino también de la fecha
en la cual cae en el mes de abril. Las cifras del mes de
marzo serdn tanto mas afectadas si la Pascua se festeja
en los primeros dias del mes de abril.

Por ultime, se pueden estimar los efectos de Pascua sobre los
datos brutos mediante los modelos de regresién con errores
ARIMA {(regARIMA}, o bien sobre una estimacidn preliminar del
compeonente irregqular obtenida después de haber eliminado los
otros efectos presentes en la serie {tendencia,
estacionalidad, efectos de dias hdbiles, ete.). Presentamos a
continuacién dos modelos gque se utilizan en este segundo
enfogue.
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2.,2.4 El Modelo Easter

El modelo easter forma parte también del marco méas general de
1a estimacién de los efectos de calendarioc gue es propuesta
por el método X-~11 (capitulo IV), al fin de las Etapas B y C
{explicadas mas adelante). Especificamente con las
estimaciones del componente irregular de las Tablas Bl13 vy
cl3.

2.2.4.1 Modelo y Estimacién

Se admite aqui que la Semana Santa tiene todavia un impacto
sobre los w dias (lsmv£25) anteriores al Domingo Pascual y se
formula el siguiente modelo:

I, =a+bX, (w)+e,
en el cual:

- I

hi
al afio i y al periodo (mes o trimestre) J.

es el valor del componente irregular, gue corresponde

- Para un afic dado, sea w,, el nimero de dias, entre los

w dias antes de Pascua (incluyendo el Domingo de
Pascua), que caen en el mes j (o en el trimestre). Se
define en primer lugar, la variable Z (w)=w,/w.
Considerando las restricciones definidas sobre w, esa
variable es nula, salvo para los meses de febrero, de
marzo y de abril. En cambio, esa varliable posee una
cierta estacionalidad: los valores gue conclernen el mes
de febrero, por ejemplo, seridn estructuralmente mas

bajos. La variable A&jﬁﬂ se cbtiene retirande a Zu(uﬂ la
media Z;AMJ que corresponde al mes j y que es calculada
sobre los afios disponibles. Se cbtiene asi:
)QJ&0=1ﬂJﬁv—Zd(w). De esta manera se puede conservar el

nivel de la serie, anulande el efecto de Pascua sobre
los meses concernidos. En consecuencia, la variable
egplicativa es de media nula y sin estacionalidad.

En lugar de fJﬁﬂ se puede utilizar una media a largoc plazo,
calculada sobre el periodo 1583-1582.
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Las restricciones definidas sobre el valor de W {lxw<25)
hacen que sdlo puedan ser corregidos los meses de febrero, de
marzo y de abril.

Tal come fue hecho precedentemente, los valeres de g y b son
estimados por minimos cuadrados ordinarios y el efecte de
Semana Santa se deduce con:

£, =a+5X, ).

2.2.5 El Modelo Sceaster

Fl modelo Sceaster es muy parecido al modelo Easter discutido
anteriormente. La diferencia es que en este nuevo modelo se
considera normal la situacién en la cual la Pascua cae en el
mes de abril, y por lo tanto sélo corrige los datos de los
afios en los gue Pascua afecta al mes de marzo. No es lo que
hace el modelo anterior, gque corrigen los meses de marzo, de
abril y de febrero {eventualmente) .

2.2.5.1 Modelo y Estimacién

74l como el modelo anterior se admite que la Fiesta de Pascua
tiene un impacto sobre los w dias ﬁﬁwv324) que preceden al
domingo Pascual y entonces se define el siguiente modelo:

I = a+bX,.J.(w)+g:._).
siendo:

- [, el valox del componente irregular que corresponde al

ano § y al pericdo j.

- para un abo i dado, sea w, el nimero de dias, entre los

w dias antes de Pascua {incluyendo el Domingo de
Pascua), gque caen en el mes de marzo.

De modo que:

&r +
w/w  para un mes de marze o un 17 pimestre
. do .
X l.J.(w)= —w,/w para un mes de abrii o un 2% rimestre

0 en clro  caso
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Las restricciones impuestas a w (1Sw<24) hacen que no se

anulen dnicamente los valores de la regresién para marzo y
abril (o las del primer y segunde trimestre). Se estiman los
valores de g y b por minimos cuadrados ordinariocs.

Se pueden hacer varios comentaries sobre el calculo:

_ gi Pascua cae en el mes de marzo, el valor asociado
Xh(w) es igual a 1. Igualmente, si Pascua cae después
del w de abril, el valor .Xub@ es igual a 0.

Generalizando, si se consideran los valeres de la
variable X para los meses de marzo, 3e obtiene

X;,a(w)= f(zj) ) donde:

si Z,59 Pascug en marzo

si Z,>9 Pascua en abril

)=,

con Z, igual al nuimero de dias entre el domingo de

Pascua del afio i y el 22 de marzc (la fecha mas temprana
de esta fiesta).

- Considerando que la variable explicativa tiene una forma
simple, se puede dar una forma mas explicita al

estimador 6.

los (nicos valores no nulos de la variable X son los de
los meses de marzo y abril, los cuales {ademas) son

opuestos. 351 admitimos que la serie de los valores ‘Xu

no comienza en un mes de abril o gque no se termina en
marzo, a todoe mes de marzo le correspende un mes de
abril y la suma de dos valores de la variable X de esos
meses serd nula. La media X es también nula en ese caso
y {en el caso general) serd préxima a cero.

gi la serie estudiada tiene » observaclones, se puede
escribir:

b = Cov( X, I)Var{X)

siendo:
Var(X):lZZX?.—_Yz :lZZX?_ :ZZ(KT
L i nT Yooon TR W
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-1 1 g
COV(X=I)= ;Z;Xi,jfi.f ~XI =;Z%—(Ii,3 _I;,a) .

Vemos asi que aparecen los valores de las diferencias,
para cada aflo, de los irregulares de marzo y abril.

- Por ultimo, puesto a=I-56X y que la media X es cercana
a cero, @& es muy similar a I, que es la media del
componente irregular (o sea préxima de la media tedrica
que es igual a 0 en un esguema aditivo, y a 1 en un
esquema multiplicativo).

Con Ef_).=&+5X,._J.(w) se deduce el efecto de Semana Santa, lo que

permite asegurar que la Semana 3anta no tiene impacto fuera
de los meses de marzo y abril.

2.3 Modelos RegARIMA y Outliers

En el programa X12 existe un moédulo en el cual se pueden
estimar diferentes efectos en la serie econdémica
simulténeamente con los modelos ARIMA a partir de los datos
originales. Esto es & través de los llamados modelos
regARIMA, los cuales consisten en modelos de regresidén cuyos
errores representan un proceso ARTMA. Fn este capitulo nos -
centraremos en describir los regresores gue podemos utilizar
en la parte de la regresiodn de estos modelos. En el siguiente
capitulo se analizard mas a fondo los modelos ARIMA, que
junto con la parte de la regresién nos ayudaran a ajustar y
extrapolar la serie previo a la desestacionalizacidn.

2.3.1 Modelos RegARIMA en X12-ARIMA

Dada una serie de tiempo Y, a ser modelada, normalmente es
necesario tomar una transformacidén no lineal de la serie,

y,=f;(}’,), para obtener una serie que pueda ser expresada

adecuadamente por un modelo regARINA. Por ejemplo, si Y, es

una serie positiva con movimientos estacionales
proporcionales al nivel de la serie, usualmente se toman
logaritmos, o mas generalmente,

Y,
¥, = log(j) =log¥, —logd,

i
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donde d, es alguna secuencia apropiada de divisores. Estos
posibles divisores incluyen’ (t) factores de longitud del mes

N,/N desestacionalizados y sin tendencia, () factores
combinados de dias laborables y de Semana Santa obtenidos por
un modelo de regresién del componente irregular de Y,

(obtenidos a partir de una corrida preliminar), ¥y (ffi)
factores de ajuste definidos por el usuario que estimen los
efectos de eventos econdmicos inusuales. X-12-ARIMA puede
calcular las opciones (1) ¥ (1'1') via las especificaciones del
programa, y para la opcidn (iii) levende los divisores de un
archivo de datos especificados por el usuario. Las
transformacicnes del programa incluyen una familia de
transformacicnes potencia de un paradmetro ({transformaciones
“Box-Cox”},

Y,/d, ' A=1
YOz afyay - aso
log(t; /d,) 2=0

la cual cambia suavemente en A y permanece positiva si
Y,/d,>10. Como el programa permite cualquier valor de A para

ser usado con el propésito de obtener extensiones en los
extremos de la serie, para obtener ajustes previos para una
descomposicién de ajuste estacicnal en X12-ARIMA, A debe
estar entre 0 y 1. Estos son los unicos valores de A para
los cuales es posible aislar el efecto en I de los

compenentes de la regresidén de y,.

X12-ARIMA  puede estimar modelos regARIMA de orden
(p.d,qXP,D,Q) para y,. Estos modelos de la forma

s, (B0, (B - BY (1-B° )D(y, _Z’;ﬁixu) —9,(8)0,(B*}, (25

1=l

donde 5 es la longitud del periocdo estacional, s=4 ¢ 12. Los

polinomios ¢P(z), CDP(z), Bq(z) v @Q(z) con grades p, £, 9 ¥y @

respectivamente tienen términos constantes iguales a 1. Por
ejemplo, si p=21, tenemos ;ﬂp(z):]—qé,z—...—qﬁpz". Estos polinomios
son delimitados de tal forma que las raices de 99(2) y @Q(z)
tengan magnitudes mayores o lguales a uno, ¥ {en el proceso
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de estimacién por default) que las raices de qip(z) y ©,(z)
tengan también magnitudes mayores ¢ iguales a uno. Dado que
se asume que 4, es una secuencia de variables independientes

con media 0 y varianza constante o’j, se sigue a partir de

esto que w,=(l—B)d(1-—B’)D(y‘—Z;lﬁ;xn) es una serie de tiempo
covarianza estacionaria que satisface la ecuacidén en
diferencia qﬁp(B)CDP(B’)w,=Gq(B}®Q(B’}J,. Consecuentemente, podemos

reexpresar el modelo (2.5} para y, como

a-BY (-, =iﬁ,-k1—8)d(!——35)oxn}+wf (2.6)

Este es un modelo de regresidén con errores estacionarios ARMA
w, para una diferenciacidn apropiada de ¥y . S5Sus reqgresores
resultan de aplicar la misma operacién de diferenciacidén a
las x,. El modelo (2.6), junto con la suposicién de que las

innovaciones 4, en el modelo para w, son [Qid. N(O,az],

determinan la funcidén de vereosimilitud que es maximizada para

estimar los coeficientes de regresién B, o° y los

coeficientes de gﬁp[B), (DP( 3), 99(3) v @Q(B’). La verosimilitud
por default en X12-ARIMA es la verosimilitud Gaussiana exacta
completa.

En la estimacidén del modelo, cualquiera de los coeficlentes
del procesc ARRMA pueden ser tomados como valores fijos, como
cerc. El1 programa produce errores estdndar asintdticos,
correlaciones, y estadisticos ¢ para leos coeficientes
estimados asi «como intervalos de «confianza para los
prondsticos. Con excepcién de los intervalos de confianza,
estos estadisticos permanecen validos con datos no Gaussianos
si la forma del modele se especifica correctamente.

2.3.2 Regrescres Utilizados en el Mbdulo RegARIMA

Existen diferentes tipos de regresores que se pueden
introducir en la parte de la regresién del modelo regARIMA,
en nuestro casc nos centraremes en agquellos que nos sirven
para modelar observaciones aberrantes foutliers aditivos,
cambios de nivel y cambios temporales) y la estacionalidad
fija.
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2.3.2.1 Outlier Aditivo

Esta clase de outlier es la mas sencilla y se refiere a
observaciones raras gque ocurren en un punto en el tiempo,
también son conoccidos como valeores extremos. Existen varios
ejemplos en la practica, un ejemplo es la equivocacidn en la
captura de un dato, alguin tipo de desastre natural como
terremotos, inundacicnes, etc.

La variable que utilizaremos para este tipo de outliers es la
siguiente:

AO(‘I");- 1 para r:tc
! 0 para t=i,

en donde #, es el tiempo donde ha ocurrido este outlier
aditivo.

2.3.2.2 Cambio de Nivel

A este outlier se le conoce en inglés come level shift. En
este caso se observa que la serie cambia de a un nivel
inferior o superior y se mantiene en éste por el tiempo
restante, es posible ver mas de un cambio de nivel en una
serie. Un ejemplo de este tipo se puede ver en el cambio de
politicas econémicas, en el cambico de metodologias en la
obtencidn de los datos, etc. También se puede observar este
fenémene en devaluaciones y crisis econfmicas.

La variable utilizada en este caso es la siguiente:

pgte) o j =1 P <k
! 0 para rzi,

en donde f, es la fecha donde acontece el cambio de nivel.

2.3.2.3 Cambio temporal

El Gltimo de.outlier que analizaremos es el cambio temporal o
temporary change. Aqui se observa que la serie sufre un
cambio de nivel en una cierta fecha pero que paulatinamente
regresa a su nivel anterior. Este tipo de outlier se observa
por ejemplo cuando ocurre una huelga, también lo vemos como
en el caso del cambio de nivel, en crisis econémicas.
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La variable referente a este efecto es la siguilente:

o [0 P 1<t
i a;-ro para IZI(,

donde ¢« es la tasa de decaimiento hacia el nivel previo
(0<a<l) y f, es el momentoc en gue se presenta el cambio,

2.3.2.4 Estacionalidad fija:

Este regresor conocido come seascnal se utiliza cuando
observamos en la serie analizada un efecte estacional fijo,
es decir, cuande la serle presenta una estacionalidad muy
estable.

En el caso de un an&lisis mensual, las variables ocupadas
para estimar este efecto son:

1 enero ' 1 noviembre
M,, =<-1 diciembre ,..., M, =4-1 diciembre
0 otro-caso 0 otre—caso

2.3.3 Deteccién Automatica de Cutliers (A0, LS y TC)

El programa X12-ARIMA contiene un procesc automdtico para la
deteccién de outliers. Esta capacidad es 0til cuando el
analista no estd familiarizado con la serie estudiada, es
decir, no tiene informacidén acerca de algin evento
trascendente que pudo haber influido en la serie. El programa
realiza entonces el proceso descrito a continuacion.

Un cambio de nivel (level shift, 1LS) en el primer dato de la
serie no puede ser estimado dado gue el nivel de la serie no
se conoce a priori. Por lo tanto, no se calcula ninguna
prueba estadistica para la identificacién de un LS en el
primer dato. También, un LS en el dltimo dato no puede ser
distinguido de un outlier aditivo (additve outlier, AO0) en
ese punto, y un LS en el segunde punto no puede ser
distinguido de un A0 en el primer dato., De este modo, para el
sequndo y Oltime punto de 1la serie no se calculan
estadisticos para la deteccién de LS si se ha detectado un AQ
en esos puntos.
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Similarmente, un cambio temporal en el Gltime dato ne puede
ser distinguide de un A0, entences no se calcula ningln
estadistice para la identificacidn de TC en ese punto si se
ha detectado un AO.

El método addone trabaja de la siguiente manera. El programa
calcula estadisticos I3 para cada tipo de cutlier
especificados (A0, LS y/o TC) en todos los puntos de la serie
en donde se harid el andlisis. S5i el méximo estadistico [ en
valor absoluto excede el valor critico, entonces un outlier
se ha detectado y su apropiada variable de regresién es
afiadida al modele. El programa entones estima el nuevo modelo
{el viejo modelo con el nuevo oulier incorporado) ¥ busca
outliers adicionales de la misma forma., Este proceso se
repite hasta que no se detecten ocutlier adicionales. En este
momento se realiza una eliminacién “hacia atras” para quitar
los outliers “insignificantes” (aquellos cuyos estadisticos !
va no exceden el valor critico) del modelo.

El métodec addall sigue los mismos pasos en general que el
método anterior, excepto que el método addall incorpora todos
los ocutliers cuyos estadisticos ¢ en valor absolutc exceden
el valer critico y no el que tiene el mayor valor .
Generalmente muchos de los outliers identificados por este
método seran econtrados “insignificantes” durante la
eliminacién hacia atras, cunando el nuevo modelo es estimado.
Este método depende por lo tanto fuertemente del proceso de
eliminacién “hacia atris” para remover cutliers innecesarios
afiadidos en el modelc durante la fase de deteccidn.

2.3.3.1 Algoritmo para la Deteccién Autcmatica de Cutliers

El algoritmo procede de uno valores criticos »®, ¥* y »“
especificados para los estadisticos ¢ de los regresores de
RO, LS y TC, denotados por T, T° y TF, que son calculados
en cada punto de la serie, en cada iteracidén del método
addone descrito a continuacidén. {Los valores criticos se
muestran en la tabla 2.1) Sea 7, uno de estos estadisticos, y
su valor critico correspondiente, f y w los vectores de los
ceceficientes de regresidén y los ceceficientes del modelo ARMA,
¥ cnin) las estimactiones de las innovaciones g, determinadas

por estos coeficlentes del modelo (10).
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Inicializacidn: Estimar los coeficientes (ﬂ,r,{/) del modelo
{10) especificade por el usuario. 5i el modelo incluye

regresores de AQ, L8 & TC, éstes serén mantenidos siempre en
el conjuntec de regresores.

Adicidn (deteccidn):

1. Calcular el error esténdar robusto,
o*f=1.49xmedfana,|a,(ﬁ,w], para los (ﬁ,l,r/) actuales.

2.Usando los w vy oF, calcular los valores de 7, para

todes los regresores de AQ, LS y TC no incluidos en el
modelo, i.e., excluyendo aquellos especificados o vya
identificados en la adicién.

Determinar el regresor de outlier con valor |T,| maximo.

W

Si mddT|2y, afladir este regresor al modelo y reestimar

B v w. De otro modo, parar.

Repetir Pasos 1 - 4 hasta que no haya outliers adicionales
satisfaciendo |T|2y.

Eliminacién “hacia atrds”: Empezar con el modelo incluyendo
todos los regresores de outliers anadides en la etapa de
adicién.
1. Calcular los estimadores méximo verosimiles de (ﬁ,w,aa).
2. Usando las estimaciocnes (ﬁ,y/,o'ﬂ), calcular los
estadisticos 7, para cada regresor A0, L8 y TC
identificados en la adicién que permarnecen en el modelo.
Determinar cuédl de éstos regresores tiene el minimo [j|.
3.81 miT|<y, eliminar éste regresor del modelo vy
regresar al paso 1. De otro modo, parar.

En el méteodo addall, en el paso 4 de la etapa de adicidn, se
afiade en el modelo todos los regresores de outliers cuyos

Tizy .
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2.3.3.2 Inestabilidades de la Identificacién de Outliers

El conjunto de cutliers identificados automaticamente puede
cambiar si el conjunto de regresores o el modele ARIMA
cambian. Por ejemplo, en una serie con un efecto de Semana
Santa fuerte, los meses de marzo y abril frecuentemente son
identificados como outliers si no se especifican en el modelo
regresores para este efecto, perc si son utilizados tales
regrescres no se detectardn esos meses como outliers. Una
sequnda fuente de inestabilidad en la deteccidn de outliers
se observa cuando regresores con estadistico ¢ justo por
debajo del wvalor critico puede tener su estadistico !
incrementado por arriba de ese valor critico cuando un nuevo
dato es afadide a la serie. Por el contrario, los regresores
pueden salir del conjunto de outliers identificados cuando
nuevos datos son incluidos. La salida del programa cuando la
opcién de identificacién automética de outliers es utilizada
muestra una lista de meses para los cuales los regresores de
outliers estan cercanos al valor critico. Esto se hace para
habilitar al usuario a considerar en un futuro el incluir
tales regresores en corridas subsecuentes del programd.

Némero de Valor Nimero de Valor
Cbservaciones Critico de Observaciones Critico de
Enalizadas outlier Analizadas Outlier
1 1.94 4B 3,63
2 2.24 F2 3.73
3 2,44 96 3.80
4 2_62 120 3.85
5 2.74 144 3.89
& 2.84 168 3,92
7 2.92 182 3.95
3} 2.99 216 3.87
9 3.04 240 3.9%
10 3.09 264 4.01
11 3.13 288 4.03
12 3.16 31z 4.04
24 3.42 336 4.05
36 3.55 380 4,07

Tabla 2.1: Valores Criticos {(default) para la identificacidn de
outliers
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Capitulo III: ANALISIS ESTADISTICO DE SERIES DE TIEMPO
3.1 Introduccidén

Una clase importante de modelos estocésticos para describir
series de tiempo comprende a los llamados modelos
estacionarios, gque asumen gque €l proceso permanece en
nequilibric” alrededor de un mnivel medic. 8in embargo, el
prenéstico ha sido de particular importancia en la industria,
los negocios y la economia, donde muchas series de tiempo son
frecuentemente mejor representadas como no estacicnarias vy,
en particular, =&in tener un nivel medio a lo largo del
tiempo. Varios métodos de prondsticos econdmicos utilizan
promedios méviles ponderados exponencialmente que resultan
ser aproplados para ciertos procesos no estaclionariocs.

Fl método estocasticeo, para el cual este prondstico presenta
un error cuadritico medioc minimo es un casc especial de una
clagse de procesos no estacionarios llamados Autorregresivos
Integrados y de Promedios Moviles (ARTIMA). Esta clase de
procescs provee un rango de modelos, estacionarics y 1o
estacionarios, gque representan adecuadamente muchas de las
series de tiempo encontradas en la préctica. El enfoque para
pronosticar ha sido primero derivar un modelo estocastico
adecuado para la serie en estudio. Una vez que el modelo ha
gido determinado, se obtiene inmediatamente el procedimiento
ptimo para el prondstico.

Operadores

Se estard empleando extensivamente el operador de retraso B,
que se define como Bz =z_; por lo tanto Bz =z _ . La
operacidn inversa se da con el qpéradbz‘ adelantado F£F=18
dado por Fz, =gz, ; por lo tanto F7z =z, .

Ootro operador importante es el operador diferencia vV, el

cual puede ser descrito en términos de B, dadc que
Vz,=z,—z,, =(l—B)z, .

Modelo de Filtro Lineal

Los modelos estocasticos empleados aqui estén basados en la
idea de que una serie de tiempe en la gque los valores
sucesivos son altamente dependientes puede ser frecuentemente
generada a partir de una serie de chogques independientes g, .
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Egtos choques son valores aleatorios de una distribucidn

ajustada, generalmente se asume la Normal con media cerc y

varianza o¢.. Dicha secuencia de variables aleatorias

a,,0, ,8,,,.. Se denomina procesc ruido blanco.
Se supone que el proceso ruido blanco g, es transformade en

el proceso z, por el llamado filtro lineal, como se muestra
en la figura 3.1.

w(B)
Ruido Blanco
Filtro
[ —-.——>
Lineal
n -

Figura 3.1: Representacién de una serie de tiempo como la salida
de un f£iltro lineal

La operacién del filtro lineal simplemente toma una suma
ponderada de chogques aleatories previos a . tal que

Z =,H+G, +Wla.--1 +iaa, +e.
= u+y(Ba, (3.1.1)

En general, g es8 un parametro gue determina el "nivel™ del
proceso, Y w(B)=l+;yiB+y/ZB2+... ez el operador lineal que

transforma a & en z vy se llama funcidn transformadora del
filtro.

La sucesidén w,y,,.. formada por los ponderadores puede ser,
tedricamente, finita o infinita. Si1 esta sucesidn ez finita,
o infinita pero absolutamente sumable en el sentido de que

m

Ziwj5<oo, se dice gue el filtro es estable y que el procesoc
jab

z, es estacionario. El pardmetro U es enteonces la media sobre
12 cual varia el proceso.
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Modelos Autorregqresivos

Un modelo estocdstico gue puede zer de mucha utilidad en la
representacién practica de ciertas sgeriezs es el modelo
autorregresivo. En este modelo, el valor actual del proceso
‘es expresado como una combinacién lineal finita de valores

previos del proceso mas un choque g, .

Denotemos los valores de un proceso de intervalos iguales de
tiempo £4t—1,{-2,.. POr Zz,,Z,,,%Z, 4. ¥ Se€an Zz,Z,,,Z_,,. desviacicnes

de p; es decir, Z, =z —i.
BEntonces, a
7, =$%,, +$Z,, .+ ¢,2_, +a {3.1.2}

P

se le 1llama procege autorregresivo (AR} de orden p. 5i
definimos el operador autorregresivo de orden p por

HB)=1-4B~9,B" .-, 8",
el modelo autorregresiveo puede escribirse como
(B, =a,

. = : 2
El modelc contiene p+2 paradmetros desconocidos, M¢.6,-.8,.0,,
los cuales en la prédctica tiemen que ser estimados a partir
de los datos. El par&metro adicional o es la varianza del

proceso ruide blanco a .

No es dificil wver gue &l medelo autorregresiveo es un caso

especial del modelo del £filtro 1lineal de (3.1.1}). Por
ejemplo, podemos eliminar %, de (3.1.2) sustituyendo
Z, =2yt +. 19,2, +a, . Del mismo modo podemos sustituir

%_,, y asi sucesivamente, para llegar eventualmente a una
serie infinita sobre las a s. Simbélicamente, tenemos gue

#(B)z, =q,

zZ :W(B)a:

es equivalente a

Con

v(B)=4"(5).
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Los procesos autorregresivosg pueden ser estacionarios © 0o
estacionarics. Para que el proceso sea estaclonario, las ¢ s

deben ser escogidas de tal manera que los ponderadores W,,¥s,.

en y/(B)=¢"’(B) formen una serie convergente.

El requisito necesarioc para la estacionariedad es gque el
operador autorregresivo, ¢(B)=1—¢lB-¢sz—...-—¢pB"', considerado
como un polinomio en B de grado p, tenga todas las raices de
¢$(B)=0 mayores a 1 en valor absoluto, estc es, todas las
raices deben caer fuera del circulo unitarioc.

Modelos de Promedios Méviles

El medelo autorregresivo (3.1.2) expresa a la desviacién Z,
del proceso como una suma ponderada "finita" de p
desviaciones previas 2._,%.,.-.%_, del procesc mas un choque
aleatorio a,. De forma equivalente, como lo hemos visto
anteriormente, expresa a 2, como una suma ponderada infinita

de las a’s.

otro tipo de modelo, de gran importancia practica en la
representacién de series de tiempo, es el proceso de
promedics méviles finito. Aqui, hacemos a Z linealmente
dependiente a choques previos a&”s en un nimero finito g.
Asi, a

Z,=a—-0a_-6,a_,~.-64a {3.1.2)

gt

ge le llama proceso de promedios méviles (MA) de orden g.
8i definimos un operador de promedios méviles de orden g por

4(B)=1-6B-0,8 -..-8,B°,
el modelo de promedios mdviles se puede escribir como
2, =8(B)e,

Contiene g¢g+2 parametros desconocidos %91,92,...,9,,,0:, los
cuzles tienen que ser estimados a partir de los datos.
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Modelos Autorregresivog - de Promedios Méviles

Para obtener mayor flexibilidad al ajustar gseries de tiempo,

algunas veces es ventajoso incluix los términos
autorregresivos y los de promedios mdviles simulténeamente en
el modelc. Esto nos conduce al modelo autorregresivo - de

promedios méviles (ARMA) de orden (P,G)_

7, =47, +.+8,2 ,+a, —0a, .. -6.a._, (3.1.4)
&
(B, =B,
el cual emplea p+g+2 parametros degconocidos

y;qé,,...,gép;ﬁl,...,gq;of que son estimados a partir de los datos.

Este modelo puede ser también escrito en términos del filtro
lineal (3.1.1) como Z =¢"'(B)(B)s, . En la préactica, se obtienen

frecuentemente representaciones adecuadas de series de tiempo
con modelos autorregresivos, de promedios méviles o una
conbinacién de ambos, en los cuales p y ¢ nNo 50N mayores 4

2, v por lo general som menocres a 2.

Modelos No Estacionaries

Muchaz de las series encontradas actualmente en la industria,
en 1la economia o en los negocios, exhiben un comportamiento
no estacionario y no varian sobre una media determinada.
Dichas series nunca exhibirdn comportamiento homogénes de
ningiin tipo. En particular, a pesar de que el nivel general
sobre la cual las fluctuaciones ocurren pueden ser diferentes
en tiempos diferentes, el comportamiento general de la serie,
cuando las diferencias en el nivel estdn presentes, puede ser
gimilar. :

Se mostrara en las siguientes secciones gque dicho
comportamiento puede ser representado por un operador

autorregresivo generalizado (o(B), en el cual una o més de las
raices de la ecuacién ¢(B)=0 caen en el circulo unitarioc.
Particularmente, #&i existen d raices unitarias, el operador
#(B) puede ser escrito como

o(B)=#(BY1-BY
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donde ¢Uﬂ es un operador estacicnario. Entonces, el modelo

que puede representar c¢omportamientos 1no estacionarios
homogéneos ez de la forma

o(B)z, = §(B)i- B)' z, = 6(B)a,
esto es,
' #(Bw, = 6(B)a, {2.1.5)
donde

_vd
w, =Viz,

{3.1.6)

Diche comportamientc no estaclonario homogéneo puede ser
representado algunas veces por un modelc que requiere de la
d -é&sima diferencia para que sea estacionario. En la
practica, d toma el valor de 0,1 y a 1o mas 2.

El proceso definido por (3.1.5) y (3.1.86) provee un modelo
podercosc  para la degcripcidn de series de tiempo
estacionarias y no estacicnarias y se llama proceso
Autorregresive Integrado y de Promedios Moviles (ARIMA}, de

orden (p,d.g). El proceso se define por
wg=ﬂm4+m+gmhp+q—ﬂq4—m—gqﬂ (3.1.7)
con w‘=V°'z,. Nétese que s8i reemplazamos a w, por I, —M,

cuando d=0, el modelo (3.1.7) incluye al modelo mixto
{3.1.4), come un caso especial, vy también al modelo
autorregresivo puro (3.1.2) y al modelo de promedios mdviles
puro {(3.1.3).

La razén para la inclusién de la palabra integrado (seria més
apropiado ser suma) en el nombre ARIMA es la siguiente. ILa

relacién inversa a (3.1.6) es z, =S5%w,, donde §=V"'=(-B)J es
el operador suma definido por

“
Sw, =D W, =W AWt Wt
=0

Asi, el procesc Autorregresive Integrado y de Promedios
Méviles (ARIMA) puede ser generado por la suma o la
vintegracién® del proceso estacionario ARMA w,, d veces.
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Tdeas Basicas en la Construccidn de Modelos

Parsimonia

Hemos visto que los modelos matemdticos que necesitamos
emplear contienen ciertas constantes o pardmetros, cuyos
valores deben ser estimados a partir de los datos. Es
importante, en la prédctica, dque empleemos el mwenor ndmero
pogible de parametros para representaciones adecuadas. Este
principioc es llamado parsimonia. Nuestro objetive debe ser
entonces, obtener modelos adecuados pero parsimoniosos. EI
proceso de geleccidn es necesariamente iterativo; esto es, &s
un proceso de evoluciodn, adaptacién, o ensayo Yy error Y se
describe en seguida.

Normalmente se supone que tenemos disponibles para el
analisis wvalores sucesives de la serie en consideracidén, si
es posible, al menos 50 y mejor aun 100 o mis chservaciones.
La figura 3.2 vresume el proceso iterativo para la
construccién de modelos para el comtrol y el prondstico que
Usaremos.

3.2 Funcidan de Autocorrelacién de Procesos Estacionarios

Un aspecto central en los modelos de series de tiempo es el
supuesto de alguna forma de nequilibric estadistico'. Un
supuesto particular de este tipo es el de la estacionariedad.
Usualmente, una serie de tiempo estacionaria puede ser
descrita por su media, su varianza y Su funcidén de
autocorrelacidn. En este tema consideramos las propiedades de
esta funcidn, la cual es usada ampliamente en los siguientes
capitulos.

