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INTRODUCCION

La necesidad del andlisis de series de tiempo ha -
cobrado una gran fuerza dltimamente, lo cual se debe bSsica--
mente a gue se cuenta con una gran cantidad de informacidn re
copilada a través de los afios, con la que, entre otras cosas,
se podrian explicar alguncs de los cambios qgue ha sufrido la
economia. La metodologia desarrollada por Box-Jenkins para -
construir modelos de series de tiempo ha sido de gran utilidagd;
sin embargo, algunas determinaciones de tipo politico, que lle
gan a provocar cambios en el comportamiento de las series, han
impedido gue estos modelos se ajusten satisfactoriamente en al
gunos casos © bien, ahnque se logre un buen ajuste, puede ser
de interés analizar especificamente dichos cambios. El1 objeto
de este trabajo es presentar la metodologia de And&lisis de In-
tervencién que permite modelar y cuantificar estos cambios.

El trabajo estd dividido en tres capitulos, en el -
primero de ellos se describe, someramente, cbémo se construye -
un medelo del tipo Box-Jenkins; el segundo capitulo introduce
la metodologfa del Andlisis de Intervencifn desarrollada por -
Box y Tiao y en el dltimo capitulo se presentan algunas aplica
ciones y se muestran los resultados obtenidos.

i

Para ilustrar la metodologia de Andlisis de Inter-

vencién, se eligib la serie de Indice de Precios al Consumidor



ra

a nivel nacional, con sus ocho subseries (divididas por objeto
del gasto) por ser una de las mis representativas e interesan-
tes de la economfa. En el presente trabajo se les dan los si-

guientes nombres:

Indice de Precios al Consumidor a nivel nacional

( TPCO )
Yy sus subseries
i) Alimentos, Bebidas y Tabaco ( IPC1L )
ii) Prendas de Vestir ( IPC2 )
iii) Arriendos Brutos ( IPC3 )
iv) Muebles y Accesorios {( IPC4 )
v) Servicios Médicos { IPC5 )
vi) Transportes y Comunicaciones ( IPC6 )
vii) Educacibn ( IPC7 )
viii) Otros Bienes ( IPC8 )

las cuales se analizaron en el periodo de enero de 1969 a mar-
zo de 1982. Aungque se cuenta con informacidn hasta la fecha, -
el trabajo se llevd a cabo hasta marzo de 1982 porgue cuando —
se realiz6 s6lo se contaba con esta informacifn. EBEstas series
son éonstruidas por la Oficina de Precios del Banco de Mé&xico-

y publicadas mensualmente en los indicadores financieros.



SERIES DE TIEMPO

1.i Introduccién

Mucha de la metodologfa estadistica cue tiene que
ver con la construccién de modelos se basa en el supuesto de
que existe independencia en las observaciones de las variables
estudiadas. Sin embargo, gran parte de la informacién gue se
maneja en ingenierfa, en las empresas y en la economia, se pre-~
senta en forma de serjes de tiempo, donde por lo com@in las ob-
servaciones son dependientes, y la naturaleza de esta dependen
cia es de primordial interés. L@ técnica disponible para anali
zar este tipo de informacifn se llama genéricamente Anflisis -
de Series de Tiempo. En particular aquf se hard referencia a
la metodologfa desarrcllada por Box—Jenkins* para realizar es~

te tipo de anadlisis.

aAntes de empezar con lo que es el AnSlisis de Se-——
ries de Tiempo, se presentarfn algunos conceptos gque son de --

utilidad para el desarrollo de este trabajo.

1.1.1 Series de Tiempo

Una serie de tiempo es una sucesién de observacio-

nes ordenadas con respecto al tiempo, estas observaciones pue-

* Box, G.E.P. y Jenkins, G.M., "Time Series Analysis: Forecasting and --—
Control™ ed. Holden-day. (1970) .



den ser discretas o continuas y también las series pueden ser

discretas o continuas. Las serxies consideradas en este traba
jo son discretas, ya gue sus observaciones, que se denotan como
zt para t=1,...,N, son tomadas a intervalos iguales de tiempo,
pero Zt en si es una variable aleatoria continua. Cuando la
serie es continua se puede volver discreta usando:
i) muestreo de la serie continua

ii) acumulacifn de los valores de la serie.

Se puede decir que existen bisicamente dos tipos -
de series:

i) Series deterministas: son aguellas gue pueden -

predecirse exactamente basdndose en el comporta
miento anterior, agquf no es necesaric hacexr més
investigacién de caricter estadistico.

ii) Series estoc&sticas: son acuellas que pueden -

verse como generadas por un proceso estocidstico
en relacidén al tiempo. En este tipoc de series

se basarid el trabajo.

En la figura 1.1. se muestran las gdficas que re-
presentan ejemplos del comportamiento de las series arriba men

cionadas.



Figura 1.1
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1.1.2 Operadores y Polinomios de Retraso.

El operador de retrasc B gue se define como th=zt—1

sirve para expresar relaciones del tipo

Y, =2, -2 _ =2, -BZ =(1-B)2,_

La expresitn general del operador es Bkzt=zt_k para k=0,1,... .

Otro operador gue es de utilidad es el de diferen-
cia gque se denota por V y se define coro:

vtz =(l—B)kz para k=0,1,2,...

Este tipo de operadores se usan para generar lo -—
que se conoce como un polinomico de retraso, es decir, si se —-

tiene una expresifn del tipo

2p7912¢-1792%¢27 * "9k Ze-x



ésta se puede escrikir tambi&n como:

2 k _
Zt ngZt—ng Zt “ss ng Zt =

(1-g,B-g,8°-...-g, 3" 2, ~a(B) 2,

donde a G(B) se le conoce como un polinomio de retraso. El -—-
uso de polinomios de retraso es de particular importancia por-
que permite expresar de una manera simple y concisa algunos -
modelos que han sido de utilidad en la prdctica. Ejemplos de

este tipo de nodelos son el de promedios méviles y el autorre-

yresivo¥* .

1.1.3 Procesos Estoc8sticos Lineales.

Un proceso estocdstico lineal es el resultado de -
un f£iltro lineal cue tiene como entrada a (at}, bésicamente io
que se hace es transformar {at} que se conoce como ruido blan-—

cCo, en un proceso {Zt} usando lo que se llama filtro lineal =-

que se denota como ¥ (B). Entonces se puede expresar a {Zt} -

COomo :

Zt = u+at+t]§t_1fvzat_2+...

= . v w2

= ;+at+9f&at+.zB at e
4

1B+‘§ZB +...) a,

A7 (B) a, (1.1.3.1)

= L1+

en donde p es un pardmetro que determina el nivel del proceso.

* Ver Box y Jenkins, (Cp.Cit ) capitulo 1 pag. 8-13.



El proceso de ruido blanco {at} puede verse como una serie de
choquesaleatorios gque consiste de una sucesifén de variables -
aleatorias independientes con distribucifn normal, gque tienen
media cero y varianza constante:

Efa,]= 0 , varfa_]= o

Dado gue las variables aleatorias a, no estdn correlacionadas,

su funcidn de autocovarianza se define como:

2
k=0

V)= Elay apyd =4 %
0 k#0

y su funcidén de autocorrelacibn es:
1 k=0
Dk=

o k#0

El modelo (1.1.3.1) permite representar a Zt como una suma --
ponderada tanto de valores pasados como del valor presente de
a., ¥ a este modelo se le conoce como un Proceso Lineal Gene-

ral.
Una vez que se han dado estas definiciones, se -
hard una breve resefia de la metodologia de Box y Jenkins para

la construccibn de modelos de series de tiempo.

1.2 M&todo de Box~Jenkins.

La necesidad del estudio de series de‘tiempo sur-
ge de la observacifn de gque los fenSmenos reales, en Su mayo

rfa, son muy complejos y que la herramienta estadistica cl&si



ca existente no es suficiente para analizarlos,

lo cual se de

be b&sicamente al hecho de que existe dependencia entre las -

observaciones Yy asf se viola el supuesto de independencia¥*.

Por otro lado, la metodologfa de Box-Jenkins ha

resultado ser

eficiente para construir modelos que reflejen el compor tamien

to de fenSmenos observados a través del tiempo.
logfa es un proceso iterativo gque consta de las
etapas:

i) identificaci®dn del mocdelo dentxro

ARIMA (Autoregressive Integrated

Dicha metodo

siguientes --

de la clase

Moving Average).

ii) estimaci6n de los par@&metros usando té&€cnicas de

estimacién no-lineal.

iii) verificacidén de qgue el modelo proporcione el -

ajuste adecuado y de los supuestos basicos que

lo sustentan. Si el modelo no cumple con los

supuestos, es necesario hacer modificaciones y

repetir las etapas i), ii) y iii) hasta que --

los resultados sean satisfactorios.

iv) uso del modelo elegido con fines

de pronbstico,

control y/o simulacitn del fendSmeno estudiado.

1.2.1 - Identificaci6n.

Lo primero gue se debe hacer es realizar una gra-

* Wang, G.H. "An Intervention Analysis of Interrupted Urban Transit" Time
Series Data: two case studies U.S. Department of Transportation.
1981 Proceedings of the Business and econanic statistics section of the

ASA.



fica de la serie para hacer una inspeccifn visual y poder de—-

terminar si e€xisten indicios de varianza no constante y si exis
te alguna tendencia. En la figura 1.2 se muestra la grdfica de
la serie de IPCGt, Indice de Precios de Transporte y Comunica--—
ciones., En esta gr&fica se puede ver gue existe una tendencia

Y gque por este motivo la serie no es estacionaria en cuanto a -
nivel, la serie es estacionaria en nivel cuando todas sus obsea
vaciones fluctuan alrededor de una media constante. Esta ten~--
dencia puede corregirse aplicando el operador diferencia v un -
nfimerc apropiado de veces, generalmente son a lo mis dos las ve
ces que se aplica el operador porque en la prdctica se ha visto

gue no es necesario sacar una tercera diferencia.

En la gradfica tambi&n se puede ver que la varianza
no es constante pcr lo gue se hizo necesario aplicar una trans-—
formacibn a la serie. La transformacidn aplicada a la serie -
fue la logaritmica porgue estabiliza bastante la varianza y no
dificulta la interpretacién de los resultados, asi se tiene gque

la serie poxr analizar es T(IPCGt)=log(IPC6t).

En su libro, Box y Jenkins hacen la descripcidn ==
de los programas para la computadora gque facilitan las etapas
gue es necesario cubrir; identificacién, estimacién, verifica-

cibn y pronbstico. El programa que corresponde a la identifi-



Figura 1.2
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cacifn propoxciona:
i) la media y la wvarianza de la serie
ii) la funeibn de autocorrelacibn Ty (fac) y su —-
grafica.
iii) la funcién de autocorrelacibn parcial ¢gp ~—
(facp) y su gréfica
iv) la desviacifén estd&rndar de los residuales
v) calcula un estadisticsc Q gue sirve para probar
la hipStesis de que la serie es ruido blanco:
dicho estadfstico se distribuye como una -
Ji-cuadrada con n* grados de libertad.
péxa la serie original o transformada, y para el ndmero de di-
ferencias cue se pidan de la serie; también calcula diferen--—-—
cias estacionales cuando exista un determinaéo patrfn peribfdi-
co en la serie (un patr6n estacional)}, cuandé se usan este ti-
po de diferencias se considera a la serie diferenclada estacio

nalmente comoc serie original.

Las grdficas de la funcidén de autocorrelacién para
ia serie original {T(IPCGt)}. la primera diferencia de la se--—
rie (VT(IPCGt)} Y la segunda diferencia {VZT(IPCGt)}: propor---
cionan evidencia para saber cuando es estacionaria la serie. -
Sl en la gr&fica de la fac de {T(IPCGt)} se observa un decai--
miento r&pido a cero, la serie es estacionaria. §i en lugar -

de en la serie original, este comportamiento se observa en ==

* nes el nlimero de autocorrelas imes generadas renos €l ndmero de paré-
metros estimados en el modelo.



{VT(IPC6t)} o en (VzT(IPCGt)), querrs decir gue para que la -
serie sea estacionaria es necesario diferenciarla. El progra
ma proporciona el nidmero de autocorrelaciones que se desee, -
pero en la practica, con series mensuales, se calculan 24 --
autocorrelaciones porgque €stas son suficientes para inferir -
acerca del comportamiento que siguen en general. En la figura
1.3 se muestran las gr&ficas de las fac de (T(IPCGt)}. —-=
(VT(IPCGC)) y de {TZT(IPCGt)}, agquf puede verse gue la serie

original no es estacionaria, en cambio las autocorrelaciones

de la serie diferenciada una vez tienen un decaimiento répido
a cero, por lo que se puede concluir que la serie es aproxima
damente estacionaria al aplicar una vez el operador diferen--
cia lo cual implica entonces que las observaciones fluctdan -
alrededor de un nivel medio gque permanece constante en el -

tiempo (ver figura 1.4).

