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JUSTIFICACION

La presente tesina por diplomado sirve para elaborar y determinar el modelo
de series de tiempo mas preciso, desde un punto de vista estadistico y
econométrico. Como caso especifico, estudio la variable IGAE, para
pronosticar el crecimiento econdmico en México.

La relevancia de la investigacién se basa en la necesidad de pronosticar de las
instituciones y organizaciones, publicas 6 privadas. Ya que, estan inmersas en
la incertidumbre que impera en el mercado.

Los beneficiados con los resultados son los agentes econdémicos, puesto que,
evallan su posicion actual. De acuerdo a ésta, toman decisiones a futuro.

De qué modo, usando de manera eficiente las técnicas econométricas, que
expongo en la investigacion.

La investigacion ayuda a vincular la teoria con la préactica. Es decir, para
realizar modelos se necesita tener bien fundamentado la parte teorica. De lo
contrario, al aplicar las pruebas estadisticas y econométricas se puede llegar a
una conclusion erronea.

Debido a que la investigaciéon es aplicada a una teoria existente, no lleno algun
hueco de conocimiento econométrico. Es decir, soOlo aplico pruebas
estadisticas y econométricas de algo ya establecido (metodologia Box-
Jenkins).

No pretendo generalizar resultados. Puesto que, éstos varian de acuerdo a
cada variable y el periodo que se deseé estudiar.

La informacion que se obtenga, sirve para comentar los beneficios de la
metodologia Box-Jenkins y la construccion de modelos de series de tiempo

para el prondéstico.



OBJETIVO GENERAL

En consecuencia, la presente tesina por diplomado tiene como objetivo
general realizar tres modelos de series de tiempo (ARIMA, S-ARIMA Y
ARIMA-X). Para pronosticar el crecimiento econémico en México. Utilizando la
variable IGAE, como serie original e indice. Los datos observados son de enero
del afio 1993 a febrero del afio 2006. Esto con la finalidad de ilustrar la utilidad

de las series de tiempo, en series econdmicas y financieras.

OBJETIVOS PARTICULARES

Esta investigacion consta de tres capitulos. En el primer capitulo, introduzco al
lector en lo concerniente a la variable IGAE. En él, doy una breve descripcion
de la variable. Asi como su importancia y la metodologia empleada por INEGI,
para su cuantificacién. En el segundo capitulo, estudio los componentes de
una serie de tiempo: tendencia, factor estacional, ciclos, y componente irregular
0 residuo. Defino conceptos clave, como lo son: series de tiempo, procesos
estocasticos, polinomio de rezagos, caminata aleatoria. Enuncio las tres
propiedades de una serie estacionaria. Presento los diferentes tipos de
modelos de series de tiempo: AR, MA, ARMA y ARIMA. Analizo la metodologia
Box-Jenkins. La cual consiste en cuatro pasos: identificacion, estimacion,
verificacion y el pronéstico. En el tercer capitulo, presento los tres modelos:
ARIMA, ARIMA-X y S-ARIMA. Por ultimo, como conclusiones generales,
determino el mejor modelo para poder pronosticar nuestra variable (IGAE), con

base al Coeficiente de desigualdad de Theil.



MARCO TEORICO

La metodologia que utilizo en el analisis de series de tiempo es la sugerida por

Box y Jenkins, en su libro: Time series andlisis: forecasting and control. La idea

fundamental de ellos, se centra en la estrategia que proponen para construir

modelos. La estrategia de construccion de modelos consta de las siguientes

etapas:

Identificacion del modelo.

Estimacién de los parametros implicitos en el modelo.

Verificacién de los residuos.

Uso del modelo (para los fines que motivaron su construccion, el

prondstico).

Caracteristicas de la metodologia Box-Jenkins:

a)

b)

c)
d)
e)
f)

9)
h)

Analiza errores recientes de prondsticos para seleccionar el ajuste
apropiado para periodos futuros.
Extrae mucha informacion de la serie de tiempo, mas que cualquier
otro método.
Tiene solamente en cuenta la pauta de serie de tiempo en el pasado.
Ignora la informacion de variables causales.
Procedimiento técnicamente sofisticado de prediccién de una variable.
Permite examinar el modelo mas adecuado.
Permite examinar el modelo mas adecuado.

Utiliza la observacidon mas reciente como valor inicial.



CAPITULO 1. METODOLOGIA DEL INDICADOR GLOBAL DE LA ACTIVIDAD
ECONOMICA (IGAE)

En este capitulo, doy un panorama general al lector sobre la variable IGAE. El cual
consta de cuatro partes. En la primera parte, defino el concepto del Indicador
Global de la Actividad Economica (IGAE); en la segunda parte, menciono la
importancia del mismo; en la tercera parte, muestro la metodologia utilizada por el
INEGI, para cuantificar el IGAE; y por ultimo, emito algunos comentarios

generales.
1.1 ;Qué es el IGAE?

El IGAE es un indicador elaborado por el INEGI. También, es expresado mediante
un indice de cantidades de formulacion Laspeyres, que tiene su base fija en el afio
de 1993. Ademas, el INEGI emplea la misma clasificacion por actividades
econdémicas Yy las fuentes béasicas de informacion que cuentan con oportunidad
mensual. El cual utilizo como indice y serie original para elaborar los modelos de

series temporales.

En la siguiente gréfica, se observa el comportamiento de la serie del IGAE a largo

plazo, es decir, la serie econdmica tiene una tendencia positiva.

Gréafica 1
La variable IGAE y su tendencia, 1993-2006.
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El comportamiento del IGAE sigue la misma tendencia que el PIB, es mas, en él
puede observar la gran debacle en nuestro pais de 1995, el crecimiento
econdmico de nuestro pais en era de crisis mundiales: asiatica, rusa y brasilefia; y

la recesion del afio 2001.

Grafica 2
Tasa de crecimiento porcentual del IGAE,
1993-2006

10.0

A AR

1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006

Variacion
porcentual

-5.0 A

ARfos

-10.0

—&—tasa de crecimiento porcentual anual del IGAE

1.2 Importancia del IGAE

La importancia del IGAE radica en que es un indicador que incorpora informacion
muy preliminar de distintos sectores econdémicos como son: agropecuario,
industrial, comercial y algunos servicios. Por lo que, debemos considerarlo como
un indicador de la tendencia o direccion de la economia mexicana en el corto

plazo.

En la siguiente gréafica, muestro la estructura porcentual del IGAE de acuerdo con
su base (1993). Basada en la informacion que nos proporciona Carlos Espinosa
Ramirez, en su informe de experiencia laboral, dirigida por el Maestro Miguel

Cervantes Jiménez.
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Grafica 3
4 R
Estructura porcentual del IGAE (1993).
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' 0 Industria
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Fuente: Elaboracion propia, con base a la informacién de Espinosa

Ramirez, Carlos. Desestacionalizaciébn de series de tiempo

econdmicas, el caso del Indicador Global de la Actividad Econdmica

(IGAE), México (2000-2004). Informe de experiencia laboral,

director del ensayo Miguel Cervantes Jimenez, Facultad de

Economia, UNAM, México, 2006.
La ponderacion del sector servicios es casi del 70%, la ponderacion
correspondiente al sector industrial se aproxima al 27%, mientras que el sector
agropecuario solo el 6%. La informacion estd ponderada con base de 1993. De
ahi, la importancia del IGAE para considerarlo como un buen indicador. En nuestro
caso, para pronosticar el crecimiento econémico a corto plazo. Mediante los

modelos de series de tiempo presentados en uno de los capitulos precedentes.
1.3 Metodologia del IGAE

El INEGI calcula el IGAE con la metodologia del Sistema de Cuentas Nacionales
de México. Para cuantificarlo, utiliza el mismo esquema conceptual y metodoldgico

que se emplea en el célculo del Producto Interno Bruto (PIB) trimestral.

El INEGI, para elaborar el IGAE emplea informacion estadistica procedente de los
sectores: Agropecuario, Industrial (Mineria, Industria Manufacturera, Construccion

y Generacion de Electricidad, Gas y Agua), Comercio y Hoteles y Servicios
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(Transporte, Almacenaje y Comunicaciones; Servicios Financieros, Seguros,

Actividades Inmobiliarias y de Alquiler; asi como algunos Servicios Comunales,

Sociales y Personales).!

[

eAgropecuario

»Mineria

»Manufactura
»Construccién y generacion
de electricidad, gas y agua.

IGAE *Sector Industrial

-
»Comercio y Hoteles
»Transporte, Almacenaje y
) _ Comunicaciones
*Sector Financiero < > Servicios Financieros (Seguros,
\ Actividades Inmobiliarias y de Alquiler)
»Servicios Comunales, Sociales y
Personales
-
Fuente: Elaboracion propia con informacion del Sistema de Cuentas Nacionales de
Meéxico, Indicador Global de la Actividad Econdmica, edicién 2007.

Las fuentes de informacion del INEGI para cuantificar el IGAE son: encuestas

sectoriales del INEGI, instituciones publicas y empresas y organismos privados.

! Sistema de Cuentas Nacionales de México, Indicador Global de la Actividad Econdmica, INEGI, edicion
2007.



*Estadistica de la Industria
Minerometallrgica

*Encuesta Industrial Mensual
*Estadistica de la Industria
Magquiladora de Exportacion
*Encuesta Nacional de la Industria
de la Construccion

*Encuesta Mensual sobre
Establecimientos Comerciales
*Encuesta de Servicios

Encuestas
sectoriales del <
INEGI

\

Fuente: Elaboracion propia con informacion del Sistema de Cuentas Nacionales de
Meéxico, Indicador Global de la Actividad Econdmica, edicion 2007.

[ *Sistema de Transporte Colectivo (METRO)
eCaminos y Puentes Federales (CAPUFE)
*Comision Federal de Electricidad (CFE)
*Comision Nacional del Agua (CONAGUA)
eInstituto de Seguridad y Servicios Sociales de los
Trabajadores del Estado (ISSSTE)
eInstituto Mexicano del Seguro Social (IMSS)

Instituciones *Banco de México (BANXICO)

Publicas *Petréleos Mexicanos (PEMEX)

*Secretaria de Comunicaciones y Transporte (SCT)

*Secretaria de Agricultura, Ganaderia y Desarrollo

Rural (SAGAR)

*Secretaria de Hacienda y Crédito Publico (SHCP)

*Secretaria de Salud (SS)

k-Secretarl’a de Turismo (SECTUR)
eefc..

Fuente: Elaboracion propia con informacion del Sistema de Cuentas Nacionales de
México, Indicador Global de la Actividad Econdmica, edicion 2007.

«Compaifiias telefénicas, industriales y de

Empresas y aviacion;
Organismos sInstituciones financieras y de seguros;
Privados *Empresas de servicios conexos y productoras de

automoviles y camiones, entre otros.

Fuente: Elaboracion propia con informacion del Sistema de Cuentas Nacionales de
Meéxico, Indicador Global de la Actividad Econdmica, edicién 2007.

12
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1.4 Comentarios generales

El IGAE es un buen indicador, para medir el comportamiento de la economia
mexicana, en el corto plazo. Asi como, la tendencia de la misma en el largo plazo.
Puesto que, el INEGI utiliza la misma metodologia que el PIB trimestral, con el

cual mantiene una alta correlaciéon.

La ventaja del IGAE es su periodicidad. La estadistica mensual enriquece la
oportunidad y disponibilidad de informacién econ6mica. La desventaja es que
muchos datos son preliminares e implican un pequefio margen de error en la
cuantificacion del indicador. Pero, no impide que se le tome en cuenta como un

buen indicador para pronosticar el crecimiento econémico en México.

Por otra parte, el INEGI presenta el IGAE como serie desestacionalizada. Para
ello, estima modelos ARIMA apropiados y una vez que encuentra el mejor

modelo, aplica la metodologia X12-ARIMA.

Para nuestros fines, no utilizamos la serie del IGAE desestacionalizada, (emitida el
INEGI). El propésito de tomar la variable IGAE como serie original e indice es el
de comparar tres modelos de series de tiempo. A saber; un modelo S-ARIMA, es
decir, un modelo ARIMA con diferencia estacional; un modelo ARIMA,
propiamente dicho; y un modelo X-ARIMA, es decir, un modelo con factores

estacionales.

