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INTRODUCCION

En el andlisis estadistico son utilizadas diferentes técnicas para analizar y comprender
distintos tipos de fendémenos, los cuales pueden arrojar datos en distintos tipos de
frecuencias: anuales, mensuales, trimestrales, etc. Uno de los problemas mas importantes
en la estadistica al analizar un fenémeno es la falta de datos en distintas frecuencias; y dar
una soluciéon a este problema, pudiera dar una respuesta a todas aquellas empresa o
laboratorios, que busquen analizar ciertos fen6menos en distintas frecuencias y solo

cuenten con datos anuales.

" Ya sea para analizar las utilidades, las perdidas, el crecimiento, las obligaciones fiscales, la
natalidad, o la mortalidad; contar con métodos que aproximen series de datos de frecuencia
mayor a partir de datos de frecuencia menor, pudiera significar el ahorro de recursos tanto
econdmicos como de tiempo, evitando levantar encuestas o analisis cada mes o trimestre,

etc.

Es por ello que es importante conocer y aplicar técnicas y métodos que aproximen datos
faltantes o calculen nuevas sucesiones de datos en distintas frecuencias, y asi, poder

analizar cierto fenémeno en distintos periodos de tiempo.

En la presente investigacién se presentan, construyen y analizan distintos Métodos de
Desagregacion Temporal (MDT). Estos métodos, como su nombre lo sugiere; fragmentan
series de tiempo dadas, en series periédicas de frecuencia mayor, atendiendo a diferentes

criterios y utilizando distintas herramientas estadisticas y matematicas.

Este trabajo también tiene como principal objetivo ser un texto de consulta sobre los MDT;

es por ello que en el primer capitulo se exponen, de manera muy resumida, definiciones y
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conceptos propios de las Series de Tiempo (o sucesiones cronolégicas); los cuales resultan

necesarios al momento de modelar y formular los distintos MDT.

Una vez que se plasmaron los conceptos, definiciones y herramientas bésicas de las Series
de Tiempo, en el Capitulo II se definirdn conceptos tedricos, propios de la Desagregacion
Temporal y posteriormente se hara una clasificacion de los distintos métodos que ocupan a
la presente investigacion, y asi, pasar de lleno a su exposicion, construccidn y andlisis. Se
abordaran 8 distintos Tipos de Desagregacion Temporal, s6lo de forma tedrica, prestando

més atencion a la parte estructural y matematica de cada método.

La parte practica sera abordada en el Capitulo I1l. Este capitulo se ocupara de dar a conocer
rutinas numéricas programadas en Matlab, con las cuales son efectuados todos los calculos
numéricos de esta investigacion. Como primer paso se explican y exponen las rutinas
encargadas de programar herramientas que sinteticen y simpljﬁqﬁen el proceso para las
rutinas que, como segundo paso, son las encargadas de la Desagregacién Temporal. Cabe
sefialar que algunas de las rutinas fueron modificadas de su version original, publicadas por
el doctor Enrique M. Quilis, Subdirector General de Cuentas Nacionales del Insﬁﬁlto
Nacional de Estadistica (INE) de Espafia, en la direccidn electronica

“ http://www.spatial-econometrics.com/html/view.html ”.

Una vez expuestas y comentadas las herramientas de cémputo; en el Capitulo IV, se
presentardn los resultados obtenidos con estas herramientas al momento de aplicarlas al
Producto Interno Brﬁto (PIB) de nuestro pais; para ello sera necesario definir las variantes
econdémicas que seran procesadas con el tnico fin de ejemplificar y comparar los distintos
resultados obtenidos con los MDT. Cabe sefalar que los datos utilizados para este fin
fueron obtenidos del Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica (INEGI) en

su direccion electrénica: http://www.inegi.gob.mx

Por ultimo se concluye la presente investigacion con un quinto Capitulo: Conclusiones; en

ellas se plasmaran las distintas criticas y observaciones a los resultados y formas de

i
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proceder de los distintos MDT, sin perder de vista la estructura matematica de cada uno de

ellos y haciendo advertencias de su uso. virtudes y limitaciones particulares.

Finalmente como forma complementaria a este trabajo de investigacion se anexara un
apéndice, puesto que, si uno de los objetivos de esta investigacion es ser un texto de
consulta sobre los MDT. es necesario contar con un apartado donde se agrupen temas y
herramientas basicas de! Algebra Matricial y el Calculo Multivariado, para una mejor
comprensién de la tematica que ocupa a la presente investigaciéon. También en este
apéndice, se tendrd una pequefia introduccion al manejo de la paqueteria de Matlab,
presentando los comandos mas comunes y basicos de esta paqueterfa, y asi facilitar la

lectura de las mtinas presentadas en el tercer Capitulo.

i
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CAPITULO I:

SERIES DE TIEMPO
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1.1 INTRODUCCION.

En este capitulo se presentaran diferentes conceptos y definiciones que se consideran basicos y
esenciales para todo €] desarrollo de la presente investigacion. Es por ello que son presentados antes
que cualquier otro tema; ya que con ellos se fabricaran los conceptos basicos de la desagregacién
temporal, los que a su vez daran las herramientas necesarias para modelar los distintos MDT.

1.2 SERIES DE TIEMPO

Las Series de Tiempo son de singular importancia al momento de analizar y procesar datos
cronolégicos. Por este motivo son consideradas en esta investigacion para la creacién y modelacién
de los distintos MDT. En consecuencia de lo anterior los primeros conceptos que se abordaran seran
los pertenecientes a las series de tiempo. Estos pueden entenderse facilmente si ya se ha trabajado
con ellos, pero para evitar confusiones, serd necesario definir sus cualidades. Bajo este tenor es
desarrollada la siguiente seccion con el tnico motivo de cimentar las bases y, definir conceptos
necesarios para el desarrollo de presente investigacion.

1.2.1 Serie de Tiempo'

Al registro metédico de la medicion u observacién numeérica, de cualquier tipo de fenémeno,
efectuada a intervalos de tiempo fijos se le conoce como “serie de tiempo”. Cabe notar que el
nombre “series de tiempo” no es del todo apropiado para denotar a los conjuntos de datos
registrados de manera ordenada respecto al tiempo, pues en particular el término “serie” se utiliza en
matematicas para nombrar a una suma infinita de valores de una variable.

Quiza una terminologia mas apropiada para referirse al conjunto de datos que aqui interesa podria
ser el de “sucesiones cronologicas™, sin embargo, se continuara haciendo mencién a series de tiempo
a lo largo de toada la tesis, debido simplemente a que ésta es la terminologia mds usual y conocida.

' Guerrero, Victor M. “Anélisis Estadistico de series de Tiempo Econémicas” pp. 1
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1.2.3 Proceso estocdstico’

La siguiente definicién es importante para el desarrollo de la presente, pues su presencia estara
implicita en cada uno de los MDT. Un proceso estocastico es una familia de variables aleatorias
asociadas a un conjunto de indices de nimeros reales, de tal forma que a cada elemento del conjunto
le corresponda una y s6lo una variable aleatoria, esto se escribe como:

{Z(T);T € T}

En donde T es el conjunto de indices y Z(r) es la variable aleatoria (v.a.) correspondiente al

elemento T de T. Si T es un intervalo de numeros reales, ya sea cerrado o abierto, se dice que el
proceso estocastico es continuo, y si T es un conjunto finito o infinito, discreto, al proceso
estocastico se le llama de igual forma. En particular, si las observaciones de una serie de tiempo
discreta se toman en los tiempos 71,.7,,..,T el proceso respectivo estd dado por

{(Z(1),2(1,)0 Z (70} Tas

Para los fines de este analisis, solamente se consideraran series de tiempo discretas, con la
caracteristica adicional de que las observaciones sean hechas a intervalos de longitud fija.

Asimismo, no se haré distincion entre una variable aleatoria Z y su valor observado Z(z,). De esta

maneta cuando se tengan N valores sucesivos, Z,,Z,,...,Z, de una serie de tiempo se escribira un
vector que almacenard la informacion de la serie de tiempo de la siguiente forma: '

Z=(2, — Z,),

donde las entradas del vector son las observaciones hechas a intervalos equidistantes
Ty +h, 7, +2h,...,7, + Nh" a parir de algun punto en el tiempo 1 que hace las veces de origen y “h”

actia como la longitud del intervalo de tiempo que separa dos observaciones contiguas.

Proceso Estocdstico Estacionario

Se nombrara de esta forma al proceso estocastico que cumpla las siguientes propiedades:

> E(Z)=pn V!

> Var(Z,) <

Si ademas cumple con que:

> Con(Z, 2,4 )=E[(Z - 1) (Zs - 1)) =7, V1K (1.1.1)

Se le nombra Proceso de Covarianza Estacionaria, este tipo de supuestos brindara cierta facilidad al
momento de efectuar distintas aproximaciones en el comportamiento de una serie de tiempo.

? Guerrero, Victor M. “Andlisis Estadistico de Series de Tiempo” pp. 5

4
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1.2.2 Ruido Blanco’

En la construccion basica para algunos de los procesos aqui considerados, consiste de una secuencia
de variables aleatorias no correlacionadas con media cero y varianza finita, y su definicién es la

siguiente. Sean {¢,}" _ una sujecion de variables aleatorias, tales que:

a) E(g)=0

(1.1.2)
b) E(g’)=0" <o
¢) E(gg,)=0 Vizr _ (1.1.3)

Entonces un proceso que satisface a) b) y ¢) es conocido como un proceso de ruido blanco. En
ocasiones suele remplazase la condicién c) por la condiciéon d), donde las {g,}; son v.a.l,

resultando ser una condicion mas fuerte:

d)y ¢ 1lg  vizT {i.i4)

Ruido blanco Gaussiano

Obsérvese que d) implica ¢), pero ¢) no implica d). A un proceso que satisface a), b), ¢) y d) se le
llama proceso de ruido blanco independiente. Y si ademds se cumple que:

g~N(0‘,az), _ (1.1.5)

Entonces al proceso se le denomina “proceso Gaussiano de ruido blanco”.

1.2.4 Serie Anual Observada

Se define asi a la serie de tiempo formada por el conjunto de “N” datos anuales conocidos:
{Y., |T = 1.4.N} . Dicha serie de tiempo sera almacenada en un vector de tamaifio “N” donde cada una

de sus entradas corresponderd a un dato anual. De la siguiente manera:

Y=(Y, - %) (1.1.6)

1.2.5 Indicador

W

Se define como “indicador” a la serie de tiempo {x,‘., |t:1...s,T=1...N} recopilada en *s

fracciones de afio durante “N” afios, que ayude a la desagregacion de la serie anual observada. Cada
indicador sera etiquetado con un namero “/” y almacenado en las entradas de un “vector columna”
de la siguiente forma:

I
X = (xill X,2) X X2 Xin is2 AN Xow i:N) (.17

* Hamilton, James D., “Time Series Analysis” Stationary ARMA Processes. pp 47, 48
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Ahora considérese una coleccion de “p” indicadores con la misma periodicidad interanual a lo largo
de “N” afios, entonces la coleccion completa de indicadores adquiere la siguiente apariencia:

i=l.p t=l.s T=1.N} (1.1.8)

{qu

Este conjunto serd almacenado en una matriz conocida como “el indicador”, ella almacenara a los
("

“p” indicadores en cada una de sus columnas y ser4 representada por la letra “x”. Es decir:

x=(xl|---|xp) (1.1.9)

1.2.6 Serie Hipotética

Con la letra “y” se distinguird al vector que contenga la serie inobservable de datos que
hipotéticamente son de la misma denominacién que las entradas del vector “Y”, pero que se
encuentran distribuidos en “s” periodos a lo largo de los afios contemplados por la serie anual, a
saber:

y=(» - »,) donde n=sN (1.1.10)°

Finalmente a la estimacion de esta serie se le denominara “serie desagrega del vector Y. Con esta
definicién se cierra esta seccion de definiciones y se da paso a presentar los modelos y métodos de
estimacion que son utilizados a lo largo de la presente investigacion
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1.3 MODELOS Yy METODOS PARA LA ESTIMACION DE PARAMETROS

En un experimento existen variantes que no pueden ser controladas, y en el caso de La
Desagregacion Temporal no es la excepeion. Ante la falta de informacion, muchas propiedades de
los datos son asumidas como verdaderas, con el nico fin de facilitar el analisis de las series de
tiempo. Por esta razén en esta seccion se presenta el modelo estadistico y probabilistico que
predominaron en los MDT. asi como también los métodos de Maxima Verosimilitud (MV) y de
Minimos Cuadrados que son usados para el cédlculo de distintos parametros.

~

1.3.1 Modelo Matricial®

Con el fin de estimar las entradas desconocidas {y, ‘i = 1...n} del vector aleatorio “y”, se asume que
son el resultado de “n” ensayos en un experimento aleatorio, con una funcién de distribuciéon de
probabilidad (f.d.p.) f(y, |.r,,,x,2,...,x,k,ﬂ,0'2), donde {x,,x,,,":-,x,} son “¥” variables aleatorias
conocidas para cada tiempo “f” y que rigen en una forma lineal a cada una de las entradas del vector
“y” tal como se muestra en (1.2.1), o bien por ella misma, desfasada en el tiempo “r” instantes.

Yi=x, B+ x,0,++x, 0, +u, (l.2.1

En (1.2.1) los pardmetros {f3,,/3,,..., 8.} son constantes y u, es una variable aleatoria (que no todos

los MDT poseen) que proporciona la variabilidad en cada ensayo, que también puede modelarse con
distintos tipos de distribucién, y con ello calcular también su media y varianza. Ahora bien, al
considerar “n” ensayos de este experimento aleatorio implicitamente se esta fabricando un sistema
de “n” ecuaciones, como se observa a continuacion:

V=X, B+ x, 8+ x, By +y

=X, P+ Xy Byt + X B
_yz wBi+ x5 B 1 (122)
Vo =X B+ x84+ X, B, +u,

Lo que permite pensar en una forma matricial para este sistema de ecuaciones y asi facilitar su
analisis:

* Jude, George G., Hill Carter R., Griffiths William E., Litkepohl Helmut., lee, Tsoung-Chao Lee. Introduction to the
Theory and Practice of Econometrics. Chapter 5 “Linear Statistical Models” p.p 181
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bg X X, X (B Y

Y Xy X, X B u

S e I | e Y (1.23)
yn xnl an T xnl( ﬂl{ un

Es asi como se obtiene la ecuacién matricial para el vector hipotético.

y=xpf+u (1.2.4)

i kg

En su momento se redefinirdn las variables para su aplicacién a los distintos métodos, pero por el
momento la atencién serd centrada en el vector de errores (1.2.5), pues a través de él serd modelado
el comportamiento del vector hipotético, cuando se asuma una funcién de distribucién de
probabilidad (f.d.p.) para él.

u, =y, _(xilﬂl + X By ot xil(ﬂk) (125)

1.3.1 Modelo Estadistico Normal Lineal General’

Una vez definido el modelo matricial se concibe la idea de una f.d.p. conjunta que rija las
observaciones. Astmase entonces que los errores son variables aleatorias nommales no
correlacionadas, tal como se escribe a continuacion

uI~N(O,o‘]2,) j=l...,n (1.2.6)

Con este supuesto es posible calcular la esperanza de los errores, tomando en cuenta la forma
matricial declarada en (1.2.4) tal como se muestra en las siguientes lineas:

E(e)=E(y-xp)=E(y)-E(xB)=0,

Esto permite darle esperanza al vector “y”, tal como se ilustra enseguida:

> E(y)=xp 1.2.7)
De forma similar se calcula la matriz de varianzas y covarianzas:

= Var(v) = E[ (v E()) (v~ E(»)) ] = E(u'w) = Var (u)

La forma de esta matriz dependera de la independencia y la existencia (o ausencia) en la correlacion
de los errores: Si los errores son variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas
(v.a.i.i.d) no correlacionadas corresponderé una varianza en comun es decir:

Var(y)=Var(u)=0.1, (12.8)

;.

Esto permite calcular la f.d.p. normal conjunta para “y” tmicamente multiplicando las parciales

5 Jude, George G., Hill Carter R., Griffiths William E., Litkepoht Helmut., lee, Tsoung-Chao Lee. Introduction to the
Theory and Practice of Econometrics. Chapter 6 “The Normal General Linear Statistical Models” p.p 221,222.
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Sy y )= S 3n) () =TT/ ()

=l

—(y,- _(xilﬂl + x:zﬂz +eet xikﬂk ))2

207

= 111(2#0'2 )_% exp

(1.2.9)

=7 (y|"’ﬂ’“2)=(2wz)%exz{‘W}

20°

Modelo General

En caso de que las observaciones estén correlacionadas la forma de la varianza adquiere una forma

matricial distinta, a saber:
Var(y)zVar(u)zZ (1.2.353

n 7

IR}

La forma de obtener una f.d.p. normal para el vector “y” cambia; puesto que si y=fx+u se
distribuye con una NM (fx,X), El Modelo Estadistico Normal Lineal General toma la siguiente

apariencia:

f(y|x,/3,2)=(2;z)‘% |z|‘}/z expl: (y—‘xﬂ)'|2|_l(y—x/3):| ' (1.2.11)

1
2
Cave aclarar que a pesar de construir el modelo matricial con la notacién perteneciente a datos de

frecuencia mayor, también es posible pensar estos resultados para los datos de frecuencia anual
puesto que la forma algebraica y su construccion es idénticamente la misma.

1.3.2 Método de Mixima Verosimilitud®

Antes de dar cualquier estimacion es pertinente conocer “El principio de la Maxima Verosimilitud”;
este considera una muestra de v.a.i.id. Z,Z,,---,Z, con una f.d.p. dada por f(z;8), 6, con

una f.d.p. conjuntade Z,,Z,,---,Z, dada por Hf(z,.;e) , esta f.d.p conjunta al ser redefinida como
i=l

una funcién de € es llamada funcién de verosimilitud de la muestra aleatoria, y es escrita como:

L(6:2),25,,2,) = [ [ f(2:6), 0eQ (1.2.12)
i=l

Abora supongase que puede encontrarse una funcién no trivial de z,z,,-:-,z,, a saber

u(z,,2,,+-,2,) tal que, cuando 6 es remplazada por u(z,,z,,":*,2,), la funcion de verosimilitud L

alcanza un maximo. Esto es, L[u(zl,zz,---,z");z,,zz,---,zn] es la evaluaciéon méas grande para

¢ How, Robert V., Craig, Allen T. “Introduction to Matematical Statistics” Fourth Edition Chapter 6: “Estimation” p.p
202, 203.
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L(6;z,,2,,---.2,) V €. Entonces la estadistica u(Z,,Z,,---,Z,) es considerada como un

estimador maximo verosimil para 6 y es denotada por el simbolo §=u(Z,,Z,,-,Z,). En la
presente este estimador serd obtenido a través de un proceso de diferenciacion.

Por ultimo una vez que es definido este principio es mas cémodo hablar de “los estimadores
maximo verosimiles” para un modelo estadistico de finido lineas arriba.

Estimaciones por Mdxima Verosimilitud’
Para poder dar una estimacién de los parametros se recurre a un modelo con v.aiid no
correlacionadas tal como se definié en (1.2.9) y asi poder hacer uso mas simple de la Maxima
Verosimilitud (MV). El primer paso a seguir para encontrar las estimaciones de f y o”es escribir
la funcién de verosimilitud para (1.2.9) en forma logaritmica, tal como se muestra lineas abajo:

My =in( £ Ne Pgar Mot XA -xh) :
rMV—ln(f\y‘x,,B,a ))— 2m,_lr 21:10' by (1.2.13)
Recordando el principio de verosimilitud, y a las propiedades billectivas de la funcion logaritmo, los
valores de 8 y o’ que maximizan (1.2.9) son los mismos que maximizan (1.2.13). Ahora en afin
de acotar el problema nétese que para maximizar (1.2.13) respecto /7, es suficiente con considerar
solamente el dltimo sumando en (1.2.13), pues es el tnico que depende de este pardmetro, es decir:

_ (J"xﬂ) (z)’_xﬂ) (1.2.14)
20
Abhora, siendo ——— solo una constante al momento de maximizar (1.2.14) respecto de 5, puede
o
ser excluida de la ecuacion y solo considerar minimizar S, definida a continuacion:
S=(y—xp)(y-xp) (1.2.15)

Para lograr minimizar S se recurre a la herramienta de los minimos cuadrados, siendo asi, se
considera la derivada parcial de S respecto de £, tal como se ilustra a continuacion:

a8 _o(y=xp)(r=x8)_O(p=2Bxy+Bxxh) o
o8B o8B op (1.2.16)

= si a—S=O = -2x'y+2x'xff=0
op

Con ello finalmente se obtiene la estimacion para /3, que garantiza un valor minimo para S, y por
lo tanto maximiza (1.2.13):

f=(xx)"x"y (1.2.17)

7 Jude, George G., Hill Carter R., Griffiths William E., Liitkepohl Helmut., lee, Tsoung-Chao Lee. Introduction to the
Theory and Practice of Econometrics. Chapter 6 “The Normal General Linear Statistical Models” p.p 164-167, 223-225
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Este estimador a demas de garantizar la MV de (1.2.13) posee la propiedad de insesgadez, es decir,
su esperanza es igual al parametro desconocido, tal como se muestra en las siguientes lineas:

E(,é) = E((x'x)" x'y) = E((x'x)_I x'(x,B+u)) = E((x'x)_] x'x,B+(x'x)_| x'u)
=*’5(I'B)‘“E((x'x)_I x'”) =B+ (x'x) X E(u)=p+0
E('é)='8 (1.2.18)

Ahora, para encontrar el valor de o® que maximice (1.2.13) se toma en cuenta la derivada parcial
de (1.2.13) respecto de &7, es decir:

ol Pinar_ e - W TXA) (= xb)
2 2 n n

oMy 20° :
o907 do? —FJFF())—X'B) (y=xp)
. OMV n n ,
= s ao_z =0 = 20_2 +m(y—x,8) (y—xﬂ):()
0"'-2 :QM (1.2.19)
n

Garantizando con ello maximizar la funcién, obteniendo asi una estimacién de o, més sin en
cambio, esta estimacion requiere del pardametro /3, y solo se cuenta con su estimador £, lo que
obliga a redefinir el estimador para o’y dar una estimacion de la estimacion, en otras palabras:

si y=xf+u Du=y—xf3 :>ﬁ=y—x,é y como jzzx,é Du=y-y

57 zwzﬂ (1.2.20)
n n

A diferencia del estimador de S, anteriormente expuesto, (1.2.20) no es un estimador in sesgado, y

para probarlo debe de calcularse la esperanza, lo que a su vez implica el calculo de #'é declarado
en (1.2.20), para ello se tiene la siguiente acotacién:

i dmyey mimyoxhey () ]
ﬁ:[l—x(x'x)"x']y (1221

Una vez hecha la acotacion conviene recordar la definiciéon de y dada en (1.2.4) y sustituirla en
(1.2.21) por lo que el vector de errores adquiere una nueva apariencia, a saber:

i =[1—x(x'x)_I x':l(x,8+u)=u—x(x'x)_1x'u:(l—x()c'x)_I x')u =Mu
donde M =(1—x(x’x)“] x') (1.222)

= Mu (12.23)

11
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Obsérvese que la matriz definida en (1.2.22) posee dos propiedades muy interesantes y que seran
herramientas de gran utilidad al momento de calcular la-esperanza buscada.