Una vez que se ha identificado a la serie estacio
naria, el sigquiente paso consiste en identificar un medelc --
tentativo para la serie durante el periodo que se desee, para
esto se utilizan las funciones de autocorrelacién de la serie

estacionaria.

El procedimiento gque se sigue para construir un -
modelo no se ver& con detalle porque €l material es muy exten

so y diffcilmente se podrfan abarcar todos-los casos posikles.
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Figura 1.4 14
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En particular se har8§ una breve resena de los pasos que se si-—
guieron para construilr un primer modelo para {T(IPCSt)} y dar
asi una idea del trabajo gue implica construir modelos del ti-~
po ARIMA de acuerdo con la metodologfa de Box—Jenkins. En el
caso de gue se requiera una mayor explicacién sobre algo en --
particular se podrd recurrir directamente al libro de -——

Box—-Jenkins* o a otras publicaciones que hablan sobre el tema**.

los tipos de modelos que se pueden identificar son
dos:
a) Modelos para series estacionarias (agquéllos gue
se aplican a series que no presentaron proble--—
mas de nivel), se denominan ARMA (p,q)
b) Modelos para series no estacionarias {(aguéllos
gue sirven para series que tuvieron que ser di-
ferenciadas), Yy que se denominan ARIMA (p,d.,q)
en donde: '
P es el grado del polinomio autorregresivo
d es el grado de la diferenciacién aplicada

es el grado del polinomio de promedios méviles.

En el caso de los modelos estacionarios el grado -
de la diferenciacifén es cero. El modelo general se describe -

en términos de polinomios de retraso, si asi se requiere, con

* Box, G.E.P. y Jenkins, G.M. (Op.Cit.).

** Querrero, V.M. (1983) "Anflisis Estadfistico de Series de Tiempo
Bopdmicas®, (versién preliminar de un libro por ser publicado).
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la letra griega ¢, gque representa un pardmetro autorregresivo
Y 8 que representa un pardmetro de promedios méviles, el té&r-
mino a, corresponde al error aleatorio que es considerado --
como ruido blanco. Entonces un modelo general del tipo ARIMA

puede escribirse como:

s}

$(B) v'T (2,) = 8, + 8(B) a €1.2.1.1.)

0 t
que es lo que se conoce como un modelc autorregresivo y de pro
medios m&viles integrado (si se tienen diferencias) y depen- -
diendo de los valores que tomen p y q se sabr& si el modelo -

es autorregresivo puro, de promedios méviles purc o un modelo-

mixto.

Como ya antes se mencions, la funcifn de autocorre-
lacién (fac) es de suma utilidad en la identificaci6tn de mode-—
los y en realidad las autocorrelaciones empleadas son las que
pertenacan 2 la serie estaciconaria. En el cuadro 1.1. se mues
traq las autocorrelaciones para la serie de (VT(IPCGt) que se
obtuvieron del programa de identificaci6én de Box y Jenkins. -
Para la identificacién del modelo se tomardn en cuenta las au-
tocorrelaciones significativamente distintas de cero, es decir
aquellas autocorrelaciones que sean mayores o iguales a dos ve

ces la desviacifn esténdar gue calcula el programa.
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Ccuadrc 1.1
AUTOCORRELACIONES DE VT (IPCGt)

PIFIFENTS 1

reDIs 62 LA STA3L = aBASAR-CT
$Te £F Licotpyr = . «283122%C3
TAMC RS CL SfSTAVICIONL: = ”

=33 L aC2 oll «DE& ~,C2 *.03 203 =,n2 «01 08 -0l
LK N 4 =1C (33 11 . 133 ~13 33 (28] 13 (233 22

11
13-2a oS8 =e01 ol eCl a8 =ofS .02 =.Ca °C1 *™aC3 =.) «01
L] .12 212 12 o33 «17 «12 .12 12 .12 -2 -12 »32

®MEDIA DILIBIDA POR [BNOA ST, = «30023+01

FARA PALELD §F L5 TERIE L3 ALILO (L AKCEH, IL vaLCH a36071-02
DIOR P CCPRIRALC COM VAL JI-CLUADASEA CCW  2a CFALOS OF LIBIRTaAR

En el cuadro 1.1 se puede ver que la tGnica autoco-
rrrelacibn significativamente distinta de cero es la nGmero 11:
r11='38 (cuando se habla de las autocorrelaciones muestrales,
se utiliza la notacién r,. en lugar de °k) esto c¢condujo a prope

ner dos posibles modelos, gue se muestran mi3s adelante.

Box y Jenkins en su libro hablan del principic de
Parsimonia, gue consiste en considerar el minimo de pardmetros
necesarios para la construccifn de un modelo gue repfoduica -
satisfactoriamente el comportamiento de la serie. Con base -
en esté principio se elaboraron los modelos que agui se pre--

sentan.
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A veces por el comportamiento de la fac puede iden
tificarse inmediatamente si el procesc es autorregresiveo, de -

promedios mbviles o mixto.

Los modelos identificados para la serie de

{VT(IPCGt)} fueron los siguientes:

a)  VT(IPCE) (1-e8tlya

+ (1-gB) a

b) VT(IPCGt) Bo +

Yy con ambos modelos se pasd a la etapa de estimacidn.

1.2.2 Estimacibn

Una vez que se han identificado tentativamente a -~
uno o mis modelos para la serie, se procede a estimar los pari
metros de dichos modelos. La estimacidfn de los par&metros no
resulta f£f4cil pues para obtener la representacién m&s adecuada
de la serie

fw, = g T(2.)}

donde T(Zt) es la serie transformada y Ly €S la serie aproxi-
madamente estacionaria, se tiene que maximizar una funciébn de
verosimilitud con respecto a los pardmetros del modelo. Esta

funciédn de verosimilitud gue surge del supuesto de normalidad

de 1los errores, tiene la siguiente forma:

-(N-a) /2_ -KN+d

L(g, Sgr By oilg) = 2N 2

exp {-S(B, 85, 3)/20a’)
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N

con S(6, 85,6) = aZ (1.2.2.1)
r=g+1
N
= L w, — e —a~tE +...40
t=d+1( 71 £=17" " p e-p B0* S1P-1 Q-
donde w, = VdT(Z )
e *

Para maximizar esta funcién es necesarioc minimizar
la suma de cuadrados (1.2.2.1) y despuss elegir el estimador -
de og. Box-Jenkins (1970) sugieren un m&todo de estimcién no
lineal de ¢, 60 y 8 basado en el algoritmo de Marquardt (1963)%,
gue no s8lo proporciona una estimacidén puntual de los pardme-—-
tros sino gue también proporciona intervalos de confianza. Es-
te mEtodo se basa en el desarrollo en series de Tayli~r para li-
nealizar a a, condicionada en el conocimiento de wp ¥ de wvalo--

‘res iniciales para tcdos los pardmetros. Debe tenerse en cuen-
ta que este proceso de estimacifn es iterativo y que serd sensi
ble a los valores iniciales de los par8metros, esto guiere de—-
cir gque si los valores iniciales distan mucho de los valores —-—
6ptimos, puede no obtenerse convergencia. Si neo se cuenta con
un programa de computadora que sistematice este proceso, la la-
bor de investigaciédn se limitaria mucho porque serian demasia--

das las horas empleadas en la estimacién.

El programa de cSmputo propuesto por Box-—-Jenkins --

proporciona:

* Marquardt, D.W. (1963) "An Algorithm for least Squares Estimation of
MNonl inear parameters”, Jowrnal Soc., Ind. applied pathematics, 11,431
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i) La estimacién por minimos cuadrados de los pa-
rdmetros del modelo.

il) BEl errxor estindar, la matrfz de correlacién de
los estimadores, la funcibn de autocorrelacién
de los residuales y la estadistica Ji-cuadrada
asociada a ellos, que sirve para probar si los

residuales son ruido blanco.

Para resumir la informacién obtenida del programa
‘de estimacibén, Guerrero* propone la forma gque se encuentra -
en el cuadro 1.2. Esto facilita la eleccién del modelo ade-

.cuado.

1.2.3 Verificaci6n

El modelo gue se haya estimado se encuentra funda
mentado en una serie de supuestos y la verificacién consiste
en detectar si existen violaciones de ellos. Una herramien-

ta Gtil en esta etapa es el "An&lisis de Residuales”.

Los supuestos gue fundamentan el modelo son:
i} (at} tiene media cero. Si estoc no sucede pue-

deberse a:

a) gue existe una tendencia determinista la --
cual puede considerarse explicitamente y se
denota como 00.

b} que es necesario considerar una diferencia-
mds, aqul se debe tener cuidado porque se -

puede caer en el problema de sobrediferencia

* Guerréro, V.M. (Op. Cit.).
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cibn que puede volver mas diffcil ain fa --

identificacién del modelo adecuado.

Una verificacifn de este supuestoc se puede hacer -
construyendo un cociente de la media aritmética de los residua
les entre la desviacibn estdndar muestral, también de los resi

duales o sea:

/Ad m(a) / a,

Si el wvalor absoluto de dicho cociente es menor que
dos no hay evidencia de que la media sea distinta de cero, si
por el contrario el valor absoluto del cociente es mayor o -—-—

igual que dos, se dird que se viol$ el supuesto.

ii) {at} tiene varianza constante. Esto puede veri
ficarse al graficar los residuales, si acaso se
observa algGn patrdn de crecimiento entonces la

varianza no es constante.

iii) Las (at}, variables aleatorias, son mutuamente
.independientes. Para comprobar este supuesto -
se puede calcular el estadistico Q de Box y --
Pierce (1970)* para hacer una prueba conjunta -

de k autocorrelaciones:

* Box, G.E.P. y Pierce, D.A, (1970) "Distribution of Residual -
Autocorrelations in Autoregressive-Integrated Moving Average
Time Series Models". Jour. Am. Stat. Ass. 64



v)

k g -~
Q = (N-d) L rI (a)
j=1

el cual, para k grande, se distribuye aproxima-
damente, como una Ji-cuadrada con k-p-q grados

de libertad, donde k es el nGmero de autocorre-
laciones; p es el nGmero de pardmetros autorre-
gresivos ¥ g es el nGmero de pariametros de pro-
medios mdviles. Entonces, si la Q s mayor gue
x (k—p-q) de tablas se rechaza la hip&tesis nu-
la de que las variables aleatorias (at} son mu-—

tuamente independientes.

{at} tiene una distribucidn normal para toda t.
Si se grafican los residuales y se trazan unas
bandas de (-2 Ea, 2 Sa) es de egperarse que -—-—
aproximadamente el 95% de los residuales estén
dentro de la banda, suponiendo gque los residua-

les tienen media cero.

Se suponrne g no existen observaciones aberran-
tes, para denostrar la existencia de ellas se -

puede trazar una banda de (-3 2 33a) Yy los re

al
siduales que se encuentren fuera corresponden -
a una observacifn que seria extrafio gque fuese -

generada por el mismo proceso.
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Otros supuestos que tienen que ver con el modelo -~

prero que no se

vi)

viii)

verifican cen el andlisis de residuales son:

El modelo considerado es parsimonioso, es decir,
gque no se puede reducir el nGmero de pardmetros
involucrados y considerar un minimo necesario.
Para esto se construyen intervalos de confianza
de aproximadamente el 95.0% para cada uno de --
los parametros, si dicho intervalo contiene al

cero deberi cancelarse ese parametro.

El modelo es admisible. Para verificar esto es
necesario recurrir a las condiciones de estacig
nariedad y/o invertibilidad correspondientes a
los polinomios de retraso que intervengan (di-
chas condiciones pueden consultarse en el libro

de Box y Jenkins).,

El modelo es estable. Esto gquiere decir, que.;
los par&metros considerados en el modelo no pre
sentan problemas de correlacién entre ellos, es
decir que, el comportamiento de un par&metro no
este dictado por otro. Si al estimar un modelo
se obtienen correl aciones altas querrd decir =--
que alguno de los pardmetros debers ser supri-

mido.
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Si alguno de estos supuestos es vioclado es necesa-

rio proponer un nuevo modelo y regresar a la etapa de estima--

cién.

Este proceso se tendri que repetir hasta que se encuen-

tre un modelo que no viole supuestos o al menos no tan notoria

mente y &ste serl el que pase a la etapa de pronbstico.

