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Introduccién,

Durante Jos ultimos afios la elaboracién de prondsticos ha llamado cada vez mds la atencién de antoridades

cn seclores econdmicos y financieros de paises en crisis que han tenido que lamentar los estragos de malas

decisiones; de igual forma en el sector privado el desarrollo de técnicas de prondstico para mejorar 1a toma

de decisiones v en consecuencia la reformulacion de estrategias ha tenido bastante aceptacion,

También se ha visto un avance considerable en campos como 1a econometrfa y la estadistica por el desarrollo

de métodos que sirvan para pronosticar. Dentro de estos avances se encuentran los estudios de George Box y

Gwilym Jenkins en et andlisis de series de tiempo.

La metodologia propuesta por Box y Jenkins para construir un modelo de series de tiempo consiste

fundamentalmente en las siguientes etapas:

1.- En ia primera etapa se pretende identificar un modelo de series de tiempo que permita representar al

fendémeno en estudio.

2.- En 1a segunda etapa se estiman los pardmetros que estin contenidos en dicho modelo.

3.- Se verifica que los pardmetros estimados sean los dptimos.

4.- Los valores de la serie son pronosticados con el modelo més adecuado

De tal forma, el presente trabajo pretende explicar de manera sencilla Ia metodologia de Box-Jenkins y

aplicaria al prondstico del Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores IPC (su

principal indicador) basindose en los pasos propuestos por Box y Jenkins. Por lo que s¢ considerd

conveniente dividir esta tesis de la siguiente forma:

¢ En el primer capitulo s¢ narra como han avanzado en general las técnicas de prondstice; desde la
atenuacién exponencial hasta el método Autorregresivo Integrado y de Promedios Mbviles ARIMA
propuesto por Box y Jenkins. También sc expone la importancia que tiene pronosticar eventos futuros,
considerando que las malas decisiones tomadas por los hombres de negocios han desencadenado grandes
pérdidas financieras por operar en ambicentes de incertidumbre y no comprender los riesgos de cada
inversién, por lo que es importante recalcar la importancia que juegan los prondsticos para mejorar la
toma de decisiones, Es igualmente importante marcar los factores que pueden llegar a afectar la precision

de los prondsticos, y por Ultimo el por qué hacer prondsticos en a Bolsa de Valores.




CAPITULO I

PRONOSTICOS




-

1.1 Historia de los prondsticos.

Durante la década de 1940, la elaboracién sistemdtica de pronésticos en las empresas ¢ra escasa o nula,
aunque se contaba con algunas metodologias tales como la regresion y la descomposicion de series tiempo,
sus aplicactones se limitaban a los principales departamentos académicos de economia politica y a las
grandes oficinas de gobierno. La falta de datos oportunos y los tediosos calculos requerides dificultaron en
gran medida la aplicacién formal y extensa de tales técnicas. A mediados de la década dos hechos cambiaron
radicalmente ¢l campo de los pronésticos. El primero fue la introduccién de una amplia gama de técnicas de
atenuacion exponencial ¥ el segundo gran acontecimiento fue la introduccién de la computadora, la cual no
sdlo permitid la atenuacién exponencial sino también el uso continuo de un sinnimero de otros métodos de

pronéstico.

Las principales ventajas de las técnicas de atenunacién exponencial, las cuales tenfan bases empiricas y
orientacion prictica, fueron su simplicidad conceptual y su facilidad de cilculo. Sin embargo fue una ldstima
que aun cuando tales metodologias eran muy aceptadas por los profesionistas en el campo, la mayor parte de
los académicos y pronosticadores profesionales consideraron que tales métodos tan simples no podian ser lo
suficientemnente €xactos como para merecer una seria atencion. Se requirieron cast 30 afios para aceptar que
los métodos de atenuacién exponencial-simples o complejos como puedan ser, son muy Wtiles si se les

compara con muchos de sus competidores mds complejos.

Desde que se inicid el estudio de los métodos de atenuacién en la década de 1950, se han desarrollado
diversas variaciones y extensiones de tales técnicas. Las mas notables de éstas son las de Brown, Holt y

Winters.

No mucho después de que los métodos de atennacidn empezaran a despertar interés a mediados de ta década
de 1950, las técnicas de descomposicién comenzaron a llamar la atencién. En este grupe destacd el método
del Censo 11, desarroilado por Julius Shiskin de la Oficina de Censos del gobierno de Estados Unidos. Si
bien &stos procedimientos de descomposicion tuvicron poco apoyo estadistico, si interesaron a los

profesionales en ¢l drea.




A medida que aumentd la disponibilidad de las computadoras (1960), quedd todo listo para métodos
estadisticos de pronostico mas complejos. Técnicas tales como los métodos econométricos s¢ volvieron
précticos y s¢ les wiliz6 para cuantificar y probar la teoria economéirica con los datos empiricos. Una década
mis tarde, ésie campo s¢ convinio en una profesidn independiente, y para principios de la década de 1980,

representaba un mercado de varios cientos de millones de délares al afio.

Durante las décadas de 1950 y 1960 se buscaba una teoria unificadora del pronéstico. Finalmente, con ¢l
trabajo de los profesores George Box y Gwitym Jenkins se hizo realidad. La metodologia Box-Jenkins, tal
como ahora se conoce, proporciond un procedimiento sisterndtico para el andlisis y prondstico de series de
tiempo que fue lo bastante general como para manejar pricticamente todos los patrones de datos acerca de
las series de tiempo cbservadas en forma empirica. Se dio un importante impulso al método cuando varios
estudios comparativos de prondstico demostraron que ¢ método Box-Jenkins era al menos tan exacto como

los métodos econométricos.

También a mediados de la década de 1970 surgié una variante del método autorregresivo y de medias
méviles (4RMA) desarrollado por Box y Jenkins, estos fucron los métodos ARMA de pardmetro adaptivo.
Posteriormente Parzen desarrollé métedos mas eficientes para el modelado de éstos procesas, una de las
dificaltades asociadas con los primeros métodos de modelado era su complejidad estadistica, Ia cual
dificultaba su comprensidn a los profesionistas no especializados. No fuc hasta finales de 1a década cuando
éstas técnicas lograron aceptacion general cuando se desarrollaron métodos de modclado mas eficientes que
ayudaron a la interpretacion de los resultados del modelo. Uno dt los adefantos més interesantes ea el campo
de los prondsticos a principios de 1980 fue la demostracién de que los prondstices solos son imitiles. A
menos que se les aplique a 1a planeacién y a la toma de decisiones.

El avance de las cicncias de Ia computacion ha permitido que hoy en dia podamos disporer de ordenadores
de gran potencia. Pese a ello, existen tarcas que ni las grandes supercomputadoras son capaces de resolver, o
lo hacen de un modo poco eficiente, mientras que el cerebro lo viene haciendo desde hace millones de afios

con suma facilidad y eficiencia.




Por esta razdn, los cientificos volvicron la vista hacia el cerebro tratando de estudiarlo desde ¢! punto de
vista de la computacion. Con la idea de tomar las caracteristicas esenciales de la estructura neuronal del
cerchro para crear sisiemas que lo mimeticen en parte, o por medio de sistemas electronicos o mediante
simulacidn por ordenador, aprovechando sus propiedades de cileulo. Estos sistemas estdn compuesios por
multitud de procesadores simples que operan sobre la base de reconocimiento de patrones, ¥ que pueden
adquirir, almacenar y utilizar conocimiento experimental, obtenido a partir de ¢jemplos.

Las redes neuronales artificiales son un paradigma computacional que trata de resolver tareas que la
computacidn algoritmica tradicional ¢ inteligencia artificial convencional no han resuelto de un modo
suficientemente satisfactorio. Tareas tales como €] reconocimiento de patrones, problemas de optimizacién o
clasificacion, En las redes neuronales el conocimiento no se programa de forma directa en la red sino que se
adquiere por medio de una regla de aprendizaje por ajuste de pardmetros mediante ejemplos. Como vemos es
un método inductivo, que recuerda mas a los modelos estadisticos que a los sistemas expertos, la otra gran
ramg de la inteligencia antificial.

En general las redes neuronales pueden cubrir un hueco importante en las decisiones no estructuradas,
debide a esa capacidad de cncontrar relaciones complejas entre los patrones de entrada. No son tan
apropiadas en tareas muy estructuradas, en las que s¢ piensa que ¢s mas recomendable ulilizar programas
informaticos convencionales o sistemas expertos. Por lo cual existe la recomendacion de profesores en
estadistica de hacer més estudios bajo qué condiciones las redes neuronales son més apropiadas.
Originalmente la red neuronal no dispone de ningiin tipo de conocimiento almacenado. Para que ejecute una
tarea es preciso entrenar a la red neuronal. El entrenamiento se realiza mediante patrones-cjemplo. Existen
dos tipos de aprendizaje; supervisado y no supervisado, Si la ted utiliza un tipo de aprendizaje supervisado
debemos proporcionarle parejas de patrones entroda-salida y la red aprende a asociarles. En terminologia
estadistica equivale a los modelos en los que hay vectores de variables independientes y dependientes,

Si el entrenamiento es no supervisado, {inicamente debemos suministrar a la red los datos de entrada para
que extraiga los rasgos caracteristicos esenciales. Estas redes neuronales no supervisadas estan relacionadas

con modelos estadisticos como el andlisis de conglomerados o las escalas multidimensionales.




Durante la fase de aprendizaje en la mayor parte de los modelos se produce una variacién de los pesos
sindplicos, es decir, de la intensidad de interaccion entre las neuronas, lo que en terminologia estadistica
equivale a calcular los coeficientes de las funciones de ajuste.

Una de las aplicaciones de las redes, con entrenamiento por propagacién hacia atris back propagation, que
fué propuesto por D.E. Rumelhart, G.E. Hilton y R_J. Williams en 1986; es 1a aproximacion de funciones. El

siguiente gjemplo (figura 1.1) realiza la funcidn con la siguiente arquitectura:

Bt —{ | Selida

FIGURA 1.1

El dato presentado a la entrada Y es alimentado a las ncuronas de la capa escondida, multiplicado por el
peso de 1a conexién. En cada neurona el valor recibido es sumado al clemento de tendencia b, y el resultado
de esta operacion es entregado al neurona de la elapa de salida, 1a cual suma los datos, su propio clemento de
tendencia, y pasa el resuliado a través de 1a funcién de activacion, en este caso ¢s una funcién sigmoide, una
de sus cualidades es el no ser lincal.

La salida de lared es comparada entonces contra el dato de entrenamiento T si existe exror, este provoca un
ajuste en los pesos W (hacia la neurona de salida) y despuds éste mismo error es propagado hacia las

neuronas de la capas ocultas, en el proceso conocide como back propagation.




1.2 La importancia de pronosticar

Es necesario pronosticar ya que en la actualidad la mayoria de las organizaciones operan en un ambiente de
incertidumbre, a pesar de esto, se deben tomar decisiones que afectan el futuro de las organizaciones. Fara
los dirigentes de las agrupaciones, las conjeturas académicas son mis valiosas que las no académicas. Esto
no quicre decir que el prondstico intuitivo sea malo, al contrario, los sentimientos instintivos de gnicnes

administran organizaciones, con frecuencia proporcionan ¢l mejor prondstico disponible.

Quienes toman decisiones lo harian mejor i a pantir de las técnicas de comprensién de pronéstico, tanto
cualitativas como cuantitativas, las utilizan de manera adecuada, en vez de que se vean forzados a planear €l
Futuro sin ¢! beneficio de esta valiosa informacién complementaria. Una técnica puramente cualitativa s
aquella que no requiere de una abierta manipulacidn de datos, sblo utiliza el juicio de quien pronostica. Por
olra parte una técnica puramenie cwantitative no requicre de clementos de juicio, son procedimientos

mecinicos que producen resultados cuantitativos.

En los dltimos afios, ¢} papel del pronéstico con base en el juicio ha cambiado. Antes de la Hegada de las
técnicas modernas de pronéstico y del poder de las computadoras, el juicio det administrador era la Gnica
herramienta de prondstico disponible. No existe evidencia de que los prondsticos basados sélo en juicios ne
sean tan precisos como aquellos que emplean la cabal aplicacidn de las téenicas cuantitativas. Segin S.
Makridakis:

El ser humano posee un conocimiento inico e informacidn interior que no estdn disponibles en los métodos
cuantitativos. Sin embargo de manera sorprendente, estudios empiricos y experimentos de laboratorio han
demostrado que sus pronéstices no son mas precisos que los de los métodos cuantitativos. EI ser humano
tiende a ser optimista y subestimar la incertidumbre del futuro. Ademds, el costo del pronéstico con

métodos de juicia es a menudo considerablemente mds alta que cuando se utilizan métodos cuantitativos.!

! Makridakis, Spyros. THE ART AND SCIENCE OF FORECASTING. International Journal of Forecasting,
Vol. 2, (1986). Pag. 17.