2 Sistema de Cuentas Nacionales de México, Indicador Global de la Actividad Econémica, INEGI, edicion
2007.
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CAPITULO Il. METODOLOGIA ECONOMETRICA

Este capitulo contiene 3 partes. En la primera parte, analizo la naturaleza de
las series de tiempo, es decir, los componentes de las series de tiempo. A
saber. muestro los diferentes tipos de tendencia: lineal, cuadratica y
exponencial; defino la estacionalidad y las caracteristicas del factor estacional
(dummies estacionales); explico la parte ciclica de las series de tiempo;
enuncio la definicion de la parte residual de las series temporales; y doy los
comentarios mas importantes de esta seccion. En la segunda parte, defino
conceptos clave como son: series de tiempo, caminata aleatoria, procesos
estocasticos, procesos estacionarios 0 no estacionarios, las propiedades de
estacionariedad, modelos de procesos AR, modelos de procesos MA, la
combinacion ARMA, modelos ARIMA y SARIMA, y daré algunos comentarios
generales. En la tercera parte, describo la metodologia Box-Jenkins; es decir,
describo cada uno de los 4 pasos de dicha metodologia: identificacion,

estimacion, verificacion y prondstico.
2.1 Componentes de las series de tiempo
2.1.1 Caracteristicas generales de las series de tiempo

La representacion general de series de tiempo es:

Yo =Bt t& (1)

El hecho de que las variables aparezcan con un subindice, quiere decir que se
trata de variables discretas. Si fuesen variables continuas se representaria la
variable entre paréntesis, Y(t). En nuestra investigacion, como en todos

modelos econométricos y de series de tiempo, se utilizaran las primeras.

En dichas series de tiempo, la informacién sobre la cual se desea inferir,
depende del tipo de analisis y modelo empleado. Asi que, conviene mencionar
gue el andlisis de una serie de tiempo puede ser revisada de varias formas
(descomposicion de series). El cual presupone que la serie esta formada de
una componente de tendencia; si una variable esta en funcién del tiempo; el

factor estacional, cuya utilidad es la de representar a los efectos producidos
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por fendmenos repetidos cada afio con cierta constancia; los ciclos; y el

componente de perturbaciones aleatorias 6 residuos®.
Si Y; es una variable de serie de tiempo, entonces se descompone en:
1. Bajo la regla de correspondencia de la suma:
Y, =T+E+C+R 2
2. Bajo la regla de correspondencia del producto:
Y, =T*E*C*R A3)
donde;

T = Tendencia; E = Factor estacional; C = Ciclo; y, R = Componente irregular o

residual
2.1.2 Tipos de tendencia

La tendencia es el componente de largo plazo que constituye la base del
crecimiento o declinacion de una serie historica. Las fuerzas béasicas que
producen o afectan la tendencia de una serie son: cambios en la poblacién,

inflacién, cambio tecnolégico e incremento en la productividad, entre otras.

Existen varios tipos de tendencia:

! Guerrero, Victor. Analisis estadistico para series de tiempo. Edit. Thomson, 2003.
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2.1.2.1Tendencia lineal

Esta tendencia se representa como Y, =4, + ft+u,. En donde By es una

constante, B, es la pendiente, t es la tendencia y u; son las perturbaciones

aleatorias.

Yi B> 0 Si B1 =0 =Y, =4,+u, no tiene
tendencia. Mas adelante
hablaremos de la estacionariedad.

B:=0
Bo
B1< 0
t
Existe tendencia cuando B; # 0
Yi
T =00+ Bat

Yi=Bo + Bt + u
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2.1.2.2 Tendencia Cuadréatica

Se representa de la manera siguiente: Y, = B, + Bt + S,t* +u,, donde Bo, B1 Y B2

son constantes, t y t? es la tendencia expresada en primer y segundo grado,
respectivamente. Existe tendencia cuadratica cuando B, # 0 6 al menos B; #0y

B2 # 0. La tendencia cuadratica se expresa como

T =B+ ft+ B2 =Y, =T +u,.

B.<0
Yi

B,>0

~—+

Como es una funciéon cuadratica, la tendencia se elimina derivando dos veces

la funcion Y;:

Yt = ﬂo + ﬂlt + ﬂztz +U, (4)

dy.

G AT (5)

1Y _2p (6)
dt 2

Si la ecuacion (6) es mayor que cero, es decir, 243, >0 la funcién es un minimo

Si la ecuacion (6) es menor que cero, esto es, si 24, <0 la funcion es un

maximo
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2.1.2.3 Tendencia exponencial

Una linea de tendencia exponencial es una curva muy util cuando los valores
de los datos aumentan o disminuyen a intervalos cada vez mayores. No es
posible crear una linea de tendencia exponencial si los datos contienen valores

cero o negativos.

Su representacion general es:

T = eﬁo +p11 =Y, = eﬂo + i+, (7)

Donde e es el nimero de Euler, B es una constante, B; es la pendiente y t es

la expresion de tendencia. Existe tendencia exponencial cuando o # 0.
2.1.3 Factor estacional

Antes de seguir, debo definir el concepto de variaciones estacionales: son
oscilaciones dentro de un afio, alrededor de la tendencia, que se repiten de
manera muy similar en el mismo mes, trimestre, semestre, semana o incluso el
dia en cada afo. Con frecuencia son causados por fendbmenos no econémicos,
tales como cambios climaticos, estaciones del afio y la irregularidad de fiestas

nacionales.?

Para efectos del analisis econdémico, la estimacién de los componentes no
observables de una serie de tiempo cobra significativa relevancia. Por ejemplo,
el conocimiento de los movimientos estacionales contribuye a explicar si los
cambios que se estan observando en una variable, en determinado momento,
obedecen efectivamente a aumentos o disminuciones permanentes en su nivel

medio o bien a fenbmenos transitorios.

En la mayoria de las series de tiempo econdmicas el componente estacional
provoca una distorsion del verdadero movimiento. Por lo tanto, para efectuar el

seguimiento de la variable se tiene que captar el movimiento subyacente de la

2 Kikut Valverde, Ana Cecilia y Carlos Torres Gutiérrez, en “variables estacionales en los
modelos de regresion: una aplicaciéon a la demanda por dinero de Costa Rica”, Banco Central
de Costa Rica, Division Econémica, Departamento de Investigaciones Econdmicas, DIE-NT-02-
98, abril, 1998.
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misma, y el primer paso consiste en eliminar oscilaciones puramente

estacionales y residuales.

Las variables dummy para ajuste estacional son variables artificiales que
asumen valores discretos, generalmente de 0 y 1. Estas variables sirven para

observar la estacionalidad en las series de tiempo.®

Si se trabaja con datos trimestrales, la primera idea que surge es la de utilizar
variables artificiales; una para cada trimestre, que pueden definirse como: qy,

02, O3 Y 04, CUya representacion para dos afios cualesquiera seria*:

1
I
1
I
1
|
1
|

0, = 8

O O O kb O O O B
O O b O O O +— O
O b O O O B+ O O
R, O O O O O O

La inclusion de los coeficientes de estas variables y de la constante en un

modelo de regresion produciria una matriz bianual X de la siguiente forma:

® Ibbidem. Ana Cecilia Kikut Valverde y Carlos Torres Gutiérrez (1998).
* Ibbidem. Ana Cecilia Kikut Valverde y Carlos Torres Gutiérrez (1998).
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9)

- O O O P O O O -
- O O P O O O = O
O Pk O O O O O
- R O O O Fr O o o
N T e

Las columnas correspondientes a las variables estacionales darian lugar a una
combinacion lineal exacta con la constante, lo cual produciria que el
determinante de la matriz X'X fuera igual a cero y, por tanto, no invertible, lo

cual no permitiria estimar los coeficientes del modelo de regresion®.

Para evitar este inconveniente deben utilizarse Unicamente tres de las cuatro
variables dummy y por supuesto la constante. Asi, por ejemplo, se puede
excluir g4 en la matriz X y en este caso esa variable omitida estaria
implicitamente recogida con la columna de la constante. En efecto, al utilizar
sblo esas tres variables estacionales (junto con la constante y las restantes
variables que sean de interés) en la matriz, se evitaria la colinealidad perfecta
con la columna de la constante asociada con el intercepto. Esto por cuanto los
cuatro trimestres estarian indicados con soélo las tres dummies: g1, q2, gz Y la

constante, con lo cual la matriz seria®:

® bbidem. Ana Cecilia Kikut Valverde y Carlos Torres Gutiérrez (1998).

® Ibbidem. Ana Cecilia Kikut Valverde y Carlos Torres Gutiérrez (1998).
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1 00 1
010 1
0 01 1
0 0O 1
X={1 0 0 1 (10)
010 1
0 01 1
0 0O 1
2.1.4 Ciclos

Los ciclos generalmente son cambios en los datos representados por picos;
estos cambios son generados, por ejemplo, en el entorno econdmico en

general tales como recesiones y expansiones (no por efectos estacionales).

Para estudiar el movimiento ciclico se deben atenuar, cuando se reemplaza
cada célculo de indices con promedios mdviles. Note que a medida que el
promedio del numero de periodos moviles incrementa, los datos se hacen mas

homogéneos y con diferencias mas atenuadas.

2.1.5 Componente irregular o residuo

El componente aleatorio mide la variabilidad de las series de tiempo después
de que se retiran los otros componentes. Contabiliza la variabilidad aleatoria en
una serie de tiempo ocasionada por factores imprevistos y no ocurrentes. La
mayoria de los componentes irregulares se conforman de variabilidad aleatoria.
Sin embargo ciertos sucesos a veces impredecibles como huelgas, cambios de
clima (sequias, inundaciones o terremotos), elecciones, conflictos armados o la
aprobacion de asuntos legislativos, pueden causar irregularidad en una
variable.
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Gréfica 4

CICLO

f ) ! M h PATROM DE ESTACIOMALIDAD

DEMARDA TEMDEMEIA

MNIVEL

ALEATORIO

TIEMPO
2.1.6 Comentarios generales

La tendencia de una serie de tiempo es el componente de largo plazo que
representa el crecimiento o disminucion en la serie sobre un periodo amplio.
Las fuerzas béasicas que ayudan a explicar la tendencia de una serie son el
crecimiento de la poblacion, la inflacion de precios, el cambio tecnoldgico y los

incrementos en la productividad, entre otras

El componente ciclico es la fluctuacion en forma de onda alrededor de la
tendencia, afectada, por lo regular, por las condiciones econémicas generales.
Es comun que las fluctuaciones ciclicas estén influidas por cambios de
expansion y contraccibn econdmicas, a los que comunmente se hace

referencia como el ciclo de los negocios.

El componente estacional se refiere a un patrén de cambio que se repite a si
mismo afo tras afio. En el caso de las series mensuales, el componente
estacional mide la variabilidad de las series de enero, febrero, etc. En las series
trimestrales hay cuatro elementos estacidonales, uno para cada trimestre. La
variacion estacional puede reflejar condiciones de clima, dias festivos o la

longitud de los meses del calendario.
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En cuanto a los movimientos irregulares, si bien pueden ser generados por
factores de tipo economico, generalmente sus efectos producen variaciones
gue solo duran un corto intervalo de tiempo. Aunque debe reconocerse que en
ocasiones sus efectos sobre el comportamiento de una serie pueden ser tan
intensos que facilmente podrian dar lugar a un nuevo ciclo o a otros

movimientos.

