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Propiedades tipicas de las series economicas

700

Muchas series temporales economicas
presentan:

600

500 -

400 ] » tendencia,

300

Miles de personas

» estacionalidad,

200 -

100 e una variabilidad que crece con su nivel y
0 oo loss  losa toce  losa  Toso ° componentes deterministas (V&'OI’ES
‘ —— Pasajeros de lineas aéreas, total mensual ‘ atl p|COS, " )

Sin embargo, los procesos ARMA describen variables puramente estocasticas,
no estacionales, con media y varianza constantes. Por tanto, para modelizar
series econdmicas es necesario definir:

 Transformaciones de datos disefiadas para estabilizar la media y la varianza
de las series.

» Extensiones de la familia de procesos ARMA, para captar tendencias y
fluctuaciones estacionales.
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Transformaciones de datos (1): Box-Cox

Muchas series temporales muestran una variabilidad que cambia con su nivel.
Para eliminar esta caracteristica se utiliza la transformacion de Box-Cox:

(y, +m)* —1 S %0 Cada transformacion se caracteriza por un
Am I A=

y, "= A valor del parametro .
In(y, +m) SiA=0

Cuando la transformacion requiere valores
positivos, puede aplicarse un cambio de
- origen (parametro, m)

A=0 Para elegir la transformacion adecuada
A<0 puede usarse el grafico media-desviacion
tipica muestral de varias submuestras. La

figura muestra las configuraciones
o A=1 correspondientes a diversos valores de .

Las series econdmicas a menudo
muestran una variabilidad que depende de
forma aproximadamente lineal de la media.

m En ese caso, la transformacion adecuada
es la logaritmica (A=0)

Ver. 24/03/2010, Pag. # 4



Transformaciones de datos (ll.a): Ejemplo Box-Cox

700 ~

600 +

Pasajeros/mes (miles)

100 ~

0

6.5

Pasajeros/mes (log)

4.5 4

500 4

400 A

300 ~

200 4

ene-49
ene-50 |
ene-51
ene-52
ene-53 7
ene-54
ene-55 1
ene-56
ene-57
ene-58
ene-59
ene-60

(0]

5.5 9

ene-49
ene-50
ene-51
ene-52
ene-53
ene-54 7
ene-55
ene-56 7
ene-57 7
ene-58 7
ene-59
ene-60

La primera figura muestra la serie de
pasajeros de lineas aéreas

Esta serie muestra una dispersion que crece
con su media, por lo que resulta dificil
aplicarle técnicas estadisticas estandar

La segunda figura muestra el logaritmo
neperiano los datos, que es la
transformacion Box-Cox mas habitual; como
puede verse, la dispersion se ha estabilizado
en un valor independiente de la media

La transformacion logaritmica tiene distintas

ventajas estadisticas ya que, a menudo:
—independiza la varianza de la media
—induce normalidad en los datos, y
— linealiza las relaciones

Un ventaja conceptual es que al prever una
variable a partir de su logaritmo, las
previsiones seran no negativas
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Transformaciones de datos (ll.b): Ejemplo Box-Cox

700 650
600 |
« 500 600+
©
C
o
? 400
3 550 4
S 300
wn
2
S 200 500.
100
0 L L B L B NI N LA LA BN LA BN BN 450 LS LA L N ELELEL AL BN L R L R L
1950 1952 1954 1956 1958 1960 1950 1952 1954 1956 1958 1960

—— Pasajeros de lineas aéreas, total mensual — LAIR

grafico rango-media de AIRLINE con ajuste minimo-cuadrético
240 1

Los graficos indican que:

220

200

* Hay una relacion

180

aproximadamente lineal
entre nivel y volatilidad,

e Que se reduce o elimina

” en la serie transformada

wl | logaritmicamente
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Transformaciones de datos (lll): Diferencias

A menudo la tendencia de una serie puede eliminarse diferenciando los datos. Se
dice que una serie es “integrada de orden uno”, o I(1), si su primera diferencia:

Z, =YY
es estacionaria en media.

La serie de la primera_fic(]:;ura es una muestra del proceso estocastico
Y =Y, T8 ; & ~1idN(0,.01) Portanto, Z =Y. — Y., ser estacionaria.

