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INTRODUCCION

Objetivo de la tesis

El objetivo de esta tesis es estudiar la dinamica de la inflacion en México
durante el periodo de enero de 2000 a abril de 2009. Este objetivo se aborda
mediante la especificacion, estimacion y diagnéstico de un modelo
economeétrico para la variable de serie de tiempo indice de inflacién subyacente
de México en el periodo 1990/01-2009/04(enero de 1990 a abril de 2009). Este
periodo corresponde al comportamiento relativamente mas estable de la serie
indice de la inflacién subyacente y al cual se pudo ajustar un modelo ARIMA.

Cabe mencionar que se entiende dinamica en el sentido de los modelos
ARIMA con ecuaciones con diferencias estocasticas con coeficientes
constantes. Las trayectorias convergentes o no de los modelos indican la
dindmica de la serie de tiempo.

Para definir el indice de inflacion subyacente se dan las definiciones y
conceptos siguientes.

De acuerdo a la definicion que da el Banco de México, la inflacion es la tasa de
crecimiento promedio de un periodo a otro de los precios de una canasta de
bienes y servicios

La estabilidad de los precios es uno de los objetivos que persigue todo Banco
Central a través de la politica monetaria , refiriéndose dicho objetivo a la tasa
de variacion promedio de los precios o tasa de inflacion, ya que sus
repercusiones pueden afectar gravemente el bienestar de la sociedad. La
preocupacion por este fendmeno surge por las consecuencias que éste
produce en la redistribucién de la renta, la riqueza entre diversos grupos
sociales e individuos, en la tasa de crecimiento de la economia, y en la
estabilidad politica y econémica de un pais.

La institucién encargada de calcular y publicar la inflacion en nuestro pais es el
Banco de México; sin embargo, este no realiza una labor de prediccion de la
inflacion, simplemente se limita a estimarla con base en expectativas de los
analistas.

Los instrumentos para medir y darle seguimiento a la inflacion son los indices
de precios. En México se tiene el indice Nacional de Precios al Consumidor
(INPC) y el indice de la Inflacion Subyacente, ambos elaborados y publicados
por el Banco de México de manera quincenal y mensual.

! para ver el significado de los conceptos que estaregritas de la parte del objetivo de tesiseséhs
anexo 2.



El indice Nacional de Precios al Consumidor (INPC) es un indicador
econdmico disefiado especificamente para medir el cambio promedio de los
precios en el tiempo, mediante una canasta ponderada de bienes y servicios
representativa del consumo de las familias urbanas de México.

Los 315 conceptos genéricos que integran la canasta de bienes y servicios
del INPC se clasifican o agrupan en subconjuntos que responden a
necesidades particulares de analisis, entre las clasificaciones mas conocidas
estan la de por objeto del gasto , la que se refiere al sector de origen de los
bienes y servicios y la de durabilidad de los bienes e inflacion subyacente.

La inflacion subyacente, en particular, es una clasificacion util para tomar
decisiones de politica econdmica y para la elaboracién de predicciones sobre la
inflacion, debido a que los bienes y servicios que integran la canasta con la que
se mide dicha inflacién no estan sujetos a decisiones de caracter
administrativo, marcada estacionalidad o alta volatilidad.

El indice de Inflacion Subyacente busca capturar la tendencia del movimiento
en los precios. Debido a ello, se excluyen del INPC los genéricos que
presentan alta volatilidad en sus precios: productos agropecuarios, bienes y
servicios administrados y concertados, educacion privada.

Organizacion de la tesis

Para estudiar la dinamica de la Inflacion en México, esta tesis de divide en dos
capitulos, conclusiones y tres anexos. En el primer capitulo se presentan los
conceptos basicos de la teoria ARIMA de series de tiempo estacionarias. En el
capitulo dos presento un modelo econométrico ARIMA para la serie indice de
la inflacibn subyacente. La tesis termina con un resumen Yy algunas
conclusiones.

El software que se utilizo en esta tesis es el software econométrico EViews,
version 5.1.



Capitulo I. Modelos econométricos de series de tie  mpo
estacionarias

1.1. Definicion de conceptos basicos.

1.1.1. Serie de tiempo

El andlisis de series de tiempo, se puede dividir en dos tipos de meétodos: los
de dominio de frecuencia y los de dominio de tiempo. En el primer tipo de
métodos, una serie de tiempo Z, se expresa como la suma de senos y

cosenos, que varian en forma independiente con amplitudes aleatorias. El
segundo método se basa en modelar directamente las relaciones de una serie
y su pasado. Esta tesis utiliza el segundo método.

La mayoria de los conceptos que se exponen en esta seccion se basan en
Box- Jenkins(1990) .

Definicion 1 . Una serie de tiempo se define como un conjunto de
observaciones generadas sucesivamente a través del tiempo.

Si los valores futuros de una serie de tiempo estan determinados exactamente
por alguna funcion matemética, entonces se dice que la serie de tiempo es
determinista.

Si los valores futuros pueden ser descritos sélo en términos de una funcion de
probabilidad, la serie de tiempo es no determinista 0 estocastica. En este
trabajo las series de tiempo son estocasticas y se describen dentro del contexto
de procesos estocasticos, para ello es necesario definir un proceso estocastico.

1.1.2. Procesos Estocasticos

Definicion 2. Un proceso estocastico® {Z(t), t UT} es una coleccién de
variables aleatorias indexadas a un tiempo t . Esto es, paracadat 0 T, Z(t)es
una variable aleatoria. El indice t es interpretado como tiempo. El conjunto T es
llamado el conjunto indice del proceso. Por notacion se usard Z: en vez de
Z(t).

Cuando T es un conjunto contable’ se dice que el proceso estocastico es
discreto en el tiempo. Cuando T es un intervalo de la recta real, el proceso
estocastico es un proceso continuo en el tiempo.

! Ross, Sheldom. M., 2002
% por conjunto contable se entiende un conjunttofminfinito numerable



Con base en la definicién anterior, y dado que nuestros datos son mensuales,
la serie 1IS (indice de la inflacién subyacente) se puede ver como una sucesion
de observaciones generadas por un proceso estocastico discreto

Definicién 3. Los procesos estocasticos cuyos momentos de primer y segundo
orden (media y varianza)® son constantes, y su funcién de autocovarianza solo
depende de la diferencia en el tiempo, se les denomina procesos estacionarios
de segundo orden 6 procesos estacionarios en covarianza.*

Los procesos descritos en esta tesis son estacionarios en covarianza.

Un importante proceso estacionario en covarianza es el llamado proceso de
ruido blanco.

Definicion 4. Un proceso ruido blanco es una coleccién de variables aleatorias

&, &-1--- no autocorrelacionadas, con media cero y varianza constante, es
decir:

E(&)=0, Var(g)=0,”. (1.1)
Ya que las variables aleatorias €t no estan autocorrelacionadas, la funcién de
autocovarianza de un ruido blanco esta dada por
Ve = E[(é‘t _:ut)(‘guk _:Ut+k)]
= E[(&, ~0)(£,., —0)]
= E(£t£t+k)'
Ahora, por definicidn la varianza del ruido blanco esta dada por
Var(et) = E(£t2) _[E(gt)]z’
y asumiendo (1.1) se tiene que
0,2 =E(&?).
Por lo tanto la funcion de autocovarianza esta dada por

0_2 k=0
v, =Else.,)= 5 K20 (1.2)

La funcion de autocorrelaciéon del ruido blanco esta dada por

% Lo conceptos de varianza, covarianza, autocovaajgnncion de covarianza y autocorrelacién se
introducen en el anexo 2.

* También existen los procesos estacionarios esfiate, pero para fines de esta tesis nos vasta la
definicidn de procesos estacionarios en covarianza.



A= 10 k#0

Vi _{1 k=0
Yo

1.1.3. Procesos lineales generales

En el andlisis de series de tiempo, existen dos representaciones Utiles para
representar estas series. Una es escribir el proceso Z, como una combinacion

lineal de una sucesioén de variables aleatorias no correlacionadas,
Zi=HTEAYELHYE, +"':/J+z¢/i£t—i ’ (1.3)
j=1

donde x es un parametro que determina el nivel del proceso, ¢, =1y la
sucesion {¢} es un proceso de ruido blanco.
Utilizando el operador rezago®, podemos escribir (1.3) como:

Z, =y(B)e,.
donde
W(B)=1+y,B+y,B* +y,B’ +... (1.4)

%(B) es un operador lineal que transforma ¢, en Z, y se denomina funcién de
transferencia del filtro.

Una suma infinita de variables aleatorias se define como el limite en media
cuadratica de una suma parcial finita®. Entonces, Z, en (1.3) se define como

2
E [Z —Zt//jgt_jj -0 cuando N - o,
i=0

donde Z =2 -u.

La otra forma dutil es escribir el proceso Z, en una representacion

autorregresiva de orden infinito, en la cual la variable Z en el periodo t
depende de sus propios valores, observados en periodos anteriores a t vy

® El operador rezago B se define de la siguiente matBZ, =Z,_, ; B"Z =Z_,
®Ver Wei, William, W. S. pag. 23.



ponderados de acuerdo con los coeficientes 7z,7,,7,,..., mas un choque

aleatorio ¢, esto es,

Ly =TRZ Y TRl + .+ & =) TZ j +& (1.5)
donde 74 =1.

La relacion entre las ponderaciones ¢ y n de los modelos dados en (1.3) y

(1.5) se puede expresar haciendo uso del operador rezago B. La ecuacion
(1.3) se puede escribir como

Z =(1+iw181ja.

Haciendo uso del operador lineal dado en (1.4) se tiene que

Z =¢(B)e,, (1.6)
donde

[

Y(B) =1+ Y B =Yy B
j=1

i=0
con ¥, =1,

Por otro lado (1.5) se puede escribir como
(l—iﬂj BijZ =&
=1
m(B)Z, = ¢, (1.7)
donde 71(B) =1'§”ij

Después de aplicar el operador #(B) en ambos lados de (1.7) se obtiene

w(B)mMB)Z, =y (B)e, = Z,



A partir de la expresién anterior, Box-Jenkins’ concluyen que
w(B)n(B) =1,

es decir

n(B) =¢(B) (1.8)

La relacion dada en la ecuacion (1.8) sirve para encontrar las n una vez que se
conocen las ¢ y viceversa.