Aquella persona que pronostica de la manera mas efectiva es capaz de formular una habil mezcla de buen
juicio ¥ técnicas de prondstico cuantilativas, asi como cvitar ¢l caso exiremo de la total dependencia en
alguno de clios. En un extremo encontramos al ejeculivo que por ignorancia y miedo a las técnicas
cuantitativas y a las computadoras, se basa solo en la inticién y en el sentir. En el otro extremo esta el
pronosticador capacitado en las vltimas técnicas de manipulacién de datos, que no es capaz © no desca
relacionar ¢! proceso de prondstico con las necesidades de 1a organizacidn y de quiencs toman decisiones en
ésta,

Se debe enfatizar que junto con los procedimientos mecanicos y de maniputacién de datos, se deben emplear

elementos de juicio y sentido comiin. S6lo en esta forma se puede lievar a cabo un prondstico inteligente.
1.2.1 ;Porqué se necesitan los prondsticos?

\. Para satisfacer la curiosidad. Para los empresarios este tipo de prondsticos tiene poco valor directo. Sin
embargo, estos pueden ayudar a ver el futuro de una manera més clara. Los directores podrian prever mejor
el futuro estableciendo cuadros a largo plazo y formulando estrategias generales, que podrian contribuir a

que sus organizaciones cambiasen para enfrentar mejor ¢l porvenir.

2. Para mejorar la toma de decisiones. Algunos prondsticos van dirigidos a mejorar el valor de la toma de
decisiones. Las predicciones sobre Ia Bolsa de Valores, el comienzo de la préxima recesion, el namero de
siniestros en las aseguradoras, y el partido que ganari las proximas elecciones son pronéstices cuye acierto
puede beneficiar o perjudicar -en el caso de que estén equivocados- a la persona o 2 Ia organizacion gue los
utiliza como base para sus decisiones; por ejemplo, los suicidios y asesinatos relacionados directamente con
expectativas falsas (prondsticos) sobre la Bolsa de Valores. Los prondsticos ¢n este terreno no son neutrales,
pueden ser tan perjudiciales como beneficiosos y ha que tener mucho cuidado al utilizarles. Por consiguiente,
hay que saber hasta qué punto son acertados. Pero, ademds de ser acertados, los prondsticos deben ser
fiables. Alguien que hace predicciones puede acertar €l 90% de las veces; pero €l 10% resiante podria
ocasionar resultados desastrosos. Conocer ¢t grado de incertidumbre asociado a los prondsticos puede ser un
factar tan esencial como ¢l propio acierto cuando el objeto es utilizar los prondsticos para mejorar la 1oma de

decisiones orientadas al futuro.




3. Para generar un consenso. Se trata de una funcién imponante y itil del pronéstico de la que s¢ habla
escasamente, poco entendida y ain menos explotada. Los pronésticos pueden jugar un importante papel para
conseguir el consenso relativo a la forma de manejar la organizacion entre los altos directivos. Los

programas y pronosticos a kargo plazo entran en esta categoria.
1.3 Factores que afcctan Ia eficacia de los prondsticos.

El acierto de los prondsticos vendrd determinado en gran medida por todas las normas y las relaciones que

varian y por cuanta gente puede influir en los hechos futures.

Las normas o relaciones preden cambiar con el tiempo. Una condicidn determinante para el acierto de un

prondstico es que las pautas o relaciones, una vez identificadas y medidas, permanezcan constantes.

Las personas pueden influir sobre los hechos futuros. En el medio econémico y de los negocios, las
predicciones pueden convertirse en profecias que se realizan o se frastran por si mismas anulando los
prondsticos. Por ejemplo, consideremos el prondstico de una recesidn que tiene que legar durante un afio de
clecciones. Cualquier partido en ¢l poder que quiera ser reelegido hard lo posible para evitar la recesién
anunciada, haciendo asi inexacto lo que de otra forma hubiera sido un prondstico perfecto. De la misma
manera una atractiva operiunidad para invertir puede acarrear grandes pérdidas si varies competidores

llegan al mismo prondstico.

Plaze de tiempo del prondstico. Cuanto mds lejano sea ¢! tiempo de los prondsticos, mayor es la
probabitidad de que las pautas y relaciones establecidas varien, anulindolos, de modo que la exactitd de tos

pronosticas disminuye a medida que ¢l plazo de tiempo aumenta,

1.3.1 Predicciones a corto plazo.

El pronéstico a corto plazo y la estimacién de la incertidumbre son técnicamente factibles y pueden
emplearse sobre una base de rutina para una mejor planeacion y programacién financiera. Aunque a corto
plazo pueden ocurrir pocas cosas que alteren los patrones establecidos, siempre son posibles algunas

variaciones ocasionales que introducen un elemento adicional de incenidumbre,




1,3.2 Predicciones a mediano plazo.

El pronjstico a mediano plazo es relativamente ficil cuande no cambian las pautas y retaciones, Sin
embargo a medida que aumenta el horizonte del pronéstico, lo hace también la posibilidad de cambio en las
pautas v relaciones establecidas, situacién que puede suceder por los ciclos econdmicos. Esto hace que ¢l
prondstico a mediano plazo sea arriesgado, porque las recesiones y los periodos de euforia (booms) pueden

empezar en cualquier momente en una planificacion a dos afios (la duracion usual del mediano plazo).

Al tratar los ciclos econdmicos es impartante recordar que un doom o una recesién no duran siempre, la
historia pasada muesira claramente que los ciclos son temporales y scguirdn siéndolo a menos que sc
produzca un cambio fundamental en el mundo econdmico y de los negocios, lo que en este momento es
improbable. De modo que cuando un pais estd en crisis sus gobernantes deben planificar su recuperacién. Si
hay un largo periodo de pujanza, deben preocuparse por €l préximo retroceso. En la planificacién y recesitn
slo hay una cosa segura: que después de un largo doem, la crisis cs incvitable. Lo tmico que no se sabe es
cnando empezard y qué tan profunda serd. Asi que es necesario hacer planes de contingencia para las

proximas dificultades.

La revista britinica The economist publicod una portada en la cual aparecia un inversionista lanzindose al
vacio desde un edificio neoyorquine. El titule de la portada era “Crash, Dammit” que podria traducirse como
“Desplomate ya™.

El articulo recordaba el décimo aniversario del crack bursdtil de 1987 y apuniaba: “ La tendencia de la
historia a repetirse a si misma est4 bien documentada, Per cllo no sorprende que este décimo aniversario del

crack bursatil de octubre de 1987 encuentre a algunos inversionistas en un estado de gran nerviosismo™

Una de las razones de este nerviosismo es, simplemente, et hecho de que los mercados bursitiles del mundo
entero han venido subiendo fuertemente desde hace tiempo. Allan Greenspan, presidente de la Reserva
Federal o banco central de los Estados Unidos, advirtié en distintos foros desde hace tiempo que era absurdo
pensar que ¢l mercado pudiera scguir ascendiendo indefinidamente. La Bolsa Mexicana habia subido casi 60

por ciento en 1997 cuando alcanzd su nivel maximo en la primera quincena de octubre.




Lo mismo pasa durante periodos de recesidn, ¢s scgura una recuperacion. La inica cuestidn es cuindo
empezard y cusl serd su pujanza. Desde luego que siempre es posible que una recesion pueda convertirse en
una depresién o, incluso que no pueda terminar nunca. Aunque existe esta posibilidad, es muy improbable,
sin embargo para prevenir estas posibles tragedias financieras, qué mejor que estar prevenidos para tomar

decisiones que puedan ayudar a salir lo mejor librados y en el lapso mas breve.

1.3.3 Predicciones a largo plazo.

Cuando s¢ va hacia el distante y lejano largo plazo, la exactitud de los pronésticos disminuye drasticamcente,
ya que pueden pasar muchas cosas que hagan variar las patrones y las relaciones establecidas. En estos
casos, ¢l fin del prondstico es dar ericntacion general sobre el camino que tomara cierto fendmeno, por

e¢jemplo, los indicadores bursétiles, en las Bolsas del Mundo.

1.4 Prondsticos en la Bolsa

Invertir en Ia Bolsa es una actividad tan imponante en nuestros dias. $i bien es verdad que la mayoria de la
gente no tiene acciones en 1a Bolsa, lo que ocurre en los mercados bursitiles, si liene un impacto muy
importante en la vida diaria. Ya que puede desencadenar devaluaciones que impactan de manera directa en

¢l poder adquisitivo de la gente que nunca en su vida ha tenido nna accién cotizando en Bolsa.

Un inversionista se puede hacer millonario si acierta en la compra de acciones o de igual manera se pueden
perder enormes sumas de dincro eligiende de mancra equivocada y al mismo ticmpo afectar a millones de
personas en un pais. En la actualidad hay gran variedad de revistas que ofrecen consejos sobre la Bolsa, éstas
reseflan todas las acciones que cotizan y anatizan su marcha. Todo esto produce un enorme volumen de

predicciones de Bolsa, que son sin duda de vital importancia para tomar decisiones acertadas.

El pronéstico de algin indice burstil de la Bolsa, es verdaderamente tan complicado debido a la gran

variabilidad que éste presenta y 2 los diversos fendmenos que pueden afectar el comportamiento del mismo.




Sin embargo el lograr predecir el IPC de 1a manera mas precisa, nos ayuda a tener un panorama fan amplio
de to que puede suceder en el mercado bursitil en las proximas sesiones. Ya que el IPC refleja el

componamiento de todo ¢l mercado de manera global.

De aqui la impontancia v 1a esencia de este trabajo, ya que al considerar al IPC como el indicador mas
importante de la Bolsa Mexicana de Valores, se puede construir una técnica de pronostico que nos ayude a
predecir su comportamiento y que sirva de instrumento adicional para ta toma de decisiones de los
inversionistas. Sin duda hay muches otros factores que un inversionista toma en cucnta al considerar una
inversién en el piso de remates, pero también hay que mencionar que un andlisis del posible comportamiento
que puede tener las acciones mas representativas que cotizan en Bolsa es de suma imponiancia, y una

herramienta que no puede desechar.
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2.2 Mécanica del Cilculo

En 1a actualidad, practicamente todas las bolsas de valores del mundo cuentan con un indicador que expresa

el rendimiento promedio de sus respectivos mercados accionarios.

Del mismo modo, la mayoria de los sistemas de¢ célculo procuran que el indice represente 1a dindmica
operativa del mercado ¥ no asi las fluctuacionss de los titulos d¢ baja bursatilidad; por lo que el cilculo s

basa en una muestra de las acciones que tienen mayor incidencia en la evolucidn bursatil.

En general, los procedimientos de cdlculo utilizados internacionalmente s¢ agrupan en las siguientes

modalidades:

indices de precios acumulativos simples.

indices no ponderados {promedio geométrico).

fndices de precios ponderados (Laspeyres, Paasche).

indices ponderados por valor (Fisher).
El Indice de Precios y Cotizaciones de ta Bolsa Mexicana de Valores es un indice ponderado por valor de
capitalizacion (precio de mercado por acciones inscritas). Esto significa que ef cambio de precio de una

accién integrante del JPC, influye en ¢l comportamiento dei indice en forma relativa al peso que dicha

accidn tiene en la muesira.

Asi. el impacto en el indice de un movimiento de precios del 5% de una emisora pequeda en valor de
capitalizacion serd menor al causado por una emisora mas grande con la misma variacién porcentual en el
precio.

A diferencia de la mayoria de indices de este tipo, relaciona el valor actual con ¢l dia anterior y no con el
valor en la base. debido a que fa muestra del IPC es revisada frecuentemente con ¢l objeto de considerar a las
emisoras lideres y no permitir que la muestra se vuelva anacrénica y obsoleta, perdiendo consecuentemente

su representatividad.




Al integrar la muesira det JPC con las emisoras que presentan un mayor dinamismo operativo
(Bursaiilidad), s¢ asegura la reprentatividad respecto al comportamiento generat del mercado en cuanto a sus

fluctuaciones en el Salén de Remates de 1a Bolsa Mexicana de Valores.

En la mayoria de los mercados se utiliza como dnico criterio de seleccién la rotacién (Turnover), es decir, la

relacidn entre la cantidad de titulos negociados y titulos inscritos.

El procedimiento aplicado por la Bolsa Mexicana de Valores toma como criterio de seleccion el indice de
bursatilidad, et cual se calcula autométicamente considerando un periodo de observacién diaria durante seis

meses de las siguientes variables:
Importe negociado en el periodo.
Volumen de acciones negociadas
Rotacién (Importe/Valor de capitalizacién).
Cantidad de operaciones efectuadas.
Total de dias de negociacidn.

Este indicador, debidamente validado y autorizado por Ia Comisién Nacional de Valores, permite

seleccionar la muestra dentro de un listado de emisores, jerarquizadas segiin su indice de bursatilidad.

En ocasiones ¢l valor de capitalizacion considerado como un criterie adicional, es determinante para la

scleccidn, puesto que este ¢s el ponderador que se utiliza en ¢! cdlculo del indice.

2.2.1 Muestra

La muestra asi constituida es revisada cada dos meses observando los criterios arriba mencionados. Se
cuenta ademds con un listado de emisoras para una posible sustitucién antes de la fecha de revistdn si el caso
asi 1o amerita. El nimero de titulos accionarios incluidos en la muestra, para el cdlculo del JPC de la Bolsa

Mexicana de Valores ha fluctuado entre 35 ¥ 50 en los 0ltimos aifios.
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El 1amanio de la muestra estd en funcién a la reprensentabitidad que se pretende tenga 1a misma, eslo ¢s, se
trata de incluir en la muestra a las funciones mas representativas de los siete seclares econdmicos en los

cuales estin clasificadas las emisoras inscritas en la Bolsa Mexicana de Valores atendiendo al giro de cada

una de la empresas.