1 .3

0. 2

1
-1

.0 I

itk

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

’ —— Paseo aleatorio sin deriva ‘ ’ —— Primera diferencia ‘

Algunas series necesitan una diferencia adicional para conseguir una media
incondicional estable. En ese caso se dice que son “integradas de orden dos”
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Transformaciones de datos (IV): Interpretacion

La primera diferencia del logaritmo de una serie es una tasa logaritmica en tanto
por uno, alternativa a la tasa porcentual, ya que si: Y, = (1 +«a,)y, , , resulta:
Iny, —Iny, , =In(1+«,) = o, Frente a la tasa de variacion convencional, la tasa

logaritmica tiene la ventaja de ser aditiva, esto es:
n n
Iny, —Iny, => (Iny, —=Iny,_,)=>"In(l + &)
t=1 t=1
En el cuadro se presentan varias transformaciones comunes y su interpretacion.

Serie transformada | Interpretacion

Z. =Y, Y., Cambio en el valor de y,. Es un indicador de “crecimiento”

7z —1In In Tasa logaritmica (en tanto por uno) de variacion entre un
e =Y, Yio periodo y el siguiente. Es un indicador de crecimiento en
términos relativos

W, =2 —2_,; Cambio en la tasa logaritmica de variacion entre un periodo y el

| | siguiente. Es un indicador de “aceleracion” en el crecimiento
Z =Iny, —Iny, , relativo

Tasa logaritmica de variacion acumulada en S periodos.
Indicador de crecimiento acumulado en un ciclo estacional
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Transformaciones de datos (V.a): Ejemplo

Pasajeros/mes (log)

Tasa intermensual (log)

7 -

6.5 -

6 -

55 -

45 -

s

ene-49

0.35 q

0.25

0.15 4

0.05

-0.05 1

-0.15 4

-0.25 4

-0.35 -

ene-49

ene-50

ene-51 7

ene-52

ene-53

ene-54

ene-55

Mes

ene-56

ene-50

ene-51

ene-52

ene-53

ene-54

ene-55

—

S

ene-56

ene-57

ene-57

ene-58 7

ene-58

ene-59 7

ene-59

ene-60

ene-60

Diferencias regulares y tendencia:

» La primera figura muestra el logaritmo de
la serie de pasajeros de lineas aéreas;
esta serie tiene tendencia, por lo su media
no es estable ni finita

« Si al dato en cada mes se le resta el dato
del mes anterior queda una serie que
fluctia establemente en torno a un nivel
finito (segunda figura)

* El cambio mes a mes del logaritmo de una
serie es la tasa logaritmica intermensual
(tasa log)

» Esta serie se parece a la tasa de variacion
en tanto por uno

« Aunque la tasa log ya no tenga tendencia
sigue teniendo estacionalidad: en vez de
una media hay doce medias
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Transformaciones de datos (V.b): Ejemplo

7 -

Diferencias estacionales:
AA » La primera figura muestra nuevamente el

/\J\ logaritmo de la serie de pasajeros de
W\Jj\ lineas aéreas; esta serie tiene
estacionalidad, por lo que su media
cambia ciclicamente

» Si al (log) del dato en cada mes se le
resta el (log) del dato del mismo mes en el
afo anterior, se obtiene una serie sin

o
2

[=2)
|

Pasajeros/mes (log)
o

b
o

N

ene-49
ene-50
ene-51
ene-52
ene-53
ene-54 |
ene-55
ene-56
ene-57
ene-58
ene-59
ene-60

Mes estacionalidad aparente pero con cambios

0.45 | locales en la media (segunda figura)

0351 * El cambio afo a afio del logaritmo de una
il serie es su tasa de variacion logaritmica
ERad /L/WW‘M /\/W interanual
© 0.05 - . .

g —W ‘ ‘ » Esta serie se parece a la correspondiente
E o tasa de variacion en tanto por uno:
-0.25 - y
~ t
035 ] Iny, -Iny,_, = -1

ene-49
ene-50
ene-51
ene-52
ene-53
ene-54
ene-55
ene-56
ene-57
ene-58
ene-59
ene-60
=
~

Mes
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Transformaciones de datos (V.c): Ejemplo

700 -

w B ol [«2]

o o o o

o o o o
|

Pasajeros/mes (miles)