En el cuadro 1.2 se presenta el resumen de los mo-

delos propuestos para la serie gde {Vlog(IPCEt)}.

do de enero de 1969 a agosto de 1976, que es un mes previo a -

Todas las series se modelaron en un periodo defini

la primera intervencidn que se desea considerar.

Cuadro 1.2
SERIE: 7, = 1PC5, TRATSFCRYACION: T(Z,) = log
R MODELD racizetros  Intorwlos sel 1 AXAL1S1S Df RESIDIALES i _
s timados cols® Se Ir@Bbyva | o) Gy  Qugb rmiame 2TeE
{a 1-m1(1°CE,) - 8 - -0.538 (+.7265, -, M54) -- L0057 7 .0M71  4.36, 23 - -
O, 1269 t
ob 1376 n @.3)
{1-08 Ja,
L ~ -
et isey (LU, - Sue .0079 {008, .01 - .00 3 .02 3.98. 22 - e, 73
B, 976 b= -.5056  {-.6948. -.3183 Ly )

853 x-w")a:

-.8ul tados obtenidos con los modelos propuestos.

Este cuadro presenta en una forma reducida los re-
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El medelo a) es bueno excepto por la media de fat)

. gque no es cero, el coclente empleado para esta prueba es igual
a 2.3 y por ser mayor que dos se puede decir que existe evi-
dencia de gue la media es distinta de cero. Por lo gue este -

modelo se rechazb.

Para corregir el problema presentado en el primer
modelo propuesto se considera una tendencia determinista en -
este migmo modelo. Al considerar a la tendencia, la media di
vidida por el error est&ndar se reduce, al igual que la des--
viacidbn estindar y el estadistico Q. En general es .un mejor-

modelo.

1.2.4 Prondstico.

Uno de los objetivos principales y posiblemente ~
el mis frecuente es la construccidn de modelos es el de pro—--
nosticar. E1l criterio empleado en el pronéstico es el de mi-

nimizar el error medioc cuadratico.

pad 2 _ . ™ 2
f[r(ztﬂ)—r (zp) (2}]° = min E[T(2,,,)-T(2.) (2)]
T(Z,)(s)
donde T(Zt)u) es el pronéstico del valor T(zt+z) con origen

en t y T(Zt)(g) representa a cualquier otro pron&stico lineal

de T(zt+g)‘

Se puede demostrar que E[T(Zt+l)]=T(zt)(z) Y que -
&ste es el pron6stico con error medio cuadrdtico minimo. El -

error de este prondstico esti dado por
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~ £-1
ep (2} = T(Z,, 0)-T(Z, }(2) =j£ Aprg—jg
ya que

Ele, (1)]=0

Efe, (2)]
se deduce que el pronSstico es insesgado y ademds se observa
que:

£-1

var [e, ()] = £ ¥2 o2

t j=0 3
Haciendo uso de estos resultados se puede decir que
{et(L)lzt,Zt_l,..-} se distribuye como N (0, Var pt(l)])
Y Gue:

Tz ) 123, 2 q-...F "N(T(2)(e) o varfe, ()]

entcnces se pueden construir intervalos con limites del

100(1-a) % de confianza para T(Zt+;); condicionados al conoci-—
miento de Zt, Zyq-ree - Estos lifmites estin dados por:

~ a -1 5 1/2

T(Zt)(g) iZ(f)(j:O ij) Sq

los cuales se estiman al sustituir las estimaciones de
¥y-eees¥y 4 ¥ Oy, cON z(%) el punto porcentualrtal gue
o = 2

plz>2(] = 3

si 2 se distribuye como N (0,1)

En la pr&ctica las series de tiempo se incrementan

al transcurrir el tiempo, lo gue hace que los pronbsticos - -



T(Zt)(l) pierdan validez al conocer el valor de T(Z ). En=--

t+1
tonces se hace indispensable la actualizacién de pronésticos vy

para ello se usa la siguiente expresifn.

T(Z, 1) (L) = T(2.) (R+1) +¥ 251

2 Fe+1r

Es importante mencionar el hecho de que a veces la
serie Zt se trabaja con alguna transfqrmacién,como es el caso
de {IPCSt}. Y que se requieran prondsticos de Zt vy no de T(zt)
por lo que resultarfa 1l6gico pensar en la aplicacién de una —-
transformacibn inversa para obtener dicho pronéstico. Sin em-
bargo, las propiedades Sptimas del pronSstico no se conservan -
necesariamente si se usa T'l[E(zt)(zf]- Aqui no se discutira
cbmo se soluciona este croblema pero se puede recurrir a las -
notas de Guerrero donde se presenta una solucidn aproximada de

este problema.

Con esta dltima etapa se cubren los puntos princi-
pales para la construccidn de modelos. Como ya alguien mas* -
se dedicS a la parte tebrica, agquil no se hizo una descripcidn. -
extensa de cada una de las etapas, pues el objetivo principal
es presentar la aplicacifn de esta metodologia a series actua-

les.

* Arrazola L. Hugo. “Introduccitn al andlisis de Series de Tiempo mediante
el Mttodo de Pox-Jderkins” TESIS DE LICENCIATURA 1981 FACULTAD DE CIENCIAS.
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ANALISIS DE INTERVENCION

. 2.1 Introduccién

Una vez que se sabe como construir un modelo del -
tipo ARIMA, que puede ser de utilidad para pronosticar, para-
simular o para describir el comportamiento de la serie en es-
tudio, se centrari el trabajo en estudiar el efecto de la in-
troduccién de mecanismos o politicas exSgenas que pueden -
traer como consecuencia un cambio en el comportamiente de la-

serie.

En particular, para este trabajo, se estudiaron --
las repercursiones que tuvieron en el comportamiento de las -
series las siguientes medidas:

i) la devaluaci6tn del peso anunciada el primero -

de septiembre de 1976.
ii) el establecimiento del impuesto al Valor Agre-
gado a partir del primero de enero de 1980.
iii) el aumentoc en el precio de la gasolina en di--
ciembre de 1981.
gue vienen a ser las de mayor interés durante el periodo de -
observacifn gue abarca los meses de enerc de 1969 a marzo de
1982, para las series de Indice de precios del ccnsumidor a ni
vel nacional y sus ocho subseries clasificadas "por objeto --

del gasto” del Banco de Mé&xico.

A los mecanismos o politicas gue se establecen y -
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llegan a afectar el comportamiento de la serie se les conoce -
como intervenciones. Los cambios asociados a una intervencién
pueden presentarse basicamente de las siguientes formas:

i) elevacidn (o cafida) moment&nea de la serie, —-
en el momento en que se da la intervencifn, --
sin influir en el comportamiento posterior.

ii) los que ejercen una influencia mantenida a lo
largo de la serie, como pueden ser: un cambio
de nivel o un cambio de tendencia.

ambos casos son efectos que pueden separarse de la serie y sus
griaficas se muestran en la figura 2.l1. Existen muchas mds for
mas de camblios gue no son otra cosa m3s gue combinaciones de -
los casos basicos presentados en la figura 2.1. Sin embargo a
veces los cambios pueden reflejarse en la varianza de la serie
y esto impide que el efecto pueda separarse para ser analizado;
como la metodologia que agqul se presenta no sirve pra estos ca

sos, tales situaciones no se tratardn en este trabajo.

Si identificar un cambio estructural en la serxie -
es tan sflo probar si existe tal cambio, sin saber de gqué mag-
nitud es, una prueba t de Student podria ser de utilidad.' Con
esta prueba se puede identificar el cambic comparando la media
de las observaciones antes y después de la intervencién, siem-—
pre y cuando &stas sean independientes; lo mismo sucede con el

caso de la prueba de Chow* en la cual se calculan los residua-

* Ver J. Johnston "Bcononretric Methods'" 2a. edici&n de Mocgraw-Hill,
Kogakusha, pig. 207.
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Figura 2.1
z A (a) z A (b)

ri !Pt

ztlx (c)

!
1 AN §

1

]

i

> .

Las gréificas (a) y (b) pertenecen a intervenciones del

tipo ii) y la grifica (c) al tipo i)

- -

les de la serie completa y los residuales de una subse;ie, -
construida a partir de la intervencidn, para obtener un cocien
te que se distribuye como una F, gue sirve para probar asf la
hipbtesis nula de que las observaciones de la subserie pertene
cen a la muestra de las observaciones gue se tienen hasta an--
tes de esta intervencifn, si se rechaza esta hip6tesis quiere

deéir gque existe un cambio estructural.

Las series de tiempo, en contraste con regresién,

normalmente presentan dependerncia en observaciliones sucesivas,
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son no estacionarias y pueden tener efectos perifdicos my --
fuertes por lo que no serfa recomendable hacer una prueba t -
de Student; adem&s esto mismo imposibilita el uso de otras —--
pruebas estadisticas conocidas, como es el caso de la prueba

de Chow.

Pero aqui, adem8s de verificar el cambio, se desea
modelarlo, por lo que serd necesario introducir la metodologia
desarrollada con este prop&sito. Box y Tiao* (1975) proponen
obtener un modelo aditivo dinfmico, de la intervencisn asocia-
da con el cambio en la serie, que Hjunto con el modelo ARIMA --
(del tipo Box—Jenkins) puede proporcionar un mejor modelo del
comportamiento de la serie. A esta metodologia se le conoce -

como Andlisis de Intervencidn.

2.2 Andlisis de Intervencidn

Los efectos causados por variables exfgenas, que -
se denotan como X, pueden representarse con un modelo aditivo

dinimico de la forma:

k k
£(8,w;X,t) = -;1 ytj = -21 {wj(B)/ﬁj(B)]th (2.2.1)
J ]
donde:
k = es el ntimero de intervenciones.

Yeq = representa la transferencia dindmica de X,

b] 3°

* Ver G.E.P. Box y G.C. Tiac "Intervention Analysis with Applications to
Econcmic and Environmental Problems" Journal of the American Statistical
Association (JASA) March 1875, Val. 70. -
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&j(B) Yy mj(B) = son polinomios de grados rj M Sj respec—

tivamente y tienen la siguiente forma:

8. (B)=1-6,_.B—...—8 B J
j( ) 15 rj jB

S

. (B)= —0, B .o -
"’3( ) “’Oj “’135 weq 313

b

Yy se supone que mj(B) tiene ralces fuera
del circulo unitarioc y Sj(B) tiene rafces
tanto fuera como dentro del circulo unita
rio, en similitud con las condiciones de
estacionariedad e invertibilidad gque debe

cumplir el modelo ARIMA para ser admisible.

En general, la serie X, puede ser considerada una
serie exSgena que requiera de especial atencidn y gque influye -
sobre la serie en estudio, pero en el trabajo de Box y Tiao es
‘una variable artificial gque sirve para indicar la realizacibn -

de la intervencién.

La forma general de un modelo con intervencidn es:

T(Zt) =y, + N (2.2.2)

donde:
Yy acepta la representacién de un modelo aditivo -~

dinimico asociado a la intervencifn de la for—-
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ma (2.2.1).
Nt es la parte aleatoria gque se representa come
un modelo estocdstico (estacionario e inverti

ble) de la forma:

Y@ N, = e(Bra, (2.2.3)

que es del tipo estudiado en el capftulo de -
identificacifin y estimacién Qe modelos de Box

Jenkins.

entonces T(Zt) tambi&n se puede expresar como:

T(Zt)={w(B)/6(B)}Xt + {G(B)/Q(B)}at (2.2.4)

El comportamiento de Y, Se genera con la sicuiente

ecuaciétn en diferencia:

5(B) v, = w(B) X (2.2.5)

que constituYe una manera eficiente de especificar modelos di-

nimicos*. La respuesta Ye puede obtenerse por dos tipos de va

riables discretas:

i) las variables de "escaldn" gque se definen como:

4] si t<X

X, =S = (2.2.6)
t A (1 si t>I

y se representan grificamente de la siguiente forma:

* Ademds, porque t se refiere a un tiempo discreto y entonces el campor—
tamiento de yt estard dictado por sus diferencias.
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o b ——

ii) las variables de "pulso™ definidas como:

o si t#I
X, =P = (2.2.7

1 si t=I

¥y que tienen la siguiente representaci®dn gr&fica:

Pr,t}

[ el Ll



En la figura 2.2 se presentan una serie de grifi-
cas que corresponden a modelos simples de intervencitn o fun--

ciones de transferencia, usando variables de "escalén" y —_——

“"pulso".
Figura 2.2
GRAFICAS DE MODELOS DINAMICOS SIMPLES
51,¢ Fr, ¢
ml{ wlN
1 e I
a)ey S1,¢ D rlsE Pr,e
wy)
2 w \——_—
=3 : 22>
T T
B
w . e) ;¥ wy
1 s { + }p
P) 145 1.t | (1-sm) (1@ L.t
w
O
E
wf 255
wy
® I w,. B sz
1 ' £
© 13 S1,e Hugtyss— + =5 %1,

1-B
‘ con w, y w, menores gue cero.
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Los modelos dinSmicos de intervencibdn mds simples

son los correspondientes a las grdficas de la figura 2.2 en -

donde:

a)

b)

<)

4a)

Representa claramente un cambio del nivel de la
serie y gue puede cuantificarse al estimar el -
valor de w, - Aquf se usa un operador de retra-
so B, el cual se definif en el capftulo ante--
rior, y cuya funcifn es hacer que el efecto se
presente un periodo después de agquel en el que
se introduce la intervencién (I).