A continuacién se obtienen las condiciones que debe satisfacer el proceso
lineal general dado en (1.3) para que sea estacionario, es decir se analiza bajo
gue condiciones la media y la varianza del proceso son constantes, y la
covarianza solo depende de la diferencia en el tiempo.

1.1.3.1. Estacionariedad de un proceso lineal gener  al

Supongamos que la media de Z, es 4, es decir

E(Z,) = 1
entonces de (1.3) se tiene
= U+ E(E + Y& e, t.)
y esta esperanza existe so6lo si

ilt//i |< e (1.9)

Si esto se cumple, entonces

E(Z)=u+ E[i‘ﬂjﬁj}
j=0

=u+E(e) +¢E(en) +¢,E(E,) +...
=H (1.10)

De la definicion de varianza de Z:, y sabiendo de (1.10) que E(Z,) =H, se
tiene

Var (Zt) = E(Zt - E(Zt))2 = E(Zt _:u)z = E(iwjgt—ij

j=0

" Ver Box-Jenkins, 1990, pag. 49.



_WE(&) HYE(E L) H D i Ee,
i#]

2 2 2 2 2 2
:l//O g, +‘//1 o, +l//2 o, ..

:agzwf (1.11)

Para la covarianza se tiene

W= E[(Zt - E(Zt))(zt+k - E(Zt+k)]
_ELZ, - 1)(Zey - 1]
=E[(@o&, te W65+ ) Wobik Wi YW -]

= E(i iwiwjgt—igwk—j]

=0 =0
:Jszzl/’iwnk (1.12)
i=0
Z[/Iiwnk
= (1.13)

Ahora, la varianza, y la autocovarianza en (1.11) y (1.12) no dependen del
tiempo, pero para que tengan sentido, se debe cumplir que

Q<o YWty <o
=0 =0

y esto ocurre si se cumple® la condicién dada en (1.9), por lo tanto para que el
proceso (1.3) sea estacionario se tiene que cumplir que

ZHHJ [<oo,
i=0

1.1.3.2. Invertibilidad de un proceso lineal geneta

El concepto de invertibilidad es independiente del concepto de
estacionariedad, y se puede aplicar a series que no sean estacionarias. Tiene
que ver con la posibilidad de expresar una serie de tiempo como el proceso
dado en (1.5), en términos de sus observaciones pasadas y que la serie se
reversible a su media, es decir que varié en torno a su media.

8 Ver Guerreo, 2003, pag 30.



El proceso de lineal general bajo ciertas condiciones se puede escribir como un
proceso autorregresivo infinito”. Sin embargo la condicién de estacionariedad
del proceso lineal general, no garantiza que una vez que el proceso se ha
escrito en términos de sus valores pasados, este no se aleje de la media. La
condicion que se debe de cumplir para que el proceso sea invertible es

A (1.14)
j=0
Si se cumple esta condicion, entonces la serie
mB)=(@1-mB-mB?---)=> 7B oy 7, =1
j=0
converge para |77 €1,
En resumen, se tiene que el proceso (1.3) es estacionario si ZW] <o y es

j=0

invertible si 2| 77 [< 0.
=0

Como nuestro objetivo es encontrar el mecanismo generador de los datos del
indice la inflacién subyacente, a continuacién se presentan los modelos que
pueden generar nuestra serie.

1.2. Modelos ARIMA

La funcion de autocorrelacion y de autocorrelacion parcial son muy importantes
a la hora de ajustar un modelo, ya que la forma de estas funciones nos permite
identificar un posible modelo, y el orden probable del modelo. Otra condicion
importante a la hora de identificar un modelo es ver si este es invertible y
estacionario, y esto se verifica con cierta propiedad que tiene que cumplir las
raices unitarias. Por ello estos conceptos se abordan para cada uno de los
modelos que se presentan.

1.2.1. Modelos Autorregresivos de orden p, AR(p)

° Ver Koopmans, 1974, pag. 254.



En éste modelo el valor actual del proceso se expresa como una funcién de los
valores que tomo la serie en un numero finito de realizaciones anteriores mas

un choque aleatorio &:.

Si 2 =2~ U,
son las desviaciones con respecto a 4, entonces

Z=ql @l +.+ (ppzt—p té& (2.2)

y se denomina proceso autorregresivo de orden P. Si se define el operador
autorregresivo como:

#B)=1-¢yB-@B’-...-¢gB" (2.2)
entonces el proceso autorregresivo puede escribirse abreviadamente como:

@B)Z =&, (2.3)
Este modelo contiene p+2 parametros desconocidos
ﬂ,%%-~-,¢p,agz

Como lo procesos que nos interesan, deben de ser estacionarios e invertibles,
a continuacion se ve que condiciones debe cumplir un proceso AR(p) para

gue cumpla con estas propiedades.

1.2.1.1. Estacionariedad e invertibilidad de un AR(p)

El proceso autorregresivo es un caso particular del proceso lineal general. Para
un proceso autorregresivo de orden p sabemos que

Z=@Z @, +. @l *E (2.4)
Z,=QL ot @l ..+ @l TEL (2.5)
(VA VAR S (opzt—p—z t& o, (2.6)

Sustituyendo (2.5), en el lado derecho de (2.4) eliminamos Z:i-1, de igual forma
podemos sustituir (2.6) para eliminarZi—2, continuando con este proceso

obtenemos una serie infinita de &S en el lado derecho de (2.4).
Simbolicamente se tiene que

#B)Z = ¢, 2.7)
que es equivalente a



Z, =y(B)e, (2.8)
con Y(B)=¢(B).

como #(B) es un polinomio en términos de B, por el teorema fundamental del
algebra'®, se puede expresar como

@B) = 1-GB)(1-G,B)...1~G,B)
donde G, .-..G,” son las raices de #(B)=0.

Como queremos expresar el proceso AR(P) en la forma del proceso lineal
=1 . .
general, tomamos ¢ (B), y lo expresamos en fracciones parciales, entonces

~ _ p .
Z,=¢*(B)&, =), rasé.
i=1

A partir de la ecuacién anterior, Box-Jenkins®* concluyen que si la serie es
p .
. . . — J
convergente si  |B <1, es decir que si las ¥; =) KG'son absolutamente
=

sumables, entonces las |G <1 para i0{12...,p}.
Y que si esto ocurre, entonces el proceso AR(p), representa un proceso

estacionario.

, ., ;.. —_ -1
Como las raices de la ecuacién caracteristica ¢(B) =0 son de la forma G,
entonces éstas deben estar fuera del circulo unitario

A la hora de ajustar el modelo, esta condicién es muy importante en la etapa de
diagnostico de la metodologia de Box-Jenkins.

Por ejemplo, para el caso del proceso ARQ) | de (2.1) se tiene que

Z=@Z 5. (2.10)

Haciendo uso del operador rezago de (2.10) se tiene que
(1_ QB)Z =&

y entonces la ecuacion caracteristica es

ver el anexo 2.
1 ver Box-Jenkins, 1990, pag. 55.



1-¢gB=0

1

cuyaraizes B= -

a Por lo tanto para que el proceso sea estacionario se tiene

que cumplir que >1 de donde se sigue esta condicién es equivalente a que

@ <1,

Como la serie
n(B)=¢(B)=1-¢B-@B’ -...- ¢ B"

es finita, no hay restricciones para los parametros de un modelo autorregresivo
para que se asegure su invertibilidad.

1.2.1.2. Funcioén de autocorrelacion de un AR( p)

De (2.1) tenemos que la expresion de un AR(P) es

Z=@l,+ @l o+ + @l e

Multiplicando la ecuacién anterior por Zi-« se tiene que:

~

A A ATy A AT A A A 211)
Tomando valores esperados en (2.11) de ambos lados de la igualdad se tiene
E(ZZ)=E@Z 2+ BL Ly +...+ C”pzt—kzt—p +Z,,E),
teniendo en cuenta que E(&&.) =0 y que E(Z,) =0 se tiene que™?

Ve =@hat @Vt @V, si k>0, (2.12)
Dividiendo (2.12) por Yo se tiene que

ﬁ:ﬂh+@@+“_+¢ph

i k>0
Yo Vo Vo v o T (2.13)

12 E(Z)=E(Z -u)=E@Z,)-u=u-pu=0,yaqueu eslamedia del proceso.



de donde
P = APt Bz T TGP si k>0, (2.14)

Si se sustituyen los valores 1..-:P en (2.14) se obtiene un conjunto de

ecuaciones lineales para 4:%:---% en términos de PuP2---:Pp, que son las
ecuaciones de Yule-Walker:

P=@t@o ...t GL
Pr=@pt@ ... TGPy (2.15)

pp :(qpp—l+@pp—2+"'+¢p

A partir de éste conjunto de ecuaciones podemos obtener las estimaciones de
los parametros reemplazando las correlaciones tedricas por las
correspondientes estimaciones obtenidas a partir de los datos muestrales. Si se
define

ﬂ‘ /0]_ 1 pl Iop—l

1 -

(P — ¢2 , pp _ /0:2 , Pp - £ pp 2
¢p pp lop—l lop—2 1

la soluciébn de (3.15) para los parametros ¢ en términos de las
autocorrelaciones se puede escribir como

¢=P7p,

1.2.1.3. Funcién de autocorrelacion parcial de un AR(p)

La funcion de autocorrelacion parcial (FACP), es una correlacion condicional,
que cuantifica la dependencia lineal entre Z, y Z.., sin tener en cuenta
Zi1: 20y Lok, es decir la FACP esta dada por la siguiente correlacion

@y =Cort(Z,, Zoo | Zisi s Zosase - Ziin)

Lo que se quiere calcular es la contribucion de Z..«, para explicar linealmente a
Z,,y se mide mediante ¢, .