2.2 Modelos de series de tiempo
2.2.1 Definicion de series de tiempo

Con frecuencia se realizan observaciones de datos a través del tiempo.
Cualquier variable que conste de datos reunidos, registrados u observados
sobre incrementos sucesivos de tiempo se denomina serie de tiempo. Ademas,
las series de tiempo son un conjunto de observaciones producidas en
determinados momentos durante un periodo, semanal, mensual, trimestral o

anual, generalmente a intervalos iguales.
2.2.2 Definicion de procesos estocasticos

Dada una variable estocastica X; existen multitud de otras variables
estocasticas que se obtienen a partir de ella, es decir magnitudes Y que son
funcion de X a través de un mapa f que también puede depender de una

variable adicional t;

Y, (t)= f(X,1)

Estas funciones Y(t) se llaman funciones aleatorias o procesos estocasticos

pues la variable t suele ser el tiempo.
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2.2.3 Polinomios de rezagos

El uso de polinomios de rezago es importante en las series de tiempo, para

expresarlos con claridad. Los promedios moviles se representan como:
Y, —pu=01-6B-0,B*—..—0,B%e, (1)

En donde p es la media de la serie. Por lo tanto, Y; — | es la desviacién con
respecto a la media, e; es una sucesion de variables aleatorias y 6;.... 65 son

parametros para relacionar a las sucesiones e;y Y; .”

Por consiguiente el modelo de promedios moviles se denota de la siguiente

forma:

Y, - u = 6(B)e, (2)
Lo anterior implica que los modelos autorregresivos se definan como:

(L- 4B~ ¢,B% —..— ¢, B)(Y, — ) =¢, (3)
En donde, ¢,,4,...4, se pueden expresar con el operador rezago,

#(B)(Y, — 1) =&, (4)

La combinacion de los modelos anteriores reciben el nombre de modelos

autorregresivos de promedios moviles:

" Op. Cit. Victor M. Guerrero (2003).
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#(B)(Y, — 1) = 6(B)e, ()
Si recurro al polinomio de rezago y el operador diferencia, tengo
#(B)AY, = O(B)e, (6)

Esta ecuacion es nombrada modelo autorregresivo integrado y de promedios

moviles.

2.2.4 Caminata aleatoria

La ecuacion (7) es un simple modelo de caminata aleatoria, donde Y;

observada esta expresada por dos componentes, una media x Yy un
componente de error aleatorio e, el cual es independiente de periodo a

periodo.

Y, = u+e, (7)

Este modelo no presenta procesos AR, ni procesos MA y no tiene diferencia.

Gujarati (2004) distingue dos tipos de caminatas aleatorias: a) caminata
aleatoria sin variaciones (sin constante), y b) caminata aleatoria con

variaciones (con constante).?

8 Guijarati, Damodar. Econometria basica. Edit. Mc Graw-Hill, cuarta edicion, 2004.
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2.2.4.1 Caminata aleatoria sin variaciones

Se supone, e; es un término de ruido blanco, e, — N(O,GZ). Entonces, se dice

gue la serie Y;es de caminata aleatoria si

Y, =Y, +e, (8)
La variable Y; es igual a su valor rezagado un periodo, mas choque aleatorio.
La ecuacion (8) se puede escribir como:®

Y, =Y, +¢
Y,=Y,+e, =Y, +¢ +¢,
Y,=Y,+Y; =Y, +e +¢, +¢

Si el proceso comenzé en periodo 0, con un valor de Yo, obtengo™®

Y, =Y, + Zet (9)
Por lo tanto,
E(Y,)=E(r, +>e)=Y, (10)1

La varianza de Y; es

Var(Y,)=to? (12)

° Ibbidem. Gujarati (2004).
1% |pbidem. Gujarati (2004).

** Por definicion, el valor esperado de los residuales es igual a cero, E(et ) =0.
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Con las expresiones anteriores, la media de Y es igual a su valor inicial, pero
conforme t se incrementa, su varianza aumenta de manera indefinida. Por lo

tanto, este modelo es un proceso estocastico no estacionario.
2.2.4.2 Caminata aleatoria con variaciones
Si considero la siguiente ecuacion
Y, =5+Y,_ +¢ (12)
Donde § es el pardmetro de variacion. Si escribo (12) como™?

Y Y, =5+e (13)

AY, =0 +e, (14)

Se observa que la variable Y; varia hacia arriba o abajo, dependiendo si 5 es

positiva o negativa.™

Con base en el modelo de caminata aleatoria sin variaciones, se puede

demostrar que

E(Yt):Yo +16 (15)

var(Y, ) =to? (16)

En este modelo, la media y varianza se incrementan con el tiempo.

Por lo tanto, en el modelo de caminata aleatoria con o sin variaciones, son

procesos estocasticos no estacionarios.

12 |pbidem. Gujarati (2004).
'3 |bbidem. Gujarati (2004).
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2.2.5 Propiedades de una serie estacionaria

Las propiedades de una serie estacionaria son:

E(Y,)=u (17)
var(Y,)=o? (18)
Cov(Y,,Y,.)=0 (19)

Una serie de tiempo es estacionaria si su distribucion es constante a lo largo
del tiempo. Esto es, cuando la media y la varianza de la serie son constantes a
lo largo del tiempo y la covarianza de Y: Yy Yis sea igual a cero. Muchas de las
series de tiempo que se analizan en Econometria no cumplen con esta

condicion, cuando tienen una tendencia.
2.2.6 Modelos de series de tiempo
2.2.6.1 Modelo AR(2)

La ecuacion (20) muestra la forma general de un modelo AR(1). La variable Y;

observada depende de Y.; y el valor del coeficiente autorregresivo (¢1) esta

restringidoa -1y +1.

Yt = ¢1Yt—1 + € (20)
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2.2.6.2 Modelo MA(1)

La ecuacion (21) representa un modelo MA(1) en su forma general. La
observacién Y; depende de los términos de error e; y también del previo término

de error e.1 con coeficiente —6,.

Y, =a+e -0, (21"

2.2.6.3 Modelo ARMA

Los elementos basicos de los procesos AR y MA pueden ser combinados para

producir una gran variedad de modelos de series temporales.

Por ejemplo, la ecuacién (22) combina un proceso AR de primer orden con un

proceso MA de primer orden.

Ye=¢Y+ a - g.e

AR(L) constante MA(L)

(22)

Aqui, Y; depende de un valor previo Yi; Yy un término de error previo ey;. La

serie es asumida estacionaria en media y varianza.

Si considero un modelo ARMA(p,q)

Yt =u+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt_2 +-ot ¢th_p +€ — 9161_1 - ezet—z T eqet—q (23)

Como los procesos AR son estacionarios, x4 es constante

¥ En donde & es una constante.
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E(Y)=u=B+du+dp+-+pu

. i (24)
1_¢1 _¢2 _"'_¢p
Para la estacionariedad es necesario que 1-¢, —¢, —---—¢, #0.

Utilizando el operador rezago, el modelo de media nula puede escribirse como:

#(B)Y, = (B, (25)
de donde

¢(B)=1-¢B-¢,B°— —¢,B" (26)
y 6(B)=1-6,B-6,B* —---— ¢,B" (27)

La ecuacion (25) puede escribirse

Y, = ¢(B)71 Q(B)et (28)

El proceso ARMA (p,q) es equivalente a un proceso de promedios méviles de

infinitos términos con p+q coeficientes independientes. La condicién necesaria
y suficiente de estacionariedad es que ¢(B)‘1 sea convergente, para lo cual las

raices de ¢(B)=0 deben caer fuera del circulo de radio unitario.*®
La ecuacion (25), también se puede expresar asi

#(B)A(B) Y, =e, (29)

!5 Op. Cit. Victor Guerrero (2003)
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Esta expresion muestra que el proceso ARMA (p,q), equivale a un proceso

autorregresivo de infinitos términos con p+q coeficientes.*®

Para que la ecuacion (29) tenga sentido, es preciso que 6?(8)‘1 sea
convergente, es decir, que las raices H(B)z 0 caigan fuera del circulo de radio

unitario.
2.2.6.4 Modelo ARIMA

La palabra ARIMA significa Modelos Autorregresivos Integrados de Medias

Moéviles.

Se ha definido un modelo como autorregresivo, si la variable endégena de un
periodo t es explicada por las observaciones de ella misma correspondientes a
periodos anteriores afadiéndose, como en los modelos estructurales, un
término de error. Como en la ecuacion (20), para un modelo AR(1) y un AR(p)

como la ecuacioén (26).

También, que un modelo de medias moviles es aquel que explica el valor de
una determinada variable en un periodo t en funcibn de un término
independiente y una sucesion de errores correspondientes a periodos
precedentes. Como en la ecuacion (21), para un modelo MA(1) y una MA(Q)

como en la ecuacion (27).

Ahora bien, en el modelo ARIMA, la letra “I” se refiere al orden de integracion.
Es decir, el nUumero de diferencias que necesita la serie para ser estacionaria.

Por lo tanto, el modelo autorregresivo integrado de media movil de orden

'8 Op. Cit. Victor Guerrero (2003)
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superior, ARIMA (p,d,q) es la combinacibn de los modelos descritos
anteriormente, donde p es el orden superior del proceso AR, d es grado de
diferencia para que la serie sea estacionaria y q es el orden superior del

modelo MA.Y’

#(BJ1-B)'Y, =6(B)e, (30)
2.2.7 Comentarios generales

Una serie de tiempo es aquella, en la cual, la variable dependiente Y; solo esta
en funcion de sus valores precedentes y de los términos de error rezagados, y
no de variables independientes, como en el caso de las regresiones

economeétricas por minimos cuadrados.

Defini caminata aleatoria como la serie de tiempo que esta en funcion de una
constante y una perturbacion aleatoria. También, que este modelo se puede
expresar con y sin variaciones. Este modelo, representa procesos estocasticos

no estacionarios.

El modelo aleatorio no estacionario deja de serlo, si el coeficiente de Y, es la
unidad, entonces, haciendo algunas manipulaciones algebraicas, se encuentra

gue la serie es estacionaria en primera diferencia. Asi, hablo de la serie

1" para la determinacion del orden de integracion, esto es, para determinar el nimero de veces
gue serd necesario diferenciar la serie para hacerla estacionaria en media, existen dos
procedimientos fundamentales de deteccidn del nimero de raices unitarias (aparte de la simple
representacion grafica, que no es mas que un método intuitivo), como son el Test Dickey-
Fuller, o Test Dickey-Fuller Aumentado, (abreviadamente DF o ADF respectivamente) y el Test
de Phillips-Perron (Test PP).
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estacionaria en primera diferencia, como funcion de una perturbaciéon

aleatoria.*®

Para que una serie temporal sea estacionaria, debe cumplir con las tres
propiedades expuestas en este capitulo: media y varianza constante, y la

covarianza de la variable Y; con sus rezagos debe ser igual a cero.

El modelo de procesos AR expresa el nUmero de observaciones retardadas de
la serie temporal analizada que intervienen en la ecuacion. Ademas, el término

de error de los modelos de este tipo se denomina generalmente ruido blanco,

e, — N(O,O'Z).

Un modelo de los denominados de medias mdviles (MA) es aquel que explica
el valor de una determinada variable en un periodo t en funcién de un término
independiente y una sucesion de errores correspondientes a periodos

precedentes, ponderados convenientemente.

En el modelo ARMA, puesto que contiene, tanto caracteristicas autorregresivas
como medias moviles, no tiene por qué ser invertible ni estacionario, pero las
condiciones de invertibilidad y estacionariedad se obtienen facilmente de las
condiciones respectivas para AR(1) y MA(1l); es decir, para que
(1-gB)Y, =(1-6B)e, sea invertible se requiere que la raiz 1-6B =0 esté fuera
del circulo de radio unitario, y similarmente, para que sea estacionario, es

requisito que la raiz de 1-¢B=0 se encuentre fuera del circulo de radio

unitario. Aunque el modelo, como tal, supone estacionariedad.

Los modelos autorregresivos e integrados de promedios moviles son vistos

como una generalizacién de los modelos ARMA. Es mas, partiendo de este

modelo, lo que se hace es aplicar el operador diferencia A, para eliminar una

18 a parte algebraica es muy sencilla, sélo basta restar en ambos lados de la ecuacién Y., y
aplicar el operador diferencia, como sigue:

Y, =Y., +€
Yt _Yt—l =€
AY, =¢,
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posible tendencia polinomial de orden d, presente en la serie que se analice. El
modelo ARIMA(p,d,q) indica que consta de un polinomio autorregresivo de
orden p, una diferencia de orden d y un polinomio de promedios moéviles de

orden q.