3.2.1 Propiedades de Autocorrelacién de los Modelos
Estacionarios

Series de Tiempo y Procesos Estocésticos

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones generadas
secuencialmente en el tiempo. Si el conjunto es discreto, se
dice que la serie es discreta. asi, las obgervaciones de una

serie de tiempo discreta hechas en los tiempos T,Thpafealy s
se denctan por z(rl ) z(z, ),.‘., zlz, ),‘..,z(':‘N ) . En este trabajo
consideramos solamente series de tiempe discretas donde 1las
observaciones se realizan en un intervale fijo 4.
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Ccuando tenemos N valores "sucesivos" disponibles de dicha
serie para el andlisis, escribimes z,Z...Z,..Zy Para denotar
a las observaciones obtenidas en intervalos equidistantes de
tiempo Ib+hﬂb+2hwwﬂf+mrwﬁnyh. Para muchos propdsitos, los
valores de 7, v kh son irrelevantes. 8i adoptamos a 7, como el
origen y 2 % como la unidad de tiempo, podemos nombrar a z,
comc la observacidn en el tiempo f.

Postular la Clase
General de Modelos
a utilizar

Identificar el
» Modelo a ser usado
Tentativamente

Estimar los
Parametroa del
Modelo Tentativoe

Diagndsticos
[g¢es adecuado el
medale?)

55

No

Utilizar el
Modelo Para el
Andlisis v el

Prondatico

Figura 3.2 : Etapas emn el enfogque iterativo para
la Construccidn de Modelos
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Series de Tiempo Deterministas y Bstadisticas

Si los valores futuros de una serie de tiempo estan
exactamente determinados por alguma funcidén matemitica como

z, =cos(27fl), se dice que la serie de tiempo es determinista.

Si los valores futuros pueden ser descritos s6lo en téxrminos
de una distribucién probabilistica, se dice que la gerie de
tiempo es no determinista o simplemente que es una serie de
tiempo estadistica. Es este tipoc de series de tiempo
{estadisticas) con las que estamos enfocados en este trabajo.

Proceso Estocéstico

A un fendmeno estadistico gue evoluciona en el tiempo de
acuerdo a leyes probabilisticas se le llama proceso
estocdstico. La serie de tiempo a ser analizada puede ser
asociada como una "realizacién® particular, producida por el
mecanismo probabilistico sefialado, del gistema en estudio.

En otras palabras, "cuando analizamcs una serie de tiempo, la
SUpONemos como una realizacién de un procesc estocéstico".

Procesos Estocdsticos Estacionarios

Una c¢lase muy especial de procesos estocasticos, llamados
procesos estacionariog, estdn basados en la suposicidén de que
el proceso estd en un estado particular de ‘requilibric
estadistico". BSe dice gque un procesoc estocdstico es
negtrictamente estacionaric® si sus propiedades de origen,
esto es, si la distribucién de probabilidad conjunta asociada
con m observaciones z,.,z ...%Z,_ ., tomadas en cualguier conjunto

de tiempos f.ly...t,, €8 la misma a aquella asociada con m

cbgervaciones Z, 1ok tomadas en los tiempos

ke D

ek Ltk T
1 -

tt ki, Fht, HE

Media y Varianza de un Proceso Estacionario

cuando m=1, la suposicién de estacionariedad implica que la
distribucién de probabilidad p(z,) es la misma para todo

tiempc ¢ vy puede .ser escrita como p(z). De esta forma, el
proceso estocastico tiene una media constante

y:E[z,]sj-zp(z)dz (3.2.1)
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la cual define el nivel sobre el que la serie fluctda, y una
varianza constante

a; =E[(Z,—#)2]= j[(z—ﬂ)zp(Z)dz (3.2.2)

que mide la variacién sobre este nivel de tiempo.

Come la distribucidédn de probabilidad ;{z) es la misma para
todo tiempo ¢, su forma se puede inferir realizando el
histograma de las observaciones 2z,,%;..Zy, de la serie de

tiempo.

Adicionalmente, la media p del proceso estocéstico puede ser
estimada por la media muestral

1 N
z=—3 7z, (3.2.3}

de la serie de tiempo, y la varianza del proceso estocastico
puede ser estimada por la varianza muastral

N
.:3»;=-f—1\;z(z,—'z)2 (3.2.4)
=i

de la serie de tiempo.

autocovarianza y Autocorrelacidn

La suposicién de estacionariedad también implica que la
digtribucién de probabilidad conjunta p@%,z&) es la misma
para todo tiempo {,f,, los cuales estdn separados por un
intervalo constante. De agqui se sigue que la naturaleza de
esta distribucién conjunta puede ser inferida graficando un
diagrama "scatter" usandoc pares de valores (z,,2,,,} de 1la
serie de tiempo, separados por un intervalo constante o
"retraso" k.

La covarianza entre z, y %, . Sseparados por k intervales de
tiempo, la cual bajo la condicidn de estacionariedad debe ser

- la misma para toda ¢, se le llama covarianza en el retraso £
v se define por

7.& =C0V[Z:,2Hk]=E[(Zr _)UXZH&"'#)] {3‘2'5)
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Similarmente, la autocorrelacidm en el retraso k es

R O e
Vel ~ ) Eles - ')

_ Elle, - e ~ 2

{3.2.86}

esto iltimo debido a gque, para ul proceso estacionario, la
varianza ol=%, es la misma tanto en el tiempo t+k como en el
tiempo ¢. Asi, la autocorrelacién en el retraso k, es decir,
la correlacién entxe z, ¥ Z,, €8

,o,;=y—" {3.2.7)
Yo

lo cual implica gue p,=1.

Matriz de Autocovarianza

T.a matriz de covarianza asociada con un proceso estacionario,
para las observaciones (z,,zz,".,zh,) tomadas enx n tiempos
sucegivos &8

}’0,}’,,}/2, ......... 4
Fis¥usFpomseeenes 2¥ni2

L, =¥V oVor

oY a3

Va3 ¥u-2s¥po302 7y

J2 0 I A
=2 Py P

2
=o2P, (3.2.8)

pn—l b Pn_z,P,,_3 ,‘..,l

Una matriz de covarianza I, de esta forma, la cual es

a

simétrica con elementos constantes en cualguier diagonal,
serd llamada matriz de autocovarianza y la matriz de
correlacidn correspendiente P, sera llamada matriz de
autocorrelacidn.
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Ahora consideremos alguna funcién lineal de las variables
aleatorias 2,z .aZ 4m '

L=hz, +hz,  +. 412 .- (3.2.9)

Como coﬂ;,%]=xk” para un proceso estacionario, la varianza
de L, es

var[L,] = Z Zfiljy!j—fi

=l =l

la cual es necesariamente mayor gque cerc si las !/“s mo son
todags cerc. De aqui se sigue que tanto la matriz de
autocovarianza como la de autocorrelacién son positivas
definidas para cualquier proceso estacionario.

Condiciones Satisfechas por las B2Autocorrelaciones de un
Procesc Estacionario

La condicién de que la matriz de autocorrelacidén (3.2.8) sea
positiva definida implica gue su determinante sea mayor a
cero. En particular, para n=2,

iLﬂi
P>

0 = 1-p>0
ol

y de ahi que -l<g <l.

Similarmente, para r=3, debemos tener

. 10,2,
1, o] 11, o, e
PP, 50, lpahpl >0
ol P! i :
|22 P1E
lo que implica gque
~l<p <l
—-l<p <1
2
f< L2
I-p
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Comc P, debe ser positiva definida para "todo" wvalor" de n,

las autccorrelaciones de unl proceso estacionario deben
satisfacer un gran nimero de condiciones.

Estacionariedad de Funciones Lineales

De la definicién de estacionariedad se sigue que el proceso
L obtenido al realizar la operacién lineal (3.2.9) en el
proceso estacicnario z para un £ fijo y para unos
coeficientes /.., fijos, es también estacionario.

En particular, la primera diferencia Vz;=z,-7Z., Y
diferencias mayores V?z, son estacionarias.

Esto es de particular importancia para la discusién de series
de tiempo no estacionarias.

Procesos Gaussianog

8i 1la distribucidén de probakilidad de las observaciones
asociadas con cualguier conjuntc de tiempos es una
distribucién Normal Multivariada, el proceso se llama Normal
o Gaussiano. Dado que la distribucién Normal Multivariada
esti totalmente descrita por sus momentos de primer y sequndo

orden, la existencia de una media fija p y una matriz de
autccovarianza [I,, para toda n, gseria suficiente para

]

asegurar la estacionariedad de un proceso Gaussiano.

Estacionariedad Débil

Hemos visto que para que Ul pProcesoc  sea estrictamente
egtacicnarico, toda la estructura probabiligtica debe depender
colamente en las diferencias de tiempo. Un requisito menos
restrictive, llamado estacionariedad débil de orden f, es

gque los momentos hasta un orden f dependan =6lo en las
diferencias de tiempo.

Por ejemplo, la existencia de una media fida § v una matriz
de autocovarianza I, de la forma (3.2.8) es suficiente para

asegurar estacionariedad hasta el segundo orden. De esta
manera, la estacicnariedad de segundo orden, mas una
guposicién de normalidad, son suficientes para producir
estacionariedad estricta.
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Funciones de Autocovarianza y Autocorrelacién

A la grifica de y, con el retraso ik se le llama funcidnr de
autocovarianza {y,} del procesoc estocdstico. Similarmente, a
la grafica del coeficiente de correlacién p, como una funcidn
del retraso k se le llama funcién de autocorrelacidn {p,} del

procesc. Notese que la funcién de autocorrelacidén no tiene
dimensién, es deciy, es independiente de la escala de
medicién de la serie de tiempo.

Como  y, =po., el conocimiento de la funcidn de
autocorrelacién bq} y de la varianza o: es equivalente al
conocimiento de la funcién de autocevarianza {vet -

Puesto que p,=p,. 1la funcién de autocorrelacidn es

necesariamente simétrica alrededor de cero vy, en la practica
s6lc es necesario graficar la parte positiva de la funcién.
En io sucesivo, cuando  hablemos de la funcidn de
autocorrelacidn, nos referiremos a la mitad positiva.

Estimacién de 1las Funciones de Autogovarianza vy de
Autccorrelacidn

Hasta ahora sdlo hemos consgiderado la funcidén de
autocorrelacidén tedrica que describe un proceso estocdstico
conceptual. En la préctica, nosotros tenemos una serie de

tiewpo finita z,Z;..Zy, de N observaciones, de la cual s&lo
podemos obtener estimaciones de la media p y de las
autocorrelacicnes. La media p=;Eb] se estima con (3.2.3) por

la media muestral. BEg facil ver que JEk]=;t, por lo tanto =z
es un estimador insesgado de n.

Un gran namero de estimaciones de la funcidn de

autocorrelacién han zido sugeridas por los estadisticos pero
se ha concluido gue el estimador mds satisfactoric de la

autocorrelacidn del k-&simo retraso p, es

o= ’ {3.2.10}

. donde

N—K
&, = }]\-f Z(Z’ _ZXZH-.& Fz) con k= 051’2,"',K
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es la estimacién de la autocorrelacidén y, y 2z es la media
muestral de la serie de tiempo.

A los valores r, en (3.2.10} se les llama funcién de

autocorrelacicn muestral. En la practica, para obtener
estimaciones dtiles de la funcién de autocorrelacidn
necesitariamos . al menos 50 obgervaciones, ¥ las
autocorrelaciones estimadas serian calculadas para

k=0t,..,K, donde K no sea mayor a, digamos N4 .

Error Estandar de las Estimacicnes de la Autocorrelacidn

Para identificar un modelo para una serie de tiempo es
conveniente realizar una verificaciém rigurcsa de si p, es

efectivamente cero mds alld de un cierto retraso. Para este
propésito, podemcs usar la siguiente aproximacidén para la
varianza del coeficiente de autocorrelacién estimado de un
proceso Normal estacionaric

1 &
varly = __Z(p,' DPs —APP L2010 (3.2.11)

Por ejemplc, si pk-——-gai*: con (—14;354]), esto es, la funcidn de
autocorrelacién decae exponencialmente, (2.2.11) nos da

var]r, |~ %r[(l+%%;?—2k)— 2k¢2k:| {3.2.12}

v en particular,

varf; |~ ;,1\;(1—;52)

Para cualquier proceso en el cual las autocorrelacicnes g,
son cero para v>g, todos los términos excepto el primeroc que
aparece en la parte derecha de (3.2.11) son cero cuando k>gq.
Asi, para la varianza de la autocorrelacién estimada », en
retrasos k mayores gque algin valor ¢ "mas allad del cual la

funcién de autocorrelacidén tedrica puede ser considervada
haberse desaparecido". La aproximacidn de Bartlett nos da

q
var[rk]z ;\f-[[+22,0‘2} para k}q (3.2.13)
v=]
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Para usar {3.2.6} en la practica, se sustituyen las
autocorrelaciones teéricas g, por las autocorrelaciones

estimadas 71, (k:lﬂ,mq).

Un caso especial de particular interés ocurre cuando g=0,
esto es, cuando las p, son cerc para todos los retrasos

(diferentes de cero) y entonces la serie es completamente
aleatoria. De ahi que los errores estandar de (3.2.13) para

las autocorrelaciones estimadas 7 toman la forma i -
N2

Bartlett ha dado expresiones aproximadas para la covarianza
entre las correlaciones estimadas 7 y #, en dos retrasos k

vy k+s distintos. La aproximacidn se reduce a

q
cov[rk”}+s]z%2pvas k>q (3.2.14}
r—g

Adicicnalmente, en este caso el resultado en (3.2.14} indica
que las autocorrelaciones estimadas r, ¥y h,, €D dos diferentes
retragos no estan correlacicnadeos, y se sabe también que las
correlaciones r, . estan aproximadamente distribuidas
normalmente para un N grande, entonces una coleccidn de

autccorrelaciones estimadas para diferentes retrasos tenderéd
a ser independiente y normalmente distribuido con media 0 y
varianza N .

3.3 Modelos Lineares Egtacionarios

3.3.1 Proceso Lineal General

Dos Formas Equivalentes para los Procesos Lineales

Fn la geccidn 3.1 discutimos la representacidén de un proceso
estocdstico como la de una salida de un filtro lineal, cuya
entrada es ruido blanco, es decir,

L =a,tya,, vt

o
=a+) ¥ (2.3.1.1)
#=1
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donde %, =z, —p es la desviacién de algiin origen o de la media
del proceso, si este es egtacionario.

El proceso lineal general {(3.3.1.1) nos permite representar a
Z, como una suma ponderada de valores actuales y pasados del
proceso "ruide blanco" g, . El proceso ruido blanco g puede

ser considerade comc una "serie de chogues' que conducen el
sistema.

Congiste en una secuencia de variables aleatorias no
correlacicnadas con wmedia cero y varianza constante, es
decir,

Eal=0 vy vala]=0]

Puesto  que lag  wvariables aleatorias a, no  estéan
correlacionadas, e sigue que su funcién de autocovarianza es

6l k=0
0 k#0

Yk=E[ara:+k]= {3-3-1-2)

asi, la funcidn gde autocorrelacidén del ruido blanco tiene la
forma .

_ 1 k=0
P 0 k0

Para que 2 definida por (3.3.1.1) represente un proceso

estacionario valido, es necesario que los coeficientes 1w,
. =y

gean absolutamente =umables, es decir, que EIF&¢%‘<w.

El modelo (3.3.1.1} implica gue, bajo condiciones apropiadas,

7, es también una suma penderada de valores pasados de las

7 “s, mas un chogue g,, estoc es

T=mZ, + A2, ot

=Y 72+, (3.3.1.3)
J=i
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Relacién entre los ponderadores w _y 7

I.a relacién entre estos ponderadores puede ser obtenida
utilizando el operador de retraso previamente definido, v
también necesitaremos el operador adelantado.

Como un ejemplo del operador B, considérese el modalo

7.- =a _ga;—l =(l—gB)ar

en el cual y,=-8, y,=0 para j>1.

Expresando a ¢ en términos de las Z “s obtenemos (1—93)"”:’, =gq,.
Ahora, para #i<l, tenemos (I+GB+9282+83B3+...)Z[ =aq, y la
desviacién 2 expresada en términos de desviaciones previas,
como en {3.3.1.3), es 2z, =-8&,  -86°%_,-6'%2 ,—..+a entonces para

este modelo, 7, =-#'. En general, (3.3.1.1) se puede escribir

7, = [1+Z%Bf}a,
7=l

Q
7.':!”(8)&: {3.3.1.4}
donde
w(B)=1+Yyw B =3 wB
J=1 i=0
con y,=1.

a w(B) se le 1llama funcidén de traslado del filtro lineal
relacionando a %, con 4.

También &e le puede considerar como la funcidn generadora de
los ponderadores w, tomando a B ahcra simplemente como una

variable cuya j-é&sima potencia es el coeficiente y,.
Del mismo modeo, (3.3.1.3) puede ser escrita como

[] -—ix;B"]?, =a,

1

z(B)z, =4, (3.3.1.5)
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Asi que
wBy=1-3 8
f=1

eg la funcidn generadora de los ponderadores T . Después de
operar ambos lados de (3.3.1.5) por w(B), obtenemos

w(B)r(B)e, =w(Bla, =7, .

En consecuencia

p(B(B)=1,

n(BY=y"(B) (3.3.1.6)

esto es,

La relacién (2.3.1.6) se usarid para deducir log ponderadores
m, conociendo los ponderadores Y ¥ viceversa.

Funcidén Generadora de Autocovarianzas de un Proceso Lineal

La funcién de autocovarianza del proceso lineal ({3.3.1.1)
egta dada por

Ve = O ) W W i (3.32.1.7)

=

En particnlar, fijando a k=0 en (3.3.1.7} encontramos que su
varianza es

Yo=0L =0l W, (3.3.1.8)

De aqui que la condicién de estacionariedad de que Dy <o,

i=h
implica gque la serie en el lade dereche de (3.3.1.7}
converge, vy entonces garantiza que el proceso tendrad una
varianza finita.

otra forma de obtener las autocovarianzas de un proceso
lineal es via la funcién generadora de autocovarianzas

y(B)= 2 B (3.3.1.9)

Fa—m
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en la cual se observa que 7, la varianza del proceso, es el
coeficiente de B%°=1, mientras que 7,, la autocovarianza de

retraso k, es el coeficiente de B/ y B/ =F,.
Puede mostrarse due
¥(B)= o2y (BY (B )= o2y (B (F) (3.3.1.10)
Por ejemplo, supdngase gque
7 =a, -ta,, =(1-8B)a,

tal que w{B)=l—9@ﬂ. Entonces, sustituyendo en (3.2.1.10) nos
da

y(B)=o(1-6BY1-68")
=il +(1+67)-B]
Utilizando (3.3.1.8}, las autocovarianzas

Yo ;(]+92b-:
y1=_962
¥, =0 k=2

En el siguiente desarrollo, cuando tomamos a B en la funcidn
generadora como una variable, ésta se supondra apta para
tomar valores complejos. En particular, frecuentemente sera

necesario considerar las situaciones en gue |Bi<l, B=1l &
iBﬁ>1, es decir, cuando el nlmero complejo B caiga dentro, en
o fuera del circule unitario.

Condiciones de Estacicnariedad e Invertibilidad de un Proceso
Lineal

Estacionariedad

La convergencia de la serie (3.3.1.8) asegura que el procesoc
' tenga una varianza finita. También, hemos visto que las
autocovarianzas y las autocorrelaciones deben satisfacer un
conjunte de condiciones para asegurar estacionariedad.

60



Anélisis Bstadistico de Series de Tiempo

Para un procesc lineal (3.3.1.1) estas condig¢icones estén
garantizadas por la simple condicidn de que Zjﬂi%;{m. {Esta
condicién puede ser también incluida en la condicién de gue
la sgerie Q{B) debe converger para |B/<l, esto es, debe estar
en & dentro del circulo unitario).

Invertibilidad

Hemos visto anteriormente gue los ponderadores de un
proceso lineal deben satisfacer la condiciém de gue wLB)
converja en o dentro del circulo unitario para que el proceso

sea esgtacionario. Ahora consideraremos una restriceién
aplicada a los ponderadores WY para asegurar 1o gue es
1lamada la invertibilidad. La condicién de invertibilidad es
independiente a la estacionariedad y también se aplica a los
modelos lineales no estacionarios. Para ilustrar la idea
basica de invertibilidad, consideremos nuevamente el modelo

%, =(1-88)a, {3.3.1.11)

Expresando las a’s en términos de los valores presente y
pasados 2 “s, {3.3.1.11} se vuelve

o, =(1-6B)'7, = (1+0B+0°B +...+ 6" B* 1-0""'B*' |7,
aeg decir,
2= ~02 ,——0'2_+a, -0, {3.3.1.12)
gi '@ <1, dejando que k—>w, obtenemos la serie infinita
7, =-%_ ~82_,-..+q, (3.3.1.13)
vy los ponderadores n del modelo en {3.3.1.12) son z, =0
Cualquiera que sea el wvalor de &, {3.3.1.11) define un

proceso estacionario perfectamente aproplado. Sin embargo, si
@21, la desviacién actual 2 en (3.3.1.12) depende de

AR S A Cuyos ponderadores se incrementarn al
ingrementarse k.
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Evitamos esta situacién, exigiendo que |6 <1. Debemos entonces
decir que la serie es invertible. Vemos gue esta condicidn es
. ® AN j ,
equivalente a Zj=0|l9| = j=o|ﬂ'j1{00, de manera gue la smerie
x{B)=(1~68)' =>6'8

i=0

converja para toda iB£1, esto es, en 6 dentro del circulo
unitario.

Se puede ver que una extensicén convergente para g, es posible
cuando |#l21, pero sdlo en términos de 2,%,,.., (i.e., en

términog del wvalor actual y valores futuros del procesc). La
condicién de invertibilidad es necesaria si estamocs
interesados en asociar eventos presentes con acontecimientos
pasados de una manera razonable.

En general, el proceso lineal (3.3.1.1}) es invertible y tiene
la representacidn

J?1'(3)'2‘.- =4

si los ponderadores 7, son absolutamente sumables, es decir,

2 il <
Z;=o|}rj| '
donde

#(B)=y'(B)=1-2 7,8’ .

Procesos Autorregregivos y de Promedios Méviles

Las representaciones (3.3.1.1}) vy (3.3.1.3}) del procesc lineal
general puede nc ser muy Util en la prdctica si contienen un

nimero infinito de parémetros ¥, y #,. Ahora consideraremos
cémo introducir la parsimonia y mantener aun modelos tGtiles.
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Procesos Autorregresivos

Considérese el caso especial de (3.3.1.3) en el gque sélo los
p primeros ponderadores no Son Cero. El modelo se puede

escribir

7, =4F_ + T -t P2, T4, (3.3.1.14}

donde ahora usamos los simbolos ¢.é,,...4, para el conjunto

finito de los pardmetros. El proceso definide por {(3.3.1.14)
se llama proceso autorregresivo de orden p, o mis brevemente,
proceso ARQﬂ. En particular, el proceso autorregresivo de
primer oxden (p=1l), y de segundo orden (p=2) son de
considerable ilmportancia en la practica.

Ahora podemos escribir a (3.3.1.14) en la forma egquivalente

(1-4B-$.B -..-8,8°F =4,

#(BY, = q, (3.3.1.15)

Procesos de Promedios Mdviles

Considérese el caso especial de (3.3.1.1) en donde sdlo los
primeros ¢ peonderadores ¥ no son cero. El procesc se escribe

como

2, =a,—-0a,,— 0, .~ 00

’ q -

{3.3.1.186)

donde ahora usamos los simbolos -8,-6,..,~, para el conjunto

“finito* de los parametros. Al proceso definido por
{(3.3.1.16) se le llama proceso de promedios de orden ¢, que

se abrevia como JWA@). En particular, el procesc de primer
orden (g=1), y de segundo orden (g=2) son de gran
importancia practica.
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Procesos Autorregresivos — De Promedios Méviles

Hemos visto en la seccidn (3.3.1.1) que el preceso “finito”
de promedios moviles

¥ =g —Ba,_ =({1-6Ba, con g <1
puede ser escritc como un proceso autorregresivo "infinito”
2
2, =—07.-87Z,—.ta.
Ahora, si el procesc fuera realmente MA(]), obtendriamcs una
representacién no parsimoniosz en términos de un modelos
autorregresive. Reciprocamente, un AR(I) puede noc ser

representado parsimoniosamente usando un proceso de promedios
mdviles.

En la practica, para obtener una parametrizacidn
parsimoniosa, serid frecuentemente necesario incluir términos
de ambog procesos (autorregresives y de promedios mbviles) en
el modelo. Asi, a

z = §?5|7r—l ot ¢p7r—p +a, = 9,(1,_1 "“'—gra-ar—q
&
#(BY, = 6(Ba, (3.3.1.17)
ge le llama proceso autorregresivo - de promedios mdviles de

orden (p,g), que se abrevia como ARMA(p,g). Por ejemplo, el
proceso ARMA(LL) es
Z,-¢%.,=a,-064,

Noétese gque como Z, =z —p, donde ,u:E[z,] es la media AQdel
proceso en el caso estacionario, el procesc general ARMA(p,q)

en (3.3.1.17) se puede expresar de forma eguivalente en
té&rminos del proceso original z, como

#(B)z, = 0, + 8B, (3.3.1.18)

donde el términc constante & en el modelo es

8, ={l~¢ ~¢ —.m ¢, Ju (3.3.1.19)
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3.3.2 Procesos Autorregresivos

Condiciones de Estacionaxiedad para los Proceses
Autorreqresivos

El conjuntoe de los pardmetros ajustables $,f 0, de un

proceso AR(p)
7, =g+t T

(1-48—..—8,8°), = ¢(B)z, = 4,

debe satisfacer ciertas condiciones para que el procesc sea
egtacionaric. Por ejemplo, el proceso autorregresive de

primer oxrden - -
(] ‘ﬂsh’f =a,
puade escribirse
| — i
7 =(1-¢B)'a, =Y ¢'a,.; .
. j=n
De esta forma,

;y(B):(l—QB)"’:ié,"Bf (3.3.2.1)

Hemog visto anteriormente que para darse la estacionariedad,
;r/(B) debe converger para [B<1. De (3.3.2.1) vemos gue esto

implica que el parametro 4 de un proceso AR(]) debe

satisfacer la condicidn it <] para asegurar la
estacionariedad.

Dado que la raiz de 1-¢gB8=0 es B=¢1'l, esta condicidn es
equivalente a decir que la raiz de 1-¢8=0 debe caer “fuera”
del circulo unitaric. Para el proceso general AR(p),

7 =¢'(B)s,, obtenemos

Gf’(B) = (l - GIBKI - GZB)‘“{l - GpB)

donde G ...G,' son las raices #B)=0, y extendiendo $7(B) en

fracciones parciales llegamos a

7 =6"Ba =3 "

5ia
<1-GB
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asi, si w(B):gg&'l(B) es una serie convergente para B £1, esto

. P 3
es, g1 los ponderadores ;= iﬂkﬁﬁ gon absolutamente

sumables tal gque el ARQﬂ represente un procesc estacionario

debemos tener |Gi<l para i=L2...p.

De igual forma, las raices de ¢&ﬂ=() debenn caer “fuera” del
circule unitario. Las raices de la ecuacidn ¢uﬂ==0 pueden ser
consideradas como los ceros del polinomio ¢LB). De esta
manera, la condicién de estacionariedad puede ser expresada
diciende que los ceros de ¢LB) deben caer “fuera” del circulo
unitario.

Funcidn de Autocorrelacidn

Una relacién importante para la funcidn de autocorrelacidn de
un proceso autorregresivo egtacionario se encuentra
maltiplicando a

2, =47 +$hZ, +"‘+¢pzr—p +a,
por Z_, para obtener .
7,,Z, =$Z 2.t $:2,4%;2 +---+¢p3;-k?r-p +Z.44, {3.3.2.2)

Tomando el valor esperado en (3.2.2), obtenemos la ecuacién
en diferencia

7}=¢17&-1+¢27g-z+---"f'¢p}"k_p ’ k>0 {3.3.2.3)

Nétese gque la esperanza EﬂZJaJ se desvanece cuando k>0, dado
que 7, s6lo puede involucrar los choques g, hasta el tiempo

t—k, gque no estdn correlacionades con g, .
Dividiendo (3.3.2.3) entre y,, vemos gque la funcién de
autocorrelacidén satisface de la misma forma la ecuacidn en

diferencia

L= 0P T OO OO, k>0  {3.3.2.4)

BE
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Ahora, supéngase que (3.3.2.4) se escribe
#(R)p, =0 donde #(BY=1-¢B-..—¢,B"

y B opera ahora sobre k y no sobre {.

r)
Entonces, escribiendo gﬁ(B):H(l—G,.B), la solucidén general de

{3.3.2.4) es

Py = AGK + 4,Gf +..+ 4,G, (3.3.2.5)
donde  G;',G;'...G}' son las raices de la  ecuacidn
caracteristica )

#B)=1-$B-¢,B* -..—$,B" =0.
para la estacionariedad requerimos gue |Gj<I. De este modo

dos situaciones pueden surgir en la préactica si asumimos gque
las rafces (G, son distintas.

1.Una raiz G es real, en cuyo caso un término AG en

(3.3.2.5) decae a cero geométricamente al incrementarse
L. Noa referiremos a estoc como decaimiento exponencial.

2. Un par de raices G,, G, sgon complejos conjugados, en

cuyo caso ellas contribuyen un término D*sen(275fk+F) para
! 1a funcidén de autocorrelacidén (3.3.2.5), la cual sigue un
comportamiento =sinusoidal, con factor de decaimiento

D=EG[-=EGJ.: v frecuencia f tal que 279’:cos'l[Rc(Gr.)-’D].

En general, la funcién de autocorrelacién de un procesc
autorregresivo estacionario c¢onsistird en wuna mezcla de
decaimientos exponenciales y decaimientos sinusoidales.
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Pardmetros Autorregresivos_en términos de las
Autocorrelaciones: Ecuaciones de Yule-Walker

gi substituimos k=L2,...p en (3.3.2.4}, obtenemos un conjunto
de ecuaciones lineales para #,$,,-.$, en términos de p.05.40,,

que es

P =6 +$,p, +---+¢ppp—l
Pa =62 +6 +"'+¢ppp—2

(3.3.2.6)

P = ¢1pp—l +¢210p-2 t..F ¢p
Estas son llamadas usualmente las ecuaciones de Yule-Walker.

Obtenemos las estimaciones de Yule-Walker de los prametros
reemplazando las autocorrelaciones tedricas o, Ppor las

autocorrelaciones estimadas r, . Notese gue si escribimos

gs' 2 l’pl’pz""spp.q
5|% | 5| ] Bu| PP
ép ,OP ppwl!pp—Z 5'"51

la solucidén de (3.3.2.6) para losg parametros # en té&rmincs de
lag autocorrelaciones puede escribirse

§=P'p, (3.3.2.7)
Varianza

Cuando £=0, la contribucién del término Eﬂ;4aj, al tomar las
egperanzas en (3.3.2.2}, es Ekf}=a:, dade que la Unica parte
de 2z, que estard correlaciconada con a, es el mis reciente

choque, a, . De este modo, cuando k=0,

Yo =0y tH¥a +---+¢p}’-p +0‘3
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Dividiendo la ecuacién anterior por ¥y =0, y substituyendo

Y. =¥, la varianza o] se puede escribir como
2

c

2 {3.3.2.8}

- Plé{ e

=]

Ahora discutiremos dos importantes procesos autorregresivos,
el de primer v el de segundo orden.

Proceso Autorregresivo de Primer Orden {Proceso de Markov)

El proceso autorregresivo de primer crden es

7=¢|7r—| +a.-
=a, +$a, + 4 a., +o (3.3.2.9)
en donde ¢ debe satisfacer la condicién -l<g <1 para gue el

procesc sea estacionario.

Funcién de Autocorrelacidn

Usando (3.3.2.4), la funecidén de autocorrelacién satisface la
ecuacién en diferencia de primer orden

2 =@ Pint con k>0 (3.3.2.10)
la cual, con py=1, tiene la solucidn
2, =4 con kz0 {3.3.2.11)

La funcién de autocorrelacidén decae exponencialmente a cero
cuando ¢ es positivo, pero decae exponencialmente a cero y
oscilando en signo cuando ¢ es rnegativo. En particular,
nbétese que

P =6 (3.3.2.12)
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Varianza

Usando (3.3.2.8), la varianza del proceso es

2__.%
*o1-p8,
0_2
£ {3.3.2.13)
1—¢~

gubstituyendo p =¢, .

por lo tanto, cuando el pardmetro tiene el valor positive
grande, por ejemplo ¢ =08, los valores vecinos en la serie
son similares v la serie exhibe tendencias marcadas. Esto se
refleja en la funcién de autocorrelacidn, la cual decae
exponencialmente a cero. Cuando, en el otro caso, el pardmetro
tiene el valor negativeo grande, como ¢ =-08, la serie tiende
a oscilar rapidamente, y se refleja en la funcidn de
autocorrelacién, Lla cual alterna de sgigno conforme va
decayendo a c¢ero.