Por lo tanto de una lista jerarquizada de mayor a menor bursatilidad, se selecciona a las emisoras mis
bursaliles para formar parte de ta muestra del JPC considerando ademds su valor de capitalizacién respecto a
las demds emisoras dentro de un mismo sector, logrando con ello que las emisoras seleccionadas sean las

mas representativas del sector al que pertenecen.

El tamafio de la muestra usado para construir un {ndice, es un factor muy importante. Un pequefio porcentaje
de la poblacién total suministra informacidn valida del comportamicnio cl total de esa poblacién si la
muestra es seleccionada apropiadamente. Si esto no ocurre ¢l tamailo por si mismo no tiene significado

alguno.

Una vez definida Ja composicién y tamaifio de la muestra, ¢! cilculo del ZPC es efectuado en tiempo real,
registrando automdticamente cada cambio de precio de las acciones que componen la muestra, ocurrido en ¢l

Salén de Remates de la Bolsa Mexicana de Valores.
La férmula utilizada es la siguiente:

i Pi.:'Q.,,

fr=(Ir-1). — te{123,..,n}

Z P;‘,r-l ’ Q,-,_, ) F:‘,r

Donde:

fi = TPCeldiat

Pit= Precio de la accidn i el dia v,

Qit= Cantidad de acciones inscritas de la accidn i el dia «.
Fit = Factor de ajuste por derechos de Ja accién i el dia ¢
-1 = Dia hibil inmediato anterior.

n = Numero total de emisoras de la muestra,



Esta formula indica que la suma del valor de capitalizacién de todas las emisoras incluidas en la muestra,
dividida cntre 1a suma del valor de capitalizacién de dicha muestra del dia habil anterior, ajustada en su

caso, determina el factor de variacidn del JPC respecto al dia hibil anterior.

El factor de ajuste siempre es igual a 1 excepto cuando en la emisora i se aplica un derecho o una

regstructuracién de capital.

Ademas del indice general del mercado accionario, la Bolsa Mexicana de Valores calcula y difunde otros

importantes indicadares de precios y cotizaciones, entre los cuales se encuentran los indices Sectoriales.

Estos indicadores permiten analizar ¢! mercado accionario por estratos, los cuales agrupan a Jas emisoras de
acuerdo con su campo de actividad, mediante una muestra que incluye mis del doble de titulos que de la del
JPC y representa el comportamiento de las acciones, clasificadas en sitle sectores, a saber: Extractivo,

Transformacién, Construccion, Comercio, Comunicaciones y Transportes, Servicios y Varios.

La mecinica del cilculo y seleccion de la muestra de los {ndices Sectoriales es la misma del JPC, sin
embargo, sus bases de cilculo tenian una diferencia de mds de dos affos. La base del JPC era 781.62 el 30 de

Oct. de 1978, en cambio Ia de los Indices Sectoriales era 100 ¢l 30 de Oct. de 1980.

En mayo de 1991 sc realizb la unificacion de las bases de cdlcule, utilizando un procedimiento que consistib
¢n la determinacién retroactiva de los indices por sectores y rames, durante los 26 meses de diferencia con ¢l
IPC, el enlace con los indices existentes, se llevo a cabo respetando sus variaciones porcentuales hasta ese

momento.

Con ¢l proposito de facilitar el anilisis y seguimiento de carteras de inversién y evaluar el comportamiento
de los diferentes tipos de actividad, el procedimiento aplicado para el cdlculo de indices sectoriales se utiliza
para sefialar el comportamiento de los ramos dentro de cada scctor, la conformacion de éstos se observa en la

tabla 2.2.




Sector

Ramo

Extractivo

Mineras

Transformacidn

Industrias quimicas y petroquimicas.
Celulosa y papel.

Imprenta editorial e industrias conexas
Industria sidenirgica.

Productos metalicos.
Electrico-clectronica.

Maquinaria y equipo de transporte.
Alimentos, bebidas y tabaco.

Textil, vestido y cuero,

Productos de caucho y plastico.
Productos minerales no metdlicos.

Otras industrias de 1a transformacion

Construccion Construccion.
Industria cementera.
Materiates para la construccion
Cometcio Casas comerciales.

Comunicaciones y transportes

Transportes.

Comaunicaciones.

Servicios Bancos, casa de bolsa, seguros y grupos
financieros.
Varios Controladoras.
Otres.
TABLA 2.2




La evolucidn de los precios de) mercado accionario, en los ultimos diez afios, se vid afectada por la inflacion
ocurrida en este periodo. Desde octubre de 1978 hasta marzo de 1991 Ia inflacién acumutada fire superior a

25 mil por ciento y el FPC tavo un crecimicnto nominal de 102 mil por ciento en el mismo lapso.

Esta situacion provocd que el IPC alcanzara una cifra de seis digitos, poco manejable para el gremio
bursatil, Ja Bolsa Mexicana de Valores decidit eliminar tres digitos, tanto al Indice de Precios y
Cotizaciones, como a los indices sectoriales, medida que s¢ puso en practica ef 13 de mayo de 1991 y s¢

difundio ampliamente durante ese mes,

Desde luego esta medida incidié en la base del JPC, asi como en la de los indices sectoriales, 1a cual se
trasformd el 30 de octubre de 1978=0.78 que viene a ser 1a misma para los indices sectoriales debido a la

unificacion de bases.

2.2.2 Criterios de seleccidn

Con la finalidad de obiener la representatividad del dinamismo del mercado, los criterios utilizados para la

seleccion de las emisoras que integran la muestra del J/PC son los siguientes:
1. Se obtienen las emisoras que califican en el nivel y de alta bursatilidad

2. En segundo término se seleccionan las emisoras del primer cuartil de bursatilidad media,

tomando en cuenta la frecuencia en que incurren en este nivel del estrato.

3. De ser necesario se complementa la muestra, con emisoras ubicadas en la primera mitad de

bursatilidad media. En este criterio se analizan dos aspectos;
- El primero considera la seleccién de las emisoras con mayor capitalizacion,

- En segundo término, se busca que permitan el mejor balance sectorial, caracteristica
que sc cubre al realizar una agrupacién previa de las emisoras por sector,

seleccionando aquellas que cumplan con el objetive de este criterio.

20




2.1.5 Revisidn de la muestra

La revision se realiza cada dos meses, en la revisién s¢ evalian los criterios de seleccign antes mencionados.
En caso de que existan emisoras que dejen de calificar en dichos criterios son eliminadas y reemplazadas por
aquellas que califiquen, o bien puede ser que existan emisoras que hayan alcanzado mejores niveles en los
criterios de scleccion que las actuales integrantes de la muestra y suplan a las que tengan los niveles

inferiores. El reemplazo de empresas serd comunicado piblicamente con ka mayor opertunidad.

Si por alguna razén una emisora cancela su inscripeion en Bolsa, serd reemplazada por cualquier emisora
que cumpia con los requerimientos antes expuestos, de tal suerte que la muestra mantenga siempre su

representatividad.

Para poder cumplir con lo anterior sc cuenta con una lista de emisoras que son candidatas a suplir las

pasibles cancelaciones de emisoras en 1a muestra.

La sustitucién o reemplazo se comunicard con la mayor antelacién que permita el evento que lo genere.

1.3 Mecanismos de difusién
Los medios para la difusién de este indicador serdn:
1. Tiempo Real

11, INTERNET (Red de Informaci6n)

1.2, Tandem (SIVA), servicio de la Bolsa en el que se distrubuye informacién a los medios

interesados.
1.3. Agencias de Informacién.
2. Impresos

2.1. Boletin de] Mercado de Capitales.
22, Indicadores Bursitiles
2.3, Diversos Medios de Comunicacién Nacionales ¢ Internacionales (Prensa en general)

3. Medios magnéticos
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3.1 Series de Tiempo

Una Serie de Tiempo se puede definir como un conjunto de datos numéricos, observados a intervalos iguales

de tiempo, que son el resultado de un fendmeno determinado. Se denotara por Z(r) al conjunto de

cbservaciones, o por Z, , Zz, el » como el nimero de observaciones. La ventaja de esta notacion es que

no es necesario indicar en cada observacion la fecha en que se observd, ya que con el subindice podemos
saberlo. Per cjemplo, en nuestro caso con el indice de Precios y Cotizaciones sélo basta indicar Ia fecha en
que empiczan las observaciones, el periodo que separa las observacioncs consecutivas (anual, mensual,
sernanal, etc.} y el niimero de datos, ~

Desde el punto de vista probabilistico una serie de tiempo es la sucesion de observaciones generadas por un

proceso estocdstico, cuyo conjunto indice se toma en relacién al tiempo discreto, es decir;
{ Z(r); TE T} en donde T es el conjunto indice (tiempo) y Z ( r) es la variable aleatoria correspondiente al

clemento7 de 7.

3.1.1 Componentes de una serie de tiempo

Una serie de tiempo no sélo esta formada por componentes deterministas, sino que también tiene ta
presencia de una componente aleatoria. Tales componentes s¢ ulilizan para caracterizar distintos
movitientos que puede presentar una serie como son: la tendencia, el ciclo, Ia estacionalidad, y ia
fluctnacion irregular. A continuacién se da una explicacion mds detallada de cada componente.

Tendencia: Son los movimientos crecientes o decrecientes que caracterizan una serie de tiempo en un
periodo mucho mayor en relacién a la unidad de tiempo: esta tendencia refleja un crecimiento a largo plazo
0 un declive de la serie. Podemos mencionar La tendencia creciente de FPC durante los Gltimas dos aitos,
Ciclo: Oscilacion casi periddica alrededor del nivel de a tendencia caracterizada por perfodos alternanies de
expansién y contraccidn, 0 una medida uniforme de Pico a pico o de valle a valle. Las flactuaciones ciclicas
o son necesariamente causadas por cambios en factores econdmices, pueden ser causadas por cambios

politicos o sociales. obsérvese 1a grafica 3.1,
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Por otra pane las componentes no s¢ presentan solas, pueden ocurrir en una combinacién o todas al mismo
tiempo. Hoy en dia no conocemos na técnica de estimacion que sirva para estimar una serte de tiempo con
caracteristicas de alguna components y tampoco una serie en la que sc presente una combinacion de todas
1as componentes. D¢ aqui la importancia de saber que metodologia sirve para cada situacidn, como lo sefiala
Spyros Makridakis et al, “uno de los problemas mis imporiantes al hacer estimaciones de una serie de

tiempo s escoger que técnica es la mds apropiada™

3.1.2 Tipos de estimaciones

Hay dos tipos de estimaciones, estimacion puntual y por intervalos. La estimacion puntual es un niimero que
representa ka mejor prediccién de la variable ¢n cuestién, dado un punta en el tiempo, es la mejor suposicién
para ¢l valor futuro de la variable a estimar. Un intervale de confianza es un rango de valores calculados a
un porcentaje de confianza en el cual se asegura que el valor real de la variable estimada estard en dicho
intervalo.

En el pronéstico del JPC se utilizara tanto la estimacién puntual como fa estimacién por intervalos, la

estimacion por intervalos con el $5% de confianza.

? MAKRIDAKIS, Spyros. THE FORECASTING ACCURACY OF MAJOR TIME SERIES METHOD. Jhon Wilcy and Sons, | 984 Pég 3.
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3.1.3 Métodos de estimacidn

Meétodos Cualitativos: Estos modelos se requieren cuando no se dispone de una serie histérica, o cuando son
pocos los datos v poco confiables. Estas técnicas de estimacion cualitativas pueden ser ¢l Método Delphi o ¢l
método de Cambio Tecnoldgico.

Métodos Cuamtitativos: Estas (cnicas involucran ef analisis de la seric histdrica con ¢l propésito de poder
predecir los valores futuros de la variable de interés. Una técnica es la de andlisis causal donde se invelucra
la identificacion de otras variables que estin relacionadas con !a variable que se va a predecir, esta relacidn
debe estar dada por un modelo estadistico que describa la relacién. Sin embargo cl procedimicnto més usual
¢s &l llamado scrie de tiempo, aqui la serie historica de la variable que s¢ va a pronosticar es analizada en un
intento por identificar ¢l patrén gue siguen los datos. Suponiendo que continuaré en ¢l futuro, este patron &s
extrapolado para producir pronésticos.

Box v Jenkins desarrollaron una técnica de prediccion que busca de manera sistemitica un modelo de
prondstico que da excelentes resultados en comparacion con otros. Esto puede ser porque comienza
examinando el pasado, por tanio no pueden pasarse por alto los patrenes y regutaridades apreciables en la
serie historica.

Sin embargo algunos inconvenientes del método es que requicre al menos de 50 observaciones para construir
un buen modelo, cosa que puede resultar en algunas ocasiones tardado y costoso, Por ejemplo, cuando se
dispone de informacion de tipo mensual o anual, es poco factible recabar 1a suficiente informacién para
desarrollar un buen modelo. Pero en los casos donde los intervalos de tiempo son pequefios y se tiene
bastante informacién acumulada, ¢l método de Box y Jenkins es idoneo, como con ¢l 1PC donde se dispone

de observaciones diarias.