El coeficiente de autocorrelacion expresa la relacion de la covarianza entre Y; y
Y.k dividida por las varianzas de cada uno. Se asume Y; estacionaria, por lo
tanto, la media es igual entre ambas y las varianzas de Y:y Y.k Se pueden

calcular en una sola.

Las autocorrelaciones parciales son usadas para medir los grados de
asociacion entre Y.y Yk cuando los efectos de otros rezagos (1,2,3,...., hasta

k-1), algunos son parcialmente eliminados.

2.3 Metodologia Box-Jenkins

Los modelos autorregresivos integrados con medias méviles (Arima) fueron
estudiados extensamente por George Box y Gwilym Jenkins, y su nombre
frecuentemente es usado como sinénimo de la metodologia ARIMA, aplicada al
analisis de series de tiempo. Dicha metodologia contiene 4 pasos:

identificacién, estimacion, verificacion y prondstico.
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2.3.1 Identificacion

Las herramientas principales en la identificacion son la funcién de

autocorrelacion (FAC) y la funcion de autocorrelacion parcial (FACP).

2.3.1.1 Funcién de autocorrelacion

La media y varianza de una serie de tiempo pueden no ser herramientas Utiles
si la serie no es estacionaria. La clave estadistica es el coeficiente de

autocorrelacion.*®

La autocorrelacion de una serie temporal discreta de un proceso Y:; es
simplemente la correlacion de dicho proceso con una version desplazada en el

tiempo de la propia serie temporal.

Si Y; representa un proceso estacionario AR de segundo orden, es decir

Yt = ¢1Yt—l + ¢2Yt—2 + € (1)

El coeficiente de autocorrelacién simple entre Y,y Y1 pueden usarse como®

_ Cov(Y,,Yey) _ Cov(Y,,Y,,)

rY Y,
T n n 2
v GYtGYt—l \/Zl Y Yt \/ ) ( )
t

t=2

19 Makridakis, Spyros y Steven C. Wheelwright y Victor C. McGee. Forecasting: Methods and
Japlications segunda edicion, Edit. Wiley, 1983.
et. Al. Makridakis (1983)
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2.3.1.2 Coeficiente de autocorrelacion parcial

En el andlisis de regresion, si la variable dependiente Y; es regresada sobre
variables independientes, X; y X,. Entonces, surge la pregunta ¢Cuénto es el
poder explicativo que tiene X; si los efectos de X, son parcialmente

eliminados??*

Tipicamente, esto significa regresar Y; sobre X,, consiguiendo la forma

residual, y regresando estos sobre Xj.

Las autocorrelaciones parciales son usadas para medir los grados de
asociacion entre Y; y Yk, cuando algunos de los efectos de otros rezagos son

parcialmente eliminados.

El coeficiente de autocorrelacion parcial de orden m es definido como el ultimo
coeficiente de un modelo AR(m). Por ejemplo, AR(1), AR(2), ..., AR(m-1),

AR(m). EIl dltimo coeficiente de Y en cada una de las ecuaciones de los

A A

modelos es el coeficiente de autocorrelacion parcial®®, ¢,,d,,és,...,4, 1.4, -

Y, =Y, +e (3)
Yt = ¢1 Yt—l + ¢2 Yt—2 +€, (4)
Yt = ¢1 Yt—l + ¢2 Yt—2 + ¢3 Yt—3 + € (5)
Yt = ¢1 Yt—l + ¢2 Yt—2 + ¢3 Yt—3 +eee+ ¢m-1 Yt—m+l + € (6)

L et. al. Makridakis (1983)
%2 et. al. Makridakis (1983)
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A

Yt = ¢1 Yt—l + ¢2 thz + ¢3 Yt—3 +eee+ ¢m—1 Yt—m+1 + ¢m Yt—m +€ (7)

A A A

Es posible resolver el sistema de ecuaciones para ¢,,¢,,0;,....0, 1.6, Y

determinar sus valores. Estas estimaciones pueden hacerse por el siguiente

método:

Si multiplico ambos lados la ecuacion (3) por Yq., resulta®®

Yt—lYt = ¢1 Yt—lYt—l + Yt—let (8)
Aplicando el valor esperado en ambas partes

E(Yt—lY ) =¢ E(Yt—lYt—l)+ E(Yt—let) (©)
La ecuacion (9) puede escribirse como®*

71 =07 (20)

Puesto que E(Y..,Y)=y, E(Y.Y.)=7, Yy E(Y._e)=0, éste dltimo por

definicion.

Se supone ¢ = p, Yy ambos lados se dividen entre y,, en la ecuacion (10),

obtengo?®

7
py="t 11
' Yo (1)

%3 |bidem. Makridakis (1983)
* |bidem. Makridakis (1983)
% |bidem. Makridakis (1983)
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K ¢1 =P (12)

En general, desde p, — 7% |as operaciones mostradas en las ecuaciones (3) y

Yo

(12) pueden ser extraidas como sigue:

Se multiplica ambos lados por Yk, acompafiados por valores esperados y se
divide entre y,, se producen ecuaciones simultaneas (llamadas ecuaciones

A

Yule-Walker) que pueden ser resueltas por ¢,,4,,4,,...,4,,,,4, - EStos valores

pueden ser usados como estimadores de las autocorrelaciones parciales hasta
m rezagos.”
2.3.1.3 Estacionariedad y no estacionariedad

Otro aspecto importante, que se debe tener en cuenta, es la identificacion de la
estacionariedad de una serie de tiempo. Una serie es estacionaria si tiene

media y varianza constante y la covarianza de la serie Y;y Ywk €s igual a cero.

Una notacion muy usada en series de tiempo es el operador rezago (B),

definido mediante la relacion:
BY, =Y,_,,Vt (13)

En otras palabras, B ,operando sobre Y; , tiene efecto de cambio del dato

rezagado un periodo.

Aplicando la sucesién del operador rezago, obtengo?’

% sj tenemos un modelo AR(L), basta con que ¢, sea significativamente distinto de cero, mientras que

A A A N

Gy @51, Pt Py N0 lo sean. Si el verdadero proceso generado es AR(2), s6lo ¢ y ¢, son

significativos, y los demas procesos no son estadisticamente significativos.
" Op. Cit. Makridakis (1983)
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B2Y, =B(BY,)=Y,, (14)
B%, = B(B?Y,)=Y, , (15)
B*Y, =B(B*Y,)=Y,, (16)

El operador rezago ya fue definido anteriormente. Sélo falta definir el operador

diferencia.

La primera diferencia se expresa como:

AY, =Y, -Y,, (17)
Usando el operador rezago, la ecuacion (17) se puede escribir como:

AY, =Y, - BY, =(1-B)Y, (18)

Note que una primera diferencia es presentada por (1-B). Similarmente, la

diferencia de segundo orden se expresa de la siguiente manera:?®

AY, =AY, —AY,
AzYt = (Yt - Yt—l ) - (Yt—l - thz )

A, =Y = 2Y, + Y, (19)
A%, =(1-2B+B),
A%, = (1-B)?Y,

Por lo tanto, la diferencia de segundo orden es denotada por (1-B)’.

El propdsito de tomar diferencias es alcanzar estacionariedad, y en general, si

tomo una diferencia de orden d para volver estacionaria una serie, se escribe:

Diferencia de orden d=(1- B)’Y, (20)

8 |bidem. Makridakis (1983).
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2.3.1.4 Procesos autorregresivos

He descrito un modelo de procesos autorregresivos de orden uno, AR(1). En

general, para un proceso AR de orden p, se designa como:
Yt =M+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 teeet ¢th—p +& (21)

Donde, x es una constante, ¢, el parametro j-esimo autorregresivo y e, un

término de error.

Sitomo en cuenta un modelo AR(1) y un AR(2):

Yo =p+oY, +e (22)
Yo =1 +@Y , +P,Y , + (23)

Ahora, usando el operador rezago en (22) y (23), se expresan como:%

Y, =p+4Y, , +e

Y, — Y, = u+e

(1-¢B)Y, = u'+e, (24)
Y, =pu+oY  +d,Y , +e

Y, —dY,  +o,Y, , = u+e

(1_¢1B_¢282)Yt :/U""et (25)

? |bidem. Makridakis (1983)
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2.3.1.5 Procesos de media movil

He descrito el modelo MA(1), como proceso de media moévil de orden uno, y el

proceso general de MA de orden superior como:

Y, =u+e, —0e  —0e ,—-—0.e (26)

qa-t-q

Donde ¢, hasta ¢, son los parametros de medias moviles, e, es el término de

error, y x4 €s una constante.
Si considero un modelo MA(1) y un modelo MA(2):

Y, =u+e -0, (27)
Yo =u+e -6 —0e, (28)

Andlogo a los casos autorregresivos, aplico el operador rezago a las
ecuaciones (27) y (28):*

Y, = /u\+et —0e,
Y, = 1 +1-6,B, (29)
Yo =p+e —0e, —0e,

Y, = uw+{l-0,B-0,B, (30)
2.3.1.6 Procesos ARMA

Este modelo es la combinacion de los modelos autorregresivos y de medias
moviles. Si tomo un modelo AR(1) y un modelo MA(1), el modelo ARMA puede

escribirse como:®!

% |bidem. Makridakis (1983)
% |bidem. Makridakis (1983)



42

Yo =u+pY , +e —0e,

0 (31)
(1 - ¢lB)Yt = :u\‘*'(l_ 018)6t
%/_/ %f_/

AR(1) MA(1)

2.3.1.7 Procesos ARIMA

En los modelos ARMA se supone que los procesos son estacionarios. Ahora,
supongo que los procesos AR y MA no son estacionarios. Entonces, necesito

diferenciarlo d nimero de veces para que sea estacionaria.

Considere un modelo ARIMA(1,1,1), que representa el orden del proceso AR,
el orden de integracién y el orden del proceso MA, respectivamente.
(1-B)(1-¢B)Y, = ' +(1-6B)e,

Drilfrgrirr?cia @ MA@

Note que el operador rezago describe: 1) la primera diferencia; 2) la parte del
modelo AR(1); y 3) el aspecto MA(1).

En este caso, como el orden de integracion es uno, es decir, solo se tiene que

aplicar la primera diferencia para hacer estacionaria la serie.

Sea un modelo ARIMA(1,2,1). Anélogo a la especificacion de la ecuacion (32),

basta con especificar la parte de la diferencia al cuadrado.

(1_ B)z (1_¢1B)Yt = ﬂ""(l_HlB)et

Segunda AR(1) MA(1)
Diferencia

(33)

Para especificar un modelo autorregresivo integrado con medias maoviles de
orden superior, ARIMA(p,d,q), solo tengo que introducir los polinomios de

rezagos de los procesos AR y MA, y expresar la diferencia de orden d.



43

(L1-B)*(l-$B—-4,B -~ B" N, = i +{1-6,B-0,B> —--.~0,B
Diferencia AR(p) MA(q) (34)

de orden
sup erior

2.3.1.8 Modelo SARIMA

Una complejidad agregada a los modelos ARIMA es la estacionalidad. En lo
visto anteriormente, los datos estan separados por una estacidbn completa

(cada afio). En una serie trimestral, su diferencia estacional es:
Y, =Y, =Y, =(-B*), (35)

La nueva serie de datos, representada por Y, ahora, podria ser tratada como

diferencias entre el primer dato trimestral y el cuarto trimestre.

Para datos mensuales, una diferencia estacional podra computarse como:

*

Yo =Y =Y = (1_ B" )Yt (36)

La notacion ARIMA puede ser extendida leyendo el manejo del aspecto

estacional, su expresién corta es:

ARIMA(p, d, P,D,Q) . (37)
(p q) ( Q) Numero de
) ) periodos por
Parte no Parte estacional estacién
estacional del del modelo
modelo

El algebra es simple, Makridakis (1983), pero puede ir extendiéndose. Para

este propdsito se considera el siguiente modelo ARIMA(1,1,1)(1,1,1)*.