Los parametros %1 %2:---» %y, pueden obtenerse a partir de las ecuaciones de
Yule-Walker (2.15), como

@ =0,
1 p
g, =P P :pz—pzf
1 p 1-p° 7
p 1
1 o s
o1 p
_1P P P
%= 1 o p
Al p
P P 1
1 P P Po-2 P
P 1 P Ppz P
P P 1 Po-2 Ps
_ |Ppa Pp2 Pps P Py
DI s o, Poz Poa
p p
P 1 P Po-s  Pp-2
P P 1 Po-a Pps
Poa Pp2 Pps P 1

Para un proceso AR(P) la funcion de autocorrelacion parcial es nula para

valores de k superiores a P. La funcién de autocorrelacién parcial puede
estimarse ajustando a los datos procesos autorregresivos de orden sucesivo,
mediante el método de minimos cuadrados, y seleccionando la estimacion del

Gltimo valor obtenido @ KON

Si los valores de los parametros no estan demasiado préoximos a la frontera de
estacionariedad, pueden utilizarse las estimaciones aproximadas que

suministran las ecuaciones de Yule-Walker una vez reemplazados las #; por
i, resultando entonces:



1.2.2. Procesos de Promedios Méviles de orden g, MA(Q)

En éste proceso se hace depender linealmente a Z de un ndmero finito de
realizaciones previas de la variable aleatoria & . Asi la expresién para un

proceso MA(Q) esta dada por
(2.16)

2, =& -0¢&,-0,6,—...— G,

Si definimos el operador de promedios méviles de orden Y9como
(2.17)

6,(B)=1-6B-6,8°~...—6,B%.

Podemos escribir el proceso MA(d) como

Z,=6,(B)&

(2.18)

el cual contiene g+2 parametros desconocidos.

2

u,6,,6,,...,6,,0,
1.2.2.1. Estacionariedad e invertibilidad para un MA(Q)

A continuacién se deducen las condiciones para que un proceso MA(g) sea
invertible. De (2.16) tenemos que un proceso MA(Q), esta dado por

2, =6 -6,-60,6,~..~ 6,6,
=(1-6B-6,B°-...-6,B%¢
= 6(B)¢,
De la ultima igualdad se puede obtener
& =07(B)Z,.

como 9(B) es un polinomio en términos de B, por el teorema fundamental del

algebra lo podemos expresar como



67(B) = |j L-H,B)

Expandiendo este producto en fracciones parciales se tiene

m(B)=67(8) =3 (1_“1;_8}2.

1 © j
Expresando 1_ g COMo 2. Hi'B; y sustituyendo en la ecuacion anterior se
i =0

tiene
n(B)=iM{iHHB"jZ
i=1 =0
Box-Jenkins™® mencionan queJ esta serie converge si los coeficiente
T, :_Z::MiHij son absolutamente sumables, es decir si |H; <1, para

1=12,...9. Sjesto se cumple entonces el proceso es invertible.

e ., ;.. - -1
Como las raices de la ecuacion caracteristica (B) =0 son de la forma H,
entonces las raices de la ecuacién caracteristica

6(B)=1-6B-6,B°-----,B1=0

deben de estar fuera del circulo unitario.

Para el caso de un MA(Q) , Se tiene que

Zt =& _ngt—l = (1_HlB)£t

por lo tanto la ecuacién caracteristica esta dada por 1=6,B =0 que tiene como

_1
raiz B ~ g » por lo tanto para que el proceso sea invertible se debe cumplir
1

que 16, I<1,

Como la serie
Y(B) =6(B) :1—918—6282 —~--—9qu

es finita, no se necesita ninguna restriccion sobre los parametros del proceso
MA(Q) , para que este sea finito.

13 Ver Box-Jenkins, 1990, pag. 70.



1.2.2.2. Funcion de autocorrelacion para un proceso

La autocovarianza de orden k para un proceso MA(d) esta dada por la

expresion
Vi =El(& - 06,-66 ,—... 06 ) — O 1~OrE -~ G,
= El&&y 0166 G662~ Hq‘gt‘st—k—q

2
— O E T O EE 1 T OOE Ep T O E1E g

2
~ 026 & T O0E 26 1 T O, EoE ot B0 61

2
- qut—qgt—k + qulgt—qgt—k—l + 9q92£t—q£t—k—2 +eeet eq Et—qgt—k—q]

Entonces como €t es un ruido blanco, tomando esperanzas y haciendo

k=1234,....k,k+1 se tiene que
y = 0. (-840, + 0y +--+6,,8,) k=12...q
“ 0 k>q
En particular cuando K =0, para la varianza se tiene que

Vo= 052(1+612+022+"'+02)

q

por lo tanto la funciéon de autocorrelaciéon es

~0466.,+60,0.,*-+6,.,6

k7 Kk =12...,q
P& 1+6?12+6?2;+---+49q2 K>q

(2.19)

(2.20)

(2.21)

La funcién de autocorrelacion para un proceso MA(Q) es nula para retardos
superiores a q. Si las correlaciones Ai:P2---:Fc son conocidas, las q

ecuaciones anteriores pueden resolverse para los parametros &.6,.---.6 Sin
embargo, a diferencia de las ecuaciones de Yule-Walker para un proceso

MA(Q) que eran lineales, estas ecuaciones son no lineales, excepto en el caso



particular de que d=1: por lo tanto, se resuelven de manera iterativa, mediante
un método apropiado.

1.2.2.3. Funcién de autocorrelacion parcial de un ~ MAQ)

Un proceso MA(q) (el cual es equivalente a un proceso AR(«), tiene todas sus

autocorrelaciones parciales distintas de cero, aunque la FACP muestre
convergencia a cero.

1.2.3. Procesos autorregresivos y de promedios mév  iles mixtos
ARMA(p, q)

Cuando deseamos adquirir una mayor flexibilidad en el ajuste de series de
tiempo puede resultar conveniente incluir tanto términos autorregresivos como
de promedios moviles, asi un modelo mixto con estos dos procesos tiene la
siguiente forma:

Z = qzt—l et (Upzt—p M R Hq‘gt—q (2.22)

La ecuacion (2.22) también se puede escribir como

(l-¢B-@B*---@B")Z =(1-6B----6B%¢
gue en notacién mas resumida es
#B)Z =6(B)s,,
donde #(B) y 8(B) son polinomios de grado Py 9 en B.

En este modelo existen P+0d+2 parametros desconocidos a estimar. Este
modelo es un ARMA(p,q)

1.2.3.1. Estacionariedad e invertibilidad de un ARMA(p, Q)

El proceso ARMA(p,q) se puede ver de dos maneras:

1.- Como un proceso autorregresivo de orden P

#B)Z =¢,



donde £: sigue un proceso de promedios méviles de orden Y
£ = 6(B)a,

2.-Como un proceso de promedios moviles de orden

Z =6(B)b,

donde b sigue un proceso autorregresivo de orden P
@B)b =a
De lo anterior se tiene que
#B)Z, = 6(B)¢(B)b, = 6(B)a,

Box-Jenhins mencionan que los términos del proceso de promedios moviles de
la derecha de la ecuacién anterior, no afectan el argumento de la seccion
1.1.3.1., que establece las condiciones para la estacionariedad para un proceso
autorregresivo.

Entonces, AB)Z, =8(B)a, va a definir un proceso estacionario si la ecuacion
caracteristica ¢(B) =0 tiene todas sus raices fuera del circulo unitario.

Similarmente, las raices de ¢(B) =0 deben estar fuera del circulo unitario para
que el proceso sea invertible.

El proceso estacionario e invertiole ARMA(P,d) | tiene una representacion de
promedios moviles infinitos

Z=y(Ba =2 ¥,
=0
donde @(B)=67(B)@B),y una representacion autorregresiva de orden infinito

mMB)Z, =Z,-> mZ_, =3
=1

donde 7(B)=6"(B)@B), donde los coeficientes 7% y #; son absolutamente
sumables.

1.2.3.2. Funcion de autocorrelacién de un ~ ARMA(p,q)

De (2.22) tenemos que un proceso ARMA(P,0) se representa por

~

Z :(qzt +”'+¢pzt—p+£t _ngt—l_"'_qut

-q,



multiplicando la ecuacién anterior por Zi—« se tiene que

ztzt—k = ﬂzt—lzt—k Tt ¢pzt—pzt—k + gtzt—k - 6l£t—lzt—k T Hqgt—qzt—k , (2.23)

tomando esperanzas en (2.23), sabiendo que ¢é: es un ruido blanco y
E(Z;) =0, se tiene

Ve =@Viat @V Ve (K) =68y, (k=D —--=8,y,.(k-0), (2.24)

donde Vz(K) es la funcién de autocovarianza entre Ziy &,y se define como
Ve (K) = E(Z,_«&) .Como Zi-« depende sélo de los choques aleatorios ocurridos

hasta t—K, si expresamos Zi«por medio de un proceso de media movil
infinito, se tiene que

Zi =Y(B)E, = iwj‘gt—k-i :
j=0

entonces se sigue que

0 k>0
W, 0. k<O

Vee (K) ={
Por lo tanto (2.24) se puede expresar como
Vi = @Yer+ o Qoo O (Ol + Gy ++ Ol ), (2.25)
con la convencién de que & =-1
de (2.25) se deduce que
Vi =@Via t BV k=2q+1

y por lo tanto:

pk:ﬂ.pk—l-l-“'-l-wppk—p, k2q+l

1.2.3.3. Funcién de autocorrelacion parcial de un ~ ARMA(p,q)

Un proceso ARMA(p,q) tendra asociada una FACP que no desaparece
después de un numero finito de retrasos, ya que el proceso ARMA(p,q) se
puede expresar COmo un proceso autorregresivo infinito.



Hasta ahora hemos obtenido los conceptos teéricos para saber cuando un
serie de tiempo es estacionaria e invertible, y como identificar un modelo para
este tipo de series, sin embargo en la practica la mayoria de las series de
tiempo son no estacionarios, y este también es el caso de la serie de tiempo
Inflacion subyacente. A continuacion se presentan un tipo de series no
estacionarios, pero que se pueden transformar en series estacionarias,
mediante el operador diferencia.

1.2.4. Modelos ARIMA

Las series de tiempo que no son estacionarias, no oscilan en torno a un valor
central medio. Aunque el nivel absoluto en torno al cual oscila la serie sea
cambiante con el tiempo, en algunas ocasiones se observa que al tomar la
serie en primeras diferencias, el comportamiento tiende a ser mas regular, y
este es el caso de la serie de tiempo Inflacién subyacente.