> La matriz M es simétrica:
M'= (I—x(x'x)ﬁl x')’ = (1’ —(x(x'x)_I x')IJ = (I—x(x'x)_I x') =M

M=M (1.2.24)
> El producto de la matriz M por su transpuesta resulta ser nuevamente M :

ES MM’=(1—x(x'x)_l x')(]—x(x'x)_I x') = (I(I—x(x'x)_I x')—x(x'x)_l x'(]—x(x'x)—l x'))
=(1—x(x'x)~I x'—(x(x'x)_l x']—x(x’x)_I x'x(x'x)_] x'))

=(1—x(x‘x)_I x')

MM'=M
(1.2.25)

Una vez que se obtiene una expresion mas explicita para (1.2.23), la estimaci6n del vector de errores
se modifica, y el célculo del producto de #'# se modifica, a saber:

u't= ((IA—x(x'x)_l x')u)' ((I—x(x'x)_l x')u) =u'M'Mu=u'Mu
= u' Mu ' (1226)

Finalmente para calcular la esperanza deseada se recurre a la traza del producto, que por ser un real,
no sufre modificacion alguna, pero proporciona una herramienta muy poderosa, en otras palabras:

si (@'a)eR = (a'd)=wr(@'d)=mr(u'Mu) (1227
Por lo tanto, al momento de calcular la esperanza de #'#4 se tiene lo siguiente:
E(ﬁ'z}):E((y—xﬁ)'(y—x,&))zE(u'(]—x(x'x)_'x')u)=E(u'Mu)

= E(@'d)=E(r(u'Mu))

(1.2.28)

Que por propiedades de la traza y por la linealidad de la esperanza se tiene que:
E(i'a)= E(tr (u' Mu)) = E(er (Muu')) = tr (ME (uu")) = r (M (071
= E(id)=clr(M)=cr(I-x(x'x) " x') =0 (i (1)-rr (x(xx) " x))
= =0 o (1)-r(xx(xx) ")) =0 (i (1) (1,))
E(#'#)=0"(n-p) (1229)

Por lo tanto al retomar la esperanza de (1.2.20) se tiene que:

12
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E(67)=E (y"xﬁ)'(y_x[]) :E[ﬂjzlg(gvl;):lal(n_p) (1.2.30)

n n n n

Lo que viene a demostrar la insesgadez del estimador 6%, por lo tanto se considera el siguiente
estimador:

6= ad =(y_xﬁ)l(y—x'[3) (1.2.31)
n—p n—p
El cual si goza de de esta cualidad, tal como se aprecia en (1.2.32):
) y—xp)(y-xp ] -, . ]
E(O’Z)ZE ( n)_(p ) :n_pE((y—xﬂ) (y—xﬂ))zn_po-l(n—p)
E(6*)=0" (1232)

El hecho de que los estimadores gocen de la insesgades es garantia al momento de estimar los
parametros, ya que el valor esperado sera el valor desconocido del parAmetro lo que brinda cierta
seguridad al momento de aplicar estas estimaciones.

La MV no es el tnico método utilizado en la estadistica para el calculo de parametros, en las
siguientes lineas se presenta un método mas, “el método de minimos cuadrados”

1.3.4 Método de Minimos Cuadrados.®

El método de los minimos cuadrados es uno de los métodos mas usados para encontrar estimadores.
En €l se asume que la muestra de observaciones debe tener la siguiente forma:

Y=f(0)+e (1.2.33)

[t
1

Donde f(6) es una funcién vectorial desconocida del vector paramétrico 0 y, para cada entrada
g, es una variable aleatoria, usualmente se asume que estas variables tienen una esperanza cero, es
decir:

E(g)=0. (12.34)

Con el método de los minimos cuadrados, para la muestra dada de observaciones, se define la suma
de cuadrados:

Q=§[Y,-—f,(9)]z, (12.35)

como una funcion “Q” que depende del pardmetro 6. La estimacion de minimos cuadrados de © es
obtenida por la minimizaciéon de “Q” respecto de 6, o en otras palabras, se busca minimizar la

8 Neter, John., Kutner, Michael., Nachtsheim, Cristopher., Wasserman, William. “Applied Linear Statistical Models"
Appendix A “Some Basic Results in Probability and Statistics” pp 1322
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distancia existente entre ¥ y /. En muchas instancias, las estimaciones por minimos cuadrados son
confiables y consistentes, y por esta razon es incluida en esta investigacion.

Una vez finalizado este capitulo se da por terminada toda la parte tedrica que servira como cimiento
en el desarrollo del capitulo siguiente. Con las bases y las definiciones propias de las series de
tiempo, asi como de los modelos estadisticos. El capitulo siguiente tomard las bases tedricas,
fundamentales y necesarias para una exposicion mas completa y detallada de los diferentes métodos
de desagregacién temporal.

14
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TEMPORAL
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2.1 INTRODUCCION

Una vez que se han expuestos las definiciones y conceptos del capitulo pasado, es posible presentar
los métodos de desagregacion temporal. Pero antes de que eso ocurra, es necesario conocer los
términos y variables propias de la desagregacion temporal. Por esta razén el presente capitulo se
divide en varias partes, en la primera de ellas se presentaran y argumentaran las distintas variables
que utilizan los MDT, asi como su clasificacién, conceptos y herramientas itiles al momento de
modelarlos.

En las partes subsecuentes se abordaran cada uno de los métodos exponiendo cada una de sus
cualidades y bases teéricas de acuerdo a su clasificacion.

2.2 DEFINICIONES

Antes de comenzar con los MDT en este capitulo, es necesario asimilar las terminologias y
definiciones que dan forma a los conceptos que ocupa a esta investigacion. En esta seccion se
presentan definiciones tales como “la agregacion” y “la desagregacion” que son de uso muy
frecuente a lo largo de todo el escrito; y que se unen a los ya presentados en el capitulo pasado, para
complementar las bases necesarias en las construccién de los distintos MDT que aqui se exponen.

2.2.1 Agregacidn y Desagregacidn

La agregacion a lo largo de este trabajo se entendera como el hecho de obtener una serie anual a
partir de datos de frecuencia menor. Para asimilar de una mejor manera este concepto, considérese la

siguiente forma de etiquetar al vector hipotético “y™: { Yir If =1l.s,T=1.N }

Esta forma de etiquetar y enumera tanto los afios como los periodos interanuales permite mostrar de
forma mas simple que existen varias forma de estimar un vector anual, de forma muy natural a
través de la suma, el promedio o la ponderacién de las entradas del vector “y”, tal como se muestra
en (2.2.1), todo dependera de las condiciones iniciales de cada problema en particular. En otras
palabras, cada entrada del vector anual debe ser igual a la suma, al promedio o a la ponderacion de
los datos interanuales correspondientes al afio en cuestion. Es decir.

qu:}’r ¥T obien %:Yr YT o bien ZS,J’:J—"YT VT,ZS.=1 (2.2.1)
=1

r=1 1=l =l
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Matriz de Agregacion Temporal

Estas mismas restricciones se puede expresar en forma matricial, con una matriz de “N” renglones
por “n” columnas, que se designara como Matriz de Agregacion Temporal, y se distinguird con la
letra B.

dVr=Y VT =B=. .| . | - 222)
=] - - - %

00 - 000 -0 11 -1

O en su defecto, y dependiendo de las exigencias mismas del problema en particular, si el Yr
representa el promedio de las fracciones del afio T, se puede escribir esta matriz de la siguiente
forma:

—
—

__...100...0---0000
] s

L=
L7

£y, 00 -~ 0
Ir oy NT =B=

=1

@ |-
@ |-

> @23)

000000 =>.id
5 S 5

En el caso de que las circunstancias exijan dar una “peso” o una ponderacién diferente a cada
periodo interanual, la matriz de agregacion seria la siguiente:

i&’,yx.r = Y}‘VTvig; =1

=1 t=1

om0 0 s 0 w00 00 0 5
g |0 0 0 g g g 0 0 0 0 s
60 - 000 - 0 8 o

Este ultimo caso encierra a los anteriores, por ser mas general, “g;” puede representar tanto a la
unidad como a la fraccién 1/s sin pérdida de la generalidad, en este trabajo solamente se presentaré
el caso expuesto en (2.2.2).

Asi la restriccion se puede escribir como el producto de una matriz por un vector.

By =Y 6 de forma més explicita:
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W { 3
yz ;y:.!
: 5 Y,
I 1 = 1 0 0 = 0 « 0 0 0 0 S ¥
y" =] ' }’2
0 0 0 1 1 0 0 0 O : ; 5
= * =| : (2.2.5)
3 7 S wE Yo : "
G Bioow B B B e O 0 T oo IR0 (300 T
Yo(s-2) 1=1 Y,
2 Z)’,,N

\ y =1

Una vez que es asimilado este concepto, se puede hablar de la desagregacion, que no es otra cosa
que el proceso inverso de la agregacion, es decir, a partir de datos de frecuencia mayor a la anual se
busca fragmentar la serie contenida en el vector ¥ en datos de frecuencia menor. Y precisamnente a
lo largo de este trabajo se busca mostrar diferentes técnicas para la desagregacién temporal de datos.

2.2.2 Rezagos

Otra definicion importante en este trabajo es la del “operador de rezagos”, este se distingue con la
letra “R” y se define de la siguiente manera.

Ry, =y, Vt=l.n (2.2.6)

Cominmente es reservada la letra “B” para este operador, pero por convencion también se le suele
dar a la matriz de agregacion, asi que para evitar confusiones a lo largo del texto se asignard a la
letra “R” el operador de rezago y a la letra “B” la matriz de agregacion.

El comportamiento al iterar este operador es el siguiente:
Ry,=y., = RRy)=RG.) = Ry=y, @2.7)
Por lo tanto, al generalizar (2.2.7) se define el k - ésimo rezago como una potencia de él mismo:

Rty.r = yr—l' (2’2‘8}

2.2.3 Diferenciacidn

Otra herramienta importante es la diferencia entre dos datos consecutivos, esta es representada por
medio del simbolo V y se le conoce como el Operador de Diferencia y su definicion es la siguiente:

Yy =y-y, Vi=l.n 229)
Existe una forma de relacionar los operadores de rezago y diferencia, a saber:
VY=Y~ Y=Y~ Ry,=(1-R)y, =V=(>1-R) (2:2.10)

Obsérvese ahora que al momento de diferenciar, implicitamente se define una nueva variable “u,” y
un nuevo vector “u” como se muestra en (2.2.11) , obsérvese también que el nimero de entradas del
nuevo vector “u” es menor por una entrada al vector original *“y™:
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Vy, ¥=¥ U
Vy, Ys=»2 u,

w=Vy,=0-R)y, = u=|Vy |=| -3 |=| ® @211
vy, B [ [ U,

También el operador diferencia se puede iterar de la siguiente forma:
Vy,=(1-R)y, = V(Vy,)=V((A-R)y,)= V’y,=(1-RY1-R)y, = V'y,=(1-R)'y, @212

Al generalizar la k-ésima diferencia se tiene una expresion como en (2.2.13), donde se distingue la
presencia del binomio de Newton.

Viy, =(1-R)'y, =[i(;]{—-R)’]y, (22.13)
Jj=0

No se pierda de vista que en cada diferenciacion el vector resultante pierde una entrada con respecto
al vector diferido, por lo que al iterar k veces una serie de datos, el vector resultante tendra “k”
entradas menos que el vector inicial.

Operador Matricial de Diferencia

La forma matricial de representar la diferenciacién para k=1, es mediante la definicién del Operador
Matricial de Diferencia, que se asignara a la letra D y se definira de la siguiente forma.

-1 1 0 0 - 00
¢ -1 1 0.. 020
0 0 -11 0 0 (22.14)

0 0 0 0 -1 1
Esta matriz tiene “n-I” renglones y “n” columnas; y su uso es el siguiente: Dy=u, en otras
palabras:

-1 1 0 0 0 0)y Vo= Vy, u,

0 -1 1 0 0 0}y Yi=Y, vy, u,

0 0 -11 0 Ol wl=| yo=» |=| Y |=| (2:2.15)
0 0 00 = LAw) \W=va) \W.) \u

Segundas Diferencias

Para poder diferenciar por segunda vez, la matriz de diferenciacién debe de disminuir en un renglén,
pues el vector “u” tiene una entrada menos respecto al vector “y”, por lo que al diferenciar
nuevamente se toma una matriz de “n-2 renglones por n-/ columnas”, en otras palabras:
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-1 1 0 0 .. 0 0)uy Uy — Vi, (V(V%)) (Vi u
0 -1 1 0 ..0 0fuw U, —u, Vu, | | V(W) | | Vo, u,
0 0 -1 1 0l w [=| w—u |=|Vay |=|V(VV)|=| VY |=| u (2.2.16)
0 0 0 90 -1 1 NMu,, o =, Vu, V(Vyn) szn “;-z

De una forma mas compacta (2.2.16) puede verse como:

n—l‘ix)n—l nﬂnnj:l = n?!.rl (22 IT)
Observando (2.2.17) se puede pensar en la k-ésima iteracion de la serie, multiplicando de forma
iterada la matriz de diferenciacion correspondiente a cada paso, tal como se muestra en (2.2.18).
n—kni?—hlmn—gx)u—l “R”rfl = n—li\'l = n—-%i:l = n-I::I {2218)
Solo resta aclarar que la diferenciacion puede ser una herramienta muy util para el analisis de series
de tiempo, pero para valores muy grandes del “k” puede no estar definida la iteracion, ademas de la
pérdida de la informacion en el proceso.

Otra Diferenciacidn

A lo largo de este trabajo se manejan diferentes formas de desagregacion temporal y en algunas de
ellas se presenta una forma distinta de diferenciar los datos, tal es el caso de los métodos
pertenecientes a “Rober B. Fernandez™': y “Robert B. Litterman” 2, Ellos consideran que la serie
hipotética tiene un tamafio de “n” con un dato inicial cero, es decir y,, =u,, =0,y por ello redefinen

la matriz de diferenciacion, tal como se muestra a continuacion

(1 0 0 .. 0 0)
-1 1 0 0 0
0 -1 1 . 00
D= (22.19)
0 0 -1 0 0
L0 0 0 -1 1

Esta matriz, a diferencia de la anterior, es cuadrada de tamafio “n” y su forma de trabajar es la
siguiente:

' Fernandez, Roque B.(1981) “A Metodological Note on The Estimation of Time Series”, Review of Economic and
Statistics, Vol. 63, No 3, p.p. 473.

2 Litterman, Robert B. “A Randonm Walk, harkov Model for the Distribution of Time Series”, Journa of Business &
Economic Statistics, Vol 1, No 2, Abril 1983, p.p. 169,171
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1 0 0 0 0) v Yo 3 u,
-1 1.0 0 0 ¥ K=Y Vi | | %
0 -1 1 0 0)| » |=| =n |=|W|=| »
) : (2.2.20)
0 0 =1 EAFy Yuis=Yaa vy, u,,
=>Dy= :
b L.

Con esta matriz se obtiene una serie diferenciada del mismo tamafio que la serie diferida, “n”, esta
propiedad permite iterar la matriz sin ningin conflicto con las dimensiones al momento de
multiplicar las matrices, como sucedia con la matriz declarada en (2.2.14). Por lo que para obtener
un grado “k” de diferenciacion s6lo basta calcular el producto de “k” matrices:

D--Dy= u (2:2.21)
p gt

Por lo que es posible escribir esa misma expresion de una forma mas compacta,

Dy= uy paraalgunamatriz D (2.2.22)
mm] "

-1x1

2.2.4 Clasificacidn

Como ultimo paso antes de la exposicién de los MDT, se tiene una clasificacion que cataloga los
distintos métodos dependiendo de la informacién y las técnicas que utilicen para desagregar. Ella
divide en primera instancia a los métodos que utilizan indicadores de los que no; los primeros a su
vez se separan en dos grupos, los que utilizan métodos de ajuste y los que utilizan métodos basados
en modelos. Tal como se aprecia en el siguiente diagrama:

( Métodos de Desagregacion Temporal ]

| ]
[ Con Indicadores ] [ Sin Indicador ]

[ Métodos de Ajuste ] [ Métodos Basados en Modelos ]

De forma muy resumida puede decirse que los métodos de ajuste consideran la estimacion de “y”
como la solucién de un programa de optimizacion restringida. Mientras que los métodos basados en
modelos plantean la estimacion de “y” a partir de la estructura de un modelo previamente definido,
obteniendo a partir de él estimaciones lineales, insesgadas y de varianza minima. Todo esto ser4 mas
detallado al momento de presentar cada uno de ellos

De esta forma se concluye la parte introductoria a los MDT y se da paso a su exposicién.
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2.3 METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL SIN INDICADORES

En este apartado seran expuestos dos métodos muy distintos, a saber “Lisman Sadee” y “BFL”. Por
un lado la desagregacion propuesta por “Lisman Sadee” tiene bases mas empiricas que “BFL” que
utiliza una funcién de minimos cuadrados para dar sus estimaciones. La razon para presentarlos
juntos radica en que ambos arrojan resultados utilizando solo la informacién implicita en la serie de
frecuencia mayor. Todo esto serd més detallado en las siguientes lineas.

2.3.1 Lisman y Sadee’

Este método consiste en suponer que los datos desagregados seran el resultado de una ponderacién
de los datos anuales mas préximos a cada uno de ellos. Es decir, que y,, dependera de una

ponderacién de {Y; -, Yo Yy} -

En el caso de desagregar trimestralmente {Y,|f = 1..N} en una serie {yAr =0,.N j= 1,2,3,4} , 5€
tiene el supuesto de partida que:

5 [} Y,-]

Yo |_ Y, @23.0)
yﬂ I: +1

Y

En donde “M” es una matriz de “4x3” que distribuye a los tres datos anuales entre los trimestres del
afio central. Para estimar los elementos de la matriz de ponderaciones “M”, se introducen cuatro
condiciones adicionales que permiten una solucién tinica del problema.

» Si el valor total anual de los dos afios adjuntos al afio “f” son “X”, “¥’ y “Z”, los datos
trimestrales del afio “s” seran los mismos, pero en sentido inverso de los que se obtendrén si los
totales anuales fueran, respectivamente, “Z”, “¥” y “X”, esto se traduce en que la matriz “M”
solo contendra seis elementos distintos y toma la forma:

? Sanz, Ricardo., “Métodos de Desagregacion Temporal de Series Econémicas”, “Métodos de Desagregacién Temporal
sin Indicadores” Banco de Espafia, Servicio de Estudios. Estudios Econémicos N°22, 1981. p.p. 11, 12.
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a e d
b c
M= f (2.3.2)
c f b
d e a

» La suma de los trimestres de cada afio debe ser igual al correspondiente dato anual:

4
>,=T (233)

=)

» Si T aumenta o disminuye en una cantidad constante, k (ie., |Y,*,—Iff=k), los datos

[}

. s g . . 1
trimestrales y, deben aumentar o disminuir en una cantidad constante igual a Zk :

» Si Y, es una serie que cumple con: ¥, -¥ =—(¥,-Y_) V¢, la serie anual y, seri una
sinusoidal.

Todas estas virtudes que se exigen a la serie anual en la realidad son muy dificiles de encontrarse en

la realidad, bajo estas cuatro condiciones el autor da las siguientes ponderaciones para la matriz

a=0.073, b=-0.010, c¢=-0.042, d=-0.021, ¢=0.198, f=0.302, estas  parecerdn

razonables, pero en cualquier caso, son tan arbitrarias como cualquier otro criterio que se hubiese

tomado para su célculo.

2.3.2 Boot, J.C.G., Feibes, W. y Lisman, J.H.C. £

Este método plantea la estimacién de “y” mediante la solucién de un programa de minimizacién
restringida, por medio de minimos cuadrados; asumiendo que la serie desagregada posee una
tendencia estocastica integrada.

Ante la ausencias de indicadores se busca minimizar la varianza de la serie hipotética resguardada
en el vector “y”, tomando la diferenciacion de ella como se indica en (2.3.4) y definiendo una nueva
serie que contenga la diferenciacion de la serie hipotética.

u,=V?y, donde V=(1-R),d=0,Ll,...k (234)
Posteriormente, para lograr reducir al maximo la varianza se define una funcién objetivo ®:

®=Yu, =3 (v,) 235)

=2 1=32

Esta funcién puede ser escrita de forma mas compacta en una ecuaciéon matricial, por lo que es
posible redefinirla de la siguiente forma:

¢ =uu=(Dy)Dy=y DDy (23.6)
Con esta 1ltima ecuacion se define el programa de minimizacién

* Quilis, Enrique M. “Notas Sobre Desagregacion Temporal de Series Econémicas™. P.T.N. °1/01 pp 9-12
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ming sa. By=VY (23.7)
El operador lagrangiano correspondiente a este programa es el siguiente:
@=¢+2A(By-Y)=yD'Dy+2A(By-Y) (23.8)
El siguiente paso es encontrar las raices de cada una de las parciales:
%’=0 < 2DDy+2Bi=0 < DDy+BAi=0

(23.9)

‘;—i=0 & 2(By-Y)=0 & By+0i=Y

Ambas condiciones pueden ser escritas de forma matricial:

(P2 2\ (0)
LB o)la) Ly @2.10)

Por lo que al solucionar (2.3.10) se puede hacer mencién de [A.3.5] para hablar del estimador de “y”

(& SLG) = GH 2 6)

Para ello se consideran las sustituciones pertinentes mencionadas en [A.3.5] y [A.3.6] y se busca
obtener la inversa de la matriz con [A.3.14], lo que arroja la siguiente matriz:

(p'D)"+(p'D)" B'(0-B(D' D" ,13')'l B (p')" ~(p'D)" B(0-B(D'D)" B')'1

= . (23.12)
~(0-8(p'D)"B") BD'D (0-B(p'D)" B
Asi la solucion al sistema planteado es la siguiente:
(y] (D'D)"B'(B(D'D)"B')"Y
AS (23.13)

(B(p'D)'B) ¥

De donde finalmente y para concluir este método se obtiene la estimacion de la serie desagregada a
partir de la primera entrada de este vector, a saber:

y=(D'D)" B'(B(D'D)" 3')" Y (23.14)
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2.4 METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL CON INDICADORES

Abhora se presentas un tipo diferente de métodos de desagregacion, que de acuerdo a su clasificacion,
pertenecen al grupo donde los métodos aprovechan la informacion contenida en otras series de
tiempo con la misma frecuencia que la serie hipotética. La forma de utilizar esta informacién
adicional variard dependiendo de los supuestos que cada autor tomé al momento de modelar sus
métodos. A continuaci6n se presentan estos métodos empezando por el mas empirico.

2.4.1 Vangrevelinghe®

Uno de los primero métodos que utilizé indicadores fue el propuesto por “Vangrevelinghe”, el cual
se utilizo en Francia para trimestralizar el agregado anual del consumo privado de la contabilidad
nacional. Este método s6lo considera el caso trimestral y actia en dos etapas; en la primera, se
obtiene lo que el autor sefiala como “tendencia trimestral de la serie anual” y en la segunda se
modifica esa tendencia, partiendo de las discrepancias que se observan entre la serie trimestral del
indicador y su propia tendencia. Mas concretamente, si x, representa la serie del indicador y de

4
forma anéloga a la notacion ya introducida, X, = ng , €l método se puede resumir asi:
Jul

i) Calcular la desagregacion siguiendo el método Lisman y Sadee de las series anuales ¥, y X,
para obtener por separado las estimaciones j, y X, , o de forma mas esquemética:
r—=1sj
, (2.4.1)
X, —=5%
ii) Posteriormente se ajustar una regresion con los datos anuales para calcular el coeficiente “b™:
Y =a+bX, +u, (24.2)

iii) Una vez hecho el célculo de “b ™ la estimacién final de la serie desagregada es resultado de
sumar a la estimacion de L-S una ponderacion de las diferencias entre la tendencia trimestral de
x y su valor verdadero, en otras palabras:

Yy =9, +b(x,—%,) (24.3)

“1}'

* Sanz, Ricardo., “Métodos de Desagregacion Temporal de Series Economicas”, Cap2: “Hacia la incorporacion de
Indicadores” Banco de Espaiia, Servicio de Estudios. Estudios econémicos N°22, 1981. p.p. 17, 18.
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2.4.2 Ginsburg®

El enfoque global de método anterior ha sido utilizado por V. A. Ginsburg (1973) para proponer una
variante; este método propone seguir los mismos pasos que “Vangrevelinghe” por lo que sélo se
buscara desagregar trimestralmente. El método modifica el primer paso al calcular la tendencia
bimestral segiin el método de “BFL.” en lugar de “L-S”. Concretamente el método consiste de tres

etapas:

Etapa 1:Obtener las series de tendencia trimestral, y,,X, , a partir de “BFL” en lugar de con “L-S”

iy

()% )
B ()

Etapa 2: Ajustar la siguiente regresion anual:

Y, =a+bX,+U, (2.4.6)

Etapa 3: Calcular la serie trimestral final, y, a partir de las “4N" primeras ecuaciones del sistema:

HaHE oy

En la primera etapa Ginsburg solamente considera el criterio de minimizaciéon de las primeras
diferencias de “BFL” en el lugar de “L-S”. Sin embargo, la solucién final puede expresarse de un
modo que presente mayor interés, al simplificar considerablemente todo el proceso en un solo
célculo, considerando la multiplicacién de la matriz de “BFL” contemplada en (2.3.10) para ambos
lados de (2.4.7) se concluye lo siguiente:

(7 A A HE)
2 (2 T DM oo
LR

Por lo que sélo resta multiplicar por la inversa para despejar el vector, evitando asi seguir todas las
etapas que se plantearon al principio:

(2 M) - G 2 )

% Sanz, Ricardo., “Métodos de desagregacion Temporal de Series Econémicas”. Cap2: “Hacia la Incorporacién de
Indicadores” Banco de Espafia, Servicio de Estudios. Estudios Econémicos N°22, 1981. p.p. 18,19

27




METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL DE SERIES DE TIEMPO

METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL ZARAGOZA LOPEZ CARLOS

Obsérvese que la inversa de la matriz implicada se adapta perfectamente a las condiciones
establecidas en [A.3.5] y [A.3.6], por lo que al calcular la inversa de la matriz se puede hacer uso de

[A.3.14], de la siguiente forma:

(0'Dy"+(p'D)" B0~ B(D' D) B')_I B (0'p)" ~(0'D) BY(0-B(D'DY"' BY)’ !