3.2 Método de Box y Jenkins.
El método de Box v Jenkins consiste en extraer los movimientos predecibles de las observaciones. La serie se
descompone en diversas componentes utilizando filtros, a fin de obtener restduales no predecibles cuyo

comportamiento ticne poca influencia en el resultado final.
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E! proceso de Box-Jenkis para construir modelos de series de tiempo consiste esencialmente en los siguientes

pasos. Ver la siguiente grifica.

DATOS
IDENTIFICACION *
f Grafien de la Serie
« Transf
1 » Diferenciacidn?
|7 Estcionlitad? |
FAC Estacionaridad . 1dentificncién de) ‘ Esitmaciones
Face ’ Determinar ¢f orden -’- Medela: Preclhninares.
De 12 seric baze de las diferenciaa - ' Examinar FACY
e : LFACR L
ESTIMACION
Nuevo Madehs _ l Diagaesilce Estimacién
. Decidir s modificacienes =il i\ {Ex sdecusdo el modeie?  ~uilff P
: . . . » Estadisticos
Inadecrado
Adecuado

PRONOSTICO '

Generacifin de Propdaticos

GRAFICA 3.4
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Laos filtros utilizados por ¢l método de Box y Jenkins son:

» Filtro antorregresivo

¢ Filtro de integracion

«  Filtro de medias méviles

Como muestra |y grafica 3.4 del proceso desarrollado por Box y Jenkins, las etapas de Ia metodologia son:
La identificacion del modelo, la estimacién y diagnéstico de los pardmetros, y ¢l pronéstico de futuros

aconlecimicntos.

3.2.1 ldentificacion de) modelo.

Se utitizan las observaciones de la scric de tiempo, para identificar un modelo alternativo, y asi poder hacer
estimaciones de la serie. Por lo que debemos comprender conceplos como ef de autocorrelacion,
autocorrelacion parcial, ya que los datos son usados para generar funciones de autocorrelacion y despuds ser
comparados con funciones de autocorrelacidn tebricas para elegir ef modelo de prondstice, aqui se
determinan los ordenes de fos polinomios autorregresivos ¥ de promedios méviles. Los conceptos de
estacionaridad v no estacionaridad también son importantes, de otra manera no sabriamos ¢l nimero de
veces que s¢ liene que aplicar el operador diferencia para eliminar la no-estacionaridad homogénea. Por el
momento sélo nos basta con mencionar que existen operadores para climinar la tendencia polinomial
adaptiva que se explicaran a continuacién. Los operadores utilizados para climinar la tendencia polinomial
multiplicativa se explicaran mas detalladamentc dentro de este mismo capitulo al estudiar los modelos
estacionales.

Se dice que una serie de tiempo es estacionaria si aan cuando durante cierto periodo se aleje de la media,
esta regresard a una vecindad de la misma. Esto quiere decir que las relaciones estadisticas entre n

observaciones con origen /, son las mismas relaciones con origen £+, Qbservese la grafica 3.5.
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Sin embargo como lo mis comin es encontrarse con series que scan no cstacionarias, hay que identificarlas
y saber que transformaciones debemos hacer para volverla estacionaria. Si la identificacién deterrnina que la
serie de tiempo ¢s no estacionaria, es necesario transformar esta por otra que si lo sea. Cuando ipicamenie el
nivel de la serie se ve afectado por ta no estacionaridad, significa que la no estacionaridad de la serie es
homogénea, por que existe una tendencia polinomial adaptiva. Una tendencia polinomial adaptiva de primer
orden se vuelve constante al aplicar una vez el operador diferencia, una de segundo orden s¢ vuelve
constante al aplicar dos diferencias ordinarias y asi consecutivamente. Podemos convertir la serie
estacionaria, mediante la aplicaci6n del operador diferencia V un niimero apropiado de veces, pero también
hay que tener cuidado en no sobrediferenciar la serie para evitar problemas al identificar un posible proceso
generador de la serie.

Se define el operador diferencia ordinaria por:

Lok k=012,

VY =Y )Y,

L k- ) t  cualquiera

de donde la primera diferencia ordinaria de 1a serie esta dada por:

Z=VY=Y-Y, ¥V (=23 .n
Si al aplicar [a primera diferencia a la serie, esta ain no es estacionaria conviene aplicar la segunda
diferencia:

Z, =V, =Y -2F  +Y,
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¥ asi sucesivamente, sin embargo ¢s poco usual aplicar mas de dos diferencias ordinarias para transformar
una serie en estacionaria. Hay que recordar que debemos tener cuidado en no sobrediferenciar la serie.
Por olsa parte si la no-estacionariedad es causada por que la varianza no es constante, tenemos que aplicar
una transformacion estabilizadora de varianza. Esta transformacién es til antes de cancelar la posible
tendencia polinomial adaptiva, por consiguiente antes de aplicar ei operador diferencia.
La transformacion potencia es:

z} sio A=#0

Z,)=
log(Z,) si A=0

Esta transformacién s explicarhd mis detalladamente en ¢l préximo capitulo (seccitn 4.1), duranie la

identificacién del modelo para el IPC.

3.2.1.% Funcion de autocorrelacién y autocorrelacion parcial

La fancién de autocorrelacion (FAC) s de gran importancia ya que sirve para identificar si un proceso es
estacionario o no, como lap, mide la autocorrelacién entre dos cbservaciones de fa serie de ticmpo
retrasadas & unidades de tiempo. Al graficar la FAC podemos observar que es no-climer}sional, esto es
£e=ly (-l £p £ 1) pam k>1, ademis es simétrica alrededor de k=0, es decir, o, = £_, . Un valor
dep, cercanc a / indica que las observaciones en el tiempo ¢ y t+k son similares en valor, de manera
similar cuando las observaciones en ¢l tismpo f y £+k son muy distintas p, se acerca a -/. Obsérvese la

siguiente grafica de las sutocorrelaciones estimadas (estimated autocorrelations).
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La grafica es ]a FAC de una seric no-estacionaria, sc puede observar como disminuye muy lentamente. Hay
que seifalar que sdlo sc graficaran las primeras 24 autocorrelaciones, ya que son suficientes para mostrarmos
¢l comportamiento de toda ia FAC.,

Comio la p, no se puede conocer a ciencia cierta, debido a que sélo contamos con una realizacién finita del
proceso, ulilizaremos el estimador de 2, que es 1a autocorrelacion muestral 7, , que denota:

5(1-2)e. )

|

-

k=012,... .

Esta equivalencia cnire valores esperados y promedios muestrales de una realizacitn lo suficienterents
extensa del periodo, es por la suposicién de que ¢l proceso estacionario posce ciertas propiedades ergodicas.
La grifica o registro de r, parak =12,...,n Se conocc como Funcién de Autocorrelacién Muestral
(FACM). Similarmente la grifica o registro de los valores de o, parak = 1,2,....n se conoce como
Funcién de Autocorrelacién Tedrica.

En ¢l proceso de identificacion es imporiante saber cn que valores las autocorrefaciones son cero, sin
embargo eslo requicre criterios especiales, ya que puede suceder que 2, sea cercana a cero, pero no igual.
Esto es por que la FACM esta afectada por variaciones mucestrales, que desvirttan el comportamiento

auténlico de las autocorrelaciones.
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Para que podamos concluir que tan pequeiia debe ser 7, para que 0, sca cero en cierto valor k- 4.
Utilizamos ¢l siguiente criterio.

p, =0 para k>q i

Por otra parte otro instrumento para determinar si una series es estacionaria, es la Funcién de
Autocorrelacién Parcial. Se denota la autocorrelacion parcial entre dos observaciones de la seric de tiempo

separadas & unidades de tiempo por o, . Comog,, no st puede conocer con cerleza utilizaremos un
estimador det mismo, que serd la autocorrelacién parcial muestral denotada por Fy, , que esta dada por la

siguiente expresién:

E-
r - Zr'-l.l'r*—J
i=1

k-1

1- Z TeiTy
1=t

donde ry =y, ~Tulau-; POTA J=12,. k-1
La grifica o registro de /1, parak = 1,2,....n Se conoce como Funcién de Autocorrelacién Parcial
Muestral (FACPM). Similarmente la grafica o regisiro de los valores de P parak = 12, n se conoce

como Funcién de Autocorrelacién Parcial Tedrica (FACPT).

Ahora debemos determinar que tan pequedia debe ser 7, para que 0, sea cero en cierto valor k=p.

Pu =0 paa k>p i

2
|"u|5—“""'—"_d para  k>p

32




3.2,2 Modelos de serics de ticmpo.
Maodclos auwtorregresivos AR(p).
En gencral un proceso autorregresivo de orden p esta dado por la siguiente expresion,

Zl =H + ¢lzr‘l + ¢221—1+"'+¢pza-p + a.l
Sc llama autorregresivo porque Z, ¢s expresado en funcion de previas realizaciones Z,_,,Z, , ,._.,Z,_p de

la misma serie. Si ¢l proceso Z, tienc nivel medie constante, es decir, E(Z,) =y para toda 1, 1a ecuacion
se transforma:

Z,-¢Z, | -9, Z,, _"'_Z.l-p —k=aq,
de manera simplificada. esto es:

#B)Z,=a, donde Z =Z,-pu
Un proceso AR puede ser estacionario o no-cstacionario, dependiendo de los valores que tomen las raices de
Ia ecuacion caracteristica ¢(x) = 0. Un proceso serd estacionario, si y stlo si las raices de la ecuacion se

encuentran fuera det circulo unitario.

Madelo AR(1)

Un caso particular de un modelo autorregresivo es un autorregresivo de orden uno AR(!). Expresado por:
Z(1-¢(B)) =a,
La condicién pama que la serie sea estacionaria ¢s:
¢ <1
Esto es porque la ecuacion caracteristica para un proceso autorregresivo de primer orden es 1 — ¢(x) =0,

que se debe enconirar fuera del circulo unitario.
Por otra parte un proceso autorregresivo también se puede expresar en términos de los errores aleatorios,

para un modelo AR¢!) quedaria;
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Cumo|¢] < k. Se puede mostrar que la FAC tiende a cero en forma exponencial cuando 0 <@ <1, y en

forma de senos cuando —1 < @ < 0. Ademas de que la FACP tiende a desaparecer después de un retraso.

Modelo AR(2)

Un modelo auterregresive de segundo orden es de la forma:

Z(1-4,B-4,8")=q,

Con las siguientes condiciones para que la seric sea estacionaria.

¢ <1
¢, +¢ <l
$,— ¢, <l

Si las condiciones anteriores se cumplen no es dificil demostrar que Ia media para un proceso AR(2) es cero
¥ su varianza es;
- a2
Var( ,)= Vo= E(Z,)
=gy, +6.7+ 0,
De igual manera las autocovarianzas son:
Yy ™ E(Z:z.uk)
= ¢IE(Zr Zru-l ) + ¢:E( JZuk—z)
=i +07 0

y al dividiry, entre la varianza, obtenemos 1a autocorrelacidn:

P =L
¥a
- Pt ¥ ia
Yo

=80+ 0.0,,

Donde las dos primeras autocorrelaciones son:
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o = ¢, +¢.0,
P=p té,

Al expresarlas estas relaciones cn términos de @, v,

S
-4,
¢

vy +4,

Sc puede mostrar que la FACP tiende a desaparecer después de dos retrasos y que la FAC decrece en forma

=

cxponencial o en forma sinoidal.

Modele AR(P)

Como ya se vib anterfonmente un proceso autorregresive de orden p, esta dado por:

Z,=¢,Z,+¢,Z ,+ +$ 2 _ +a,

ey
E1 proceso ¢s estacionario si las raices de la ecuacion 1~ ¢$,(x) -, (xz)-...-gi’ (.\:’) =0, se encuentran

fucra del circulo unitario.

La media, varianza y funcién de covarianza del proceso son
E(Z)=E(¢.2.+4.7 ,+.4¢,Z,_, +a)
=0
Var(Z, E[z (62 +$.Z ,+.+¢,2,, +a,)]
=¥, +¢2y2+...+¢PyF +a:
C(JV(Z) E(sz)

P+ oty
Syt by,

Sy p-1 + .y P2 +"'+¢p
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La FAC para las primeras p autocorrelacioncs de un proceso AR(p} surgen de las ecuaciones de Yule-

Walker.

g +ép+ Ao, k=1
o +¢’2+---+¢pp;.-: k=2

It

¢‘pp_l +¢2pp_z +...+¢’ k=p

Pe=do +¢zp;-;+.'.+¢j,p,_’ kzp+l
La FAC comverge a cero, dicho comportamicnto es dictado por Jas primeras p autocorrelaciones y por la
relacion de g, para K>P. La FACP mwestra que las primeras p autocerrelaciones parciales son distintas de

cero,

Modelo dc promedios méviles o medias méviles (MA).
Un proceso de medias mdviles lo podemos representar de Ja siguiente manera:
Zl = ,'l + al - 9.51,_1 - 02ar-! - "—aqal-q

Siendo 41 el nivel del proceso, v8,,8,,....8, los pardmetras de promedios méviles. Estos pardmetros a

diferencia de los aulorregresivos no tienen que cumplir condiciones para que el proceso sea estacionario,
pero si en cambio para que el proceso sea invertible.
El término invertible se utilizard cuando un proceso AZ4 pueda representarse en forma de un autorregresivo

AR({ec) . Esto ya lo vimos anterionnente cuando se expuso cual seria la representacion de un modelo AR(/)
en términos de los errores aleatorios, hay que recordar que la condicién que se debia cumplir era que
|¢| <l.