(1-4BY1-®,B*f1-B J1-B*), = (1-6,B)1-0,B*, (38)
AR(1) no Diferencia MA(1) no
estacional no estacional estacional

AR(1) Diferencia MA(1)

estacional estacional estacional
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Todos los factores son multiplicados y el modelo general escrito es llamado

“forma descifrada”.>?

Yt = (1+ ¢1 )Yt—l + (1+ (I)l )YF4 - (1+ ¢1 + (I)l + ¢lq)l )Yt—5 + (¢1 +¢1cD1)Yt—6 - q)lYt—8

(39)
+ (q)l + ¢1(I)1)Yt—9 - ¢1(I)1Yt—10 +€ - glet—l - ®1et—4 + 01®1et—5

2.3.2 Estimacién de los parametros

Hay fundamentalmente dos caminos para conseguir estimaciones para tales

parametros:

1. Ensayo y error: Examinar muchos valores diferentes y elegir el valor que
minimiza la suma de los residuales al cuadrado.
2. Improvisar iteraciones: Elegir una estimacion preliminar y utilizar un

programa para refinar la estimacion iterativamente.
2.3.2.1 Estimacién para procesos AR(1) y AR(2) no estacionales

Considerando la ecuacion Yule-Walker

=G +dp, +“'+¢ppp—1
p2:¢1pl+¢2+'“+¢ppp—2 (40)
Pp :¢lpp—l +¢2pp—2 +"'+¢p

Donde p,,p,,...,p, son las autocorrelaciones tedricas para los rezagos
12,...,p, respectivamente y ¢,,4,,...,4, son los coeficientes de los procesos

AR(1) hasta AR(p). Puesto que los valores tedricos p son desconocidos, se

reemplazan con sus homélogos empiricos, y se resuelven par los valores ¢ .3
Sea un modelo AR(1). Escribo la ecuacién (40) con p = 1, y supongo

P = (41)

%2 |bidem. Makridakis (1983)
% |bidem. Makridakis (1983)
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Reemplazando p, desconocida por r; (una autocorrelacion empirica), se hace

una estimacion para el parametro ¢, en el proceso AR(1):

¢1 =n (42)

Sea un modelo AR(2). Escribimos la ecuacién Yule-Walker con p = 2.3

(43)

p=¢+ ¢2p1}
P =hpte

Reemplazando p, yp, con r1 y r, desde el diagrama de autocorrelacion, y

resolviendo para ¢, y ¢,, se hacen las respectivas estimaciones preliminares:*®

¢A _ n-r,)

o 44
; r,—r’ (44)
2o1-r

% |bidem. Makridakis (1983)
% |bidem. Makridakis (1983)
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2.3.2.2 Estimacion de procesos MA(1) y MA(2) no estacionales

Los detalles técnicos de esta seccion dependen de un andlisis estadistico de la
funcion de autocovarianza para un modelo general MA(q). En breve, las
autocorrelaciones teoricas para un proceso MA(q) pueden ser expresadas en

términos de los coeficientes MA, como sigue:*°

-6, +6,0,,++6,,06,
P = 1+67 +--+6; S (45)

Puesto que los valores tedricos, p,, son desconocidos, las estimaciones
preliminares de los coeficientes 6,,6,,...,6, pueden ser obtenidos sustituyendo

las autocorrelaciones empiricas, ri, en la ecuacion (45), y se resuelve.

Considero un modelo MA(1). Supongo g = 1y la ecuaci6n (45) se reduce a:*’

_(912’ K1
py=11+6; (46)

0 , k=2

Sustituyendo r, por p, e intentando resolver para 6,, se produce una ecuacion

cuadratica:*®

¢A12+(r1]¢?l+1: 0 (47)

1

Si tomo en cuenta un modelo MA(2). Ahora q = 2 y la ecuacion (45) llega a

ser:®

% |bidem. Makridakis (1983)
%7 |bidem. Makridakis (1983)
% |bidem. Makridakis (1983)
% |bidem. Makridakis (1983)
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L= _‘91(1-_022)
1+ 67 +6,
-0,
P> S1i07+0? (48)
o =0, k>3

Sustituyendo r1 y r, por p, y p,, se producen dos ecuaciones en dos valores

desconocidos, &,y 6, .

2.3.3 Verificacién

Después de tener el modelo, se procede a analizar los resultados y someterlos
a algunas pruebas antes de pronosticar. Este proceso recibe el nombre de

verificacion de diagnéstico.

Las condiciones para que el modelo sea aceptable son: los coeficientes y el

término de error.
2.3.3.1 Anadlisis de los coeficientes

De los coeficientes de los procesos ARIMA (p,d,q) se espera que cumplan las

condiciones de estacionariedad y de invertibilidad.

Sea un proceso AR(p) y un proceso MA(q), se procede a hallar las raices

caracteristicas de:

4,()=0 y 6,(B)=0 (49)

Si alguna de las raices fuesen menores que 1, el modelo se rechaza. Cuado

las raices ¢p(B):O son préximas a la unidad, es posible que la serie original

esté subdiferenciada, es decir, que precise alguna diferenciacién adicional.*

9 Op. Cit. Guerrero (2003)
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Sea un modelo AR(2), (1—¢1B —¢ZBZ)Yt =g, Y una de sus raices esta proxima a

la unidad. Entonces,
(1-B)(1-x,B)Y, =¢, (50)

Por lo tanto, el modelo puede escribirse como

(1-x,B)Z, =¢, (51)
En donde
Z, =(1— B)Yt =Y, -Y,, (52)

Es la serie Y, diferenciada, la que se debe modelar.

En caso de que alguna de las raices caracteristicas de ¢,(B)=0 sea igual a la

unidad, existe la posibilidad, de que el modelo esté sobrediferenciado. En

efecto, sea un proceso MA(2) de manera que**

Z,=(1-6B-06,B)e, (53)
Si una de las raices de 6A?1(B)=0, 4, es igual a la unidad, la ecuacion (53) se
puede expresar como:

Z,=(1-B)(1-u,B)e, (54)
Si la serie Y; se convirtié en Z;, para estacionalizar el proceso, obtengo
Z,=(1-B)Y, (55)
Sustituyendo la ecuacion (55) en (54), se tiene

(1-B)Y, =(1-B)(1-1,B)e, (56)

*! Ibidem. Guerrero (2003)
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Asi que,
Y, =(1-1,B)e (57)
Y el proceso esta sobrediferenciado.

Para calcular las raices caracteristicas de ¢(B) y 6(B) permite la factorizacion

de ambos polinomios. Si la serie es estacionaria en Z;, se obtiene*

#(B)Z,=0(B)e, (58)
Factorizando
p (1-%B')Z, =f[(1—yiB‘ Je =(1-4B)e, -(1- ,B*)e,-...-(1- 1,B")e, (59)

Donde x; son las raices de ¢(B)=0,y 4 las de 6(B)=0.

2.3.3.2 Analisis de los residuos

Se supone que el término de error de una modelo ARMA es un proceso normal,

puramente aleatorio. Es decir, presentan ruido blanco (0,02), media de cero y

varianza constante y no tiene autocorrelacion, ni correlacion serial con sus

valores rezagados.

*2 |bidem. Guerrero (2003)
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En la parte de autocorrelacion, una prueba muy utilizada para estudiar los

residuales es el Q-statistic de Box-Pierce.
Q= nz I (60)

En donde m, es méximo de rezagos a considerar, r el coeficiente de

autocorrelacion y n es el tamafio de la muestra.

Su version mas actual es la de Ljung-Box:

K
1
Q(K)=”(”+2)§—T_Kf£e (61)
En donde,
T-kn A
Zet €tk
he =5 (62)

.
2.

t=1

Es el coeficiente de autocorrelacion de orden k de los residuos. Q(K) se

distribuye asintéticamente como una y? con K-(p+q) grados de libertad si:

H, “Pre T Pre == Pre =0
Es cierta sino existe autocorrelacion en los residuos hasta el orden K.

2.3.4 Prondstico

Después de haber estimado el modelo y someterlo a las pruebas para su

validacién, se convierte en un instrumento Util para pronosticar.
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2.3.4.1 Coeficiente de desigualdad de Theil

Un indicador muy utilizado para poder pronosticar es el coeficiente de

desigualdad de Theil. Definido como:*®

LR,
U= :2 : (63)
L

t=2

Siendo
YooY, . . .
P =——=*100, porcentaje del cambio predicho, y
t-1
Y Y., : :
R, =———=*100, porcentaje del cambio real.

t-1

Para este modelo, U® =1 representa un limite superior que en la practica nunca
debe sobrepasarse, pues ello significaria que el modelo considerado predice
peor que el modelo “naive™”.

Si las predicciones perfectas, U?=0. En la practica, U®? debe estar
comprendida entre 0 y 1, y por comparacién entre el valor obtenido y estos

limites, se tiene una idea de la capacidad predictiva del modelo.*

43 Otero, José Maria. Econometria, series temporales y prediccion, Edifcion A. C. ,1993.

44 , . . . . ) - .
La primera de las aproximaciones a una serie de tiempo con fines predictivos consiste en
suponer un esquema de evolucién muy simple del tipo:

A

e Modelo naive I: Y1 =Y,

* Modelo naive II: Yea =Y, +(Y, —Y_,)

La capacidad predictiva de este tipo de modelos es muy limitada por lo que no suelen utilizarse
mas que como marco de referencia para evaluar la calidad de métodos mas complejos: un
método mas complejo que no lograra sustanciales reducciones del error de prediccion respecto
a cualquiera de los modelos naive seria, evidentemente, un mal método.

5 Op. Cit. Otero (1993)
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La ventaja del coeficiente de desigualdad de Theil es que permite conocer las
causas de la inexactitud de las predicciones. Esto es a través de la siguiente

descomposicion, Otero (1993):
2

(R R) = [ (RP)-(RR)+ (PR

(64)

En donde,

R S )

t=2

. _ _
P-P)(R-R
BRI -
: (T -1)S.S;
Llamando
—  —\2
o (F-R) ,Uz_(sp—sR)z ,uf=w (67)

El cuadrado del coeficiente de desigualdad, U?, puede expresarse a través de

la siguiente descomposici6n:*®
U?=U2+U’+U? (68)

El cuadrado de desigualdad de Theil queda decompuesto en tres términos
aditivos:

El primero, UZ, recoge las diferencias entre las medias de P y R. representa la

discrepancia entre predicciones y realizaciones que tiene una naturaleza

sistematica, y se denomina componente de sesgo.

“% |bidem. Otero (1993)
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El segundo término, U?, es tanto mayor cuanto difieran entre si las

desviaciones estandar de las predicciones y de las realizaciones: se llama

componente de varianza.

Por ultimo, U’, recoge las divergencias entre la variacion conjunta

(covariacion) entre predicciones y realizaciones, y se conoce con el nombre de
covarianza. Este ultimo componente es el mas importante, refleja una fuente de
desigualdad entre predicciones y realizaciones, cuya correccion no es posible

dada su naturaleza sistematica.
2.3.5 Comentarios generales

El objetivo béasico es hallar la estructura del modelo ARIMA(p,d,q) que genera
la serie, estimar sus parametros, y predecir los valores futuros de la serie. Para
esto se debe utilizar la metodologia de Box-Jenkins, es decir un conjunto de

pasos que permite alcanzar este objetivo. La metodologia es la siguiente:

Como primer paso, se requiere identificar si la serie es estacionaria. Una serie
econdémica es estacionaria si posee media y varianza constante. En muchas

series econdmicas, la estacionariedad se logra después de aplicar una

diferencia (Y, -Y,,) 6 una diferencia de logaritmos (logY, —logY,, ).

Para estimar los parametros del modelo se necesita minimizar la suma de los
residuales al cuadrado, con algun valor de los parametros del modelo. En el
proceso de estimacion se busca, si otro vector de parametros puede mejorar el
valor de la funcion objetivo y se produce un proceso de iteracion hasta que se

alcanza la convergencia.