Los modelos autorregresivos e integrados de promedios moviles (ARIMA),
pueden ser vistos como una generalizacion de los modelos ARMA vistos en la

., . . . . d
seccion anterior. Lo que se hace al aplicar el operador diferencia [1° es
eliminar una posible tendencia polinomial de orden d, presente en la serie que
se este analizando. Si el proceso original {Zt}no es estacionario porque

presenta una tendencia polinomial no determinista, es posible construir el
proceso estacionario

Este comportamiento se puede modelar mediante el operador autorregresivo
generalizado en el cual se pretende separar en el operador autorregresivo la
influencia de las raices unitarias, definiéndose como {W}, en donde

~

W =02, Ot

t

y para esta nueva serie ya es posible obtener un modelo ARMA
¢(B)Vvt - 9(5)5 , lo cudl es equivalente a considerar un modelo ARIMA

@B)1°Z =6 (B)s, d=1, (2.26)

para {Z}, donde &, es un ruido blanco.

1.2.4.1. Procesos integrados de orden d

Definicion 5. Un proceso {Z,} se hace estacionario después de diferenciarlo d-
veces, se dice que el proceso es integrado de orden d, y se denota por I(d).

En la practica para saber si un proceso es integrado de orden d, se usa la
prueba de hipétesis de Dickey-Fuller



Las series de tiempo pueden presentar dos tipos de tendencia, determinista y
estocastica.

Una serie de tiempo que presenta el primer tipo de tendencia puede ser
aproximada por un proceso del tipo:

Z.=a+p+& . (2.27)

donde t captura la tendencia de la serie y €t es un ruido blanco.

En la préactica sin embargo, muchas series no caen dentro de la categoria
anterior, un ejemplo es la caminata aleatoria, la cual presenta tendencia
estocastica.

Definicion 6. Una serie de tiempo Z, es una caminata aleatoria si satisface:
Z,=Z,,+€& (2.28)

donde Zo es un numero real que denota el valor de inicio del proceso y €: es
un ruido blanco.

Si consideramos un proceso un proceso ARQD)
L, =pL,_, + & (2.29)

tenemos tres casos interesantes para los valores del coeficiente P

1. |pI<1,
2. P=1
3. 11,

cuando | 21<1 tenemos un proceso ARQD) estacionario, esto se sigue de las
condiciones de estacionariedad dadas en la seccion 1.1.3.1.

Cuando” =1 | tenemos una caminata aleatoria, como la definida en (2.28),

gue es un caso especial de un AR() . se dice gue este proceso tiene una raiz
unitaria, ya que la raiz del polinomio caracteristico:

1-B=0,

es uno. De la definicién 5, de proceso integrado, tenemos que la

caminata aleatoria es un proceso integrado de orden 1, y se denota por | (1),
ya que se vuelve un proceso estacionario después de diferenciar la serie una
vez. En el caso de la caminata aleatoria se tiene que



Zi -2, =UZ =€, (2.30)
€S un proceso estacionario, ya que un ruido blanco lo es.

cuando | 2>1 se tiene que

Z,—Z,4,=0Z,=(p-DZ,, +&. (2.31)

de donde se puede ver que Z;no es estacionaria, ya que no soélo depende del
proceso de ruido blanco, sino también del proceso Ziy gue no es estacionario,

ya que P —1>0. por lo tanto un proceso AR(D) con un coeficiente 1 es! (1) ,
pero el mismo proceso con un coeficiente de 1.01 no es, ya que aunque
apliqguemos el operador diferencia no se vuelve estacionario.

Las pruebas de hip6tesis sobre raices unitarias, se usan para saber con un
cierto nivel de significancia si una serie presenta una raiz unitaria.

Dadas N observaciones ZLZZ, ""Zn, el estimador maximo verosimil de © es
el estimador de minimos cuadrados™.

n -1,
/’>=(Zzt_12} >27Z,. (2.32)
t=1 t=1

1.2.4.2. Prueba de Dickey-Fuller

Esta seccion y la que se presenta a continuacion estan basadas en Enders
(1994).

La prueba de Dickey-Fuller consiste en correr una regresion, y determinar si p
es estadisticamente igual a uno, para saber si la serie tiene una raiz unitaria.

Los valores criticos de la distribucion p cuando vale uno, fueron obtenidos por
D. A. Dickey mediante simulaciones de Montecarlo y publicados en Fuller
(1976), esta distribucion es conocida como la distribucién de Dickey-Fuller. Mas
recientemente McKinnon a agregado mas datos a esta distribucion.

Los valores criticos en las tablas de Dickey-Fuller pertenecen a tres tipos de
modelo diferentes:

UZ, =(p-DZ, + &, (2.33)
0z, =pu+(p-)Z, +¢&, (2.34)
Oz, =pu+p+(p-0Z,_ +¢&, (2.35)

4 Una exposicion mas detallada de esta parte seeimawen Fuller, 1976.



Haciendo @ =P =1 en los tres modelos, la hipdtesis nula y la hipdtesis
alternativa son:

Ho:a=0
H,:a<1,

y el estadistico de prueba es

i = P71
“ SE(p)

La diferencia entre las tres regresiones, se debe a la presencia de los
elementos deterministicos y L. El primer modelo es una caminata aleatoria,
el segundo modelo agrega un intercepto o coeficiente de deriva, y el tercero
combina los anteriores mas una tendencia lineal.

(2.36)

1.2.4.3. Prueba de Dickey-Fuller Aumentada

Otro tipo de modelos mas generales usan otro tipo de estadisticos de prueba
que tienen la misma distribucion que los estadisticos de las prueba de Dickey-
Fuller.

Cuando Z: sigue un proceso AR( p), Los valores criticos en las tablas de
Dickey-Fuller pertenecen a tres tipos de modelos diferentes:

p
0Z, =(p-DZ +) BUZ,, +&,, (2.37)
i=2
p
Uz, =pu+ (p_l)zt—l + ZIBI UZ,; e ) (2.38)
i=2
p
0Z, = u+ R+(p-DZ,,+> B0Z,, +&,, (2.39)
i=2

En coeficiente © se usa para hacer la prueba de la raiz unitaria, ya que

tienen la misma distribucién que las tablas de Dickey-Fuller cuando t — o por
ello se usa el mismo estadistico de prueba y la misma distribucion que para la
prueba de Dikey-Fuller.

!5 Una exposicion mas detallada de estos estadisticescuentra en Banerjee 1993.



1.2.4.4. Estimacion de parametros

Los conceptos que a continuacion se exponen para la parte de
exposicion de parametros, estan basados en Guerrero (2003) y en Wei
(1990).

Una vez que se ha identificado un posible modelo ARIMA(p,d,q) para nuestros

datos, tenemos que hacer uso eficiente de los datos disponibles, para obtener
los mejores estimadores de nuestro modelo. La estimaciéon de los pardmetros
de un modelo ARIMA se hace usualmente usando minimos cuadrados no
lineales (MCNL) . A continuacion se presenta el método de maxima verosimilitud

y el método de minimos cuadrados no lineales
Supongamos que después de diferenciar d veces la serie 7t, el modelo que

tenemos es el siguiente:
#B)1(Z,) = 6, + 8(B)e, . (2.40)

Entonces los parametros que tenemos que estimar son:

B i@y Gy Y

Método de maxima verosimilitud

Guerrero, Guzman'® menciona que si se parte del supuesto de que {&} esun
ruido blanco, con distribucién normal, media cero y varianza ¢, entonces la
funcién de densidad conjunta de los errores aleatorios esta dada por

~(N-d- N g?
F(Eguprrs Edupezr--rEx 1) = (277 p)’ZJ—N“‘*"exp{— > } (2.41)

t=d+p+l 20'52
También menciona que si se considera la variable
w, =0°T(z,) , (2.42)
entonces la expresion (2.41) implica que
E =W —gWy — =g W, + 05+ + 0,6, (2.43)

y esto permite obtener la funcion de densidad conjunta de W,, ,,,,\W,, ...+, W,
a partir de (2.41) como

NodwW,

f (Wi par Wy pros-- - W) = f(£d+p+1,£d+p+2,...,£N) !_| !

t=d+p+1

de,

' Ver Guerrero, Guzman, 2003, pag. 135.



N
= (27) NG NP expl = S W~ GW — @I B, + G5, o+ 0,6, ) /205}

t=d+p+1

(2.44)

Esta funcidn nos permite nos permite calcular probabilidades de la distribucion
. . , — T

normal multivariada una vez que se conocen los parametros @ = (¢--1%p)",
— ! ’ .

6 , © =(6,.....6,) : pero lo UGnico que conocemos @ es

— U 2
W = W i1 Was przs--Wa )" y 1o que se desconoce es ©:60,0 y 0.°, por ello
se dice que (1.42) es una funcién de verosimilitud de los parametros, que
depende del vector de observaciones W | esto es

L(9.8.0,0.2 |W) = (270, 2) ™2 exp}- S(¢.6,.0) 120, (2.45)

donde

S(¢,6,.0) :ilsf

= :1(VVt —gW,_, —- _¢pvvt—p + ngt—l Tt qut—q)z (2.46)

t

Box - Jenkins proponen que los parametros sean escogidos de acuerdo al
método de maxima verosimilitud(MMV). Si se quieren encontrar los

estimadores por (MMV), la funcion de verosimilitud dada en (2.44) debe

maximizarse con respecto a los parametros, para obtener los estimadores
maximo verosimiles (EMV) de los coeficientes del modelo dado en (2.40).

Los estimadores que se obtienen mediante este método tienen muchas
propiedades estadisticas importantes. También la funcion de maxima

verosimilitud (de un modelo ARIMA correcto) del cual se obtienen los

estimadores de maxima verosimilitud (EMV) refleja toda la informacién de los
parametros contenida en los datos.

. 2
Para maximizar L(9,6,,0,0,.” |W), una manera de hacerlo es encontrar los
valores ,6,,0 que minimicen S(¢,6 vﬂ)y posteriormente determinar el
estimador de 7.”.

A~

Una vez que se conocen los valores §,6,,0 que minimizan S(®,6,,0),
. . .z . e 2
entonces se procede a maximizar la funcion de verosimilitud con respecto a 9.



0, equivalentemente, se maximiza al logaritmo de la funciéon de verosimilitud,
. . 2
esto con el fin de encontrar el estimador de 9.