N
o
o

i

=
o
o

o

ene-49 7

0.35 q

Cambio mensual en la tasa anual (log)

-0.35 -

0.25

0.15

0.05

-0.05 1

-0.15 4

-0.25 4

ene-49

ene-50 7

ene-50

ene-51

ene-51

ene-52

ene-52

ene-53

ene-53

ene-54

ene-54

ene-55

M

[¢]
[%2)

ene-55

Mes

ene-56 7

ene-57 7

ene-58 7

ene-59 1

—

M

ene-60 7

am AAA

ene-56

ene-57

ene-58

ene-59

il

ene-60

Mensajes publicitarios:
* Muchas series temporales:
—no tienen una media finita, o

— Su media cambia en el tiempo vy, a
menudo,

— su variabilidad depende de su media

» La mayoria de las series temporales, sobre
todo las medidas en unidades monetarias,
requieren:

—11Nna trancfarmaciAn In
VUITICA LTI QAU TOI1VIL] AVIV v

— al menos una diferencia regular, y

— si hay estacionalidad, al menos una
diferencia estacional

» Las series transformadas resultantes
pueden interpretarse como cambios en las
tasas (log) de variacion

Ver. 24/03/2010, Pag. # 11



Operadores retardo y diferencia

A menudo resulta practico representar los procesos estocasticos utilizando el
operador retardo, que se define de la siguiente manera:

B/i)Bz, =z,
i) Bk =k ; k:constante
i)B z =2z,
V) Bozt =Z,

V) z, =Bz, =B’z , =B ,=...=B'z_, (I >0)

t+2

El operador diferencia se define a partir del operador retardo como:
\% / vyt — (1_ B)yt — yt _yt_1

En series estacionales de periodo S, a menudo se utiliza una variante de este
operador que se conoce como diferencia estacional:

vS / vSyt =(1- Bs)yt =Y Yis
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Procesos generalizados (I): ARMA(p,q)

Los procesos definidos anteriormente pueden escribirse con ordenes generales:

*AR(p): z, =C+ ¢z +&,Z ,+...+ 9,2, +&

*MA(q): z, =p, +& —0a_,—0a_,—...—0,a_,

*ARMA(p,Q): z, =C+¢ 2, + P2, +...+ ¢,z +a —0a_ —0b,a ,—...—0.a_

... y expresarse en términos del operador retardo de la siguiente forma:

« AR(D): 6,(B)z, =C +a

* MA(Q):z, = p, +6,(B)a,

* ARMA(p,q): ¢,(B)z, =c +6,(B)a

... en donde los polinomios caracteristicos de las partes AR y MA del modelo son:
¢,(B)=1—-¢B—¢,B* —...—¢ B" (polinomio AR)

0,(B)=1-0B—0,B*—...—¢,B% (polinomio MA)
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Procesos generalizados (ll): Estacionariedad

Estacionariedad: Se dice que un proceso estocastico es estacionario si todas
las raices de la ecuacion caracteristica1—¢B—¢,B* —...— ¢ B® =0 estan fuera del
circulo de radio unidad del plano complejo.

La condicion de estacionariedad so6lo afecta a la componente AR del proceso
ARIMA, ya que la componente MA siempre es estacionaria.

Cuando el polinomio AR tiene alguna raiz igual a uno, se dice que tiene “raices
unitarias”.

Consecuencias del cumplimiento:
» El proceso tiene media y varianza incondicionales finitas y estables.
» El proceso puede escribirse en forma MA equivalente.
Consecuencias del no cumplimiento (raices unitarias):
 La varianza incondicional diverge a infinito.
« Si tiene deriva, la media incondicional diverge a infinito.

* El factor AR puede factorizarse separando las raices unitarias de las raices
estacionarias.

Ejemplo. El proceso AR(2) no estacionario: (1—1.5B +.5B%)y, = a, es equivalente
al proceso ARIMA(1,1,0): (1—-.5B)Vy, =a,
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Procesos generalizados (lll): Invertibilidad

Invertibilidad: Se dice que un proceso estocastico es invertible si todas las
raices de la ecuacion caracteristica 1-6B—6,B* —...—,B° = 0 estan fuera del
circulo de radio unidad del plano complejo.