Para que un proceso AL4 sea invertible se requiere que 1as mices de la ecuacidn 9(::) =0 se cncuentren

fuera cf circulo unitario. Podemos pensar ;De qué manera nos puede servir saber si un proceso Add cs
invertible?, la importancia radica en que tedo proceso invertible esta determinado de manera tnica por su

funcion de autocorrelacion.
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Esto quiere decir que podemos tener dos proceso MA del mismo orden, ¥ con procesos que cslan
determinados de distinta mancra, sin embargo al analizar Ia FAC de los dos notaremos que es la misma.
Por otra pane pucde observar que el proceso depende tolalmente del ruide blanco y no del valor de las

mismas chservaciones, Otra aliernativa para expresar el proceso de manera mds simple es:
Z =9(B)a,; donde Z =Z, -
Al saber que cl proceso cs invertible su representacion es
#(B)Z, =a,
donde:

R(B)B(B) =1

Modelo MA(1)
Un modelo panicular de un proceso de medias méviles es un proceso de medias méviles de orden uno, que
se denota por ALL(1):
Zr =a,-4a,,
Para que e! proceso sca invertible se debe cumplir que:

e <1

Con media y varianza

E(Z)=E(Z,)~n

Var( -",) = E]:(Z - p)z]
= o‘j(l +67)

las autocovarianzas ¥ Ia funcién de autocorrelacién para este proceso son:
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-au? cnando k=1
Yo =
0 si k22
*9: sio k=1
Pr = 1+6
0 si k22

La FACP de un proceso MA decrece siguicndo una mezcla de exponenciales y/o sinoidal, en cambie la FAC

tiende a desaparecer después de un retraso. Cabe sefialar que aunque slo se tenga la primera autocorrelacion
esta debe cumplir |p,| €05, va que de otra forma pensariamos en un modelo AR por la alla correlacién

cntre las observaciones.

Modelo MA(2)

Un proceso de medias moviles de segundo orden AMA(2) lo podemos expresar de la signiente forma;
Z,=(1-6,8-6,8")a,

Para que el proceso sca invertible se requiere que se cumplan las siguientes condiciones

19, <1
4,+8 <1
#,-8 <1

Un proceso AZ4(2) tiene como media, varianza y covarianza las siguientes relaciones:

E(Z)=0

Var(i) = (I +6; + 63)0‘5

(-6,+68,)0: s k=1
Ye = (—9:)0‘2 i k=2
0 si k=3

Conociendo ¥, es sencillo obtener Ia FAC para ¢l proceso ALA(2)




__B'({__‘E){l vi k=1
1+8, +6;
-8
= k=2
P (]+8f+9; Y
0 sio k23

La FACP dc un proceso A L4(2} decrece siguiendo una mezcla de exponenciales y/o senos. ademds de que su
FAC tiende a desaparecer después de dos retrasos. Es importante saber las resiricciones que existen acerca

de los valores que puede tomar las aulocorrelaciones para que perienezcan a un MA(2), las cuales son:

pis0S
lp,| 505

Modelo MA(y)

Anteriormente se expuso ta representacion de un modelo AMAfq), ahora solo resta calcular sus momentos

E(Z) = (a, -8a,,-0,a_,~.~-0a )

qr-q
=0

Var(z) = (a, -6,a,,-6a,_,~.~84,, )2
a3
i=0
con la condicion de que @, = 1. La autocovarianza de MA(q) cs
Ye = E(ZZ-I-)
=E(a,-0a,,-.~0,a_)a..~06..,.~08.,)

Como se puede observar en un proceso A4 ni la media, varianza v covarianza dependen del tiempo.

Podemos cxpresar la covarianzas de manera mds general por:

o6, +6,0,., +0.0,,+.+8,.8,) k=12,..q
Yy =
0 k>q

Ulilizando los resultados de la varianza v las covarianzas podemos aotar que 13 funcidn de aotecorrelacion es
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(-6, +6,6,., +0,8,.,+..+6,.,8,)
1+6; + 8 +..+6,

£y

0 k>g

Las restricciones sobre los valores que pueden tomar las autocorrelaciones 2, en un proceso ALA (g} son

cos[rr/ (M+l)] sk es divisor de k+1

o<
cofx/(M+2)] si k noesdivisor dek+1

donde

(‘I)

M (mayor entero) < ~—+

Modclo autorregresivo ¥ de promedios moviles ARMA(p,q)

Al construir algitn modelo de series de tiempo se trata que este incluya el menor nimero de parinetros,
sabiendo esta necesidad se han generalizado los modelos AR{p)} ¥ M4(q), combindndolos y obteniendo un

modelo 4R\ p,q), el cual incluye pardmetros auterregresivos y de medias méviles, cumpliendo de esta

manera el principio de parsimonia.

La representacion del modelo ARMA (p,q} es

(1-¢,8-4,8°-..—¢,8°)Z, =(1-8,8-6,5°- -8, 8)a,

Las condiciones de estacionaridad ¢ invenibilidad para un modelo AR(p) ¥ AMd(g} respectivamente, son

exactamente las mismas para el modelo ARMA(p, q).

Un 4RMA(p.q) es estacienario si los valores de la ecuacion ¢(x) =0 se encuentran fucra del circulo

unilario, v es invertible si Jas raices de 1a ecuacién 9(x) = 0 se encuentran también fucra el circulo unitario,

Un caso particwlar de un modeto ARALA(p.q} es el modelo ARAL4(L. 1)
(1-¢,B)Z, =(1-6,B)a,

¢l modclo ARVLA(, 1) es estacionario ¢ invertible si




|¢l| <l
CARS!
Si el proceso s estacionario ¢ invertible, implica que podemes representar el proceso en funcion de previas

realizaciones Z, ,,Z, +,....Z, , de la misma scrie. o cn (érminos de ruido blancodr,. Es imponanie

J
saber ky manera en que pedemos representar un proceso, va que es uiil al caleular los mementos del modelo,

De esta forma sabremos Ficilmente cudl es la media, varianza ¥ autocovarianzas del proceso.

E(Z)= E(¢Z,., +a,-0a,)
=0

vr(z)- £[2)]
= 4(22..)+ E(Za,)- &E(Z..)

=gy, +o’ - a’ + & ol
cfZZ, )= ¢E(Z,.2,, )+ Ea,Z.,)- 66{a,..Z,.,)
¢y, -00> sik=1
L si k22

Para determinar la FAC hay que hacer unas sencillas sustituciones para expresar la varianza y fa primera

covarianza ¢n 1érminos de los parimetros autorregresivos v los de medias méviles:
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_(1-2¢0+6%)a}
S
_(1-¢6)g-6)o.
= ]...¢2
. - H1-90)s -0
2 I_¢2
_¢(1-¢6)(¢-0)o’
¥ l-¢=

Yo

parak=12,..

dando origen a la FAC

(1-¢0)(¢-96)
_) 1-2¢0+ 8
P =
[/ kz2
Se puede mostrar como la FAC de un procese ARMA(], 1) decrece en forma exponencial a pantir de o, . En
general para un proceso ARMA(p,q), los primeros ¢ retrasos de la FAC serdn afectados sdlo por los

pardmetros de medias méviles, y para los retrasos mayores a g serin afectados por los pardmetros

AWOITCETESIvOS,

Modelo autorregresivo integrado y de promedios méviles

Estos son una generalizacién de los ARMA, Supongamos que el proceso Z, es no estacionario, ¥
supongamos también que esto es causado por una tendencia polinumial. adaptiva, Como se vi6 antes, esto no
significa algin problema en el estudio de series de tiempo, debido a que si aplicamos el operador diferencia
ordinaria un nimero adecuado de veces podemos eliminar la tendencia y a su vez volver la seric
estacionana. Este proceso estacionario se denotard por {H’,}y lo emplearemos en el estudio de los modelos
ARIMA(p,d.g).

El modelo ARIAMA{p.d.g) consta de un polinomio autorregresivo de orden p, una diferencia ordinariz de

orden d y de un polinomio de promedios maviles de orden ¢.
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La expresion para el modelo es
B, =0(B)a, donde W, =V‘Z
3.2.3 Modelos de series de tiempo estacionates
Una scrie estaciona? es aquella que aparte de contener una tendencia ylo ciclos de larga duracién mucstre
fluctuaciones que s¢ repiten periddicamente, tal vez con cambios graduales con el paso de los aflos. Antes de

empezar con el estudio de los modelos estacionales definiremos el operador salto hacia atras (backward shift

operator) o de retraso B,

;3 (Zz) =Z,,
Ahora nos serd mus ficil notar la relacién que existe entre el cperador B y el operador diferencia ordinaria,
V=1-8
Engeneral V*Z, =(1-B)'2,
donde d ¢5 el grado de diferenciacién ordinaria requerido para producir una serie de tiempo estacionaria.
Hay que notar que la mayeria de las expresiones utilizadas por Box y Jenkins hacen uso del operador B,
expresando en términos de este los modelos que ya estudiamos.
E! interés por estudiar el operador estacional surge de la importancia para producir series estacionarias, por
cjemplo, hay ocasiones en las que una serie Z, posee variacion estacional y puede ser no estacionaria, al
aplicar el operador V s¢ puede producir estacionaridad, sin embargo hay veces en que es necesario aplicar ¢l
operador estacional para producir series estacionarias. Definimos at operador estacional por
v, =(1-8)
Engeneral V2, =7 -2,
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Modclo estacional autorregresivo
Podemos expresar un modelo estacional autorregresivo SAR(P) per

®(B')Z, =a,
donde

(B')=1-0,8 - &, 8- -0,B"

En particular un modelo SAR¢/) puede denotarse por

Z,=0Z_ +a,
Cabe mencionar que la FAC para un modelo estacional autorregresivo SAR(F) es similar en caracteristicas a
Ia de un modelo ordinario autorregresivo AR(p). De esta forma la metodologia ya desarrollada para modelos
AR({p)} s= generaliza para los modelos que sor puramente estacionales. Es importante indicar que los valtores
de las autocorrelaciones distintas de cero aparecen en intervalos miltiplos de s para los modelos
estacionales.

También es digno de mencién la introduccion de letras mayisculas en ¢l orden (P) de los modelos

estacionales para evitar confusién con los modelos ordinarios.

Modelos estacionales de medias méviles
Una serie de tiempo esta gobernada por un proceso de medias méviles estacionales sf el valor actual de la

serie [a podemos representar a través de errores aleatorios ocurridos s, 2s,... observaciones antes, Esto es
7,=0(5)s,
donde
©(B")=1-0,8"~ 0,8"~ -0, B%
En particular un modelo estacional de promedios mévites de primer orden SMA(I) se representara por

Z:ar—eﬂ

P -5
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Al igual que en los modelos autorregresivos existe analogia entre las FAC's de los procesos MA(g) v los
SMA(Q). esta analogia s¢ generaliza para modelos como los multiplicativos que sc cstudiaran a

continuacion.

Modelo multiplicativo estacienat
Con ¢l fin de representar aiin mis una mayor cantidad de fendmenos, s¢ han extendido 1a aplicabilidad de
los modelos hasta aqui estudiadas. Antes de construir el modelo multiplicativo estacional ¢s conveniente

definir ¢l nmodelo estacional autorregresivo ARIMA(F, D.O)
o(B')Z, =0(8)a,
Ahora va es posible construir un modelo mezclado Hamado modelo multiplicativo estacional nos da casi la

cerieza de que se encontraremos un modelo adecuado al fendmeno. Este modelo es denotado por

ARIMA(p.d,q)x(P,D,Q) ¥ su representacién es

HB)®(2")2 = o(B)e()e

con Z=Z-pu

3.2.4 Estimacién de los pardmetros.
Una vez que se ha identificado un buen modelo, el siguiente paso es obtener los eslimadores de los

parimetros del modelo. Los estimadores para los p pardmetros autorregresivosdy, @,,....4, ¥y los ¢

pardmetros de medias moviles8,,0,,...,6, .
Al llevar a cabo la estimacién se propone encontrar un vec!or¢=(¢,,¢:,...,¢q) y un vector

8= (9, 8, .,94) que minimicen la suma de los errores al cuadrado;

5(6.6) = ’Z;:la,

los vectores que minimizan S(é, 9) serdn
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por lo tanto S(f#, 9) sc¢ transforma en
5(9.8)= ;&,
i=
Para aplicar el método de maxima verosimilitud (ML) se supone que los errores 4, se distribuyen

normalmente con media cero y varianza O': .

"
f(a:)':a_ Jz_u'e 2,

donde Ia funcion de verosimilitud es
L(qp,e,crf,,a,,a2 ,...,a,,) =[1/(a)
=1
- 1
=l O N2

¢l siguiente paso del método consiste en aplicar el logaritmo a la funcién de verosimilitud

1
I Ehd ] 2: » LA ] =I J s
ogL(gﬁBcr, a,,d, a,,) 0 ——-—-o':zz e

£

n n
=-"oga? ~Rlog2m - E
7 (BT IOB TS

a
ahora log L(¢,0,o’i,a,,az,...,a")debe maximizarse, pata esto derivamos con respecto a ol ¢

igualamos a cero la expresion
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dlog1($,0,07,4,,a,.....a,)

7 =0
o i
n
2
2
0’: = Azl

n
Se observa que el problema de maximizarlog L(¢, lE?,o'f,,a,,a2 Ve .,a_)se reduce a minimizar la suma de
los errores al cuadrade. También podemos verificar que bajo la suposicién de normalidad el estimador de

mixima verosimilitud es igual al de minimos cuadrados,

Nota: el método de estimacidn por minimos cuadrados (OLS) consiste en minimizar los
= 3 = 2

residuafesze,' =Z(y,— )7,) .
=1 1=l

Al tratar de minimimrS(¢, 9) nos podemos topar con algunas dificultades (cuando el proceso contiene

términos de medias moviles), debido a que la expresion

a = @Wf es no lineal.