Procesc Autorregresivo de Segundo Orden

Condicién de Estacionariedad

El proceso autorregresivo de segundo orden puede ser escrito
de la sigulente forma

%, =47tz 4, {3.3.2.14}
Para gque se dé la estacicnariedad, las raices de
#B)=1-9B-¢,B" =0 (3.3.2.15)

deben caer fuera del circule unitario, lo que implica gue los
paradmetros ¢, vy ¢ deben estar en la regién triangular

¢2+¢'I {l
¢ —¢ <1 (3.3.2.16)
-1<g, <l
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Funcién de Autocorrelacidn

Usando (3.3.2.4), la funcidn de autocorrelacisén satisface 1la
ecuacidn en diferencia de segundo orden

P =0 i + g Pra con k>0 {3.3.2.17)

con valores iniciales gy =l y p1=@fﬁ—¢ﬁ.

De (3.3.2.5), la scolucién general de la ecuacién en diferencia
{(3.3.2.17) es
Py = AG + 4,6,
61~ )t -6,(1-676})
=. =f - {3.3.2.18}
(GI _‘szl"”Gle) '

donde G' y G;' son las raices de la ecuacidn caracteristica
(3.3.2.15).

cuande las raices sgon reales, la funcion de correlacidn
consiste en una mezcla de decaimientos exponenciales. Esto

ocurre cuando ¢ +4$,20. La funcién de autocorrelacidn
permanece positiva mientras va decayendo cuandc hay una raiz
positiva dominante en (3.3.2.18). Por el contrario, ésta

alterna de signo en tanto decae cuando hay una raiz negativa
dominante.

si las raices G, y G, son complejas, es decir ¢ +44,<0, el
procesc autorregresivo muestra un comportamiente pseudo-
periddico. Este comportamiento se refleja en la funcién de

autocerrelacidn, substituyendo G,=£M”m‘ Y Gz=£kquﬁ*
obtenemos
Drsen(2af i+ F
p, =25 (27fk + F) (3.3.2.19)
senk

Nos referimos a (3.3.2.19) come un decaimientc sinuscidal con
factor de decaimiento D, frecuencia f,, y fase Ff . Estos

factores se relacionan con los parimetros del proceso de la
siguiente manera:

D=iG, =~ (3.3.2.20)
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donde se toma la raiz cuadrada positiva,

Rﬂ&;) ) ?

cos(Z:gfo)——m— Ny (2.3.2.21)
\'"‘?52
tan F = 1+ D tan(Zygﬁ)) (3.3.2.22)

Ecuaciones de Yule Walker

Substituyende p=2 en (3.3.2.6), las ecuaciones de Yule
Walker son

P.=¢1+¢ﬁ%
(3.3.2.23)
2 =P+,
las cuales, resueltas para ¢, ¥ ¢. dan
é _E'_Q,—pi)
ol-p)
{3.3.2.24)
2
_&P
¢2 l_plz .

La ecuacién (3.3.2.23) puede ser resuelta para expresar g ¥y
p, en términos de 4 vy ¢, para darnos

-4
. P 1-4,
(3.3.2.25)
A
1-4,

=¢, +

Que explican los valores iniciales para {3.3.2.17) asefialados
antericrmente. Las formas (3.3.2.18) y (3.3.2.19) para la
funcién de autocorrelacién son idtiles para explicar los
diferentes tipos que podemos encontrar en la practica. Sin
embargo, para calcular las autocorrelaciones de un proceso
AR@), con valores dados de ¢ Yy ¢, es mis sencillo usar
directamente la ecuacién en diferencia {3.3.2.17).
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Utilizando las condiciones de estacionariedad (3.3.2.16) y las
expresicnes (3.3.2.25) para g Y #s B€ encuentra gque los
valores admisibles para @ Y fp. Ppara un procesc ARCﬂ
estacicnario, deben estar en la regidn

-l1<p <1
-l<pm <l

i
;012 ‘Ci(pz +1)

Varianza

De ({2.3.2.8), la varianza del proceso es
2

P -
i 1_p1¢| _Pﬂi’z
1_¢3] O'j
| =¥ e {3.3.2.26)
[l"'@"z {(1_¢1)2 "giiz}

Funcién de Autocorrelacidén Parcial

Inicialmente, no sabemoes qué orden de proceso autorregresivo
ajustar a una serie de tiempo observada. Este problema es
andlogo a decidir el nimero de variables independientes a
incluir en una regresidn miltiple.

La funcién de autocorrelacién parcial es un dispositivo que
explota el hecho de ¢ue a pesar de gue un Proceso ARﬁﬂ tiene
una funcién de autocorrelacién que es infimita en extensidn,
puede ger descrita por su naturaleza en términos de p

Funciones de 1las autocorrelaciones. Denotemos por §,, al
j-ésimo coeficiente en una representacidén autorregresiva de
orden k&, tal que ¢, es el iltimo coeficiente.

De {3.3.2.4), 4, satisface el conjunto de ecuaciones

£; = ¢J¢ij—l +---+¢k{k—1)10;-k+i +¢kkpj—k' para J =12,..k (3.3.2.27)

llegando a las ecuaciones de Yule Walker (3.3.2.6), gue pueden
escribirse
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Lo, Pass Pra {?"'M. 2

P[,I,Pr,-..,P;{:'z. Pio _ P2 (3.3.2.28)

pk—pp&'—za"'a] Qj& P

Pkfgk:pﬁ {3.3.2.29)

Resolviendo estas ecuaciones para k=123,.., sucesivamente,
obtenemos
&y =P
Lp |

B PP -p;
¢22 =TT o T

El’pli ]'_pl
i 51%

{(3.3.2.30)
Lo
Eplﬁlspz E;
5 = PoPP
5lnolno2§
épt’luol
f i

En general, para ¢,, el determinante en el numerador tiene
jos mismos elementos que el denominador, pero con la dltima
columna reemplazada por pJ, . La cantidad ¢, , tomada como una

funcidn del rektraso k. se ile 1lama funcién de
autocorrelacion.

Para un proceso autorregresivo de orden p, la funcién de
autocorrelacién parcial ¢, serd no cero para & menor o igual
a p v cero para k mayor gue p. En otras palabras, la funcidn

de autocorrelacién parcial de un proceso autorregresivo de
orden p presenta un corte después del retraso p.

" La funecidén de autocorrelacidn parcial ¢, dada por (3.3.2.28)

es definida para cualquier proceso estacionaric como una
funcién de las autocorrelaciones g, del procese, pero la
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caracterigtica distintiva de que ¢, =0 para todo k»p en un
proceso AR(p) sirve para caracterizar los procesos AR de orden
p. B la cantidad ¢, definida a través de (3.2.2.28) se le
1lama autocorrelacidén parcial del proceso {z,} en el retraso

k, dado que es igual a la correlacidn parcial entre las
variables z vy 2#. ajustada por las variables intermedias

i

Zy 32 pres By 1 ¥ By mide la correlacién entre z, ¥ 7, después

-2
de ajustar por los efectos de 2z ,Z,5,%4u fo la correlacidn

entre z, v z,, no tomada en cuenta por Z, 1,2, gy Zi g ) - AllOYa es
facil establecer a partir de la teoria de minimos cuadrados
que los valores @ ,@unmfu, quUe SOD la solucién a {3.3.2.28)
son los coeficientes de regresién en la regresién lineal de gz

en z_,..Z.,i; €sto es, son los valores de los coeficientes
k T
b,..b, que minimizan E[(zr—bo—zmbiz,_i)_ . Por lo tanto,

asumiendo por conveniencia que el proceso {z,} tiene media
cero, el mejor pronbstico lineal (o regresién lineal), en el
sentido del error cuadrdtico medie, de z basado en

Z, s Z g g ©8

-

z, = ¢k—l,lzi—l + @12 o F D Z i

donde el proceso es un AR © 10O, Similarmente, el wmejor
prondstico lineal o regresifén de z., basade en los valores

Zr_] L] Z;-z ?""’zlr—k+t es

20 = naZiwn T hia2Zikn Tt BearpaZen
Entonces la autocorrelacién parcial de retraso k de {z,}, B +
puede ser definida como la correlacién entre los “valores
ajustados” de z, v z_, esto es,
;35,(&=corr[z,—2,,z‘_*—2,_k] {3.2.2.31)

Como ejemplos, encontramos que P =Co:~r[z?,z,_,]:p[, mientras

Pn = CO”'[Z: I8 plZ:—l]
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_ P fplz

=2 P

{2 _ 2
[(n*pfn—%lmﬂ I-pi

que parece concordar con la solucidén de las ecuaciones
{3.3.2.30) con k=2 dadas anteriormente. Las
autocorrelaciones parciales ¢, definidas por (3.3.2.31)
pueden ser mostradas similarmente por ser la solucidn de las
ecuaciones de Yule Walker apropiadas (3.3.2.19). Como ¢, es
1a solucién de las ecuacicnes “normales” para la regresion de
minimos cuadrados de 1z, sobre z,.,..zZ,, también puede ser
vigta como un coeficiente de regresiénm parcial de z, sobre

z,,, ajustada por z, ...z, Esto &8,

_C!V[Z, _zf’zl'—fc - Zx—k]

F

= r:orr[z; —-2.,2,, —Zr_k]

Py =

var[z.r-k - 2r—k

que equivale a (Pk—zglﬁﬁm,spﬁ—f )/ (I"Zf;l¢k-l.ipi)* dado que

Gen = var[z., - 2.-] = Var[z:—k =2, ] =% (1 - Z,-:ﬁ:’k—ups)

.

porgue el proceso {;} tiene la misma estructura de correlacidn
tanto hacia delante como hacia atras.

Estimacion de la Funcidén de Autocorrelacidn Parcial

Tas autocorrelaciones parciales pueden ser estimadas ajustando
sucezivamente modelos autorregresivos de orden 123,... por
minimos cuadrados vy recogiende las estimaciones BiisBrasBay s del

filtimo ceoeficiente ajustado en cada etapa. Alternativamente,
si los valores de los parametros no estdn muy cerca de las
fronteras no esktaclionarias, deben de utilizarse estimacicnes
de vYule Walker aproximadas de los modelos autorregresivos
gucesivos. Las autccorrelaciones parciales estimadas pueden
entonces ser obtenidas substituyendc las estimaciones r;, por

las autocorrelaciones tedricas en (3.3.2.27}, para llegar a

r = ;;'5“;3._' + gﬁurj_z +"‘+&k[k—l)rj—k+l +g5“rj_k con F=12,..k {3.3.2.32)

v resolviendo las ecuaciones resultantes para k=12, .
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Sin embargo, estas estimaciones obtenidas por (3.3.2.32) se
vuelven muy sensibles a los errores de redondeo y nc deberian
ser usadas si los valores de los par@metros estidn cercancs a
las fronteras no estacicnarias.

Errores Estandar de las Estimaciones de las Autocorrelaclones
Parciales ’

En la hipdtesis de gue el proceso s&éa Uuno antorregresivo de
orden p, las estimaciones de las autocorrelaciones parciales

de orden p+l, v superiores, son aproximadamente
independientes y normalmente distribuidas con media cero.
También, si » es el ndmero de cbgervaciones usadas para el
ajuste,

var[éu‘]ml ‘para kzp+l
I3

Por lo ranto el error esténdar (S.E.) de la autocorrelacién
parcial estimada $. €8

SE[p, 1= 6lha ]~ — para k2p+i (3.3.2.33)
W1

3.3.3 Procesog de Promedios Mbviles

Ccondiciones de Tnvertibilidad para Progesos de Promedios
Mé&viles

ahora derivamos las ceondiciones gque los parametros 6,.8,,-,0,

deben satisfacer para asegurar la invertibilidad del proceso
MA(g) -

z,=a,-0a_ ——-04a._
~(1-0,8-..-0,8%),
=8(B)a, (3.3.3.1)

Hemos visto que el proceso de promediogs méviles de primer
orden

zZ, :(1"61‘8)&!

Es invertible si f)<1; esto es,

z(B)=(1-6,8)" = ie,fo
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converge en o dentro del circulo unitario. Sin embargo, esto
es equivalente a decir que la raiz, B=6" de (L—QB)=0, cae
afuera del circulo unitario.

La condicién de invertibilidad para procesos de promedios
méviles de orden mayor pueden ser obtenidas escribiendo a

{3.3.3.1) como
a, =07 (BE,

Entonces, si

6(B)= f[(1 - H.B)

=l

Entonces, expandiendo por fracciones parciales, obtenemos

g M
z(B)=67"(B)= :
0)-6)= 52
gue converge, o] egquivalentemente, los ponderadores
m,=-y. M.H/ son absclutamente sumables, si |Hi<l, para

i=12,...9.

Como las raices de EKB)=0 son H;', se sigue que la condicién

de invertibilidad para un procesc ﬁﬂﬂq) eg gque las raices de
la ecuacidn caracteristica

#{(B)=1-6,B-6,B* -..-8,B7 =0 (3.3.3.2)

caigan fuera del c¢irculc unitario. De la relacidn 6(B)z(B)=1
se sigue que los ponderadores =, satisfacen la ecuacidn en
diferencia

xj=ﬂg4+%@4+m+gﬁq con j>0

con la convencidén de que z,=-1 y #,=0 para j<0, de donde
los ponderadores 7z, facilmente pueden ser calculados

recursivamente en términos de las & . Nétese que dado gue la

serie

y(B)=0(B)=1-0,5-0,8" ..~ 0,5°
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es finita, ninguna restriceidén es necesaria para los
pardmetros del procesc de promedios wéviles para asegurar la
estacionariedad.

Puncidén de Autocorrelacidén de los Procescs de Promedios
M&viles

Usando (2.3.3.1}, la funcidn de auntocovarianza de un proceso
MA{g) es

}/ic = E[(a.r - glar—l _-"‘_gqat—q Ia-'—k _Blar-k-l _"‘_gqa.r-k—q )J
Entonces la varianza del proceso es

yo ={1+ 82 +62 4.+ 82 )7 (3.3.3.3)

L

{(— 8, + 0,8, +..+6,.,6, " k=12...q
Ve =
0 k>gq

Por lo tanteo la funcién de autocorrelacidn es

—60, +88,, + 0,8, k=129

D, = 1+87 +..+0; {3.3.3.4)
0 k>g

Vemos que la funcién de autocorrelacidén de un proceso ﬂ@ﬁq)
presenta un corte después del retraso g.

Parametros de Promedios Moviles en términos de las
Autocorrelaciones

Si PPy P, SON conocidos, las ¢ ecuaciones (3.3.3.4) pueden
ser resueltas para los parametros #.4,,...6,. Sin embargo, a

diferencia de las ecuaciones de Yule Walker (3.3.2.6) para un
proceso autorregresive, las cuales son lineales, las
ecuaciones (3.3.3.4) son no lineales. Asi, excepto en.el caso
simple donde g=1, estas ecuaciones tienen que sex resueltas

iterativamente. Substituyendoc g, por las estimaciones r en

(3.3.3.4) y resolviendo las ecuaciones resultantes, pueden
cbtenerse estimaciones iniciales de los pardmetrog de
promedios moviles.
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A diferencia de sus correspondientes estimaciones
autorregresivas, obtenidas por una correspondiente
substitucidn en las ecuaciones de Yule Walker, las
estimaciones resultantes pueden Eale) tener eficiencia

estadistica alta. 8in embargo, proveen estimaciones dtiles
para la etapa de identificacidn. Mas aun, proveen valores
iniciales itiles para un procedimiento iterativo, que converge
a las estimaciones mdximo verosimiles eficientes.

Proceso de Promedioc M&vil de Primer Orden

Ya hemos visto este procesc en la forma

Z,=a - Ba.,

= (l - SIB)G:
y ha sido visto que #, debe caer en el range -1<§ <l para que
el proceso sea invertible. Sin embargo, el proceso es

estacionarioc para todog los valores de 8.

Funcién de Autocorrelacidn

Usandeo (3.3.3.3), la varianza del proceso es

Yo =(1+9i2)‘7a2

v usando (3.3.3.4), la funcidn de autocorrelacidn es

-6, k=1
o, =11+6} (3.3.3.5)

de donde se nota que p, debe satisfacer “%”Sé para un MA().

De {3.3.3.5), con k=1, encontramocs dque
a
&+ L +1=0
P

con raices para # iguales a Qf:Plid]—4bnypJ.
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Dado que el producto de las raices es la unidad, vemos gue si
#, es una solucidn, también lo es #'. Mas aun, si @ satisface
la condicién de invertibilidad |§|<l, la otra raiz &' serd
mayor a la unidad y no satisfara la condicidn.

Funcion de Autocorrelacidn Parcial

Usando (3.3.2.28) con pl:—é?,/(lJrBf) vy p,=0, para k>1,
obtenemog después de alguna manipulacién zlgebraica

__glk(l'"glz)

P = ﬁﬂ:ﬂj

Asf ¢, <8, y la funcién de autocorrelacién parcial es
dominada por un decaimiento exponencial. 8i p, es positiva,
tal que & es negati\.;a, la funcién de autocorrelacidn alterna
en signo. Si, en otro caso, p es negativa, tal que & es
positiva, las autocorrelaciones parciales son negativas. De
(3.3.1.13) se ha wvistoe que los ponderadores x;, para un

proceso MA(]) gon frJ.:—B,j, vy dado que estos son los
coeficientes de la forma autorregresiva infinita del proceso
se percibe que la funcién de auntocorrelacién parcial ¢, para

el MA(l) esencialmente muestra un decaimiento exponencial.

Notamos ahora una dualidad entre los procesos AR} vy MA(1) .
Asi, mientras la funcidn de autocorrelacién de un proceso
MA() tiene un corte después del retrasc 1, la funcidén de
autocorrelacidén de un proceso AR(I) decae exponencialmente. De
la misma forma, mientras la funcidén de autocorrelacidn parcial
de un proceso MA(l) muestra un decaimiento exponencial, la
funcién de autocorrelacién parcial de un proceso AR(]) tiene

un corte después del retraso 1. Una dualidad aproximada
correspondiente de esta clase ocurre en general en las
funciones de autocorrelacién y autocorrelacidn parcial entre
los procesos AR y MA.
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Procezo de Promedio Movil de Segundo Orden

Condiciones de Invertibilidad

El proceso de promedic mévil de segundo orden se define por

Z =4, _gla:—l —“92’3.--2

{

que es estacionaric para todos les valores de 8 v #£,. 8in
embarge, es invertible s&lo g2i las raices de la ecuacidn
caracteristica

1-8B-6,B°=0 {3.3.3.6)
caen fuera del circule unitario, esto es,

B, +8, <1
8, -6 <1 (3.3.3.7)
-l<é, <1

Estas son paralelas a las condicicnes (3.3.2.16) requeridas
para la estacionariedad de un proceso AR@).

Funcién de Autocorrelacidén

Usando (3.3.3.3), la varianza del proceso ed
7o = oL+ 67 +63)

y usando (3.3.3.4), la funcién de autocorrelacién es

- :?: (1 - 62 )
b 1+02 4+ 682
"
P2 L+ + 6}
£, =0 para k=3

" Es decir, la funcién de autocorrelacidén tiene un corte después

del retraso 2.
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Funcidén de Autocorrelacién Parcial

La expresién exacta para la funcidn de autocorrelacidn
parcial de un proceso ﬁ&{Z) ez complicada, pero es dominada
por la suma de dos exponenciales si las raices de la ecuacidn
caracteristica (2.3.3.6) son reales, Yy por una caida
sinusoidal si la= raices de (3.3.3.6) son complejas. Es
decir, se comporta como una funcidn de auvtocorrelacidén de un

proceso AR@).

Dualidad entre los Procescs Autorregresivos y de Promedios
Moviles

Los resultados de las secciones anteriores han mostrade
aspectos de la dualidad entre los procesos autorregresivos y
los procesos de promedios mdviles finitos. Esta dualidad
tiene las siguientes consecuencias:

1. En un proceso autorregresivo estacionaric de orden p,

a, puede ser representada como una suma ponderada finita

de wvalores previos 7, o 2 representada como una suma

ponderada % =¢'(B)s, de valores previos de a. También,
en un proceso de promedios méviles invertible de orden
g, 2 puede ser representada como una suma ponderada

finita de valores prevics de «, o g, representada como

una suma ponderada 8'(R)z, =a, de valores previos de 7.

2. El Process finito MA tiene una funcidn de
auntocorrelacién cue es cero a partir de cierte punto,
pero dado que es equivalente a un proceso AR infinito,
su funcidén de autocorrelacidén parcial en infinita ¥y
deminada por caidas exponenciales y/o sinusoidales. De
la misma forma, el procesc ARtiene una funcidén de
autocorrelacién parcial que es cerc a partir de cierto
punto, pero su funcidén de autocorrelacién es infinita y
consta de caidas exponenciales y/o sinusocidales.

3. para un proceso AR de orden p, los parametros no
requieren satisfacer ninguna condicién para asegurar la
invertibilidad. Sin embargo, para la estacionariedad,
1as raices de ¢(B)=0 deben caer fuera del circulo
unitario.
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De la misma forma, los pardmetros de un procesc M4 no
requieren satisfacer ninguna condicién para asegurar la
estacicnariedad. 8in embargo, para la invertibilidad del

proceso, las raices de @{B)=0 deben caer fuera del
¢irculo unitario.

31.3.4 Procescs Auntorregresivos de Promedios Moviles

Propiedadeg de Estacionariedad ¢ Invertibilidad

Hemos vistos anteriormente que para lograr parsimonia puede
gser necesario incluir tanto términos autorregresivos como de
promedios méviles. Por lo tanto puede ser necesario emplear
el modele autorregresiveo de Promedios Moviltes (ARMA)

7, =¢2  +t+8,Z ,+a,—0a_ ~.—8a_, (3.3.4.1)

egto es,

(1-¢,B~$,B*—..~¢,8” ), =(1-0,8-0,B" —..~6,8" a,

#(B)z, = 6(B)a,

donde qi(B) 5’4 Q(B) son pelinomics de grade p vy g en B. De
aqui en adelante se refrerird a este proceso COmQ Ul procesoc
ARMA(p,q) . Puede ser descrito de dos formas:

1. Como un proceso AR de orden p #B), =e,, donde e sigue
un proceso MA de orden g ¢ =0(B)g,

2. Como un proceso MA de orden g 7,=9(B)b,, donde b sigue
un proceso AR de orden p @(B)b,:a,, tal gue

4(B)z, = HBIBY, = 6(Be,

De aqui que @¢{B), =8(Bla, definird un proceso estacionario dado
' que la ecuacién caracteristica gé(B)=0 tiene todas sus raices
fuera del circule unitario. Similarmente, las ralces de
8(B)=0 deben estar fuera del circulo unitario para que sea
invertible.
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Por lo tanto el proceso estacionaric e invertible ARMA(p,q)
(3.3.4.1) tiene tanto la representacién de promedios moviles
infinita

z = W(B)ﬂ, = Zw;'a:—j
=0

donde y/(B)zg&‘l(B)@(B), como la representacién autorregresiva
infinita

E(B)?; =2 _Zﬂj?}-;‘ =a,

=

donde #{B)=6"'(B}(B). siendo ambos ponderadores W, Y 7
absolutamente gumables.

Funcidn de Autocorrelacidn

La funcién autocorrelacién parcial de un proceso mixto puede
gser derivada por un método similar al usade para los procesocs

autorregresives. Multiplicando la ecuacién (3.3.4.1) por Z,

v tomando esperanzag, Vemos dque la funcidn de aukocovarianzas
satisface la ecuacidn en diferencia

Yo = ¢I}/k-l t...t ¢py.k—p + }’:a(k)“glyza(k - l)_""_gq}’:a(k _q)

donde ywﬁj es la funcién de covarianza cruzada entre z y a4 ¥y
estd definida por ym(k)=E[7,_ka,]. Dado que %z, depende sélo de

loe choques que han ocurrido hasta el tiempo (-4 en la
repregentacidn de promedios méviles infinita

Z 4 =W(B)ar—k =z:=0';’ja¢—k—j , se sigue que

ym(fc)={" £>0

w00 k<0

Por lo tanto la ecuacién anterior para J, podria ser
expresada como

Ve =¥ ot B, «o-f(f),c% +6,.v, +_..+9qy/q_#) {3.3.4.2)

cen la convencién de que &y =-1.
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Vemos que (3.3.4.2) implica

Ve =@¥ua thVea -+ Ve, kzg+l
¥y entonces

P =B Pia T L a F ¥ B0, kzg+] {3.3.4.3)
o #(B)p, =0 k2q+l

Por lo tanto, ©para el proceso ARMA(p.q) habra ¢
autocorrelaciones PosBooisns Py cuyocs valores dependen
directamente, por {(3.3.4.2}, en la eleccidén de los
parametros § . También, los p valores p.pg, .0, Proveen
los valores iniciales mnecesarios para la ecuacidn en
diferencia #(B)p, =0, donde k=g+!, que entonces determina las
autocorrelaciones en retrasos mayores. 8i g-p<0, toda 1la
funcién de autocorrelacidn p,, para F=012.., consistiri en
una mezcla de caidas expeonenciales y/o sinusoidales, cuya
naturaleza serad dictada por el polinomio é&ﬂ v los valores
iniciales. 8i g¢g-p=0, habrda g¢-p+1 valores iniciales
Por Proess Py,  que no siguen este patrén general. Estos hechos
son (tiles para identificar series mixtas.

Varianza
Cuande k=0 tenemos
Yo =07+t ¥, ~1—cr:(1-—6‘llg/i —...—quq) (3.3.4.4)

que tiene gque ser resuelta con p ecuacicnes (3.3.4.2) para

k=12,..p, para obtener ¥u¥,.¥,.

Funcién de Autocorrelacidn Parcial

El procesc (3.3.4.1) puede ser escrito como 4, =0"(B}(B)r, vy

67(B) es una -serie infinita en B. Por lo tanto la funcién de
autogorrelacifn parcial de un proceso mixto es infiniteo. Se
. comporta eventualmente como una funcidn de autocorrelacién
parcial de un procesc de promedics méviles puro, siendo
dominada por una mezcla de caidas exponenciales vy/o
sinuscidales, dependiendo del orden del promedio mévil v de
los valores de los parametros gue contiene.
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3.4 Modelos Lineales No Estacionarios

Muchas series de tiempo empiricas se comportan como sSi no
tuvieran una media fija. Aun asi, estas exhiben homogeneidad
en el sentido de que a pesar del nivel local y la tendencia
de la serie, una parte de la serie se comporta muy
similarmente a cualquier otra parte. Los modelos que
describen este comportamiento homogénec no estaciocnario
pueden ser obtenideos suponiende alguna diferencia adecuada
del proceso para que sea estaciocnario. Conszideraremos ahora
las propiedades de esta importante clase de modelos para log
cuales la d -ésima diferencia es un proceso autorregresivo de
promedios mdviles mixto. Estos modelos son llamados procescs
autorregresivos integrades de promedics moviles { ARIMA).

3.4.1 Procesog Autorregresivos Integrados de Promediocs
MSviles

Hemos wvisto anteriormente gque wun proceso ARMA es
estacionario si las rafces de ¢(B)=0 caen fuera del circulo
unitario y exhibe un comportamiento no estacionario explogivo
81 las raices caen dentro del circulo unitario. El tnico otro
caso es en el cual las raices de ¢LB)=0 estdn sobre el

circule unitario. Observaremos que los modelos resmultantes
son de gran wvalor para representar series de tiempo
homogéneas no estacionarias. En particular , las series no
estacionales son frecuentemente representadas por maodelos en
los cuales una o mis de estas raices son unitarias.

Consideremos el modelo
#(B), = 6(B)a, (3.4.1.1)

donde q{B) s un operador autorregresivo no estacionaric tal
que d de las raices de ¢(B)=0 son unitarias ¥ las restantes

caen fuera del circulo unitaric. Entonces podemos expresar el
modelo (3.4.1.1) en la forma

o(B), =(BY1-BY 7, = 6(B)a, (3.4.1.2)

donde @Uﬂ es un operador autorregresivo estacionario.
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Dado que V%, =V, para 421, donde V=1-B es el operador
diferencia, podemos escribir el modelo come

#(B)V’z, = 8(B)a, (3.4.1.3)

Pe la misma forma, el proceso estd definido por las dos
ecuaciones

#HBw, = 6(B)a, (3.4.1.4)

w, =Viz (3.4.1.5)
Por lo tanto vemos que el modelo corresponde a asumir que la
d -ésima diferencia de la serie puede ser representada por un
proceso ARMA estacionaric e invertible.

Una forma alternativa de ver al proceso para d2l resulta de
invertir ({3.4.1.5) para que quede

z, =S, (3.4.1.6)
donde § es el operador suma definide por
Sx, = ix,, =(1+B+}3‘2 +-~)r,
Sr=—on
=(1—-B)"Jcf =V_]x,
Entonces S=(1-B8)'=V"'. El operador &’ es similarmente

definidoc como

S%x, = 8%, +85x,, +8x,_, +-r

Y asi sucesivamente para el orden d. La ecuacidén (3.4.1.8)
implica que el procego {(3.4.1.3) puade ser obtenido sumando
(0 “integrande”) el procesc estacionario (3.4.1.4) 4 veces,
Por esto llamamos al proceso (3.4.1.3} como  proceso
autorregresivo integrado de promedios mdviles ( ARIMA) .
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Técnicamente, el operador suma infinito S=(i—-B)' no puede ser

utilizado para definir procesos ARIMA no estacionarios, dado
gque la suma infinita involucrada serd no convergente. En su

lugar, podemos considerar el operador suma finito S, para
cualquier entero positivo m, dado por
1-8"

Sm =(l+B+B2 +--'+Bm_l)=“i;5

Similarmente, el operador doble suma finito puede ser
definide como

s =mz_lmz_[3f =(1+:ZB+BB2 +---+mB”"')

i=0i=j

_1-B"—mB"(1-B)

(1-8Y
dado gue (1—B)SY =S5, -mB", y asi sucesivamente.

Si en la ecuacidn (3.4.1.3) el operador autorregresive ¢(B)
es de orden’ P, se toma la d-ésima diferencia, y el operador
de promedios moviles 9(8) es de orden ¢, se dice que se tiene
un modelo ARIMA de orden (p,d,q), 0 simplemente un proceso
ARIMA{p.,d.q) .

Forma General del Proceso Autorregresive Integrado de
Promedios Méviles

En ocasiones resulta necesario considerar un pequefia
extensién del modeloc ARIMA (3.4.1.3), afiadiendo un término
constante §,. Entonces una forma general del modelo gue

podriamos utilizar para describir series de tiempo es proceso
autorregresivo integrado de promedics méviles

o(B)z, =¢(BWV?z, = 6, + 6(B)a, {3.4.1.7)

donde

#B)=1-$B—--—¢, B

o(B)=1-6,8----— 0,8
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De aqui en adelante:

1. ¢&ﬂ serd llamadoc operador autorregresivo; se asume gue
es estacionario, esto es, las raices de ¢(B)=0 caen
fuera del circulo unitario.

2. p(B)=¢(B)VY  sera llamado operador autorregresivo
generalizado; es un operador no estacionaric con o
raices de ¢(B) unitarias.

3, 908) serd llamado operador de promedios méviles; se
asume que es invertible, esto es, las raices de #(B)=0
caen fuera del circulo unitario.

Cuando d=0, el modelec (3.4.1.7) representa un proceso
estaciconario. Los requisitos para la estacicnariedad e
invertibilidad son independientes, ¥ en general, los
operadores ¢(B} v 6(B) no serdn del mismo orden.