En esta gr&fica se describe un crecimiento pau-
latino asintdtico a {TI;gT} gque viene a ser el
nuevo nivel de la serie.

Esta grafica es un caso particular de la gr&fi-
ca b) pero aguf el crecimiento no tiene liImite,
este case se da cuando § es iqual a uno.
Representa un pico (ml) en l1a serie en el tiem-
po I vy las observaciones posteriores decaen -
hasta el nivel original; el papel del pard&metro
§ es precisamente hacer que las observaciones
posteriores regresen al nivel original a partir
de I+l1l, lo que hace que el efecto de la inter--
vencifn tienda a desaparecer si & es menor que
uno. En este caso si 6 es uno, el efecto obte-
nido es equivalente al de la gr&fica a) por la

sigquiente relacién:



37

(1-B) SI,t = PI,t

entonces, cualquiera de las funciones de inter-

vencién usando variables de "escalén" (SI t) -
r

tienen su equivalente en funciones con varia-—-

bles de "pulso"

La interpretacién del pdrametrec § depende de la

funcifn que se este usando.

e) y f) Los efectos observados enestas grificas se ob-
tienen combinando modelos sinmples, en e) wy es
el valor que toma el primer pico y decrece has-
ta w, gue por la forma en gque se define sSlo —-—

indica un nuevo nivel.

Para el caso f), wy €s un pico que surge en el
momento en gue se da la intervencién, Wy ©8 el
punto hasta el que cae la serie y § hace gue --
crézca hasta Wy el nuevo nivel, agqui Wi Y wy -~

son negativas para lograr este efecto.

Muchas veces resulta mis fi&cil pensar a la funcién
de intervencidn en términos de variables de "pulso". En este -
trabajo se usaron solamente funciones de "pulso" porgue en la -
forma en gue se definen no es necesario indicar el periocdo gque
abarcan, basta con establecer en gque momento surge la inter-
vencidn, en cambio para las funciones de "escal&n" si es nece-

sario. AsiI pués, en la expresidn (2.2.5) se sustituye PI £ -
’
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por X quedando:

dB)yI't = w(B) PI,t

Dada esta funcién de intervencién, Yr,¢ satisface
la siguiente ecuacién en diferencia:
‘1‘513’5232"~"5rBr’Y1,t=“”o*iB"-’”sBs)PI,t
(2.2.8)
cuya solucién particular depende de la siguiente condicién -—-
inicial

Yr,e =0 para t<I

la cual quiere decir gue antes de la intervencifn no pueden -~

existir efectos asociados a ella.

Si se considera que r=1 es el grado del polinomio
§(B) vy 5=1 es el grado del polincmio w{B), la ewpresifn - -

(2.2.8) se transforma en:

(l—GlB)yI,t = (uo—mlB)PI't
que viene a ser una forma del modelo gque podria considerarse

como modelo implfcito

Yr,e5B¥1, e = ©oPr,e1PP1,e

o sea
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Yi, e™8Y1, e—10Pr, 791 P1, e (2.2.9)

sustituyendo t=I se tiene

Yr,x = S1¥r-3,1"9oPr, 1 %1Pr-1, 1

Yo

por la forma en gue se definieron PI,t y YI,t‘

Igualmente para t=I+1l se tiene

¥rpa,1 = §¥, 1% 141,17%1%1,1

para t=I+2

Yra2,77 ¥raa, 1% P1a2, 17911411

= & — = 2 -
o(ﬁmo ml) [ wy Gwl

¥s» POr induccifn, para t=I+M con M>1

¥, o

T+, T (Gmo-—ml)

para este caso en particular el modelo explicito esta dado por

0 si t<I
yI,t = wo si +¢=I
st T, —stI Y, 4 si eI
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A partir de la expresiébn {(2.2,8) se puede conside-
rar un modelo din&mico de intervencién gque tiene un polino-
mio de retraso (Vb) con b el grado del polinomio, con raf--
ces unitarias y gque opera sobre yI,t’ para hacer gue el - -
efecto de la intervencién no sea inmediato, pero si aparezca

en periodos posteriores.

sy = w(BIP  t (2.2.10)

Usande esta (Gltima expresién se puede formar el si-

guiente modelo para la serie considerando intervencitn

= w{(B)
s§(B) V

P + _8(B)

a
I.t $(B)V

Ye

En el cuadro 2.1 se encuentran algunos casos parti-

culares y de mayor utilidad derivados de esta expresibn.

En el apéndice A se encuentra la demostracién de --—
cada uno de los resultados del cuadre 2.1 y en la figura 2.3

se encuentran las correspondientes grificas.

Hasta agquf se ha hablado de lo que es.una interven-
cibn y se hizo una breve descripcién del andlisis de inter- —

vencibén, pero en ningGn momento se ha dicho cémo es que se -—



Cuadro 2.1

Grado de Mdelc Modelo
los polinomios dinamico dinfmieco
{r,b, s) {inplicito) {expl icito)
(0,0,0) ¥, p, PI . ) L] si t#I
. ’ Ye, 17 w, si t=1
0 si t#I,I+1
3 - - 3 =
(0,C, 1) yt,l (tuo m1B)Pt:,I Yt,z= mo si te=I
-l si t=I+1
1
. ] si t<I
(0, 1, 0) vy, = P v =
€, I t,I LIS PN i t>I
Jo si w<I
— Yo 1730¢e-
(1.0,0) Ye, 17 (=8B Te,1 BT g, si €21
s} si ©<I
0 1, o, oT e BIR, o e, 17\% i==t
w uy si T2
o} si t<3I
(1,0, 1) { 1-38B) yt'1=(wo—m13)rt'1 yt'I-—- mo si t=I
. - P, . i >
S8y gt I~ si eI
C
) o si t<I
{(1,1,0) ( n-f:B)Vyt'IﬂnPt'I yt,I= A .
I S"w si €231
i=0
[a] si £<I
_Jw si t=I
(1.1, 1) (1-6B)Vyt'1—(uo—m1B)Pt'I yt,I_ (] teI-1 .
te-¥ i
[ w o+ I 87 (- )
0 . o} 1
i=0
si t>I
72 o si t<I
(0,2,0) Ve, 179P 1 Ye, 1) (e-T+ Vo si €3I
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puede identificar la intervencifn que esta asociada a un cam—

bio en la serie.

2.3 Identificaciébn

En el primer capitulo de este trabajo se describe
la metodologfa de Box-Jenkins para identificar y estimar un -
modelo para la serie en estudio. Las discrepancias entre lo
observado y lo pronosticado sirven para verificar gque el mode
lo elegido sigue siendo adecuado, usando técnicas disefiadas -
para’probar las suposiciones de normalidad, independencia, me
dia cero y varianza constante. Siguiendo esta idea se puede
identificar la existencia de algfin cambio en la serie asocia-

do a una intervencidn.

Se estiman modelos para las series en estudio, en
el periodo comprendido entre el inicio de la serie y una ob-
servacibn previa a la intervencibn, entonces se hacen. pro-
nésticos para probar si el modelo sigue siendo adecuado. Si
al graficar los valores pronosticados contra los valores ob-

servados se tiene el siguiente patrén:



ity

t 3 rd

-~
~ “*—valores pronosticados

- valores observados

es decir gue existe una discrepancia entre lo observado y lo -
pronosticado puede ser indicio de varias cosas:

i) existe un cambio de nivel en la serie a partir
del periodo en que se pronosticd, sin que esto
signifique que el modelo estimado ya no es ade
cuado, si no que no se estd considerando algtin

“factor exfgene que modifica su comportamiento.

[v8
I

existe alglin efecto estacional que no se ests
tomandc en cuenta.

.1ii) existe algGn cambio en al menos uno de los pa-
rédmetros involucrados en el modelco estimado. -
Este Gltimo punto es diffcil de demostrar por
lo gue es necesario agotar todas las posibili-—
dades antes de afirmar gue el cambio en la se-
‘rie se debe a cambios en los parametros del mo

delo estimado.

Antes de dar conclusiones es necesario tomar en cuen
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ta que los pronSsticos estén sujetos a error.

Box y Tiao (1976)* desarrollaron una prueba para de
mostrar si la discrepancia es real y consiste en calcular la su
ma estandarizada de los cuadrados de los errores de pronSstico

de un periocdo hacia adelante (one~step ahead), ais, @zs-..,2

w Y
dividirla entre la varianza estimada de los residuales 02, este
cociente que se llama C,se distribuye como una xz con m grados
de libertad

m
C =

a? /3®
i=1 * a
Si C es mayor que la X%m) de tablas, se puede con-
cluir que la discrepancia es real, pero no se tiene mayor infor
macibn sobre el comportamiento que sigue el efecto gue ocasiona
el posible carbio, por lo que se podr& proponer un posible mo-
delo aditivo de este efecto s6l0 si se cuenta con amplio conoci

miento de la serie.

Esta prueba resulta cer laboriosa porque para calcu
lar los pronSsticos un periodo hacia adelanteé es necesario pro-
‘nosticar de un origen determinado un periodo y después mover el
origen un periodo hacia adelante y pronosticar otro periodo y -
asi sucesivamente hasta contar con los pronSsticos deseados. --

En el articulo de Battacharxyya y Layton** se realiza esta prueba,

* G.E.P. Box vy G.C. Tiac "Comparison of Forecast and Actuality” 2Applied -
Statistics Vol. 25, No. 3, pdg. 195.

*% M.N. Battacharyva vy Allan P. Layton "Effectivenegss of Seat Belt Legislation
on the Queensland Road Toll Australian Case Study in Intervention Analysis™
Journal of the American Statistical associatiom, Sep. 1979, val. 74, —
No. 367, pdg. 596.
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usando los errores de pronSstico con un misme origen, lo cual —

facilita el cilculo del estadistico C.

En Guerrero V.M. (1983) se introduce una té&cnica -
grdfica, que puede respaldarse con la prueba de Box y Tiao y que
ha resultado ser Gtil en varias ocasiones. Con ella se facilita
la identificacifn ¥ se obtienen valores iniciales para los pars-
metros del modelec aditivo dinSmico de intervencibtn. Para esta -
técnica se sigue la misma idea de comparar lo observado con lo -
pronosticado, obteniendo de esta comparacifn los errores de pro-
néstico £ periodos hacia adelante (et(l)). Las gr&ficas de - -
et(l) para £=1,2,... sugieren el tipo de funcifn de intervencidén
que debe elegirse. Para ejemplificar la t&cnica se considerars

la serie de Transportes y Comunicaciones (IPCGt).

En el capitulo anterior se presentf 2l modelo elegi
do para la serie de Transportes y Comunicaciones (IPCSt).

- _enll
Vlog (IPC6,) = 6, + (1-6B'") a, (2.3.1)

<on’ el cual se pronosticaron doce periodos, lo que se comparan -

con los doce periodos observados correspondientes, ver cuadro -~

2.2.

Cuadro 2.2

PEIOSTICOS FARA IPC DE 09,197§-08,1977

. Y 2 3 . -5 3 7 ] ] 10 1 2

lou(1eze, , 3 SIS 42T 4K 44K 4440 4433 4665 G.TA €483 4,497 458 6.1
-

10G(IFCE. 1 (2) 4.3 4.8 457 4.30 4.201 6208 420 6717 4.2) £.229 4.1 4158

l‘(l.) 0,673 Q.03 0.19% O.2M O0.233 0.248 0,236 0.2%6 0.2t0 0.288 0.221 0,256
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Ademfis de graficar los errores de prondéstico es con
veniente mostrar que &stos son significativamente distintos de
cero, para ello se elaborardn unos limites de aproximadamente -
el 95.¢ de confianza dados por + 2 ét(n). Para poder calcular

estos limites se tiene gque conocer la varianza de et(l).