~(0-B(p' D)’ B')_I BD'D (0-8(p'D)" B‘)"
Es asi como la solucion del sistema queda definida de la siguiente forma:
{y} [(D'D)“ ~(p'D)" B(B(D' D)’ B']" B’ (D'D)“]SD’&+(D' D)" B(B(D'D)" B')_l Y

& (8(p'D)" B')"1 BD' DbD' Dx+{B(D' D) B']‘I Y

/A

)

J

(2.4.10)

(24.11)

Finalmente, sélo interesan las primeras “»” entradas de este vector, correspondientes a la

desagregacion:

y=[(D'D)" ~(p'Dy"' B'(B(D'D)" 3')" Bf‘(f;n:-)"}éﬂo'zm(up)‘1 B'(B(p'D)" B')_I Y @412
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2.5 METODOS DE AJUSTE

Los métodos que a continuacion se exponen dan la pauta para los métodos basados en modelos, ya
que a pesar de estar sustentados en modelos con principios lineales, carecen de supuestos y variables
propios de un modelo lineal, limitaindose solamente a ajustar lo mejor posible sus resultados al
indicador. Lo anterior es expuesto con mas detalle con los métodos de “Denton” y “Fernandez” en
las siguientes lineas.

2.5.1 Frank Trevor Denton’

Este método supone la existencia de s6lo un indicador y que el comportamiento de éste es muy
similar al que deberia tener la serie hipotética del vector “y”. La informacion del indicador sera
almacenada en un vector, es decir:

x={x,|t=1.5T=1..N} @s.1)

El método trata de minimizar la distancia entre el indicador y la serie hipotética de “y”. Por lo que se
toma la diferencia de los dos vectores, obteniendo asi un nuevo vector:

u=y-x (2:52)

Posteriormente este vector se multiplica por la matriz “D” correspondiente a la diferenciacion
deseada.

v=Du=D(y-x) 253)

Para minimizar la varianza entre los valores diferenciados, se procede con el método de minimos
cuadrados declarando una funcién ¢ objetivo:

¢p=v'v=(D(y-x))'D(y-x)=(y-x)'D'D(y-x) (2.5.4)
Al restringir la funcion objetivo a la condicion longitudinal se obtiene el programa de minimizacion
correspondiente:

ming sa By=Y (2.5.5)
Por lo tanto, el operador lagrangiano correspondiente es el siguiente:

@=9+22'(By-Y)=(y-x)'D'D(y-x)+24'(By-Y) @56)

7 Quilis, Enrique M., “Notas Sobre Desagregacién Temporal de Series Econémicas™ P.T.N.°1/01 pp 14,15
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Para encontrar los puntos que minimicen la funcién objetivo se buscan las raices de cada una de las

parciales:

6_(;::0 < 2D'Dy-2D'Dx+2B'A=0 = D'Dy+B'A=D'Dx
ay (2.5.7)

g—i’:o & 2(By-Y)=0 = By-Y=0 = By+0i=Y

Las condiciones resultantes de (2.5.7) se pueden escribir de forma matricial como:

D'D B'\(y) (D'Dx
= (2.5.8)
B 0 N4 Y
Y de (2.5.8) se obtiene la estimacion de “y” despejando la ecuacién matricial
(y _(p'Dp BY' D'Dx) 259)
4 LB 0 ¥ ) -

Para obtener la inversa de la matriz implicada se haré uso de [A.3.5] y [A.3.5] para poder aplicar las
sustituciones y obtener la inversa expresada en [A.3.14], a saber:

(0'DY"' +(D'D)" B'(0-B(D'D)" B') B(D'D)" ~(D'D)" B'(0-B(D'D)’ B')h;

~(0-5(p'p)" 3')" B(D'DY" (O—B(D'D)"'B')_I e
Por lo tanto, el despeje de la ecuacion es el siguiente:
[y) ] [(D'D)" ~(p'D)” B'( B(D'D)’ B‘)_\ B(D'D)_'}D'ﬂx+[(D'D)_l B'(B(D'D)" B‘)_I}Y
4 [(B(D’D)_' B')'1 B(D'D)“]D'aﬁ[(s(p'p)" B')_]]Y
E~(D'D)" B(B(D'D)' B) Bix+(D'D) B(B(D'D)' B) ¥
i (8(p'D)" B’]" Bix+(B(D' D)’ B')_I Y
( y]= x+(D'D)" B(B(D'D)" B [-Bx+Y] o

Y| (B(op)’ BY) Bix+(B(D'D)' B) ¥

Finalmente sélo se toma en cuenta la entrada correspondiente a la desagregacion del vector “Y:

y= x+[(D'D)" B'(B(D‘D)" B')][Y — Bx| (25.12)
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2.5.2 Roque B. Ferndndez $

Este método considera una coleccién completa de “p” indicadores, agrupandolos en una matriz. Con
ayuda de un vector “B” (desconocido) se da una ponderacién a cada uno de los indicadores que
componen a la matriz “x” para después tratar de minimizar la distancia entre la ponderacion del
indicador y el vector tedrico “y”, esto es mas claro en la siguiente expresion:

y-x B 2.5.13)

nxl P gl

Ahora bien, esta diferencia resulta ser un vector de “nxI”, por lo que se puede aplicar cierto grado de
diferenciacion dependiendo de las condiciones propias de cada problema. Sin pérdida de generalidad
se puede pensar en una matriz “D” con cualquier grado de diferenciacion del mismo tipo que
(2.2.19).

D(y-xp)=u (2.5.14)

Para minimizar la distancia entre el indicador y el vector “y” se utiliza el método de minimos
cuadrados, para lo que se define una funcién objetivo ¢ :

p=u'u =(D(y—xﬂ))'(D[y—xﬂ)) =(y-xp)'D'D(y-xp) (2.5.15)

Enseguida se plantea el programa que minimice (2.5.15) y que se restrinja con la condicién
longitudinal:

ming sa By=Y (2.5.16)
Esto lleva a considerar el operador lagrangiano asociado:
p=¢+21"(By-Y)=(y-xB)'D'D(y-xp)+24'(By-Y), (2.5.17)

el siguiente paso es calcular las parciales y encontrar los puntos criticos.

%’:0 & 2D'Dy-2D'Dxf+2B'A=0 = D'Dy+B'A-D'Dxf=0

2—?:0 < 2(By-Y)=0 = By+0A+08=Y (2.5.18)
g—;:o < -2x'D'Dy+2x'D'Dxf=0 = —x'D'Dy+0A+x'D'Dxf=0
Estas tres condiciones se pueden considerar en una sola ecuacion matricial. Es decir:

D'D B -D'Dx\(y) (0 y p'D B -D'DxY'(0

B 0 0 Al=Y|e=|1]= B 0 0 Y (2.5.19)

=x'D'D 0 =x'D'Dx)\ B 0 yij -x'D'D 0 x'D'Dx) \0

® Quilis, Enrique M., “Notas Sobre Desagregacion Temporal de Series Economicas™ P.T.N. °1/01 p.p 15 -17
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Ahora s6lo basta obtener la inversa de la matriz implicada en (2.5.19) y tomar las entradas
correspondientes a la estimacion de “y”, para ello sera necesario hacer uso de [A.3.13] y considerar
la sustitucién que se observa en (2.5.20):

D'D (B' -D'Dx)
A:[A" A“]: B 0 0 (2.5.20)
A (—vx'D'DJ [0 x‘D'DxJ
Para facilitar el manejo de las matrices considérense la sustitucion:
K K . K K 0
K=[ 1 |2)=A-1 =|ra =( 1 IIJ Y (2.5.21)
K!I K‘ﬁ ﬂ KZi KZZ 0

Entonces la desagregacion de “Y” y la estimacion de los vectores A y B pueden calcularse solo con

ias expresiones (2.5.22) y (2.5.23), obtenidas a partir de desarrollar el producto de (2.5.21):

y=iEs X [E) =x,,(g)=x,,y @522)

(;J =(X, K,) (E’J =K, [:;J = K;ZY (2.523)

Para simplificar los célculos se comenzard con la estimacion del vector contemplado en (2.5.23),
para ello se requiere de K, :

o} (ol -oo]

=[(E x';m)“[x'g'DJ((D'D)-IB' ‘(D'D)-I(D'D]x)]—‘

=(o 0 ]_ B(D'D)" B’ e |
0 x'D'Dx) |-x'(D'D)(D'D)" B' x'(D'D)x

" =1 [ <
=K, = -B(D'D) B Bx (2.5.24)
x'B' 0
Lo que define una nueva inversa por calcular, considérese ahora la siguiente sustitucion:
=1 -1
il ' " B‘
B(D'D)" B' Bx A =B = B.,, 12 2.525)
x'B' 0 B.,, B.,

Esta nueva sustitucién permite calcular el vector expresado en (2.5.23) de una forma mas simple:
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5 P e e

B B.,, By )\0 B.)Y B=B,Y

Por lo que para calcular B se requiere B.,,. Aplicando [A.3.13] a (2.5.25) se observa lo siguiente
=1 -1 i -1 -1

By = 0-('8)(-8(0'0)" )" (83)| (='8)(-B(0'D)" #)

B =[(x'3')(B(D'D)" B')-‘ (Bx)]l (x'8')(B(D'D)" B (2.527)

Sustituyendo (2.5.27) en la definicién de B obtenida en (2.5.26) se logra la estimacion del vector B
que minimiza la funcién objetivo’:

ﬁ:[x'B'(B(D'D)"B')_" Bx-lhlx'B'l(B(D'D)"B')-’Y | E 2.528)

Una vez hecho el célculo para el vector B se procede a calcular el vector “y” expresado en (2.5.22)
comenzando con calcular X, con la ayuda de [A.3.13]:

Ra00) G 220 o)) @ 0]

0 x'D'D) \—x'D'D

' -1y i
K,=~((0'D)"B' ~(D'D)’ (D-D)x)['B {2 0y"5 B"] (2:529)
x'B’ 0
Obsérvese que en (2.5.29) es posible sustituir (2.5.25):
Ky=—((0'D)"B' ). @530

[THE1]

Es asi que al sustituir (2.5.30) en (2.5.22) se tiene una expresién para “y
=) B-u B°1z Y -1 B'IIY
y=-((D'D)" B' -x ( =(-(D'D) B' x (2.531)
( ) ) B.,, B, /)0 ( ( ) ) B.,)Y
Si se observa (2.5.26) se notara que es claro el siguiente paso
i B -
y=(-(D'D) ‘B’ x)[ 5 )=—(D'D) 'B'B.,)Y +xp3 @532)

Por lo que para obtener la estimacion final de )™ solo resta calcular B, a partir de la sustitucién
declarada en (2.5.25), teniendo en cuenta [A.3.13]:

® Fernandez, Roque B., “A Mathodological Note on the Estimation of Time Series” Review of Economic and Statistics,
Vol 63 No. 3 p.p 472,473
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B, =
. -1 -] = -]

(-8(0'D)" B) : +-B(0'D) " B) Bx[O—(x'B')(-B(D'D)" B) 1(x,e)) (x'B)(-B(D'D)" B) ‘@539

eyt o cqceoyel SEE
~(-8(0'D)" B) +{B(D'D)" B) Bx(x‘ B(-B(D'D)" B xB) xB(-B(D'D)" B)
Por ultimo. se sustituye (2.5.33) en (2.5.32) y se efectua el producto B.,,Y . como se puede ver en las
siguientes lineas:
y:

5 4 4 1 -1 2.5.3

oDy’ E[{-B{DD)“ B) 'y+(-B(D)" B) a{x'g(w(na)“ B) &] B(-B(DD)' B) Y]-f-xﬂ e
Donde se aprecia que es posible sustituir en (2.5.34) el resultado obtenido en (2.5.28):
y=—(D'D)" B'l—(B(D'D)" B) v+(B(D'D)"BY)’ Bxﬁ]uﬁ

” (2.5.35)
=—(p'D)" B'[(B(D'D)" B') (Bxﬂ—Y)] +xp
Con lo que se obtiene el vector desagregado por el método de Fernandez:
y=xp+(D'D)" B'(B(D'D)’ B')wl (Y - Bxp) 2:536)

Para poder dar una aplicacion a problemas reales, en el siguiente capitulo se tienen las herramientas
de la paqueteria de MatLab que fueron utilizadas para tal propdsito.
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2.6 METODOS BASADOS EN MODELOS

Los modelos que a continuacién se exponen presuponen un comportamiento lineal, similar al
declarado en (1.2.4) sobre el cual basan sus estimaciones. S6lo que en esta ocasién cada entrada del
vector tendra una intercepto desconocido en su relacion lineal con los indicadores, es decir:

ya =ﬁn +xilﬁ3 +xf2ﬂ1+’”+xﬂ'ﬂk +H* {26'])

Con esto el modelo matricial tinicamente sufre una pequefia modificacién en la primera columna de
“x” definida en (1.2.3), dando como resultado lo siguiente:

b4 I x o x5 L
o L T R 262)
Y 1 X o Xy ﬁ.t u,

2.6.1 Gregory C. Chow y An-loh Lin "

En este método se asume la existencia de una relacion lineal entre el vector “y” y la matriz “x” de los
indicadores, afectada por una variable hipotética “x”, tal como se muestra en (2.6.3). Se hara
mencién a estos autores y su método simplemente como “Chow - Lin™

y=x f+u (2.6.3)

nxl P gy ol

Cabe aclarar que “u” desempefiaré el papel de una perturbacion estocastica con media cero y matriz
de varianzas y covarianzas “v”, tal como se define en (1.1.1), (1.1.2), y (1.1.3). El modelo propuesto
en (2.6.3) debera cumplir con la condicion longitudinal que se ha manejado a lo largo de todo el
escrito:

Y=By ) (2.6.4)

Al sustituir (2.6.3) en (2.6.4) se observa un nuevo modelo lineal, ahora para los datos anuales de la
siguiente forma:

Y=By=B(xf+u)=Bxp+Bu=Xp+U . Y=Xp+U (2.6.5)

** Quilis Enrique M., “Notas Sobre Desagregacién Temporal de Series Economicas™ P.T.N.°1/01 pp 18 - 23

35




METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL DE SERIES DE TIEMPO

METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL ZARAGOZA LOPEZ CARLOS

Hay que resaltar que el vector “U/” no conserva las propiedades de su antecesor y seria un error
suponer que es un ruido blanco. El objetivo de este método es encontrar un estimador lineal que
satisfaga tanto a la condicién longitudinal como al modelo lineal propuesto, por lo que su aspecto
debe tener la forma siguiente:

j‘, =AY (2.6.6)

Este estimador debe cumplir con las propiedades necesarias para confiar en él, es decir, debe ser in
sesgado y de varianza minima uniformemente. Para garantizar la primera condicién es necesario
calcular la siguiente esperanza:

E[3-y]=0 = E[AY-(xB+u)]=0 = E[A(XB+U)-(xB+u)]=0

= E[AXB+AU-xf-u]=0 = E[AXB+i-xf—-u]=0

= E[AX B+ E[i]- E[xp]- E[u]=0 2.6.7)
> AXP+u—-xf-u=0 = AXF-xf=0

=(4X-x)f=0 = puestoque S0 = AX -x=0

Resultando que una condicion necesaria para garantizar un sesgo nulo es:

AX =x 2.6.8)
Por lo tanto, (2.6.6) se puede escribir de la siguiente forma:

V=AY =3=A(Xp+U) =y=AXp+AU = p=xf+AU (26.9)

Para garantizar que la varianza del estimador sea minima es necesario calcular su matriz de varianza
y covarianza, como se muestra en la ecuacion (2.6.10):

Cov(7)=E[(5-2)(9-»)']= E[((xB+ AU)~(xp +u))((xB+ AU) - (xB+u))']

= E[(AU —u)(AU —u)']= E[ (AU —u)((AU) ") | = E[ AU (AU )= AUu'~u(AU)'+uu']

= E[AUU' A"]- E[AUu']- E[uU" 4]+ E [uu']

Dado que Bu=U yque E[uu'|=v

Cov($)= AE[ Bu(Bu)'| A"~ AE[Buu'|- E[u(Bu)"] A'+v

= AE[Buu'B']A'—-AE[Buu']—E[uu'B']A'+v

= ABE[uu'|B' A'~ ABE [uu']- E[uu'| B' A"+ v

= Cov(y)= ABvB'A'~ ABv—vB' A'+v (2.6.10)
Antes de concluir con esta operacion téngase en cuenta la siguiente observacion

V=E[(Y-XB)(Y-Xp)'|=E[UU")= E[(Bu)(Bu)'| = E[ Buu' B'| = BE [uu'] B*

V = BvB' (2.6.11)
Con lo que se tiene la apariencia final de la matriz de varianzas y covarianzas:
X, =VarCov(y)= AVA'+v—ABv—vB'A' (2.6.12)
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Es asi como se define una funcién ® por medio de la traza de (2.6.12):

@ =1r(2;)=tr(VarCov($))=tr(AVA“+v—ABv—vB' A') (26.13)
Con la cual se plantea un programa que minimice la funcién @ bajo la restriccién de (2.6.6), ademas
de garantizar la condicién de insesgadez de dicho estimador pro medio de la condicién (2.6.8):
Min® sa AX=x (2.6.14)
De esta forma el operador de Lagrange queda definido en (2.6.15) : -

Q= rr(Ej)—!r(AX -x)= Ir(AVA'+v—ABv—vB'A')—rr[M'(AX —x)] (2.6.15)

Donde “M” denota una matriz de multiplicadores de Lagrange de “n” filas por “p” columnas.
Posteriormente se calculan las parciales de ¢ y sus respetivas raices:

%‘?:0 = 24V'-Bv—vB'-2MX'=0 (26.16)
99 0 = 2(d¥-2)=0 @6.17)
— 6.

LUt

Para poder continuar con el procedimiento es necesario hacer notar que tanto “J” como “v”’ son
matrices cuadradas y simétricas, ya que son las matrices de varianza y covarianza de las variables
“¥’y “y”, respectivamente, por lo que:

V=¥

: (2.6.18)
v=v
Es asi como de (2.6.16) se tiene que:
24V'-Bv—vB'-2MX'=2A4V —-vB'-vB'-2MX '=0
= 24V -2vB'-2MX'=0 = AV =vB'+MX'
= A=(vB'+MX")\V"' (2.6.19)

legando asi a la primera aproximacion para la matriz declarada en (2.6.6).
A=vBV '+ MX'V (2.6.20)
En (2.6.17) se puede sustituir (2.6.20) y apreciar lo siguiente:
AX-x=0 = AX=x = AX=(wBV'+MX'V')X=x

(2.6.21)
SVBV'X+MX'V'X=x = MX'V'X=x-vBV'X
Esto arroja la estimacion de la matriz estimada para los multiplicadores de Lagrange:
M=(x-vB'V'X)(x'V'x)", 2.622)
al sustituirla en (2.6.20) se obtiene:
A=vB'V"! +[(x— wB'V"X)(X'V"X)"]X'V" (2.6.23)

Antes de continuar es importante observar la ecuacién (2.6.9) y notar que:
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AY =xf+ AU , (2.6.24)

la primera estimacion del vector f§ surge al momento de sustituir (2.6.23) en (2.6.24) y observar los
coeficientes:

[vB'V“ +[(x-vB'V"X)(x'V"X)"}X'V"}}’ =xfB+ AU

2.6.25
S>BV Y +x(XVX) XV BV X(X'VX) X'V Y =xp+AU we
p= (X'V"X)_' Xy (2.6.26)
Con (2.6.26) es posible hablar de un estimador para el vector de errores anuales:
Y=XB+U = U=Y-XB = U=Y-Xp (2.627)
Y con ello la estimacion para el vector “y” es:
j=xB+A£}=xﬁ+A(Y—Xﬁ) (2.6.28)
Para simplificar (2.6.28) obsérvese que a partir de (2.6.23) y de (2.6.27) se tiene lo siguiente:
AU =[vB'V“ +[(x-vB'V"X)(X'V"X)"]X'V'*](Y-X,é)
=vB'V (Y= XB)+(x—vBVX)(X'V"'X)" X'V (Y-Xp)
=BV (Y- XB)+(x-vB'V"X)((X'V"X)" X=X wx) (X'V-‘X)B)
Donde se distingue la presencia de (2.6.26) en el segundo sumando
AU =vB'V™ (Y- X B)+(x~vB'V"'X)(B~1P)
AU =vB'V" (Y—X,&)m
Lo que da como resultado
AU =vB'V'O (2.629)
Y es asi como la estimacién del vector “y” toma su forma definitiva:
y= xﬁ-& vB'V'U ©.630)

$=xB+LU donde L=vB'V"

Notese que de esta estimacién de “y” se obtiene implicitamente una estimacion para el vector de
errores, es decir:

u=LU dondeL=vB'V" (2.6.31)
Ademas de ello, se mantiene la condicion longitudinal:

Y=Bj= B(xﬁwB'V-‘L}) =Bxf+BvBV'U=XB+VV'U=XB+IU
_ (2.632)
=XB+U
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Hasta el momento solo se ha trabajado con la matriz de varianzas y covarianzas de las
perturbaciones interanuales solo de forma hipotética, sin tomar en cuenta su forma:

E(u) E(wm,) - E(u,)

2
o 40
VarC'ov(u;) =v= E(u.'zu, ) E (”2 ) ) (zfzn, ) (2.6.33)

E(utul) E(“l“!) o E(ulz)
Y para poder hablar de una aplicacion es necesario conocerla un poco mas a detalle. No se olvide
que hasta el momento la estimacion contemplada en (2.6.30) implicitamente necesita el calculo de la
matiz de ¥V =BvB', ya vista en (2.6.11); es decir: si se cuenta con que J =x,é+ vB'V'U
implicitamente se esta dando por hecho el conocimiento de ¥ y con ello la matriz v = VarCov(u,)
donde u, es un valor hipotético inobservable ya declarado en (2.6.3).
Es por esta razéon que a continuacion se presentan las propuestas mas resaltantes sobre el

comportamiento de las perturbaciones; y de esta forma tener una nocién mas completa de la matriz
(2.6.33).

2.6.2 Chow-Lin con un Modelo de Ruido Blanco

%, "

Una de las formas de solucionar el problema antes expuesto es considera al vector “x” como un
proceso estocéstico de ruido blanco gaussiano, en otras palabras:

u,=a, Vi donde a,~vaiid N(o,c.rj) Vit (2.634)

1

Por lo que la matriz de varianzas y covarianzas tomaria la siguiente forma, para un conjunto con *n”
observaciones:

E(a]z) E(alaz) E(ala._) CF: 0 w0 1 6
= E(a_za’) E(_ai) E(a_za') = ? ":: ? =o? ? . (2.635)
E(aa) E(aa) - E(a)) \0 0 = o 00 1

En consecuencia, y retomando la definicién para la matriz de varianzas y covarianzas anuales
obtenida en (2.6.11) se tiene el siguiente resultado.

V =BvB'= Bo’l,B'=0’Bl B'=0.BB' (2.6.36)

Obsérvese que a pesar de conocer de forma mas precisa la matriz de varianzas y covarianzas
anuales, aun se desconoce la varianza de las perturbaciones; por lo que para dar una estimacion de

o’ se recurre al estimador maximo verosimil, ya presentado en (1.2.31), a saber:

i (r-xB)(r-xh)

o |
~2 u
o=

n—
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Obsérvese ahora que para poder dar una estimacion de o es necesario conocer el vector “y ™, el
cual es desconocido. Lo anterior obliga a utilizar un método numérico para obtener la estimacion de
o’ y con ello un vector desagregado y . El método que fue usado en la presente investigacion es
expuesto en el capitulo siguiente junto a las demés rutinas.