Tendencias Estocésticas y Deterministas

Hemos wisto anteriormente gque cuando se omite el términe
constante §,, el wmodelo (3.4.1.7) tiene 1la capacidad de
representay series gque tienen tendencias estocdsticas,
tipificadas por ejemplo, por cambiog aleatorios en el nivel v
pendiente de las series. En general, sin embargo, podriamos
incluir una funci6n determinista del tiempe f(t} en el modelo.
En particular, se puede incorporar una tendencia polinomial
de grado 4 permitiendo que &, gea distinto de cero. FPor

ejemplo, cuando d=1, podriamog usar el modelo con &, =0 para
estimar una pesible tendencia lineal determinista en la
presencia de ruido no -estacionario. Estd claro que para
muchag aplicacicnes el supuesto de una tendencia estocéastica
es frecuentemente mis realista que el supuesto de una
tendencia determinista. Esto es de una importancia ezpecial
debido a que una tendencia estocéstica no requiere que la
serie siga un patrén idéntico que fue desarrcllade en el
pasado. Cuando 420 asumiremos gue & =0, a menos de que sea

clare a partir de los datos o de la naturaleza del problema
. que una wmedia distinta de c¢eroc, o mas generalmente, un
componente determinista de forma conocide, es necesario.
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Algunos casos especiales importantes del modelo ARIMA

Anteriormente hemos analizadeo algunos casos especiales del

modele {3.4.1.7) correspondientes al caso estacionario,
d=0. Los siguientes medelos representan algunos casos
especiales del modelo no estacionario (d=1), que son

frecuentemente vistos en la préctica.
1. El proceso (0,1,1}:
VZ! =ar _gla.'-l =(l-9,B)a,
correspondiente a p=0, d=1, g¢g=1, ¢(B)=1 . 9(3):1—9[3
2. Bl proceso (0,2,2):
Viz, =a,—8a,~6,a, = (I—Q,B -6,B° )crf

correspondiente a p=0, d=2, ¢=2, .;15(8)21 . 9(3):1—9,8—6'382
3. El proceso (1,1,1):

Vzr - ¢[Vzr—| =a, —913_,_1 é (l_¢lB)Vz: = (1 —QIB)(Z'
correspondiente a p=1, d=1, g=1, ¢B)=1-48, 6(B)=1-4B
Para la representacidn de series de tiempo estacionales (de
interés para este trabajo} rara vVez se enocntraridn
situaciones para las cuales p, d 6 ¢ requieran ser mayores
gue 2. Generalmente, valores de cero y uno serdn apropiados

para estos coeficientes.

Transformacién No Lineal de la Serie

Una prefundidad considerable del rango de aplicaciones titiles
del modelo (3.4.1.7) se logra permitiendec 1la posibilidad de
la transformacitn. Entonces podriamos sustituir a z, por

2, donde z,{’” es alguna transformacién no lineal de

I
involucrando uno © mas pardmetros A . Una transformacidén
adecuada podria ser sugerida por la situacién, o en ciertos
cagsos puede ser estimada a partir de los datos. Por ejemplo,
si estuviéramos interesados en las ventag d&e un bien
introducido recientemente, podriamos encontrar que el volumen
de ventas estaba incrementéndose a una tasa muy alta ¥y que
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eran los cambios porcentuales los gue mostraban una
estabilidad no estacionaria en lugar de los cambios
absolutos. Esto puede apoyar el andlisis del legaritmo de las
ventas dado que

Vinlz, )= 1;{ -J B} 1;{1 Ve ] 3

Z0 zr-i

donde Vz jz,_, son log cambios porcentuales o relativos, y la

aproximacitn manteniéndose si los cambiog relativos no son
excesivamente grandes.

3.5 Prondsticos

Habiendo considerado alcunas propiedades de los modelos
ARIMA, se mostrarié ahora oémo podrian ser usados para
pronosticas valores futuros de una serie de tiempo chservada.
En la siguiente seccidén se verd el problema de ajustar el
modelo a log datos observados. En esta seccidn, si embargo,
procederemos como si el modelo fuera perfectamente conocido.

Prondsticos de Error Cuadrdtico Medio Minimo y sus

Propiedades

Estaremos preccupados con el prondstico de un valor z,,, con

Iz]1, estando nosctros en el tiempo {. Este prondstico se dice
gue es hecho en el origen ¢ para ! periodos adelante. E1
modele ARIMA  general go(B)z, :6(B)a, puede ser expresado
explicitamente en tres formas. En este caso expresaremos el
modelo para z,,;:

1. Directamente en té&rminos de la ecuacidén en diferencia

2t TP Z g Tt @pldzﬂ-.f-p-d - eiaru—l T 94-3,-.;.3_@, +4a,, {(3.5.1)

2. Como una suma ponderada infinita de choques q,,

Z.r+£ =Z!f7ja.r+£—j (3‘5‘2)

jud

donde y,=1 y los cceficientes y pueden ser obtenidos
igualandc los coeficientes en
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@(B){l+y/13+.;{/282+---)=9(8) {3.5.3)

De la misma forma, para /! positivo, con referencia al
origen k<!, el modelo podria ser escritc en la forma
fruncada

D S0y B e T8, T T W Ty +Cx (t'{'l"k) (3.5.4}
=a,, W Tt La,, "'C:(I)

donde C,{t+/-%) es la funcién complementaria relativa al

origen finito & del proceso y la funcidén complementaria
relativa al origen de prondstico ¢ puede ser expresada

como C,{)=Clt+I-k})+w,a +y,a_++¥, ., . . Informalmente
C,{!) esta asociada con la suma infinita truncada

C;(f')=2'.f/,-a,+l-,- (3.5.5}
I=]

3. Comc una suma ponderada infinita de observacicnes
previas, mas un choque aleatorio,

o
zr+.f :erjzﬁf—j-i_a&! {3-5-6)
=L
También, si d=>1,
2;+f—](ﬁ)=27r;zx+{—j {3.5.7)
_
serd un promedio ponderado, dado que E:;ﬂ}= . Los

ponderadores n pueden ser obtenidos de
o(B)=(1- 7B r,B% - (B) (3.5.8)

Derivacidn de los Prondsticos de Error Cuadritico Medio
Minimo

Ahora suponga, estando en el origen ¢, gue gueremos hacer un
prondstico 2{{} de =z gque sgerd una funcién lineal de

i
observaciones actuales y previas z,,z_,z,_,,.... Entonces también
serd una funcién 1lineal de choques actuales v previos
a,,8, 0, g, -
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Suponga entonces que el mejor prondstico es
2, (1): Wed, Y Y8 e,
- L] -
donde los ponderadores ngym,whp”. tendrin que ser

determinados. Entonces, usando (2.5.2}, el error cuadratico
medic del prondstico es

E[ZJ+I _2.-0)]2 :(I"'V/IZ +"'+Wf2—1}7: +Z(Wl+j _V/I.-r_,r)zo—f (3.5.9)
=0

que se minimiza cuando w;j=yq”. Entonces tenemos
2ot = (am tya, t ”""W:-lam)"' ('f":a; +Waa, e ) (3.5.10)
=e,()+2,0) (3.5.11)
donde q@) es el error del prondstico QQ).

Denotemos ‘EkHthzh“m], la esperanza condicional de z,, dado

el conocimiento de todas las z's hasta el tiempo ¢, por
E}kud. Asumiremos gque @ es una sucesién de variables
aleatoriag independientes.

1. Entonces Eij|z”zh“"J=0, J>»0, v entonces de {3.5.2),

£0=vio +ya+-=E[z,] (3.5.12)
Entonces el prondstico de error cuadratico wedio minimo en el

origen ¢, para [ periodos adelante, es la esperanza
condicional de z,, en el tiempo /. Cuando 2(/) sea tratada

como funcidén de [/ para ( f£ijo, serd llamada funcién de
prondstico para el origen ¢.

2. El error de prondstico para / periocdos adelante eg
er(e')=a,+] Hyna, b a {(3.5.13}

" Dado gue
Ele, (=0 {3.5.14)

el pronéstico es ingesgado.
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También, la varianza del error del prondstico es
v()=varle, ()] = (1 + 0 +y2 +- 4y, Jo? (3.5.15)

3. No s6lo 2,(/}) es el pronéstico de error cuadratico medio
. . . - . L
minimo de z,, sino que cualquier funcién lineal Zhlwfz,(a’) de
los prondsticos es un prondstico de error cuadritico medio
. P . L
minimo de la correspondiente funcién lineal o WiZn de las

cbservacicnes futuras.

4. Los chogques como errores de prondstico de un periocdo
adelante. Usando (3.5.13), el error de pronéstice de un
periodo adelante es

er(l)=zr+|_2:(1):a;+: {3.5.16)

Por lo tanto los cheoques g,, que generan el proceso, y que

hemos presentadec puramente come un conjunte de wvariables
aleatorias independientes o choques, resultan ser los errores
de prondstico de un periocdo adelante. Para un pronéstico de
error cuadridtico medio minimo, los errores de prondstico de
un  pericdo adelante no deber estar correlacionados. Si

estuvieran correlacicnados, el error de prondstice a,, podria
ser predecidc a partir de errores de prondstico g,,g,,,.. S8i
la prediceién obtenida fuera 4,,, entonces 2,()+a, seria un
mejor prondstico de z,,, del que era 2,(1).

5. Correlacién entre los errores de prondstico. Aun cuando
los errores de preondstico de un periodo adelante no estén
correlacionadog, log errores de prondsticos para periodos mis
adelantados estarén correlaciconados. Entonces los errores de

pronéstico e ({) v e,_j(l), hechos para el mismo periode futuro /
a partir de diferentes  origenes ¢ v t—j estédn
correlacionados. También es cierto gque 1los errores de
prondstico ell) vy e,(£+j), hechos para diferentes tiempos
futurcs y del mismo origen, estd correlacionados. Una
congecuencia de esto es que frecuentemente habra una
tendencia para la funcién de pronéstico para caer totalmente
por arriba o por debajo de los valores de la serie cuando
estosg sean ya disponibles.
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Tres Formas Bésicas para el Prondstico

Hemos wvisto gue el prondstico de error cuadritico medio
minimo a@) para ! periodos adelante es la esperanza

condicicnal Eiqﬁ], de z,, en el origen ¢. Usando este hecho,

podemos escribir expresiones para el prondstico en cualquiera
de las tres maneras distintas, correspondientes a las tres
formas de expresar el modelo, descritas anteriormente. Para
gimplificar la notacién, adoptaremos  temporalmente 1la
convencién de que los corchetes implican que se toma la
esperanza condicional en el tiempe ¢. Entonces

[a.,”] =E, [ar+.'] Y [Zm] =E, [zm]

Para />0, las tres formas de expresar los prondsticos son:
- Prondsticos a partir de la ecuacidn en diferencia.

Tomando esperanzas condicionales en el tiempe ¢ en
{3.5.1}), obtenemos

[Zr+f ] =2 (}) =@ [qu-.!-l ]+ et Prosd [Zn.l—p—d J_ gl [am'—-l ]_ e 9«; lar+f—qj+ [an-! ]
{3.5.17)

- Prondsticos en la forma integrada. Con (2.5.2} obtenemocs
[zm] =z, (")= [a.-u]"‘":”i [a.r+f~i ]+---+y/!_1[a,+,]+ W;[a:]+'r”1+|[a;-l] (3.5.18)

llegande a la forma (3.5.12}) que habiamos obtenido
antes. Alternativamente, usando la TFforma truncada del
modelo (3.5.4), tenemos

[Zm]: 2, (") = [a.-u]"‘% [am-| ]"’ R [ak+l]+ C.lt+1 ~k) {3.5.19)
= [arﬂ ]+ Wl [afﬂ'-l ]+ et llf"-f—] [a.'-o-l ]+ C-' (I)
donde (ZG) eg la funcidén complementaria en el origen ¢,

- PronbGsticos como una suma ponderada de obgervaciones
previag y prondsticos hechos en tiempos adelantados
previos a partir del mismo crigen. Finalmente, tomando
esperanzas condicionales en (3.5.6) tenemos

2. =2,0]=3 7[5, )+[a,.,] (3.5.20)
=
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Wotese gue el pronSstico de error cuadratico medio wminimo
estd definido en términcs de la esperanza condicional

[Zr+I ] = E.r [ZH-I' ] = E[Zm, i EITE IS !]

que tedricamente reguiere Cener conocimiente de las z's
desde el pasade Iinfinite. Sin embargo, el requisito de
invertibilidad, que se ha impuesto al modelo ARIMA general,
asegura gue los ponderadores m en (3.5.20) formen una serie
convergente. En la préctica, los ponderadores m generalmente
decaen rapidamente, por lo que independientemente de la forma
del modelo que se emplee en el célculo, =s&6lo una longitud
moderada de la serie z,z.,,..%_, €3 necesaria para calcular

los prondsticos con una precisidn suficiente.

Para calcular las esperanzas condicionales gue se presentan
en las ecuaciones {(3.5.17} a (3.5.20}, ndtege gue 21 ; es un

entero no negativo,

2, l=Elz )=z, j=012,...
[z, 1= Bl 1= 2,0) j=12,.
lo,.,|=E o}z 2., =2, -2,_,.,@) i=012,.
la..,]= Ela..;]= 0 j=12,.

Entonces, para cbtener el prondstico 21(1), se escribe el

modelc en cualquiera de las tres formas descritas y se trata
2 log términos de la derecha con las siguientes reglas:

1. El valor 7 ; (j=0]l2..}, que va son conocidos en el origen
t, permanecen sin cambio.
2. Bl wvalor Z.,; (/j=12,..}, gque mno ha ocurrido aun, sze

reemplaza por su prondstico a(ﬂ en el origen ¢.

3. El walor a,, (fj=0l2..), gue va ha ocurrido, estan

disponibles a partir de z,_,-2,__(1).

4. El1 walor a,,; (j=12,.}, gue aun no ha ocurrido, se

reemplaza por ceros.
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Para un célculo de rutina, la forma mds simple por mucho para
trabajar es la forma de ecuacidn diferencial (3.5.17).
Entonces los prondsticos son calculados explicitamente , para
1=12,.., recursivamente como

p+d 2
2.- (Z) = Z@jzr (! - f)_ Zgja;+!—j
i=t =t

donde Zi—j)=L4ﬂJ denota el valor observade z,_; para j20, y

los términos de promedios méviles no estdn presentes para los
tiempos adelantados !>¢.

Calcule de losg Limites de Probabilidad de los Prondésticos
para Cualguier Tiempo Adelantado

La expresidén (3.5.15)muestra gue, en general, la varianza del
error de pronéstico de 1 periodos adelante para cualquier
origen ¢ es el valor esperado de

e’ (O)=lz. -2,0)F

y estid dado por

V(l)=[l+§y/§]az .

Asumiendo que las a's son Normales, se sigue que dada 1la
informacidén  hasta el tiempo t, la distribuecidn de

probabilidad condicional ;{auhnzh“m) de un wvalor futuro z,,
del procesc serd Normal con media 2,(/) y desviacién estindar

J= 2 b2 . A .
ﬁ+}£ﬁ;wj) o, . Esta desviacién se estima reemplazando el valor
o, Por s, y entonces los limites de probabilidad aproximados

zni—) v ZHA+) para un nivel de confianza de l1-g estaran dados
por

-t 2
z,+,(i)=ef(f)iruz{HijJ 5.
J=1

donde #,., es el cuantil de una distribucién Normal Estandar
correspondiente.
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Estos limites son tales que dada la informacidn disponible
haszta el origen t, existe una probabilidad de l-eg de gue el
valor real :z cuando ocurra, esté dentro de estos limites,

o

esto es,
Pr{zr{-! (H) < Zr+f < zH—! (+)} = 1 —&.

También debe ser explicado gque las probabilidades descritas
aplican a prondsticos individuales y no conjuntamente a los
prondsticos para todos log diferentes tiempos adelantados.

3.6 Identificacién de Modelos

En esta seccidén se discutird un métode para identificar
modelos para series no estacionales. Losg métodos de
identificacitn son procedimientos apreoximados aplicados a un
conjunto de datos para indicar el tipo de representacidn del
modelo que es digno para una investigacidn wds profunda. El
objetivo especifico aqui obtener una idea de los wvalores p,
d v g necesarios en el modelo ARIMA lineal general. El
modelo tentative obtenido provee un punto de partida para la
aplicacién de wmétodos de estimacién mis formales.

Objetivog de la Identificacién

Deberd ser primeramente dicho que la identificacidn y la
estimacidén necesariamente tienen puntos en comin. Aqui se
emplea el procedimiente de estimacidén para llevar a cabo
parte de la identificacién. También debe ser sefialado que la
identificacién ez necesgariamente inexacta, debido que la
pregunta de que gué tipos de modelos occurren en la practica y
en gué circunstancias, es una propiedad del comportamiento de
mundo f£isico y por lo tantc no puede ger decidida por
argumentos puramente matem&bicos. M&s aun, dado que en 1la
etapa de identificacién no hay disponible una formulacién del
problema, métodos estadisticos ineficientes deben ser
necesariamente utilizadeos. Es una etapa en la cual los
métodos graficos son particularmente tdtiles y donde el
criteric debe sger ejercitado. Sin embargo, debe tenerme en
mente gue la identificacién preliminar nos compromete sélo a
tener ceonsideraciones tentativas de una clase de modelos gue
ser&n posteriormente ajustados y verificados eficientemente.
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Etapas del Procedimiento de Identificacién

Nuestra tarea es entonces identificar una subclase de modelos
de la familia ARIMA general

#(B)V"z, =6, + 6(B)a,

que puede ser usada para representar a una serie de tiempo
dada. La desarrollo serd come sigue

1. Diferenciar z, tantas veces como sea necesario para

producir estacionariedad, esperando reducir el proceso
bajo estudio a el proceso mixto autorregresivo de
promedios mdviles

é(B)W, =8, + G(B)a.-

donde
w, = (I—B)dz, =Viz, .

2. Tdentificar el proceso ARMA resultante.

Nuestras principales herramientas para lograr 1 v 2 serdn la
funcién de autocorrelacidn muestral y la funcién de
autocorrelacidn parcial muestral. Estas son utilizadas no
s0lo ayudar a adivinar la forma del modelo, sinc también para
obtener estimaciones aproximadas de los= parametros. Esto
dltimo no se analizard en este trabajo.

Uso de la Funcién de Autocorrelacién Muegtral v de la Funeién
de Autocorrelacidn Parcial Muegtral para la Identificacidm

Identificacién del Gradeo de Diferenciacién

Hemos viste en la seccifn 3.3.4 gque para los procesos
egtacionarios mixtos autorregresivos de promedios méviles de

orden (p,O,q), ¢(B)2',=9(B)a,, la funcidn de autocorrelacién
satisface la ecuacién en diferencia

#Bp, =0 k>gq
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También, si ¢(B)=H:,=|(l_GiB)' la sclucidén de esta ecuacidn en

diferencia para la k-ésima autocorrelacidn es, asumiendo
raices ditintas, de la forma

Py = AGf + 4,G; +..+ A,G} k>g-p {3.6.1)

El requerimiento de estacionariedad de que las raices de ¢(B)
caigan fuera del c¢irculo unitario implica que las raices
G,,G,,..G, caigan dentro del circulo unitario.

Inspeccionando (3.6.1) encontramos gue en el casc de un
modelo estacionario en el cual ninguna de las raices caen
cerca de la frontera del circulo unitario, la funcién de
autocorrelacién “desapareceri” rédpidamente para k grandes y
moderades. Supcongamos ahora que una tnica raiz real, digamos
G,, se aproxima a uno, por lo que G, =1-§, donde & es algin
nlimerc pequefio positive. Entoncesg, dado que para & grande

o =4 (1 - ké‘)

la funcién de autocorrelacidn no desaparecerd rapidamente y
caeri muy lentamente y muy cercanc a la linealidad. Un
arqgumento gimilar puede ser aplicado si mds de una de las
raices se aproxima a uno.

Por lo tante, una funcién de autocorrelacidn gue no
desaparece répidamente serd tomada como una indicacidén de que
una rafiz cercana a uno puede existir. La funcidn de
autocorrelacién estimada tiende a seguir el comportamiento de
la funcidn de autocorrelacidn tedrica. Entonces, una falla en
la desaparicién raépida de la funcidén de autocorrelacién
podria légicamente sugerir que deberiamos tratar al proceso
estocdstico come no estacionaric en z,, perco posiblemente

comc estacionario en Vz,, o en alguna diferencia mayor.

Por las razones dadas, se asume gque el grado de
diferenciacién d, necesario para lograr la estacionariedad,
ha gido alcanzade cuando la funcidén de autocorrelacidn de
w, =VYz, desaparece bastante répido. En la préactica, d es
normalmente cualguiera de 0, 1 &6 2, v ez generalmente
suficiente ingpeccionar las primeras 20 autocorrelaciones
estimadas de la serie original, y de sus primeras y segundas
diferencias si es necesario.
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Identificacién de los procesos ARMA resultantes

Habiendo decidido tentativamente qué 4 deberi de ser, se
egtudiard la apariencia general de las funciones de
auteocorrelacidn y de autocorrelacidén parcial de la serie
diferenciada apropiadamente, w,:(lﬁB)dz“ para proveer una
idea acerca de la eleccién de les érdenes de p v g para los
operadores autorregresivos y de promedios mdviles. Haciendo
esto, zrecordameos el comportamiento caracteristico de 1a
funcién de autocorrelacién tebrica y de la funcién de
autocorrelacién parcial  tedrica para los Procesos
autorregresivos, de promedios méviles y mixtos, discutidos en
las secciones 3.3.2, 3.3.3 ¥ 3.3.4, respectivamente.

Brevemente, mientras que la funcién de autocorrelacidn de un
proceso autorregresivo de orden p decae exponencialmente, su
funcidén de autocorrelacién parcial tiene un corte después del
retraso p. Por el contrario, la funcién de autocorrelacién
de un proceso de promedios méviles de orden ¢ tiene un corte
después del retrasoc g, mientras que la funcién de
autocorrelacidén parcial deca exponencialmente., Si ambas
funciones decaen exponencialmente, un proceso wixto eg
sugerido. Es mds, la funcidn de autocorrelacidn de un procesc
mixto, conteniendo un componente autorregresivo de orden p y
un componente de promedios mdviles de orxden g, es una mezcla
de comportamientos exponenciales y sinusoidales después de
los retrasos g—p. Por el contrario, la funcién de
autocorrelacién parcial de un proceseo wixto estd doiminada
por una mezcla de comportamientos exponenciales vy
sinusocidales después de los retrasos p—g (ver Tabla 3.6.1).

En general, el comportamientc autorregresivo (de promedios
moviles), medide por la funcién de autocorrelacidn, tiende a

imitar el comportamiento de promedios néviles
{(autorregresivo}, medido por la funcién de auvtocorrelacidn
parcial.

Son de particular importancia los procesos autorregresivos y
de promedios mbviles de primer vy segunde orden. las
propiedades de las funciones de autocorrelacién y de
autecorrelacidn parcial tedricas para estos procesos estan
resumidas en lila Tabla (3.6.2), la cual requiere un estudio
cuidadosc y provee una conveniente tabla de referencia.
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Relacién entre las Autogorrelaciones Egtimadas y las Tebricas

Las autocorrelaciones estimadas pueden tener varianzas
bagtante méds grandes gue las tedricas y pueden estar
altamente correlacionadas entre ellas. Por esta razén, no se
puede egperar una total adherencia de la funcién de
auteccorrelacidén estimada a la tedrica. En particular,
autocorrelaciones estimadas moderadamente grandes pueden
ocurrir aun cuando la funcién de autocorrelacidn tedrica haya
desaparecido, y movimientos y tendencias aparentes pueden
ocurrir en la funcidn estimada, las cuales no tienen
fundamente a partir de la funecién teérica. Cuando se emplea
la funcidn de autocorrelacién estimada como una herramienta
para la identificacién, eg usualmente posible esgtar
confiablemente seguros acerca de caracteristicas generales,
pero mas indicaciones dificiles de describir pueden o no
repregentar efectos reales, y entconces dog o mis modelos
deberian ger trabajados e investigados en mayor grado en las
etapas de estimacidn y diagndstico de la construccidn de
modelos.

Errores Esténdar de las PFunciones de Autocorrelacidén v de
Autocorrelacidn Parcial

bado que nosotros no conccemes las correlaciones tedricas y
dade que les valores estimados que calculamos diferirin en
algo de sus contrapartes tedricas, es importante tener alguna
indicacién sobre qué tanto puede diferir un valor estimado de
su correspeondiente valor tebrico. En particular, necesitamos
algunos medios para juzgar si las autocorrelaciones y las
autocorrelaciones parciales son efectivamente cero después de
algin retrasc especifice ¢ y p, respectivamente. Para
retrasos mayores, en la hipétesis de que el proyecto es de
promedics méviles de orden g, podemos calcular los errores
estandar de las autocorrelaciones estimadas a partir de la
forma simplificada de 1la fdérmula de Bartlett (3.2.13),
reemplazando las autocorrelaciones tedricas por las
estimaciones muestrales. Entonces

sl ]= n]lz [1 +2(rl2 writetr? )]l"2 k>g (3.6, 2)

Para las autocorrelacicnes parciales utilizamos el resultado
{3.3.2.33) que, bajec la hipbtesis de que el proceso es
autorregresivo de oxden p, el error estandar de las

correlaciones parciales estimadas de orden p+l y mayores es
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d'[éu]”n_i«g k>q (3.6.3)

Bajo la hipdtesis de que la autocorrelacidn P, tedrica es
cero, la estimacidén r, dividida entre su error estandar se

distribuye aproximadamente como una Normal estandar. Un
resultado similar se da para las autocorrelaciones parciales.
Esto se utiliza COmo una guia para ver si las
autocorrelaciones y autocorrelaciocnes parciales a partir de

cierto retrasc son esencialmente cero.

Procesos Procesos de .

Autorregresivos Promedios Moviles Procesos Mixtas
Modelo en términos de z's (B, =a, 8By, =a, |6 (BM(B)E, =a,
Modelo en términos de a's 7, =¢"(Ba, 7, = 6(B)a, 2, = ¢ (BB,
Condicion de Raices de $(B)=0 Siempre Raices de #(B) =0
Estacionariedad fuera del clrculo unit. estacionario fuera del circulo unit
Raices de 8(B) =0 |Raices de 6(B)=0

Condicion de Invertibilidad §  Siempre invertible fuera del circuio fuera del circulo

unitario unitario

- Mov. exponeciales

Funcion de Decarmlgr;to! Corte después del yfo sinusoidales
Autocorrelacién _expo[;e::c[a fy‘o » retraso g {finita) | después del retraso

sinusoidal (infinita) P —g (infinita)
Decaimient Mov. exponeciales

Funcién de Corte después del eca‘m"?’; 0; v/o sinuscidales
Autocarrelacién Parciat retrase p (finita) SXpONencial Yo | yoen s del retraso

sinusoidal (infinita) 2 —g (infinita)

Tabla 3.6.1 : Resumen de las Propiedades de los Procesos
Autorregresivos, de Promedios Méviles y ARMA Mixtos.

Orden
(1,4,0) 0.d.1) (2,4.0) ©.d,2)
Comportamisnto Decag Séle p, noes et:ﬁ'?;igzlgso;fo Solo p, y p, no
de p, exponencialmente cero sinusaidales SON Cero
Compartamiento}  gg) $, noes Decae S6lo 4, y ¢é,, no hii;gﬁ'eiiigg:’
o .
e ¢y, cero exponencialmente 0N cero Vo simisotaas
-1<4, <1 -1<8, <1
Region -
Admisible “I<g <l —1<4 <1 ¢+ <1 8, +6, <l
#—$ <1 &, -8 <1

Tabla 3.6.2 : Comportamiento de las Funciones de Autocorrelacién y
de Autocorrelacidn Parcial de un Proceso ARIMA de Orden (p.d,q).
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3.7 Estimacidn de Meodelos

El proceso de identificacidén conduce a una formulacidn
tentativa para el modelo, entonces necegsitamos obtener
estimaderes eficientes de los pardmetros. Después de que los
parametros hayan sido estimades, el modelec ajustade tendra
que estar sujeto a diagnésticog vy pruebas de bondad de
ajuste. Para que é&stas pruebas sean relevantes es necesario
hacer un uso eficiente de los datos en el proceso de ajuste.
Esta seccidn contiene una degcripeién general de los métodos
de vercsimilitud de estimacién de log pardmetros en los
modelos estocdsticos. Durante esta seceidn, los subrayados se
usaran para denotar vectores y matrices.

Bstudio de las Funcicnes de Vercsimilitud y de Suma de
Cuadradosg

Fupncidn de Vercosimilitud

Suponga que tenemos una muestra de N observaciones z con la
cual asociames una variable aleatoria N-dimensional, cuya

digtribucidén de probabilidad conocida p(zlé) depende algunos

pardmetros ¢§ desconocidos. Usamos el vector ¢ para denotar
un conjunto general de pardmetros y, en particular, puede
referirse a los g+ p+1 parsdmetros [@,Q,O‘Z) del modelc ARIMA.
Antes de que los datos estén disponibles, p&g) asociard una
densidad con cada resultade diferente z del experimento,
para & fijo. Después de que los datos han sido obtenidos,
estamog conducidos a contemplar los diferentes valores de ¢
gue pudieron haber dadc lugar al conjunto fijo de
cbgervaciones z obtenido realmente. La funcidén aproximada
para este propdsitc es la funcidn de verosimilitud L@z), la

cual es de la misma forma de p(zlé), pero en la cual z es
ahora fija y & es variable. Es a menudo conveniente trabajar

con el logaritme de la funcién de verosimilitud Ink( zﬂ:f@f)

(log-verosimilitud). Una razén de que la funcién de
verosimilitud es de fundamental importancia en la teoria de
la estimacidén es debido al principioc de verosimilitud, el
cual dice que (dado gue el modelo supuesto es correcto) todo
lo gue los datos tienen que decirnos acerca de los parametros
estd contenido en la funcién de verosimilitud, siendo
irrelevantes todos log demds aspectos de los datos.
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En muchos ejemplos, para muestras moderadas ¥ drandes, la
funcién del logaritmo de vercsimilitud seri unimodal ¥y puede
ser aproximada adecuadamente sobre una regifén suficientemente
extensa cerca del mixime por una funcién cuadratica. En
tales casos, &sta funcién puede ser descrita por su méximo Y
per su segunda derivada en el méximo. Los valores de los
parametros que maximizan la funcién de verosimilitud, o
equivalentemente su logaritmo, se llaman estimadores maximo
verosimiles (ML). lLas segundas derivada de la funcién de log-
verosimilitud proveen medidas de dispersidén de la funcidn de
verosimilitud y pueden ser usadas para calcular errores
estdndar aproximados para los estimadores.

Verogimilitud Condicional de un Procesc ARIMA

Supongamos que las N=pn+d observaciones originales z forman
uma serie de tiempo la cual denotamcs por Z_gatomnaZgs Ey sy Zp o
Suponemos que esta serie es generada por un modelc ARIMA de
orden (p,d,q). A partir de estas observaciones podemos generar
una serie w de n=N-d diferencias w,.,w,, donde w,=V'z
Por lo tanto, el problema general de ajustar los parametros
¢ y € del modelo ARIMA qi(B)V"zI=80+9(B)a, ez equivalente a
ajustar a las w's, el modelo ARMA(p,q) estacionario e

invertible, que puede ser escrito como
a, =W — g Wi - =g, wip + B, te+8a (3.7.1)

o = -
donde w,=V®z, v wi=w,—-u con E[w,]zy - Para los tamafios de
muestra normalmente congiderados en el andlisis de series de

tiempo la aproximacién w=3" w,/n para p es adecuada.