(0. |W;9,6,,0) =In[L(0,” |W;$,6,,0)] (2.47)
= -2 In@2m) ~In(@,")] - ;

1 . ~
> > S(9,6,,0)

£

Para lograr dicha maximizaciéon se considera la ecuacion maximo verosimil

o/ __n +S(¢,90,9)_
00 2 2A2_ 25 2 25 2 -V (2.48)

que produce
0'\.52 — S((’l\)’eofe) .
n
que produce un méaximo de £(0.” | W;@,6,,0): de esta manera, podria usarse

(2.49)

. o 2 . . .
(2.49) como estimador de O, , pero en la practica prefiere utilizarse al

. . L, . 2
estimador insesgado (1.4.41) que se denotard igualmente por O, , y que
considera la correccion por grados de libertad usados para estimar los
parametros del modelo

(2.50)

Estimacion no lineal de parametros

Muchas veces se encuentran dificultades al tratar de minimizar S(®,6,,0) ya
gue se encuentran ecuaciones no lineales de los parametros en el caso de los
modelos MA(Q)

Sabemos que un modelo ARMA(L]), esta dado por
Z, =@l +tE -0, (2.51)
expresando (2.51) en términos de é: se tiene

& = % —@L gt 6’1"51—1
=Z,-@Z,+6, (L4, —@Z_, +6& )
=Z-(@-6)Z.,+p6Z ,+ 9125t—2 (2.52)



Dicha ecuacion no es lineal en términos de los parametros. Por lo tanto para
estimar los parametros de un proceso ARMA(p,q), S€ usan minimos cuadrados

no lineales. Para el caso de los modelos AR(p) que no presentan el problema
de las ecuaciones no lineales como las dadas en (2.52), la estimacion de
parametros por MCNL se reduce al método de estimacion de parametros de
minimos cuadrados ordinarios.

El procedimiento de estimacién de parametros mediante MCNL involucra una
técnica de busqueda iterativa.

Uno de los métodos mas usados de MCNL para estimar los modelos ARIMA es
el método de Marquardt.

Aqui se expresan las ideas basicas asociadas con dicho método. Este método
combina dos métodos numéricos para la solucion de ecuaciones lineales: el
meétodo de Newton y el método del gradiente.

La ventaja practica del método de Newton es que este tiende a converger
rapidamente a los estimadores de minimos cuadrados, si es que hay
convergencia, la desventaja es que puede no converger. La ventaja practica
del método del gradiente es que en teoria va a converger a los estimadores de
minimos cuadrados, aunque esta puede ser muy lenta.

El método de Marquardt combina lo mejor de estos dos métodos, por lo tanto
este método en la mayoria de los casos, cuando se tienen unos valores
iniciales adecuados, no solo converge a los estimadores de minimos cuadrados
sino que lo hace de una manera relativamente rapida. Una forma de obtener
valores iniciales adecuados son los estimadores que se obtienen de las

ecuaciones Yule-Walker para -1 %y Gpr---1 65 V7

A continuacion se numeran las etapas basicas de este método:

1. En esta etapa se escogen los p+qg=k Vvalores iniciales
B" = (B0 Baor---Bo) del vector de coeficientes g=(q,...,9,.6,.....6,), que van a

ser estimados.

2. Se calculan la suma de los cuadrados de los residuales SCR, asociados
con los valores iniciales dados en el paso 1, haciendo uso de (2.44).

Se expande ¢t en series de Taylor alrededor de los valores iniciales

Bo = (Bro:B2pr---1Bo) y solo se toman los términos lineales, con esto de se
tiene

k
[&]=[& 0] _Z;('B' = Be o)Xt

"Ver Guerrero, 2003, pag. 130.



donde [0l =[& [W,B,]

o[&]
Xi == 7
: B=p
y GYE] 0
3. En este paso calculan las derivadas X, gue se necesitan para el

método de Gauss-Newton, esto se hace mediante métodos numeéricos.

4. Usando las derivadas obtenidas en el paso 3, se forma un sistema de
ecuaciones gque son aproximaciones lineales a la relaciéon no lineal entre los

residuales ¢t vy ©.0 elementos de Bo. El sistema gue se obtiene es el
siguiente

[£0] = X(B1 -Bo) +[&]

5. Se resuelve el sistema de ecuaciones lineales obtenido en el paso
anterior. Las correcciones N =PB:1~Bo , que minimizan
S(B) =S(@,0) =[£][€]', son obtenidas mediante minimos cuadrados lineales, de
donde se obtienen los nuevos estimadores B1 =Bo th,

Como los estimadores nuevos Bi fueron obtenidos solamente de
aproximaciones lineales de las ecuaciones no lineales, no necesariamente
tienen una SCR menor que SCR,.

0. Insertar los nuevos estimadores en el modelo.

7. Ver si SCRes menor con lo estimadores B: gue con los estimadores
previos Po. Es decir comparar SCRcon SCR,. Si SCR< SCR,. Se hace una
prueba para ver si el método a logrado converger a la minima SCF. La
reduccién relativa en SCF puede ser comparada con un pardmetro de
convergencia 91, 0 los valores absolutos de las correcciones en h pueden se
probadas nuevamente mediante algun parametro de convergencia 9, Si la
reduccion relativa de SCFes mas pequefia que 91, o alternativamente, si el

valor absoluto de las correcciones en N son menores que J,, entonces se
asume que ha habido convergencia, esto es, se asume gue los estimadores en

B1 son los estimadores de minimos cuadrados. Si se excede los pardmetros o,
o O, entonces regresamos al paso 3, para encontrar nuevas derivadas y
después regresamos al paso 8. haciendo SCR, igual a la nueva SCR, Yy Bo
igual a los nuevos estimadores Pi. Es posible que en el paso 7, no

obtengamos una SCRmenor, entonces usamos el método del gradiente. Si en
el paso 7, SCR> SCR,, entonces un parametro n es incrementado en una

cantidad predeterminada y las ecuaciones lineales, que depende de 7, son
modificadas y nuevas correcciones son obtenidas. A medida que n aumenta,
las correcciones se acercan a las correcciones del método del gradiente, esto



significa que los valores absolutos de las correcciones van a ser cada vez mas
pequefias, pero son mas probables de producir una SCF mas reducida.

En la pagina siguiente se muestra un esquema del los pasos del método de
Marquardt.



Algoritmo de Marquardt

8..-Hacemos SCR,= CR y
BO = Bl

A 4

1.- Seleccionar los valores iniciales B,

A 4

2.-Encontrar la suma inicial de los cuadrados de los
residuales (SCR)

7a.-Reajustamos los
parametros (77) para

acercarnos mas al gradiente-
método de correcciones

A\ 4

3.-Encontrar las derivadas

A 4

4.-Formar el sistema de ecuaciones lineales

A 4

A

\ 4

5.-Aplicar minimos cuadrados lineales a las ecuaciones
formadas en el paso 4 para encontrar las correcciones

hy estimadores nuevos B, =, +h

A 4

6.-Encontrar nuevas (SCR))

7.-Es SCR,< R, ?

8.-es(SCR, —SCR))/ SCR, <9, ?, oes

el valor absoluto de cada correccion < J, ?

9.-Asumimos convergencia al
estimador de minimos cuadrados.




1.2.4.5. Funcion de prondsticos para modelos estaci  onarios

La parte de prondsticos que a continuacion se expone, esta basada en Wei
(1970) y Guerrero (2003).

Supongamos gque tenemos una serie original {Z:} con n observaciones, que
no es estacionaria, pero después de aplicar d veces el operador diferencia a
{Z.}, obtenemos la serie {W} estacionaria y con media cero. Supongamos
que tenemos un modelo ARMA para {W}, donde

¢(B\W, = 6(B)s, . (2.53)

Como el modelo es estacionario, lo podemos representar en términos de &;'S,
entonces

W =& +16 H,6 5+

=y (B)g,
donde
c i _0(B)
wB) =Y B ="~
JZ:(:) J ﬂB)’
con ¥o =1,
Para t =n+I| tenemos
Why = z)wjgnﬂ—j , (2.54)
J:

que también se puede expresar como

W = (£t+| t1€na +---+‘//|—1‘91+1)+ (‘//l‘st € +)

-1 o
W =D W i€ * D Wi€u-; (2.55)
i=0 =

con Yo =1

donde la primera suma corresponde a la informaciéon desconocida al tiempo t
y la segunda suma corresponde a la informacion conocida al tiempo t.

Definiremos a

W, (1) como el pronadstico de la observacion Wy a partir del origen t.



Wt (1) como el pronadstico 6ptimo de la observacion W a partir del origen t.

El criterio que se utiliza para determinar cual es pronostico 6ptimo, es el error

cuadratico medio minimo, es decir W, (I) debe de satisfacer la condicion
siguiente

N o o 12
EM, -V ()] = minEW, -WOT (2.56)

donde ItE es la esperanza condicional, dada toda la informacion hasta el

momento t, es decir

tEb/VHI WO = EI(WHI _va(l))z‘zt'zt—l""ll

Como el pronéstico Vvt (1) de Wi es de la forma

W ()= 16+ 118+ 1128, +--- (2.57)
:Zl//*lfm—j

j=l

se deben determinar los coeficientes ¢°; para que Vvt(l) sea minimo. De
(2.56) y (2.57) se tiene que el error cuadratico medio para los prondsticos es

00

2
-1 w
_~ 2 *
|tEVVt+| _VVt(l)] = E{Z‘/fjfm—j +zwj£t+l—j _Z‘// |£t+|—jj|
=0 i =

2
-1 o

= E{ Y€ +Z(l//j ~y t+|—1}
-0 i

t|
J 1=

I
~m

j=l

1-1 2 1-1 00 N 00 N 2
(Z;,)wjfm—jj +2Z;,)wj£t+l—jz;,(¢/j Y i) '*{Z(‘//j Y t+|—j] }
j= j= j=

1-1 2 I-1 c0 . 00 . 2
:ItE Z(:)‘//jgm—j] +2|§{Z:,)‘//j5t+l—j2(‘//j /2 t+|—jj|+tE(Z(wj /2 t+|—j]
j= j= =

J:

como €t es un ruido blanco se tiene que Ele,. Ete ] )=0 para ! # | |y entonces

E(Iidljzfzm—j +§l/lil/lj£i£jj+ E(i
t| %o t| 4

i%] i

i%]