2.6.3 Chow—Lin con un Modelo de Innovacidn.

En este apartado se buscara estimar la forma de la matriz de varianzas y covarianzas anuales bajo el
supuesto de que los errores obedecen a un comportamiento de integracion de grado uno; tal como se

define en (2.6.37); también se podrd ver que cuando g, ~v.aiid N(0,1) Vi los resultados
obtenidos son equivalente al método sugerido por Fernandez en 1981. Sea entonces un proceso de
integracién de grado uno para u, :

u=u_+a, Vit (2.6.37)

En donde a, ~vaiid N (0,0’3) Vt, para lograr calcular la varianza correspondiente a un
conjunto de “n” observaciones considérese la siguiente observacion:
si w,=u_+a = u-u_,=a =Vu=a (2.6.38)

L}

Por lo que es posible considerar un vector para cada una de las variables y aplicar la matriz de
diferenciacion definida en (2.2.19) al vector u de la siguiente forma:

Du=a = u=D"a (2.6.39)

De esta forma es como se obtiene la varianza de las perturbaciones, como se muestra en las lineas
siguientes:

Var (u)= E[uu')= E[(D”a)(D™a) | = E[ D"aa’(D™)']

=D"E[aa’|(D")'=D"0?(D") =a2D" (D)= 02D (DY) e
Por lo que finalmente se obtiene el resultado siguiente: _
v=Var(u)=0?(D'D)" 26.41)
Es asi como se logra calcular la varianza anual, al sustituir (2.6.41) en (2.6.11)

v =BvB'=B(o2(D'D)")B'=02B(D'D)" B' @642)
Una vez conocida la forma de la ¥ se puede hablar de una estimacion para el parametro £ :
B=(xvx) x'vY =[x'3'(ajB(D'D)“ B')_l ax]q x'B'(a2B(D' D)" B')’I Y @643)
Y con ella la estimacion respectiva para le vector desagregado:

y=xB+vB'V'U=x3+(D'D)" B‘(ajB(D' D)’ B')-] (v-Bxp) (2.6.44)
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Obsérvese que en (2.6.43) y (2.6.44) a pesar de conocer la forma definitiva de los estimadores, aun
se desconoce el valor de o. Una primera solucién a este problema es considerar a [a,} como
vaiid N(0,1) Vi, en otras palabras calcular (2.6.43) y (2.6.44) con o =1. Nétese que esta

sustitucién lleva a los mismos resultados que se contemplan en (2.5.28) y (2.5.36) para las
estimaciones del pardmetro £ y el vector desagregado “y ™ respectivamente, logrando con ello
exponer las mismas soluciones que se obtuvieron en el método de Fernandez lineas arriba.

Para poder dar otro valor de o serd necesario recurrir a un método numérico, nétese que en la

definicion del proceso de integracion en (2.6.37) a, ~v.aiid N ( 0, of) ¥t luego entonces:

a,=(u,~u.,)~vaiid N(0,07) Vi (2.6.45)

|

Al considerar las *“n” observaciones de la muestra, esta definicién del vector “a™ puede ser vista
como el resultado de la diferenciacion, de grado uno, del vector de errores, utilizando la matriz
definida en (2.2.14), a saber

un_un-l
u_ —u_

a=Du=| """ (2.6.46)
U, — 1

Y siendo asi “a” tiene un comportamiento idéntico al de una normal multivariada como la definida
en (1.2.9), y por esta raz6n se puede utilizar el estimador méximo verosimil parac’ :

o_: _ a'a
° (n-1)-1
De esta forma se retinen todas las herramientas necesarias para dar una aproximacion numeérica a la

matriz de variazas y covarianzas ya definida en (2.6.33) , y con ello, la desagregacion final, tal como
se vera en el siguiente capitulo.

(2.6.47)

2.6.4 Chow y Lin con un Modelo Auto Regresivo.

Otro supuesto para el comportamiento del vector “u ™ que es utilizado para aproximar las forma de
la matriz varianzas covarianzas declarada en (2.6.11), es asumir que los errores siguen un
comportamiento auto regresivo de orden uno, por lo que su definicion es la siguiente:

u=pu_+a |p|<1 Vi, (2.6.48)
Donde a, es un ruido blanco gaussiano. La esperanza de este proceso se puede calcular de la
siguiente forma:

u.‘ = pul'-l + al'

(2.6.49)
= E(u‘)= E(pu!—l +a,)=p£(u,_,)+E(a,)

Para continuar con el célculo es necesario asumir que el proceso [u,]” es un proceso estocastico

f=—a0

estacionario:
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= E(u)=pE(u_)+E(a) & p=pu+0 =>pu—pu=0 =u(l-p)=0
u=0 (2.6.50)

Para calcular la matriz de varianzas y covarianzas se procede a calcular la diagonal de esta matriz, es
decir E (u,z) V t y para ello se necesita calcular el cuadrado de la variable, en otras palabras:

siou=pu_+a, = (1) =(pu_+a) =(pu_) +2pu_a +a’ 2.651)
Por lo tanto, al momento de calcular la varianza se tiene que:
Var(u)=E(u?)=E(pu,, +a,) = p’E(u’,)+2pE(u_,a,) + E(a}) (2.652)
Para poder terminar este célculo se recurre a la siguiente observacion:
u, = pu,_, +a,

=p(pu_,+a_)+a,=pu_,+pa,_ +a,

2 _ .3 2
=p*(pu,_s+a_,)+pa_ +a,=pu_+pa_,+pa_+a,

=a,tpa_ + pza.-—z oo
u,=Ya_p (2.6.53)
=0

Observando (2.6.53), se puede afirmar que #, es una funcion lineal que depende de a,_,,q, ,,..., ¥
como {a}, un ruido blanco la esperanza del término cruzado de (2.6.52) es cero, y la
Var(a,)=o0. V t,en otras palabras:

Var(u,)=p’E(uf_,)+0+af < E(u,’)=p’£’(uf_l]+o: (2.6.54)

Por tltimo y para terminar al célculo de la varianza, no se olvide que {u, }:_m €S un proceso

estocastico estacionario, por lo que E(u,2)=y,, Y i

N=P1ta: = 1-pPr=0. = p(1-p)=0’

B E[u,’)=y0= I (2.6.55)

(1-¢7)
Esto arroja todos los elementos de la diagonal, faltando por calcular las esperanzas de los productos

cruzados, es decir las covarianzas: y de esta forma encontrar los demas elementos de la matriz de
varianzas y covarianzas:
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CO‘I:'(H,.H,,, )= E(“r“a o ) = E(”’ (p"m- 1 Ha, )) = E(P"r”nM ) + E("ram ) = PE(H_.H,,g_. }+ 0

= PE(“'} (!—’"m-: + am-n)) = pE(p"r”m-: +"":a;-}-|) = pjg(“-”m-z) ik PE(”:".-.M) = sz(“:“nk-:)

=pE(uu_, )+ p'E(ua,., .)=pE(uu,, ,)+0

= p‘E(H‘H,__._l) = plE(uJut) = p‘ rﬂ

= Cov(u,.u,,)=p' =

(1-¢7)

Por lo que la matriz de varianzas y covarianzas se expresa de la siguiente forma:

i pl) O': pl O.: o pn-:l O'j
(1-¢7) " (1-0Y) (1-¢7)
-SRI S
v=| T (1=77) T (1-F) (1-07)
pn-l O': n-2 U: ame pﬂ Jj
" 0-2) 7 (-0 (1-0%)
a’ 1

v=(l—_;—1)v(p)=a:\7(p) dode F(p)=(l_p2)

Este resultado permite dar una expresion para la varianza anual, observando (2.6.11):

o,
_ 2

V=BvB'= B[(l—ﬂv(p)]l.ﬁﬁ(l—f‘iﬁB{v(p])B'

(2.6.56)

(2.6.57)

(2.6.58)

Ahora bien. una vez que se tiene el célculo de la varianza “V” se puede dar forma al vector  y con
ello al vector desagregado, no se pierda de vista la presencia implicita de p y de o7, para dar
cualquier estimacion, por lo que se asumira un comportamiento normal multivariado para el vector
“y”y de esta forma poder dar una estimacion para a-j se recurre a las siguientes observaciones:
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Observacion 1":

1-p* 0 0 0 0 0
-p 1 0 0 0 0
v(p)'=H'H donde H=| ¢ P! o9 0 (2.6.59)
0 0 0 - 1 0
0 0 0 0 -p 1
Esta observacion es facil de demostrar:
1 ~p 0o - 0 0 )
-p 1+4p° -p 0 0
0 - 1+ p°
como H'H= P P g 4
0 0 0 1+p> -p
\0 0 -P l+,01)
1-p* 0 0 0
0 1-p° 0 0
i i 1 ; : A
= HH[V(,D)]=I—:E : " : =1
0 0 1-p> 0
0 0 1-p°
v(p)' =H'H (2.6.60)

Observacién 2":

si. ¥(p)'=H'H = I=H'Hv(p) = (H)' =Hv(p) .. (H) H'=Hv(p)H"

Es asi como se logra obtener el siguiente resultado:

I=Hv(p)H' (2.6.61)

"' Hendry, David F. Dynamic econometrics Part 1, Chapter 4. “Dynamics and Interdependence” p.p. 145
2 Hendry, David F. Dynamic econometrics Part 1, Chapter 4. “Dynamics and Interdependence” p.p. 146
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Observacidén 37:

Esta observacion es importante, ya que a partir de ésta es posible obtener un estimador para la
varianza de la caminata aleatoria, es decir:

si u=y-xf u-~ NM(0,0':?(,O))
Al multiplicar el vector de errores por la matriz H y hacer uso de (2.6.61), se tiene lo siguiente:
= Hu~NM(0,c}Hv(p)H")=NM (0,0}1) =  Hy=Hxp+Hu

Entonces con ayuda de (2.6.61) se modela una serie transformada con una fd.p. normal
multivariada, a saber:

Hy ~ NM (Hxﬂ, oll) (2.6.62)

Con este resultado es posible calcular una estimacién con maxima verosimilitud para o2, ya que en

(2.6.62) Hy tiene un comportamiento similar al contemplado en (1.2.9), por lo que al aplicar el
estimador maximo verosimil definido en (1.2.31) se concluye lo siguiente:

G2 = (Hy—Hxp)'(Hy - Hxf3) b (H[y—xﬂ))'(H(y—xﬁ)) _ (y—xﬂ)'H'H(y—_xﬁ)

n—p n—p n—p
P (y=xB)v(p) ' (y—xB) L] u'v(p)"u (2.6.63)
n-p n-p

Observando este resultado se nota la presencia del parametro p, ello obliga a utilizar un método
numérico para el célculo tanto de p como de o . El método numérico sera respaldado nuevamente

con el recurso de la verosimilitud, esta vez aplicada al vector ¥ por tener pleno conocimiento todas
sus entradas, circunstancia que no ocurria con y . Siendo asi, supongase para Y una f.d.p. normal

multivariada, en otras palabras:

si Y=pX+U con fd.p. NM(BX,52Bv(p)B) . (2664)
1 p i pnvl
- ] P 1 pn—!
dond St
onde V(p) =2 :
pn—l pn-z — 1

Entonces la f.d.p. toma un aspecto similar al ya definido en (1.2.11):

"% Jude, George G., Hill Carter R., Griffiths William E., Litkepohl Helmut,, lee, Tsoung-Chao Lee. Introduction to the
Theory and Practice of Econometrics. Chapter 9 “General Linear Statistical Model with an Unknown Covariance
Matrix” p.p 388-392
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£ (¥|px.a:Bv(p)B)=(27) ajsv(p)s'[y* e.xp[—%(}" -xB)(c2Bv(p)B")" (Y—Xﬂ):}

f(¥|Bx.02B7( p)B') :(Z:mrf)% |Bv ( p)B'l% ap[-z—;—z(y—)(ﬁ)'(sv(p),&')" (}'—Xﬂ)]{z.ass)
Siendo asi la transformacién logaritmica queda expresada como se aprecia en las siguientes lineas:
ln[f(Y|ﬁX-cr§BF(p)B')] =g(al.p)

—(r-xp)(B7(p)BY)" (Y- X5)

(2.6.66)

- "g[n(zmj ]—%ln(]BF(P)E'D‘

Para finalizar este apartado nétese la presencia tanto del parametro p como de o, por lo que serd

necesario recurrir a un procedimiento numérico para dar una estimacion de estos parametros y con
ellos poder desagregar una serie anual; dicho proceso es detallado en el capitulo siguiente.

2.6.5 Robert B. Litterman™

Por ultimo y para finalizar con los métodos de desagregacion que aqui se exponen se presenta el
método de “Litterman” el cual propone una modificacion al método de Chow y Lin, al considerar el
comportamiento de las perturbaciones como un proceso de integraciéon de grado uno, cuya
innovacion a su vez es un proceso auto regresivo de orden uno, en otras palabras, un paseo aleatorio
Markoviano definido a continuacion:

u=u_+¢, (2.6.67)
$i=#.,+a, Vi a~vaiid N(0,07) (2.6.68)

Ademés Litterman asume un vector hipotético de tamafio “»” con entrada inicial cero al igual que la
entrada inicial de las perturbaciones, lo que obliga a considerar una matriz de diferenciacion similar
a la declarada en (2.2.19). Para continuar con la exposicion de este método es necesario considerar
la forma matricial de (2.6.68) de la siguiente forma:

i =HG,+ta, = ¢ -ul  =a, (2.6.69)
Por lo que al considerar “n” observaciones, la matriz y los vectores tienen la siguiente apariencia
1 0 0= 0 0\ & a,
= L 0 e 0 04 S —HG, 4
0 -« 1 0 0|l &= G-u |=|a (26.70)
0 0 o0 -u 10\¢,, o —HE s a,,

De una forma més compacta se puede escribir una ecuacién matricial

" Litterman, Robert B., “A Random Walk, Harkov Model for the Distribution of Time Series” jormual of Business &
Economic Statistics, Vol 1. No. 2, April 1983.
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H é’ =da (2.6.71)

XA e nxl

Se procede de igual manera en (2.6.67):

u=u_+< =Du-u,=¢ 2.6.72)
LTS )

Esto sugiere el uso de la matriz de diferenciaciéon para el vector de perturbaciones con “n
observaciones:

1 0 0 - 0 0 &
=f I 0= 0 0l » Z

0 -1 1 0 0f u |=] & (2.6.73)
0 0 0 -1 1/\u,, et

Por lo que al considerar una ecuacion mairiciai, ei aspecto de (2.6.73) seria el siguiente:

D u = & (2.6.74)

nxl

Al observar (2.6.71) es claro el siguiente paso:
Du=¢( = HDu=H{=a = u=(HD)_'a (2.6.75)

Con este resultado sélo resta calcular la varianza de las perturbaciones para poder retomar la
varianza del modelo anual '

v=var(u) = E[ur'| = E[ (D) a((HD)" a)' | = B[ (HD) " aa'(#D) ") |
= E[(HD)" aa'((HD)“]'] =(HD)" E[aa’|((HD) ") =(HD)" o2 ((HD))"
=o?((HD) HD)"
v=0’(D'H'HD)" 2.6.76)

Al sustituir (2.6.76) en (2.6.11) se tiene finamente la estimacion de la matriz de varianzas y
covarianzas:

V=BvB'= B(o?(D'H'HD)" |B'=0B(D'H' HD) ' B' 2.6.77)

Una vez encontrada la forma de la matriz de varianzas y covarianzas, el siguiente paso es estimarla,
y ello se logra calculando el parametro p, declarado en (2.6.68), que también serd estimado del
mismo modo visto paginas arriba con el método de “Chow Lin”. Primeramente se asume que el
vector Y estd regido por una f.d.p. normal multivariada tal como se ilustra en (1.2.11), es decir:

si Y=B8X+U con fd.p. NM(ﬁX,ajB(D'h(p)D)"B')
donde h(u)=H'H

Entonces la f.d.p. conjunta toma la siguiente apariencia
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s(v|px.c:8(on(u)p)" 5

=(27) %

o28(0n()D)" 8] expP—g(r—m)'(a:fz(m(p)o)"B')"(Y—xm]

1(¥|px.o28(Dn(u) D) B')
(2.6.78)

= (zmj)%fa(m(p)o)" B'I% exp ! (Y- Xﬁ)'(ﬁ(m(p)p)" B')-] (Y—Xﬁ):l

| 20

Después de calcular la f.d.p. conjunta (2.6.78) se procede a calcular su transformacién logaritmica
de (2.6.78), tal como se muestra enseguida:

m[f(Y[ﬁx,ajB(Dh(p)D)" B')]=g(of,p)
(2.6.79)

= -%m(zmj)-%mﬂz}(m(y)p)" B'l)— 2;2 (Y-xp)(B(Dh(x)D)" BY) (Y-Xp)

a

Nuevamente se hace notoria la presencia de los pardmetros p y o, del modelo Markoviano, esto

obliga a considerar un método numérico para lograr maximizar la funcién de verosimilitud. Nétese
que a diferencia del comportamiento AR(1), en esta ocasién la matriz de varianzas y covarianzas del
vector hipotético no puede ser descompuesta como se hizo en las observaciones anteriores, esto

impide dar una estimacién de o’ de forma similar a la expuesta en (2.6.63), es por ello que se

considera la siguiente observacién considerando una muestra de tamafio “n”. Cabe aclarar que todo
esto presupone el modelo markoviano definido en (2.6.67) y (2.6.68), aprovechando el
comportamiento normal de a, ; entonces:

si a, =gp "'Pé.-i y g: =u U,
= a=(u-u_)-p(u_,-u._) (2.6.80)

Por lo tanto si a, ~v.aiid N(O,o:) Vt entonces es posible modelar una estimacion de su
varianza con (1.2.31), por lo que es posible tomar la siguiente estimacion:

" T a'a
* (n-2)-1

Finalmente solo resta hacer una observacién, la estimaciéon que se propone en (2.6.81) tiene
implicita la presencia de ¢ y o, los cuales son desconocidos, es por ello que en el siguiente
capitulo se abordara un método numérico que proporcione estimaciones de ellos, y asi poder dar una
desagregacion.

Con el fin de este capitulo se concluye la parte teérica. En el siguiente capitulo se dardn soluciones

numéricas a muchos de los métodos de desagregacion aqui expuestos; y con ellas ejemplificar el uso
de los MDT por medio del PIB.

(2.6.81)
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CAPITULO III:

HERRAMIENTAS NUMERICAS
PROGRAMADAS EN MATLAB
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3.1 INTRODUCCION

Para ejemplificar la teoria expuesta en esta investigacion se presenta este capitulo, en donde se hara
una aplicacion de los Métodos de Desagregacién Temporal al Producto Interno Bruto (PIB) de
nuestro pais. La informacion fue recabada del Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e
Informatica (INEGI). Y para efectuar los calculos numéricos la presente investigacion se baso en las
herramientas que ofrece el programa Matlab en su version 6.5.

Antes de presentar los resultados obtenidos, es indispensable dar a conocer las rutinas que se
utilizaron para el proceso de los datos. La ma?'oria de las rutinas fueron adaptadas de su version
original, publicada por el Dr. Enrique M. Quilis

Es prudente hacer una distincién entre las rutinas, ya que algunas son ocupadas como una
herramienta para otras. Es por esta razon, y para agilizar su exposicion, son apartadas en dos sub-
capitulos diferentes, a saber “Programando Herramientas en MatLab” y “Programando los Métodos
de Desagregacion Temporal en MatLab”. Todas las rutinas que se presenten el segundo apartado,
almacenaran sus resultados obtenidos en un archivo de extension “*.dat” con el tnico propésito de
poder compartir la informacién con cualquier otro programa. Ademds en estas rutinas se
proporcionara una grafica de los resultados, con el fin de poder hacer una pequefia comparacion
entre los diferentes resultados de los métodos que fueron programados en esta investigacion.

Una ves hecha la aclaracion pasada, se procede a la exposicién de las rutinas programadas en
Matlab, no sin antes advertir que para un buen desempefio de ellas y para evitar complicaciones al
momento de ejecutar cualquier funcion, las rutinas y los archivos de datos (con extensién “*.dat”)
deben estar almacenados en la misma ruta.

' El Dr. Quilins desempefia el cargo de Subdirector General de Cuentas Nacionales del Instituto Nacional de Estadistica
(INE), de Espafia, sus trabajos pueden ser vistos en la direccion electronica:

http//www.spatial-econometrics.com/html/view.htm]
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3.2 PROGRAMAS BASICOS

A continuacion se presentan las rutinas que fueron programadas en MatLab para facilita el calculo
de la desagregacion temporal. Estas rutinas fungiran como herramientas al momento de resumir las
instrucciones y agilizar los célculos numéricos de las rutinas encargadas de desagregar la
informacién. Su forma y estructura seran descritas en las siguientes lineas

" 3.2.1 Agregacidn

Encabezando esta lista se presenta la matriz de agregacion del vector “y”. No se olvide que esta
matriz tiene la propiedad de promediar, sumar o ponderar los periodos interanuales, pero sélo se
contemplardan en este escrito los dos primeros casos. Esto se puede ver mds claramente en la
siguiente ecuacion matricial.

Y z
ta o
Y, ;y’l
: s 4
t{a ta - ta 0 0 -~ 0 -~ 0 0 --- 0 taZy,J
y_( t=1 Yé
0 0 -~ 0 ta ta - ta . : .
)0 0 = : = (3.2.1)
: : : : : Vo N )
O 0 - 0 0 0 --- 0 ta ta - ta mzy,,zv_l
yn—(:—l) 1= YN
tazyl,N
Yn 1=l

En (3.2.1) “s” indica el niimero de periodos en los cuales se divide el afio, y el parametro “ta”
distinguira el promedio o la suma de los periodos interanuales de cada afio (tipo de agregacion), es

. 1 .
decir ta=—, 0 ta=1, respectivamente.
s
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La rutina que se utilizé para obtener la matriz de agregacion fue la siguiente

function C=agregacion(ta,N,s) %Se crea una matriz aula
% La = tipo de agregacion C=zeros(N,n);
% N = Numero de afios %Se construye la matriz de desagregacion
% s = numero de periodos por ano for j)=1:N
%se calcula el tamaiio del vector a desagregar fori=l:s
o=s*N; C(,G-1)*s + i)=1a;
end
end

RUTINA [3R.2.1]

En el primer renglén se define el nombre de la funcion: “agregacion”, sus pardmetros y la variable
“C” (que en este caso es una matriz) en donde es almacenado el resultado de esta rutina. La funcién

utiliza tres parametros, “1a”, “N” y “s” que son el tipo de desagregacion, el tamafio del vector anual
y las fracciones por afio respectivamente.

Posteriormente se calcula el tamafio del vector “y”. En la seccion siguiente se crea una matriz nula
de “N por n” que servira para obtener la matriz redeseada.

Y en el altimo segmento se tiene una iteracion de cada uno de los renglones de la matriz hasta
obtener cada uno de los renglones de la matriz de agregacién.

3.2.2 Operadores Matriciales de Diferencia

Tal como se pudo apreciar en su momento en las ecuaciones (2.2.15) y (2.2.16), el operador de
diferencia puede ser expresado en forma matricial, la forma de programar una matriz de
diferenciacion es expuesta a continuacion. :

Para poder distinguir la matriz de diferenciacion de otras variables se empleara la letra “D” y en ella
se almacenara la matriz resultante de esta rutina, que llevard por nombre “difer” y sera archivada
bajo el nombre de “difer.m”, tendra como pardmetros el nitmero de afios y el numero de fracciones

(TRt}

por afio:”N" y *s”, respectivamente.

La rutina es la siguiente:

function D=difer(N,s) %sustitucion de la primera diagonal
% N = Numero de afios for j=1:n-1
% s = Numero de periodos por abo ' D(,j)=-1;
%Calculo de las dimenciones de la matriz end
0=N"s; %sustiLucion de la segunda diagonal
%se crea una matriz nula fori=1:n-1
D=zeros(n -1.n}); Diii+1)=1;
End

RUTINA [3R.2.2]

(TR TN

En el primer renglon de la rutina se define el nombre de la funcidn, sus pardmetros “N” y “s”; y la
variable “D” donde se almacena la matriz resultante de esta rutina.