Las w’s no pueden ger substituidas inmediatamente en (3.7.1)
para calcular las a‘s debido a la dificultad de la ecuacidn
diferencial. Sin embargo, suponga gque p valores w. de lag
w's y ¢ valores ¢. de las a's previos al comienzo de 1a
serie w nos son dados. Entonces los valores de a,..a,,
condicionales en esta eleccién, pueden ser calculadeos a
partir de (3.7.1). Entonces, para cualquier eleccién de

parémetros(ﬁ,ﬁ) y de los valores iniciales (_wt,at), podemos
calcular sucesivamente un conjunto de valores (Ir(gﬁ,l?:w-,_a.,w),
t=12,...n.
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thora, suponiendo que las a’s se distribuyen normalmente, su
densidad de probabilidad es

pla,-..a, ) o exp[—[g ;:52 H :

Dado un conjunto particular de datos w, el log-verosimilitud
asociado con log  valores de los parametros (@’!,Q,o’z),

condiciconal en la eleccién de (ﬂ-,g-) podria ser entonces

l—(?:ﬁ,af)z—nm(ﬂa)-%’f) (3.7.2)

donde S.@,ﬁ)=ia,(ga_5,ﬂw-,g‘,w)-
=l

Notamos que la log-verosimilitud [ involucra a los datos
80lo a través de la funcidn de suma de cuadrados condicional.
Se sigue que los contornos de [ para cualguier valor fijo de
o, en el espacio de (@?,Q,o—z) gon contornos de S., qgue los
estimadores wéxime verosimiles son los wmismos que los
estimadores por minimos cuadrados, y que podemos en general,
estudiar el comportamiento de la verosimilitud condicional
estudiando la suma de cuadrados condicionales. Los valores de
los parametros obtenidos al minimizar la funcién de la suma
de cuadradog condicicnales S.(@,Q) serdn llamados estimadores
de minimos cuadrados condicionales.

Verosimilitud Incondicional; Funcién de Suma de Cuadrados;
Estimadores de Minimos Cuadrados

La funcién log-vercsimilitud incondicional correspondiente a
las N=n+d ocbservaciones, asumidas en ser generadas por un
modelo ARIMA, estd dado por:

;’(;{5,6,0‘3]=f(?,ﬂ)—nln(aa_)—sz—%?) (3.7.3)

donde f(ge_i,(;?) es una funcidn de ¢ y de #. La funcion de sumas
de cuadrados incondicicnales estd dada por

"

slp.6)= ko, iwg.0f +le.Jafe.] (3.7.4)

t=1
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donde [a,iw,@,&]:E[a,g_w,@,Q] denota la esgperanza condicional de a,
en w, ¢ vy . En (3.7.4) tenemos g-=(w,_P,m,wo,a,_q,...,ao)‘ dencta
el vector de los p+g valores iniciales y los procescs g,
prevics necesarios al tiempo t=1, chf:cov(g-) es la matriz de

varianzas-covarianzas de e. y [g‘]= [[wl_p 1‘--3[""01[‘11_0 1...,[{;'0])' denota
el wvector de las egperanzas condicionales de los wvalores
iniciales dados w, ¢ y #. Una forma alternativa de

representar la suma de cuadrados es como S(@,5)=Z;_m[a, w,qi,é‘]z,
la cual, en comparacidén con (3.7.4) indica que

2 lalwg.b]=le]o ]

Usualmente, f(ge_i,&) 86lo es de importancia para n pequefio.
Para valores moderados y grandes de n, (3.7.3) es dominada
por S(Q,Q)fZO'j, Y entonces los contornos de 1la foncién
incondicional de suma de cuadrados en el egpacio de los
parimetrog (ge_ﬁ,ﬁ') S0l Ccontornos wuy cercanos a los de la
verosimilitud vy log-verosimilitud. ge gigue, en particular,
que los estimadores de los parémetros obtenidos al minimizar
la suma de cuadrados (3.7.4}), los cuales 1lamamos egtimadores
de minimos cuadrados (incondicionales o exactos), usualmente
proveerdn aproximaciones muy cercanas a los estimadores
mixime verosimiles.
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Capitulo IV: DESESTACIONALIZACION CON BL METODO X-11

El método ¥-11 esta inciuide en el programa X-12-ARIMA como
una especificacién, éste es utilizado para realizar la
descomposicién de las series, tantc mensuales como
trimestrales, y se apoya en un principle de estimacidn
iterativa de los diferentes componentes. Esa estimacidn se
hace en varias etapas mediante el uso de promedics méviles
adecuados.

4.1 Componentes y Esquemas de Descomposicién

Los siguientes componentes pueden aparecer en algin momento
de la descompeosicidn:

1. La tendencia, que representa la evolucién de la serie a
largo plazo;

2.El cicle, movimiente liso, casi periddice, en torno de
la tendencia, que pone en evidencia una sucesién de
etapas de crecimiento y de recesidn.

¥X-11 no separa estos dos componentes. Las series
estudiadas son generalmente muy cortas para permitir que
se haga fécilmente la estimacién de estos dos componentes.
De modo que, a continuacién, nos referiremos al componente

tendencia-ciclo, designado C, para conservar la notaciodn
usual de ¥-11.

1. El componente estacional, designade §,, gue representa

las fluctuaciones intra anuales {mensuales o
trimestrales) que se repiten afie con afio de manera mas o
menos regular;

2. Un componente llamado de dias laborables, designade 0,
que mide el impacto sobre la serie de la composicién
diaria del mes o del trimestre;

3. Un componente que mide el efecto de la Semana Santa,
designado K ;

4, Por Gltimo, el componente irregular, designado [, que

agrupa todas las otras fluctuaciones mas o© menos
errdticas que no son tomadas en cuenta en los
componentes precedentes.
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Debemos sefialar gue esas definiciones son, de hecho,
cualitativas y poco precisas. Por otra parte, continlan
siendo objeto de controversias e interpretaciones diversas.
Veamos a continuacién, come ejemplo, dos citas de eminentes
estadistices que, evidentemente, no adoptan el mismo objetivo
ni la misma definicién.

- 8ir 'KENDALL{1973): “La caracteristica esencial de una
tendencia es de ser suave”.

-~ Andrew HABRVEY(1989): “No existe, sin embargo, ninguna
razén fundamental que haga que una tendencia sea suave”.

En realidad, en el métode X-11 los componentes son definidos
de manera implicita por las herramientas que sirven para
estimarlos.

Bl programa X-12-ARIMA considera cuatro  medelos de
descomposicién:

» El modelo aditivo: X, =C +8§+D+E+1;
e El modelo multiplicativo: X, =CSDE]J :
s El modelo log—aditivo: logkX, =logC, +logS, +logD +logk +logl,;
s El modelo pseudo-aditivo: X,=C[S,+D,+E +I~1).
4.2 Promadios Moviles

Los promedios méviles constituyen la herramienta base del
método de desestacionalizacién X-11. Se emplean para estimar
los principales componentes de la serie: tendencia vy
estacionalidad. Son principalmernte herramientas de
suavizamiento, concebidos para eliminar un componente de la
serie que no es deseado. Consideremos el ejemplo simple de
una serie constituida con una tendencia y un compenente
irregular: si la tendencia es suave, los valores de la serie
alrededor de la fecha ¢ deben aportar informacidn sobre el
valor de esa tendencia en el instante f y debe ser posible
utilizar un promedico de esos valores para obtener una
estimacién.
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Bl promedic mdévil de coeficientes {ﬂ se define de la
siguiente manera:

+f
M(Xl)= Ci = ZQJ'X!H'
i=-p

El problema consiste entonces en encontrar un buen conjunto
de coeficientes {Q}.

A finales del siglo XIX, las limitadas capacidades de calculo
disponibles hicieron que los estadisticos buscaran los
coeficientes de ponderacién independientes de 1la serie
mediante los métodos gue son estudiados detalladamente en el
Capitule T.

4.3 Un Algoritmo Simple da Desestacionalizacidn

Sea una serie bruta mensual X,, admitimos que esa serie puede

ser descompuesta en una tendencia-ciclo, una estacionalidad y
una parte irreqular, siguiendo un esquema multiplicativo:
X, =CSDE! .

,Se puede imaginar un algoritmo simple de desestacionalizacidn
en cuatro etapas:

1. Estimacidén de la tendencia-ciclo por promedio movil:
0
Cr = MD(Xx) .
El promedio mévil que serda utilizado en esta etapa tendré
que reproducir lo mejor posible el componente
tendencia-ciclio. Al mismo tiempo, tendrd gque eliminar el
componente estacional y reducir al médximo el componente

irregular.

2. Estimacidn del componente estacional-irregular:

X
(Sifr)m = %(1) ‘

3. Estimacidén del componente estacional por promedio movil
sobre cada mes:

S:(l) = Mt l(SrIl){l)]
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Yy en cohsecuencia,

s
Il.(l) ___( ! :)( Sf(') .

En esta etapa se trata entonces de suavizar los valores
del componente . estacicnal-irregular de cada mes para
extraer la evolucién del coeficiente estaclconal del mes
analizade. El promedio mévil empleado en esta etapa tendrd
que reproducir lo mejor posible el componente estacional
de cada mes, reduciendo al méximo el componente irregular.
Se puede imponer aqui una restriccién de normalizacién de
los coeficientes, haciendo por ejemplo gue la suma de los
mismos sea igual al periodo.

4. Estimacidn de la serie corregida peor variaciones

estacionales:
X
Arm = (CIII )(l) = %(l] -
t

La tnica dificultad reside entonces en la seleccién de los
promediocs méviles utilizados en las etapas 1 y 3.

4.4 El Algoritmo Base del Método X-11

El método X-11 no hace mas que llevar a cabo ese algoritmo
simple, utilizando promediocs moviles cuidadosamente elegidos
y afinando, poco a poca, las estimaciones de los componentes
a través de las iteraciones del algeritmo.

Es posible entonces definir el algoritmo base del método ¥-1il
diciendo que éste corresponde al doble uso consecutive del
algoritme descrito precedentemente, cambiando cada vez los
premedios méviles utilizados.

1. Estimacidn de la tendencia-cicle con un promedico mévil
de 2x12:

C(l} = szlz(X:) .

i

El promedio mévil utilizade en esta etapa es un promedio
mévil de 13 términos, llamado 2x12, gque conserva las

tendencias lineales, elimina las estacionalidades
constantes de orden 12 y minimiza la wvarianza de la parte
irregular.
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2. Estimacidn del componente estacicnal-irregular:

X
(s.1,)= %{(1) .

3. Estimacidn del componente estacional con un promedio
movil 3x3 sobre cada mes:

S:m = Ms:i |_(SJII' )(I)J .

El promedio mévil utilizado en esta etapa és un promedio
mévil de 5 términos, llamado 3x3. Los coeficientes son
luege normalizados de manera tal que la suma de los
mismos, para todo perlodo de 12 meses, sea aproximadamente

doce.
)
§0h=s>// .
MZ;IZ (Srm )

4. Estimacidén de la serie corregida por variaciones
estaciconales:

1¢U=G:Ly)=f}§m,

Por construccién, esta primera estimacidén de la serie
corregida por variacilones estacionales debe contener méenaos
estacionalidad. E]l método X-11 ejecuta una vez mas este
algoritmo simple, cambiando los promedics mbviles para
tener en cuenta esta propiedad.

5. Estimacidén de la tendencia-ciclo con el filtro mavil de
Henderson de 13 términos:

¢ = m,(40).

Tos filtros moviles de Henderson no tienen propiedades
particulares en términos de eliminacidn de la
estacionalidad (la cual es ya inexistente o muy reducida
en esta etapa). Sin embargo, Tienen un buen poder de

suavizamiento vy conservan las tendencias localmente

polinomiales de segundo grado.
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6. Estimacidén del componente estacional-irregular:

(s,2.)% = "%m .

7. Estimacion del componente estacional con un promedio
mévil 3x5 sobre cada mes:

Sx(z) = M3x5 !_(S:L )‘2}1 *

El promedio mévil utilizado en esta etapa es un promedio
mévil de 7 términos, llamado 3x5, que conserva las
tendencias lineales. Los coeficientes son luego
normalizados de manera tal que la suma de los mismos, para
todo periodo de 12 meses, sea aproximadamente doce.

{2}
g(Z} = S’/ .
' szlz(Sr{Z))

§. Estimacidén de la serie corregida por variaciones
estacionales:

X
A:{z} = (Crfr)p) = A(:) .

4.5 Puntos Atipicos y Efectos da Calendario

Como todo operador lineal, los promedios méviles reaccionan
mal ante la presencia de valeres atipilcos. Por ello, el
método ¥-11 incorpora una herramienta de deteccidn y de
correccién de los valores extremos gque es empleada para
limpiar la serie antes de proceder a la desestacionalizacidn,
la cual es analizada mas adelante.

Por otra parte, ademas de la estacionalidad, existen otros
efectos que pueden explicar las variaciones constantes de una
serie. Los mas comunes son los efectos ligades al calendario:
efecto de dias laborables; efecto de Semana Santa; etc. Estos
componentes son estimados. con el componente irregular,
mediante modelos de regresidn lineal, explicados
anteriormente en el capitulo 2. Estos efectos son estimados
con el factor irregular de una primera corrida del meétodo
¥X-11, postericrmente, con la serie corregida por estos
efectos y por outliers se realiza otra vez el proceso aqui
descrito para obtener la descomposiciédn final.
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Como lo muestra la Tabla 2.2, el algoritmo base de X-1l1 nos
permite obtener tres estimaciones diferentes del componente
irregular:

- En la Etapa 3, retirando la estimacidn del componente
estacicnal de la estimacidn del componente
estacional-irregular obtenida en la Etapa 2, se obtiene:

7 (1}
II(I} :(Sl I) Sf(l) .

¥X-11 utilizard esta estimacién para detectar y corregir
los valores extremos, a fin de cobtener una mejor
estimacién del componente estaciocnal.

- En la Etapa 7, retirando la estimacién de la componente
estacional de la estimacidn del componente
estacional-irreqular obtenida en la etapa 6, se obtiene:

2)
19 (s.1) o

X-11 utilizard nuevamente esta estimacidén para detectar y
corregir leos valores extremos, a fin de obtener una
estimacién mas fiable del componente estacional.

- En la Etapa 8, retirande a la estimacidédn de la serie
corregida por variaciones estacionales, la estimacidn
del componente tendencia-cicle obtenida en la Etapa 3,
se obtiene:

IBJ = A'(Z} {2) +
3 C‘-

X-11 utilizard esta estimacidén para evaluar el componente
de dias laborables, empleando una regresion lineal.

4.6 Bl Principio Iterativo de X-11

¥-11 procede de manera iterativa en la evalvuacion de los
diferentes componentes de la serle, tomando en cuenta la
presencia eventual de valores extremos, de la sigulente
manera: estima los componentes; busca los efectos molestos en
el componente irregular; estima los componentes sobre una
serie corregida; busca los efectos molestos en la componente
irregular ; etc.
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El pagquete Census X-11 presenta cuatro Etapas de Tratamiento,
designadas A, B, C, y D, segquidas de otras tres Etapas E, F,
y G que presentan las estadisticas y los grafices y que no
forman parte de la descomposicién propiamente dicha.

4.6.1 Etapa A: Ajustes Previos

Esta etapa no es obligatoria. Permite gque el usuario pueda
realizar una correccién a priori de la serie, introduciendo
los coeficientes de ajuste. El usuarioc puede, entonces:

- iptroducir 1los coeficientes de ajuste mensuales (o
trimestrales) gue le permitirdn corregir el efecto de
ciertos dias feriados, o modificat el nivel de la serie
(por ejemplo, efecto de una huelga), stc.;

El programa calcula con eses dates los coeficientes de
correccién que seran aplicados a la serie bruta. La serie
asi corregida (Tabla Bl de las salidas impresas) pasa
entonces a la Etapa B.

4.6.2 Etapa B: Primera Corraccién Automatica de la Serie

Esta etapa consiste fundamentalmente en una primera
estimacién y correccidén de los valores extremos y (sl se tomd
la opcién) de los efectos ligados a los dias laborables. Esta
estimacién se hace aplicande el algoritmo de base expuesto
detalladamente en la Seccidén 2.4.

Esos tratamientos llevan a producir las Tablas Bl9
(evaluacidn de los efectos de dias laborables} y B20D (valores
de correccién de los wvalores considerados extremos), que
sirven para corregir la serie bruta y gue conducen a la serie
de la Tabla Cl.

4.6.3 Etapa C: Segunda Correccidén Autcmatica de la Seria

Aplicando siempre el mismo algoritmo base, esta etapa produce
una estimacién mas precisa de los efectes de los dias
laborables (Tabla C19) v de los valores de correccién de los
valores extremos (Tabla C20}.

La serie, por fin limpia, figura en la Tabla D1 de las
salidas impresas.
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Serie bruta mensual: X =CS/

1. Estimacién de la tendencia ciclo con un promedio mévil
2x12:
C:(]) =M (X;)
2. Estimacién del componente estacional irregular:
X
sy =4
(s.2.) /;m
3. Estimacién del componente estacional con un promedio
mévil de 3x3 sobre cada mes:
" 0
.S'}”:MMA(S,I,)MI y normalizacidn S,(')=S'/ ( W
M 2x12 Sx )
4. Estimacién de la serie corregida por variaciones
astacionales:
X
Atm = (C;Ii)‘l) = %(I)
5. Rstimacidén de la tendencia-ciclo con un filtro movil de
Henderson de 13 términos:
C;(Z) =H; (Axm)
§. Eatimacion del componente estacional-irregular:
s =%
( ' r) C;{Z)
7. Bstimacién del componente estacional con un promedio
mévil de 3x5 sobre cada mes:
2
s = M, |52 malizacién §&=%
i 3x5|,( !J')[ J ¥ nor tza ' Mz,‘u(S;(Z))
8. Estimacién de la serie corregida por variaciones

estaciconales:

4P ={c, 1) = Xﬁ @
]

Tabla 4.1 : dlgoritmo base del X-1l
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4.6.4 Etapa D: Desestacionalizacién

En esta etapa se aplica por Gltima vez el algoritmo base. Se
trata de la etapa de desestacionalizacidn propiamente dicha,
que permite producir las estimaciones finales siguientes:

- El componente estacional (Tabla D10} ;

- La serie corregida por variaciones e¢stacionales
{Desestacionalizada, Tabla D11);

- El componente tendencia-cicle (Tabla pl12):
- El componente irregular (Tabla D13).

4.6.5 Etapas E, F y G: Correcciones por Valores Extremos,
Estadisticas y Graficos

1a etapa E muestra las siguientes series corregidas por
valores extremos:

- La serie original corregida por valores extremos
{Tabla El});

- TLa serie desestacionalizada corregida por valores
extremos (Tabla E2);

- Fl componente irregular corregido por valores extremos
(Tabla E3).

Las etapas F y G presentan las estadisticas gque permiten
evaluar la calidad de la desestacionalizacidén y las graficas
en formato de texto, respectivamente.

La Tabla 2.2 de presenta el resumen de las diferentes etapas
del método X-11.

4.7 De Census X-11 a X-11-ARIMA y X-12-ARIMA

El uso de promedios méviles presenta algunos problemas en el
tratamientoe al inicic y al final de las series, sobretodo en
lo que hace a la estabilidad de las estimaciones. Por ello,
cuando se dispone de un punto suplementario y @ se
desestacionaliza nuevamente una serie con el paquete Census-
X-11, no es raro que se observen variaciones sensibles de las
estimaciones en las fechas mas recientes,
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Fn 1975, Estela B. DAGUM(1975) propuso que se remediara gran
parte de esos problemas utilizando los modelos ARIMA
popularizades unos afios antes por los trabajos de BOX ¥y
JENKINS (1970). Demostrd también que se disminuian
considerablemente las revisiones ajustande un modelo ARIMA a
la serie, pronocsticande los valores futurcs de la misma
mediante ese modelo y aplicando a la serie prolongada de esa
forma el procedimiento de desestacionalizacién X-11. E1
paquete X-11-ARIMA se funda en esa idea (DAGUM{1988)).

Desgraciadamente, la estimacidn de modelos ARIMA es mas
delicada en presencia de valores extremos, de rupturas de
nivel, de efectos de calendario, etc, Por ello, ¥-11 sigue el
sigquiente esquema:

1. Primera desestacionalizacidén con el método X-11: Esta
etapa permite, como hemos visto, estimar los valores
extremos y los efectos de dias laborables, pero también
el efecto de Semana Santa, utilizando la estimacidn del
componente irregular de la Tabla D13.

2. Modelacidn ARIMA y extensidn de la serie corregida por
todos sus efectos.

3. Desestacionalizacidn de la serie extendida con el método
X-11.

¥-12-ARIMA se basa en el mismo principio, pero propone ademis
un module muy complete (llamado Reg-ARIMA) que permite
corregir la serie inicial por todo tipo de efectos
indeseables. La estimacién de esos efectos se hace empleando
modelos ARIMA de regresién de errores (FINDLEY e alii.
£1958)) .

A continuacién se presenta detalladamente el proceso de
desestacionalizacién del método X-11, descrito arriba,
incluyendo el tratamiento por valores extremos. Cabe
mencionar gque este andlisis de los valores extremos es
independiente a la estimacién de outliers mediante el mddulo
Reg-BRIMA, gque se realiza antes del proceso de
descomposicidn.
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ETAPA A: Ajustes Previos

- Para efectos conocidos e importantes.

ETAPA B: Primera correccién autcmatica de la serie

- Estimacién del componente irreqular;
- Deteccién v correccién automédtica de valores extremos;
- Correccién de los efectos de dias laborables.

ETAPA C: Segunda correccién automiticamente de la serie

- Estimacién del componente irregular;
- Detecci6n y correccidén automética de valores extremos;
- Correcciédn de los efectos de dias laborables.

ETAPA D: Dasestacionalizacién

1. Calculeo de la serie desestacionalizada provisoria
{Tablas D1 a Db}

2. Suavizamiento de la serie desestacionalizada con un
filtro mévil de Henderson y nueva estimacidén de los
coeficientes estacionales (Tablas D7 a Di0}:

3. Calculec de la serie desestacionalizada definitiva
(Tabla D11}, extraccién del componente tendencia-ciclo
(tabla D12) y del componente irregular {Tabla D13}.

ETAPA E: Componentes corregidos por valores extremos

ETAPA F: Evaluaciones de la calidad del ajuste estacional

ETAPA G: Graficos

Tabla 4.2 : Esquema simplificado del funcionamiento del X-11
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4.8 Descripcién Detallada del Método X-11 con Tratamiento de
Valores Extremos

Para una descomposicién multiplicativa se realiza el
siguiente proceso:

Se estima la tendencia inicial a partir de un promedio mévil
centrade de 12 términos (13 términos, 2X12):

g 1 1 1 1 1
Cr“ = icpﬁsi-ﬁlr—é +EC1—SS:—SI:-5 +ot ECrSrI: Tt ECI+5S!+SIJ+S +54-.CI+GSE+6II+6
El cociente entre la serie original y la tendencia estimada
es el componente estacional-irregular (S8I ratio):
.8,

J]l
70

T

s1Y =

£l factor estacional preliminar inicial se calcula usando un
promedio moévil estacicnal de 5 términos (3X3):

1 2 3 2 1
S:m = ;S:—zatfx—zd(l) + 681-1211-12(1) + aer:m + '§S:+1ZI:+12(]} + '9"S:+24Ir+14(1)

Para encontrar el factor estacional inicial se divide el
factor estacional preliminar inicial calculado anteriormente
entre un promedic mévil centrade de 12 términos {13 términos,
2X12) de ellos mismos:

P

gh_
Lg © +-1—S,_5(') +...+~I—S,+5(” 41

24 7% 12 12 24

Se dividen los compeonentes S entre los factores estacionales
iniciales para obtener los factores irregulares iniciales:

Para 3<n<N-2 se calcula una desviacidén esténdar mévil de
cinco afios de la siguiente forma:

1 12{n+2}
2o — AR
7T % (zs}!t J




Pesestaciconalizacicn con el Método X-11

¥y 8€a 0,,0,=0; ¥ Ou,0y=Oy_z+

Se elimina la influencia de los irregqulares grandes
recalculando ¢’ para 3<rsN-2 comoc el promedic de los

L3

cuadrados (L(l)—l)2 con 12(n—2)+1£t£12(n+2) para las cuales

Il(')—l‘ <250, v se hacen 0,,0,=0; ¥ Oy,0y 70y 3+

Se definen las o, para 1<¢<I12N de cada mes ¢ determinando su
afio n gue satisface 12(n—1)+1£t£12n y se toma o,=0,.

L3

Se asignan los ponderadores para Ifm de la siguiente forma:

i

si 1 -s150, = W=l

si Lo <

i

250,10 -)f2.50, 155,)

si [19-1225%, = W=0

!
iY-1<250, = W,

Si W,=1, entonces el componente S,I,(') no se reemplaza. Cuando
W =1, Ise ‘reemplaza el componente S/ por &} promedic entre
W;S‘I,(I) y los dos mas cercanos componentes predecesores
S,_mf,_uj(l) y dos mids cercanos componentes antecesores szkfumm
con ponderador 1 obteniende el componente SI ajustado por
valores extremos SJ”. Por ejemplo, si W, <l y Wy, =W, =1,

se reemplaza S,}',{1J con:

5,17 S
4+W,

1 Q1 {1 12 1
[S;—24!:-24( ‘ +S:—l21a—l?, ) + W;Sr]r ! +Sr+121r+12( ) + S:+24I:+24{ }]
A los componentes S/ ajustados por valores extremos se aplica
un promedio mévil estacional de 5 términos {3X3) para
estimar de nuevo los factores estacionales iniciales.

By 1 w2 r 3 2 v, o
5 =58 aidiw + 5 Sl + 5L 4 Sunl i + G Sl

Se ajustan los factores para que sumen 12 de la siguiente
forma:
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S, n

S’(I) 1

ESM-G(!)

E S, -B{I) T Sr 5 + + SH-S

Se obtiene el ajuste estacional inicial dividiendo la serie
original entre los factores estacionales obtenidos
anteriormente:

A {11 - CrSJr
t Sv{l)

Se decide qué filtro de Henderson utilizar (9, 13 & 23}
basandonos en el siguiente cociente::

= 131”26"”:13 IHIJ'/IHB

t GTHB TH!S‘/THD
T-13% -

O =~

donde T® es la tendencia de 13 términos de Henderson de 4"
descrita por:

T;Hu = ihjSAw_(l) e I,HH = ——A'm. .

H13
=% T;

Se elige el filtro a utilizar de acuerdo con el siguiente
criterio:

3i %ﬁ].{) = se utiliza el filtro de 9 términos.
si 1.0<% <35 = se utiliza el filtro de 13 términos

3i %23.5 = se utiliza el filtro de 23 términos

Los coeficientes para el filtro de Henderson de (2H+1) se
designan per h( A} con —H<j<H.

Se obtiene la tendencia intermedia con el filtro de Henderson
elegido:

) - ih}2h+])‘41+;(])

4=H
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Se ecalculan nuevos compenentes S/ dividiendo la serie
original entre la tendencia intermedia calculada en el paso
anterioer,

o G381
S I [ kil 1
it C[(z)

Se aplica un promedic mévil estacional de 7 términos {3X5) a
los componentes SI para obtener los factores estacicnales
preliminares:

7, 3 7 2
SrI:( }"'1'5"3”1:1»12( )+1—§S.-+241.-+24{2)

1 2 2
S:m = I“S“S.‘-xj.»—ssm + GSI—MI:—N( )

3, 3
+ “"’Sr-rzfx-lz( ) ®

1
15 +B +E'Sr+361;+36

Se dividen los factores estacicnales preliminares entre un
promedio mévil centrado de 12 términos {(2X12) de ellos
Aismos.

5@

FO_
f 1 1 1
% S, B+ 5 S P+ ESHS(Z) +

Lo @
—8
2 4 527

Se hace el mismo preocedimiento para encontrar valores
extremos, descrito arriba, y se reemplazan de nuevo los
componentes SI de la misma forma que en la etapa anterior, se
obtienen también los factores estacionales finales sin efecto
de valores extremos.

Se obtiene la serie ajustada estacionalmente dividiende la
serie original entre los factores estacionales.

Se obtiene el compenente irreqular dividiende la serie
desestacienalizada entre la tendencia intermedia.

Aru)
c (2}

[

I(z) -

Con estos irregulares se realiza una primera estimaciéon del
efecto de dias laborables de acuerdo al procedimiento
explicado en el capitulo II.
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Se aplica ahora el procedimiento de los valores extremos a
estos mismos irregulares para encontrar los ponderadores

finales W,.

Se estiman los valores extremos a partir de los irregulares
con los ponderadores obtenides anteriormente. Para { con

W, <1 definimos:
X, = 19w (19 -1).
Entonces la serie ajustada por valores extremos es:

cs1  si W=l
C;.Sr%f ' a1 Wl'r.cl

Se modifica la serie original con los factores de valores
extremos pasados.

e, i+m, 1 -1 1% =cs.1,

Con esta serie obtenida en una primera corrida se realiza
otra vez tode el procedimiento descrito atréas.

Se estima una tendencia aplicando un promedic movil centrado
de 12 términos (2X12) a la serie anterior.

Se divide la serie entre la tendencia estimada para hallar el
componente 5.

Se aplica un promedic movil estacional de 5 términos (3¥5) a
los componentes &I para obtener una estimacidén del factor
estacional.

Se divide la serie entre este factor, estimdndose una serie
desestacionalizada preliminar.

Se elige un nuevo filtro de Henderson con el procedimiento

‘descrito en la primera corrida para aplicarlo a la serie
desestacionalizada preliminar, de esta forma se obtiene una
estimacién de la tendencia.

ge divide a la serie obtenida en la primera corrida entre la
tendencia estimada para encontrar un nuevo componente ST .
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2 estos componentes se les aplica un promedio mévil
estacional {para cada mes por separado} de 7 términos (3X5)
obteniendc asi los factores estacionales.

Se reintrcducen los efectos de dias laborables y de valores
extremes y sSe encuentra una serie desestacionalizada,
dividiendo a la serie orginal entre los factores estacionales
obtenides en el paso anterior. '

Se divide a esta serie desestacionalizada entre la tendencia
calculada unos pasos atras con el filtro de Henderson
obteniende una nueva serie irregular.

Posteriormente se realiza el mismo procedimiento descrito en
el capitule II para hallar el efecto final de dias laborales.

Con los nuevos irregulares se encuentran los ponderadores de
valores extremos.

Se estima nuevamente una serie sin efectos de valores
extremos. Agui termina una segunda corrida del proceso X-11.

Para una tercera corrida se realiza précticamente el mismo
proceso.

A la serie obtenida en la segunda corrida se le aplica un
promedico mdévil centrade de 12 términos para encontrar una
tendencia inicial.

Se divide a la serie entre esta tendencia estimada,
encontrande asi los componentes Si.

Se aplica un promedio mévil estaclonal de 5 términes {3X3) a
estos componentes SI para encontrar los factores estacicnales
preliminares.

Se divide a la serie obtenida en la segunda corrida entre
estos factores para obtener una serie desestacionalizada
preliminar.

Se encuentra un nueve filtro de Henderson para aplicarlo a la
serie desestacionalizada preliminar obteniendo de esta forma
la tendencia intermedia.

Se divide a la serie ajustada por dias laborables obtenida en
la segunda corrida del proceso X-11 entre la tendencia
intermedia para encontrar el componente S final.
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Dividir la serie obtenida al final de la segunda corrida
entre la tendencia intermedia, estos serdn los componentes S
modificados por valores extremos. Fn este paso se muestran

los valores que no son idénticos a los SI del paso anterior.

En esta etapa se lleva a cabo el siguiente procedimiento para
encontrar el promedic mévil a utilizar en la fase final para
estimar los factores estacionales finales.

Se estiman los componentes estacionales e irregulares de la
siguiente forma:

F: estacional = promedio mévil de 7 términos {3X3) de
los componentes SI finales.

Irregular = SI/S
2o ptilizan datos hasta el Gltimo diclembre.

Se caleculan las variaciones anuales medias para cada
componente en cada mes 1.

= 1 IS, ‘
e -1
Si,r—i

TN 15

EP
] & =1
& N, -1 ;! Ii,r—l

donde N, es el ntimero de observaciones para el mes i.

Se obtiene la siguiente expresidn:

=~

i

I

MSR, =

!

4

Se calcula después la expresién global:

>wT)
MSR= S5

i
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Z%‘il&.—,; - If,l—l]/IfJ-l

i i inl

N, &
Z!:FAF—AT_.[ZKSN = S:',:—I]/Si,r-l

2]

Las opciones para elegir el filtro estacional son las
siquientes:

8i MSR <2.5 = se utiliza el promedic movil de 3X3
Si 3.5<MSR <55 = se utiliza el de 3X5 :
Si MSR > 6.5 = se utiliza el de 3X9

gi el MSR no cae en cualquiera de los rangos anteriores, se
desecha el ultimo afic y se realiza el mismo procedimientec
hasta que se selecciona algin filtro.