Los errores de pronSstico et(l) se definen como:

e (2) = T(Zt+1)—T(Zt)(1)
oon ' -1
E(et(z)) = jio ?j E(at+l-j) =0
Yy -1
2 2=
£ = I Y%
Var (e (%)) ;50 Y3 o,

de agqui se obtiene que:
-~ /=1 2 ~
*2q gy =27 E %50 con ¥, = 1 (2.3.2)

asi pues, los valores de et(g) gue queden fuera de estos limi-

tes sersn significativamente distintos de cero.

Los pesos Wj se calculan de la siguiente expresién

$(B) ¢(B). = g(B)

la cual puede escribirse tambifn como

(1—713-?282—- . .—?p‘dap’d) (1+vls+w252+. . .)=(1--911§«-. . .-eqaq)

* Ver G.E.P. Box y G.M. Jenkins (Op.Cit.) Capitulo 5. pigs. 126.129.
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Y a partir de &sta se forman ecuaciones igualando las distintas

potencias de B de la siguiente forma:

8

. =Py, ...t . -
¥ 3-p~a 3

5 =h¥5-1 ¥

?
p+d

con Y. =0 para 3j<0 y ej = 0 para Jj>q.

La funcifn sugerida por la gr&fica no necesaria—-—
mente es la definitiva, pero puede servir para proponer un primex
modelo dinfmico de intervencién que puede llevar al definitivo.
Con los errores de prondstico calculados se puede también dar -

valores iniciales a los pardmetros gue intervienen en la funcidn.

En la figura 2.4 se encuentra la gr&fica de los re-—
siduales de (IPCGt) y su 1lfmite de confianza, los valores que -
se salen de la banda de confianza (izget(L)) son significativos
y esto es indicio de gue la devaluacién de 1976 afectd significa
tivamente a la serie de (IPCGt). La grdfica muestra un primer -
salto (mo) muy suave, y del segundo al tercer periode un cambio
de nivel, lo que provoca que los pronSsticos a partir del tercer
periodo se encuentren fuexra de la banda. A partir del tercer pe-—
riodo, los pronésticos siguen un comportamiento mids estable, es -~
decir sin cambios-de pendiente. Se puede pensar entonces en el
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Figura 2.4
e . (2) ¢

-------:‘-.---.---

" R . o~ 2

2 3 4 6 8 10 12
siguiente modelo de intervencisn:

3
~ mo—m3B

Ye, 10 T 1ig 2 eI (2.3.3)
donde mo es el primer salto y al gue se le da come valor inicial

el valoxr de et(l) o sea w0= 0.023

m3BJ describe el cambio que se da a partir del ter-—

cer periodo, y tiene como valor inicial ®_=0.199.

3
(l—B)2 es el factor de diferencia que hace que la serie
siga el crecimiento que se ve a partir del ter-~

cer periodo.

Si se sustituye el modelo de la serie (2.3.1), pre—-—
Qio a la devaluacién, y el modelo din&mico de intervencisn - -

(2.3.3) en la expresién (2.2.2), se tendrd el siguiente modelo: -
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wo—w 83

0 3 P + N

T(IPCG6,) = {——
t (1_3)2 t,I t

(2.3.4)
VN, = 6, + (1-0.B 4 1=(09,1976)
t o] 1 t ! ’

el cual representari a la serie en el periodo comprendido entre
el origen y la siguiente intexvencidn, en donde se tendri que -
sequir el mismo procedimiento para ver si existen cambios aso—-
ciados a esta nueva intervencifn. Este es un proceso que se 1lev1
rd a cabo siempre que se tenga conocimiento de gue se introduje
ron mecanismos o politicas gue afecten a la serie y que se ten-

gan varias observaciones a partir de la fecha de la interven-—-—

cidn.

Zn la practica, Box y Tiao dicen c¢ue una interven-
ci6n debe modeliarse en base al conocimiento'previo de la serie;
es decir, que si se tiene indicio de que el cambio introducido
provocar& una baja, debe modelarse este efecto. En el caso muy
particular, de una serie de datos sobre ventas mensuales de un
articulo determinado, se puede presumir que una promocidn hace
gue las ventas aumenten en el periodo que se inicia y que al fi
nalizérlé no se observan efectos posteriores. Entonces, depen~
diendo de la duracién de la promocifn, se puede elegir uno de -
los modelos que se presentan en la figura 2.3 y estimar el mode

lo completo, el modelo adecuado es el de la gr&fica b)

= w P
Ye,1 T {T=35BY ‘t.I
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donde w es el salto que da la serie cuando se pre
senta la intervenci6n,

[ es el parfmetro gue hace gue la serie --

descienda a su nivel original. Sié =1 se

da un cambio de nivel de la serie, ver --—

gréfica (e) figura 2.3.

El problema de este enfoque es el de la estimacién
de los parSmetros, que no puede basarse en observaciones, ya —-

que todavia no existen.

Para el presente trabajo se elaboraron ar@ficas de
los errores de pronGstico para cada una de las series con el -—-—
v
fin de poder determinar si las diferentes intervenciones las --

afectaron significativamente o no.

2.4 Estimacisn

Una vez que se tiene el modelo completo {(2.3.4) se
estiman, simultineamente, los pardmetros que aparecen en la fun
cifn de intervencifn y los pardmetros del modelo gue se habia =
cénstruido previamente. Se estima el modelo de la serie para -
el periodo gque abarca desde el origen hasta la observacién pre-
via a la siguiente intervencidn, sumando la funcifn de interven
cibn a partir de I igual al noveno mes de 1976, que es la fecha
en la gue surge la primera intervencifn. Ya gque se tienen las

estimaciones se verifica que:



K
LIV}

i) el modelo previo (2.3.1) no cambia, es decir, --
gque es el mismo en diferentes periodos. En nues-
tro caso, si el modelo es adecuado hasta antes -
de la devaluacién, se espera que sea adecuado —-
después, sumindole el modelo de intervencién.

ii) el modelo dindmico de intervencidn sea adecuado,
verificando gue los intervalos de confianza de =~
los parametros no contengan al cero © al uno ==
porque de lo contrario el modelo se modifica. -
Debe tenerse en cuenta gue los errores de pronds
tico hechos a partir del mismo origen estén posi
tivamente correlacionados, por lo que puede pare
cer que tienen un cierto patxrén, gue en realidad
no es. Por &sto, la funcibn de intervencifn ele
gida inicialmente, no necesariamente es la correg
ta ¥ es necesario pensar en un proceso iterativo
para la construccifn de la funcién de intervencién

apropiada.

Existe un tercer caso gue es agquél en el que el mo-
delo previo a la intervencidn cambia, porgQue cambian va sean
los pardmetros, el modelo o la varianza, lo cual impide gue -

el efecto se pueda separar de la serie para ser modelado.

Llevar a cabo la estimacidn manualmente, del modelo

dinfmico de intervencisn, puede tomar muchas horas de trabajo-
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lo gue impedirfa que se hiciera el proceso iterxativo, antes men
cionado, para probar diferentes modelos de intervencién si el -
que se elige inicialmente no es el definitivo. Es necesario va
lerse de una computadora y de programas que faciliten esta la-

bor. La parte V del libro de Box-Jenkins corresponde a la des-
cripcifn de programas para la computadora con las gue se instru
menta la estimacifn de los modelos sin funciones de interven-—-

cibn*. La estimacibn de los modelos que agquf se presentan se -
hicieron con el paguete de programas de Box-Jenkins, que se tie

ne en la computadora del Banco de México.

En el siguiente capftulo se presentan los cuadros

de resultados para los modelos en diferentes periodos.

* pPara estimacifin de fuciones de intervencidn ver M.R. Grupe (1978), "Modified
Computer Programs to analyze: i) univariate Time Series, ii) univariate Time
Series with intervention, iii) single input transfer functions Time Series”™,
Department of Statistics, The University of Wisconsin-Madison.
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RESULTADOS

3.1 Introduccidn

En este filtimo capitulo se presentar&n los resul-
tados obtenidos de la estimacién de los modelos con interven——

ciones en:

i) la devaluacién de septiembre de 1976
ii) el establecimiento del Impuesto al Valor Agre-—
gado a partir de enero de 1980
iii) el aumento en el precio de la gasolina en di--

ciembre de 1981,

v una Gltima etapa qQue contiene los modelos estimados en el pe-
riodo completo, es decir, 01,1969 a 03,1982 y con todas las in-

tervenciones.

3.2. Obtencitn de los resultados

Como se dijo en el primexr capitulo, antes de poder
identificar un modelc del tipo ARIMA para una serie de tiempo,
es necesario graficar la serie y dar un diagnSstico visual de
la varianza y de su media, para saber si la serie es estaciona

ria; si la serie no es estacionaria no se puede modelar direc-—
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tamente. Entonces, como primer paso, se graficaron las series
hasta un mes previo a la fecha de la primera intervencifn y se
vi6 que habfa indicios de varianza no censtante, por lo que —-—
fue necesario aplicar una transformacién a las series para es—
tabilizarlas. Se eligif una transformacién logarftmica porgue
se logra asi una mayor interpretacién que con cualguier otra -
transformacifn vy porque aparentemente la varianza tiende a cre
cexr proporcionalmente al tiempo, lo cual indicarfa que el loga
ritmo de la serie tiene varianza aproximadamente constante; --
las series transformadas se denotan como T(Zt). También se en
contrS que las series no fluctuaban alrededor de un nivel medio
constante, por lo gque se analizarxon las autocorrelaciones de la
primera y sequnda diferencia para determinar dénde era estacio-
naria la serie. Se encontrd que para este periodo (01,1969 a
08,1976) las series aproximadamente estacionarias eran:

i) Vzlog(IPCHt) : dos diferencias regulares del lo-
garfitmo del fndice general de pre
cios al consumidor.

ii) Vzlog(IPclt) : dos diferencias regulares del lo-
garfitmo de fIndice de alimentos, -
bebi@as Yy tabaco.

iidi) Vzlog(IPCZt) : dos diferencjias regulares del lo-
garitmo del indice de prendas de
vestir

iv) Vzlog(IPC3t) : dos diferencias regulares del lo-
garftmo del fndice de arriendos -

brutos
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supuestos,

v) v?10g(1PCA,)

~i) Vzlog(IPCSt;

vii) Vlog(IPC6.)

viii)vZ1leg(TPC7,)

ix) v1og(ipcat)

S6

dos diferencias regulares gdel lo-
garfitmo del iIndice de muebles y -~
accesorios

dos diferencias regulares del lo-
garitmo del Indice de servicios -
médicés

una diferencia regular del loga-—-
ritmo del indice de transportes y
comunicaciones

dos diferencias regulares del lo-
garfitmo del indice de educacién y
esparcimiento

una diferencia regular del loga--

ritmo del Indice de otros bienes.

Como siguiente paso, se procedil a identificar mode

los tentativos para cada una de las series, a estimar estos mode
jos ¥ a eledgir aguE&l gue cumpliera con los supuestos gue los  --
En el cuadro 3.2.1 se presenta un resumen de - -

los modelos elegidos y se puede ver que todos cumplen con los -

es decir, los residuales cumplen aproximadamente con

los supuestos del error at v los pardmetros son distintos de 0 y

porgque de nc ser asi la estructura del modelo cambiaria.

Una vez gque se tiene un modelo estimado para cada -



Cuadro 3.2.1 57

MODELOS ESTIMADOS PAFA EL PERIODC PREVIO A LA. DEVALUACFON DF 1976

Intarvalos ~
Serie T(Z.) Pericdo Hodelo Parfmatros dal 95% % Estad{stica (*, ¥
Eatimaios da confisnza qrados de 1 ibartad
logtzrew,) 93¢ 1959 (1487 21(3,)m(1-0B) §-.31 (.03, .89  .00%7 9.09, 22
8=.83 { .67, .99)
logtmeyy 0101969 Pr(z,)=(1-08) (3-08%) g:_.'n ¢ .63, .91) .0091 13.63, 22
% 03,197 ¢ (-.50,-.08}
log(TFC2)  0L1969  VAT(z,)=(1-tBla, = .87 (.77, .96) .0099 .65, 23
08,1976
01,1969
09I 0g,1976  vPT(z,)=15eBla, 8= .96 ¢ .95, .97 .0099 18.90, 23
loglma) S R%R  vrzg=(-ema, = .74 (.59, .83)  .005 22.43, 23
01,1969 R
1og(IRCS.) 08,1976  vPT(z,)=(1-0B)a, 8= .94 (.90, .98)  .0099 1.35, 23
01,1969 _onld 8o= .0079  ( .00062, .0151)
1o3(IXC6,)  og; 1976 (2, ) =05+ (1-0B ) a, S By b e bR 3.8, 22
01,1969 d= .32 ( .09, .S6)
loglIrc?y) 9] 1976 (1-e8%%) v%r (z )= (2-0B) &, g« .75 ( .59, .90) -0069 20.03, 22
01,1969 dm .36 ( .17, .56)
lgurs) 91952 (1-4B)PT (2, ) =0 g¥a, RS I St S L 12.82, 22

* El valor da Q debe oxvpararss con valores de teblas
de wa digtribucisn Ji~cuadrada con los respectivos
grados de libartad.
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una de las series, se procede a identificar si hubo un cambio -
en la serie Tomo consecuencia de la devaluacién de 1976. De —-—
existixr este cambio, es necesario proponer un medelo dinfmico -
que expligque y cuantifigque este cambio. Para cubrir esta etapa
fue necesario calcular 12 pronésticos a partir.de agosto de — -~
1976, es decir, un periodo previo a la devaluacifn; para cada -
una de las series, se graficaron. los errores de pronb6stico y se
realizé la prueba de Box y Tiao, que se mencionf en el capfitulo
anterior. La funcitn de intervencitn fue la misma para todas -
las series porque las gré&ficas de los errores de pronSstico tu
vieron un comportamiento similar. ILa Gnica serie que no se vid
afectada por la devaluacisn de 1976 fue el fndice de arriendos

brutos (IPc3t).