En la siguiente seccién se calcula el tamafio del vector “y”. Posteriormente se crea una matriz nula,
de “(n-1) por n” y se almacena en la variable “D”, a partir de ella se obtendrd la matriz de
diferenciacion.

En la siguiente seccion se comienza con una iteracion que sustituye todas las entradas de la diagonal
principal, (7,/), por “-17.
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Para finalizar esta rutina en la siguiente iteracion se sustituye la entrada (7,i+/) de la matriz, por la
unidad.

Otra Diferenciacién

En el caso particular de “Rober B. Fernandez” y “Robert B. Litterman” consideraron una serie
hipotética de tamafio de “n” con un dato inicial cero, es decir y,, =u, =0, y para ello redefinieron
la matriz de diferenciacion, tal como se puede apreciar en (2.2.20) y (2.2.21).

La rutina implementada para obtener una matriz con tales condiciones es la siguiente:

Primeramente se define la funcién, la variable donde sera almacenado la matriz resultante, asi como
los parametros que usard, en seguida se obtiene una matriz de diferenciacion con la rutina “difer”
(ya antes expuesta), posteriormente se calcula una matriz cuadrada nula de tamafio “»” y un vector
renglén, cuya primer entrada es la unidad. Finalmente son acomodados en una matriz de nombre

“DA” para obtener asi la matriz correspondiente a la diferenciacion alternativa.

function DA=DiferAltr(N,s) %Creando el renglon adicional

% N = Numero de aiios Ini=zeros(1,n);

% s = Numero de periodos por afio Ini(1,1)=1;

%se crea una matriz de diferenciacion %elaborando la matriz alternativa
D=difer(N,s); DA=[Ini; D};

%calculando el numero de periodos interanuales

n=N"s;

RUTINA [3R.2.3]

3.2.3 Segundas Diferencias

Ahora se presenta una rutina que proporciona una matriz de diferenciacién de a lo mas dos grados,
sin importar con que tipo de diferenciacién se este trabajando, en ella se toman en cuenta los dos
tipos de matrices ya definidas en (2.2.15) y (2.2.20), y se escoge la matriz apropiada para cada
método en particular.

La rutina comienza por declarar en la primer linea el nombre de la rutina, “iterando”, asi como la
variable donde se guardard el resultado, “H”, y los pardmetros que usara esta funcién.: “D”,“d”,
“N”, y “n”, La matriz y el grado de diferenciacion, el namero de afios y, el nimero de periodos
interanuales, respectivamente.
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Posteriormente se procede a identificar ¢l tipo de matriz con el que se esta trabajando, por medio del
numero de filas; para después calcular el producto correspondiente a la diferenciacién que declara la
variable “d” en cada uno de los dos casos.

function H=iterando(D,d,N,n); case n-1 %si la matriz es rectangular
% D = matriz de diferenciacion switch d
% d = grado de diferenciacion case 0
% N = numero de aiios H= eye{n);%para grado cero
% n = numero de periodos totales case 1
Yose identifica el tipo de matriz de diferenciacion D1=D; %matriz de grado uno
[filas colummnas]=size(D); H=D1*D1:
switch filas case 2
casen %sila matriz de diferenciacion es cuadrada D1=D;
switch d D2=D1(2:end,2:end);
case 0 D=D2*D1; % matriz de grado dos
H= eye(n);%para grado cero H=D"*D;
case 1 otherwise
D1=D; %matriz de grado uno error (* *** VALOR NO ADMISIBLE PARA “d” EN LA
H=DI1'*DI; FUNCION *** ),
case 2 end
D2=D*D; %matriz de grado dos otherwise %error al introducir una informacion
H=D2*D2; error (* *** MATRIZ NO ADMISIBLE *** );
otherwise end
error {* *** VALOR NO ADMISIBLE PARA “d” EN LA | res. H=H;
FUNCION *** ), res.iteracion= ‘iteracion de las matrices de diferenciacion’
end res.grado= ‘Grado de diferenciacion’
res.d=d

RUTINA [3R.2.4]

3.2.4 Matriz de Descomposicion

Toca turno a una rutina muy sencilla pero de gran utilidad al momento de calcular la inversa de la
matriz definida en (2.6.60), la cual resulta de singular importancia para los métodos de “Chow y
Lin” y “Litterman”. Su descripcion no es muy compleja, simplemente a partir de una matriz nula se
fabrican la matriz que se puede apreciar en (2.6.59), donde se puede observar dos diagonales
principales.

function H=Irho(rho,n)

H=zeros(n,n)+eye(n);
H(1,1)=(1-rho"2)(.5);

For i=2:n
H(i,i-1)=-rho;
end

RUTINA [3R.2.5]

3.2.5 Grafica

Los métodos graficos siempre dan una ayuda importante al momento de observar, analizar y
comparar resultados, por esta razén se ha colocado un comando en comin a todas las rutinas de
Desagregacion Temporal, este comando es en realidad una rutina mas, que proporciona una grafica
de las estimaciones que cada método arroja. Y al igual que todas las rutinas comienza por definir
una funcion, la cual tiene por parametros una variable para las estimaciones (vector), una para el
namero de método (MetodoNom), otra para el namero de fracciones al aiio (d), y finalmente el
grado de diferenciacion (d).
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function g=grafica(vector,MetodoNom,s,d);

% Vector = vector con las estiamciones

% MetodoNom = numero que distingue a cada metodo

% 1.- BFL 5.-CHOW - LIN u ~ RB

% 2.- GINSBURG 6.- CHOW - LIN u ~ I(1}

% 3.- DENTON 7.-CHOW - LIN u ~ AR(1)

% 4.- FERNANDEZ 8.- LITTERMAN

% d = grado de diferenciacion

% s = numero de fracciones al afio

plot(vector,’.-%)

switch MetodoNom

case ]

ifd==

title('DESAGREGACION POR EL METODO DE BOOT,
J.C.G., FEIBES, W. y LISMAN, J.H.C. CON PRIMERAS
DIFERENCIAS’)

else

title('DESAGREGACION POR EL METODO DE BOOT,
J.C.G., FEIBES, W. y LISMAN, J.H.C. CON SEGUNDAS
DIFERENCIAS?

end

case 2

title('DESAGREGACION  POR
GINSBURG")

case 3

ifd==1
title('DESAGREGACION POR EL METODO DE DENTON
CON PRIMERAS DIFERENCIAS")

else

title('DESAGREGACION POR EL METODO DE DENTON
CON SEGUNDAS DIFERENCIAS’)

end

case 4

ifd==1

title('DESAGREGACION POR EL METODO DE
FERNANDEZ CON UN GRADO DE DIFERENCIACION?)
else

EL METODO DE

title(' DESAGREGACION POR EL METODO DE
FERNANDEZ CON DOS GRADOS DE
DIFERENCIACION)

end

ZARAGOZA LOPEZ CARLOS

case 5

title*DESAGREGACION POR EL METODO DE CHOW -
LIN u ~ RB’)

case 6

title(' DESAGREGACION POR EL METODO DE CHOW -
LIN u ~ I(1))

case 7

title'DESAGREGACION POR EL METODO DE CHOW -
LIN u ~ AR(1)")

case 8

title*DESAGREGACION POR
LITTERMAN’)

otherwise

error(‘** NOMBRE DE GRAFICA INEXISTENTE**");
end

switch s

EL METODO DE

case 1

xlabel(‘Anos)

case 2
xlabel(*Semestres”)
case 3
xlabel(‘Cuatrimestres’)
case 4
xlabel(“Trimestres’)
case 6
xlabel(‘Bimestres’)
case 12

xlabel(‘Meses’)
otherwise

xlabel(‘ Periodos interanuales’);
end
ylabel(‘estimaciones’)
g.graf = ‘Grafica’;

RUTINA [3R.2.6]

La forma de describir esta rutina es muy simple, comienza por graficar el vector desagregado,
posteriormente escoge el titulo apropiado para la grafica de acuerdo al nombre del método y al grado
de diferenciacién, si lo hay, posteriormente se asigna nombre al eje horizontal dependiendo de la
frecuencia de la desagregacién, y finalmente se asigna un nombre al eje vertical. La rutina es la

siguiente:

Con esta funcién se concluye la parte donde son presentadas las rutinas que son utilizadas como una
herramienta, y sin més preambulo se prosigue a exponer las rutinas basadas en los Métodos de

Desagregacion Temporal.
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3.3 PROGRAMAS PARA LOS METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL.

Una vez que se han presentado y analizados las herramientas de la seccién pasada, es posible
programar rutinas mas complejas para el calculo numérico de los distintos MDT. A continuacion se
presentan las rutinas programadas en Matlab con las cuales fueron hechas las estimaciones de la
desagregacion del PIB, siguiendo los diferentes supuestos que se plantean en cada método en
particular.

3.3.1 bfl(Y,ta,d,s)’

Encabezando la lista de las rutinas se tiene el método de “BFL”, y su forma de proceder es la
siguiente. Primero se define el nombre de la funcién, la variable de salida y los parametros que se
utilizan. En la siguiente seccion se calculan el nimero de periodos interanuales totales, la matriz de
agregacion y la iteracién correspondiente al grado de diferenciacion, para después calcular la matriz
principal del problema de minimizacion, y asi obtener su inversa y el calculo final del vector “y”. En
las ultimas dos secciones de esta rutina se grafican las estimaciones obtenidas y se ordena un
despliegue en pantalla de todas las variables importantes utilizadas en el proceso.

function res=bfI(Y,tad,s); %
% Y=Vector de datos anuales % Estiamcion del vector desagregado

% ta=Tipo de Agregacion y =inv(A)*Ye;

% d=grado de diferenciacion ybfl = y(1:n);

% s=numero de fracciones del afio %

%Calculo del numero de afios y periodos interanueles %Grafica de las estimaciones
[N,M] = size(Y); MetodoNom=1;

n=s"N; grafica(ybfl,MetodoNom,s,d)

%Generando la matriz de Agregacion
C=agregacion(ta,N,s);

% Generando la matriz de diferenciacion
D=difer(N,s);

%]Iterando la matriz de diferenciacion
H=iterando(D,d,N,n);

%Elaborando la matriz principal
A=[HC

C zeros(N,N)];

Ye = [ zeros(n,l)

Y

? hitp://www.spatial-econometrics.com/htmb/view. html

%Se almacena las estimaciones en un arcbivo dat
save -ascii -double yhfl.dat ybfl

%
%Se despliegan los parametros y variables mas importantes
res.meth = ‘Boot-Feibes-Lisman’;

res.N = N;

res.ta= ta;

7€s.8 = s;
res.d = d;
res.ybfl = ybil;

RUTINA [3R.3.1]
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3.3.2 ginsburg(Y,x,ta)

La rutina que a continuacion se expone proporciona una rutina numérica para desagregar un vector
numérico bajo el método de Ginsburg, ya expuesto en el capitulo pasado; la rutina en Matlab
comienza declarando la funcién, su nombre, la variable que almacenara su resuitado, asi como las
variables que usard. Ya en el cuerpo de la rutina, se definen la diferencia de grado uno, el periodo
trimestral, el namero de trimestre totales y las matrices de agregacién y diferenciacion
correspondientes, todo ello basado en las condiciones del método.

Inmediatamente después se procede con los célculos que implica el método, entre ellos el calculo del
coeficiente de la regresion lineal; enseguida se obtiene la estimacion del vector desagregado, y los
resultados son almacenados en un archivo, para después, graficar el vector desagregado. De forma
mas exacta, y para dar una descripciéon mas detallada de ella, se transcribe en las lineas siguientes:

function res=Ginsburg(Y,x,ta); %Calculo de las variables del modelo de regresion
% Y = vector de datos anuales X=[ones(N,1) XJ;

% x = vector del indicador bgorro=regress(Y,X);

% ta — tipo de agregacion Yo Desagregacion

%Declaracion de los parametros A=D*D;

d=1; % grado de diferenciacion mtrz=[A C

s=4; %trimestres C zeros{N,N)];

%Calculo del numero de afios y de periodos interanuales estib=bgorro(2:2);

[N,col]=size(Y); ymu=(inv{mtrz))*[estib*A*x;Y];

n=N"*s; y=ymu(l:n);

%Creando la matriz de agregacion %

C=agregacion(ta,N,s); % Los resultado son alwacenados en un archivo
%Se crea la matriz de diferenciacion . save -ascii -double yginsburg.dat y
D=difer(N,s); %Se obtiene la grafica de los resultados

% %Grafica de las estimaciones

% Calculo del indicador anual MetodoNom=2;

X=C*x; grafica(y,MetodoNom,s,d)

RUTINA[3R.3.2]

3.3.3 denton(Y,x, ta.d,s) >

Para poder programar una rutina numérica para el método “Denton” en una forma concisa se recurre
al hecho de que al observar (2.5.12) se tiene que:

Yoonan =% +(D' D) B'(B(D'D)" B')Y—(D'D)" B'(B(D'D)“ B')X [3R.3.3]

Y al observar los dos ultimos sumandos, se puede hacer alusion a la ecuacién (2.3.14) (vista para el
método “BFL”™); y observar que el segundo y tercer sumandos representan las desagregaciones por el
método “BFL” para los datos anuales, y el indicador en forma anual, en otras palabras:

Ypemon =X+ Yar, — Xgpy, [3R.34]

Esto permite agilizar los célculos numéricos, almacenados en la rutina de nombre “denton”, en ella
se define en la primera linea el nombre de la funcién, sus pardmetros y la variable donde se
almacenara el resultado, en la siguiente seccion de la rutina se calculan el namero de afios y de
periodos interanuales, posteriormente se calcula la desagregacion del vector “Y” con “BFL”,

’ htip://www.spatial-econometrics.com/html/view.htmi
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inmediatamente después. se calcula la agregacion del indicador, para después desagregarlos con
“BFL”; y con ello calcular la desagregacion final con [3R.3.4]. Y para.concluir en la Gltima parte de
la rutina se ordena un despliegue de todos los parametros mas importantes en pantalla.

Todo lo anterior puede ser analizado en el siguiente texto.

function res=denton{Y ,x,ta,d.s); bfl(X,ta,d,s);
% Y= Vector de datos anuales load ybfl.dat;
% x= vector del indicador ybfIX=ybfl;
% ta= tipo de diferenciacion %Desagregacion
% d= Grado de diferenciacion ydenton=x+{ybflY-ybflX)
% s= periodos interanuales %grafica de los resultados
% Se calcula el pumero de afios y periodos interanuales MetodoNom=3;
[N,M] = size(Y); grafica(ydenton,MetodoNom,s,d)
n=s*N; %
%Desagregacipon por "BFL" para Y %Se almacena las estimaciones en un arcbivo dat
bfl(Y ,1a,d,s); save -ascii -double ydenton.dat ydenton
load ybfl.dat; %
ybflY=ybfl; % Despliegue de las variables principales
% Se crea la matriz de agregacion res.meth = 'Denton';
C=agregacion(ta,N,s); res.N = N;
% Agregacion del indicador en forma anual res.ta= ta;
X =C*x; res.s = s;
Y%desagregacion de indicador anual res.d = d;
res.y = ydenton;

RUTINA[3R.3.5]

3.3.4 fernandez(Y,x,ta,d,s)’

Toca turno a la rutina utilizada para desagregar los datos del PIB bajo el método de Fernandez, esta
comienza por declarar en la primera linea del escrito una funcién, una variable y, los pardmetros:
fernandez, res, y (Y,x,ta,d.s), respectivamente; Posteriormente se calculan las dimensiones de los
vectores de datos, se crea la matriz de agregacion, se itera y se elabora la matriz y el vector
correspondientes a las ecuaciones vistas en (2.5.19). Posteriormente se obtiene el vector solucién de
sistema. El siguiente paso es truncar este vector, hasta las primeras “n” entradas que corresponden a
las estimaciones de la desagregacion.

Se prosigue con la grafica de los resultados, mismos que posteriormente son almacenados en un
archivo de nombre “yfndz.dat™ que se ubicard en la misma carpeta donde sea ejecutada la rutina.

* http://www.spatial-econometrics.com/html/view.htmi
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Finalmente se tiene una serie de instrucciones que despliegan en pantalla los datos més relevantes de
este método. Para una forma mas detallada de la rutina y para dar una descripcién mas precisa de
este método, a continuacion se transcribe el texto que se almacena en el archivo “fernandez.m”:

function res=fernandez(Y x,ta,d.s) %Se obtiene ¢l vector solucion del sistema
% Y = Vector de datos anuales lay = inv(A)*Ye;
% x = matriz de indicadores %S5e trunca la solucion correspondiente al vector beta
% ta = tipo de diferenciacion beta=lay(n+N+1:end);
% d = grado de diferenciacion %Se trunca la solucion correspondiente al vector “v™
% s = periodos interanuales y=lay(1:n);
% Calculando las dimensiones %Gafica de los datos desagregados
[N.M] = size(Y); % Tamaiio del vector anual MetodoNom=4;
[ren.p] = size(x); % Tamado del indicador grafica(y,MetodoNom,s,d)
n=N*s; % Las estimaciones son guardadas en una archivo
% save -ascii -double yfndz.dat y
%Creando la matriz de agregacion save -ascii -double betafndz.dat beta;
C=agregacion(ta,N,s); %Se despliegan las variables mas importantes
%Generando la matriz de diferenciacion res.meth="Fernandez’;
D=DiferAltr(N,s); res.ta = ta;
%Iterando la matriz de diferenciacién res.N -N:
H=iterando(D,d,N,n); res.n =n;
% Elaborando la matriz principal res.s =8
A=[H C (-1)*H*x res.p =p;
C zeros(N,N) zeros(N,p) res.Y =Y;
(-1)*x"*H zeros(p,N) x"*H*x]; res.x =x;
res.y =y
Ye = [ zeros(n,1) res.beta . = beta;
zeros(p,1)); )

RUTINA [3R.3.6]

3.3.5 chowlinRB(Y,x,ta,s)

Tal como fue visto en su oportunidad, el método de “Chow y Lin” debe suponer tres distintas
formas de modelar el vector de errores, lo que conlleva a la necesidad de contar con una matriz ¥,
con ¢l unico objetivo de dar una desagregacion. Lo anterior ha provocado la bisqueda de una

estimacién numérica para ¢, y con ella poder dar una desagregacién confiable. Dicha estimacion
es calculada con la rutina que a continuacion se exhibe; y su forma de operar es la siguiente:
i) Se asume un comportamiento inicial N (0,1) para el vector “u” desconocido, lo que implica

tomar o =1, esto permite redefinir (2.6.35) como la identidad, es decir v=1.
ii) Una vez hecho el supuesto anterior es posible dar una primera estimacion para el parametro 5
con (2.6.26), es decir ,éz(X'V"X)_]X'V‘lY. Con este resultado es posible dar una otra

estimacion ahora para el vector “u ” por medio de (2.6.31), a saber: u = LU

i) Una vez que se cuenta con la estimacion del vector de errores se procede a calcular una
estimacién para o’ por medio de maxima verosimilitud, usando la herramienta expuesta en

(1.2.31).

iv) Final mente para concluir se toma la estimacién méximo verosimil de o7 y se calcula con ella la
desagregacion del vector ¥ con los supuestos y las ecuaciones ya vistas en (2.6.30).
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El procedimiento antes expuesto es descrito con mayor detalle en la siguiente rutina de MatLab:

function res=chowlinRB(Y x,ta,s)

% Y = vector de datos anuales

% x = matriz de indicadores

% ta = tipo de diferenciacion

% s = periodos interanuales

[NM] = size(Y); % calculando el tamagio del vector anual
[o.p] = size(x); % calculando el numero de indicadores y su
longitud

%
% Se ajusta el modelo lineal con el intercepto
e=ones(n,1);
x=[ex];
p=ptl;

% creando la matriz de agregacion correspondiente

% se agrega el vector unitario

C = agregacion(1a,N,s});
%
%Calculo de la matriz de indicadores en forma aaual
X=C*x;

Y%se asume un comportamiento inicial N(0,1)

%para estimar una sigma

sigma=1;

v=sigma®*eye(n); % matriz v

V=C*v*C’; % matriz Y

Vinv=inv(V); % inversade V
beta=inv(X"*Vinv*X)*(X"*Vinv*Y);% estimador ML de beta
L=v*C’*Vinv; ’
U=Y-X*beta;
u=L*U; % estimacion de errores interanuales
numerador=(u)’*v*(u); %suponiendo verdadera a ygorro
sigmaest=numerador/(n-p); % estimacion de sigma por MV
% estimacion final con la sigma estimada
v=sigmaest*eye{n);

V=C*v*C’;

Vinv=inv(V):

%errores anuales

3.3.6 chowlinINTEI(Y,x,ta,s)

beta=inv({X *Vinv*X)*(X *Vinv*Y);
=v*C’*Vinv;

U=Y-X"beta;

u=L*U;

ychowlinRB=x"*bheta+u;

% calculo de la matriz estimada de varianzas v

% covarianzas para la estimacion final

A=v*C*Viav;

varcovy=A*V*A’+v-A*Crv-v*C* A"

% los resultado son almacenados en un archivo

save -ascii -double ychowlinRB.dat ychowlinRB

% Grafica de la desagregacion

MetodoNom=5;

d=0;

grafica(ychowlinRB,MetodoNom,s,d);

%

% despliegue de informacion general del metodo

res.meth="Chow-Lin Ruido Blanco’;

res.param="parametros utilizados’

res.ta = ta;

res.N =N;

res.n =n;

res.s =3

res.p =p;
res.paramest="parametros estimados’
res.beta = beta;

res.series=’series de datos’

res.Y =Y;

res.x =x;

res.seriesest='series estimadas’
res.ychowlin = ychowlinRB;

res.u =u;
res.U =U;

RUTINA (3R.3.7]

Debido a que las entradas del vector @ definido en (2.6.46) son inobservables; en la rutina que a
continuacion se expone, serd necesario seguir el método de Fernandez para poder dar una estimacién
de la varianza anual y con ello una desagregacién confiable del vector de frecuencia menor. De
forma resumida los pasos a seguir por la rutina son los siguientes:

i) Se supone que g, ~v.aiid N(0,1) Vi, esto implica tomar el valor inicial o} =1; con este
valor se logra obtener una estimacién inicial para V a través de (2.6.42), a saber
v=c!B(D'D)" B".

i) Con el inciso anterior ya es posible dar una aproximacién inicial para el pardmetro 3 con
(2.6.26), es decir f=(X"V'X) X'VY.

iii) Una vez hecho lo anterior se calcula una estimacion para el vector de errores con el estimador
definido en (2.6.31), a saber: u = LU.
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iv) Esto permite calcular el vector “a” utilizando la matriz de diferenciacion, de la misma forma

como se vio en (2.6.46). a saber: a= Du .
v) Y finalmente se calcula
) DuY
ol = aa __ (Du) Du
(n - 1) -1

n-2

Ja estimacién maximo verosimil

para la varianza con:

, obteniendo asi la desagregacién definitiva para el vector ¥

La rutina utilizada en la presente para calcular una desagregacion del vector anual se expone a

continuacion:

function res=chowlinINTE1(Y,x,ta,s)

% Y = Vector de datos anuales

% x = matriz de indicadores

% ta = tipo de diferenciacion

% s = periodos interanuales

[N,M] = size(Y); %calculando el tamadio de Y

[n,p] = size(x); % Calculando el numero y longitud de los
indicadores

%
% Se ajusta el modelo lineal con el intercepto

e=ones(n,l});
x=[ex];
p=p+1;

% creando la matriz de agregacion

C = agregacion(ta,N,s);

% creando las matrices de diferenciacion
DA = DiferAltr(N,s);

D = Difer(N.s);

%
%Calculando matriz de indicadores en forma anual
X=C*x;

% se asume un comportamiento inicial N(0,1)

% para estimar una sigma

sigma=1;

v=sigma*inv(DA’*DA); % matriz v

% se agrega el vector unitario

V=C*v*C; % matriz V

Vinv=inv(V): % inversa de V
beta=inv(X'*Vinv*X)}* (X *Vinv*Y);% estimador MV de
beta

L=v*C*Vinv:

U=Y-X*beta: % estimacion de U

u=L*U; % estimacion de u

a=D¢*u;

% estimacion de sigma por MV
%suponiendo verdadera a ygorro
numerador=a’*a;
sigmaest=numerador/(n-2);
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% estimacion final con la sigma estimada
v=sigmaest*inv(DA'*DA);

V=C*v*C’;

Vinv=inv(V);
beta=inv(X"*Vinv*X)*(X"*Vinv*Y);
L=v*C’*Vinv;

U=Y-X"*bets;

u=L*U;

chowhinINTE1=x"beta+u;

% calculo de la matriz estimada de varianzas y
% covarianzas para la estimacion final
A=v*C*Vinv;
varcovy=A*V A +v-A*C*v-v*C* A%

% los resultado son almacenados en un archivo
save -ascii ~double ychowlinINTE!I.dat chowlinINTEI
% Grafica de la desagregacion

MetodoNom=6;

d=0;

grafica{chowlinINTE},MetodoNom,s,d);

%

% informacion general del metodo
res.meth="Chow-Lin u~I(1)%
res.param= parametros utilizados’

res.ta =ta;

res.N =N,

res.n =

res.s =5

res.p =pi

res.paramest ='parametros estimados’
res.beta = beta:

res.series=series de datos’

res.Y =Y;

res.x =x;

res.seriesest = series estimadas’
res.ychowlin = chowlinINTEI;
=y

=U:

res.u
res.U

RUTINA [3R.3.8]
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3.3.7 chowlin(Y,x,ta,s)

La problematica que surge a partir de desconocer los parametros p y o, explicitos en la formula

(2.6.57), necesaria para el calculo de la desagregacion, obliga a considerar métodos numéricos para
poder dar una desagregacion. En la presente investigacion la rutina utilizada para dar una estimacion
de dichos parametros y con ellas dar una desagregacion, se puede sintetizar en los siguientes pasos:

i) El método iniciaré considerando una varianza unitaria o2 =1, es decir un ruido blanco N (0,1),
y una particion del intervalo abierto (0,1) para tomar de ¢l distintas evaluaciones para el
parametro p .

ii) El siguiente paso sera tomar en orden ascendente las evaluaciones del parametro p y con cada
una de ellas calcular una estimacién de o ; posteriormente con el elemento de la particién en

turno y con la estimacion de o correspondiente se evaluara la funcion g(o’j, p) .

iii) Finalmente, y siguiendo el criterio de la maxima verosimilitud, se procede a comparar las
distintas evaluaciones de g(o’f, p) para encontrar la p que la maximicen, junto con la

estimacion de o . Una vez escogidas las estimaciones de p y & por méxima verosimilitud; se
podra calcular la matriz de varianzas y covarianzas, y con ello dar una serie desagregada.