8(B)

e
'

donde W, =VZ

Para ver esto mas claramente supongamos que contamos con un modelo ARMA(L, 1)

_[';é(i) 7

1-6(8)]
=[(1- p(e)1+ 88+ (68Y'+. )2
=[1-(¢-6)B-6(¢-0)B* - 6*(¢-6)B*-. ]Z,

I

en esta expresidn podemos observar como los pardmetros de medias méviles son no lineales. Asi en general

3 L aS(.8)] .
cuando tratemos encontrar un valor & que sea solucion de 0 =0 se debe aplicar un proceso de

LETS

estimacion no lineal.
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Para eslas casos Box y Jenkins sugieren un método de estimacién no lineal, que es usado por varios paguetes
estadisticos. Donde los valores iniciales seran corregidos iterativamente hasta minimizar § (¢, 9) .
El método requicre entonces de la cbtencion de valores iniciales. Si el modelo &5 un AR(p) estos valores

pucden obtenerse como sclucion de las siguientes ecuaciones

n=d+dnt e,

n= 8t Gyt AL,

rp = 7l + ¢2rp-2 +'"+¢’
Si el modelo es MA{g) las relaciones entre los parametros@,,...,8, v las autocorrelaciones 2,  son no
lineales, por lo tanto se deberd resolver el siguiente sistema de ecuaciones no lineales
. (-5, +§1§1+"'+§q—l§q)
1 b1 Lt 3t
(1+491 +6; +...+6q)
(-8, +8,8,+.+8,,8))
(l +6 + 6 +...+5:)

, (-4,

" (1+§,2 +82+..48Y)

]’2=

Finalmente si ¢] modelo s un ARMA(p.q} se presentan tanto ecuaciones lincales como no lineales para
obtener los valores iniciales. El siguicnte sistema proporciona las estimaciones iniciales ¢,,¢,,.. .,ap que
deberdn sustituirse en las ecuaciones de las primeras g autocorrelaciones muestrales para determinar los
valores iniciales 8,,8,,..., 8, .

Fonn = ¢qu +¢2rq-l+"'+¢pr¢-r+1

AP N AR N T N A

rq+y = ¢rqu-l +¢2rq+p—2+"'+¢prq
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3.2.5 Biagnéstico del modelo

Después que s¢ ha identificado un modclo apropiado para la serie de tiempo, es importante la adecuacidn o
dingndstico del modeto. v en caso de ser necesario sugerir mejoras. El camino que se debe scguir es el
andlisis de los residuales, esto quiere decir que debemos examinar las diferencias entre los datos observados

y la estimacidén dada por ¢l modelo.

Los residuales para un modelo ¢(B)W, = O(B)a, son
. @B

Es fiicil obtener d, en términos de W, y de W,

si W, =d

cra W AWy W=aW B ot
é: =W -

donde se puede ver que los residuales miden la discrepancia entre los valores observados y los valores
estimados del modelo. Cuando el tamailo de la muestra es grande @, y 4, son bisicamente iguales,

En ¢! analisis de los residuales s¢ realiza la verificacién de los siguientes supuestos.

1. {a, } tiene media cero.

Primero hallemos la media y la varianza de los residuales

< 2 no se rechaza el supuesto

| BT

g
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si 22 se rechaza el supuesto, esto quiere decir que la media de los residuales cs

significativamente distinta de cero,

En caso de rechazar el supuesto, se deben analizar dos situaciones

» Existencia de una tendencia adaptiva en Jos residuales, por lo que se debe aplicar una diferencia
adicional.

« Existencia de alguna tendencia determinista, en donde s¢ deberd incluir en el modelo una constante &,
que puede caleularse de &, = a.

2, {a, } tiene varianza constante

Se debe realizar un gréfica de los residuales contra el tiempo, no se rechaza la hipdtesis si se observa en la

distribucidn de los residuales una banda sin gran dispersion de los mismos,
En caso de que la vanianza no sea constante s¢ deberd hacer una correccién de la transformacién

estabilizadora de varianza.
3 {a,} son independientes.
Esto €5 que Carr(a,,a" ,) =0 para & =0. Lo anterior puede verificarse si 1a FACM de los residuales

son tan pequeiios o nulos, torande como estadistico

Q(K)z(N"""’)‘N“"’*"”’ZIKE%%

donde }a FACM de los residuales {1"t (ﬁ)} esta dada por

N-k
a!an-k

(@)= k>0

Por otra parte Q(K) ~ zi,’_q
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Et modelo €5 adecuado si los errares son ruido bianco, este supuesto se rechaza si los valores de Q(K) son
grandes en relacion con los valores en tablas de la ji cuadrada.

El supuesto no s¢ rechaza si (K)< 2%,
4.a~ N(O,cr’,)

Para realizar ¢sta verificacion se utilizard 1a grifica de la probabitidad normal para los residuales. En caso
de que los residuales se distribuyan normalmente, so acumulacién es casi uniforme sobre la recta.

Atin cuando ¢l modelo sea adecuado algunes residuales pueden mostrar desviacién de la linea, por lo que
debemos tomar en cuenta solo las desviaciones muy grandes. Los datos de los residuales que se despegan
bastantc de la recta deben investigarse minuciosamente, ya que esto puede deberse a causas exbgenas al

proceso, 0 par un error en el registro de los datos. ver grifica 3.7

Probabilidad Normal pars los residuales

Coeficienta

© N i i i N

ap [ 11z 29 e
Restduales

GRAFICA 3.7
5. De no aberranles.

La gréfica de tos residuales contra el tiempo permite ver si cxisten este tipo de observaciones irregulares. Los
residuales deben estar en ¢} intervalo (—-3&,,35‘,) , ent caso conlratio puede ser por un simple error de

copiado de datos, o que ocurrid un evento altamente improbable. Hay que tener bastante cuidado ya que cada

observacion puede ser muy valiosa en el andlisis de la serie,
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3.2.6 Pronésticos.

La generacion de pronosticos es la dltima etapa del proceso de Box-Jenkins y lo que me motivé a desarrollar
este tema, esta por demds remarcar la importancia de los prondsticos ya que esto se profundizo cn ¢t primer
capitulo. Sélo resta estudiar ta mecinica del cilculo de prondsticos que en realidad no tiene mayor dificultad,
ademas que podemos apoyarnos en paquetes estadisticos que resuelven estas tareas de manera mds 3gil.

Supongamos que contamos con un modelo ARMA que se desea utilizar para 1a obiencitn de prondsticos de la

serie {W, } estacionaria. Si el modelo se puede representar por

#8),
K

donde

Ka=we) » W=vIE)

definiremos a

W,(h) Prondstico de la observacién W, a partir det origen r.

W,(h) Pronéstico dptimo de la observacion W, a panir det origen £
Donde el ermor cuadritico medio minimo es el criterio que se utiliza para determinar lo 6ptimo del

pronéstico. En otras palabras W,(h) debe satisfacer
n - 2
[ 1+h h)] = """ '.E ero-h pyl(h)]

E expresa la esperanza condicional, dada toda la informacién en el momento ¢
'

El prondstico con error cuadritico medio minimo es

I’ff(h) = E,'(HC#:)

y el etror del prondstico con origen en el ticmpo ¢

e.(r}=W,.,~W(h)
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generalizando obicnemos

Wins si jzh
‘F(”’l¢h~1)= W(h—' E N . h
(h—j4) si j<

( )= mm-j'ﬁ:d-;-a(]) si jzh
TR 0 si j<h

Para pronosticar series no estacionarias no hay mayor problema, supongamos que CONtamos Con Uil proceso

ARIMA(p.d.q) con alguna transformacidn T¢Z).
#B)VT(Z,)=6(B)a, para mayor comodidad integraremos ${(B)V’ = @(B), en estc caso cl
pronéstico éptimo dc la serie 7{Z,) es
f(zr)(h) = ‘,E[T(znh )]
= g{ﬂzr«hq)]*---"'?’pd I":[T{th-y-d)]"' g(auh)— 8, §(0r+h—1)'---‘og l:"(ahh-;)

generalizando los prondsticos con errores minimos cuadriticos para serics no estacionarias

i) ()

Hz)h-7) si j<h

Ela,)= {;( Zow ) TCria)) s J2h

si j<h

3.2.6.1 Intervalos de confianza

Los limites con el 95% de confianza de T(ZH,,) serdn

2+ 1_96[§f wj)”a,

=9
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En general para Y{mites de 100(1-a)% de confianza

k-1

1aXs 2 Sov;

J=

donde

. 9, +€71f’,-1+---+é’,+4§’1-,-4

R WS - -
?’1'/’;-1"’---*‘(9,«‘!’,-,-4

Vom-1 y §,,=0 sij<i

—

si j=1...

si j>q

Otro aspecto importante al pronosticar s {a actualizacién de estos prondsticos, ya que con ¢l pasa del tiempo

los prondsticos que hablamos hecho van perdiendo validez al ser reemplazadas por su valores reales que son

de mayor utilidad en la realizacidn de nuevos prondsticos.

Al ajustar los prondsticos lo podemos hacer por:

« Prondsticos actualizados en forma secuencial (se reestiman los pardmetros)

« Pronéstico Adaptivo (sdlo se cambia ¢l crigen)
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CAPITULO IV

CONSTRUCCION DE UN MODELO ARIMA PARA EL IPC




4.1 fdentificacion de un modelo ARIMA(p,d,q) pars el IPC.
E1 cbjetivo principal de este capitulo es aplicar 1a metodologla ya estudiada ¢n el andlisis de series de tiempo
en la construccidn de un modelo ARIMA que nos sirva para pronosticar cl Indice de Precios y Cotizaciones.
Para llevar 2 caba 1a construccién del modelo se requirid de registros del Indice de Precios y Cotizaciones de
enero de 1992 a noviembre de 1997, estos datos fueron proporcionados en la Subdireccién de informacién y
Estadistica q: Ia Bolsa Mexicana de Valores.
Como sugiere la metodologla de Box y Jenkins, antes de empezar con 1a evaluacién de posibles modelos, es
convenicnte graficar la serie original def JPC asi como sus respectivas FAC y FACP esto es fundamental
dentro del proceso de identificacion.
Cabe seflalar que los datos originales del IPC, asi como las posibles transformaciones que s¢ le hicicron a la
serie se presentan en ¢l apéndice de esta tesis,

La siguiznte grifica muestra el comportamiento del JPC durante los ultimos cinco afios.

Tneticn e Prution y Colzachome
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N L X N " L z
wmnr mnm nns e 12U mnr At
[1.1%
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Podemos observar a simple vista las caracteristicas ms relevantes del IPC como son la tendencia creciente, y
. heteroscedasticidad {varianza no constante). Es importante notar que durante todo el afio de 1992 y gran parte

de i993 ¢l fndice s¢ mantenia por debajo de las 2000 unidades, con un nivel medio més o menos estable, este

nivel fue torndndose inestable caracterizado con grandes variaciones.

Por ejemplo; las caldas del indice en enero de 1995 y noviembre de 1997, aunque en 1997 se observa una

ripida recuperacién.
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Para tener mas informacion acerca de Ia serie se graficaran a continuacién su Funcién de Autocorrelacion.

FUuRCodm OF AUTOCORAZLAGION WMURNEBTRAL
(1N 3
1 A M M 1 -
: ™ i a '1 B -l :
v | .
C 1RIN H-1 3
. : = :
= 3
o p
.t —
= .
= I ]
' 4
L] * 18 (3 ) 18 18
jagp
GRAFICA 4.2

Se nota como la FACM decrece en forma extremadamente lenta, por lo que suponemos que la scric cs no
estacionaria. La no estacionariedad homogénea de la seric la podemaos eliminar ficilmente aplicando el
operador diferencia ordinaria, como ya lo hablamos estudiado antes; sin embargo antes hay que analizar que
transformaci6n potencia estabiliza [2 veriznza. La varianza la podemos estabilizar aplicando transformaciones
logaritmicas o raices cuadradas, no obstante para saber a ciencia cierta que transformacién s la iddnea
recurriremos al criterio utilizado por Barilert.