La condicion de invertibilidad s6lo afecta a la componente MA del proceso
ARIMA, ya que la componente AR siempre es invertible.

Consecuencias del cumplimiento:
 El proceso puede escribirse en forma AR equivalente.
Consecuencias del no cumplimiento (raices unitarias):

* El proceso podria simplificarse, bien eliminando una diferencia, bien
representando la tendencia de forma determinista.

Ejemplos.

El proceso ARIMA(2,2,1) no invertible: (1—-.5B +.7B*)V’y, = (1—B)a, es equivalente
al proceso ARIMA(2,1,0): 1—.5B +.7B*)Vy, =&,

Diferenciando el proceso de tendencia determinista: y, = 5t +a, se obtiene el
proceso ARIMA(0,1,1) no invertible: Vy, = 3+ (1—B)a,
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Procesos generalizados (1V)

Representaciones alternativas: Cuando un proceso estocastico no tiene

raices AR ni MA dentro del circulo de radio unidad, puede escribirse de forma
equivalente como AR(co) 0 MA(c):

Ejemplo 1. Un AR(1) no explosivo puede escribirse como: (1—¢B)z, =c +a,
0, alternativamente, como un proceso media movil infinito:

1
_— — ]_ B 282
2 =1, 42 p, +(1+ 9B +¢B" +..)3a,

Ejemplo 2. Un MA(1) con raices en o fuera del circulo de radio unidad puede
escribirse como: z, = i, + (1 —60B)a, o, alternativamente, como:

1
z =t ta;(1+0B+6°B>+..)z, =c+a,

1-6

Esto quiere decir que el proceso ARIMA es una aproximacion finita a los
procesos estocasticos generales:

e Forma “pi™: z, =C+mz, , +mZ ,+...+ &
e« Forma “psi”: z, = p, +& +¥a,_, +¥,a,_, +...
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Procesos generalizados (V): ARIMA(p,d,q)

La tendencia estocastica de las series econdmicas puede captarse mediante
raices AR unitarias. Por ello tiene interés generalizar la formulacion del modelo
ARMA admitiendo en él este tipo de factores. Esta idea da lugar al modelo ARIMA
(p,d,q), que se define como:

¢, (B)Vey ™ =c+0,(B)a,
endonde: 4 (By—1—$B—¢,B’—...—¢,B" [polinomio AR(p)]
0,(B)=1—-6B—0,B*—...—¢,B% [polinomio MA(q)]
B/B*y, = Yoo V=1-B [operadores retardo y diferencia]
A
YAm =1 Gy

yrm )\ [transformacion de datos (Box-Cox)]
In(y, +m) SiA=0

Si los polinomios AR y MA tienen sus raices en o fuera del circulo de radio unidad,
el proceso ARIMA puede escribirse de las siguientes formas equivalentes:

6B BB Con o GO
5.(B) ©  0,(B) e 6,(B)
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Extensiones (l): Estacionalidad

700

Las series econOmicas a menudo muestran un
comportamiento estacional, esto es, una pauta
gue se repite con una periodicidad fija, a

4001 menudo anual.

300

600

500 -

Miles de personas

El periodo estacional (S) se define como el
numero de observaciones necesarias para
recorrer todo el ciclo estacional. Por ejemplo,
RS YA O L b LS AN S YA SR P S.=12 para datos mensuales, S=4 para datos
trimestrales, etc.

200

100 |

‘— Pasajeros de lineas aéreas, total mensual ‘

Para captar este comportamiento, se define el modelo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s:
¢p(B)@P (BS)ngdyt/\,m =C+ eq(B)GQ(BS)at
... que incluye tres nuevos factores:

®,(B%)=1-®B°—d,B* —...—3,B"® [polinomio AR(P)g]
6,(B°)=1-6,B>-06,B" —...-6,B%° [polinomio MA(Q)s]

— S
Ve=1-B [operador diferencia estacional]

Este modelo admite relaciones entre un dato y el de S periodos atras.
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Extensiones (Il): Modelo RegARIMA

Uniendo las ideas anteriores con el analisis de regresion, resulta inmediato
formular el modelo RegARIMA (modelo de regresion con errores ARIMA) como:

y ™ =(x>™) B+¢ ;con ¢, (B)®, (B%)VeVie, = 0,(B)O,(B%)a,

0 bien:
6, (B) D, (B2)VEV! |y, >™ — (x ™) B|=0,(B)O,(B*)a,

De manera que los valores de la serie temporal se ponen en relacion, no soélo
con su pasado, sino también con los valores contemporaneos de otras series,
gue actuan como variables explicativas o “inputs”.