Esta es la rutina en Matlab que proporciona la estimacion de la varianza y de la serie desagregada,
como en todas las rutinas anteriores comienza declarando el nombre de la funcién, asi como los
parametros que son utilizados en el proceso; posteriormente se toman los datos esenciales de los
indicadores asi como de la serie anual, tales como son el nimero de afios y de periodos a desagregar,
posteriormente se ajusta el modelo lineal considerando el intercepto. En seguida se procede con la
iteracion que proporciona la estimacion del parametro p y de la varianza de la caminata Markoviana;
al final de ella se tiene el calculo de la serie desagregada. Por ultimo se despliegan en pantalla los
parametros mas importantes que fueron usados en la rutina.
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Para una descripcién mas detallada de los incisos antes expuestos; se presenta la trascripeion del

archivo “chowlinAR.m” el cual almacena la rutina.

function res=chowlin(Y .x,ta,s)
% Y = Vector con los datos anuales
% x = matriz de indicadores
% ta = tipo de diferenciacion
% s = periodos interanuales
[N,M] = size(Y); % tamaiio del vector anual
[n,p] = size(x); % longitud y el numero de indicadores
%
% Se ajusta el modelo lineal con el intercepto
e=ones(n,l);
x=[e x];
p=p+l;
% creando la matriz de agregacion correspondiente
C = agregacion(ta,N,s);
%
% Calculo de la matriz de indicadores en forma anual
X=C*x;
% proceso de MV para rho
inter=(linspace(-1,1,201))’; % particion de [-1,1]
vectorderho=inter(2:end-1);
[k,col}=size(vectorderho);
sigma=1; % comportamiento inicial N(0,1)
sigmaest=zeros(k,1);
LofY=zeros(k,1);
% evaluacion de la Funcion de MV
for h=1:k;
rho=vectorderho(h});
vrho=matrizrho(rho,n);
H=Irho(rbo,n); % matriz de descomposicion
vrhoinv=H’*H; % inversa de rho

% se agrega el vector unitario

v=vrho*sigma; % matnz v
V=C*v*C’; % matriz V
Vinv=inv(V); % inversa de V

beta=inv(X"*Vinv*X)}*(X"*Vinv*Y)%;% estimador MV de
beta
L=v*C’*Vinv;

U=Y-X*beta; %estimacion de U

a=L*U; %estimacton de u
numerador=(u)*vrhoinv*{u};
sigmaest(h)=numerador/(n-p);
% estimacion de sigma por MV
% funcion MV
LofY(b)=(-N/2)*log(2*pi*sigmaest(h})-(1/2)*log(det(V})})-
(1/(2*sigmaest(h}})*U**Vinv* U,
end;
% se seleccionan los valores optimos
[LofYmax,lugar]=max(LnfY);
rho=vectorderho(lugar);
sigma=sigmaest(lugar);

% estimacion final con la rho optima

vrho=matrizrho(rho,n);

H=Irho(rho,n);

vrhoinv=H"*H;

v=sigma®*vrho;

V=C*v*C"

Vinv=inv(V);

heta=inv(X"*Vinv*X)*(X"*Viov*Y):
=v*C*Vinv;

U=Y-X"beta;

u=L*U;

ychowlin=x*betatu;

% calculo de la matriz var-cov

A=v*C*Vinv;

varcovy=A*V*A’+v-A*C*v-v*C* A’

% los resultado son archivados

.save -ascii -double ychowlin.dat ychowlin -

% Grafica de Ja desagregacion
MetodoNom=7;

d=0;
grafica(ychowlin,MetodoNom,s,d);
%

% informacion generald el metodo
res.meth="Chow-Lin’;
res.param="parametros utilizados’

res.ta =ta;
res.N =N;
res.n =n
res.s =3
res.p =p

res.paramest="parametros estimados’

res.beta = beta;
res.tho  =rho;

S y
res.series=series de datos
res.Y =Y;
res.x =x;

res.seriesest="series estimadas’

| res.ychowlin = ychowlin;

res.u =u;
res.U =U;
Yores.varcovy =varcovy;

RUTINA [3R.3.9]
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3.3.8 litterman(Y,x,ta,s)

Para poder dar una desagregacion confiable con este método, se recurre a un método numérico que
proporcione las estimaciones de u y . La rutina empleada para tal fin puede ser resumida en un
esquema que utiliza el mismo principio planteado con el método de “Chow y Lin” salvo pequeiias
modificaciones:

i) Fija la varianza del proceso markoviano en la unidad, apelando a un comportamiento N (0,1).

i) Acto seguido se apoya en una particién del intervalo abierto (0,1) para asignar valores al
parametro p.

iii) Una vez fija la varianza y con el elemento de la particiéon en turno es posible calcular una
estimacién del vector de errores y con ello una estimacién mas fiel de ¢ tomando en cuenta
(2.6.81).

iv) Con esta estimacion se evalua la funcién de verosimilitud recorriendo cada uno de los valores de
j asignados por la particién.

v) Finalmente y siguiendo el criterio de la méxima verosimilitud, se procede a escoger la valuacion
de p que maximice g(o-j,p) y con ella poder dar una estimacion de la matriz de covarianzas,

para que final mente se de una desagregacién del vector anual.

La rutina implementada en la paqueteria de Matlab, sigue los pasos antes sefialados y procesa los
datos anuales y arroja una desagregacion siguiendo los supuestos planteados por el método de
“Litterman”. Primeramente se declara la el nombre de la funcién, asi como sus pardmetros,
inmediatamente después en las siguientes lineas se procede a calcular las dimensiones de cada uno
de los vectores involucrados y después se procede a ajustar el modelo lineal con intercepto. Ya en el
cuerpo de la rutina es calculado el proceso que se describi6 lineas arriba, y finalmente el resultado es
guardado en un archivo de nombre “ylitterman.dat”. Finalmente los datos son graficados y se
presenta en pantalla un resumen de las variables y parametros utilizados en esta rutina:
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Este proceso se expone de forma mas detallada en la trascripcion del archivo “litterman.m” que a

continuacion se presenta:

function res=litterman(Y ,x,ta,s}
% Y = Vector de datos anuales
% x = matriz de indicadores
% ta = tipo de diferenciacion
% s= periodos interanuales
%se calcula el numero de anos y periodos
[N.M] = size(Y);
[o,p] = size(x);
% Se ajusta un modelo lineal con intercepto
e=ones(n,l);
x=[e x];
p=p+l;
%se calcula la matriz de agregacion
C = agregacion(ta,N s);
%se calcula el indicador en forma anual
X=C*x;
% partirion del intervalo [-1.1]
inter=(linspace(-1,1,201})":
%se asignan los valores de mu a un vector
vectormu=inter(2:end-1):
% lInicia le proceso para encontrar
% la maxima Verosimilitud
[k,col]=size(vectormu);
%se asume un comportamiento inicial N(0,1)
sigma=1;
sigmaest=zeros(k,1);
LofY=zeros(k,1);
D=DiferAltr(N,s);
Dif=difer(N,s);
Y%evaluacion de la funcion de MV
for b=1:k;
mu=vectormu(h); % se asigan el valor de mu en turno
H=Irho(inu,n); %se calcula la matriz de descomposicion
H(1,1)=1;
matrizmu=D"*H*H*D;
v=sigma*inv(matrizmu);
V=C*v*CY
Viov=inv(V);
beta=inv(X"*Vinv*X)*(X"*Vinv*Y);
L=v*C*Vinv;
U=Y-X*beta; % Estimacion de U
u=L*U; % Estimacion u
ul=Dif*u;
wl=ul(l:end-1);
w2=ul(2:end);
a=wl-mu*w2;
numerador=(a)"*(a);
sigmaest{h)=numerador/{n-2-1);

% funcion de MV

LnfY (h)=(-N/2)*log(2* pi*sigmaest(h))-(1/2) *log(det(V}))-
(1/(2*sigmaest(h))}*U*Vinv*U;

end;

% se seleccionan los valores optimos

[LofY max,lugar]=max(LofY);
mu=vectormu(lugar);

sigma=sigmaest(lugar);

% estimacion final con la mu optima
H=Irho{mu,n);

H(1LL=1;

matrizmu=D"*H*H*D;
v=sigma®inv(matrizou);

V=C*v*C",

Vinv=inv(V);
beta=inv({X *Vinv* X)*(X"*Vinv*Y);
L=v*C*Vipv;

U=Y-X*beta; %estiamcionde U

u=L*U; % estimacion de u
ylitterman=x"beta+u;

% calculo de la matriz estimada de var-cov
A=v*C*Vinv;

varcovy=A*V*A’+v-A*C*v- v‘C"A‘

% los resultados son almacenados en un archivo
save -ascit -double ylitterman.dat ylitterman

% Grafica de la desagregacwn

MetodoNom=8;

d=0;

grafica(ylitterman,MetodoNom,s,d);

%
% informacion general del metodo

res.meth="Litterman’;
res.param="parametros utilizados’

res.ta = ta;

res.N =N;

res.n =n;

res.s =s;

res.p =p;
res.series=series de datos’
res.Y =Y;

res.x =x5

res.seriesest = 'series estimadas’
res.ylitterman = ylitterman;

res.u =u;

res.U =U;
res.paramest="parametros estimados’
res.beta = beta;

res.mu = mu;

RUTINA [3R3.10]

Con esta rutina se concluye esta parte, dando fin a su exposicion y dejando el camino listo para una
exposicion de los resultados obtenidos al desagregar el PIB con estas rutinas.
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CAPITULO IV:

DESAGREGACION TEMPORAL DEL
PRODUCTO INTERNO BRUTO
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4.1 VARIANTES ECONOMICAS.

Una vez que se cuenta con las herramientas para el calculo numérico en la paqueteria de MatLab es
posible hablar de una desagregacion real, y para ello se presentan tres series de tiempo econdémicas.
Las variables que son usadas para la desagregacion seran definidas en lo subsecuente. Una vez
asimilados los conceptos y observado el comportamiento de ellas en sus respectivas graficas se
procedera a presentar las desagregaciones que de ellas resulten.

4.1.1 El PIB1

Se define, de manera muy general al PIB, como la medida del flujo total de bienes y servicios que
produce la economia durante un determinado tiempo, por lo regular un afio. Este se obtiene
evaluando las producciones de bienes y servicios a precios de mercado, en forma agregativa. En su
célculo todos los productos intermedios se excluyen del PIB y solo se incluyen los bienes que se
emplean para el consumo final o como bienes de inversion.

Para Jos fines de este apartado los datos que serdn procesados pertenecen al PIB calculado a precios
de 1993, especificamente los trimestres comprendidos entre el primer trimestre de 1993 al segundo
trimestre del 2002, y el de forma anual, ambas graficas que presentan a continuacioén:

x10° P TRMESTRAL A PRECIOS DE 1993
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Grafico 1

Notese que en ambas graficas se aprecian las mismas tendencias, causadas por los diferentes
factores politicos y econdmicos del pais, ha pesar, de estar expresadas en diferentes periodos de
tiempo.

' Graham, Bannok., Baxter, R. E., Rees Ray. “Diccionario de Economia” p.p. 290
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4.1.2 Indice Global de la Actividad Econémica (IGAE)*?

Este producto constituye un indicador de la evolucion de la actividad economica del pais, con

periodicidad mensual y una oportunidad prevista entre 55 y 57 dias después de concluido el mes de

referencia. En su elaboracion se utiliza el marco conceptual y metodologico del Sistema de Cuentas

Nacionales de México (SCNM), al igual que el calculo trimestral del producto interno bruto, asi
como la clasificacion por actividades econémicas y las fuentes de informacion que se distinguen por

su-oportunidad mensual. Los resultados del indicador global de la actividad econémica (IGAE) se

expresan en indices de volumen fisico base 1993=100.0 y comprenden de enero de 1993 a octubre

del 2000.

INDICE GRLOBAL DE LA ACTIVIDAD ECONOMICA
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Grafico 3

La matriz del indicador sera fabricada con este indice en forma mensual, y en su forma mensual
desestacionalizada, corriendo desde enero de 1993 hasta junio del 2002. Obsérvese la similitud entre
la grafica de los indicadores y la grafica del PIB, ambas graficas con tendencias muy similares

? http://www.inegi.gob.mx
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consecuencia misma de su construccion ya que contempla al PIB, esto sugiere un comportamiento
muy similar al que deberia tener el PIB mensualmente:

4.1.3 Tasa General de Desempleo Abierto (TDA)’

Las cifras relativas al empleo y desempleo son generadas por el INEGI a través de la Encuesta
Nacional de Empleo Urbano, que se levanta mediante entrevista directa en hogares ubicados en 32
areas metropolitanas del pais. Con base en esta encuesta se puede conocer, entre otras, la evolucién
de las siguientes variables: Tasa de desempleo abierto general y por sexo (misma que se estima de
acuerdo con los criterios definidos por la Organizacion Internacional del Trabajo, OIT).

La serie de tiempo correspondiente a la TDA, comprendera una frecuencia trimestral corriendo
desde el primer trimestre de 1993 hasta el Gltimo trimestre del 2002. El indicador fue considerado
como tal debido a su relacion inversa con el PIB, tal como se puede apreciar en las graficas:

TASA DE DESEMPLEQ ABIERTO trimestral
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Grafico 4

Es importante sefialar que todos los métodos que a continuacién se exponen supondra que la suma
de los periodos de frecuencia mayor corresponderan al dato correspondiente de frecuencia menor, en
otras.palabras ta =1, y en algunos casos se considera que la serie a estimar debe tener una tendencia
estocastica integrada de orden uno o dos, viéndose reflejado al momento de evaluar d=1 o d=2

® hitp://www.inegi.gob.mx
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4.2 RESULTADOS

Para dar inicio a esta seccién témese en cuenta que la serie a desagregar serd el PIB trimestral a
precios de 1993, que no es anual, pero la teoria expuesta permite desagregar esta serie trimestral en
una serie mensual, tan solo considerando s =3, que es el valor correspondiente al nimero de meses
en un trimestre. Solamente el método de Ginsburg utiliza en esta seccidén una serie anual del PIB
debido a que su estructura tedrica solo permite trimestralizar una serie anual.

Las estimaciones que a continuacion se presentan arrojaran como resultado la produccién de bienes
y servicios de México para cada trimestre comprendido entre los afios de el 1993 y 2002, teniendo
asi una estimacion de la produccién total por mes, sin necesidad de levantar encuestas
mensualmente, ahorrando con ello recursos humanos y econémicos sin mencionar la agilidad de este
proceso.

El primer método a aplicar sera el “BFL”; en él no se utilizan indicadores, pero si requiere de un
grado de diferenciacion; no se olvide que la estructura tedrica de este modelo busca minimizar la
distancia entre cada una de las estimaciones, logrando con ello minimizar su varianza, utilizando
solo la informacion que proporciona la serie de frecuencia mayor, representada en este caso por el
PIB trimestral.

4.2.1 BFL

A continuacién se exponen las graficas que resultan al momento de ejecutar la rutina vista [3R.3.1],
en ella reconsideraron dos tipos de diferenciacion, d =1 y d=2. Ambas graficas presentan
exactamente el mismo comportamiento, sélo difieren en los primeros y ultimos meses, quizas se
aprecie un comportamiento mas suave con d =2, al considerar un proceso de diferenciacion de
mayor grado.
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4.2.2 Ginsburg

Toca tumo al método de “Ginsburg”, para este método se desagregard la serie anual del PIB
considerando como indicador a la Tasa de Desempleo Abierto (TDA), las condiciones que impone
este método implican tomar ta=1, un grado de diferenciacion 4 =1, y una desagregaciéon
trimestral, es decir s =4, todas estas condiciones se toman en cuenta al momento de declarar las
variables en [3R.3.2].

“Ginsburg” busca dar una correccion a la estimacion de “BFL” por medio de un indicador; esta es
mas explicita en (2.4.7) donde se puede apreciar que el método estima la serie desagregada del
indicador y la serie anual con el método de “BFL” y con ellas estima una nueva serie. Asume que la
serie estimada con “BFL” debe ser corregida por la diferencia de la desagregacion del indicador y su
valor real. Los resultados obtenidos son expuestos en el siguiente grafico:

—~
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Grafico 6

Cabe hacer notar que el método proporciona una grafica con el mismo comportamiento del PIB
trimestral expuesta en (gr4fico 1), pero su fidelidad a ella no es tan evidente, esto se ilustra
mejoren(grafico 7).
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Grafico 7
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Donde es posible apreciar que la serie estimada por “Ginsburg” no logra aproximarse a los valores
reales de la serie trimestral del PIB. a pesar de presentar las mismas tendencias. Por lo tanto, la
calidad de los resultados, obtenidos con este método, dependeran mas de las dimensiones de sus
datos que su relacion implicita a la serie hipotética.

4.2.3 denton

Ahora se prosigue a mostrar los resultados obtenidos con los métodos de ajuste, siendo el primero el
método de “Denton (1971)”. Haciendo mencién a lo ya visto en (2.5.2) y (2.5.3), donde se puede
observar con mas detalle que el objetivo de este método es reducir la distancia entre el indicador y la
serie hipotética, y al mismo tiempo minimizar la variacién de la serie estimada por medio de la
diferenciacion. Obligando a que la estimacion lograda busque copiar los valores del indicador.

Lo anterior permite concluir que el método arroja una serie desagregada que se ajusta a las
dimensiones del indicador, esto obliga a considerar un indice que no solo tengan una relacion teérica
con la serie desagregada, sino que también, sus datos sean muy parecidos en dimensién y en
comportamiento a ella. En el siguiente grafico se puede apreciar el resultado de este método
tomando como el indicador al IGAE mensual y considerando d =1 y d =2 al momento de ejecutar
la rutina [3R.3.3]:
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Grafico 8
Solo resta describir que las estimaciones con uno o dos grados de diferenciacion son muy parecidas,

y solo difieren en los extremos de las series, se percibe también una aproximacién mas suave en los
extremos para la serie diferida con dos grados.

4.2.4 fernandez

Siguiendo con los métodos de Ajuste, a continuacion se presenta la grifica que se obtuvo al
desagregar el PIB con el método de “Femandez” al utilizar dos indicadores, a saber el IGAE
mensual, y el IGAE en su version desestacionalizada para la rutina [3R.3.4].

Es importante recalcar que la estructura tedrica que sustenta al método, ademas de permitir el uso de
mas de un indicador, asume que la serie desagregada mantiene una relacion muy estrecha con una
ponderacién de los indicadores. Por esta razén minimiza la distancia entre la ponderacion y la serie
desagregada, tal y como se puede apreciar en (2.5.13) y (2.5.14). Esto obliga a la serie resultante a
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copiar el comportamiento, y no la escala, del indicador como pasaba en el método de “Denton” visto
lineas arriba.

Observando el resultado de la gréfica es posible apreciar que las dos series obtenidas al desagregar,
con uno y dos grados de diferenciacion, no presentan diferencias importantes, a pesar de ser
calculadas con diferentes grados de diferenciacion:
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Puesto que en la realidad no es posible encontrar indicadores que guarden relaciones tan esirechas
con la serie desagregada, se recurre a métodos basados en modelos lineales como “Ginsbur”,
“Denton” y “Fernandez”, solo que en esta ocasion se consideraran modelos que son afectados por un
vector de errores, o perturbaciones; y la forma de modelar este vector definira los distintos tipos de
métodos que a continuacién son expuestos con los resultados para el PIB.

4.2.5 chowlinRB

Los métodos basados en modelos son encabezados por el método de “Chow y Lin”. En particular
este método supone que la serie desagregada es el resultado de una combinacion lineal de los
indicadores mas una perturbacion. Es aqui donde los métodos se descomponen en cuatro variantes,
las cuales consideran diferentes tipos de comportamientos para el vector de errores.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos con el método de “Chow Lin” al desagregar el
PIB con tres supuestos diferentes para el vector de errores, tomando como indicadores al IGAE en
sus dos versiones.

Como primer modelo para “Chow y Lin” se asume un comportamiento de ruido blanco para el
vector de perturbaciones, esto es mas explicito al momento de recordar las condiciones expuestas en
(2.6.3) y (2.6.4) para el modelo lineal y (2.6.34) para el modelo del vector de errores, donde se
puede observas que cada entrada del] vector de errores es la observacién de una v.a.i.i.d. normal con
varianza fija.
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Las estimaciones mensuales para €l PIB que se obtienen con €l a partir de observaciones trimestrales
con la rutina ya vista en [3R.3.5] se presentan en el siguiente gréfico:
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4.2.6 chowlinINTE1

Otra forma de modelar el vector de errores en el modelo lineal de “Chow y Lin” es suponer que las
entradas del vector de errores pueden ser explicadas con la observacion anterior mas una v.a normal,
esto es mas explicito al momento de citar las ecuaciones vistas en (2.6.37) donde se describe a este
comportamiento como un proceso de integracién de grado uno.

Siguiendo estas condiciones los resultados que arroja la rutina programada en [3R.3.6] para
desagregar al PIB a precios del 93, tomando como indicadores a la TDA en sus dos versiones, ya
expuestas anteriormente, son plasmadosenel (grafico 11 ).
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4.2.7 chowlin

Para concluir con |a ultima desagregacion propuesta por “Chow y Lin”, se presentan los resultados
obtenidos al desagregar mensual mente la serie trimestral del PIB a precios de 1993, suponiendo que
las perturbaciones del modelo lineal obedecen un modelo auto regresivo de orden uno.

Dicho modelo puede ser citado en la ecuacion (2.6.48), donde se puede observar que cada
observacion del vector de errores puede ser descrita por una ponderacion de la observacion anterior
(con valor absoluto menor a la unidad) mas una variable de ruido blanco gausiano.

El resultado obtenido bajo estos supuestos es plasmado en la rutina [3R.3.7], que al momento de ser
ejecutada arroja la siguiente grafica.
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4.2.8 litterman

Finalmente se tienen los resultados obtenidos con el método de “Litterman” este es el cuarto y
tltimo método que utiliza un modelo lineal, también, con el se concluye este apartado donde se
presentan los resultados obtenidos con el PIB.