El método consiste en elegir la potencia A que proporcione ¢! minimo coeficiente de variacién, de tal forma

que satisfaga

Sh

-1 = constante h=1,.,H
Z,

donde; S, es la desviacion estdndar del grupo b ¥ Z.H es 1a media del grupo A elevado ala 1-2). Los

valores que toma la Potenciad son -/, -0.5, 0, 0.5, IPara llevar a cabo lo anterior se dividio las 1482
observaciones del JPC en 6 grupos (H), con 247 observaciones contiguas, esto es importante ya que por lo
regular anualmente se tienen 250 observaciones con lo que podemos asegurar homogeneidad entre los 6
grupos,

El siguiente paso es calcular la media y la varianza de cada grupo que podria considerarse como la media y
varianza anual del JPC. Posteriormente se calcula el coeficiente de variacién que es resultado de dividir la
desviacidn esténdar del grupo A entre la media del mismo grupo. Por ultimo se escogera la potencia con la que

se haya obtenido el coeficiente con minima variacién. Los célculos a realizar son los siguientes;
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A
0

GRUPOS (H) -1 -05 0.5 1
! S A Sl A Sl A S| A Si
zlz Z‘IJ Z‘ zlﬂ.i
2 S S hY S. b
F 7 2/ 2/ y Y0
2B T S
! 8/ S,/ S,/ Sy/ Sy
Z }2 Z; 5 Z; Z]O.S
¢ Sa _ Sc A SI o SA A S4
Z‘I Z: 3 z‘ Z‘D,S
5 S S S S S,
5/ LY AN s/ S/
As] Asl s As As”
6 S, S S, S, S,
6/ 6/ LY 6/
v e
desv est (-1} desv ¢31{-0.3) desvest (U} desvest (0.5) desvest (1)
Med (-1) Med (0.5} Med (0) Med (0.3) Med (1)
Coeficiente de desvest (-1)/ desvest (-0.5)/ desvest U) / desv est 0.5}/ dexvest (1)1
Verlacién Med (-1} Med -0.3) Med (0) Med (0.5 Med (1}
TABLA 4.1

En nuestro caso ¢l menor coeficiente de variacion se logra con la Potencia A = 0, la transformacién que se

empleard para estabilizar la varianza s ¢l logaritmo natural de la serie JPC.

A
GRUPOS -1 0.5 g %) I
! 0.000062535  0.00253743 0.10295934 417769614 169.5149261
2 0.000065457  0.00278503 0.1185 5.0419625 214.5264569
3 0000031085  0.00155783 0.07808103 351354768 1961533515
4 0.000064883  0.00302747 0.141262 5.59130763 307.5514654
5 0.000018626  0.00104366 0.05847886  1.27671452 183.6023949
é 0.000034188  0.00223739 0.1442511 9.58273016 6271377614
Depwiacide 0.00002059  0.0007605 0.0343285 21344766 99.876437
Media 0.00004613 0.0021981 01076177 54306593 178724766
f'#"""' 044638116  0.34597104 0.3136316 0.42936979 0.558828337
TABLA 4.2

Se eligié utilizar el fogaritmo a 1a serie JPC aplicando el criterio estudiado por Bartlett en el tercer capitulo:

7(Z)=10g{z,} si A=0

La siguiente grafica nos muestra la aplicacién del logaritmo natural a la serie JPC
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Ahora que ya logramos estabilizar la varianza podemos aplicar ¢l operador diferencia ordinaria y asi eliminar

la tendencia de la serie. Para saber cudntas diferencias debemos aplicar es necesario graficar fa FAC muestral

ae {v1(2,)}. {v'7(2,)},

FACH 1 Diwerria Ocirevia JUNFO) FAOM 2 Chwwrcia Ocirra LNFG)

L 3

L
L] o [
'u hl - - '] r-y JINLW. N oy = e
u’ -
a 4

. ) - - n a . » » ™1 n s
GRAFICA 4.4

La FACM de la serie muestra que al aplicar la primera diferencia ordinaria la serie se vuelve estacionaria, no

obstante con la segunda diferencia también se observa un répido decaimicnto a cero.
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Para saber cudntas diferencias o debemos aplicar exactamente y no sobrediferenciar la serie, podemos
calcular la desviacion estindar muestral de las series {VT(Z, )}. {V’ T(Z, )} Asi el grado de diferenciacion

requerido serd ¢! que obtenga la menor desviacién estandar, Haciendo célculos obtenemos

§'[7(Z,)] = 0344636090
§*[v7(z,)]=0016971397
$'[v'7(2,)]=0022411715

Aqui podemos ver que aplicando una diferencia ordinaria obtenemos [a menor desviacidn estindar, por lo que
de ahora en zdelante trabajaremos con la serie transformada VT(Z, ) = V{log(IPC )} ya que con esta se ha

logrado estabilizar la variabilidad y volver estacionaria ia serie. A continuacién se observa la grifica de la

serie VT(Z,).
¥ Diferentis Ordinarta

LN IPC
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Una vez que estabilizamos la varianza y el nivel de la serie; ¢l siguiente pase es asociar la FACM de la serie
con alguna correspondiente a un proceso ARIMA(p,d.q).
Cabe recordar que la FACM nos servir para poder identificar un posible proceso de medias méviles, debido a

que los modelos autorregresivos podemos identificarlos con la FACPM.
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Ya que conocemos la FACM de V7{Z } (ver grifica 4.4) obscrvmmos que posiblemente s¢ trate de un

proceso ARIMA(O.1.1;. No obstante es conveniente verificar que 0, = O para & 7 de acuerdo con la

expresion

’ 1
En la 1abla 4.3 s¢ obsenva que 7, >2 m-z-u——l-(l +2(0)) =0.05196 por lo que no es razonable

suponer que o, = 0. sin embargo las demdis autocorrelaciones muestrales cumplen la condicién excepto

r,, - lo cual puede ser causado por variaciones muestrales.

¥acm VI(Z,)
X 1 2 ) 4 EE) T 8 ] 10 11 12
r 2181 001543 002392 002147 000202 -0,00038 003034 001985 —0.0-3'018 003556 001945 008698
-
N B A S T T S T T R M T
r 002009 -0,01045 000725 001692 001481 002632 000687 004057 000997 000208 002622 -0.0010%
3

TABLA 4.3

Como lo habia mencionado antes, en el caso de los procesos autorregresivos es necesario hacer uso de la
FACPM. Ahora lo que resta es calcular las autocorrelaciones parciales de 1a serie y graficarlas para poder

asociarlas con un posible proceso generador.
A continuacidn se muestra la grifica 4.6 de la FACPM de 1a scrie V7(Z,). podemos observar a simple

vista como la primera autocorrelacién parcial es significativamente grande en comparacion con las restantes.
esto nos conduce a pensar en un modelo autorregresivo de primer orden. Para verificar que se trata de un

ARI(1.1) es necesario que @, = O parak>/.
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Ahora To que deseamos saber es que fan pequefia debe ser £, pare que Oy SCa Coro en cicrlo valor k-p.

Para que lo anterior se cumpla debe comprobar que

2
Il‘"! < -JT-—-_':‘;' para k> P

En la 1abla 4.4 podemos ver que £y > yf—-——-—Msz - = 005196 csia fucra del intervalo iy,—-——l yeY por

Io que es razonable pensar en un modelo ARIMA(L L 1) ya que 95” = 0.y para &>/ los valores de Ia
FACPM cstn ¢n ¢! intervalo anics indicado: solamenie la avtocorrclacion parcial para k=12 se encuentra

fucra dcl intervalo. por lo que lambién cs razonable pensar ¢n un modclo wmezclado del tipo

ARIMA(1.1.1)x(1.6,0).
racrn V(7))

T, 2. 9 e Ar % s 7 0 v W 12
“~los2is1’ 00W72 QOIS 00267 DO OP0S 00275 OIS LIES OO 00N 00833
-]

[t T (7 S A T TN | w® B 7T 2] 13 T}
=—=locosoi 001381 Opome 001217 DI 00ME2 DOV 0OUIE 00010 00U 006W 004N
i

TABLA 44
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4.2 Estimacidon de parametros.
Una vez que va hemos identificado los posibles modelos: ARIMA(I LI} v ARIMA(). 1. 1x(1.0.01, ¢l

siguiente paso cs buscar los coeficientes de ¢ y& que estdn contenidos los modelos.
L {B)VI(Z)= &B)a,
2. ¢ B)H(BV)VI{Z,) = O(B)a,

basindose en las expresiones de la seccidn 3.2.4 para obtener los valores iniciales de los parimetros

autorregresivos v de medias méviles de un modelo ARMA(L 1)

-

= -0.1266726
donds el valor inicial de & lo podemos obtener resolviendo la siguiente ecuacidn cuadritica
(- 9)8 +(1- 82~ 28r)8+ (- §) =0
=-3822431027

8,
8, = 02616136148

podenos sbsenvar que b'l no satisface Ias condiciones de invertivilidad. por 1o que |.9-:1 < les utilizado por

los paqueles esladisticos como valor inicial. Después de algunas iteraciones s¢ obtienen los siguientes
estimadores finales

#= 005532

§=-007508
Los valores de los coeficientes de!l modelo ARIMA(L 1. fx(l.0.04. los oblenemos también con avuda del

paquete estadistico. que después de algunas iteraciones arroja los siguienics resultados:

$=005335
© = 0.06805
8 =-07544
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4.3 Verificacion del modeto.
Aqui verificatemos que los criterios expuestos en ¢l tercer capitulo se cumplan para los deos modelos.
Antes de empezar con |2 verificacion de las prucbas estadisticas es convenicente graficar Ja simulacién de la

sene con ¢l modelo propuesto. La gréifica 4.7 muesira 1a simulacién con el siguiente modelo:

(1-0.05532B)VT(Z,) = (1+0.07508B)q,

AWULACIONDE LA BERECON :ﬁbibhitb'lﬂ_ﬂlﬂ,‘,!l

P

FOS1 1% IRF 243 214 213 435 4% 449 B31 21 Tad AT 660 431 483 b3S ¥ 0138 1R 1383 138 T el
Tawro
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Como podemos obsenvar la simulacion con el primer modelo no es nada buena. sin embarge debemos
continuar verificando ¢l modelo. Ahora empezaremos la verificacién de la prucbas estadisticas del modelo

ARIMA¢L L 1):
1. El primer supuesto es {a,}liene media cero. Para verificar obtenemos la media y la desviacién estindar

de los residuales.

a = 0000732281
&, = 00169219
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[” N-d-p (“y = 1.665916673 es menor a 2. lo

cual es indicative de que la media de los residuales es cero. por 1o Gue no es conveniente inclur un

Una vez calculadas @ y &, . cbservamos que

parametro £, que represente 1a parte determinista del proceso.

2. {a }riene varianza constante

Para verificar esta hipdtesis necesitamos graficar los residuales

Residualas dvl Modaio ARIMA{L.1.1]) pars ol IPC

kil
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No se rechazamos la hipétesis. debido a que los residuales se distribuyen uniformemente en el intervalo
(2 6",,—25'.,). v no mostrando gran dispersion a pesar de la considerable cantidad de datos.
Ademas menos del 5% de los residuales se encuentran, fuera de 1a banda. lo que supone normatidad.

3. {a,} son independientes.

Para que los residuales sean independientes s¢ requiere que eslos sean tan pequedios 0 nulos. es decir.

Carr(a,,a,,,) =0 para k 20.

Para observarlo mas claramente no apoyamos en la FACM de los residuales, Ver grafica 3.9,
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Podemos observar como la mayoria de las aulocorrelaciones son  casi nulas. sin embargo para corroborar
esta suposicién necesilamos mostrar que los errores son reatmente ruido blanco, para lo que nos basamos en
I siguicnie prueba. conocida como Prucba Portmanteau.
) Q(K) ~ XK py
K H
e ()
O(K)= (N —d - pXN-d=p+2) ) ————=
SZ(N-d-p-¥k)

(1482)(1484)[—0.004871+- : -+(-0.03775)j
B 1462

=2415
Los valores de |a ji-cuadrada con 22 grados de libertad, para los puntos porcenluales del 5%, 10%, y 25%
son fos siguientes:

1305(22) =339 l’im(zz) =308 l'lza +(22)=26

No rechazamos el supuesto ya que

XHK) <Xk
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4.a, ~ N(O,o:)

Para realizar esta verificacion podemos graficar la probabilidad normal para los residuales, 5i estes se
encuentran acumulados uniformemente a lo largo de la recta, no rechazamos el supuesto.

Atn cuando el modelo sea adecuado los residuales pueden mostrar desviacion de la linea, por lo que debemos
tomar en cuenta s6lo las desviaciones muy grandes.

En la figura 4.10 se gréfica las probabilidades de los residuales, hay que observar como todos los residuales se
acumulan a lo large de la recta, lo que no pone en duda la aceptacién del supuesto. Cabe mencionar que el

grosor de la curva asintota que siguen los residuales se debe a la gran cantidad de datos.

Probabilidad Normal para los residuales

99.9

Coeficiente

' 7

0.1 L N L L 2 '

-0.15 -0.1 -0.08 0 .08 6.1 0.185
Residual
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5. De no aberrantes.

La grafica 4.8 de los residuales contra el ticmpo permite ver que no existen observaciones irregulares. La
mayoria de fos residuales estén en el intervalo (—'36, ,36’,), a excepcion de los comprendidos en los

periodes de diciembre de 1994 a enero de 1995 donde se suscito la crisis financiera después de la sucesion
presidencial, y la reciente de noviembre de 1997 ocasionada por el efecto dragdn que sacudié la mayorfa de

los mercados financieros.

67




Como s¢ ha visto hasta este momento el modelo ARIMA(L, 1, 1) ha resultado apropiado ya que en cf andlisis de
los residuales s¢ cumplieron todos los supuestos, sin embargo para decir que un modelo ¢s realmente bueno
para realizar pronésticos es necesario que haga una buena simulacion de la serie; lo que ei modelo
ARIMA(1, 1, 1) no cumplié.