A continuacién se aplica este promedio mévil estacional
seleccionado a los componentes S finales para obtener los
factores estacionales finales. .

Se divide a la serie ajustada por dias laborables obtenida en
la seqgunda corrida para obtener la serie desestaclonalizada
final.

ge divide la serie obtenida al final de la segunda corrida
entre los factores estacionales finales para encontrar una
serie desestacionalizada modificada, se busca un filtro de
Henderson para aplicérselo y obtener la tendencia final.

Se divide esta tendencia final entre la serie
desestacionalizada final para encontrar la serie irregular
final.

A partir de estos irregulares se estima el efecto de Semana
Santa.

Este es el final de la primera iteracidén del programa.

gi Semana Santa y/o dias laborables fue significativo, se
ajusta la serie original por estos efectos para poder
analizarla por los diferentes tipos de outliers por medio del
modulo Reg~ARIMA descrito anteriormente en el capitulo IT.

Después de ajustar la serie por los outliers necesarios y

después de haber encontradc un modelo satisfactorio para la
gserie y de haberla extendide por medic de éste, se realiza
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otra vez todo el procedimiento descrito aqui, {sin las
estimaciones de efectos de calendario) para hallar la
descomposicion f£inal de la serie.

8i los efectos de calendario no son significativos sélo se
realiza una corrida del procesco X-11.

Para obtener la serie original corregida por valores extremos
se reemplazan aquellos valores para los cuales el ponderador
final fue cere (los ultimos ponderadores de la segunda
corrida} con el producto de la tendencia final, el factor
estacional final, el componente de dias laborables y el de
Semana Santa, es decir, se le asigna el valor de 1 al factor
irregular.

Pe igual forma, para la serie desestaciconalizada se reemplaza
el factor irreqular con 1 donde los ponderadores finales
fueron cero.

La serie de los irregulares finales ajustades por valores
ertremos serd cero donde los ponderadores fueron cero.

4.9 Diagnésticos del Ajuste Estacional en X-12-ARIMA

4.9,1 Uso de las Estimaciones del Espectre para detactar
Efactos Estacionales y de Dias Laborables

En ocasiones se necesitan diagndésticos sensibles para
determinar la presencia de efectos estacionales o de dias
laborables en las series. Esto es especlialmente cierto para
detectar efectos residuales en una serie que ya ha sidoe
ajustada por efectos estacionales y de dias laborables. Para
una serie ajustada por la aplicacién directa del X12-ARIMA,
la estacionalidad residual puede ser resultado de inadecuados
procedimientos de ajuste escogidos, o de efectos estacionales
de estimacién dificultosa en la serie, por ejemplo, efectos
muy variables. Con un ajuste de series compuestas (como una
serie nacional que sea la suma de series reglonales), cuyo
ajuste sea obtenido a partir de sus componentes, puade
suceder gue alguna serie componente no sea ajustada por
efectos estacionales o de dias laborables ({(una o ambas),
debido a que los efectos no fueron detectados o & que no son
estimables con veracidad en estos componentes. Esto puede
generar efectos residuales.
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Dado que los efectos estacionales y de calendario son
aproximadamente periédicos, es natural el uso de la
estimacién del espectro para detectar su presencia. El
periodo que define los efectos estacicnales es un afio. Por lo
tanto, en series mensuales, los efectos estacionales pueden
ser descublertos a partir de la existencia de picos
prominentes en el espectro en cualquiera de las frecuencias
k/12 ciclos por mes, para 1<k<6. En series trimestrales las

frecuencias relevantes son /4 y 1/2 ciclos por trimestre.

Los efectos de dias laborables mensuales tienen un periodo de
28 aflos (336 meses). Este largoe pericdo nos lleva a una
sobreabundancia de frecuencias asociadas potencialmente con
los picos de efectos de dias laborables, ver McNUTHY Y
HUFFMAN (198%). Sin embargo, Cleveland y DPevlin (1982)
demostraron, para series de flujo, que las frecuencias mas
sensibles son tipicamente la de 0.348 ciclos por mes y la de
0.432 ciclos por mes.

la experiencia empirica de W. P. Cleveland mostré que los
picos en el periodo bisemanal, o frecuencia .304 ciclos por
mes (304=1-2x.348) son también utiles indicadores de un
efecto de dias labcerables.

Cada vez que se realiza un ajuste estaclional (con o sin
ajuste de dias laborables), X12-ARIMA estima automaticamente
dos espectros: ﬁ) e) espectro de las diferencias mensuales de
la serie ajustada modificada por valores extremos de la tabla
E2 (o de las primeras diferencias de los logaritmeos de esta
serie para un ajuste multiplicative); y (2) el espectro del
componente irregular final ajustado por valores extremos, de
1z tabla E3. La primera diferencia es un procedimiento crudo
para eliminar la tendencia que as frecuentemente adecuado
para habilitar a la estimacién del espectro a que revele
efectos estacionales y de dias laborables significativos. El
programa compara la amplitud espectral en las frecuencilas
estacionales y de dias laborables descritas anteriormente con
las amplitudes en las frecuencias vecinas superiores e
inferiores graficadas. 8i estas amplitudes vecinas son
menorss peor un margen que depende del rango de todas las
amplitudes del espectro, entonces las gréficas de los
espectros estimades son mostrados juntc a un mensaje de
precaucién que da el numere de pices T“visualmente
significativos” encontrados en las frecuencias estacionales y
de dias laborables.
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El mejor estimador del espectro conocido para la deteccidn de
componentes periédicos no aleatorios es el periodograma. Para
una serie x,, con 1<¢t<N, el periodograma, en unidades de
decibel, tiene la férmula

2

10log,, . para 0=1<05.

2
NI

& A
i2

E xe"

=t

En las frecuencias A=2m/N, 1Sn£[N/2], siendo 4; y B; los
estimadores de minimos cuadrados de los coeficientes de la
regresién de x, sobre Acos(Zr:ﬂJ)+Bsen(27rﬂJ), el periodograma es

igual a
lﬂlogw{%(zif + Bf)} .

El perioddgrama es uno de los dos estimadores del espectro en
¥X12-BRIMA, el otre siende el estimador autoregresivo del
espectro, el cual, en unidades de decibel tiene la forma

2
2}

10log,, m”' [ 0403
2:ri1 - ZH ¢ J.e'z"“"

Los coeficientes ¢; son los de la regresién por minimes

. - N
cuadrados de x, —-X socbre x_,—%, con 1<j<m, con =N ¥t
¥ cr:, es la variancia muestral de los residuales de la
regresién resultantes. El estimador de espectro pox default
en X12-ARIMA por lo general usa m=30.

Mientras que este estimador es menos sensitivo a la presencia
de componentes periddicos que el periodograma, sus araficas
son mucho mas estables bajo cambios leves en el rango de
datos usados o en el conjunto de las frecuencias escogidas
para su evaluacién. Las frecuencias en radianes usadas en las
graficas del espectro producidas por X12-ARIMA son A=FK120,
con U£k<60, excepfo que 1as tres frecuencias de dias
laborables .304, 348 y 432 gson utilizadas en lugar de sus
vecinos més cercanos de la forma k/120.

El espectro de cualquier rango de datos dentro de la serie
puede ser estimado.
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El rango por default para los estimadores del espectro
calculados automaticamente son los 8 afios mas reclentes si la
serie es al menos de esta longitud. Los usuarios de los datos
estan normalmente mé&s preocupados acerca de Jos datos
recientes, y 8 afics de datos mensuales son comunmente
suficientes para obtener estimadores satisfactorios de los
efectos de dias laborables. Cuando el patrén de los efectos
cambia substancialmente en el transcurso de la serie, los
diagnésticos calculados para toda la serie nos lleva a tomar
decisiones gue son inapropiadas para los datos recientes.

4.9.2 Diagnésticos para la Estabilidad de los Ajustes
Estacionales y las Tendencias

Un ajuste estacicnal (y de dias laborables y Semana Santa)
que deja efectos residuales estacionales y de calendarioc es
generalmente calificado como insatisfacteorio. Aun si no se

detecta ningin efecto residual, el ajuste serd
insatisfactoric si los valores ajustados (o estadisticoes
importantes deriwvados, cCoOme los cambios porcentuales

mensuales) llevan a revisiones grandes cuando éstos son
recalculades al disponer de valores nuevos de la serie de
tiempo. Por esto, tales inestabilidades en el ajuste pueden
causar gque se cuestione el significade de los ajustes, o la
funcidén de los ajustadores. Estas inestabilidades pueden ser,
sin embargo, también debidas a opciones de especificaciones
inapropiadas en el programa utilizade para producir el
ajuste, en cuyo caso son evitables.

4.9.2.1 Ravisiones Histdéricas

Este tipo de diagndstico de estabilidad en X12-ARIMA
considera las revisiones asociadas con el ajuste estacional
continuo sobre un periodo de afnos.

la revisidén basica calculada por el programa es la diferencia
entre el ajuste mas reciente para un mes, obtenido cuando
este mes es el Vltime de los datos, y un ajuste posterior
basado en todos los datos futuros disponibles en el momento
del analisis del diagnéstico. Revisiones similares se
obtienen para los crecimientos mensuales, las estimaciones de
la tendencia, y los crecimientos de la tendencia. El conjunto
de estas revisiones, calculadas sobre un conjunto consecutivo
de puntcs del tiempo dentroc de la serie, se llaman revisiones
hist6ricas. Se mostrard coémo éstas pueden sugerirnos el
nimero de afios de prondésticos a calcularse para la extensién
de las series y cOomo pueden indicarnos cuando las
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estimaciones finales de la tendencia {de Henderson} son
suficientemente estables para servirnos como alternativa a
los ajustes estaciconales (El Tnstitute de Estadistica de
Australia prefiere publicar estas estimaciones de 1Ia
tendencia en lugar de los ajustes estacionales, porgue éstas
estimacicnes presentan menos cambios de direccién y por lo
tanto parecen ser mas interpretables para los usuarios de los
datos, especialmente cuande los ajustes estacionales son muy
volatiles).

Para describir la variedad de revisiones que pueden ser
obtenidas, introducimos una notacién precisa. Suponga que se
ha escogido un conjunto de opciones para la aplicacién de
¥12-ARIMA a la serie sin ajustar Y, 1<¢t<N. Para cualquier
mes f, y cualguier entero u -en el intervalo t<us<iN, sea A4,
el valor del ajuste estacicnal en el tiempo | obtenide con
esas opciones cuando sdlc los datos Y,, 1<t<u, son usados en

su cdlculo (Y,,,..Yy son ignorados). Para un ¢ dado, conforme
¥ se incrementa, estos ajustes convergen a un valor ajustado
final.

Cuando se utiliza el filtro estacional 3xm, la convergencia
se alcanza por lo general en alrededor de 1+mf2 aifios. Las
revisiones més grandes suelen ocurrir cuando # es el mismo
mes que !, especificamente w=1+12,F,+24,.., y un mes después,
u=t+1,f+13,:+25... AL ajuste 4, obtenido de los datos hasta el
tiempo t se le llama ajuste copcurrente. Este es usualmente
el primer ajuste obtenido para el mes {. Llamamos a Ay el
ajuste mds reciente. En el casc de una descomposicidn
multiplicativa, la revisién del ajuste concurrente al ajuste
mas reciente para el mes t es calculado por el programa como
un porcentaje del ajuste cencurrente,

Ay — A
RA, =100x 2L—

Hr

Para unos N, y N, dados, con Ng<N,, la secuencia Ry, con
N, <t<¥,, se llama historia de revision del ajuste estacicnal
del tiempo N, al tiempo N,. Se sugiere que N, sea al menos
tan grande como la longitud efectiva del filtro estacional
usado, 12(2+m). Deberia ser suficientemente grande para la

estimacién razonable de cualquier ajuste de dias laborables ¥
de semana santa a ser realizado. :
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Los cambiocs porcentuales mensuales o trimestrales,

A*4,, =100x Au A

t=lu

son frecuentemente tan importantes como el ajuste estacicnal.
X12-ARIMA puede producir revisiones histéricas para ellos:

RS =A% 4, — A" 4 con N, <t<N,.

1l

El programa también calcula las cantidades analogas para las
tendencias finales de Henderson T, y para sus cambiocs

(M
porcentuales mensuales o trimestrales Aﬁﬂw. Estas historias
se denotan por Rjy ¥ RST, con Ny<t<N,. (Nétese que un N, un
poco mas grande se requiere para las revisiones histéricas
de la tendencia, dado que la longitud efectiva de los filtros
de tendencia es 1 6 2 afios mayor que los filtros del ajuste).

4.9.3 Comparacidén de Modelos

Recordemos que el programa realiza una secuencila de corridas
en rangos crecientes de datos dentro de la serie. Iniciando
de un segmento inicial. de la serie, los rangos crecen con
cada nueva corrida por la adicidén de una cbservacidn hasta
que la serie se concluye.

4.9.3.1 Pronésticos Fuaera de la Muestra

Para obtener informacidn acerca del comportamiento de los
prondsticos de un modelo, los datos disponibles de la serie
de tiempo fuera de cada range pueden ser vistos como datos
futurcs a ser pronosticadeos por un meodelo ajustado hasta el
rango descrito. Estos pronésticos pueden ser comparados a los
valores reales de la serie o, a los valores ajustados por
cutliers, para los valores identificados de esta forma. Como
una opcidn, el programa X12-ARIMA calcula los errores de
prondstico fuera-de-la-muestra y los almacena para un
analisis posterior, Jjuntoe ceon sus sumas de cuadrados
acumuladas. Cuando se dispone de los errores de pronéstico de
dos modelos, la secuencia de las diferencias entre las sumas
de cuadrados de 1los errores pueden ser un diagnédstico
efectivo de seleccidén de modelo. Demos ahora una descripeldn
detallada del diagnéstico.
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Suponga E.Iue estamos interesados en el prondstico con
horizonte h (periodos hacia delante) de la serie de tiempo
Y, 1£t1sN. Suponga que se ha propuesto un modelo regARIMA
para la serie transformada yr=f(YI). Sea N, un nGmero menor
que N-k y que sea suficientemente grande para que los dates
¥ 1€t N puedan conducirnos a estimadores razonables de los
coeficientes del modelo. Para cada ! en Ny<isN-h, sea y.u
el prondstico de y,, obtenido estimande el modelo regARIMA
utilizando sélo los datos y,, 1<s<f{ y usando este modelo

estimado para pronosticar h periodos a partir del tiempo {.
Entonces el prondstico fuera de la muestra de h periodos de

Y, es }’,H,l,:f"(ymﬂ,). Definimos el error de pronéstico
asociado por e, =Y, -Y., si todos los regresores de outliers

tCambios de Nivel, Valores Extremos ¥y Cambios de Nivel) en el
modelo regARIMA de la serie completa Y...My tienen el valor
cero en el tiempo t+k.

En caso contrario, se define e,,,;,l,:f"@“h)—l’,w,, doende ¥, es

obtenido sustrayendo de y,, todos éstes regresores. El

diagnéstico principal calculado por el programa es la
secuencia de los errores cuadraticos acumulados de los
prondsticos fuera de la muestra,

M
SSyp =D i s M=No.,N—h

=Ny

Suponga que hay dos modelos competidores, Modelo 1 ¥

Modelo 2, por errores de prondstico el v et v con sumas

SSE}_{ y SS,(,?( respectivamente. Entonces graficamos una versidn

estandarizada de las diferencias SS{), -55%  definidas por

SSl,z SSE..L -85 Fﬂ!f

=—— 4.1
WSS [ -k N,) -u

contra M, para M=N,,.,N-h. La férmula recursiva

(egr)ﬂmw +1 )2 - (eM +1+;;)

S8 yhea = 88 + , M=N,..N-k-1,
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muestra que scbre intervalos de valores de M donde la
griafica de {4.1) crece, el comportamiento de los prondsticos
del Modelo 2 es mejor; donde ésta cae, el Medelo 1 es mejor;
y donde ésta no tiene una direccién general, ningin
comportamiento de los prondsticos domina. El denominador en
"{4.1) nos proporciona una escala para la interpretacidn de
saltos en la grafica. El diagndstice tiene la importante
virtud de no regquerir el supuesto de gque cualguiera de los
modelos a ser comparado es correcto.

4.9.3.2 Historias AIC

Suponga gue se ha utilizado el criterio AIC para decidir
entre des modelos para K,.,Y, con estadisticos AIC Aﬂ?ﬁ“m g

AKﬂﬂMD. Entonces la preferencia se determina por el signo de
la diferencia

AIC:\;;’HD = AIC!{\%]}dﬂD B AICEElI.)f-PJD

= z{f‘(;l)dﬂl) - f’E'lhf)M':D }+ 2{”7(]) - m(Z)}

donde [, denota el valor maximo del logaritmo de la

funcién de verosimilitud vy m” el ntmerc de pariametros
estimados en el i—-ésimp modelo, {=12. Frecuentemente se

desea saber alge acerca de la estabilidad de la eleccidn del
modeleo. En la situacién clasica en la gue el Modelo 1 es una
versién contraida del Modelo 2, bajo el supuesto de que el
Modelo 1 tiene la forma correcta, la distribucién de

2ﬁ$LHD—fﬁfw} para una muestra grande es x° con m®-m®
grados de libertad, de la cual se puede calcular un valor de
probabilidad para AICy,.,. Sin embarge, los supuestos

requeridos por este método son muy restrictives. La opcidn de
las historias de AIC en X12-ARIMA cofrece un diagndstico mds
versiatil de la estabilidad de la seleccidén de modelos por el
minimo AIC. Para cada modelo, la secuencia de los valores AIC

reestimados para los periodos de datos Y..J,, con N, <M=<N
pueden ser obtenidos. A partir de ellos, la secuencia de las

diferencias AIC

A-‘r iﬁduD = AICJ&‘)MWSD - AICEL’“’-‘D 4 ND SMsN

puede ser calculada y examinada para la consistencia de
signo.
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4.9.4 Estadisticas de Calidad del Ajuste Estacional

En el procesco X-11, dentroc de la etapa F, se presentan once
estadisticas que permiten evaluar la calidad del ajuste
estacional. El calculo y la justificacién de las mismas estan
detallados en LOTHIAN Y MORRY (1978). Estas estadisticas
varian entre 0 y 3, pero se aceptan solo los valcres
infericres a 1. Adicionalmente se construye un indicador
sintético de la calidad de la desestacionalizacién por
combinacidn lineal de  esas once estadisticas. Las
estadisticas son las siguientes:

- Ml: Es dificil identificar y extraer un componente
estacional si es muy fuerte la influencia del componente
irregular en la evolucién de la serie. Esta estadistica
Ml evalua la contribucién del irregular a la varianza
total. LOTHIAN Y MORRY han demostrade gque, para una
serie mensual, el retarde 3 es el que permite la mejor
comparacién de las contribuciones respectivas de los
compenentes irregular y estacional. La estadistica Ml se
define asi:

Iz D-‘;I
M1=10X—#3—2— .

E"E /6‘3

Esta estadistica se considera aceptable si no es
superior al 10% (M1 se normaliza con un factor 10).

_ M2: Se calcula esta estadistica con la contribucién del
componente irregular a la varianza de la serie bruta
previamente desestacignalizada. FEsta estadistica estd
definida asi:

2 =10% Contribucion(l)
1 —Contribucién(P)

Esta estadistica es considerada aceptable si ne es
superior al 10% (se normaliza con un factor 10).

- M3: ¥-11 estima sucesivamente cada uno de los
componentes  para c¢btener una desestacionalizacién
correcta. En particular, es deseable que {cuando se hace

la extraccién de la tendencia-cicle} no sea muy
importante la contribucién del irregular a la evolucién
de la estimacién provisional de la serie

desestacionalizada.
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Fn caso contrario, es dificil separar esas dos
componentes., La estadistica M3 evalla esa contribucidn
con la razén I/C . Se obtiene asi:

.M3=lx-é—q
2 \C

M4: Una de 1las hipdtesis de base que condiciona la
validez de las pruebas de Fisher que se hacen en el
transcurse del tratamiento X-11l, es que el componente
irregular sea aleatoric. La estadistica M4 prueba la
presencia de autocorrelacion con la duracién media de
las secuencias {ADR, “Average Durations of Runs”) del
irregular, segun la siguiente férmula: '

r=1_ 2(n-1)
M4 = ADR 163 -
2.577x\l_”i

) 90

En donde n es el nimerc total de observaciones de la
serie.

M5: El valor MCD, evalia el nimerc de meses gue son
necesarios para que las variaciones absolutas del
componente tendencia-cicle tengan mayor importancia que
las del componente irregular. Esta estadistica permite
entonces comparar la importancia de los componentes de
tendencia e irregular. :

El MCD es el numero de meses k tal que: I, /C,<1 para

todo j2k. El valor que se emplea aqui utiliza la
siguiente interpolacién lineal: '

I

!

MCD'={k-1)+ -
Loy _

I
CZA 1ot

Generalmente se admite gque para una serie mensual, este
valor no debe ser mayer a 6, lo que permite definiz la
estadistica M5 de la siguiente forma:

_ MCD-0.5
5

M5



Desestacionalizacidn con el Método X-11

- M6: X-11 suaviza una estimacién del componente irregular

para extraer el componente estacional, por ejemplo, con
un promedio mévil 3x5. 3i las evoluciones anuales del
componente irregular son débiles con respecte a las
evoluciones anuales del componente estacional (la razén

I/S es baja), el promedic 3x5 no es lo bastante flexible
como para seguir el movimiento estacional. LOTHIAN{1978)
demostré que este promedio 3x5 funciona bien para los
valores de la razén If§ comprendida entre 1.5 y 6.35. La
estadistica M6 se deduce de esos valores y de la razén
I/§ de la tabla D10. Entonces se obtiene asi:

”{___4‘

5

M7: Esta estadistica es la prueba combinada para la
presenclia de una estacionalidad identificable. Esta

prueba compara la contribucién relativa de la
estaciocnalidad estable (F;) ¥y de la estacionalidad mévil

M6==—1-><
.25

(F,} descritas en sequida:

La prueha de estacionalidad estable se trata de una
prueba de analisis de varianza comn un factor. Se dispone
de k muestras {las estimaciones del componente
estacional-irregular de cada uno de los k=12 meses o de
los k=4 trimestres), cuyos tamafics son,
respectivamente: #,M,..n .- Cada una de esas muestras
corresponde a un nivel diferente del factor 4 que en
este caso es la estacionalidad. Se supone gue ese factor
influye Unicamente sobre la media de las distribucicnes
¥y no sobre la varianza de las mismas. Se trata entonces

de una prueba de “comparacién” de las k medias X,¥%;,--%, .
Si se considera gue cada muestra es extraida de una
variable aleatoria X,, que sigue una distribucién de

media m; y de desviacién estandar o, el problema es

entonces probas las hipétesis:

Hy:m=m,=..=m,

Hyim,=m, al menos para un par (p,q)

En donde m,,..m, son los coeficientes estacionales
estables para los 12 meses, o los 4 trimestres.
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La ecuacidn {llamada ecuacidén de andlisis de varianza}
se formula asi:

539X R SN IEEN B 2) ) LD

iy p s
2 2
o sea que: ST=82+52.

La varianza total se descompone en: la varianza de las
medias; la wvarianza debida al factor estacional; y una

varianza residual. Asumiendo la hipotesis H,, se puede
demostrar que la cantidad:

_SH/(E-1)
=5t )

tiene una distribucién F de Fisher F{k~hn~k), con k-1 v
n-k grados de libertad. Lo que permite formular la
siguiente prusba: si la cantidad F; es mayor que el
valor critico de la distribucién de Fisher, se concluye
que existe wuna influencia significativa del wvalor
estacional {i.e. las medias mensuales o trimestrales no
son todas iguales).

la prueba de estacionalidad mdvil se funda en un modelo
de analisis de wvarianza con dos factores (el mes o el
trimestre v el afic). Esta prueka fue propuesta por
HIGGINSON({1975).

La prueba se apoya en la modelacién de los valores del
componente estacional-irregular, dnicamente para los
afos completos:

ST, -5 = X, =B, +m, +¢,
donde:

- m; designa el efecto del mes o del trimestre j

{f=1l..k};
- b designa el efecto del afio {(i=1..,.N), siendo N el
nimero de afios completos;

- ¢, representa el efecto residual.
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La prueba se basa en la descomposicién S*=S85+8;+5:,
siendo: )

- §7 la suma total de cuadrados: 32=Zi=12t.(}f¢-x-)z con

XFZL.ZLXH(W)"

- §? la suma de cuadrados “inter meses”:
Si=NZ;(XJ.—-X,)2 con X,Jr:ZLXy/N;

- 8! la suma de cuadrados “inter afios”:
S§=kzti(X,._—X“)2 con Xi'sz-lXﬁf/k;

- 82 la suma de cuadrados “residual”:

SE=Yr S (- X -X, X

Con la siguiente estadistica se puede someter a prucba
la hipétesis nula H,:b =b,=..=b,, es decir la hipoétesis
de que la estacionalidad evoluciona a través de los
afios:

oS-
"S-V )

la cual (bajo H;) se distribuye como una F de Fisher
con @V—J) y (k—lXN—4) grados de libertad.

La estadistica M7 se construye con los valores de la
estadistica de Pisher de la prueba paramétrica de

estacionalidad estable (Fg) y de la prueba de
estacionalidad mévil (F,). El valor de la estadistica
es el siguiente:

T=[I;+T2 %
2
3F
con T,=—7— y T, =—%.
F F

Los filtros estacionales empleados por funcienan oSptimamente

estacionalidades constantes, pero si el movimiento

estacional evoluciona en el transcursc de los afilos, las
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estimaciones de 1los coeficientes estacionales pueden ser
errdéneos. Se consideran dos tipos de movimientos: aguel que
resulta de variaciones casi aleatorias de corto plazo; y el
movimiento debide a las evoluciones de mas large plazo. La
importancia del primer tipe de movimientos puede ser evaluada
con la media de las evoluciones absolutas anuales (M8 y M10}.
En cambio, la media simple de las evoluciones. anuales da una
idea de la importancia de un movimiento {lineal} sistematico
(M9 y M11).

las estadisticas M8, M2, MI0 y M1l se calculan con los
coeficientes estacionales normalizados. Se aplica al
componente estacional final, la transformacidn:

S, =(S -§)/o(S). EL coeficiente estacional normalizade para la
i-ésima observacidén del periodo J ' se escribe: SU, f'=1,...,njr
j=h.,k, en donde el numero de periodos es k=4 en el caso
trimestral v X=12 en el caso mensual.

- M8: La amplitud de las variacicnes del componente
estacional se evalia con la variacidn absoluta media:

‘_|_ ( )ZJ;Z

ll_J' -

2l

8i el limite de tolerancia es del 10%; obtenemos:
NN
M8=!00x|AS|x— .
10

- M9: Con un limite de tolerancia de 10% se cobtiene:

M9=k4m~)ils 8

Z;=|(n;'_1 = O

- M10: PFs equivalente a la estadistica M8, medida sobre
los afios recilentes:

n‘,—z

8], =57

;Hl .I’-n;vﬂi

—= 1
Y M10=100x|&S|RxE.
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- MI1: Es equivalente a la estadistica M9, medida sobre
los afios recientes:

10 &
Mlt= 3—kz o2t = Sny-ss «

=

Por Gltimo se calcula una estadistica global de calidad que
es una combinacién lineal de las estadisticas M1 hasta M1il.
Se obtiene de la siguiente forma:

_ 10M1+11M2 +10M3 +8M4 +11M5+10M6+18M 7 + TMB+TM9+4M10+4M11
100

X-12-ARIMA calcula también una estadistica glcbal @2, la
cual se calcula de la misma manera gue la estadistica ¢,
perc sin tomar en cuenta la estadistica M2,
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Capitulo V: APLICACION DE LA METCDOLOGIA A UNA SERIE REAL

Fn este capitulo analizaremos la serie de tilempo econdmica
del Producto Interno Bruto de México aplicando la metodologia
descrita en los capitulo anteriores con el objetivo principal
de desestacicnalizar la serie. En primer lugar, se analizari
si la serie requiere o no de ajustes previos de calendario
y/o de outliers, utilizando las herramientas vistas en el
capitulo II. Posteriormente se encontrara el mejor modelo
ARIMA que describa a la serie para realizar los prondésticos
necesarios, con la ayuda de los métodos analizados en el
capitule III. Finalmente, se aplicard la metodologia vista en
el capitulo IV para desestacionalizar la serie.

5.1 Presentacién da la Serie

A continuacién se muestra la serie del Producto Interne Bruto
de México, 1los datos son trimestrales, comenzando en al
primer trimestre de 1980 y terminando en el primer trimestre
del 2004. Los datos estdn expresados en miles de pesos a
precios de 1993, Fn la Tabla 5.1 se presentan lcs datos y en
la Grafica 5.1 se observa la serie.

PRODUCTO INTERNO BRUTQ TRIMESTRAL Valores Absclutos (Miles da Pesos a Preclos de 1993
1,700,000,000
800,000 00d
1,500,000,000
1,400,000,000 4
1,300,000,000
1,200.000,000 _
i
1,100,000,000 H
1,000,006,000 :
400,000,000 . s — T . S S —
5 5 & 5 5 & 5 § & &8 &8 § 2 &8 & B E B E 2 EZ & & § &
= = g 5 3 2 3 & 2 g 3 = & 2 8 85 3
§ 35233 %¢83¢388¢%32¢EREG5ge 8¢
- - - - = = = = = = - v = = = - - = = * @ o ™o~
Grafica 5.1: PIE de México {(ler Sem. 1980 - ler Sem 2004).
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PRODUCTO INTERNO BRUTQ TRIMESTRAL

Valores Bbsolutos

{Miles de Pesos a Precios de 1993}

PERIODO | PIB | PERIODO PIB | eErrODO | PIB

1980/01 438,135,473 1988/01{1,038,644,468 1996/0111,273,078,048
1980/02 335,461,213 1998/02|1,061,388,151 1996/0231, 287,401,277
1880/03 925,245, 320 1988703 93,273, 989 1996/03 11,248, 665,098
1980/04 995, 587,268 1888/04]1,078,617,804 1996/04 | 1, 366,292,008
1981/01}1,015,502, 550 1388/01j1,068,782,832 1997/01]1,331,526, 939
1981/0211,031,140,564 1989/02 (1,111,605, 032 1997/02)1,3985,247,461
1981/03|1,004,063,393 1989/03]1,050, 807,032 1997/03|1,342,047,952
1981/04|1,067,220,882 1989/04§1,111, 908,262 1987/04(1,457,278,334

1982/0141,046,416,961 1590/01|1,115,16%9,614 1598/01}1,431,861,730
1982/02 |1,036,684,784 1990702 |1,156, 561,622 1998/0211,455,594,109
1982703 996,733,154 1590/03|1,102, 849,467 1998/03|1,412,881, 987
1982/04|1,016,645,993 1590/04|1,193,416,521 1998/04[1,496,902,413
1983/0111,004,290,236 1991/01|1,157,945,3823 199970151, 460,942,069
1983/02 986,43%, 942 1991/02|1,221,763,620 1999/02[1,504,374,752
1983/03 955, 681, 787 19%1/03}1,140,121,717 1999/03|1,473,441,564
1983/04|1,007,248,324 1991/04 [1,241,096,451 1999/04]1,575,240,003

1984/0131,037,161,856 1992/01|1,211,845,485 2000/01 |1, 569,059,587
1984702 | 1,015,362,063 +1992/02]1,245,936,352 2000/02(1,614,588,108

1884/03 1,000, 452,047 1992/0311,191,295, 606 2000/03|1,576,880,714
1984/04|1,035,536,327 1992704 [1,276,024,88] 2000/04 |1, 648,860,834
1985/0111,054,820,308 1593/01 |1, 248,725,336 2001/01 |1,5%9,97%,375
1985702 | 1,052, 453,707 199370211, 260,351,974 2001/02 (1,617,802, 538
1985/03(1,012,227,085 1903/03§1,212,579,717 2001/0311,556,9231,874
1885/04 [1,058,455,295 1993/04 [1,304,126,855 2001/041,626,9858,107
1986/01]1,023,030,035 1994/01(1,277,838,033 2002/01|1,561,777, %385
1986/024%1,047,877,706 1994/02]1,331,435,052 2002/02|1,648,073,9086
1986/03 964,236,767 1954/03]1, 267,386,307 2002/03|1,581,356,246
1986/04[1,014,174,474 1994/04|1,372,142,329 a0g2/04 1,657,088, 724

1987/01]1,012,635,150 19985/01|1,272,241,550 2003/01(1,601,329,143
1987/02]1,050,06L,130 1995/02]1,209,05%2,700 2003/02(1,64%9,943,738
1987703 992,042,262 1995/03}1,165,580,183 2003/03)1,591,018, 978
1987/04 1 1,064,327,502 1995704 41,275,557,483 2003/04|1,690,011,028
2004/01]1,661,053,324

Tabla 5.1: PIB Trimestral de México.
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5.2 Analisis Basico de la Serie

De la grafica 5.1 se puede observar que esta serie no es
estacionaria, lo que implica que serd necesario transformar
la serie mediante el uso de diferencias, come se vio en el
capitule IV. A partir de esta grafica no se puede observar si
la serie requiere o no ajustes previes de calendario, perec lo
que si se puede ver es gque existe un salto importante al
principio del afic de 1285, por 1lo que posiblemente sea
necesario ajustar la serie por efectos de ocutliers en este
periodo. Para realizar el anadlisis de la serie se utilizaran
los datos transformades por logaritmeos, este con el cbhjetivo
de linealizar la tendencia y estabilizar la varianza de la
serie. BAnalicemos ahora el espectro de la serie original
transformada por logaritmos, para ello hacemes uso del
pericdograma y el estimador autorregresivo del espectro,
detallados en el capitulo IV, Estos se presentan en las
graficas 5.2 y 5.3 respectivamente.
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R Grafica 5.2: Periodograma del PIB.