(wj _[//*j )521+|—j +il/li¢’j5ifjj

1-1 1-1 o0 . o0
E(;)l//,-zfzm—j J + E(Z‘/’i‘/’jfigj J + E(Z},(‘//J Y 1)52“'-1]"' E(Z‘/’i‘/’jgigj)
j= =

iZ] iZ]



_ -1 e .
- EW _Wt(l)]2 =20’ +Z[¢/i —y j]afz-
=0 i=0

La ecuacion anterior se minimizada si ¢"-; =¢,_;, para I,1 +11+21+3,...Por lo
tanto

W () =t &+ gEia Y W1aEip * (2.58)

Ahora de (2.58) y sabiendo que

Ele... |zn,zn_1,...]:{ 0 1>0 (2.59)
Envj 0O
se tiene
EWoi 120, Z0 | =60 + a0 1060, +-+
Por lo tanto el error en media cuadratico minimo esta dado por
W(1) = EWL,) (2.60)
El error del prondstico (2.56) con origen en t, esta dado por
& (1) =W, ~W (),
gue de (2.55) y (2.58) se tiene
&0=30 ¢ (2.61)

Especificamente, el error que se obtiene al pronosticar un periodo hacia
adelante, se obtiene al hacer | =1 en la ecuacion anterior, es decir

&) =Wy -W, @) = £ (2.62)

Dado que €t es un ruido blanco se tiene

elam]=0 ¥ vafa =3¢ 0.’ (2.63)

Como se desea obtener prondsticos de la serie {W}, si conoce el modelo
¢(B\W, =6(B)¢&,, entonces



W (1) = EW)

= tE(¢l\Nt+I—1 teeet ¢pVVt+I—p tEL~ 51£t+| -1 T 6q£t+|—q)

=4 tE(VVHI—l) *ee +¢p tE(VVt+I—p) + tE(£t+I ) _61 Et(£t+l—1) _"'_5qlt5(£t+l—q)

donde

Wi s jzl

de donde usando (1.56) y (1.59) se tiene

0 s j<h (2.65)

que es la expresidbn que se usa para calcular los prondsticos de forma
recursiva.

W, _ . -W,_.,0 s j=h
tE(£t+|—j):{ t+—j t+l jl()

Como ejemplo’® supongamos que el comportamiento de W, lo describe el
siguiente proceso

(L-06B)W, = (L+ 02B)¢,
0 equivalentemente

W, = 06W,_, +¢&, + 02¢,,
Entonces los prondsticos W, (h) se obtienen como

W, =EW,,)
=06 ItE(V\/t) + tE(£t+l) +02 ItE(é’t)
= 06EW,) + 02w, +Wi_, @)]
W, (2) = 06EW,.,) + E(e,.,) + 02E(6.)
= 06W, (1)

En general se tiene que
W (h)=06W,(h-1) para h=2

Es decir, la generacién de prondsticos se vuelve un proceso recursivo. Para
hacer los célculos se supone que W, (1) =W,, es decir, se hace &, =0.

'8 Los ejemplos para esta parte de prondsticos, fiternados de Guerrero Guzman, 2003.



Asi para obtener los prondsticos de nuestro ejemplo para W, (h) para h=>2, se
tienen que calcular los siguientes valores

W, (1) = 06W,
W, 1) = 0.8W, — 0.2W, (1)

W, (1) = 0.8W, - 024, (1)

Una vez que se tienen las igualdades anteriores, se utiliza una computadora
para encontrar los valores de los prondésticos.

1.2.4.6. Funcién de prondsticos para model os no estacionarios

En la practica la mayoria de las series no son estacionarias, sin embargo hay
una relacion entre estas y las series estacionarias.

Si Z: es una serie no estacionaria, pero es integrada de orden d, entonces

W, =0°T(Z,)
es una serie estacionaria, donde T es alguna transformacion.

Para simplificar los calculos supéngase que d=1.Como W es estacionaria,
entonces los prondsticos 6ptimos se obtienen con lo visto en la seccion anterior

y los prondsticos 6ptimos de la serie {T(Z,)} se obtienen de la relacion

EW,,) = EIT(Zoun) = EIT(Zeopy)]
y entonces T(Z,)(h) = tE[T(ZHh_l)] esta dado por

T2 = T(Z,)+W, @ s h=1
T =D W (h) s h=2

En caso de que el grado de diferenciacién sea mayor que d =1 |os cambios
requeridos en la ecuacién anterior son analogos.
Si también decimos que el pronostico optimo de T(Z,,) Sea su esperanza

condicional al tiempo t, es decir, si el modelo para T(Z,) se puede escribir
como

#(B)T(Z,)=6(B)s, con ¢(B)=0¢B), (2.66)

entonces



T(z)0) =E[1(z.)]
= E[pTNZ0 )+ Bps T (Zeopea)
+Ey — O~ 060,
= ¢ E[T(Ze )]+ + P E[T(Z 0o
+E(6) = 6, E(6ua) == 6, EEu-q),

donde
TZu) szl

TZ)i-j)  sj<l =80

tEl_T(ZHI—j )J = {

que es la expresion equivalente a la (2.64), mientras que la expresion
equivalente a (2.65) es

T(Zt+l—j)_T\(Zt+|_j_1)(1) S| J = |

2.68
0 s j<I ( )

ltE(Em—j) = {

En resumen si se tiene un modelo estacionario se utiliza (2.64) para calcular los
prondsticos y se tiene un modelo integrado de orden d, se utiliza (2.67) para
calcular los pronésticos.

Intervalos de prediccién
En la parte de las aplicaciones practicas, es importante obtener limites de

probabilidad para los prondésticos que se realicen; dichos limites pueden
calcularse con la expresion (2.63), la cual aunada al supuesto de que

E ~ N(O,Jf) para toda t, implica que g(l )\{Zt,Zt_l,...} ~ N(O,V?r[et (I)]) y que

[r(z.)-t@)kz. 2. } - N(O,Var [fet ( )]j .

Por lo tanto los limites 100-a)% de probabilidad para T(Z, ),

condicionados en el conocimiento de las observaciones 7,z ,,..., son
1
. 11 2
Tz N)xz,| > | o, (2.69)
2\i=0

en donde z_ es el punto porcentual, de modo que p(z >Z”J:Z si Z~N(03).
2 2

El intervalo de prediccion definido por (2.69) se estima al sustituir a
w.W,,...0,, Y O, POr sus respectivas estimaciones y la interpretacion asociada

con el intervalo resultante es que el valor observado de T(z,,) serd cubierto



por el intervalo con una probabilidad de 100(1-a)% . Esto es valido para una |

en particular, pero no necesariamente para todas las | que se consideren
simultdneamente, es decir la serie pronosticada no tiene porgue encontrarse
dentro de la banda determinada al variar |

1.3. Metodologia de Box-Jenkins

La metodologia de Box-Jenkins sirve para identificar, estimar, diagnosticar y
utilizar modelos ARIMA para series de tiempo estacionarias. Una caracteristica
muy importante que deben de tener las series de tiempo para ser analizadas
con esta metodologia es la estacionariedad en diferencias. Como ya se vio esta
se logra aplicando el operador diferencia a la serie, si esta tiene una raiz
unitaria.

Los pasos basicos de la metodologia de Box-Jenkins, son los siguientes:

1.- Diferenciar para alcanzar la estacionariedad.

Empiricamente para saber si una serie es estacionaria se puede observar su
correlograma, si este decae rapidamente a cero en forma exponencial u
oscilatoria entonces la serie es estacionaria, de los contrario se usa el operador
diferencia para hacer la serie estacionaria. También se usa la prueba de
Dickey-Fuller para saber si una serie es estacionaria, o si tiene una raiz unitaria
y se puede hacer estacionaria aplicando el operador diferencia.

2.- Examinar el correlograma para identificar los 6rden es adecuados.

A continuacion se muestra una tabla con las propiedades de las funciones de
autocorrelacion (FAC) y autocorrelacion parcial (FACP), para los modelos AR,
MA y ARMA | |as cuales nos va a permitir identificar el modelo.

AR(p) Ma(q) ARMA(p,q)
FAC Decae a cero Se hace cero después Decae a cero después
del rezago g del rezago q
PACF  Se hace cero después Decae a cero Decae a cero
del rezago p del rezago p

Cuadro 1. Comportamientos de las FAC y FACP dies modelos econométricos.

3.- Este paso consiste en la estimaciéon del modelo identificado en el paso
anterior.



4.- En este paso se verifica si el modelo es estadi  sticamente adecuado.

Cuando el modelo es inadecuado se regresa al paso 2. Una de las pruebas
estadisticas mas importantes para ver si un modelo ARIMA es adecuado tiene
que ver con la independencia de los choques aleatorios. En la practica no

podemos observar las €:, sin embargo tenemos los estimadores de los

residuales &, gue fueron calculados en el paso 3, y sobre estos se hacen
pruebas de hipotesis para ver si son independientes.
Una herramienta analitica béasica para el diagnostico es la funcién de

autocorrelacion de los residuales estimados &:. Los coeficientes de
autocorrelacion se obtienen de la siguiente manera

n—k
Z(‘?t _E)(gt —€)
(&)= = n
Z(‘?t _5)2

Si el modelo estimado es adecuado, entonces los choques aleatorios {&} no
deben de estar correlacionados, ya que esa es una suposicion que se uso en
todos los modelos.

Por lo tanto, la funcion de autocorrelacion de los residuales de unos modelos
adecuados, debe de tener coeficientes que sean estadisticamente cero.

Una prueba de hipdtesis que se usa para saber si los residuales estimados son
independientes, es la de Ljuan-Box.

La hipotesis nula es:

Ho: p01(€) = p,(€) = oy (£) =0

donde el estadistico de prueba es
k
Q=n(n+2)> (n-K)r (&)
k=1

con N el nimero de observaciones usadas para estimar el modelo.
El estadistico Q se distribuye aproximadamente como una Chi-cuadrada con

(k =m) grados de libertad, donde Mes el nimero de parametros estimados
en un modelo ARIMA.

5.- Este paso consiste en pronosticar.