La funcibfn postulada para las series fue la siguien

te:

3
We —WB
¥ = 0 3

p
t M) I.t

la interpretacibn es igual (para las series que se vieron afec-

tadas) a la que se di6 en el capitule anterior del indice de --

transportes y comunicaciones.

En el cuadro 3.2.2 se tiene el resumen de los mode-—
los estimados.con funcidn de intervencién, para la series en el
periodo 01,1969 a 12,1979, es decilr, un mes antes de la fecha en

la que se establece el Impuesto al Valor Agregado.



Cuadro 3.2.2

ESTIMACION DE LOF MODELO3S CON LA INTERVENCION I

59

e Pasio00 Purfeetsos Aal - Eatadistion O
Ttz ==, oo} Modelo 354 da % gracos da 1ibera
(IR, oL, 1963 = a3 ( .02, 47} 0060 B.13, 2
toa ey BT o, ,_"'o‘:” . £a t.1, I
S - Jo; { .023,.087)
L .033 { .oM, .03
(3401 P = (2000 a,
Logincy ) 01,1968 - §- .02 (.70, 91 0098 u.n,
VOER et e, SEo rEE,
P t1-em (1-hra o o { -00L .01
logtmea,) 01,1369 ] .81, 97 098 1.1, 21
12,197 o { 039,.064)
TS R, { 033) 0
Pu=l1-oma,
R ) 03,1963 ¢ .11, o40) L0208 .21, 20
ks 27 TR % ¢ :23‘"?,.‘}’
-entyvn =0t (1-0,0%0 0 e, EDl (-i5.=lom)
e =) - o= .76 L .64, .89 0060 34.17, 2%
b < i tom ¢ o33, oun i
R e T 3= o € <018, .034)
Freti-era,
Jog CrCS, ) 01,1969 » £-.83, 3N .03 21.37, 20
12,1979 T 004, .00}
' bl U S WS € o2, .0e5)
12 { J03, .04
{1on %"0’%
:-q(mz) 01,1963 3 € 001, .0M) 0232 5.03, 0
12,1973 o ar i (~.85,-.272 }
IS Y Pt €013, 004
¢ 1040, .092)
91 —ageis-eniha,
hog RT3 Ol A5mP 18 (=08, 343 .oon3 .48, 2
® 12,197 o ) = Coms
, - € .027, .
TRt 2 1. .'g. »033 t .m..nu;
(-1 e (1-em)a,
s, = .21 ~08 O 20.47, 2
lovemeR bid e - i~ o { oo !
ORI M b S =4
L
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Cuando se realiz& esta segunda etapa se pensd gue
esta vez, el Indice de arriendos brutos (IPCBt) si se verfa -—-
afectada por el hecho de que el Impuesto al Valor Agregado se -
aplicaria a rentas, prendas de vestir, muebles, servicios mé&di-~
cos y transportes, pero no fue asi, o por lo menos no como se -
esperaba. De hecho, si hubo un cambio, pero no del tipo de cam
bios que se estudiaron en este trabajo; ya que el modelo cambis

con respecto al que se tenia en el cuadro 3.2.1.

Ya en el capitulo anterior se explicl gue los cam
bios a estudiar eran agu&llos gue afectaban el nivel de la se-—-
rie y due pueden ser explicados con un modelo dinimico de inter
vencidn aditivo, pero cuando el cambic es de otro tipo no puede
separarse el efecto del comportamiento natural gue sigue la se-—
rie. Por esta razdn el modelo gque se tenfa hasta diciembre de
1979 ya no resulta adecuado después de esta segunda interven--—

cifn.

El Iindice de servicios médicos (IPC5,) sufre cam-
bios de los dos tipos, en la grifica de los errores de prondsti
co se ve un comportamiento similar al observado en las series -
afectadas por esta segunda disposicidn por lo gque se propuso la

w,
misma funcién de intervencidn ({ﬁg}P ) la cual resultd ser -

II,t
significativa; pero ademéis el modelo original cambi&, se puede

decir gue esta funcidn no absorbis todo el efecto y gque solamen
te una parte de este cambio puede ser separada del comportamien
to natural para ser explicada por €sta, la otra parte provoca — .

cambios en el modelo "‘estocastico.
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En el cuadro 3.2.3 se presenta el resumen de los mo
delos estimados con las intervenciones I y II (devaluacidén '76
e IVA '80, respectivamente) y como se puede ver, la funcifn de
intervenciftin nuevamente resultd ser la misma para todas las se-
ries. Esto se debe a que las gréficas fueron similares. La --
funcifn identificada es la siguiente:
w

- 0 =
Y. = v PII,t con II=(01,1980)

lo que hace esta funcién es provocar un salto en el nivel de la
serie a partir del mes en el gue surge la intervencifn, en este

caso en enero de 1980.

Cuando este tipo de funcifn se aplica en una serie
que originalmente es estacionaria con media cero, el efecto de-

terminista seria el siguiente:
4

II t
Pero cuando a la serie se le toman diferencias, uha
(a) o dos veces (b) para hacerla estacionaria, el resultado es -

distinto en la serie original (gr&fica 3.2.1)

Para esta segunda intervencién, el indice de arrien

dos brutos (IPc3t) no se vis afectada en ningGn sentidos, por 1lo

gy oo



Cuadro J.2.3

ESTIVACION OE LOS YODEIOS COW LAS IMTERVENCICNEN I ¥ IX

‘82

Saris Peciodo Kodelo Parfmtros Dhtervalom dsl S, rstsdistica ¢
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Jogtireyy 1, 1581 - )_('o“‘:'). - g.—.:c (--42 s-10 ‘
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. 3= on { lo0y, -02m)
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™ 1P M P, e ™ (- Tois ¢ ‘oM, .osa)
= 059 { -013, .01
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z, s 1 2
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Eﬂ S
Ly T T
1og (S, ) 01, 1969 ) 0312 16.88, 19
1,198 -z(zg)-i‘“—?——lp.‘_:«;"-)pu"
(X*lz)“t-ﬂnﬂt
Loy (TNCS,) 01,196 0219 6.76, 20
bt 1,181 o ‘
TRy P+,
= - F N
LI T
logt1rc,) 01,1969 .21 (.08, .39) 0084 m.38, 19
X . .o, .
1,1981 e "o - 32 (452 9
' TR IRy Py ‘%o' o7 ¢ 027, lodm
5o on { .023, .043)
-’ v - 1-ema, = 031 ¢ oS, 7
Loglzece,) o1,15¢% $ = .20 ~009Y 21.86, 19
11,1981 %; ) o -t
* TR} =f: "x,g“('v"'n, e f= oty
o= oL
(10 P = (10} - oo
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(b)

H prmmmema--

gue el modelo sigue siendo el mismo. Las otras series gue no -,

fueron afectadas por el IVA, tampoco sufrieron cambios en sus -

modelos.

El dltimo efecto que se estudidé fue el causado por
el aumento en el precio de la gasclina y la Gnica serie afecta-
da significativamente fue el indice de transportes y comunica—-
ciones (IPCSt). La funcifén identificada para esta tercera in-
tervenciétn fue la misma gue la obtenida a partir del estableci-

miento del IVA, por 1o gue su interpretacién es la misma.

El resumen de los filtimos modelos se presenta en el
cuadro 3.2.4 y nuevamente fue necesario realizar pronGsticos a
partir de noviembre de 1981 para hacer las pruebas e identifi-
car una funcifn de intervencifn en caso de ser necesario. Es-—

tas filtimas pruebas se hicieron con pron&sticos de cuatro perio-
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Cuadzro 3.2.4

MODEFLOS ESTIKADOS COM LAS IRTPTPVENCIONES I, IT Y IIX

Suris Pz L Intarvalos dal = EateAlstica
Tz =) Modelo 958 do oonfranza % Grados da Limr
pret=) 01,1969 3 53 0062 1.60, 17
03,1982 gy ) 5
'n:‘)-(——;,--u,'to{-r)rn‘eu‘
1248102 = {120},
1ngTC1 ) 01,1969 ) y o3t 16.31, 13
31502 1(!=l-(.°—v!—-“’ 1o, o, !
)
Pu e n-aia,
logizez ) 01,1969 o3 ) 0025 13.39, w
. ') oy
WA e, WRiry o, ]
)
L e R TN
1og(Tre3, ) 01,1965 ) o102 25.59, 20
© o313 T ! !
et w0 e (1-0,87-6.20a, )
Logizcs ) 01, 1963 -3 . ) 0062 21.57, 18
93,1562 r(x,_!—("’ Pr iRy, o, H
)
vzllt-‘l—“)lt
Log(mres ) 01, 1969 3 ) .0112 7.4, D
@, a2 -u,_l-{-‘" T e Mdie e !
N 2 —3} Lt VvV oILe e ]
12 )
(1o )“l‘-QOOI: b
THCE, ) 01,1969 3= 008 001, .05} 0236 .66, 19
Lest 03,1982 ¢ ,_"'o“‘:': e O P—li1 (=157 ,-124 ) ’
TR I Py M g <70 (.23, o6
- 03, .
a0t (1-03pa, 3@- losk ( .003, -108)
logizrer,) 01,1969 $s.1n €.03, .40) .08s 26.%6, 17
® 0,52 L, ,_('n":” 0 - 8- €. )
e _vz'—' e P, e Ly 08 .0, .05)
_/= 0 § 02, 04 )
(1-ow' 2 Pu a1-e1n, 2o (2. s
logtrrce,) 01,196 . §-.33 (.18, A9} 0105 .26, D
63,1982 o =, - .01 t 002, .000)
: bk e et B N 03 t ‘o, 05
et Bt
1823 5 =g e 3= o8 (o6, 210 )




65

dos, porgque cuando el trabajo se llev6 a cabo sclamente se te-—

nia informaci6n hasta marzo de 1982. En este mismo cuadro ss -
puede ver que los modelos son los mismos, a excepcién del fndice
de transportes y comunicaciones (IPCGt) gue cuenta con una nue-

va intervencién.

3.3 Interpretacitn del An&lisis de Intervencifn

La interpretacifn de los resultados del andlisis de
intervencifn se hard para el iIndice de transportes y comunica-
ciones (IPC&t) que es la gque se ha tomade como ejerplc a lo lax

go del trabajo.