En ambas graficas se observa un valor muy alte del espectro
para las frecuencias estacionales (Y4 y /2y, 1o que indica
que la serie presenta un fuerte comportamiento estacional.
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Grafica 5.3: Estimador Autorregresive del Espectro del PIB.

Estos graficos justifican la intencién de desestacionalizar
1a serie del PIB, de la grafica 5.1 se distingue un
comportamiento periédico cada 4 meses, para el primer
trimestre se observa constantemente una caida del PIB con
respecto a un trimestre previo. Lo mismo sucede para el
tercer trimestre.

5.3 Estimacién y Ajuste de Efectos de Calendario y de Ouliers

En esta seccién detreminaremos si la serie analizada requiere
que se ajuste por dias laborables y/o por Semana Santa.
Asimismo, veremos si es necesario el ajuste por algun tipo de
outlier. En primer lugar, incorporames en el médulo reg-ARIMA
las variables de dias laborables y de Semana Santa, para
chservar si estos efectos son significativos. Para el caso de
Semana Santa, si1 resulta ser significative este efecto, se
buscard el numero w mas significative, es decir, el nimero
de dias en que la serie modifica su comportamients antes del
dia de Pascua mds representativo. Para la estimacidédn de estos
aefectos se utilizé una descomposicidn multiplicativa. Los
resultados fueron los siguientes:
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Producto Interno Bruto Trimestral
¢ 15 Final irregular component regression

Irregular Regression Model
Trading Day + Easter[3]

Irregular Component Regression Span
From 1880.1 to 2004.1

QUTLIER DETECTION

From 1880.1 to 2004.1

Chservations 97

Types AQ only

Method add one

Critical |t} for AQ ocutliers 3.80

Regression Model

Parameter Standazrd
Variable Estimate Error t-value
Trading Day
Mon -0.1786 0.08529 -2.09
Tue 0.0410 0.08179 0.50
Wed 0.0867 0.08158 1.18
Thu 0.25%4 0.08504 3,52
Fri -0.2311 0.08258 ~-2.50
Sat 0.08B41 0.053271 0.91
*Sun {(derived) -0.1115 0.05301 -1.20
Easter[3} -1.2496 0.11128 ~11.23
Automatically Identified Qutliers
A01984,.2 -1.87%0 0.28818 ~6.52
BO1989.2 ~1.4148 0.29783 -4.75
BO1995.2 -1.9891 0.28818 -6.90

+Fpr full trading-day effects, the derived parameter estimate
is obtained indirectly as minus the sum of the directly estimated
parameters that define the effect.

Chi-squared Tests for Groups of Reygressors

Regression Effect df Chi-Square P-Valope

Trading Day 6 23.08 0.00
Variance 0.82133E-01

Tabla 5.2: Resultados de los Efectos de Dias Laborables y de
Semana Santa.
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De la tabla 5.2 podemos observar que tanto el efecto de dias
laborables y de Semana Santa son significativos para el PIB,
y el numero de dias antes del demingo de Pascua en que la
serie empieza a cambilar su comportamiento es 3, esto nos
indica que la actividad del PIB empieza a modificarse a
partir del Viernes Santo. Como vimos en el capitulo II, este
efecto tiene consecuencias para el primer y segundo
trimestre, dependiendo en cuadl de ellos caiga la Semana
Santa. Los factores de dias laborables, de Semana Santa y la
combinacién de estos dos se muestran en las graficas 5.4, 5.5
y 5.6, respectivamente.
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Grafica 5.4: Factores de Dias Laborables del PIB {estimacién
realizada conjuntamente con Semana 3anta}.

Cabe recordar que debido a que se realizd una descomposicidn
multiplicativa de la serie, la serie tendra gque dividirse por
estos factores para hallar la serie corregida. Es decir, un
factor de 1 no afectard el valoer del dateo correspondiente.
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Factor do Semana Santa
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Grafica 5.5: Factores de Semana Santa del PIB

{estimacién

realizada conjuntamente con Dias Laborables).
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Grafica 5.6:

Factores Combinados de Dias Laborables

¥ Semana Santa
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Ahora analicemos la serie para detectar si requiere la
incorporacién de algin efecto de outlier. Para esto
utilizaremos el método addone descrito en el capitulo II.
Para el caso del analisis de la serie con ajustes tanto de
Semana Santa como de dias laborables, lo resultados son los
siguientes:

Producto Internc Bruto Trimastral

Irreqular Regression Model
Trading Day + Easter[3]

OUTLIER DETECTION

From 1980.1 to 2004.1

Observations 9

Types AQ, LS and TC

Method add one

Critical |t] for RO cutliers 3.80
Critical |t| for LS outliers 3.60
Critical |t| for TC outliers 3.80

Ferward addition pass 1

Robust root mse 1.50E-02
Wormal root mse 1.81E-02

Outlier t (807 £ (LS} t {TC)
151995.1 0.88 -4,49% -0.85
151995.2 -4.40 -5, 74* -5.40
Rdd
+151995,2 -5.74

Regression Model

Parameter Standard
Variable Estimate Error t-value
Automatically Identified Outliers
L819585.2 ~0.0765 0.01329 -5.76

Tabla 5.4 (Parte 1}: Resultados de la Identificacién Automatica de
Dutliers para la serie del PIB

Con estos resultades (Tabla 5.4), confirmamcs la necesidad de
incluir algunas variables para corregir la caida de la serie
a principios del afio de 1385. Estas variables son:
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Forward addition pass 2

Robust root mse 1.46E-02
Hormal root mse 1.57E-02
Cutlier t {AQ) £ {LS) £ (TC)
AQ1995.1 -4,72% -4.,72 -4.66
Add
+A015985.1 -4,72
Regression Model
Parameter Standard
Variable Estimate Error t-value
Automatically Identified Qutliers
A01995.1 -0.05B4 0.01139 -5.13
1.51995.2 -0.1344 0.01611 -8.34
Forward addition pass 3
Robust root mse 1.34E-02
Normal root mse 1.39E-02
Cutlier t (RO} t{Ls) £ {TC)
Mo more outliers identified
Regression Model
Farameter Standard
Variable Estimate Error t-value
Rutomatically Identified Outliers
RO1995.1 -0.0584 0.0113%8 -5.13
L51995.2 -0.1344 0.01611 -8.34

Tabla 5.4 (Parte 2): Resultados de
: Qutliers para la

- En primer lugar, se incluird un outlier aditivo ocurrido
1995, gue nos modelard el
cambio brusco a la baja ocurride en el PIB en este

en el primer trimestre de

periocdo.

- En ssgunde lugar, se incorporara
leval shift ocurrido en el segundo trimestre de 1935, es
decir una variable que capture la baja ccurrida en el
PIB en ese periodo y que permanecid en ese nuevo nivel

la Tdentificacidén Butomdtica de
serie del PIB

para los periodos subsecuentes,
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Ya que tenemos los distintos efectos gue seran corregidos
previamente a la desestacionalizacién podemos estimar la
serie corregida por los efectos de Semana Santa, Dias
Laborables, outlier additive y «cambio ne nivel. Esta serie
ajustada se exhibe en la grafica 5.7. Esta nueva serie esta
lista para ser representada medlante un proceso BRIMA
adecuado y asi poder realizar los prendsticos deseados.

Seria Original ¥ Comeglda por Semana Sanla, Dlas Lakorables y Cuiliers
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Grafica 5.7: Serie Original y Corregida por Semana Santa, Dias
laborables y Cutliers.

En ocasiones, para las series trimestrales se omite la
estimacién del efecto de dias laborables, ya que éste puede
ser compensadc entre los trimestres, debido al numero de dias
que tiene cada wuno de ellos. Generalmente para series
mensuales este efecto es muy importante, a diferencia de las
trimestrales. Por lo tanto, analizaremos paralelamente la
serie sin considerar este efecto. Los resultados de la
estimacién del efecto de Semana Santa obtenidos sin estimar
1a variable de dias laborables se muestra en la tabla 5.3.
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Producte Interno Brute Trimestral
€ 15 Final irregular component regression

Irregular Regression Model
Easter (4]

Irregular Component Regreséion Span
From 1%B0.1 to 2004.1

OUTLIER DETECTION

From 1880.1 to 2004.1

Observations 97

Types AC only

Mathod add one _

Critical |t| for BO outliers 3.80

Ho AD outliers identified

Largest outlier t-value -3.67416 (AQL9%5.2)
Regression Model

Parameter Standard

Variable Estimate Error t-value
Faster(4] -0.0131 0.00148 -3.88
Variance 0.17225E-04

Tabla 5.3: Resultados del Efecto de Semana 3anta, excluyende el
analisis de dias laborables.

En esta Bltima tabla se muestra que, en el caso del analisis
excluyendo el efecto de dias laborables, el nimero de dias
antes del deminge de Pascua, para el cual el comportamiento
de la serie cambia, es ahora de 4. Esto es, &l comportamiento
se modifica a partir del Jueves Santo. Como se seiialdé en el
caso anterior, este efecto tiene consecuencias para el primer
y segundo trimestre, dependiendo en cual de ellos caiga la
Semana Santa. Los factores de de Semana Santa se muestran en
la gréafica 5.8.

A continuacién se realizarda el mismo andlisis que en._el caso
anterior para detectar automadticamente la presencia de
outliers en la serie ajustada por el efectc de Semana Santa,
los resultados se presentan en la tabla 5.4 de la pagina
siguiente.
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Grafica 5.8: Factores de Semana Santa (excluyende el andlisis de
Dias Laborables}.

Producto Interno Brute Trimestral

Irregular Regression Model

Easter[4)
OUTLIER DETECTION

From 1%80.1 to 2004.1

Observations g7

Types 20, LS and TC

Method add ons

Critical it[ for AO outliers 3.80

critical |t! for LS outliers 3.80

Critical |t| for TC outliers 3.80

Forward addition pass 1

Robust rogt mse 1.54B-02

Normal root mse 1.84E-02

outlier t (AC) £ {L3) t{TC}
TC1994 .4 3.84 0.92 4,02*
L51995.1 0.790 -4.51% -0.9%
L51995.2 -4.27 -5.50% -5.1%
Bdd

+LS1395.2 -5.50

Tabla 5.4 (Parte 1): Identificacién Automatica de Outliers.
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Regression Model

Paramster Standard
Yariable Estimate Error t-value
Automatically Identified Cutliers
L51995.2 ~0.0761 0.01356 -5.61
Forward addition pass 2
Robust root mse 1.45E-02
Normal rooct mse 1.60E-02
Qutlier £ {AQ) ti{L3) t (TCY
AO1995.1 -4,89* -4,.8% -4.82
Bdd
+p01995.,1 ~4,89
Regression Model
Farameter Standard
Variable Estimate Error t-value
Automatically Identified Qutliers
A01995.1 ~0.0601 0.01162 =-5_17
LS1985.2 -0.1352 0.01643 -8.23
Forward addition pass 3
Robust root mse 1.41E~02
Hormal root nse 1.42E-02
Qutlier £ (AO) t (LS) t{TC)
Mo more outliers identified
Regression Model
Farameter Standard
Variable Estimate Error t-value
Automatically Identified Qutliers
ACL1995.1 -0.0601 G.01162 -5.17
LS1985.2 -0.1352 0.01643 -8.23

Tabla 5.4 {Parte 2}: Identificacién Automatica de Cutliers
fexcluyende el analisis de Dias Laborales).
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Con los resultados de la grafica 5.4 concluimos que las
variables de outliers necesarias, independientemente de que
se incluya o no el efecto de dias laborales, son un vutlier
aditivo para el primer trimestre de 1895 y un cambic de nivel
¢ level shift para el segunde trimestre de 1995,

Ahora gque tenemos los efectos por los cuales serd corregida
la serie del PIB, podemos encontrar la serie que serad
utilizada para ser ajustada por el mejor modelo ARIMA en la
siguiente seccién. Esta serie se muestra en la gréfica 5.9.
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Grafica 5.9: Serie Original y Corregida por Semana 3anta y
Outliers.

Examinando las graficas 5.7 y 5.9 se podria decir, que el
anglisis que se realizara en la siguiente seccidn para los
dos casos en los que hemos estado trabajande, no variara
muche entre las dos opciones, ya que se observa gue las
relaciones mis importantes de la serie se mantienen en los
dos formas de ajuste gue se han hecho.
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5.4 Identificacién y Eatimaciér del Modelo para la Serie
Ajustada

En esta seccidédn haremos usc de las técnicas vistas en el
capitulo III para hallar el mejor modelo ARIMA tanto para la
serie que fue ajustada por dias laborables, Semana Santa y
Qutliers como para la serie gque uUnicamente fue ajustada por
Semana Santa y Cutliers. Se comenzard analizando para cada
uno de los casos gqué diferencia es necesaria para volver
estacionaria la serie. Para el primer caso, se muestran en
las graficas 5.10, 5.11 y 5.12 las graficas de las diferentes
diferencias que se aplicaron a la serie. Como se sefialéd en el
capitulo ITI, en la practica generalmente no son necesarias
diferencias mayores a dos para lograr la estaclonariedad de
las series. En nuestro caso se utilizaron diferencias
ordinarias y estaciocnales de no mas de un grado.

Diterencia (D,1) - Serie Transformada Ajusta por Dias Laberablas, Semana Sanls y Qulllers
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Grafica 5.10: Diferencia (0,1} de la Serie Transformada Ajustada
por Dias Laborables, Semana Santa y Cutliers.
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Dlferencia (1,00 - Serle da Ap por Dias Laborahl Santa y Outliers
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Grafica 5.11: Diferencia (1,0) de la Serie Transformada Ajustada
por Dias Laborables, Semana Santa y Outliers.
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Grafica 5.12: Diferencia (1,1) de la Serie Transformada Ajustada
por Dias Laborables, Semana Santa ¥y Cutliers.
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Estudiando estas Gltimas graficas podemos concluir gue
aplicando la diferencia (0,1} no se logra el cbjetivo de
volver estacionaria a la serie., Por el contrario, tanto la
diferencia {1,0) como la diferencia (1,1) muestran un
comportamiento estacionarie. Sin embargo, la diferencia (1,0
presenta un- comportamiento estacional muy marcado, gue quizd
sea oportuno eliminar. Veamos ahora las funciones de
autccorrelacién y autocorrelacién parcial para confirmar
estas ideas. En las graficas 5.13, 5.14, 5.15 y 5.le se
muestran estas funciones para la serie transformada, la
diferencia (0,1), la diferencia (1,0) y la diferencia (1,1},
respectivamente.

Funcitn de Auto yde Parclal - Serle Transformada Ajusta per Dias Laborables, Semana
Santa y Outliers
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Grafica 5.13: Funcién de Autocorrelacién y de Autocorrelacién
Parcial de la Serie Original Transformada.

Analizando estas graficas confirmamos 1la 1ldea de que la
diferencia (1,0) no es 6ptima, se observa tanto en la funcidn
de autocorrelacién como en la de autocorrelacién parcial un
comportamiento estacional muy fuerte, estas dos funcilones
tienen un decaimineto muy lento en retrasos estacionales.
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1Gitn da ¥ de Parcial - O ia {0.1) Sere Trensfornada Ajusia por Dlas
Laborables, Semana Sanla y Culllers
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Grafica 5.14: Funcidn de Autocorrelacién y de BAutocorrelacién
Parcial de la Diferencia (0,1).
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Grafica 5.15: Funcidn de ARutocorrelacidn y de Autocorrelacidn
Parcial de 1la Diferencia (1,0;.
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Funcidn da ¢ ion ¥ de A #n Parcial - Diferencia (1,1) Serie Transformada Ajusta por Dias
Laborables, Semana Santa y Outliers
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Crafica 5.16: Funcion de Autocorrelacidén y de autocorrelacidn
parcial de la Diferencia (1,1).

Utilizande la grafica 5.16 podemeos ver dque existe una
correlacién muy fuerte en la grafica de autocorrelacion entre
los datos, y los retrasos 1 y 2 de ellog mismos. Este nes
indica que posiblemente se requiera incluir en el modelo 2
parametros de promedios méviles o autorregresivos ordinarios.
También, en esta misma gréfica se observa una correlacidn
grande entre los dates y sus retrascs de orden 4 en la
funcisn de autocorrelacidén, mientras que, en la funcién de
autocorrelacién parcial se observa una correlacion grande
entre los datos y sus retrasos de orden 4 y 8, lo que seftala
que existe una relacidn estacional importante. Por estas
razones, quiza sea necesario introducir un parametro de
promedio méviles estacional & 2 autorregresivos estacionales.
Por lo tanto, un posible modelo ARIMA =~ que ajuste
correctamente a la serie analizada sea el t0,1,2)({0,1,1).

Para el caso en el que se omitié el ajuste por dias
laborables, se llegaron a las mismas conclusiones. Los
resultados se muestran a continuacidn en las graficas 5.17,
5.18, 5.19, 5.20, 5.21, 5.22 y 5.23.
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Diferencia (3,1) - Serle Ti Afsgta por Santa y Outlisrs
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Grafica 5.17: Diferencia (0,1) de la Serie Transformada Ajustada
por Semana Santa y Outliers.
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Grafica 5.18: Diferencia {1,0) de la Serie Transformada Ajustada
por Semana Santa y Cutliers.
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Grafica 5.19: Diferencia (1,1) de la Serie Transformada Ajustada
por Semana Santa y Qutliers.
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Grafica 5.20: Funcidn de Butocerrelacidén y de Autocorrelacidn
Parcial de la Serie Original Transformada.
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Funcién da Autecormalackn y de A idn Parclal - Di ia (0.1} Serle Translormmada Ajsla por
. Semana Sants ¥ Culliers.
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Grafica 5.21: Funcién de Autocorrelacién y de Autocorrelacién
Parcial de la Diferencia (0,1}.

Funcitn ds 300 y da Parcial - D ia (1,0} Setie Transformada Ajusta por
Semana Sanla y Sutliers
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Grafica 5.22: Funcién de Autocorrelacién y de Autocorrelacién
Parcial de la Diferencia {1,0).
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Funclon da A it y de Al Parcial - Tl ia (1.1} Serie Transiormada Afusta por
Semana Sanks y Qutliers
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Grafica 5.23: Funcién de Butocorrelacién y de Autcocorrelacién
Parcial de la Diferencia (1,1).

5.5 Diagnédsticos de los Modelos Identificados y Prondsticos

Con los resultados de la seccidn anterior podemos ahora
estimar el modelo identificado y checar si este modelo es el
adecuado. De lo contrario, se requerira hallar otro que
cumpla con los reguisitos expuestos en el capitule III. En
primer lugar veames los resultados de la tabla 5.5, obtenidos
para el modele propuesto, en el case de la serie que
incorpora el ajuste por dias laborables.
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Producto Interno Bruto Trimestral
C 15 Final irregular component regression

Irregular Regression Model
Trading Day + Easter[4]

MODEL DEFINITIOHN
Transformation
Log(y)

Regression Model
A01995.01 + L31995.02

ARIMA Model
{01 2y{0 1 1%

regARIMA Model Span
From 1980.1 to 2004.1

MODEL ESTIMATION/EVALUATION
Exact ARMA likelihood estimation

Max total ARMA iterations 200
Max ARMA iter's w/in an IGLS iterati 40
Convergence tolerance 1.00E-05

Average absolute percentage error in within-sample forecasts:

Last year: 1.59 Last-1 year: 1.83 Last-2 year: 1.17
Last three years: 1,53
Estimation converged in 13 ARMA iterations, 76 function evaluations.

Regression Model

Parameter Standard
Variable Estimate Error t—value
A01985.01 -0.0552 0.010%8 -5.03
LS1995.02 ~0.1268 0.0L656 =7.66
ARIMA Model: (D0 1 2}{0 1 1)
Honseasonal differences: 1
Seasonal differences: 1
Standard
Parameter Estimate Errors
Honseasonal MA -
Lag 1 =-0.1540 0.0%9656
Lag 2 : -0.3925 0.10229
Seasonal MA
Lag 4 0.3766 0.10189
Variance 0.18826E-03
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ARMA Parameter Correlation matrix
Parameter 1 2 3

Nonseasonal MR

Lag 1 1.00

Lag 2 0.10 1,00
Seasonal MA

Lag 4 -06.01 0.33 1.00

Likelihood Statisties

Effective number of observaticns (nefobs}
Mumber of parameters estimated {(np}

Log likelihood

Transformation Adjustment

Adjusted Log likelihecd (L)

AIC

AICC (F-corrected-Alc)

Hannan Quinn

BIC

263.44%0
-1926.058%1
-1662.6101

3337.2202+
3338.2085*
3343.3271*%
3352.3510*

* NOTE: These statistics do not contain a penalty for parameters
estimated by xllregression to produce the prior adjustment
factors because the xllregression estimates are not maximum
likelihood estimates. Therefore they cannot be compared to
the statistics from meodels in which regression variables in
a regARIMA model are used to estimate the same effects.

.

DIAGNGSTIC CHECKING
Sample Autocorrelations of the Residuals

Lag 1 2 3 4
ECF -0.03 0.04 -0.10 0.04
S5E 0,10 0,10 0.18 0.1l
9] 0.07 0.1% 1.14 1.29
OF a ) a 1
P 0,000 0.000 0.000 0.255

Lag 5 [ 7 8
ACF =0.17 -0.05 0.09 -0.0%
SE 0.11 0,11 £.11 ©0.11
Q 4.20 4.42 5.34 6.09
DF 2 3 4 5
P 0.123 0,219 0,254 0.227

Lag 9 10 11 12
ACE 0.00 -0.2F 0.07 -0.02
SE 0.11 0.1t 0.11 0.12
Q 6.08 10.74 11.26 11.33
DE 6 7 8 9
P 0.413 0.150 0.187 0.254

The P-values approximate the probability of cbserving a Q-value at

least this large when the model fitted is correct.

small values of P, customarily those below .05, indicate model

inadeguacy.

When DF is positive,

leg
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Histogram of the Standardized and Mean-Centered Residuals
Standard
Deviations Frequency
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Summary Statistics for the Unstandardized Residuals

Minimuam -0.032
Maximum 0,034
Median 0.000
Robust Std Dew 0.01%

Normality Statistics for regRRIMA Model Residuals:

Number of residuals : 92
Goary's a 0.8071
Kurtosis : 2.85687

Mo indication of lack of normality.

Tabla 5.5: Estimacién y Bnalisis de Residuales del modelo
ARIMA({O0,1,2)(0,1,1). '

Fn la Tabla 5.5 se observa gque el parédmetro de promedios
movilies de orden 1, el ‘MHG), no es significativo. Enteonces
eliminemos este pardmetro y estimemos nuevamente el modelo.
Los resultades de este nuevoe modelo se muestran a
continuacisen, en la tabla 5.6.

Fn la primera parte de la tabla 5.6 se puede ver gue los
efectos de outliers identificadas anteriormente son
significativas y presentan una relacidn negativa en la serie.
Con este resultado vemos que estas variables, tanto el
outlier aditive como el cambic de nivel, siguen siende
significativos aun cuando cambiamos ligeramente el modelo,
recordemos que estas variables estéan muy ligadas al modelo
ARIMA, ya que conjuntamente forman los modelos reg-ARIMA.
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Producto Interno Brute Trimestral
C 15 Final irregular component regression

Irreqular Regression Model
Trading Day + Easter[4]

MODEL DEFINITION
Transformation
Log{y)

Regression Model
201995,.01 + L519%95.02

ARIMA Model
{01 [2]}(0 1 1)

regARIMA Model Span
From 1980.1 to 2004.1

MODEL ESTIMATION/EVALUATION
Exact ARMA likelihood estimation

Max total ARMA iteratioms 200
Max BRMA iter's w/in an IGLS iterati 40
Convergence tolerance 1.00E~-05

Bverage absolute percentage error in within-sample forecasts:

Last year: 1.60 Last-1 year: 1.77 Last-2 -year: 1.29
Last three years: 1.55
Estimation converged in 8 ARMA iterations, 43 function evaluations.

Regression Model

Paramater Standard
Variakble Estimate Brror t=value
ROLH95.01 -0.05%1 $.01132 -5.22
L51995.02 -0.1340 0.01600 -8.37

Tabla 5.6 {(Parte 1): Estimacién y Andlisis de Residuales del
modelo ARIMA {0,1,[2]1)(0,1,1).

Analizando la parte 2 de la tabla 5.6 vemos que los dos
parametros incluides en este nuevo modelo, el de promedios
méviles ordinario de orden 2 y el de promedios moviles
estacional de orden 1, son significativos, es decir, son
distintos de cerc estadisticamente hablando. También podemos
opservar gque no existe correlacién significativa entre los
parametros estimados.
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ARTIMA Model: {0 1 [23)3{(0 1 1)
Nonseasonal differences: 1

Seasonal differences: 1
Standard
Parameter Estimate Errors
MNonseascnal MA
Lag 2 -0.380%9 0.10426
Seasonal MA )
Lag 4 0.4216 §.10078
Variance 0.19191E-03
ARMA Parameter Correlation matrix
Parameter 1 2
Honseasconal MA
Lag 2 .00
Seasonal MA
Lag 4 4.38 1.00
Likalihood Statistics
Effective number of observations {nefobs) 82
Number of parameters estimated (npj 5
Log likelihood 262,4746
Transformation Adjustment . -1826.0591
Adjusted Log likelihood (L) -1663.5845
AIC 3337.1690*
AICC {F-corrected-AIC) 3337.8667*
Hannan Quinn 3342.2581*
BRIC 3349.7730*

* NOTE: These statistics do not contain a penalty for parameters
estimated by xllregression te produce the prior adjustment
factors because the xllregression estimates are not maximum
iikelihood estimates. Therefore they cannot be compared to
the statistics from models in which regression varlables in
a regARIMA model are used to estimate the same effects.

Tabla 5.6 (Parte 2): Estimacién y Anadlisis de Residuales del
modelo ARIMA (0,1,[2])(0,1,1).

En la parte 3 de la tabla 5.6 y en la grafica 5.24 se exhibe
la funcién de autocorrelacidén muestral de los residuales del
modelo, en la cual se cobserva gue no existe correlacidn entre
los residuales y sus retrasos. En este caso, en que hemos
encontrado un modelo adecuado, conviene ver el espectro de
los residuales para definir si existe algin efecto periddico
fuerte que no hayamos incorporado al modelo. En las grafica
5.25 se muestra la estimacién del espectro de los residuales,
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DIAGNOSTIC CHECKING
Sample Autocorrelations of the Residuals

Lag 1 2 3 4
ACF 0.10 0.02 -0.12 0.03
SE 0.10 0.1%1 0.1t 0.11
Q 1.01 1.06 2.52 2.63
DF ] 0 1 2
P 0.000 0.000 0.1312 0.269

Lag 5 6 7 8
ACF -0.l16 -0Q.05 Q.07 -0.086
SE 0.11 0©0.11 0.11 9.1l
aQ 5.09% 5,37 5,90 B6.25
DF 3 4 5 [
P 0.165 0.251 0.317 0.396

Lag 9 10 11 12
ACF -0.04 -0.21 0,04 0.00
SE 6.11 0.11 ©.1i1 0.12
Q 6.40 10.85 11.06 11.06
DF 7 8 9 10
g (¢.494 0.210 0.272 0.353

The P-values approximate the probability of observing a Q-value at
least this large when the model fitted is correct. When DF is positive,
small values of P, customarily those below 0.05, indicate model
inadequacy.

Tabla 5.6 {Parte 3): Estimacidén y Bndlisis de Residuales del
modelo ARIMA (0,1,[2]1)(0,1,1).

Finalmente, en la tltima parte de la tabla 5.6 se presenta el
histograma de los residuales del modelo vy  algunos
estadisticos para comprobar la normalidad de los residuales.
Come puede verse no existe indicacidén alguna de ausencia de
normalidad en los errores.

Con el andlisis de la grafica que presenta el espectre de los
residuales, podemos concluir gque noe existe algun efecto
periddico conocido que hayamos dejado de incorporar a nuestro
modelo. Por lo tanto se puede concluir que el modelo descrito
en la tabla anterior es el mas adecuado para representar a la
serie del PIB, en el cual se hace un ajuste por el efecto de
dias laborables. Ahcra que va tenemos el modelo adecuado,
podemos obtener los prondsticos necesarios para extender la
serie y aplicar entonces la metodologia descrita en el
capitulo IV para realizar la desestacionalizacidén de la
serie. Estos pronésticos se presentan a continuacidén en la
tabla 5.7 vy en la grafica 5.26.
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Grafica 5.24: Funciéon de Butocorrelacién y Autocorrelacidn Parcial
de los Residuales del Modelo.
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! Grafica 5.25: Estimacién del Espectro de los Residuales del
Modelo.
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Histogram of the Standardized and Mean-Centered Residuals
Standard
Deviations
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Summary Statistics for the Unstandardized Residuals

Minimum -0.031
Maximum 0.038
; Median 0.000
i Robust Std Dev 0.013

i Normality Statistics for regARIMA Model Residuals:

Number of residuals : 92
i Geary’s a 0.7871
I Kurtosis 3.1287

No indication of lack of normality.

Tabla 5.6 {Parte 4): Estimacién y BAnalisis de Residuales del
modelo BRIMA (0,21, [2]134{C,1,1).

PRONOSTICOS

Limites calculados con un nivel de significancia de 5%

2do Trimestre de 2004 a ler Trimestre de 2006

(Miles de pesos a precios de 1983}

Periodo |Limite Inferior |Pronésticos Limite Superior
2004-02 1,653,026,131 | 1, 608,522,946 1,745,271, 9286
2004-03 1,604,018,087| 1,666,806,711 1,732,053,170
2004-04 1,667,833,061| 1,755,785,008 1,B56,806,3503
2005-01 1,5%0,257,011] 1,657,847, 858 1,812,717, 900
2005-02 1,636,5%68,975] 1,781, 045,424 1,937,802,640
2005-03 1,556,561,511] 1,71%,796,530 1,900,150,723
2005-04 1,616,923,266| 1,815,731,143 2,038, 983,326
2006-01 1,559%,043,155 1,775,818, 762 2,022,737,895
Tabla 5.7: Pronésticos utilizando el modelo

LRTMA {0,1,([2])(0,1,1}.
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. LEmdles i ¥ Supeti con un nlvel de Significancia de 5%
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Grafica 5.26: Prondsticos de la serie del PIB (8 periodos, a
partir del segundo trimestre del 2004).

Los resultados obtenidos para el caso en el que se evitd el
ajuste por dias laborables no difieren mucho del caso
anterior. Igualmente, fue necesaric eliminar el parametro de
promedios méviles ordinaric de orden uno, debido a que no fue
significativo., La tabla con los estadisticos finales de esta
estimacién se muestran la tabla 5.8.