A continuacion se presentan estos pasos en forma esquematica en la siguiente
figura



Metodologia de Box-Jenkins
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1.-Diferenciar series para lograr |
estacionariedad

\ 4
2.-ldentificar el modelo tentativo

\ 4

A 4

3.-Estimar los parametros del
modelo tentativo

\ 4
4.-Verificacion de diagnéstico
¢Es el modelo adecuado?

No Si

A

\ 4

5.-Pronosticar




Capitulo Il. Un modelo econométrico del indice de
inflacién subyacente de México (1990-2008)

En este capitulo se especifica un modelo econométrico del indice de inflacion
subyacente (IIS) de México tomando como base para ello la teoria ARIMA y la
metodologia de Box-Jenkins expuestas en el capitulo |. Segun esta
metodologia, para identificar un modelo econométrico del 1IS, se requiere como
punto inicial que la serie sea estacionaria en diferencia.

La grafica de los datos en niveles del 1IS se presenta en la grafica 1. Si
trazamos una linea horizontal imaginaria paralela al eje del tiempo, la cual
podemos identificar con la media, observamos que la serie IIS se aleja de esta
linea, por lo que podemos decir que la serie no tiene media constante. Por otro
lado una vez que hemos trazado una linea horizontal que identifiquemos con la
media, si trazamos imaginariamente una banda centrada en la media no
podemos encerrar la serie en esta banda, y, debido a esto, no podemos decir
que la serie tiene varianza constante. De acuerdo con la definicion 3 de
estacionariedad dada en el capitulo |, podemos conjeturar que la serie IIS no es
estacionaria, ya que la media y la varianza de la serie no son constantes y
dependen del tiempo.
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Gréfica 1. indice de la Inflaén Subyacente en niveles

El analisis grafico anterior, muestra que el nivel de la serie 1IS no es
estacionario. Sin embargo, esto no puede ser concluyente pues la conclusién
es heuristica. Para corroborar estadisticamente esta conclusion, se aplica una



prueba de raiz unitaria. La prueba de Dickey-Fuller Aumentada, como se
establecio en la seccion 1.2.4. del capitulo I, es una de estas pruebas y
consiste en probar la hipétesis nula, de que la serie IS tiene raiz unitaria, es
decir, H,: p =1 contra la alternativa de que la serie IIS no tiene raiz unitaria, es

decir H,: p<1. Esta prueba se realiza al nivel de significancia convencional

de 5%. Los valores criticos para no aceptar o no rechazar la existencia de raiz
unitaria son los de MacKinnon. La hipétesis nula no se acepta si el valor
absoluto del estadistico de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) es mayor al valor
absoluto del valor critico de Mackinon.

En el cuadro 2 y 3, se muestran los resultados de las pruebas de raiz unitaria
de Dikey-Fuller Aumentada y de Phillips-Perron. Como se puede ver en estos
cuadros, ambas pruebas no rechazan la existencia de una raiz unitaria en la
serie 1IS a un nivel de significancia de 5%. Se puede decir entonces que la
serie 1S no estacionaria en su nivel.

Mull Hypothesis: IS has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 4 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.305057 0.99584
Test critical values: 1% level -4 046072

5% level -3.452358

10% level -3.151673

*Mackinnon (1998) one-sided p-values.
Cuad?o Prueba ADF para la serie IIS.

Mull Hypathesis: IS has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 4 (Fixed using Bartlett kemel)

Adj. t-Stat Prob.”

FPhillips-Perron test statistic 0.110035 0.9971
Test critical values: 1% level -4 042819

2% level -3.460807

10% lewel -3.16807E6E

*hackinnon (1996 one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 0.027180
HAC corrected variance (Bartlett kernel) 0.071534

Cuadro 3Prueba P-P para la serie 1IS.



A fin de investigar si para la serie 1IS transformada, las pruebas ADF y de
Phillips-Perron rechazan la presencia de una raiz unitaria, se aplica una
transformacion logaritmica a la serie 1IS y se le aplican las pruebas de raiz
unitaria. Los resultados de estas pruebas se presentan en los cuadros 4 y 5.
Como se puede observar, la serie transformada log(llS) también tiene una raiz
unitaria y es también no estacionaria.

Mull Hypothesis: LOG{IS) has a unit roaot
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 4 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2. 153665 0.5100
Test critical values: 1% level -4 046072

2% level -3.452358

10% level -3.151673

*Mackinnon (1996) one-sided p-values.
Cuadro 4. Prueba de dickey-Fuller Aumeaada para la serie log(llS).

Mull Hypothesis: LOGIIS) has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 4 (Fixed using Bartlett kernel)

Adj. t-Stat Frob.*

Phillips-Perron test statistic -3.055583 0.1223
Test critical values: 1% lewvel -4.042819

5% level -3.450807

10% level -3.150765

*Mackinnon [1996) one-sided p-values.

Residual variance (no correction) 2.37E-0B
HAC corrected variance (Bartlett kernel) b.6AE-0B

Cuadro 5. Prueba de Phillips-Perron para la se log(llS).

Dado que la metodologia de Box-Jenkins (1970) para modelar series
estacionarias, requiere que la serie a modelar sea estacionaria en diferencia,
ahora se investiga si la primera diferencia de la serie log(llS) tiene esta
propiedad. Los cuadros 6 y 7 muestran los resultados de las pruebas ADF y
Phillips-Perron de raiz unitaria para la primera diferencia de log(llS).Como se
puede ver en el cuadro, estas pruebas rechazan la hipotesis nula de existencia
de raiz unitaria para la primera diferencia de la serie log(llS). Es decir, la
primera diferencia de la serie log(llS) es una serie estacionaria. Segun lo
expuesto en la seccion 1.2.4.1, del capitulo I, la serie log(llS) es una serie



integrada de orden uno (I(1)). La grafica de esta serie se muestra en la grafica
2.
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Grafica 2. FPmera diferencia de la serie Log(lIS).

Mull Hypothesis: DLOGIS)) has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 4 (Fixed)

t-Statistic Proh.™*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.867285 0.0168
Test crtical values: 1% lewel -4 046925

5% level -3.45276E4

10% level -3.151911

*Mackinnon (1996) one-sided p-values.
Cuadro 6. Prueba ADF para la jpmera diferencia de la serie log(llS).

Mull Hypothesis: DILOGIS)) has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Bandwidth: 4 (Fixed using Bartlett kernel)

Ad]. t-Stat Frob.™

Phillips-FPerron test statistic -5 978390 aO.0aoo
Test critical values: 1% lewel -4.043609

5% lewvel -3.4511584

10%% level -3.150956
*Fackinnon [(1996) one-sided p-values.
Residual variance (no correction) 1.00E-06
HAC carrected variance [(Bartlett kernel) 1.27E-06

Cuadro 7. Prueba P-P para la primera diferenciale la serie log(llS).



Siguiendo la metodologia Box-Jenkins, una vez que tenemos una serie
estacionaria en diferencia como lo es log(llS), la siguiente etapa consiste en
identificar el modelo ARIMA para esta serie estacionaria en diferencia. En este
proceso de identificacion se utilizan las funciones de autocorrelacion (FAC) y
autocorrelacion parcial (FACP) presentadas en el cuadro 1.

Las FAC y FACP de la serie primera diferencia de log(llS) se muestran en
cuadro 8. Podemos observar que la FAC decae a cero, mientras que la FACP
se hace cero después del rezago 11. De acuerdo con el cuadro 1, el
comportamiento de las FAC y FACP muestran que un posible modelo para el
log( 11S) es un modelo AR.



Autocorrelation Fartial Correlation A PAC G-Stat Prob

0645 0645 47470 0.000
0.395 -0.037 B5.404 0.000
0.239 -0.002 72036 0.000
0.069 -0.130 72593 0.000
0.012 0.002 72611 0.000
0.014 0.047 72635 0.000
-0.031 -0.026 72750 0.000
0.051 0139 73.064 0.000
0223 0234 79185 0.000
0.306 0031 90733 0.000
11 0451 0277 116.32 0.000
12 0521 0146 150.74 0.000
13 0366 -0.134 167.67 0.000
14 0200 -0.087 173.04 0.000
15 0.040 -0120 173.25 0.000
16 -0.112 -0.090 174.90 0.000
17 0154 0106 17893 0.000
16 -0.191 -0.039 184.62 0.000
19 -0.209 -0120 190.77 0.000
g 20 -0133 -0.070 193.21 0.000
G 21 -0.035 -0.108 193.41 0.000
Fp 22 0076 0033 194.23 0.000
L 23 0253 0162 203.35 0.000
ol 24 0337 0143 21970 0.000
g 25 0184 0117 22462 0.000
i 26 0087 0087 22529 0.000
g 27 -0.095 0083 22664 0.000
i 28 -0.200 0078 23271 0.000
L 29 -0230 0025 24082 0.000
P a0 -0.245 0004 25031 0.000
I 31 -0.263 -0.054 261.17 0.000
F 32 -0143 0062 264.43 0.000
'g 33 -0.072 -0126 28527 0.000
I 34 0.010 -0035 28529 0.000
I 34 0147 -0.051 265.84 0.000
I 36 0168 -0.034 27354 0.000
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Cuadro 8. Funcion de autocorrelacién y autocorrelcion parcial del 11S en primera diferencia.

En el mismo cuadro 7, la Funcion de Autocorrelacion Parcial empirica (Partial
Correlation) de los rezagos 1, 9 y 11, son estadisticamente diferentes de cero.
Por esta razon, el proceso de identificacion comienza a partir del siguiente
modelo

W = @gWey + W, + @Ws + oW, + W5 + W + @W, + W, + Wi
+ QLOVVt—lo + ﬂlvvt—ll + £t (31)

Identificado el modelo 3.1 para el IS, la siguiente etapa en la metodologia
Box-Jenkins consiste en estimar los parametros del modelo (3.1). Dado que el
modelo identificado es un AR, el criterio de estimacion de parametros que se
utiliza es el de minimos cuadrados ordinarios, como se sefialo la seccion



1.2.2.4 del capitulo Il. Los resultados de la estimacidén se muestran en el cuadro

9.