De cualquier forma necesitamos verificar e! modelo ARIMA(I, ], 1)x(1.0.0) y elegir entre los dos modelos
aquel que menos fallas 1enga. A continuacidn verificaremos el modelo mezclado ARIMA(I, 1, 1)x(1.0,0)

Empezamos con la simulacién de la serie en la grifica4.11.

I.ILA_c')ﬁn DE 'A SERIE CON EL NODELD ARIMA(L,1,3)°[1,0,0)
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1 %4 TIT 1R 253 M8 A7R 44l 505 SE0 A1 884 TET 420 M) Gad 1009 tO72 1135 1188 1281 1224 1247 1450
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GRAFICA 4.11

Observamos que a diferencia del primer modelo, ¢l ARIMA(I 1, 1)x(1,0,0} si proporcicna una buena
reproduccién de la serie. La simulacion es muy buena ya que sélo se estin sobrestimando los valores de Ia
serie T(IPC).

Esto hace que nos inclinemos en principio por ¢l segundo modelo; sin embargo necesitamos verificar los

siguientes supuestos de normalidad.

1. {al}licnc media cero,

4=0000732281 y &, =00169219
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[,[N—- d- p(aﬂ&/ =15714 <2, no se rechaza el supuesto.

1 {a, } tiene varianza constante

Resldualivs del Modeie ARIMATI A, 1 }a(2,0,0) pucs «tIPC
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GRAFICA 4.12

No se rechazamos el supueste, ya que los residuales se distribuyen uniformemente en el intervalo

(26,,—26’,), incluso se distribuyen de una forma mas equilibrada que los de! modelo ARIMA(T, 1,1},

K} {a, } son independientes.
Para csto necesitamos mostrar que los errores son ruido blanco. Por to que primero debemos obtener el

estadistico de Ljung-Box ( Q(K) ), ¥ luego realizar la prueba (K} ~ Z}-p_q .

Q(K)=(N-d-p)N-d '+2)§x; _n(d)
= —d-=p —d-—-p N gy
ol (N—d-up—k)
=1798
Los valores de la ji-cuadrada con 22 grados de libertad, para los puntos porcentuales del 5%, 10%, 25% y

50% son los siguientes:

X005(22)=339  25,0(22)=308 ;,4(22)=26 X55(22)=213
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No rechazamos ¢l supuesto ya que s¢ cumple Q(K) < ye. g- - incluso para x «(22)

4 a, ~ N(O.af,)

A continuacién graficaremnos la probabilidad normal para los residuales del modeto ARIMA(L. 1. Dx(1.0.0)

Probabilidad Normal pars los Residuales
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GRAFICA 4.13

5. De no aberrantes.

En la grafica 4.12 de los residuales del modelo ARIMA(!,1,1)x(1.0.0) sc observa como la mayoria estdn en
el intervalo (-3&.,.36’,)

Una vez terminada a verificacidn de los residuales de los modelos antes propucstos. leganos 2 la
conclusion que el modelo ARIMA(L, 1, ix(1,0,0) es ¢l mds apropiado. Ain cuando los dos modelos cumplen

todos los supuestos. s¢ eligid el modelo mezclado por [a siguienles rmzones:

o La varianza de los residuales se distribuve de manera mds uniforme que la del modelo ARIMA¢L. 1. 1).

« En la grifica de la probabilidad normal para los residuales s¢ obscrva mayor ajustc.
¢ Ademas que Q(K) < xi,, p-q + inClUSO para ;{5 +{22) . 1o que no ocurre para el modelo ARIMA(1, 1. 1),

+ La simulacion con el modelo ARIMA(L, 1. 1)x(1.0.0) es mucho mejor que la del ARIMA(I 1, 1).
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Tomando en consideracion que se debe clegir aquet modelo que presente menos fallas, la eleccién fue por el

modelo mezclado ¢(B)<I>(B”)VT(Z,) =§(B)a, .

Como ya lo habia comentado para pensar que un modelo de pronéstico sea realmente confiable . éste debe
reproducir de la manera mas cercana a la realidad la serie original. Por ejemplo €n nuestro caso 51 no se
hubiese hecho la simulacion del primer modelo podriamos pensar que el ARIMA(L1,1) es un buen modelo
debido a que todes los supuestos de normalidad se cumplen.

Ya una vez hecha la simulacién de la serie con el ARIMA(1,1,1)*(1,0,0) v comprobado que todos los
Supuestos

Ahora slo resta elaborar los pronésticos del JPC para el mes de diciembre de 1997. esto lo veremos en la

siguiente seccion.

4.4 Prondsticos.

Ya que hemos verificado que el modelo ARIMA(!. 1, 1)x(1,0,0) representa razonablemente a la serie JPC.
ahora resta pronosticar los valores del IPC, con sus respectivos intervalos de confianza. Para esto
necesilamos sustituir los valores de los coeficientes autorregresivos v de medias méviles en el modelo. Lo

que nos genera la siguiente expresion:

(1-005335B)(1 - 0068058" JVT(Z,) = (1+0.07544)a,

Para prongsticar el valor del JPC a partir del mes de diciembre es necesario despejar T(Z, )

7(Z,) = 105335T(Z, ) - 0053357(Z, .} + 0.06805T(Z, ..} - 00TI68T(Z, \,} + 0003630T(Z,,,) + @, +007544a, ,
Donde ¢l pronostico de} JPC para el 1° de diciembre de 1997 serd:

FUPC, 0y (1) = 105335T(IPC,u,,) - O0S33ST(IPC,op, )+ 0.06805T(IPC,.;, ) - 0071687 IPC, o1y ) + 0003630T{IPC,.,, )+ 007584ar,,,
v los pronésticos para los siguientes dias estaran dados por

FUPC e X2) = 105335T(1PC, 0 )(1) - 005335T(1PC, ) + D.0680ST{IPC, ) - 0071687 (1PC 12, ) + 0003630T(1PC,.., )
T{IPC, 4 X3) = 105335T(1PC, 0, )(2) - 0.053357(IPC, 1 1) + 006805T{IPC, - } - 00TI68T(4PC, -, )+ 0.003630T(£PC,.,)
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Los valores pronosticados del ZPC hasta el 31 de diciembre de 1997, junto con sus respectives valores reales

los enconiramos en la siguiente tabla. La representacion gréfica de estos valores es la figura 4.15.

FECHA 1‘( J’PC} T(IPC}
1-12-97 85147 78,5406
2-12-97 8.5160 8,5422
3-12-97 8.5168 8,5425
4-12-97 8.5169 8.5431
5-12-97 8,5169 8,5390
8-12.97 8,5182 8,5390
9-12.97 8,5204 8,5393
10-12-97 8,5188 8,5262
11-12-97 8,5197 8,5078
15-12-97 8,5213 8,5188
16-12-97 8,5221 8,5345
17-12-97 8.5223 8,5384
18-12-97 8,5225 8,5252
19-12.97 8,5226 8,5064
22-12-97 8,5227 8,5034
23-12-97 8,5227 8,5023
24-12-97 8.5227 8,5077
26-12-97 8.5227 8,5240
29.12.97 8,5229 8,5410
30-12-97 8.5228 8,5577
31-12-97 8,5228 8,5620
TABLA 45

Ahora para calcular los intervalos de confianza de !a serie FPC hacemos uso de la siguiente férinula

K

7z ) )19 ZWJ o)

donde los valores de |7, los obtenemos de |a siguiente expresién:

9;+¢’|'/’,-1+---+¢’,.,W,_,_d Si j:l‘,_“q
Pt A0, st f>q
En la tabla 4.6 s muestran los limites de confianza para el 7PC del mcs de diciembre. los valores de ¥, los

obtenemos de foria recursiva v se presentan en {a tercera columna de fa 1abla,
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h T(IPCus ) v, BadSyire, | MW i, | NG AGee
i 8,5147 -1 0,03314 8,4816 8,54784
2 8,5160 -1,2934 0,04998 8,4660 8,56598
3 8,5168 -1,3007 0,06256 8,4542 8,57936
4 8,5169 -1,3015 0,07302 8,4439 8,58992
5 8,5169 -1,3015 0,08215 8,4348 8,59905
6 8,5182 -1,3017 0,00037 8,4278 8,60857
7 8,5204 -1,3013 0,10489 8,4155 8,62529
8 8,5188 -1,3015 0,11144 8,4074 8,63024
g 8,5197 -1,0333 0.11763 8,4021 8,63733
10 8,5213 -1,5700 0,12350 8,3978 8,6448
11 8,5221 -1,3014 0,12911 8,3930 8.65121
12 8,6223 -1,4622 0,13514 8,3872 8,65744
13 8,5225 -1,4836 0,14099 8,3815 8,66349
14 85226 -1,4851 0,14661 8,3760 8,66921
15 8,5227 -1,4851 0,15203 83707 8,67473
16 8,5227 -1,4845 0,15725 8,3655 8,67995
17 8.5227 -1,4855 0,16231 8,3604 8,68501
18 8,5227 -1,4939 0,16722 8,3555 8,68992
19 B,5229 -1,4853 0,17199 8,3509 8,60489
20 §,5228 -1,4842 0,17662 8,3462 §,60942
21 8,5228 -1,4853 0,18114 8,3417 8,70394
TABLA 4.6

Hasta este momento hemos pronosticado el valor de la serie 7(IPC), sin embargo lo que deseamos conocer €5
¢l valor real del IPC. Aqui podemos pensar que si aplicamos !z funcién inversa a la transformacidn hecha para
estabilizar 1a varianza podemos obtener ¢l prondstico real del IPC, sin embargo esto no es cierto cuando la
transformacion hecha no es lineal. Cuando esto ocurre tenemos que multiplicar el valor del prondstico por un
factor que corrija el sesgo que introduce 1a aplicacién de la transformacidn inversa.

Como en nuestro caso la transformacién fue el logaritmo natural de la serie IPC, con A = 0. El factor por el

que debemos multiplicar los pronéstices de la seric TUPC) es el siguiente:

&0 = expfVarie ) 2}
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Esto quiere decir que los prondsticos éptimos, asi como de los intervalos de confianza para estos seran:

AOEY R HEAOIENG

E,J(h)-T—l{f'(zr)(h)izun‘lyfa"[ee(h)]}

Los valores de los prondstico dptimos y sus respectivos intervalos de confianza se muestran en la siguiente

tabla 4.7,

h 7."(1}’ Class )(h) Van gy ["'ms(")] Ems.o(h) 2.:;5(’1) Intervalos del 95% de confiaraa
1 85147 0,0003 1,0001 49588,2% 5156,43 4825,48
2 8,5160 0,0008 1,0004 499595 527433 4732,26
3 8,5168 0,0012 1,0006 5001,26 5360,09 4666,45
4 8,5169 0,0017 1,0009 5003,07 542865 4610,86
5 8,5169 0,0022 1,0011 5004,30 5488,45 4562 86
6 8,5182 0,0027 1.0014 5011,62 5549 46 4525,90
7 8,5204 0,0032 1,0016 5023,82 5611,91 4497 35
8 §,5188 0,0037 1,008 5017,10 5650,09 445502
9 8,5197 0,0040 1,0020 502281 5683,76 4438,36
10 8,5213 0,0047 1,0023 5032,15 575477 4400,28
11 8,5221 0,0052 1,0026 5037,55 5800,07 437527
12 8,5223 0,0057 1,0028 5040,01 5840,52 4349,22
13 8,5225 0,0083 1,0031 504241 5888,90 431760
14 8,6226 0,0069 1,0035 5044.45 5936,31 4286,59
15 8,5227 0,0075 1,0038 5046,33 5981,96 425704
16 8,5227 0,0082 1,0041 5047.96 6025,80 4228,80
17 8,5227 0,0088 1,0044 50489,56 6068,34 4201,81
18 8,5227 0,0094 1,0047 5051,57 6110,28 4176,30
19 8,5229 0,0101 1,0050 5053,92 6151,52 415215
20 8,5228 0,0107 1,0054 5054,97 6190,32 4127,85
ral 8,5228 0,0113 1,0057 5056,89 622929 | 4105,14

TABLA 47

Para ver més detalladamente que tan eficaces fueron nuestros prondsticos es recomendable comparar las

estimaciones puntuales y por intervalos con los valores reales del ZPC, esta comparacién se¢ muestra en fa

siguiente tabla 4.8,
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Al pronosticar el JPC con el modelo ARIMA antes seleccionado, podemos notar que los valores del 1PC
durante diciembre de 1997 estin dentro de los intervalos del 95% de confianza y adn las propias
estimaciones puntuales no se alejan de los datos reales. Por lo que los excelentes resultados arrojados por la
técnica de series de tiempo son evidentes,

Es importante subrayar que para utilizar un modelo de series de tiempo s fundamental verificar que éste
realice una reproduccién confiable de los datos y por otra parte hacer pronédsticos de un periodo conecido
para ver la calidad de los pronésticos.

Por Gltimo es necesario sefialar la forma en que las observaciones anormales pueden influir en la
identificaci6n y pronéstico de eventos, ocasionando en algunos casos imprecisiones que pueden ser
demasiado costosas. Por lo que ¢s conveniente medir su influencia y ver si al eliminar los residuales

cormrespondientes a tales observaciones s¢ obtienen mejores predicciones.
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