Una vez estimado el modelo y dado que el modelo va a ser utilizado para

predecir, se debe verificar que se cumplen las hipétesis de partida. El andlisis
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principal se centra en los residuos, pero tampoco se debe descuidar el analisis
de bondad de ajuste del modelo estimado y el andlisis de los pardmetros del
modelo. A continuacion se citan algunos de los indicadores que se deben

analizar:

a) Andlisis de los pardmetros
e Valores de los parametros
i. |0|<1, condicion de invertibilidad
i. |¢[<1, condicion de estacionariedad.
e Significancia de los parametros
b) Analisis de los residuos
e Correlograma de los residuos
e Estadistico Q de Box-Pierce
Una vez identificado el proceso ARIMA que genera la serie temporal de interés,
estimados los parametros del modelo ARIMA correspondiente y haber pasado

la etapa de verificacion, se utiliza el modelo para el pronéstico, con el menor

error de prediccion posible.
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CAPITULO Ill. PRESENTACION DE LOS MODELOS

Este capitulo tiene cuatro partes. En la primera parte, presento un modelo
ARIMA, es decir, aquél que consta de procesos autorregresivos integrados y
medias moviles. En la segunda parte, presento un modelo ARIMA-X, su
construccion es algo mas laborioso. Ya que, se estiman las variables
estacionales (con el comando @SEAS del software Eviews), hasta que sean
estadisticamente significativas y después realizo el mismo proceso que el
ARIMA. En la tercera parte, elaboro un modelo S-ARIMA, éste se crea de la
misma manera que el ARIMA, sélo que se estimaron los procesos con una
diferencia tradicional y la diferencia estacional, DLOG(IGAE, 1, 12). Asi,
localizo los posibles procesos SAR y SMA. En la cuarta parte, realizo una

comparacion de los prondésticos de cada modelo.

3.1 Modelo ARIMA

3.1.1 Identificacion

La identificacion del modelo ARIMA consta de dos pruebas: el orden de
integracion y la determinacién de los procesos AR y MA tentativos. En la
primera prueba, realizo la prueba de raiz unitaria y el andlisis grafico. En la
segunda prueba, con ayuda de una prueba de hipdtesis y el correlograma,
identifico los procesos AR y MA tentativos, para incluirlos en la estimacion del

modelo.

La especificacion general del modelo es;
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ALOG(IGAE), = ¢1ALOG(IGAE)1 + -+ ¢, ALOG(IGAE)p + &1—01611—0qér

en donde, ALOG(IGAE), = Primera diferencia del logaritmo del indice Global de

la Actividad Economica; ¢ = Coeficientes de los procesos autorregresivos;

6 = Coeficientes de los términos de error retardados; y ¢ = Término de error

Planteamiento de prueba de hipétesis de raiz unitaria:

Ho: La serie tiene raiz unitaria

Hi: La serie es estacionaria

Dickey-Fuller Aumentada*
t-estadistico
LOG(IGAE) 1.81
ALOG(IGAE) -2.73

* El nUmero de rezagos se basoé en
el criterio Schwartz, con longitud de
rezago 12 y nimero maximo de
rezagos de 13.

La prueba Dickey-Fuller indica que la serie LOG(IGAE) tiene tendencia en
niveles. Por lo tanto, necesito la primera diferencia. Entonces, el orden de

integracion de LOG(IGAE) es I(1).

Las graficas siguientes apoyan los datos arrojados en la prueba de raiz
unitaria. La serie LOG(IGAE) en niveles presenta tendencia ascendente
positiva (grafica de la izquierda). Es decir, su media y varianza no son
constantes, y la covarianza de Y; con sus valores pasados es distinta de cero.

Para evitar problemas de analisis econométricos, basta con aplicar la primera
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diferencia a la variable. Asi, la serie en diferencia no presenta problemas de
tendencia estocasticas o deterministas (grafica de la derecha). Esta Ultima es

estacionaria.

Grafica b

IGAE en niveles y con primera diferencia

5.0 12

4.9 ] .08 4

4.8 .04 4

4.7 4 .00 4

4.6 -.04

45 T T T T T T T T T T T T -08 T T T T T T T T T T T T
1994 1996 1998 2000 2002 2004 1994 1996 1998 2000 2002 2004

—— LNIGAE —— DLOG(IGAE)

Planteamiento de la prueba de hipétesis para procesos AR y MA tentativos:

H, = Si los procesos no son significativos, no se incluyen en la regresion.

H; = Si los procesos son significativos, se incluyen en la regresion.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob

1-0.101 -0.101 16233 0.203
20226 0239 57394 0.007
3 -0.318 0397 26.090 0.000
4 -0.126 0383 28.680 0.000
5 0339 0027 47.472 0.000
6 0009 0221 47.486 0.000
7 0258 0262 55.474 0.000
g -0.0%8 01953 B0.077 0.000
90297 -0.036 74.906 0.000
10 0265 0.371 86.727 0.000
11 -0.005 -0.357 86.731 0.000
12 0752 0.450 183.40 0.000
13 -0.066 0.005 184.16 0.000
14 -0.184 0.005 190.03 0.000
15 -0.331 0.036 20917 0.000
16 0128 -0.093 212.04 0.000
17 0360 -0.005 23503 0.000
18 -0.053 -0.191 23553 0.000
19 0233 0122 24533 0.000
20 -0.013 0153 24536 0.000
21 -0.326 0.068 264.71 0.000
22 -0.204 0003 27241 0.000
23 0.010 0.040 27243 0.000
24 0610 0.064 341.95 0.000
25 0016 -0.073 34203 0.000
26 0164 -0.008 34712 0.000
27 0343 -0.097 370,21 0.000
28 0071 -0.042 37118 0.000
29 0.317 -0.0458 390,64 0.000
30 -0.058 0.013 391.29 0.000
31 0271 0112 40577 0.000
32 -0.078 0100 406.99 0.000
33 -0.286 -0.026 42340 0.000
34 0164 -0.042 42887 0.000
35 0022 0134 42896 0.000
36 04572 0.032 49617 0.000

Por lo tanto, los procesos que rechazan la hipotesis nula, es decir, los posibles

procesos estadisticamente significativos son:

Procesos
MAY AR

2,3,5 7,9, 10,12, 2, 3, 4, 6, 7, 8, 10,
14, 15, 17, 19, 22, |11, 12, 18, 19, 20
24, 26, 27, 29, 31,
33, 36.

a/ Autocorrelacion

b/ Autocorrelacion parcial




59

3.1.2 Estimacién

La estimacion consta de dos pruebas: la prueba de significancia y la prueba R?.
En la primera prueba, realizo una prueba de hipoétesis, en ella determino si los
procesos son estadisticamente significativos, tomando en cuenta los procesos
son estadisticamente significativos si probabilidad asociada al estadistico t
calculado es menor que 0.05. En la segunda prueba, analizo el coeficiente de

determinacion de los procesos, con respecto a la variable dependiente.

Planteamiento de la prueba de hipétesis de significancia:

Ho = Los procesos no son estadisticamente significativos.

H; = Los procesos son estadisticamente significativos.

Procedo a estimarlos, hasta encontrar que rechacen la hip6tesis alternativa.

A continuacion, presento los procesos que rechazan la hipotesis nula:

Variable dependiente: DLOG(IGAE)

Procesos Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

AR(5) 0.199744 0.045159 4.423073 0.0000
AR(10) -0.160422 0.040206  -3.990000 0.0001
AR(12) 0.792961 0.042196 18.79247 0.0000

MA(1) -0.244399 0.073612 -3.320111 0.0012
MA(12) -0.442491 0.071229 -6.212213 0.0000
MA(20) 0.455230 0.058743 7.749494 0.0000
MA(21) -0.311427 0.067324 -4.625784  0.0000

Todos los procesos AR y MA de esta regresion son significativos.

Con el coeficiente de determinacion, puedo decir que el poder explicativo de los
procesos, de la estimacion, sobre la variable dependiente DLOG(IGAE) tienen
gran influencia en el mismo. La parte de la varianza de la variable dependiente

se explica de manera éptima por dichos procesos.
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R?= 0.811428

3.1.3 Verificacién

La verificacion cuenta con dos pruebas. En la primera prueba, determino las
raices estacionarias e invertibles, para procesos AR y MA, respectivamente.
Mediante una prueba de hipétesis. En la segunda prueba, analizo los

residuales con el Q-statistic, para ello planteo otra prueba de hipotesis.

Planteamiento de la prueba de hipdétesis para las raices estacionarias e

invertibles.

Ho = Los procesos AR no son convergentes y los procesos MA no son

invertibles

H, = Los procesos AR son convergentes y los procesos MA son invertibles

Inverted AR Roots .98 .84 -.46i .84+ .46i .50+.87i
.50 -.87i .02 -1.00i .02+1.00i -.51+.84i
-51-.84i -.86+.49i -.86 -.49i -.95
Inverted MA Roots .89 .87 -.48i .87+.48i .79
.78 .61 -.69i .61+.69i .45+ .87i
.45 -.87i .10 -.97i .10+.97i -.14+.94i
-.14-94i -.47+.88i -.47 -.88i -.68+.66i
-.68 -.66i -.88 -.46i -.88+.46i -.96+.13i
-.96 -.13i

Por lo tanto se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipotesis alternativa.
Los procesos AR cumplen con la condicion de convergencia. Las raices
caracteristicas son menores que uno. También, los procesos MA rechazan la

hipétesis nula, cumplen con la condicion de invertibilidad.

Planteamiento de la prueba de hipétesis para determinar si los residuales se

comportan como ruido blanco.
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Ho = 7, = 0; No existe autocorrelacion serial

H; = y, # 0; Existe autocorrelacion serial.

Autacorrelation FPartial Carrelation A PAC  Q-Stat Prob
I 1-0023 -0.023 00783
Il 2 0049 0.0458 04261
I 3 0023 0025 05031
i 4 0060 0.059 1.0383

I 5 0013 0.014 1.0855
I B -0.017 -0.022 11073
I 7 -0.081 -0.067 1.6839
I g 0005 0002 18925 0193
I 9 0003 0.00% 16939 0.429
I 10 -0.055 -0.050 21618 0.539
I 11 0005 0.010 21665 0.705
I 12 -0.026 -0.020 22711 0.810
I 13 -0.044 -0.0458 25565 0.659
i 14 0070 0.073 335897 0.849
I
I
I
I
I
I
I
I

19 -0.028 -0.013 35004 0.699
16 0012 0.008 35237 0.940
17 -0.085 -0.093 50002 0.891
18 -0.155 -0.171 59677 0.625
19 -0.103 -0.115 10,751 0.550
20 0078 -0.079 11.778 0.546
21 -0007 0025 11.787 0623
22 0046 0.084 12154 0.667
23 0117 0153 14517 0560
24 -0135 -0.133 17710 0407
25 -0020 -0.091 17779 0470
26 0096 0.075 19426 0.430
27 0066 -0.090 20203 0.445
28 -0.0071 -0.015 20203 0508
23 0051 -0.037 20685 0.540
30 -0.011 -0.045 20707 05599
31 -0.029 -0.052 20860 0.647
32 -0.026 -0.0058 20983 0.694
33 -0029 0.021 21140 0735
34 0016 0.013 21192 0777
35 -0097 -0.131 23.012 0732
J5 00855 0.000 23888 0736

Por lo tanto, aceptamos la hipotesis nula. Pues, no hay autocorrelacion de los
residuales. Aqui, estamos en la zona de no rechazo de la hipétesis nula. El

modelo no necesita incluir mas procesos.
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Aqui, analizo la capacidad predictiva del modelo, tomando en cuenta el

coeficiente de desigualdad de Theil.

Gréafica 6

Evaluacién de la capacidad predictiva
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El coeficiente de desigualdad de Theil es muy cercana a cero, lo que indica que

el valor estimado se acerca al observado.

La media proporcional del valor estimado y observado es pequefia. Con la

varianza proporcional el valor observado y estimado tienden a alejarse.