La forma en que utiliza el vector de errores es mas elaborada, ya que en esta ocasion ademas, de
suponer que cada entrada del vector de errores puede ser explicada con la observacion anterior mas
una variable, se asume que estas ultimas, también depende de la observacion anterior afectada por
una ponderacién mas una v.a. con distribucién normal y con varianza fija para todas ellas. Esto es
mas claro al momento de recordar lo ya visto en (2.6.67) y (2.6.68), donde el procedimiento antes
citado es denominado como un paseo aleatorio Markoviano. Los resultados que se obtiene al
momento de procesar los datos del PIB con [3R.3.8] son plasmados en el siguiente grafico.
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Cave hacer notar que todas la graficas de los Gltimos 4 modelos presentan las mismas
caracteristicas, y las mismas tendencias, lo que implica tener un conocimiento pleno del indicador y
de su comportamiento, asi como la complejidad que se desea obtener para la serie desagregada. Por
ultimo el método mas completo y que considera una base tedrica mas firme es el método de
“Litterman”, pero su célculo se complica al momento de aproximar las matrices implicitas en su
célculo a los valores de una matriz singular.
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4.3 COMPARACIONES

Antes de dar un juicio sobre la superioridad de un método respecto de otro, en necesario mencionar
que los métodos fueron creados para satisfacer necesidades especificas, y por esta razén antes de
aplicar cualquier método, es necesario consultar sus bases tedricas para conocer si ellas satisfacen
los requerimientos necesarios que garanticen un buen desempefio del método.

En el caso particular para la desagregacién del PIB los indicadores fueron escogidos por su afinidad
tedrica con el PIB. Comparando los resultados es notorio ver en la siguiente grafica que todos ellos
presentan las mismas tendencias, en sus resultados; inclusive la serie de “BFL” que no utiliza
indicadores en su proceso:
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Si solo se toma en cuenta la informacion de la serie anual y se busca que los crecimientos mensuales
un patrén evolutivo suave, el método “BFL” logra resultados tan parecidos a los que se obtienen con
“Denton”; el cual, a pesar de considera un indicador no logra aportar mas informacion al
comportamiento de la serie estimada, debido a que su estructura misma no aprovecha toda la
informacion del indicador, el cual no se ve reflejado en el resultado. Esto es mas evidente cuando se
observa [3R.3.4]; el indicador y las desagregaciones con “BFL” pueden tener un peso considerable
sobre el resultado final, o bien anularse entre si, como sucedi6 en este caso con el indicador y su
desagregacion.

Por el contrario con el método de “Fernandez” se obtiene una serie menos suave, resultado de
considerar dos indicadores en el proceso, asimilando la informacién de ambos indicadores y con ello
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el comportamiento del IGAE. Esta situacion se repite en la grafica correspondiente a las segundas
diferencias donde nuevamente se observa que las desagregaciones de “BFL” y *“Denton” son
similares.
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Por otro lado si se considera que la produccion total de bienes y servicios mensual sigue un modelo
lineal. los métodos mas apropiados seran “Chow-Lin” y “Litterman”. En forma general estos
métodos engloban en casos particulares a los anteriores. Ademas por ser modelos lineales pueden
manejar estructuras mas complejas al momento de manejar los errores en las estimaciones.
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Al observar la grafica 17, se nota que en el comportamiento de las desagregaciones no existe una
diferencia sustancial, mas sin en cambio, las estimaciones varian de un método a otro. Y como ya se
menciono la forma de escoger la mejor estimacién dependera de la informacion adicional que se
conozca, en este caso si se tiene evidencia de que las diferencias de produccién mensual obedece un
comportamiento de ruido blanco, lo ideal es utilizar “Chow.-Lin u~RB” pero, en caso de carecer de
esa informacion, como sucede en la realidad, la estimacién mas objetiva pertenece “Cow-Lin
u~I(1)” donde se asume que las diferencias de produccion mensuales son explicadas por la
diferencia del periodo anterior mas una variable de error.

Lo anterior no dista mucho de la realidad, pero en la gran mayoria de los casos se desconoce la
proporcion en que la diferencia del periodo “t” es afectada por la del periodo “t-17; por lo que otra
forma de modelar los errores de las desagregaciones es suponer que las diferencias de produccion
son explicadas por una ponderacién de la diferencia anterior, mas una variable de error, en dado
caso el método a utilizar es “Chow-Lin u~AR” el cual engloba de forma mas general los métodos
anteriores, al considerar un modelo con bases te6ricas mas firmes.

Finalmente la forma de generalizar los métodos anteriores es modelando la variable de error de las
diferencias de produccion con el método “Litterman”, que asume que esta nueva variable de error
puede ser explicada por una ponderacion de ella misma desfasada en el tiempo, mas un error. Esto
da un sustento tedrico mas firme y general que los métodos anteriores explicando con mas detalle el
comportamiento de las estimaciones, y al mismo tiempo arroja informacién mas apegada ala
realidad, auque ello implique una mayor complejidad en sus célculos.
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Por Gltimo se presenta una tabla con las variaciones de las estimaciones, estas dan una perspectiva
acerca del la volatilidad de la produccién mensual para México en los meses que se comprenden de
1993 al 2002.

METODO VARIANZA DE LAS METODO VARIANZA DE LAS
ESTIMACIONES ESTIMACIONES
BFL .
- 4 7025852
d=1 48404720.100448 EBI‘EY) bin 893739570
d=2 48534230.7812419
Denton .
d=1 48534230.6407256 | oW 49075731.580772
d=2 48938279.5576365
Fernandez .
d=1 48938279.5576365 Litterman 48941606.397701
d=2 48939684.1719841
Chow-Lin u~RB 48983185.551362

Cabe sefialar que este no puede ser considerado como un método discriminatorio, que juzgue un
método sobre otro, simplemente muestra las caracteristicas de las distintas estimaciones que aqui se
presentan.

En Ja tabla se puede observar que las predicciones menos turbulentas pertenecen al método de
" “BFL” (puesto que la misma estructura tedrica asi lo determina). Sin embargo a pesar de que las
bases tedricas generen series con baja variabilidad, al considerar segundas diferencias se percibe un
aumento de la varianza en “BFL”, “Denton” y “Fernandez”, lo que hace suponer que si se desea
calcular una serie con baja variabilidad, lo mas adecuado es considerar solo las primeras diferencias.

En lo que refiere a los métodos basados en modelos, la variacién es mas alta que en los anteriores;
ello no es extrafio, al recordar que estos métodos consideran mas informacién para el calculo de la
desagregacion, aunque ello implique heredar la variabilidad del indicador a la desagregacion.

COEFICIENTE DE CORRELACION
Método IGAE IGAE Método IGAE IGAE
desestacionalizada desestacionalizada
BFL .
d=1 0.9804 0.9720 EBI(E\IN)-Lm 0.9990 0.9636
d=2 0.9778 0.9695
Denton .
d=1 0.9778 0.9695 EB,ZV}{_'Lm 0.9988 0.9612
d=2 0.9778 0.9695
Fernandez .
d=1 0.9990 0.9636 Litterman 0.9990 0.9635
d=2 0.9989 0.9636
Chow-Lin 0.9991 0.9628
u~RB
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El defecto (si asi se le puede llamar) de la alta variabilidad en los métodos basados en modelos, es
compensada por su alto apego al indicador, tal y como lo muestra la tabla anterior, donde se puede
apreciar que los coeficientes de correlacion mas altos pertenecen a los métodos de “Chow-Lin” y de
“Literman”. Lo anterior obliga a pensar en una buena eficiencia de los métodos basados en modelos
para asimilar la informacion de los indicadores y plasmarla en el resultado final.

Por ultimo solo resta hacer una observacion: el método “BFL” a pesar de no utilizar indicador logra
calcular un coeficiente considerablemente alto con el IGAE. Esto permite suponer un buen
desempefio de este método para el calculo del PIB mensual cuando se carece de informacion
adicional y solo se cuenta con la serie trimestral.
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CONCLUSIONES

De esta investigacion se pueden tener las siguientes conclusiones y observaciones:

Los métodos de desagregacion temporal pueden ser una herramienta muy util en el anélisis
estadistico, todo dependerd de la utilidad que se les de y las necesidades que pretendan
cubrir de cada problema en particular, ya que esto definiran muchos aspectos importantes
para la aplicaciéon de cada uno de los métodos aqui expuestos. Estos pueden utilizar
criterios muy empiricos o bien, herramientas matematicas tan completas como las
caminatas aleatorias. La fidelidad de la desagregacion con la “realidad” dependera en gran
medida del tipo de indicador y de la calidad de los datos que se estén procesando, asi como

también de los cimientos tedricos.

En el caso de los Métodos de Desagregacion Temporal sin Indicadores (MDTSI), solo se
cuenta con la informacién implicita en la serie anual y en base a ella se busca adaptar un
modelo a lo que deberia de ser la serie desagregada, dando como resultado series de tiempo
tan suavizadas o tan caéticas como la serie anual; esto implica que la serie resultante
dependera mucho de la variabilidad y tendencias anuales, lo que origina un problema de
tendencias, es decir, el comportamiento anual de los datos no necesariamente es el mismo

para los datos de frecuencia menor.

Atendiendo a este problema se crean los Métodos de Desagregacion Temporal con
Indicadores (MDTCI), que pueden dar una solucion utilizando informacion adicional en
series de tiempo de frecuencia menor, que teéricamente contienen los valores aproximados,

o el comportamiento que debieran de tener la serie desagregada.

En el caso del Método “Denton”, su cimentacion tedrica buscara dar a la desagregacion los

valores del indicador, més no el comportamiento, este es un detalle que debe ser tomado en
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cuenta al momento de decidir que tipo de estimacién se desea obtener. Por lo que para
garantizar un buen desempefio de este método, se debe escoger un indicador con las
dimensiones que se desean para la serie a estimar. Cabe sefialar que esto no garantiza que el
resultado tenga un comportamiento similar a la serie anual, ni mucho menos a la serie del
indicador; mas sin en cambio, existen otros métodos que buscan dar una aproximacion
baséndoseb en el comportamiento del indicador ademas de la informacion contenida en la

serie anual. Tales son los métodos “Fermandez”, “Chow-Lin” y “Litterman”.

Por otro lado, para obtener una estimacién mas fiel a la “realidad” se debe contar con
indicadores que estén estrechamente relacionados con la serie anual; si bien, tedricamente
los métodos estan bien tundamentados, esto no quiere decir que cualquier serie de datos
puede ser tomada como un indicador apropiado para cualquier serie anual. Lo anterior
obliga a tener un conocimiento basico del origen de la informacion a procesar, y tener en
cuenta si existe o no una relacion empirica, técnica, o tedrica de la relacion entre los
indicadores y la serie anual. De lo contrario al aplicar los métodos con cualquier estimador
sus tendencias seran copiadas a la serie estimada, y las estimaciones que arrojen las rutinas

pueden ser totalmente ajenas tanto para la serie anual como para los indicadores.

Para finalizar, cabe hacer notar que a consecuencias de lo antes citado, las rutinas
numéricas aqui planteadas solo procesan la informacién, sin discriminar entre los
indicadores. Por esta razén, se hace hincapié en que al momento de escoger un indicador es
importante contar con la informacion suficiente, que respalde y de una garantia del

desempefio tanto de las rutinas numéricas como de la informacion que se este utilizando.
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En el manejo de grandes cantidades de informacién, es necesario que su recopilaciéon y manejo sea
de forma ordenada y sistematica, como lo es el caso de las series de tiempo. A manera de
complementar la presente tesis, se expone a continuacién definiciones y conceptos propios del
algebra y calculo matricial, ademas de una pequeiia biblioteca de funciones y comandos de la
paqueteria Matlab. Todo ello con la finalidad de completar el objetivo de esta investigacién como un
texto de consulta.

A.1 TEORiA DE MATRICES

El algebra vectorial es ocupada en muchas técnicas de analisis estadistico, y esta investigacion no es
la excepci6n; por lo que a continuacién son presentados definiciones y conceptos basicos en la
construccién de los diferentes MDT expuestos en el Capitulo I1.

A.l.l1 Definiciones y Conseptos

En esta parte se enuncian los conceptos del algebra matricial mas frecuentes a lo largo de toda la
investigacion y que son considerados basicos para la comprension cabal de la tematica que se
desarrolla aqui.

Matriz

En general, un arreglo de “n por m” numeros de forma rectangular con altura “n” v ancho “m” es
nombrado como una matriz de “n” renglones y “m” columnas. En forma de abreviacién se hace

» |

referencia a ellas como matrices de tipo (n,m), o simplemente, matrices de “n por m”.

Mas formalmente. Sea F un cuerpo, como el conjunto de numeros reales o complejos, y sean “n” y
“m’™ enteros mayores o iguales a uno. Un arreglo de numeros en F como en [A.]1.1]:

A=| : : R (A.L1]

se conoce como una matriz en F. Se puede abreviar la notacion para esta matriz expresandola como:

(a,l),i=l,...,m y j=l..,n. [A.1.2]

[P 1]

Se dice que ésta es una matriz de “m” por “n”, o bien que es un matriz de “m x n”, donde “” denota
el renglén y “ denota la columna, en ocasiones se hace alusiéon al campo de las matrices para

" Ichiro, Satake. “Linear Algebra,” “Vector and Matrix Operations”, p.p. 5
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denotar de forma mas 4gil las caracteristicas de la dimensién, por lo que se tiene la siguiente
notacion:

AeM(Z),, [A.13]

Que se entiende como el elemento “A” perteneciente al campo de las matrices con dimensiones
mxn con elementos en Z: donde Z puede ser cualquier campo de niimeros tanto reales como
complejos. Se denotara con 4, al renglén “” de la matriz “4”, es decir:

A,:(ail""’ain) (A.14]

De forma similar se define la columna */” de la matriz “4™:

A =] [A.1.5)
a

"

Los renglones de una matriz se pueden considerar como n-uplas y las columnas como m-uplas
verticales. La m-upla vertical es también llamada vector columna.

Vector
Se puede definir a un vector como un caso particular de una matriz de “» x /”. Un arreglo de
numeros (x, ,...,x,,) es una matriz de “/ x n”. Y lo denominaremos vector columna
xl
V={:] [A.1.6}

Matriz Cuadrada

Sea A= (a,.j),i =L..m y j=l,..,n.Si m=n,entonces se dice que es un matriz cuadrada.

Matriz nula

Una matriz nula es aquella en la que a, =0 Vi, Usualmente se representa con el simbolo “0”,
por lo que se deben tener presentes las dimensiones de la matriz cero al momento de operar con ella.

Matriz Transpuesta
Sea A =(a,.j) una matriz de “m x n”. La matriz Bz(b,j) de “nx m” tal que g, = b, se conoce como

la transpuesta de 4 y se denota por A4'. Considerar la transpuesta de una matriz equivale a
intercambiar renglones por columnas y viceversa. En el desarrollo del texto la transpuesta de una
matriz también sera representada por medio de una comilla, a saber 4’

? Lang, Serge. “Algebra Lineal,” “Capitulo 111 Matrices” traduccién y adaptacién al espafiol por M. en C. Lara Aparicio,
Miguel. Dr. Lluis Rivera, Emilio. y Dr. Arias P4ez, José. pp 59, 60.
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Matriz Simétrica

Se dice que una matriz es simétrica, si es igual a su transpuesta, esto es, si 4' = 4. Observemos que
una matriz simétrica es necesariamente cuadrada.

Matriz Diagonal

Sea 4= (au) una matriz cuadrada y sean a,,,...,a,, las componentes de su diagonal. Se dice que

una matriz es diagonal si todas sus componentes son iguales a cero, excepto quizas, las componentes
de la diagonal, esto es: si a, = 0sii# j. Toda matriz diagonal es una matriz simétrica.

Matriz Identidad

Se define la matriz identidad (o uno) de “n x »” como la matriz diagonal que tiene todas sus
componentes en la diagonal iguales a la unidad. Se denota con / o bien [ si hay la necesidad de

1

especificar la dimension.

A.1.2 Operaciones

Una vez definidos los conceptos se procede a definir las operaciones y, a demostrar las propiedades
que resultaron de uso frecuente en esta investigacion.

Suma

[Tt

Se define la adicion de matrices solo cuando tienen el mismo tamaiio. Asi, sean “m” y “n” enteros
fijos mayores o iguales a uno. Sean A = (a,l.) y B= (bl.j) matrices de “m x n”. Se define la matriz

“A + B” como aquella cuya componente en el renglon “i y la columna 5™ es a; +b; .

Multiplicaciéon por un Escalar.

(T8

Se define la multiplicacion de una matriz por un numero de la siguiente forma. Sean “¢” un nimero
y 4 =(a,,) una matriz. Se define ¢4 como la matriz cuya componente “i”’ es ca,. Escribimos

[Ty 1)

cA = (ca,.l.). Asi s6lo multiplicamos cada componente de “4” por “c”.

Producto Escalar (Producto Punto)

Sean U=(u,,...,u,,)' y V=(v,...,v,) dos vectores, se define el producto escalar o producto

interior como la suma de los productos de entrada a entrada de los vectores, es decir:
UV=uy+-+uy,
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Producto de Matrices

Sean

A :(au),izl,...,m y j=lL.,n

B=(b,).j=lun y k=l..,s
Matrices de “m x n” y “n x s” respectivamente. Se define el producto de “A4” por “B” como la matriz

n
I L2 [T FAL : .
de “m x 5” cuya coordenada “ik” es igual a: ) a b,
j=1
También es posible definir el producto entre matrices tomando como vectores los renglones y las
columnas: sean A,,..., 4 los vectores renglén de la matriz “4” y B',..., B® son los vectores columna

de la matriz “B”, entonces la coordenada “ik” del producto “4B” es igual a 4 B* asi:

A 4B - AB ,

AB=| i |(B' - B)=| i : | donde 4-B'=3>apb, (A2.1]
4, AB o 4B

Traza

La traza es una funcion que se define solo en el caso de las matrices cuadradas. Si 4 e M(R)mm ,
entonces la traza de A4 se denota por ir(4), y se define como la suma de los elementos de la
diagonal de la matriz A4, esto es:

m

r(4)=3"a, [A2.2]

1=l

A continuacién se presentan las propiedades de las matrices que se consideran mas comunes en el
desarrollo del texto.

Propiedades del Producto3

Sean las matrices 4, By C. Sea “c” un nimero real, ademas supéngase que los productos entre todas
ellas estan definidos, entonces:

> La transpuesta de la matriz suma es la suma de las transpuestas: (4 + B)' =4 +B

3 Searle, Shayle R., “Matriz Algebra Useful for Statistics™ Chapter 2 “Basic Operations” p.p 28-30
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a, a,, bn bln a, +bn aln+bln
si A=+ . i |, B=|: . :|=> A+B= : ’ :
aml amn bml bmn aml + bm] amn + b
a, + bn a, + bml a, a,, bn bm]
. =(4+B) =| =| : N Pl Dl=A+B
aln + bln amn + bmn aln amn b]n bmn
(A4+B) =A'+B'

> (cd) =cA'
. (cAY =(ca,) =(ca,)=c(a,) = cd'
»  Lamultiplicacion es distributiva, a saber: A(cB+C)=cAB+AC
[4(cB+C)] = ; 4, (cB+C), = ;(%Bkj +4,C, )= ch,.‘B,q + ; 4,C,
=c(4B),+(AC), =[c(4B)+(4C)],

> La multiplicacién es asociativa i.e. 4(BC)=(AB)C

[A(BC)]U_ = Z 4,(BC) = Z 42 B.C, = Z Z A,B.C, = Z Z 4,B.C,
- Z[Z 4,Bm]cxj = z(AB)“ C,=[(4B)C], = A(BC)=(4B)C

> La transpuesta del producto es el producto invertido de las transpuestas: (AB)' =B'A

I 1

A AB - AB" AB' - AB)
(4B) =|| i |(B' -+ B")|=| : S S :
i 4, AB - AB" AB" -+ AB"
4Y
=(8' BY| i | =B4A
A

Vii
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Propiedades de la Traza4

> La traza de una matriz es igual a la traza de su transpuesta: 1 (4') =1r (A)

- Ir(A)ziah=lr(A')

> La traza de la matriz suma es la suma de las trazas r (A + B) =1r(A4)+1r(B)

m

« w(4+B)=3(a,+b,)=3 0, + b, = (4)+1r(B)

=] =1 1=

> La traza no distingue el orden del producto: r( AB) = BA)

. tr(AB)= ‘Z]:A,‘B‘ =>>ab,=>>apb, =Z;B,‘A‘ =tr (BA)

g =l =l =

Propiedades de la Inversa®

» (A' )_I = (A" )' La inversa de la transpuesta es igual a la transpuesta de la inversa

sio AMA=1 (44 =1 447 =1 () a4 =(4)
(4 =)'
> (AB)" =B 4™ La inversa de un producto es igual al producto de las inversas
sii A'A=1, B'B=1 = ABB'A"=1 =(AB)"'(4B)BA" =(4B)"
B'A" =(4B)"

A.1.3 Aplicacidnes

Los conceptos y definiciones antes expuestos son de gran utilidad al momento de formular los
diferentes MDT. A continuacion se presentan las aplicaciones de mayor relevancia en la presente
investigacion.

Sistema de Ecuaciones Lineales®

Una forma en la que se relacionan las distintas variables a través de » instantes en el tiempo es
representada en forma lineal, y para poder dar un sustento teorico a estas relaciones se llega a la

N Schott, James R., “Matriz Andlisis for Statistics”, Chapter one “A review of Elementary Matriz Algebra” p.p 4,5
* Searle, Shayle R., “Matriz Algebra Useful for Statistics” Chapter 5 “lnverse Matrices” p.p. 130,131

¢ Hoffman. Kenneth y Kunze, Ray. “Algebra Lineal”, traduccién vy adaptacion al espafiol por
Hugo E. Finsterbusch, p.p. 3
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definicion de un sistema de ecuaciones lineales. Sea F un cuerpo, como el conjunto de nimeros

«

reales o complejos, se considera el problema de encontrar “n” escalares (elementos de F)
X;,Xy,..., X, que satisfagan las condiciones:

Apx, + o Apx, + o+ A4 x, =y,
x, + A.x, + - + A4 = Yoy, €F
A2, ? 2 27 }fz donde ] _y ) [A3.1]
: : 4;€F, 1<ism, 1<j<n
Aux, + dx, + o+ A x, =y,

(T3 L]

Al listado [A.3.1] de ecuaciones se le llama un sistema de “m” ecuaciones con “n” incégnitas. A
todo n-ada (x,,...,x,) de elementos de F' que satisfaga cada una de las ecuaciones, se le llama
solucion del sistema. Si y, = y, =...= y, =0, se dice que el sistema es homogéneo, o que cada una

de las ecuaciones es homogénea. Una forma mas comoda de expresar este mismo sistema es
mediante la notacién matricial:

4, - A4, X W
: X=|:0 Y=|:| [A.3.2]
A X

m] T mn n yn

AX =Y donde A =
A

Este modelo es adaptado a las necesidades que ocupan a esta investigacion, de acuerdo al contexto
del presente trabajo.

Inversa de una Matriz por Particion7

Otra herramienta que serd de uso frecuente en el presente trabajo corresponde al calculo de la
inversa de una matriz por medio de particiones. Considérese entonces un sistema de ecuaciones,
representado por la siguiente ecuacion matricial:

AX =Y, [A.3.3]
Donde

AeMR),.,

XeMR),, [A.3.4]
YeM@R),,

La forma en que sxera seccionada la ecuacion matricial serd mediante matrices y vectores con
dimensiones menores de la siguiente forma:

k AH /412 X] k _ },I k
n—k \ A, An] [XZJ n—-k  \Y) n-k [A3.5]

k n—-k 1 1

" Simon, Carl P. and Blume, Lawrence. “Mathematics for Economists” Chapter 8 “Matrix Algebra” p.p 182
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Donde

A eM(R)_,, A,eM(R) ., A,eM(R) ., A,eM(R) ., s
X, eM(R),,, X, eM(R)

Es asi como [A.3.3] adquiere una apariencia diferente con la ayuda de [A.3.5] y es posible
redefinirla; es importante aclarar que al menos la primera submatriz 4,,, debe ser invertible para que

el proceso tenga validez.