En el cuadro 3.2.4 se tiene dgue el modelo final pa-
ra el fndice de transportes y comunicaciones (IPCGt) es el si-
guiente: 3

mo—m3B Wy 3.1
T2 = o, e 5 Prr, "N (3.3.1)
donde:

T(Z, ) =log(IPC6,)
11
o,+(1-e811)
0 a
v t

Nt=
sustituyendo ambos en (3.3.1) y dandc los valores estimados de

los parSmetros, tenemos:

1

a

3 .1
pod _r-07-.06B .06 .008+(1+.418
loq(IPcst)—{____;_——_)PI,t+{“V_}PIII,t+ 7

v

t

con °a='0236

este modelo puede escribirse también como:
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1og(IPCE ) =¥y +*¥777,¢ ™ Ne
donde: o si t<T
91 £= | @ e T+D) si t=I,I+1,1I42
’ L
~ " si t>I+3
3“'1, 3+(mo-ml) {(-I+1) p
0 si  t<I
= 07 {(t-1I+41) si +=I,I+1,I+2
\ -18+.01(t~X+1) si >I+3
. 0 si t<IIX
b =3 . -
HLe o o si t>ITT
] si t<III
- .G6 si t>III

son los modelos dindmicos de intervenci®&n explficitos y

11
~ 008+ (1+.4181h
N, = v Ay

es el modelo para la parte estocéstica

Para poder interpretar el modelo se puede usar la’’
siguiente relacidn: el mocdelo se identifict en la primera dife-—

rencia de los logarfitmos, por lo gque

TRCS, TRCE, o (4 0)
= _ = )=
V1og(IFC6, )= 1log(IPC6, )-log(IFC6, _,) 1og(1m6t_l. log ( TRCh, _, )
1BCE, - A
= log(l+z, )--rt_'.]:"c6 para |r, | pecuefio

que representa la tasa de crecimiento mensual de IPC6. del mes

t con respecto al mes t-1, de agquf se tiene que
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3
~IPC6~,.07~.06B .06 o
FFC02(=0=068 1 p  +(-%6yp -

I, III,t "t
11
&, .008+(1+.41B™ 1)
con Nt- at
lo cual implica que:
N si teI
. ~
a1rce - +.07 si t=I, I+1,I+2
& R:+.01 si I+3<t<IIX
Ny +.07 si £>III

(3.3.2)

En la gr8fica 3.3.1 se encuentran los efectos ob--

servados sobre ngCG; esta grdfica resulta ser fitil para la in

terpretacién de (3.3.2), de donde se tiene que:
i) ;EPCG se representa por ﬁé mientras la serie -
no se ve afectada por ninguna intervencién.

115 La devaluaci®n ae 1976 increment8 a IPC6 en --
‘siete puntos porcentuales durante los meses &e
vseptiembre, octubre y noviembre y este incremen
to se reduce a un punto porcentual para diciem=-
bre en adelante.

i1ii) El incremento en el precio de la gasolina trae
como consecuencia un incremento en IPC6 de seis

puntos porcentuales a partir de diciembre de --

1981 en adelante.
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Para las otras series la interpretacibn es anfloga

Y puede llegarse a resultados como los presentados para IPC6.

GRAFICA 3.3.1

.08
PO it . Nuevo nivel
. iy
-04 - [ \o=07
| Lo}
' »e w -—— -
. Nivel Otﬂvﬁ‘f- =01 v r
original T I+3 T
Sep'76 Dic'76 Dic'8l

Este trabajc no termina aqui, se ha seguido desarxoc

llando como una investigaci®n del Banco de Mé&xico. La elabora-

cibn de estos modelos ha sido de gran utilidad para fines de --

prondstico y para poder interpretar 21 afesct

[¢]
18|

ve han tenido eg
tas medidas; la devaluacidén de 1976, el establecimiento del im-
puesto al valor agregado (IVA), el incremento en el precio de 1ia
gascolina y mis recientemente en las devaluaciones ocurridas en -
1982, el control de cambios y los nuevos aumentos en. el precio

de la gasclina, en el curso natural de las series.(veise Guerre-

ro (1984))*.

Buerrero, V.M. (1984) "An&lisis de la Inflacifn en México, median
te un modele univariado de series de tiempo” Documento de Investi
gacifn No. 57, Banco de M&xico.
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CONCLUSTIONES

Ya se vid que las series de tiempo frecuentemente
estidn afectadas, en determinados puntos, por medidas exfgenas
al comportamiento de las mismas. Lo ideal séria gue este tipo
de intervenciones se pudieran evaluar usando las herramientas
clisicas de estadistica. El problema gque se presenta es gque-—
en las series de tiempo, generalmente existe dependencia se——
rial y al aplicar los procedimientos conocidcocs {(an&lisis de -

regresibén) se viola el supuesto de independencia.

En este trabajo se presenta una técnica Gtil para
la interpretacién de observaciones que podrian ser considera--
das como "sospechosas" y gue sin embargo, contienen informa- -
ci6n gque resulta de gran utilidad. A diferencia de los mcde--
los gconémetricos este técnica permite identificar y modelar -
un cambio estructural en la serie. Los modelos econométricos-
s6lo permiten identificar el cambio, esto ocurre cuando al es-
timar el modelo considerando mds observaciones ya noc es ade- —
cuado y es necesario elaborar y estimar uno nuevo. Sin embar-
go, no es muy utilizada porque es muy sofisticada y laboriosa,

s1 no se cuenta con una computadora.

A lo largc del trabajo, con la ayuda de la serie -
denominada IPCGt, se ejemplifica todo el andlisis gue se hace-
de acuerdo a los conocimientos previos de las medidas gue po--

drfan afectar su curso.



70

El andlisis no solamente es Gtil para series econ6-
micas, puede ser Gtil para estudios de mercadotecnia como es el
caso del articulo presentado en la revista Management Science*
donde utilizan el andlisis de intervencién para examinar el -~
efecto de la promoci®dn (al ser respaldada la pasta Crest por la

asociacidn dental) sobre su participacién en el mercado.

Existe otro articulo donde tratan de explicar el —-
efecto gque tuvo la legislacién del uso del cinturén de seguri--—
dad sobre las muertes por accidentes automovilisticos usando --—

andlisis de intervencifn.**

Asi como se han citado los articulos anteriores se
puede citar uno mds escrito por George H. Wang, del Departamen-—
to de Transportes de E.U.A.*** donde también es usado el an&li-
sis de intervenciétn para medir los efectos causados al tomar —-
ciertas medidas gque afectan el tr&nsito y a algunas situaciones

de ciencias sociales.

En el capftulo tres se hizo el reporte de los resul

tados obtenidos: con la ayuda del andlisis de intervencidn de -

* Wichern, Dean W. y Jones, Richard H. "Assessing the Impact
of Market Disturbances using Intexrvention Analvsis”
Management Science Vol. 24 No. 3 November 1977.

** ‘Bhattacharyya, M.N. y Layton. Allan P. "Effectiveness of
Seat Belt Leagislation on the Queensland Road Toll an Aus-—
tralian Case Study in Intervention Analysis™. Journal of
the American Statistical Association. September 1978. Vol.
74. No. 367 Applications Section.

*** Wana George H. "An Intervention Analvsis of Interrupted
Urban Transit Time Series Data: Two Case Studies" 1981
Proceedinas of the Business and Economic Statistic Section
of the ASA.
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Box v Tiao se pudo identificar. modelar v cuantificar el efecto
en las diferentes series de vrecios al consumidor oriaginados por

medidas gubernamentales.

El andlisis efectivamente es sofisticado v requiere
de muchas horas de trabajo. atin con la computadora, pues prime-—
ro se debe elegir un modelo adecuado para la serie en estudio -
previc a la intervencidn, si es que existe. Después se debe mo
~delar la intervencitn, si afectd a la serie, y sumar este mode-—
lo din&mico de intervencién al modelo de la serie. Es necesa--—
rio recordar que para poder identificar la intervencifn es nece
sarioc que el efecto que ella cause sea aditivo, es decir, gue -

se pueda sumar el efecto a la serie.

Finalmente se puede decir gue al usar el an8lisis de
intervencién se pueden obtener resultados muy interesantes ade-
mids de un estudio mucho Wmas completc gue con 21 andlisis univa-

riado de series de tiempo gue comiinmente se usa.
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Apéndice A
RESULTADOS DEL CUADRO 1
En este apéndice se muestra una forma sencilla de

c6mo se obtuvieron los resultados del cuadro 1, aungue no es-—

una demostracidn formal.

La forma general de un modelo din&mico de inter--
vencibn es:

- b _ ) -

s (B)Y yt'I—J(B)Pt’I ceenens AL
donde

6§ (B) es un polinomio de grado r
2

. o
(1 éB—ézB —.f.~0rB )

vb es un polinomio de retraso de grado b
(1-8—52—...—Bb)

w (B) es un polinomic de grado S
2 s
(mo—ng—sz -...—wSB )
P,y €S una variable de pulso gue se defini6 como
’

P, = (0 si t#I
’ 1 si t=I

cada uno de los casos gque a continuacién se desarrollarin seré&n
abpartir del modelo A.1.
Caso 1) r=0 b=0 S=1

Ye, 17 wome BIPy ¢

Y, 1790P¢, 17¥1P¢-1, 1

B es un operadox de retraso tal que th=xt-l' enton-

.- e
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ces si se aplica a P, | se tiene Pe_1 1
r r

i) t£=I

por la definicifn de P,
t,I

Y, 7%
11) t=I+1

w

Y1e1,1°%F141,17%1F141-1,1

=0gPri1, 1795 P

Zo

ol

I

i{

Yrsei,17° 0%

iii) t=I+2

Yrs2,1"%o Pr+z,17%1 Prez-1,z
=0 =Q
entonces se puede decir que:
0 si t#I,I+1
Yo I= wg si t=I
L .
—wg si t=I+1
Caso_ 2) r=0 b=1 S=0
Wy, 179F 1

Yo, 1 ¥e-1,17%F, 1



Yo, 17¥% 1, 1%9F, 1

i) t=T
Yy, 17 ¥1-1, 1+%Pr,1

¥r,1°
ii) t=I+1
Yye1,T7¥g, %P4, 1
Yrs1,17%
iii) t=I+N
Yien, T Yr+n-1, T70F 4N, 1
Yien, 1~ ¢

el modelo explicits se define como:

v} si t<I
Y =1
.10, si &>1
Caso 3) r=1 b=0 §=0

- =
(1 ‘B)yt,I JPt,I

Ye,176BY, y=WPy
Ye, 1781, 1P, 1

=
Ye,1™%Yeo1, 1%, 1

i) t=1

¥y,15%1-1, 1" P
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entonces

Caso 4)

¢
75
¥Yi-1,7#° significa gue antes del tiempo I en el gue
r
oclairre la intervencién existen efectos cau-
sados por ella, lo que no puede ser, por lo
tanto Yi-1,1 es cero
Yy, 1 ¥
ii) t=I+1
Yra1,1° ¥, 1% WPrey,1 = 0@
= )
iii) t=I+2
= = &2
Yiap, 1= ¥r41,1" “Prez,x = 8@
Sw =0
iv) t=I+N
= _ N-1
Yy, 1=8 Yram-1,17% Pra3,1” 8w
N =
=51
[ 0 si  t<I
t-1
= 3 = t>
Y, 1 w si t=I }s w si >3
Lét-Iw si t>I
r=0 b=1 s=1
Vyt,1= (mo—mlB)Pt'I
Yo, 1 Ye-1, 1= (@0 1B P, 1
¥y, 1°¥e-1, 140, 171Fe-1, 1
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ii) £=I+1

Yre1, 17 Y1, 179 Pr41, 17%1P1, 1

=wgTwy
iii) t=T+2
Yie2, 17 %141, 1798142, 17%1F 141,21

=w.-w
0

1

iv) t=I+N

Yren, 1 ¥14+n-1, 1 % F 148, 171 P ren-1, 1

et Mt
el noéelo explicito es:
0 si t<I
yt,I— Wa si = t=IX
wgTwy si t>I

-Caso 5) r=1 b=0 s=1
(1—SB)yt'x=(wo_w15)Pt'I

P

Ye,15We-1, 1%, 2791 -1, 1
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i) t=I
YI,1= 5yrlﬂfm0 PI,I wy PI-l,I
=0 =1 =0
Y1,17%
ii) t=1+1

Yrea,1” 8%, 179 Pre1, 171 Pr,:z

e L, [ ——
=u)0 ={ =41
Sw, —-w

¥Yiv+1,1° %0 %2

iii) £=I+2
¥rea, 1™ %¥r1aa,1%% Prez, 1% Prsal,:
w—'
=0 =0

=62w -fw

=8 (Buwg-w,) 0%

Yi42,1

iv) t=I+N

Yien, 1~ ¥1en-1, 210 Pren, 1% Pren-1,:z

L
e sN=-1 o N-2 _ &N - _N-1
=8§(8 we <] ml)- [ Wy 4] wy

entonces

’ 0 si t<I
yt I= wo si t=1
? ’
t-1 t-I-1

w,=8 wy si ¢t-I



78

Caso 6) r=1 b=1 S=0
-¢ =
(1 “B)th,I mPt,I
(1-6B) {yy p™Ye_3, 1) "9P, 1
Ye,17%eo1, ¥ -1, 17 e o2, 179F 1
Ve ,15eon, 1% -1, 17 o2, 14 9P 1

Yt,x=(l+6)yt-1,1—6yt—2,I+th,I

i) =1
YI,I=(l+“$yx-1,1'5yx-z,1+“P1,1

Yi,r=v

ii) t=I+1
Yrgp, =38y =8y 4, 1%%Pria,1

Yiep,r= (380

iii) £=T+2

Yyep, 1= 34OV, 0¥y P14, 1

Yiep, 1= (148) (148w =dw

= (142 6462 ) w—Bw =t + 28w +& Qo —Ees
Yisa,1

_ 2
YI+2,I'“+6”+5 w

iv) t=I+3

Yoz, 1o (3480 ¥ 15 1Yy, 1% 9Pras, 1
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Yie3,1=04) (O +E2 e =8 (148)w

=w+éw+66+62m+ﬁz;+63m—ﬁﬂ;62$
=wf6m+62w+63m
por induccibn

_ 2 N
yI+N,I—m+6w+6 wh. .. +0 w

el modelo explicito es:

0 si £<I
vy, =Ae-1
I ste si t>1
i=0
Caso 7) r=1 b=1 s5=1

(1‘53)Vyt'1=(m0—wlB)Pt'I

(1-2B) (y, ;=¥ 3, ) =(wg=w B)P, .