La covarianza mide la parte residual o no sistematica de los errores de

prediccion, en donde deberia recaer la mayor parte del error total cometido. Por

lo tanto, los residuales estimados y observados son desiguales.
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3.2 Modelo ARIMA-X!
3.2.1 Identificacion

La identificacion del modelo ARIMA-X consta de dos pruebas: el orden de
integracion y la determinacion de los procesos AR, MA y dummies estacionales
tentativos. En la primera prueba realizo la prueba de raiz unitaria y el analisis
grafico. En la segunda prueba, con ayuda de una prueba de hipétesis y el
correlograma, identifico los procesos AR y MA tentativos, para incluirlos en la

estimacion del modelo.
La especificacion general del modelo es;
ALOG(IGAE): = ¢, ALOG(IGAE)1 +---+ ¢,ALOG(IGAE)tp +&t—0&t1 —0,6tq +

12
> Dum,

i=1

donde: ALOG(IGAE), = La primera diferencia del logaritmo del indice Global de

la Actividad Economica; ¢ = Coeficientes de los procesos autorregresivos;

1 Existen los modelos ARIMA con variables de intervencion, en los cuales las series econémicas son
afectadas por fendmenos externos, tales como cambios tecnoldgicos, huelgas, cambios en medidas de
politica o econdmicas, cambios en la legislacion o escala de algin impuesto, cambios metodoldgicos en la
medicion de las estadisticas, etc. Estos fendmenos son llamados intervenciones ya que interfieren en el
comportamiento original de la serie, por lo tanto se debe evaluar su efecto e incorporarlo al modelo
ARIMA a través de variables artificiales binarias (analisis de intervencion).

Se recurre a variables que explican la presencia de fendmenos exdgenos en la serie de tiempo. Se
incorporan como variables dummies en la forma de impulsos y escalones que se utilizan para representar
cambios temporales 0 permanentes en el nivel de las series debidos a eventos especiales.

A continuacion se describen las principales variables de intervencion:

Variables Impulso: Recoge el efecto de fenémenos que intervienen en la serie en un Gnico momento TO.

Esto se traduce en una variable que contiene un uno en t, y ceros en el resto. Afecta el componente

irregular de la serie.
Variable escal6n: Recoge el efecto de un cambio en el nivel en la serie, es decir, que contienen ceros

hasta el momento t, y unos en adelante. Afecta el componente tendencia de la serie.

En nuestro modelo, se incluyen dummies estacionales. Utilizando el software Eviews 4.1, con el comando
@SEAS.
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¢ = Coeficientes de los términos de error retardados; &, = Término de error y

12
> Dum, = Factores estacionales.
i=1

Planteamiento de la prueba de hipoétesis de raiz unitaria:
Ho: La serie tiene raiz unitaria

Hi: La serie es estacionaria.

Dickey-Fuller Aumentada*

t-estadistico
LOG(IGAE) 1.81
AL(IGAE) -2.73

* El numero de rezagos se baso6 en
el criterio Schwartz, con longitud de
rezago 12 y numero maximo de
rezagos de 13.

Practicamente la prueba de raiz unitaria es la misma que el modelo ARIMA. La

serie del LOG(IGAE) tiene un orden de integracion I(1).

También, el analisis grafico es idéntico que en el modelo ARIMA. La serie
LOG(IGAE), en niveles, se acepta la hipotesis nula. Por lo tanto, necesitamos
la primera diferencia, para rechazarla y aceptar la hipotesis alternativa. Asi, la

serie es estacionaria.

La grafica de la izquierda, muestra la serie en niveles con problemas de
tendencia. La grafica de la derecha, ensefia la primera diferencia de la serie.

Aqui, ya no tiene tendencia.
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Gréfica 7

IGAE en niveles y con primera diferencia
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Planteamiento de hipétesis de los procesos estacionales:

Ho, = Si los procesos estacionales no son significativos, no se incluyen en la

regresion.

H, = Si los procesos estacionales son significativos, los procesos se incluyen

en la regresion.
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Por lo tanto, los procesos AR y MA que rechazan la hipétesis nula, es decir, los

posibles procesos estadisticamente significativos son:

Procesos tentativos
MAY ARY
1,3,4,7,9, 10, 13,]1,3,7,8,12, 20
19, 20, 23y 24

a/ Autocorrelacion

b/ Autocorrelacion parcial



3.2.2 Estimacioén

La estimacion consta de dos pruebas: las pruebas de significancia y la prueba
R% En la primera prueba, realizo una prueba de hipétesis, en ella determino si
los procesos son estadisticamente significativos, tomando en cuenta los
procesos son estadisticamente significativos si probabilidad asociada al
estadistico t calculado es menor que 0.05. En la segunda prueba, analizo el

coeficiente de determinaciéon de los procesos, con respecto a la variable

dependiente.

Planteamiento la siguiente prueba de hipotesis de significancia:

Ho = Los procesos no son estadisticamente significativos.

H1 = Los procesos son estadisticamente significativos.

Variable dependiente: DLOG(IGAE)

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
@SEAS(1) -0.036899 0.010650 -3.464887  0.0007
@SEAS(3) 0.035061 0.012948  2.707756  0.0077
@SEAS(10) 0.052009 0.012085 4.303691  0.0000

AR(12) 0.467678 0.066625  7.019554  0.0000

AR(10) -0.258028 0.069103 -3.733975 0.0003

AR(5) 0.291238 0.074127  3.928879  0.0001

MA(23) 0.289280 0.061784  4.682081  0.0000

MA(L) -0.320750 0.067932  -4.721641  0.0000
MA(36) _0.427889 _ 0.062337 _ 6.864114 _ 0.0000

Todos los procesos AR, MA y factores estacionales aceptan la hipétesis

alternativa. Son estadisticamente significativos.?

La R? nos indica que el poder explicativo de los procesos de la regresién

explican bien a la variable dependiente (DLOG(IGAE)). La varianza de la

% Note que las dummies estacionales corresponden a los meses de enero, marzo y octubre.
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variable dependiente se explica de manera adecuada por los procesos de

nuestra regresion.

R? = 0.820368

3.2.3 Verificacion

La verificacion cuenta con dos pruebas. En la primera prueba, determino las
raices estacionarias e invertibles, para procesos AR y MA, respectivamente.
Mediante una prueba de hipdtesis. En la segunda prueba, analizo los

residuales con el Q-statistic, para ello planteo otra prueba de hipétesis.

Planteamiento de la prueba de hipétesis para las raices estacionarias e

invertibles.

Ho = Los procesos AR no son convergentes y los procesos MA no son

invertibles

H, = Los procesos AR son convergentes y los procesos MA son invertibles

Inverted AR Roots .98 .82+.30i .82 -.30i 76+.47i
.76 -.47i .50 -.84i .50+.84i .30+.78i
.30 -.78i .03+.99i .03 -.99i -.28+.76i
-.28-.76i  -.54+.80i -.54 -.80i - 79+.32i
-79-32i -.82-50i -.82+.50i -.93

Inverted MA Roots .98 .94 -.34i .94+ .34 .93 -.15i
.93+.15i .78 -.61i .78+.61i 77 -.48i
T7+.48i .59+.79i .59 -.79i A46+.79i
46 -.79i .32+.93i .32 -.93i 11+.94i
11-94i  -.01-.93i -.01+.93i -.21 -.95i
-.21+.95i -.38-.86i -.38+.86i -.51 -.80i
-51+.80i -.65-.69i -.65+.69i -.78 -.56i
- 78+.56i -.82 -.40i -.82+.40i -.93+.01i
-93-.01i -.93+.28i -.93 -.28i

Por lo tanto se rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alternativa.

Los procesos AR cumplen con la condicion de convergencia. Las raices
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caracteristicas son menores que uno. También, los procesos MA rechazan la

hipétesis nula, cumplen con la condicion de invertibilidad.

Planteamiento de la prueba de hipétesis de ruido blanco en los residuales:

Ho = No existe autocorrelacion serial.

H; = Existe autocorrelacion serial.

Q-statistic probabilities adjusted for 9 ARMA term(s)

Autocoarrelation FPartial Carrelation AC PAC -Stat Prob

0.032 0.032 0.1404

0.075 0076 0.9290

0.007 0012 0.9365

0.045 0052 1.2218

0027 0022 1.3230

0079 0074 22264

0.033 0025 237493

0.095 0.038 3.6850

0.002 0.016 3.6971

10 -0.032 0.042 3.8515 0.030
11 0.071 0.080 4.8048 0100
12 0.042 0.056 4.8642 0182
13 0.025 0.039 49572 0.292
14 0.015 0.021 49920 0.417
15 -0.061 0.053 545628 0.474
16 -0.028 0.041 56308 0.577
17 0.087 0.110 6.8663 0.551
15 -0.086 -0.099 B5.0305 0.531
19 -0.028 0.056 5.1587 0613
20 0180 0160 13368 0.270
21 0112 0100 15392 0.2
22 0001 012 15392 0.284
23 0047 0053 157568 0328
24 0120 0127 18171 0.254
26 0.010 0.076 18187 0.313
26 0.014 0033 18222 0375
27 0032 0026 15,400 0.430
28 0.072 0084 19308 0.437
28 0023 0.027 19400 0.498
30 0.031 0043 19968 0545
31 0058 0023 20181 0573
32 0105 0130 22134 0512
33 0.016 0.094 22180 0.5659
34 0031 0115 22657 0.595
35 0.019 0002 22723 0.645

Ln B w VI S R S B

Por lo tanto, acepto la hipétesis nula. Porque, no existe autocorrelacion serial.

No necesitamos incluir mas procesos al modelo.
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Aqui, analizo la capacidad predictiva del modelo, tomando en cuenta el

coeficiente de desigualdad de Theil.

500

Gréfica 7

Capacidad predictiva del modelo X-ARIMA
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El coeficiente de Theil es cercano a cero (0.099). Esto significa, que se acerca

el prondstico al valor observado. Nuestro modelo esta pronosticando bien el

comportamiento del valor observado.

La media proporcional es

pronosticada y de la serie observada, es muy grande.

(0.76), la diferencia de la media de la serie

La varianza proporcional es de 0.1853, la diferencia de la varianza de la serie

predicha es pequefia, con respecto a la varianza de la serie observada.
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La proporcion de la covarianza, en donde deberia caer la mayor parte del error
total cometido, es de 0.05. Los residuales de la serie pronosticada y observada

son desiguales.

3.3 Modelo S-ARIMA

3.3.1 Identificacion

La identificacion del modelo S-ARIMA consta de dos pruebas: el orden de
integracion y la determinacion de los procesos AR y MA tentativos. En la
primera prueba, realizo la prueba de raiz unitaria y el andlisis grafico. En la
segunda prueba, con ayuda de una prueba de hipétesis y el correlograma,
identifico los procesos AR y MA tentativos, para incluirlos en la estimacion del

modelo.
La especificacion general del modelo es:
LOG(IGAE); = Bo + ®P51LOG(IGAE)i1 +...+ DspLOG(IGAE)p+ Ui — 65 1Ur1 — ...

- es’QUt.Q

En donde: ALOG(IGAE), = Primera diferencia del logaritmo del indice Global de
la Actividad Econdmica; B,p = Parametros; U = Término de error

Planteamiento de la prueba de raiz unitaria

Ho: La serie no es estacionaria

Hi: La serie es estacionaria.

Dickey-Fuller Aumentada*
t-estadistico
LOG(IGAE) 1.81
AL(IGAE) -16.69562

* El nUmero de rezagos se basé en
el criterio Schwartz, con longitud de
rezago 12 y numero maximo de
rezagos de 13.
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En la prueba de raiz unitaria de este modelo, como en los dos anteriores, se
demostré que la variable LOG(IGAE) presenta problemas de tendencia, pues
es una serie econdémica que depende del tiempo. Para ello tenemos que aplicar

una diferencia tradicional y la diferencia estacional.

Grafica 8
LIGAE en niveles LIGAE con diferencia tradicional y estacional
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En la serie LOG(IGAE) en niveles observo como la serie tiene un
comportamiento ascendente conforme pasa el tiempo. Para eliminar ese
problema (tendencia), en este modelo aplico la diferencia tradicional y
estacional. Es decir, en Eviews genero la variable DLOG(IGAE,1,12), al aplicar
la prueba de raiz unitaria, la hago en niveles. Asi, en la grafica de la derecha
visualizo la eliminacion la tendencia. Ademas, como en el afio 1993 no tiene

referencia del afio anterior, la diferencia empieza en 1994.