Esta particion permite observar al sistema original como un sistema de dos ecuaciones con dos
incognitas de la siguiente forma:

Aqu +A12X1 =1

A X+ A4 X, =Y, (A37]
De la primera ecuacion en [A.3.7] se obtiene lo siguiente:

AT A + A, X) = 47,

= X+ A4, A4,X, = 4,7,

= X, =41 -A47'4,X, [A.3.8]
Al sustituir [A.3.8] en la segunda ecuacion de [A.3.7] se obtiene el siguiente proceso:

Ay (AT = A ALK )+ A X, =Y, = A AT - A AT ALK+ A X, = Y,

= AAT 4 (A~ A A4, X =Y, = (- A A A )X =Y - 4,47,

= (A=A Ay " Ay} (A= A A A0 ) X, = (A = Ay 4" A, ) (1= 44,7 e
= X, =(Ay - 44 4,) (Y- 4,4,7T)

Con el cual se obtiene una expresion para X, :

= X,= —[(A22 A, AQ,A”"}Y, +[(qu -,47,,4,,",4,2)"JY2 (A3.10]

Este resultado nos sirve para calcular de forma definitiva X, al momento de sustituir [A.3.10] en
[A.3.8], de la siguiente forma:

X, = A”—lyl _AII_IAIZ (_(A'zz _A’llAll_lAn )_I A’ZIAII_IYI +(A22 —A’ZIAII‘IAIZ )_I Yz)

N _ _ -1 B B B -
= Xl :An IYI+AII lAlz (A’ZZ_A’ZIAII ]Al2) A2IAII IYl-AH lAlz (A'n"A'z]An IAIZ) Yz

[A3.11]

Por lo que se obtiene la expresion final para X :

- X,=[A,,"+A1"'A12(Azz‘AﬂA”"A.Z)_IAQ,A,,"}Y,—[A,,"An(Aﬂ—A?,A,,"'A,Z)_I}YZ [A3.12]

Ambas soluciones para estas incdgnitas se pueden escribir de una forma mas resumida con la
siguiente expresion matricial:
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- - - ~1 - - -
[X,J_ 4, I+An l’412(’422_’42n"1n !AIZ) Ay A4, ] ~4 l"1»2(’422_’42|An IAIZ) [YIJ (A313]
= B v, 3.

_ - _ -
XZ _(AH_AZIAI] IAlz) Ay 4, I (AZZ_AZIAII IA|:)
Esto tltimo indica una expresion mas explicita para la inversa de la matriz del sistema:
-1
47 :[’411 AIZ]
Ay Ay
_ _ _ -1 _ _ _ -1 [A.3.14]
_ An l+AH l"112(’422 _A2|A|| 'sz) AZIAH l _An IAlz (Azz _AZIAII IAiz)
- ~ -1 B - -1
_(Azz_AﬂAn ]AIZ) Ay Ay l (Azz —An 4, IAlz)

X1
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A.2 CALCULO DIFERENCIAL

En el desarrollo de la presente sera necesario hacer uso de distintas herramientas el célculo vectorial,
al momento de buscar maximos o minimos, y esto implica directamente el concepto de la derivada

en funciones como f:U c R" — R”.Por esta razén son expuestas las siguientes definiciones y
métodos propios del calculo.

Matriz de Derivadas Parciales8

Sea U un conjunto abierto en R" y f:U <« R” - R"™ una funcién dada. Se define la matriz de las

derivadas parciales de f en x; € U como:

9 .. 9%
Ox, Ox,
Df(xg)=| © . [A4.1]
Ox, Ox,
of, ; .
Donde a—’ esta evaluada en x,. Cave aclarar que en algunos textos a esta matriz se le denota como
x

J
a’f(x(’,) llamandole diferencial de 1 ; o la matriz Jacoviana de f respecto dex;.

Diferenciacion de Vectores y Matrices?9

Una vez definida la matriz de derivadas parciales es posible hablar de los casos mas particulares que
son de interés en la presente, como cuando se trabaja con “Minimos Cuadrados™ o con “Méxima
Verosimilitud” para obtener estimaciones de pardmetros a través de la regresion, es necesario tomar
en cuenta la derivada de la funcién objetivo respecto al vector de parametros. Esto obliga a
considerar una definicién basica de la diferenciacion vectorial. Las reglas basicas de la
diferenciacion vectorial pueden ser definidas, derivadas y extendidas del caso general de una matriz
de diferenciacion.

# Mariden, Jerrold F.; Tromba, Anthony J., “Calculo Vectorial” Cuarta Edicién, Capitulo 2: Diferenciacién. p.p 119

i Judge, George G.; Hil, R. Carter; Griffiths, William E.; Liitkepohl, Helmut; Lee, Tsoung-Chao;.”Introduction to the
Theory and Practice of Econometrics” Second Edition, Part 7 Apendix A “Linear Algebra and matriz Methods Relevant
to Normal Distribution Theory”. p.p. 967-969
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Sea una funcién denotada por y, definida para un conjunto de variables x,,x,.---,x, , de la siguiente

forma:

y=f{(x,%..x,) [A42]
O para fines mas practicos se considera:

y=f(x) [A43]

Donde x es un vector columna de (nx1), ahora bien, al considerar las derivadas de y con respecto a

cada uno de los elementos de x, y escribir los resultados en un vector vertical se tiene la siguiente
definicién.

Gradientell

Si f:U cR" > R es diferenciable, el gradiente de f en x € R” es el vector en el espacio dado por
Vf:[1,~~,i] [A.4.4]

Este vector también se denota por V/f (x,,...,x,). Asi, Vf es simplemente la matriz de la derivada

Df , escrita como un vector vertical.

Puesto que la operacion definida en [A.4.4] puede ser extendida para el caso de tomar la derivada de
y con respecto a los elementos de una matnz x de (mxn), la apariencia de la matriz de la derivada

adquiere la siguiente apariencia:

a9 g

ox;, Ox,,
g: Do [A.4.5]
Ox

/A

ox,, ox,,

Ahora bien, si /:U c R” - R”, entonces los vectores x e y cambian su dimensién y adquiere la
apariencia de un vector de (1xm) y (nxl) respectivamente. Con ello se define al derivada de y

respecto de x' como una matriz de (mxzm),

. m

Ox, Ox,
iy_ =| : [A.4.6]
ox'

ay'" . aym

Ox, Ox

Este resultado es mejor conocido como la matriz Jacoviana de y respecto de x' .

19 Mariden, Jerroid F.; Tromba, Anthony J., “Calculo Vectorial” Cuarta Edicién, Capitulo 2: Diferenciacién. p.p 114.
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Abhora bien, la segunda derivada de y respecto del vector columna x se define como:

oy &y
a[ alj 0Ox,0x, Ox,0x,
ox oy . . .
= = . : [A4.7]
ox' Oxox' R
a y e azy
Ox,0x, Ox,0x,

A este resultado también se le conoce como “El Hessiano de y” cuando la matriz resultante es
simétrica.

A.2.1 Operaciones

Las reglas para las derivadas en una notacion matricial pueden ser establecidas basandose en las
definiciones basicas previamente expuestas. Entonces:

> Considérese la siguiente funcién z=c'x, donde ¢ es un vector de tamafio (nx1) que no

X -y
= ¢, demostracion:

depende de x, siendo x también un vector de igual tamafio, entonces

o
' [} axl cl ,
é:ac x:—axc: = =C . aC x:c [A48]
ox & Ox Ox
& | e
Ox,
» Sea ahora z=C"'x donde C es una matriz cuadrada de tamafio », y x un vector de tamaiio

]

nx1, entonces = (', y se demuestra en las lineas siguientes:

0z ox' '
¢ (C' c? ... C")=C L xC_ - [A4.9]
ox  ox Ox :
> Sea A4 una matriz cuadrada de tamafio »n, y témese z=x'Ax, entonces
0z Ox'A ) ..
22 (A + 4 ')x , ¥ su demostracién es la siguiente:
1% Ox
n xl
si z:x'Ax=x'(A',---,A")x:x'A'xl+~-~+x'A"x":[Za,,x, Zalzx,. Zamx,J :
=] i=] 1=1
x

[za x]x +[Za,2x]x2 [za x]x =¥ 3a

i=l =1

XIv
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0y Ya
% oxdx ;;a”x’
ox Ox ox
(an+a1|)x1+(a12+a2|)xz+"'+(aun+au|)xu /(a +a) (a +a) x
= g= (a12+a21)x|+(a22+a22)x2+"'+(azn+an2)xn _ “- ) ]"~ " -]
ox :
+
(aln+an|)x|+(a2n+an2)xz+"'+(ann+ann)xn (a|u+anl) (a"n a"") *
%zox;xz(A+A')x [A.4.10]

A.2.2 Multiplicadores de Lagrage."

Es comiin querer maximizar una funcién sujeta a ciertas restricciones o condiciones adicionales. En
ocasiones se requiere de maximizar o minimizar f(x,y) sujeta a la condicién adicional de que
(x,») también satisfagan una ecuacién g(x,y)=c donde “g” es una funcién y “c” es una

[ 1)

constante. El conjunto de dichas (x, y) es un conjunto de nivel de “g”.

En general, sean:
fUcR">R
g:UcR SR

Dos funciones dadas, de clase C': continuas en su dominio y al menos una vez diferenciables; y sea

[Tyl [yt

“S” el conjunto de nivel de “g” con valor “c”, que se denota de la siguiente forma:

S={(x,y):g(x,y)=c}.
Cuando “f” se restringe a “S” es decir: f|,, de nuevo se tiene el concepto de maximos locales o

minimos locales de “f” (extremos locales), y un maximo absoluto (valor mayor) o minimo absoluto
(valor menor) debe ser un extremo local. El siguiente método proporciona una condicién necesaria
para un extremo restringido:

Método de los Multiplicadores de Lagrange.

Sean: f:UcR” >R, g:UcR” >R dos funciones C' reales dadas. Sean x, e U, g(x,)=c¢
ysea S= {(x,y) g(xy)= c} -Supongase que Vg(x,)#0.

Si f|g tiene un maximo o un minimo local en x, € §

= 3 AeR talque Vf(x,)=4Vg(x,).

"' Marsden, Jerrold E., Tromba, Anthony J., “Célculo Vectorial” Capitulo 3 “Derivadas de Orden Superior; méximos y
minimos” p.p. 144, 208, 209.
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En general. se dice que un punto x,. donde la ecuacion anterior se cumple, es un punto critico de
fL. De forma mas general. si f tiene un maximo o un minimo sobre x, €S, deben existir

constantes A,,..., A, tales que

Vgl(xo)
V(%)= AVg (X)) ++ A Vg, (x,) = A' : [A4.11]
Vg, (xo)

Donde los vectores Vg, (xo),...,Vg,, (x,) son linealmente independientes.

Sélo resta hacer notar que el uso del simboloV, (inicamente en esta ocasion, denotara al gradiente de
una funcién, pues en esta investigacion fue usado como un operador de diferencia.

Con esto se finaliza una seccién de la presente, donde se exponen diversas propiedades y
definiciones que complementan el desarrollo del texto, a la vez que proporcionan un sustento
tedrico, no necesario, pero basico para la comprension mas detallada del mismo, al momento de
exponer y demostrar los distintos tipos de desagregacién temporal, debido al uso constante de la
notacion v matricial.

XVI
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A.3 FUNCIONES Y COMANDOS DE MATLAB

En la desagregacion de series de tiempo es necesario aplicar herramientas matemdticas cuya
complejidad requiere de paqueteria especializada en el manejo de grandes cantidades de
informacién, por tal motivo el presente trabajo se apoya en Matlab.

Cabe aclarar que algunas de las rutinas utilizadas para estimar los datos desagregados fueron
adaptadas de sus versiones originales, desarrolladas por el doctor Enrique M. Quilis, Subdirector
General de Cuentas Nacionales del Instituto Nacional de Estadistica (INE), las cuales fueron
publicadas en la direccion de Internet: http://www.spatial-econometrics.com/html/view.html.

En esta parte del trabajo no se pretende dar una descripcion completa y detallada de todos los
comandos y propiedades que brinda esta paqueteria, simplemente se exponen aquellas que son
usadas en algin momento decisivo de la tesis, para un mejor desarrollo del mismo asi como un
sustento practico muy importante en el desarrollo de la presente.

A.3.1 Comman Window

Este es el nombre de la ventana que el programa muestra al iniciar una sesién en €l. Desde esta
ventana seran ejecutadas todas las instrucciones necesarias, asi como las rutinas y comandos que a lo
largo de este escrito se irdn presentando.

Es importante hacer notar que tanto las rutinas como los archivos a procesar deben estar en la misma
carpeta, ya que el paquete al momento de ejecutarlos o utilizarlos sélo reconoce las rutinas y los
archivos que se almacenan en la carpeta abierta por el programa, para evitar complicaciones
técnicas, asi como confusiones en las rutas que sigue el mismo programa es aconsejable trabajar las
rutinas y los archivos de datos en la misma carpeta.

Con el comando “cd” se tendra acceso a la carpeta que se indique con la ruta escrita después de él,
separada por un espacio. Generalmente el paquete entra automaticamente en la carpeta “work”
ubicada en la siguiente ruta: C:\MATLABG6pS\work.

Si se desea cambiar de direccién, simplemente con el comando “cd” se especifica la ruta deseada.

A.3.2 M-file Editor

Este es el nombre del editor de texto con el que cuenta al programa, para su uso solo basta
seleccionar en la barra de menus la opcion de “Archivo” y seleccionar “New” y tomar la opcion de
“M-File”.

Basicamente a lo largo de este escrito se trabajard con dos tipos de archivos, con dos extensiones
diferentes, estas son: “.dat” y “.m”. Con la primera extension serdn guardados todos los datos que se
procesardn y los que resulten de este proceso. En caso de necesitar una captura de datos, €stos

XVl



METODOS DE DESAGREGACION TEMPORAL DE SERIES DE TIEMPO
APENDICE ZARAGOZA LOPEZ CARLOS

deberan escribirse en el procesador de textos separados por un “enter”, para que de esta forma sean
guardados en forma de columna, y asi al momento de utilizarlos, sean manejados como miembros de
un vector vertical.

La exencion “.m” es destinada a archivos que almacenan rutinas, con ayuda de éstas son calculadas
todas las estimaciones aqui expuestas. Para identificar los archivos se procuré asigpar a los archivos
nombres que tengan una relacion clara con el contenido de los mismos, asi como la salida que
proporcione la rutina.

A.3.3 Variables, Vectores y Marices

Para declarar una variable en este programa solo basta con escribir una letra o un conjunto de letras
sin espacios y asignarle un valor por medio del signo =", cabe sefialar que al definir una variable de
dimension (1x1) es necesario colocar un punto al final de la cadena de letras. Este paquete si
distingue entre mayisculas y minusculas, y entre constantes y vectores, por lo que es necesario tener
precaucion al momento de declarar las variables y definir las operaciones. Ejemplo:

» A.=2
A=
2

Para declarar un vector se escribe la cadena de caracteres con el que se desea almacenarlo y con el
signo “=" se asigna entre corchetes y separadas por un espacio o una “coma”, las entradas del
vector, de la siguiente forma:

» =[1.2]

Para obtener un vector vertical, las entradas en lugar de separarlas por un espacio se separan por un
“punto y coma” como en el siguiente ejemplo:

» g=[1;2]
g =

1
2

De esta forma podemos almacenar una matriz combinando las dos definiciones anteriores y usando
el mismo ejemplo:
» m=[1,2,3;4,5,6;1,8,9]

m=

- =
® v o
o N w
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Para transponer un vector o una matriz s6lo basta colocar una “comilla simple™ al final del nombre
con que fue almacenado, ejemplo:

» trm=m’

trm =

(&)
[= VI
o

A.3.4 Comandos comunes

Hay comandos en Matlab que son muy utiles en el desarrollo del presente, ademdas de ser muy
comunes, para empezar se presentan los siguientes, acompaiados de unos ejemplos que pueden ser
ejecutados desde la ventana de “Comman Window™:

No estd de mas advertir que las definiciones de suma y multiplicacién entre matrices y vectores, asi
como los escalares, son respetadas por el paquete. Para multiplicar se utiliza el simbolo del asterisco
“*”_que en el caso de las matrices es el producto punto, para la suma “+”. Y para la resta “-*.

INV

Para la division entre dos niimeros se utiliza la diagonal “/” pero cuando se trabaja con matrices se
entiende como la inversa, esta “diagonal” puede ser sustituida por el comando “inv” ejemplo:

» M=[1,2;3,4]
M=

1 2
3 4

» n=inv(M)
n=

-2.0000 1.0000
1.5000 -0.5000

En ocasiones no interesa ver el resultado de las operaciones, para evitar que sean desplegadas en
pantalla s6lo basta poner un “punto y coma” al final de la instruccion

» n=inv(M);

ZEROS, ONES, EYES

Hay matrices que son muy comunes y por ello hay comandos especiales para crearlas, sin necesidad
de guardar las entradas dato por dato. Un ejemplo de ello es una matriz de ceros: “zeros(a,b)”. Este
comando creard una matriz de ceros de “a” renglones por “b” columnas, ejemplo:

» zeros(2,2)
ans =

0 0
0 0
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Otro ejemplo es la matriz de unos, esta matriz es creada con el comando “ones(a,b)” ejemplo:

» ones(2,2)
ans =

I 1
1

La matriz identidad se genera utilizando el comando “eye(n)”, ejemplo:
>> eye(2)

ans =

)
0 1
Para hacer mencion de una entrada en particular de alguna matriz sélo basta con escribir la misma
letra (o los mismos caracteres) con que se definié a la matriz acompafiada de las coordenadas de la
entrada, separadas por una coma y entre paréntesis, el programa lee la primera entrada como el
numero de la fila y la segunda como el de la columna; contadas de izquierda a derecha y de arriba a
bajo, ejemplo:

>> M(2,2)

ans

4

LOAD

Sera necesario asignar a una variable los valores contenidos en un archivo para su manejo y proceso.
El comando “load” crea una variable con el nombre del archivo (sin la extensiéon) y en ella
almacenara los datos que se encuentren en el archivo, en forma de vector o matriz, dependiendo de
la estructura del archivo, en la presente se trabajar con archivos de extension “.dat™.

>> load pib9301.dat

En este ejemplo, con el comando “load” se crea la variable “pib9301” y en ella son almacenados
todos los datos del archivo “pib9301.dat”. El archivo invocado con este comando deberad estar
guardado en la carpeta donde se esté trabajando.

SIZE

En ocasiones es necesario conocer las dimensiones de un vector o de una matriz, para ello se utiliza
el comando “size (M)” Este comando contara el numero de filas y columnas que posee la matriz M,
y arrojard un vector horizontal, donde la primera entrada hace mencién al nimero de filas y la
segunda al nimero de columnas, ejemplo:

» size(M)
ans =

2 2
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PLOT

Otro comando que es sencillo pero que resultara de especial importancia al momento de comparar
los resultados es el comando “plot(X;Y)”, El cual grafica a las entradas del vector “X” contra las
entradas del vector “Y”, para ello ambos vectores deben tener el mismo tamafio. Es necesario utiliza
la siguiente rutina para comparar los datos de dos series de tiempo:

>> X=[1234)

>>Y=[4321];

>> plot(X,Y):

>> title('titulo de la grafica’)

>> xlabel("titulo del eje horizontal’)

>> ylabel('titulo del eje vertical')

En las primeras dos lineas se definen los vectores con los que se va a trabajar, posteriormente se
procede a graficarlos con el comando “plot”, en el siguiente renglén se coloca un titulo a la gréfica
con el comando “title”, inmediatamente después se le da nombre al eje horizontal con el comando
“xlabel”, y finalmente se coloca un titulo al eje de las ordenadas con el comando “ylabel”.

FOR
Un comando 1til es el comando “for”, y su sintaxis es la siguiente:
FOR contador = LimInfl:LimSup.

Funcién(contador);
END
En la primera linea se comienza escribiendo la palabra “for” enseguida se declara un contador y por
medio del signo “=" se asigna un intervalo en el cual “correra” el contador, los extremos del
intervalo son separados con “dos puntos”. En los siguientes renglones se ejecuta una rutina que sera
dependiente del contador, ésta sera ejecutada cada vez que el contador avance en el intervalo hasta
haberlo recorrido por completo. Una vez completado el recorrido se finaliza la rutina con el
comando “end”.

IF

Este comando depende de otros para su ejecucion y la sintaxis bésica es la siguiente:

IF expression
Statementsi
ELSE
Statements2
END

En la primera linea, junto con el comando “if” se declara una expresion “expression”; la funcion del
comando “if” es ejecutar las instrucciones que se encuentran en los siguientes renglones
“statements]” sélo si se cumple la expresion declarada junto a él. De no ser asi, se ignora toda
instruccién y el programa procede a ejecutar la instruccion “Statements2” que se encuentre en el
comando “else”; y finalmente después de ejecutar cualquiera de las dos opciones el comando “if” es
cerrado con el comando “end”.
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SWITCH

Este comando ayuda a escoger entre un listado de distintas rutinas dependiendo de las necesidades
que se impliquen a lo largo de la programacion; con ayuda de un discriminante que selecciona una
rutina en especial para ser ejecutada mientras que las demas son omitidas por el programa. La
sintaxis de este comando es la siguiente:
SWITCH discriminante
CASE condicionl,
statement, ..., statement

CASE condicion2
statement, ..., statement

OTHERWISE,
statement, ..., statement

END

En la primera linea por medio del comando “switch” se declara el “discriminante”, el valor que
arroje esta expresion sera utilizado para escoger una y solo una de las rutinas que siguen. En los
renglones siguientes se tiene un listado de rutinas, separadas por el comando “case” y una condicion
que en caso de concordar con el resultado del discriminante se ejecuta la rutina correspondiente. Por
ultimo si el discriminante no concuerda con ninguno de los casos anteriores el comando “otherwise”
ejecutara su rutina asignada. Finalmente este comando es cerrado con et comando “end” en la tGltima
linea.

SAVE

Ese comando ayudara a rescatar todos los resultados que arrojen las rutinas, y su sintaxis serd la
siguiente:

save -ascii -double nombre.dat varaible

Se escribe el nombre del comando, después de un espacio y un guién corto, se escribe la forma en
que se almacenaran los datos, sin cambiar de renglén, y después de un espacio y un guion corto se
declara la precisién con la que serdn guardados los datos, finalmente se escribe el nombre del
archivo y separado por un espacio la variable donde se encuentran los datos.

Para el proposito de este escrito los datos arrojados ser4n almacenados en un archivo con extension
“.dat” en coédigo “ASCII” con doble precision, para un manejo mas agil con otros paquetes de
computo.

FUNCTION

Por ultimo se presenta el comando “function”, este comando sera usado sélo en el editor de
ecuaciones para crear nuevas funciones distintas a las ya existentes en la paqueteria y que serd util
para el andlisis de los datos. Las funciones ejecutaran rutinas dependientes de ciertos parametros
declarados en ellas mismas. La sintaxis que utiliza este comando es la siguiente:

function variable=nombre{pardmetros)
rutina

Inicialmente serd necesario abrir un documento en blanco en el editor de ecuaciones y en el primer
renglon escribir el comando, una variable, un nombre y entre paréntesis los parametros. La forma en
que se emplean estos elementos es la siguiente: al escribir el comando se esta declarando que las
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lineas siguientes conformarén una rutina, ésta serd distinguida con un nombre, este nombre tendra
anexados los parametros con los cuales serd ejecutada; y en la variable seran almacenados los
resultados de ella. Todo el escrito debe ser guardado con una extension “.m” y con lo que €l
programa lo reconoce como una funcién ejecutable.

Es aconsejable guardar el archivo con un nombre alusivo a la tarea que desempefia la rutina, ademas
el nombre que se le asigne al archivo debe ser el mismo que se declara en la rutina, para evitar
confusiones al momento de invocar la funcion; pues es el nombre del archivo y no el de la rutina, el
que es escrito para invocarla.

Para el funcionamiento adecuado de estas rutinas es recomendable que todas ellas sean guardadas en
una sola carpeta, como ya se habia comentado lineas arriba. Es sencilla la forma de invocar las
rutinas, simplemente en la ventana Coman Window se teclea el nombre del archivo que almacena la
rutina, seguido de los parametros que utiliza la rutina entre paréntesis y separados por comas.

>> funcion(parametrol, parametrol,..., parametrok)

Finalmente, aunque no se presente un ejemplo en concreto en esta seccion, a lo largo del Capitulo 111
son mostradas las funciones utilizadas para aplicar los distintos métodos de desagregacion. Este
Apéndice solo pretende mostrar las diferentes herramientas de la paqueteria para una mejor y mas
agil comprension de las rutinas aqui presentadas.
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