Las variables X "™ pueden ser series econémicas o variables deterministas
disefiadas para modelizar:

» Efectos calendario, causados por irregularidades en la unidad de tiempo como
pueden ser: distinto numero de dias laborables y festivos o celebracion de la
Semana Santa.

 Valores atipicos (outliers) debidos a fendbmenos como, p.ej., el split del nominal
de una accion, cambios en tipos impositivo o fenbmenos como inundaciones o
terremotos. En este caso se dice que el modelo es “de intervencion”.

Ver. 24/03/2010, Pag. # 19



Extensiones (lll): Inputs de intervencion

Impulsos. Producen un cambio en el nivel de una sola observacion de la serie.
Pueden modelizarse mediante:

i {1 sit=t"

0sit=t

Impulsos compensados. Producen un cambio en el nivel de una observacion,
seguido por un cambio de nivel compensatorio en la observacion siguiente.
Pueden modelizarse mediante:

(1 sit=t"
X =1-1sit=t +1
0 sit=t,t +1

Escalones. Producen un cambio en el nivel de todas las observaciones

posteriores a una fecha dada. Pueden modelizarse mediante:
= |1sit>t
Xt — . *
0sit<t
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Metodologia (1)

Definir los objetivos del andlisis,
estudiar la informacién disponible

\ 4

Identificacion:
Seleccionar una especificacion tentativa

A

Los métodos de analisis de series '
temporales combinan los modelos e e ctimacion
iInstrumentos anteriores en una (Métodos no lineales)

metodologia sistematica para construir y
probar modelos

Diagnosis:
¢ Es valido el modelo
para los fines
Previstos?

Utilizacion del modelo
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Metodologia (Il): Identificacion

diferenciacion

* ACF (decrecimiento lento y
lineal)

Parametro Instrumento de identificacion Observaciones
Se trata de conseguir que la variabilidad de los
N « Grafico media-desviacion tipica | datos sea independiente de su nivel. En series
’ « Gréfico de la serie temporal econdmicas es habitual X\=0, lo que supone
transformar logaritmicamente los datos.
 Gréfico de la serie temporal _ .
d, orden de P Se trata de consequir que los datos fluctien en

torno a una media aproximadamente estable

* Media muestral de la serie

Si la media de la serie transformada es

Ig:lrgtlgr?te diferenciada significativa, el modelo debe incluir un término
* Desviacion tipica de la media constante
o, orden del « PACF de orden p ba PACF tlez\;ﬂ.vilores r:o r.1ulos. o
Lo . o n proceso inito y estacionario equivale a
termino AR ACF infinita un MA(c0)
q, orden del « ACF de orden g La ACF tiene g vfalf)res .no nullos |
término MA « PACE infinita Un proceso MA finito e invertible equivale a un

AR(0)
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Metodologia (lll): Diagnosis

Parametro Instrumento de identificacion | Observaciones

» Una raiz proxima a uno en la parte AR indica que
* Raices de los polinomios AR | conviene afiadir una diferencia
y MA * Una raiz proxima a uno en la parte MA indica que

d, orden de ) conviene quitar una diferencia
diferenciacion

Si muestra rachas largas de residuos positivos o
negativos, puede ser necesaria una diferencia
adicional

» Gréfico de la serie de
residuos

A * Media muestral de los : : : e
Término residuos Si la media de los residuos es significativa, debe

constante L, . afnadirse un término constante
* Desviacion tipica de la media

Permiten eliminar parametros irrelevantes

* ACF y PACF residuales Detectan pautas de autocorrelacion no modelizadas

Contrasta la hipoétesis conjunta de que todos los

e Test . .,
Q coeficientes de autocorrelacion son nulos

Pydq

* Correlaciones elevadas entre

parametros estimados Puede ser un sintoma de sobreparametrizacion

Consiste en afadir parametros AR y/o MA, para
» Sobreajuste comprobar si resultan significativos y mejoran la
calidad estadistica del modelo
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