De la misma forma que en el caso anterior, se puede ver en
esta tabla que las wvariables de outliers utilizadas son
significativas en este modelo, también los parametros del
modelo BRIMA son significativos, tanto el ordinario de orden
dos como el estacional de orden uno, es decir para el retraso
cuatro. Se observa también gue no existe correlacién entre
estos parametros estimados. A partir de esta misma tabla y de
la grafica 5.27, que muestra la funcidn de autocorrelacidn y
de autocorrelacién parcial de los errores del modelo, se
puede concluir gue no existe correlacién entre ellos mismos ¥
sus retrasos. También vemos en la grafica 5.28, donde se
presenta la estimacién del espectro de los residuales del
modelo, que no hay algin efecto periddico conocido que se
haya omitido en el andlisis.
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Producto Internco Bruto Trimestral
C 15 Final irreqular component regression

Irregular Regression Model
Easter[4]

MODEL DEFINITION
Transformation
Log(y)

Regression Model
B01995.01 + L318%5.02

ARIMA Model
(01 [2]3(0 1 1)

regARIMA Model Span
From 1980.1 to 2004.1

MODEL ESTIMATION/EVALUATION

Exact ARMA likelihood estimaticon

Max total ARMA iterations 200
Max ARMA iter's w/in an IGLS iteratl 40
Convergence tolerance 1.00E-05

Average absolute percentage error in within-sample forecasts:
Last year: 1,72 Last-1 year: .1.42 Last—-2 year: 1.67
Last three years: l.61

Estimation converged im 9 ARMA iterations, 51 function evaluations.

Regression Model

Parameter Standard
Variable Estimate Error t-value
A01995.01 -0.0601 0.01162 -5.17
0.01643 ~-8.23

LS1985.02 -0.1352

Tabla 5.8 {(Parte 1): Estimacidn

¥ Analisis de Residvales del

modelo ARIMA (0,1,[2]1)(0,1,1}).

Con la ayuda de la dltima parte de la tabla se concluye que
ne se viola el supuesto de la normalidad de los residuales,
es decir, no hay indicios de falta de normalidad de estos.

Cabe recordar gque estos resultados son similares a los

obtenidos a partir de la serie que fue ajustada por el efecto
de dias laborables.
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ARIMA Model: (0 1 [2]){(0 1 1)
Nonseasonal differences: 1

Seasonal differences: 1
Standard
Parameter Estimate Errors
Nonseasonal MA
Lag 2 -0.3800 0.10360
Seasonal MA
Lag 4 0.4336 0.09992
Yariance 0.20087E-03
ARMA Parameter Correlation matrix
Parameter i 2
Nonseasonal MA
Lag 2 1.00
Seasonal MA .
Lag 4 0.37 1.00
Likelihood Statistics
Effective number of observations (nefobs) az
Number of parameters estimated {np} - 5
Log likelihood 260.3483
Transformation Adjustment . -1926.0591
Adjusted Log likelihood (L} -1665.7108
AIC 3341.4216*
AICC (F-corrected-ALC) 3342.1183~
Hannan Quinn 3346.5107+
BIC 3354.0305*

* NOTE: These statistics do not contain a penalty for parameters
estimated by xllregression to produce the prior adjustment
Factors because the xllregression estimates are not maximum
likelihood estimates. Thersfore they cannot be comparad to
the statistics from models in whieh regression variables in
a regARIMA model are used to estimate tha same effects.

Tabla 5.8 {(Parte 2}: Estimacién y Analisis de Residuales del
modeleo ARIMA (O.r 1r [2]) (O.r 1!1} .

De. la misma forma que en el caso anterior, se presentan los
prondésticos obtenidos con esta estimacién del modelo en la
tabla 5.9 vy en la grafica 5.29. Ya que se han obtenido estos
prondsticos para los dos casos analizados en este trabajo,
podemos utilizar la metodologia descrita en el capitule IV
para desestacionalizar la serie. Los resultados son
presentados en la sigulente seccidn.




Aplicacién de la Metodologfa a una Serie Real

DIAGNOSTIC CHECKING - Sample Autocorrelations of the Residuals

Lag 1 2 3 4
ACF 0.07 0.02 -0.13 0.04
SE 0.10 0.1¢ 0.10 0.1l
Q 0.51 0.56 2.13 2.29
[ 0 0 1 2
P 0.0G0 0.000 Q0,145 0.319

Lag 5 3 ki 8
ACF -0.15 -0.05 0.07 -0.07
SE p.11 0.11 0.11 0.11
Q 4.58 4,82 5.27 5.81
DEF 3 4 5 6
P 0.205 0.307 0,372 0.445

Lag B 10 11 12
ACF -0.04 -0.17 0.05 -0.03
SR .11 ¢.1it 0,11 0.11
Q 5.99 9,00 9.25 98.34
oF 7 =) 9 10
P 0.%41 0.342 0.414 0.500

The P-values approximate the probability of cbhserving a Q-value at
least this large when the model fitted is correct. When DF is positive,
small values of P, customarily those below 0.05, indicate model
inadeguacy.

Tabla 5.8 (Parte 3): BEstimacién y Anadlisis de Residunales del
modelo ARTMA (0, 1,021} (O!]—! 1}.

¥ 4 P da los R

025

.15

[ET=arAc s FACP - - - Bup ---- - I}

Grafiea 5.27: Funcién de Butocorrelaciédn y Butocorrelacién Parcial
de los Residuales del Medelo.
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Histogram of the Standardized and Mean-Centered Residuals
Standard
Deviations

=3 +
H
—2 +HHEEE
B33
-1 FHEEFEE AR
[EEE3LELEEEEE S5 55
O +EFFFEEHFEEEERSHARIT
EidETd T T TR EE
1+ E AR
| ##
2 +H#
1 #
3 +4

Frequency

One '#'= 1 observation(s]

Summary Statistics for the Unstandardized Residuals

Minimum -0.038
Max i muam 0.040
Median 0.000
Robust Std Dev 0.014

Normality Statistics for regARIMA Model Residuals:

Number of residuals

H 92

Geary's a 0.7835 .
Kurtosis 3.3850
Mo indication of lack of normality.

Tabla 5.8 (Parte 4): Estimacién y An&lisis de Residuales del
modelo BRIMA (0,1,12]1){0,1,1}.

PRONOSTICOS
Limites calculados con un nivel de significancia de 5%
2do Trimestre de 2004 a ler Trimestre de 2006

(Miles de pesos a precios de 1983)

Periode |Limite Inferior |Frondstlcos Limite Superior
2004-02 1,665,416,651 | 1,712,327,087 1,760,558,4866
2004-03 1,600,501,038] 1,664,626,412 1,731,321,020
2004-04 1,664,524,901] 1,758,435%,969 1,857,653,659
2005-01 1,586,356,702| 1,696,195,228 1,813,638,918
2005~02 1,644,504,435] 1,75%2,286,825 1,953,349, 589
2005-03 1,550,010,702] &,715,818,4831 1,899,363,385
2005-04 1,610,710,557%] 1,812,517,132 2,039,608,134
2006-01 1,551,747,236) 1,771,482,417 2,022,333,199
Tabla 5.9: Prondsticos utilizando el modelo

ARIMA (0,1,[2]1){0,1.,1}.
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Grafica 5.28: Estimacidn del Especfro de los Residuales del
Modelo.
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Grafica 5.29: Prondsticos de la serie del PIB (8 periodos, a
partir del segundo trimestre del 2004).
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5.6 Desestacionalizacidén de la Serie

En esta seccién analizaremos los resultados obtenidos a
partir de la metodologia descrita en el capitulo IV para la
descomposicién de la serie. En la grafica 5.26 se muestra la
serie original acompafiada por la tendencia, en el caso de la
serie que fue ajustada tanto por dias laborables como por
Semana Santa.
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Grafica 5.26: Serie Original y Tendencia

Para la obtencidén de la tendencia final se utilizé un filtro
de Henderson de 5 términos. Cabe sefialar que se incluyd
nuevamente el efecto del cambio nivel o level shift, guedando
ia serie en s nivel original. También dentro del andlisis de
descomposicién de la serie se realizaron unas pruebas- para
detectar la presencia de estacionalidad, de las que 3se
concluye gue existe estacionalidad aungue no hay evidencia de
existencia de estacionalidad mévil en la serdie. Estas pruebas
se muestran en la tabla 5.10.
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Test for the presence of seasonallty assuming stabllity.

Sum of Dgrs.of Mean
Sguares Freedom Square F-Value
Between quarters 386.0740 3 128,68132
208.5332**
Residual 57.3330 93 0.61713
Total 443.4669 96

*#Saasonality present at the 0.1 per cent level,

Nonparametriec Test for the Presence of Seasonallty Assuming Stability

Kruskal-Wallis Degrees of Frobability
Statistic Freedom Level
77.0817 3 0.000%

Seasonality present at the one percent level.

Moving Seasconality Test

Sum of Dgrs.of Mean
Squares Freedom Square F-value
Betwesn Years g.6022 23 0.374010 0.874
Error 29,5288 69 0.4275%53

No evidence of moving seasonality at the five percent level.

Tabla 5.10: Pruebas para la Presencia de Estacionalidad.

A continuacién se presentan, en las gréaficas 5.27 y 5.28, la
serie original junto a la desetacionalizada final y los

factores estacionales finales, respectivamente. Para el
cidlculo de los factores estacionales finales se hizo uso de
un praomedio moévil estacional de 3x5. La serile

desestacionalizada también esté corregida por los efectos de
dias Laborables y de Semana Santa. A partir de la grafica
5.28, es decir, de los factores estacionales se observa en
primer lugar un comportamiento estacional muy fuerte,
confirmandoe el analisis del espectre llevade a cabo
anteriormente, ¥ en segundo lugar vemos que este
comportamiento cambia significativamente a partir de 1985. En
la grafica 5.29 se muestran las tasas de crecimiento
trimestral a partir del segundo trimestre de 1880, estos
fueron calculados a partir de la serie desestaciocnalizada y
no de la serie original.
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Grafica 5.28: Factores Estacionales.
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Grafica 5.29: Tasas de Crecimiento Trimestral.

A continuacién se presentan los mismes resultades anteriores
perc para el caso del analisis que omite el ajuste por dias
laborables. En la grafica 5.30 se muestra la serie original
junto con su tendencia. Posteriormente, en la tabla 5.11, se
presentan las pruebas para comprobar la existencla de
estacionalidad. Después, en la grafica 5.31 se muestra la
serie original junto con la serie desetacionalizada final, y
en la grafica 5.32 los factores estacionales. Finalmente, en
la grafica 5.33 vemos las tasas de crecimiento trimestrales.
Para el calculo de la tendencia y de los factores
estacionales se utilizd, al lgual que en el casc anterior, un
filtro de Henderson de 5 términoes y un promedic movil
estacional de 3x5, respectivamente. Recordemos que para el
cdlculo de las tasas de crecimiento trimestrales se utiliza
la-serie desestacionalizada v no la serie original.

En la siguiente seccién se observardn los diagnésticos del
ajuste estacional presentado aqui. Se verd sl es necesario
hacer alguna modificacién al andlisis anterior o si los
resultados obtenidcos son satisfactorilos.
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Grafica 5.30: Serie Original y Tendencia.

Test for the presence of seasonality assuming stability.

Sum of Dgrs.of Mean
Squares Freedom Square F-value
Between quarters 428,3258 3 142.77525
226.048**
Residual 5B.7401 53 0.632161
Total 487.0658 96

*#Seasonality present at the 0.1 per cent level,

Nonparametric Test for the Presence of Seasonality Assuming Stability

Kruskal-Wallis Degrees of Probability
Statistic _ Freedom Level
76.3980 3 0,000%

Seasonality present at the one percent level.

Moving Seasonality Test

Sum of Dgrs.of Mean
Squares Freadom Sguare F-value
Between Years 12,4690 23 0.542132 1.253
Errar 29,8449 6% 0.432534

No evidence of moving seasonality at the five percent level.

Tabla 5.11: Pruebas para la presencia de Estacionalidad.
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Grafica 5.33: Tasas de Crecimiento Trimestral.

5.7 Diagndésticos de la Desestacionalizacidn

Fn la seccioén 5.5 analizamos los diagndsticos del ajuste de
la serie del PIB mediante un procesc ARIMA, aguellos
resultados nos sirvieron para determinar si un modelo era
apropiado o no para la serie en cuestidn, y en caso de gque no
lo fuera nos proporciona informacién sobre los cambios que
pudieran hacerse para encontrar algun modelo apropiado. En
esta seccidén los diagndsticos son distintos, ahora basaremos
nuestro analisis en los resultados de  la
desestacionalizacidn. Muestro objetivo principal es
determinar si el ajuste realizado en la seccién anterior
cumple con los requisitos de una buena descompesicidén, y en
caso de no ser asi, modificar las especificaciones utilizadas
para lograr un mejor ajuste de acuerdo a las fallas
encontradas. Veamos primero los resultados del ajuste para el
caso en que se incluyd el ajuste por dias laborables.
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F 2. Summary Measures
F 2.A: Average percent change without regard to sign over the
M indicated span

Span
in Al D11 Di3 Diz2 D10 A2 D18 Fl
quarkters o] cL I c 3 P TD&H qod

1 3.77 1.17 0.52 1.03 3.18 0.13 0.60 1.25
2 2.95 2.07 0.30 2.02 2.46 0.27 0.62 2.1%
3 4,52 2.98 D.44 2.96 3.14 0.40 0.55 3.07
4 3.886 3.85 0.38 3.83 0.12 0.54 0.48 3.80
Span
in El EZ E3

quarters Mod.O Mod.CT Mod.I
3.80 1.50 0.45
3.08 2.35 0.26
4.51 3.22 0.38
3.87 4,04 0.34

W L M

F 2.B: Relatlve contributions to the variance of the percent change
in the components of the original series

Span
in E3 D12 D10 AZ pls RATIO
guarters I C 5 P TD&H TOTAL (X100

1 1.75 9.09 85.96 0.15 3.04 100.00 8L.45
2 0.61 38.33 56.74 0.67 3.65 100.00 112.51
3 0.76 45.57 51.26 0.85 1.56 100.00 94.53
4 0.76 95.74 0.09 1.93 1.4 100.00 102.20

F 2.C: Bverage percent change with regard to sign and standard
deviation over indicated span

Span Al B13 " Di2

in o] I C
gquarters Avg. 5.D. Avg. S.D. Avg. s.D.
1 0.83 4,35 0.00 0.70 0.7 .93
2 1.57 3.33 0.00 0.40 1.53 1.79
3 2.38 4.97 0.00 0.61 2,29 2.56
4 3.05 3.30 0.01 0.49 3.04 3.20

Span Diqg D11 Fl

in b= : CI ged
quarters Avy. 5.D. Avyg. 5.D. Avg. S.D.
1 0.05 3.76 -0.77 1.17 0.63 1.49
. 2 0.04 2,76 1.54 1.87 1.26 2.36
3 0.08 3.68 2.29 2.64 1.87 3.16
4 0.00 0.14 3.05 3.25 2.47 3.73

F 2.D: Bverage duration of run CI 1 C ged

3.31 1.253 B8.73 3.10

Tabla 5.12 (Parte 1): Estadisticos de Ajuste de la
Desestacionalizacidén.
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F 2.BE: I/C Ratio for quarters span

SPAN 1 2 3 4
I/C 0.50 0.15 0.15 .10
gquarters for cyclical dominance: 1

F 2.F: Relative contribution of the components to the stationary
portion of the variance in the original series

I c 5 P TD&H Total
0.19 68.37 8.08 76.87 0.60 154.1%

F 2.G: The antocorrelation of the irregulars for spans 1 to &

trend-cycle to surpass the amount of change in the
irregular (from Table F 2.E).

SPRN 1l 2 3 4 5 [
ACF -0.73 0.44 ~0.30 0.1% -0.05 -0.13
F 2.H: The final I/C Ratio from Table D12: 0.41
The final I/S Ratic from Table D10: 2.70
P 2.1: Statistic Brob.
level
F-test for stable seasonality from Table B 1. : 173.9%0 0.00%
F-test for stable seasconality from Table D 8 2{8.532 0.00%
Kruskal-Walllis Chi Squared test
for stable seasonality from Table D 8 77.062 0.00%
F-test for moving seasonality from Table D 8 0.874 63.00%
F 3. Monitoring and Quality Assessment Statistics
21l the measures below are in the range from 0 to 3 with an
acceptance region from 0 to 1.
1. The relative contribution of the irregular over one ML = Q.175
guarter span {from Table F 2.B).
2. The relative contribution of the irregular component M2 = 0,083
to the stationary portion of the variance (from Table
F 2.F}.
3. The amcunt of guarter to guarter change in the M3 = 0,112
irreqular component as compared to the amount of
quarter to quarter change in the tremnd-cycle
{from Table F2.8).
4. ‘The amount of autocorrelation in the irregular as M4 = 1,185
described by the average duration of run (Table ¥ 2.D}.
5, The number of guarters it takes the change in the M5 = 0.200

Tabla 5.12 (Parte 2): Estadisticos de Ajuste de la
Desestacionalizacidn.
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6. The amount of year to year change in the irregular as M& = 0,520
compared to the amount of year to year change in the
seasonal (from Table F 2Z.H).

7. The amount of moving seasonality present relative to M7 = 0.152
the amount of stable seascnality (from Table F 2.I}.

8. The size of the fluctuations in the seasconal component M8 = 0.570
throughout the whole series.

%$. The average linear movement in the seasonal component M9 = 0,212
throughout the whole series.

10. Same as 8, calculated for rxecent years only. M10 = (.620

11. Same as 9, calculated for recent years only. M1l = 0.690

**% BCCEPTED *** at the level 0.34
*%% Check the 1 sbove measures which falled.

**% 0 {without M2) = 0,38 ACCEPTED.

Tabla 5.12 (Parte 3): Estadisticos de Ajuste de la
Desestaciocnalizacién.

En la taebla 5.12 encontramos los principales estadistices
utilizados para determinar la efectividad del ajuste
estacional, en ella podemos ver los valores de los
estadisticos “M”, descritos en el capitulo anterior. Como ahi
se explicé, cada uno de ellos se considera aceptable si su
valor es mencr a 1. En ocasiones, como es nuestro caso, se
presentan estadisticos que no cumplen este requisito. Esto
puede ser problemitico cuando se cbservan varios estadisticos
con esta condicidén. Sin embargo, para el analisis que nos
interesa realizar no es grave tener un estadistico mayor a 1,
mis aun, generalmente es dificil encontrar un ajuste en gue
todes y cada uno de estos cumplen con este requisito. Es por
esto gue se obtiene un estadistico global en el cual se puede
resumir los resultados de todos los estadisticos
conjuntamente. Este estadistico es deneminade por “Q" no es
mAs gque un promedio ponderado de taodes los estadisticos “M”.
La descripcién detallada de estos estadisticos se dio en el
capitulo IV. Otro analisis dtil para verificar la calidad del
ajuste es el del espectro, tanto de la serie
desestacicnalizada como 1la del componente irregular. Las
estimaciones de los espectros de estos componentes se
encuentran en la grafica 5.34.
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Grafica 5.34: Estimacidn del Espectro de la Serie
Desestacionalizada y del Componente Irregular.

La grafica 5.34 resulta ser muy interesante e importante. En
primer lugar se observemos el espectro de la serie
desestacionalizada, en este se puede conclulr gque los efectos
estacionales presentes en la serle original y encontradeos muy
clararmente en la grdfica del espectro de la serie original,
ya no estén presentes en esta serie final. Esto se corrobora
analizande el espectro del componente irregular, en este
tampoco se observa el efecto estacional encontrado en la
serie original, esto es, ya fue eliminado en el proceso de
desestacionalizacién. Este era el objetivo de nuestro
trabajo, se logré eliminar el efecto estacional de una serie
llevando & cabo un analisis profunde de la serie. A
continuacién se muestran, en la tabla 5.13, loz mismos
estadisticos para el caso del ajuste en gqgue no fue
considerado el efecto de los dias laborables. Se verd gue los
resultados importantes son bésicamente ignales, las
conclusiones son las mismas. Ta grafica 5.35 muestra el
espectre de la serie desestacionalizada y del componente
irregular para este caso descrito.
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F 2. Summary Measures

F 2.B: Average percent change without regard to sign ever the
indicated span

Span
in Al pil 013 D12 D10 A2 D18
quarters Q CIL I o S P TD&E
1 3.717 1.17 0.54 1.04 3.53 0.14 0.47 1.
2 2.95 2.08 0.30 2.04 2.13 0.27 0.47 2.
3 4.52 3.00 0.48 2,99 3.51 0.41 0.37 3.
4 3.87 3.86 0.38 3.84 0.13 Q.55 0.35 3.
Span
in EL E2 E3

quarters Mod.Q  Mod.CI Mod.I
1 3.81 1.25 0.61
2 3.08 2.14 0.27
3 4.51 3.02 0.45
4 3.87 3.85 0.35

F 2.B: Relative contributions to the variance of the percent change
in the components of the original series

Span
in E3 D12 Dl a2 D18 RATIO
quarters I c s P TD&EH TOTAL (X100}

1 1.84 7.77 88.71 0,13 1.55 100.00 96.97
2 0.7% 46.09 48.89 0.81 2.41 100.00 95.26
3 .93 41.0Q0 56.68 0.76 0.63 100.00 106.986
4 0.79 96,33 ¢.10 1.96 0.81 100.00 101.95

F 2.C: Average percent change with regard to sign and standard
deviation over indicated span

Span Al D13 Diz
in Q I c
quarters Avg. 3.0. Avg. 5.D. Avg. S.D.
1 0.83 4.35 g.040 0.72 0.77 0.94
2 1.57 3.33 0.00 0.41 1.54 1,81
3 2.39 4.97 0.00 0.63 2.30 2.58
4 3.086 3.30 0.01 0.51 3.05 3.22
Span D10 D1l Fl
in 5 CT god
quarters Bvg. 5.D. Avy. 5.0, Avg. 5.D.
1 0.06 2.07 0.77 1.18 ¢.63 1.46
2 0.03 2.63 1.54 1.88 1.28 2.36
3 0.08 4.03 2,30 2.65 1.88 3.17
4 0.00 0.15 3.05 3.28 2.47 3,73
F 2.D: Average duration of run cT I c ged

3.56 1,19 7.38 3.3

F1

qod

25
15
0B
g1

Tabla 5.12 (Parte 1): Estadisticos de Ajuste de la
Desestacionalizacion.
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F 2.E: I/C Ratio for guarters span

SPAN 1 2 3 4
I/c 0.52 2.15 0.16 . 0.10
quarters for cyelical dominance: 1

F 2.F: Relative contribution of the components to the statiocnary
portion of the variance in the original series

I c 3 p TD&H Total
0.25 68.79 9.07 72.01 0.26 156,38

F 2.G: The autocorrelation of the irregulars for spans 1 to &

SPAN 1 2 3 . 4 5 6
ACE -0.72 0.4 -0.2%9 0.1é6 -0.02 ~0.15
F 2.H: The fimal I/C Ratioc from Table D12: 0.43
The final I/S Ratlo from Table D10: 2.56
F 2.1I: Statistic Frob.
level
F-test for stable seasonality from Table B 1, : 188.359 0.00%
F-test for stable seasconality from Table D 8. : 226,048 0.00%
Kruskal-Wallis Chi Squared test
for stable seasonality from Table D 8. 76.398 0.00%
F-test for moving seascnality from Table D 8, 1.253 23.33%

F 3. Monitoring and Quality Assessment Statistics

All the measures below are in the range from 0 to 3 with an
acceptance region from O to 1.

1. The relative contribution of the irregular over one Ml = 0.184
quarter span {from Table F 2.B}.

2. The relative contribution of the irregular component M2 = 0.115
to the stationary portlon of the variance (from Table
F 2.F).

3. The amount of guarter to quarter change in the M3 = 0,148

irregular component as compared to the amount of
quarter to guarter change in the trend-cycle
{from Table FZ.H).

4, The amount of autocorrelation in the irregular as M4 = 1.572
described by the average duration of run (Table F 2.D}.

5. The number of gquarters it takes the change in the M5 = 0.200
trend-cycle to surpass the amount of change in the
irregular (from Table F 2.E}.

Tabla 5.12 (Parte 1): Estadisticos de Ajuste de la
Desestacionalizacidn.
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6. The amount of vear to year change in the irregular as M6 = 0.577
compared to the ampunt of year to year change in the
seasonal {from Table F 2.H).
7. The amount of moving seasonality present relative to M7 = 0.154
the amcunt of stable seasonality (from Table F 2.1},
8. The size of the fluctuations in the seasonal component M8 = 0.569
throughout the whole serles.
9. The average linear movement in the seascnal component M9 = 0.197
throughout the whole series.
10, Same as 8, calculated for recent years only. M10 = 0.623
11. Same as 9, calculated for recent years only. M1li = 0.623
%% ACCEPTED *** at the level .38
*** Check the 1 above measures which failed.
¥ g {without M2) = .42 ACCEPTED.
Tabla 5.12 (Parte 1): Estadisticos de Ajuste de la
Desestacionalizacién.
Eapectrto de la Serie Dosestacioratizada ¥ del Components leregular
20,0
315 4
340 4
ELEE
ELTE
41.5 4
440
465
230
515
540 1
56.5
590
S5
EILE
6.5 4
590
[=] [ ] [ - wy =3 w (=3 [=] f=] (=3 e (=2 ]
BRI B3I RBEBelBeoBBeiEsiafidaiiiste
: Esp ] ionalizada Irregular}

Grafica 5.34: Estimacidén del Espectro de la Serie
Desestaciconalizada y del Componente Irregular.
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Conclusieones

CONCLUSIONES

En general, la utilizacibén de datos eatadisticos, y en
particular, de datos econémicos, ccbran una importancia cada
vez mayor para diferentes sectores de la sociedad. Es por
esto que es trascendental que los datos proporcionados por
1as instifuciones dedicadas a difundirlos provengan de una
elaboracién muy cuidadosa de los mismos.

Comc se menciond en el presente trabaje, los datos econdmicos
egtin generalmente afectados por diversos factores, ajenos ©
no, a la propia situacidn econdmica que podrian distorsionar
el anilisis realizado, y pPOr 1o tanto, las conclusiones. Por
ejemplo, si un agente guisiera elaborar un modelo
econométrico en donde utiliza dates no desestacionalizados,
podria encontrar diferentes obstaculos para la terminacion de
an buen trabajo, ya due distintas series pueden estar
afectadas por varios factores, €3 decir, cada una de ellas
podria estar influida por sucesos estacionales designales, ©
por efectos de dias laberables y de Semana Santa de diversa
magnitud. Existen variados ejemplos en los cuales la
utilizacién de datos que no' han sido ajustados
estacicnalmente pueden conduclr a conclusiones errdneas.

En este trabajo se mencionaron distintos efectos de este tipo
y posibles mecanismos para corregirlos ¢ aislarlos de los
datocs con los cuales se desea trabajar. El principal de
ellos, vy del cual se deriva el nombre de esta tesina, es de
ia estacionalidad. Este componente, gue estd presente en la
mayoria de las series econédmicas y del cual se explicaron sus
caracteristicas anterlormente, necesita ser disminuido ail
maxime con el objetivo de obtener una serie gque pueda
representar <on NAYOr precisién el entorno econdmico que
originalmente deberia de describir y que pudiera relacionarse
con otras series mas claramente.

Para lograr la correccidén de este efecto se Propuso la
utilizacién del método X12 ARIMA, desarrollade por el U.S.

Census Bureau, y gue €5 una derivacién de los métodos X11 y

w11 ARIMA, ampliamente conocidos y difundidos. Cabe mencionar
‘que no es el unico método utilizado actualmente para
desestacionalizar series econdmicas, Pero si es probablemente
el método cuyo uso esta mds extendido.
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Concluaiones

En este trabajo no se pretende argumentar gue el método
descrito aqui es el mejor para lograr el obijetivo del ajuste
estacional, sin embargo, 8i se pretende mostrar las bondades
que proporciona el método ante Jla manipulacién de datos

mexicanos. Como se acaba de mencionar, existen otres métodos’

que se manejan actualmente con el mismo propésito.

El- principal de elles es el denominado TRAMO SEATS,
desarrollado por Agustin Maravall en el Banco de Espafia. Este
programa podria constituir un método alternative en el
desarrollo del ajuste deseado para las series mexicanas. La
metodologia usada para la descomposicidén de las series en
TRAMO SETAS es significativamente diferente a la utilizada en
X12 ARIMA para

el mismo propdsito. Pero aungue estos dos métodos tienen una
base distinta, si convergen en varios analisis, sobre todo en
el tratamiento de los demés efectos, es decir, de dias
laberables, de Semana Santa y de outliers. Lo importante de
todo estc es sefialar que aungue se utilice una cierta
metodologia para realizar una actividad, es posible encontrar
otra gue pueda complementar o enriquecer nuestro analisis.

En cuanto a los demas efectos analizados en el presente
trabajo, es importante advertir que se presentaron los
métodos que mejor se ajustan a los datos mexicanos, aunque de
la misma forma que en la desestacionalizaciobmn, es posible
hallar otra metcdologia con la cual se pudiera hacer el
andlisis. También es importante suscribir que el conocimiento
profunde de los métodos y del ggcenario del problema nos
ayuda a establecer la forma mas adecuada de llevar a cabo un
determinado analisis.

En lo que se refiere a los efectos de dias iaborables y de
Semana Santa que se corrigen completando a la
desestacionalizacién cabe mencionar que se utilizaron los
modelog cue enfrentan los comportamientos tipicos de 1los
comportamientos de estas variables. De la misma forma se
puede indicar que existen diverscs métodos alternativos para
realizar un analisis mas acorde a los efectos no tan comunes.

Otro punto de trascendencia en.este trabajo es el andlisis de
outliers que se presentan. Como se observa en muchas series
mexicanas, la economia mexicana ha tenido momentos en que ha
sido muy variable, con grandes brincos en determinados
momentos, con observaciones fuera de lo comin, <on camblos
estructurales, etc.

196



Conclusiones

Por lo tanto las técnicas mostradas en este trabajo para el
tratamiento vy correccién de estes acontecimientos son
substanciales para corregir esas varlabilidades de los datos
y entones lograr un analisis més preciso de los datos en
cuestidn.

En este trabajo se dedicd un capitulo para mostrar el
desempefio de las técnicas descritas a lo largo de la tesina
sobre una serie en particular. En primer lugar es primordial
subrayar que se realizd un anadlisis esténdar de la serie en
cuestidn, este analisis puede variar de acuerdo a los
objetivos especificos del analista. Por ejemplo, un clierto
analista pudiera estar interesado en establecer los distintos

outliers que han influenciado 2 una serie, independiente del.

efecto que haya tenido la Semana Santa o los dias laborables
en dicha serie.

Por otra parte, aunque ya .se subrayaron .en su momento las

bondades de los procedimientos explicades en el presente
estudio, es necesario también establecer las limitaciones gque
engloban estos métodos. El principal de ellos es gue, aunque
es un método muy eficaz para derivar los diferentes efectos
en las partes medias de la serie, hay que ser cautelosos con
sU 1nterpretac16n a finales de esta, es decir, gue hay que
ser muy cuidadosos sobre las conclusiones de un analisis de
coyuntura. Esto es debldo a gue para lograr un ajuste en los
datos finales de la serie se hace uso de la metodologia de
Box y Jenkins para establecer una extrapolacién de la serie
que permita aplicar las técnicas de desestacionalizacién
sobre la serie extendida. Este estudio de series de tiempo
desarrollado por estos autores, es un andlisis univariado que
es muy limitado para prever los cambios en las variables
econébmicas. También es importante sefialar gue mientras mas
datos se vwan haciendo disponibles, los ajustes se wvan
haciendo més robustos para los datos intermedios.

Otra caracteristica importante del trabajo es gue presenta
también las técnicas necesarias para realizar prondsticos de
estas mismas series econdémicas, es decir, todos los procesos
estan ligados wentre s8i y pueden ser utilizados para
diferentes propdsitos.

Por todo lo anteriocr podemcs afirmar que los procedimientos
descritcs en este trabajo forman una metodeologia muy eficaz
para conseguir el objetivo de la desestacionalizacitén vy
ajuste de series econdmicas.
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