Planteamiento de la prueba de hipotesis para determinar los procesos

tentativos:

H, = Los procesos no son significativos.
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H; = Los procesos tanto AR, SAR, MA y SMA son significativos, se incluyen en

la regresion.

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC Q-Stat Prab

-0.330 -0.330 15.886 0.000
0.075 -0.038 16.523 0.000
0135 00187 19.546 0.000
-0.102 -0.003 21.104 0.000
0139 0102 24.013 0.000
0076 0154 2483389 0.000
01357 -0.073 27786 0.000
0130 -0.297 30.402 0.000
0175 0.044 35342 0.000
10 -0.281 0182 47.747 0.000
11 0172 0.041 52.442 0.000
12 -0.253 -0.234 62636 0.000
13 -0.116 -0.160 64.805 0.000
14 0134 0026 67.695 0.000
15 -0.078 0067 63.683 0.000
16 -0.023 -0.010 68.771 0.000
17 0074 0122 B8.673 0.000
18 -0.072 0.001 70.545 0.000
19 -0.163 -0.2685 75.034 0.000
20 0322 0001 92594 0.000
21 -0.185 0.010 95.414 0.000
22 0031 -0088 98.577 0.000
23 0204 0B4 10573 0.000
24 0279 0156 119.41 0.000
25 00595 -0.196 12110 0.000
26 0.051 00685 12157 0.000
27 0039 011s 12184 0.000
28 -0.030 -0.030 12200 0.000
29 0015 0074 12205 0.000
30 -0.058 0.050 12290 0.000
31 0.080 -0.086 124.40 0.000
32 0.020 0027 124,47 0.000
33 0121 0032 12723 0.000
34 0106 -0.030 12938 0.000
35 -0.142 0082 13328 0.000
36 0101 -0.089 13526 0.000

000 M ke Wk —

Por lo tanto, los procesos que rechazan la hipétesis nula, es decir, los posibles

procesos estadisticamente significativos son :

Posibles procesos con diferencia estacional

MA¥ AR S-MAY
1, 9, 10, 11, 12,1, 3, 8, 10, 12, 13, 12
20, 21, 23 19, 23,24y 25

a/ Autocorrelacion

b/ Autocorrelacion parcial

¢/ Esta variable se determina en la columna de autocorrelacion.
Note que, en los procesos MA se repiten: 1, 12 y 24. Se puede
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suponer, que el proceso se repite cada 12 periodos. Asi que,
incluyo el proceso MA estacional. En Eviews, el comando es
SMA, en este caso SMA(12).

3.3.2 Estimacioén

La estimacioén consta de dos pruebas: prueba de significancia y la prueba RZ.
En la primera prueba, realizo una prueba de hipétesis, en ella determino si los
procesos son estadisticamente significativos, tomando en cuenta los procesos
son estadisticamente significativos si probabilidad asociada al estadistico t
calculado es menor que 0.05. En la segunda prueba, analizo el coeficiente de

determinacion de los procesos, con respecto a la variable dependiente.

Planteamiento de la prueba de hipétesis de significancia:

Ho = Los procesos no son estadisticamente significativos.

H; = Los procesos son estadisticamente significativos.

Variable dependiente: DLOG(IGAE,1,12)

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
AR(10) -0.689625  0.082578 -8.351177  0.0000
MA(1) -0.336911  0.057019 -5.908762  0.0000
MA(10) 0.622478  0.075994  8.191181  0.0000
SMA(12) -0.861880  0.024990 -34.48833  0.0000

Todos los procesos aceptan la hipotesis alternativa. Ya que, sus probabilidades

son menores que 0.05. Son estadisticamente significativos.

En este tipo de modelo ARIMA, con diferencia estacional, la R? es muy baja. El
poder explicativo de los procesos de la regresion no explican bien a la variable
dependiente. Pero, esta prueba no es crucial para realizar el pronéstico. Por lo

tanto, hasta ahora, el modelo es aceptable.
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R?= 0.510913

3.3.3 Verificacion

La verificacion cuenta con dos pruebas. En la primera prueba, determino las
raices estacionarias e invertibles, para procesos AR y MA, respectivamente.
Mediante una prueba de hipétesis. En la segunda prueba, analizo los

residuales con el Q-statistic, para ello planteo otra prueba de hipotesis.

Planteamiento de la prueba de hipdétesis para las raices estacionarias e

invertibles.

Ho = Los procesos AR no son convergentes y los procesos MA no son

invertibles

H, = Los procesos AR son convergentes y los procesos MA son invertibles

Inverted AR Roots .89+.24i .89 -.24i .87 -.16i .87+.16i
79 -.44i 79+.44i .65+.65i .65 -.65i
.59 -.67i .59+.67i .32 -.85i .32+.85i
.24+.89i .24 -.89i .05+.94i .05 -.94i
-24 -89  -.24+.89i -.25 -.89i -.25+.89i
-55-79 -55+.79i -.65+.65i -.65+.65i
-72+.591 -.72-59i -.87+.29i -.87-.29i
-.89+.24i  -.89 -.24i -.95

Inverted MA Roots .98 .95 -.26i .95+.26i .85 -.50i
.85+.50i 70+.71i 70 -.71i .50+.86i
.50 -.86i .26+.96i .26 -.96i

Las raices caracteristicas de los procesos AR, rechazan la hipétesis nula. Ya
gue cumplen con el criterio de convergencia. Las raices caracteristicas de los
procesos MA, también, rechazan la hipotesis nula, cumplen con el criterio de

invertibilidad.



Planteamiento de la prueba de hipotesis de ruido blanco en los residuales:

Ho = 7, = 0; No existe autocorrelacion serial.

H; = y, # O; Existe autocorrelacion serial.

-statistic probahbilities adjusted for 8 ARMA termis)
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No se rechaza la hipétesis nula. Ya que no existe autocorrelacion serial. El

modelo no necesita incluir mas procesos.



77

3.3.4 Prondstico

Aqui, al igual que en los modelos anteriores, so6lo analizo la capacidad

predictiva del modelo.

Grafica 9

Capacidad predictiva del modelo S-ARIMA
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El coeficiente de Theil tiende a cero (0.095). Lo cual, indica que se acerca el
prondstico al valor observado. Nuestro modelo esta pronosticando bien el

comportamiento del valor observado.

La media proporcional (0.77) del valor estimado y el observado es muy grande.
La varianza de la serie predicha con respecto a la serie original es de 0.16. Los
valores predichos y observados tienden a acercarse. Sin embargo, la
covarianza es muy baja (0.053). La parte residual de los valores estimados y

observados son desiguales.
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3.4 Comparacion de los prondésticos de cada modelo

El pronéstico del crecimiento econémico, mediante el modelo ARIMA, para el
mes de enero del afio 2007 es 3.05%, con respecto al mismo mes del afio
anterior. Cuyo valor real del IGAE corresponde a 2.83% mensual anualizado.
Es decir, la diferencia entre el valor pronosticado y el real es de 0.22 unidades
porcentuales. Aunque, para el mes de febrero se dispara nuestro pronéstico del
crecimiento de la economia, ya que este se pronostica de 4.08% mensual
anualizado, y el valor real es de 2.60% mensual anualizado. La diferencia entre
ambos es de 1.5 unidades porcentuales. Para el mes de marzo, las
expectativas de crecimiento econdmico son de 2.58% comparada con el mismo
periodo del afio anterior. El valor observado para el mes de marzo es de

1.93%. La diferencia entre el pronostico y el observado es de 0.60 unidades

porcentuales.
Grafica 10
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El prondstico de crecimiento econémico, mediante el modelo ARIMA-X, para el
mes de enero del afio 2007 es 3.10% comparado con el mismo periodo del afio
anterior, el observado corresponde a 2.83% mensual anualizado, es decir, la
diferencia entre ambos es 0.30 unidades porcentuales. También el segundo
pronéstico, el del mes de febrero, se dispara con respecto al valor real, 5.47% y
2.60%, mensual anualizado, respectivamente. Pues, la diferencia entre ambos
es cercana a las tres unidades porcentuales. Para el mes de marzo, el
prondstico es de 3.08% comparandolo con el mismo mes del afio anterior y el
observado es de 1.93%, cuya diferencia es un poco mas de la unidad

porcentual (1.15%).

Grafica 11
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Pronésticos de la variable IGAE: para enero,
febrero y marzo del afio 2007, mediante el
modelo ARIMA-X.
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Al igual que en los modelos anteriores, mediante el modelo SARIMA, el
prondstico de crecimiento econdmico, para enero es el que mas se acerca al
dato observado, 3.17% y 2.83% mensual anualizado, respectivamente. Se
tiene una diferencia de 0.30 unidades porcentuales. Al igual que en los modelo

anteriores, el segundo prondstico tiene la mayor diferencia (2.30 unidades
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porcentuales), ya que el valor pronosticado es 4.91% vy el valor real es de 2.6%.
La expectativa de crecimiento de la actividad econdmica, para marzo es de
2.49% vy el observado es de 1.93%, con una diferencia aproximada de 0.50

unidades porcentuales.

Grafica 12
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CONCLUSIONES

En la identificacion de los tres modelos, me doy cuenta, que los ordenes de
integracion son (1), mediante la prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller
aumentada. Es decir, en los modelos las series son estacionarias con la
primera diferencia. Ademas, aunque el analisis grafico ayuda a comprender lo
anterior, siempre serd contundente aquélla. En cada modelo identifico los

procesos tentativos para dar pie al siguiente paso, la estimacion.

En la estimacion de los procesos, lo determino a través del ensayo y error. Una
tarea nada facil, puesto que tengo que encontrar procesos estadisticamente
significativos. Otro requisito, es que las R? se aproximaran a la unidad, como
en los modelos ARIMA y ARIMA-X, 0.8114 y 0.8203, respectivamente. Asi, con
el coeficiente de determinacion, podemos decir que el poder explicativo de los
procesos, de la estimacidn, sobre la variable dependiente tienen gran influencia
en el mismo. La parte de la varianza de la variable dependiente se explica de
manera 6ptima por dichos procesos. En cuanto al SARIMA, su R? es de 0.51.
Pero como esta prueba no es contundente para el pronostico, el modelo

también es aceptable.

En cuanto a la verificacion, en los tres modelos las raices caracteristicas
indican que los procesos cumplen con la condicion de convergencia e
invertibilidad, para procesos AR y MA respectivamente. Los cuales, en la
mayoria de los casos caen en el campo de los complejos y muy pocos en el
campo reales. En la parte de la prueba del estadistico Q, se cumple que los

residuales en los tres modelos se cumple el supuesto de ruido blanco. Es decir,
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los residuales se comportan como una normal, con media cero y varianza

constante, no presentan autocorrelacion serial.

En el pronéstico, la capacidad predictiva de los tres modelos es muy buena. Ya
gue mediante el coeficiente de desigualdad de Theil de los modelos ARIMA,
ARIMA-X y SARIMA son muy cercanos a cero, 0.03996, 0.0992 y 0.0956,

respectivamente. Sin embargo, el que mas se aproxima es el primero.

Por ejemplo, el prondstico de crecimiento econdmico para el mes de enero del

afno 2007 en los tres modelos:

Pronosticos de crecimiento

econdmico en México, para

Valor observado del el mes de enero del 2007,
IGAE, variacion variacion porcentual

porcentual anualizada | anualizada.

Modelos

ARIMA | ARIMA-X | S-ARIMA

2.83% 3.05 3.10% 3.17%

Por lo tanto, puedo concluir que el mejor modelo, con la variable IGAE, es el
ARIMA. Porque, su coeficiente de desigualdad de Theil es el mas cercano a
cero. Esto implica, que el valor pronosticado se aproxima al observado. Como
bien lo indica el cuadro. Es decir, el mejor modelo que pronostica el crecimiento

economico, con la serie de tiempo del IGAE es el ARIMA.
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