Ye, 1701, 17 ¥e-1, 172, 17%0%:, 1 7¥1Fe-1,1

v =6yt +w0Pt:I—w1P

v, I -1, 1 Vea1,17%e 0,1 t-1.1
Y, = (#9917 2, 1790, 1791 P11

i) =1

Y, =AYy 3 1781 5, ttwoPr, r7w1P1, 1

¥1,17%

i) t=I+1

Yre1,1° 18y 1-8¥7 5 r*woPrer, 1 @iPr, 1

yI+1'I=(1+6)m0+w1=m0—m1+5m0



2 =
(1-2B+B )yt,I‘mPt,I

Yo, 17 Weo1, 1t Yeo2, 179 1

Yo, 172%o1, 1 Ye-2, 17%P, 1

1) t=I
¥Yy,172¥1-3,17Y1-2,1"%P1,1
¥1,1

i1) £=I+1
Y1e1,172¥1,17¥1-1,1% %P1, 1

Yy4y,1°2%

iii) €=I+2

Y142, 17 %¥141,17¥1, 17%P142,1

por induccién para t=I+N

Yian, 1~ (N+1)w

el modelo explicito es:

0 si t<I

(t-I+w si £21

a0



81

13i) t=T+2
= -8 -—
Yrp, 1= (3F8)¥y g 178y 1 1*9oPr4n, 17%1P 141, 1

yI+2,I=(1+5)(wo-m1+5m0)-6uo

=w0—w1+6m +d8w

2
0 o 6m1+é W

0" %%

2

=w°—m1+(w°—ml)6+m°6

iv) t=I+3
Y143, 15 F0Y 100, 17 141, 179143, 17 %1P 142, 1
=(1+6) (wy—w g+ (wy=w ) §+wg §2) = 8 (wy—w, +8wy)
=w0~wl+(m0-m1)6+m052+6u0~6w1+(m0—m1)62

3 2
+w06 m06+m16 w06

_ - e _ 2 3
—(wo m1)+(w0 ul)6+(wo wl)é +w06

por induccidn para t=I+N

yT+N,I=(wo-ul)+(mo—ml)a+(m0_ml)52+...+(m0—ml)aN'1
N
+m06
el modelo explicito es:
o si t<I
= t-I t-I-1 .
Ye,z wa € + I (wa—wg) " si t>I
. 0 . [+ M § =
i=0
Caso 8) r=0 b=2 S=0
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Para el Indice general (IPC¢t) y para el findice
de transportes y comunicaciones (IPCGt), usado como ejemplo
en el trabajo, se repitif la prueba utilizando la metodolo--
gla de Box y Tiao y en los cuadros B.4, B.5 y B.6 se presen-

tan los resultados que se obtuvieron en ambas pruebas.

Podré& comprobarse gue no hay grandes diferen-—

cias entre ambos resultados.
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Apéndice B

RESULTADOS DE LA PRUEBA DE BOX Y TIAO

Como ya antes se dijo, es necesario aplicar la prue
ba de Box y Tiao* a cada una de las series estudiadas para iden

tificar las diferentes intervenciones.

En los siguientes cuadros se presenta un resumen de
los resultados obtenidos al aplicar esta prueba, ya que no fué-
aplicada estrictamente, ya que Box y Tiao proponen estimar un -
modelo previo a la intervencidén y con este modelo hacer los pro
n&sticos un periodo hacia adelante, sin estimar el modelo cada-
vez que se incluye un nuevo dato, asi se genera el siguiente --
pronGstico. En los resultados de los cuadros B.l1 , B.2 y 2.3, -
se estimé el m?delo cada vez que'se hacfa un prondstico como lo
hicieron Bhattacharyya y Layton**, lo gue reduce el error de --
pronéstico con respecto al gue se obtendria si se utilizara la
metodologia de Box y Tiao, por lo que, si en esta prueba el co-
ciente obtenido resulta ser significativo, es de esperarse gque-

suceda lo mismo al hacer la prueba correctamente.

*  Box, G.E.P. y Tiao, G.C. "Comparison of Forecast and
Actuality". Journal of the Royal Statistical Society
Ser. C, 25, 195-200 (1976) .

** Bhattacharyya, M.N. y Layton, Allan P. “"Effectiveness
of Seat Belt Legislation on the Queensland Road Toll
and Australian Case Study in Intervention Analysis”.
Journal of the American Statistical Association. Sep-
tember 1978, Vol. 74 No. 367 Applications Section.
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CUADRO B.1l

PRUEBA DE BOX Y TIAO A PARTIR DE 08, 1976

SERIE COCIENTE (C) JI-CUADRADA* G.L. CONCLUSION

1PCH, 44.14 21.03,12 EXISTE CAMBIO
IPCL, 39.44 21.03,12 EXISTE CAMBIO
1PC2, 50.03 21.03,12 EXISTE CAMBIO
IPC3, 21,12 21.03,12 EXISTE CAMBIO
IPCA, 60.84 21,03,12 EXISTE CAMBIO
IPCS, 30. 34 21.03,12 EXISTE CAMBIO
IPCE, 32.76 21.03,12 EXISTE CAMBIO
IPC7, 78.33 21.03,12. EXISTE CAMBIO
IPCS, 60.55 21.03,12 EXISTE CAMBIO

Afin cuando en el cuadro la prueba resultd ser -
significativa para la serie de arriendos Brutos (LPCSt) ningua
na funcidn de intervencifn se ajustd al cambio, esto se debe
bisicamente a que la prueba se realiza para identificar un ~-
cambio dé nivel, mds no un cambio en parametros, que es 1o que
sﬁcede con esta serie. Ahora, si se reduce el nivel de signi-
ficacibn ligeramente, ¢l cociente resulta ser no significativeo.

Entonces, como para esta serie la prueba no es altamente signi-

ficativa, se puede concluir gue no hay cambio real de nivel.

¥ EI valor de la ji-cuadrada que se estd considerando es al
5% de significaci6n.



CUADRO B.2

o
(%))

PRUEBA DE BOX ¥ TIAO A PARTIR DE 12, 1979

SERIE COCIENTE (C). JI-CUADRADA,G.L. CONCLUSION
IPCHt 30.12 21.03, 12 EXISTE CAMBIO
,IPClt 14.80 21.03, 12 NO EXISTE CAMBIO
IPCZt 33.20 21.03, 12 EXISTE CAMBIO
IPC3t 5.43 21.03, 12 NO EXISTE CAMBIO
IPC4t 53.46 21.03, 12 EXISTE CAMBIO
IPCSt 53.91 21i.03, 12 EXISTE CAMBIOC
IPCGt 3.62 21.03, 12 NO EXISTE CAMBIO
IPC7t 23.92 21.03, 12 EXISTE CAMBIO
IPCSt 71.82 21.03, 12 EXISTE CAMBIO

de prondsticos hechos con un mismo origen

Con las gr&ficas de errores de pronSsticos obtenidas

¥

Stom e miz) A =
SCOsS Lcahl&_udca, -

kfue posible identificar el cambio y modelarlo. Con lo gue se -

obtuvieron los resultados presentados en el filtimo capitulo.

Para estas pruebas se uso la desviaciéfin estindar ob-

tenida al estimar el modelc para obtener el Gltimo prondstico.



CUADRO B.3

PRUEBA DE BOX Y TIAO A PARTIR DE 11, 1981

SERIES COCIENTE (C) JI-CUADRADA, G.L. CONCLUSION
IPCBt 18.81 9.488,4 EXISTE CAMBIO
IPClt 7.8 9.488,4 ~ NO EXISTE CAMBIO
IPCZt 34.34 9.488,4 EXISTE CAMBIO
IPC3t 8.50 9.488,4 NO EXISTE CAMBIO
IPC4t 36.05 9.488,4 EXISTE CAMBIO
IPC5t 21.42 9.488,4 EXISTE CAMBIO
IPCGt 28_44 9.488,4 EXISTE CAMBIO
IPC7t 11.29 9.488,4 EXISTE CAMBIO
IPCBt 35.15 9.488,4 EXISTE CAMBIO

Esta Gltima prueba se rgalizd para ver si el alza -
de la gasolina en diciembre de 1981, afecté ai comportamiento -
de las series. Aunque en la mayoria de los casos la prueba re-
‘'sult6 ser significativa, sclamente pudo identificarse un modelo
para la serie de transportes y comunicaciones (IPC?t). La expli
cacidn gue puede darse a este hecho, es gue la devaluacibén ocu-
rrida en febrerc de 1982 parece estar absorbiendo este efecto -
por ‘estar muy cercanas las fechas. Para la serie de transportes
Y comunicaciones (IPCGt) pudo identificarse un modelo para esta
intervencidn, m&s no para la intervencién asociada con la deva-
luacién. Estos resultados pueden verse en el documento 49 de -
la serie de Investigacién Econémica publicada por el Banco de -

México.



CUADRO B.4

SERIE: INDICE DE PRECIOS AL CONSUMIDOR (IPCﬂt)

PRONOSTICOS A PARTIR DE: 08, 1976.

CON MODELO -REESTIMADO CON EL MODELO SIN ESTIMAR

3+ OBSERVADO pponosTICO éj(Ir PRONOSTICO aj(II)
1 4.205 4.180 0.025 4.180 0.025
2 4.259 4.226 0.033 4.225 0.034
3 4.304 4.301 0.003 4.289 6.011
4 4.328 4.340 -0.012 4.335 -0.007
5 4.360 4.351 0.009 4.353 0.007
6 4.382 4.387 -0.005 4.387 -0.005
7 4.399 4.403 -0.004 4.405 —0.006
8 4.414 4.417 -0.003 4.420 -0.006
9 4.423 4.431 ~0.008 4.433 0.010
10 4.435 4.435 0.000 4.438 -0.003
11 4.446 4.449 -0.003 4.451 ~0.005
" 12 4.66 4.459 0.007 4.461 0.005
12 12
: a2 _ 9,00212 £a§ (1) _ 5_002256
j=1 3 =1
~_2(T) _ -
sa = 0.000048012 5.2¢I1) | 4 0000328
C(I) = 44.16 C(II) = 68.781

Ambas resultaron ser significativas al compararse -
con el punto porcentual de la ji-cuadrada del 5% de significa--

cién (21.03).
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CUADRO B.5
SERIE: TRANSPORTES Y COMUNICACIONES (IPCGt)

PRONOSTICOS A PARTIR DE: 12, 1979,

CON EL MODELO REESTIMADO CON EL MODELO SIN ESTIMAR

3 OBSERVADO  ppoNOSTICO éj(l) PRONOSTICO aj‘II’
1 4.794 4.766 0.028 4.766 0.028
2 4.815 4.807 0.008 4.806 0.009
3 4.839 4.825 0.014 4.824 0.015
4 4.871 4.848 0.023 4.847 0.024
5 4.879 4.883 ~0.004 4.882 -0.003
6 4.883 4.892 -0.009 4.891 0.008
7 4.898 4.892 0.006 4.891 0.007
8 4.908 4.908 0.000 4,906 0.002
9 4.916 4.917 -2.001 4.915 0.001
10 4.921 4.930 -0.009 4.929 -0.008
ii 4.933 4.920 0.004 4,929 0.005
12 4.951 4.957 -0.006 4.955 -0.004
12 12

2 ajz(I) = 0.00184 z ajz‘n) 0.001898 .
3=1 =1 '
§52 (1) = 0.0005081 6a2¢IT) - 9.0005383

c{TY = 3,62 eI . 3,53

Al comparar ambos resultados con el punto porcentual de
una ji-cuadrada al 5% de significacién (21.03) resultan ser no --
significativos, lo que conduce al resultado indicado en el capitu

lo 3.
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