Dependent “ariable: D
Method: Least Squares

LOGIS)

Date: 05/30/08  Time: 13:39
Sample (adjusted): 2001801 2002004
Included observations: 100 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

“ariable Coeficient  Std. Error t-Statistic Proh
C 0003238 0000417 7783175 0.0000
AR 06748656 0098416  BE57Z52  0.0000
AR 0211081 0121619 1735424  0.036Z
AH{S) 017951 0119632 1502407 01366
AR -0.100341 0122095 0826737 04106
ARE) 0.040376 01246683 -0323880  0.7463
AR(B) 0101233 0124350 0814083 04178
AR 045775 0125219 1184158 02475
AR(E) 0063367 0125833 -0403320  0.B160
AR 0198374 0125666 1579846 01177
AR 01678300 0125733 1334753 0.1854
AR 0353830 0030403 3913836  0.0002
R-=quared 0648045  Mean dependent var 0003406
Adjusted RB-squared 0604050 5.0, dependent var 0.001434
S E. of regression 0000902 Akaike info criterion -11.07140
Sum squared resid 7 ABE-05  Schwarz criterion -10.75875
Log likelihood BEH SB35 F-statistic 14,7307
Durbin-YYatson stat 2173458 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 95 Bad+ 471 B4- 47 A41- 80
A1 +.80i -04-85 -04+851  -A50+ 78
- B0-78i -05-231  -.85+25i

Cuadro 9. Estimacion de parametragel modelo (3.1)

Los parametros estimados del modelo (3.1) corresponden a la segunda
columna del recuadro superior del cuadro 8.

Con el fin de que el modelo identificado en (3.1) y estimado para la primera
diferencia del log(lIS) esté correctamente especificado, es decir, para que se
pueda utilizar para pronosticar a la serie log(llS), la siguiente etapa en la
metodologia de Box-Jenkins consiste en hacer un diagndstico del modelo (3.1).
Tal diagnostico, como se dijo en la metodologia de B-J consiste en que el
modelo debe cumplir con algunos supuestos estadisticos para que sea un
modelo correctamente especificado. Estos supuestos son los siguientes. (1)
Los coeficientes estimados del modelo (3.1) deber ser estadisticamente
significativos (distintos de cero). (2) El modelo (3.1) debe cumplir con la
condicion de estacionariedad e invertibilidad. (3) los residuos estimados del



modelo (3.1) no deben estar autocorrelacionados. Los residuos del modelo
(3.1) estimado deben tener una distribucion normal.

La prueba de significancia estadistica de los parametros estimados del modelo
(3.1) se hace utilizando el estadistico t de Student. En el cuadro 9, los valores
de este estadistico corresponden a los valores de la cuarta columna del
recuadro superior del cuadro 9. Como se puede observar en el cuadro, al nivel
de significancia de 5%, los coeficientes estimados estadisticamente no
significativos, son los que corresponden a los parametros
O.%.9,.0.9.%,.4,% Y @, del modelo (3.1). De esta manera, el supuesto de

significancia estadistica de todos los coeficientes estimados no se cumple para
el modelo (3.1). En la metodologia recursiva de Box-Jenkins este resultado
lleva a eliminar del modelo estimado los parametros estadisticamente no
significativos. Hecho esto, el modelo inicial (3.1) reparametrizado resultante es
el siguiente:

Vvt = ﬂvvt—l + ﬂZVVt—lZ + ﬂSVVt—13 + gt (32)

Nuevamente, se estiman los parametros de este modelo (3.2). Como el modelo
propuesto es un AR, nuevamente la estimacion de parametros se lleva a cabo
mediante el método de minimos cuadrados ordinarios. Los resultados de la
estimacion se muestran en el cuadro 10.

Como se puede ver en el cuadro 10, ahora todos los coeficientes estimados
son estadisticamente significativos al nivel de 5% ya que los p-values del
estadistico t de Student son menores que el nivel de significancia de 5%. Se
cumple entonces el supuesto estadistico estimaciones estadisticamente
significativas.

Otro supuesto estadistico que debe cumplir el modelo (3.2) es el de
estacionariedad e invertibilidad. De acuerdo a la seccion 1.2.1.1 del capitulo II,
todos lo modelos AR finitos son invertibles, y como nuestro modelo es finito,
entonces lo Unico que tenemos que validar es que el modelo sea estacionario,
es decir que las raices del modelo estén dentro del circulo unitario del plano
complejo. Esta propiedad de estacionariedad se cumple porque, segun los
resultados del recuadro inferior del cuadro 10, ningunas de las partes reales de
las raices caracteristicas del polinomio caracteristico asociado al modelo (3.2),
es uno. Esto también lo podemos observar en el cuadro 11. Por lo tanto, el
modelo (3.2) cumple con el supuesto estadistico de estacionariedad. Asi, el
modelo (3.2) es estacionario e invertible.



Dependent “ariable: DLOGIST

Method: Least Squares

Date: 05/30/09 Time: 13:40

Sample (adjusted): 2001 O3 20020404
Included observations: 98 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Fraob.
C 0.003152 0.000455 5803744 0.00aa
AR 0.565300 0.0584575 B.634035 0.00aa
AR 0.492145 0086615 5681975 0.0000
ARM3E) -0.242067 0.089535  -2.700553 0.00s2
R-squared 05537333 Mean dependent var 0.003313
Adjusted R-squared 0574162  5.0. dependent war 0.001291
S.E. of regression 0.000842  Akaike info criterion -11.28049
Sum squared resid 6.67E-0S  Schwarz criterion -11.17 498
Log likelihood 555.7440  F-statistic 44 59545
Durbin-YWatson stat 1980776  Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Hoots HE B83-470 B3+.470 A9
A8+.81i A8-81i0 O0+.94i .00-.94i
- 47 +.81i -47-810 -8B1-471 0 - B1+.47i
-84

Cuadro 10. Estimacion de parametros y estagiariedad del modelo (3.2)

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
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Cuadro 11. Estacamedad del modelo (3.2).

Ya que el modelo (3.2) tiene coeficientes estadisticamente significativos y es
estacionario e invertible, para que sea un modelo correctamente especificado,
debe tener residuos no autocorrelacionados. La prueba estadistica que se usa
para probar la hipétesis nula de residuos autocorrelacionados es la prueba de



Ljung-Box presentada en la seccién 1.2.5 del capitulo Il. Los resultados de esta
prueba se presentan en el cuadro 12.

Como se puede ver en el cuadro 12, segun el estadistico Q de Ljung-Box de
signifancia conjunta, no se puede aceptar la hipétesis nula de autocorrelacion
de residuos. Es decir, los residuos del modelo (3.2) no estan
autocorrelacionados.

Autocarrelation Partial Correlation AL PAC G-Stat Prob

0.007 0.007 0.0043

0.067 -0.057 04679

0.073 0.074 1.01582

0.0Y3 0.033 1.9258 0165
0.077 00587 25315 0279
0163 0.179 55643 0.135
0.013 -0.013 55833 0.233
-0.055 -0.056 59448 0312
0.230 0193 11.724 0067
10 0102 0.066 128958 0.073
11 0.063 0.086 13.402 0099
12 -0.080 -0.117 14128 0.118
13 0111 0.094 155417 0114
14 -0.010 -0.085 15554 0155
15 0.057 -0.011 15531 0194
16 -0.004 -0.046 155933 0.253
17 -0.007 -0.001 15839 0.317
18 0.010 -0.012 15850 0.385
19 -0.035 -0.107 16.100 0.448
20 0.030 -0.005 16215 0.509
21 -0.075 -0.060 16525 0525
22 00585 0.044 17328 0568
23 0036 0114 18293 0.568
24 0111 0124 195938 0525
25 -0.023 0.0s2 20010 0552
26 0.078 0.033 20832 0.5
27 0032 0027 205975 0640
28 -0.043 -0.062 21232 0.680
29 0045 -0.011 21537 0714
30 -0.096 -0.131 22856 0.6593
31 -0.110 -0162 24 623 0.645
32 0.070 0006 25357 0660
33 0.006 -0107 25362 0.707
34 0089 -0.070 26574 0693
35 0.073 0.028 27407 0695
J6 -0.0058 0.053 27416 074
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Cuadro 12. Prueba para ver que los residuales delodelo (3.2) son un ruido blanco.

Graficamente este resultado también se observar en el cuadro 12 en las
gréficas de las funciones de autocorrelacion (FAC) y de autocorrelacién parcial
(FACP).



Por ultimo se verifica que los residuos del modelo (3.2) tengan un adistribucion
normal. Para ello se hace la prueba de normalidad de Jarque-Bera'. Dado que
el p_valor de esta prueba es mayor al 5%, se acepta la hip6tesis nula de que
los residuales tienen una distribucion normal. Estos resultados se muestran en
el cuadro 13.

16

Seties: Residuals
Sample 2001003 2009604
Observationz 98

14 4

124

Mean -2 48e-15

10+ Medizn -4 32e-07
a haximum 0002198
Mirirnm -0.001314

64 Std. Dev. 0.000z249
Skewness 0273542

Hurtosis 3. ysaF

4

24 Jargque-Bera 1 .226077

Prabakility 0541703

04

-0.o0z2 -0.001 0.000 0.0m 0.002

Cuadro 13. Prueba de normalidad de los resids estimados del modelo (3.2).

En resumen, el modelo (3.2) esta correctamente especificado porque satisface
los supuestos estadisticos exigidos; tiene parametros estadisticamente
significativos, es estacionario e invertible y tiene residuos no
autocorrelacionados y con distribucion normal. Por lo tanto, el modelo
economeétrico correctamente especificado que describe la dinAmica de la serie
de datos de tiempo IIS es el siguiente

W, =0565%, , +.49214&, ,, — 0.242067Z, . + £, (3.3)

En la medida en que el modelo (3.3) es un modelo correctamente especificado,
este modelo se puede utilizar para pronosticar el valor futuro de la variable de
serie de tiempo IS, como sugiere la metodologia aplicada aqui de Box-Jenkins.
Aplicando la teoria de prondéstico expuesta en el primer capitulo, se pronostica
el valor del IIS para el mes de mayo y junio de 2009. El resultado de este
prondstico se presenta en el cuadro 14. En la columna de variacion porcentual
se muestra el incremento porcentual que tendria 1IS para el mes de junio: el
valor del IIS aumentaria en un .427169%.

L ver el anexo 2.



Periodo |Pronostico IIS ariacion porcentual
2009/05 131.2127
2009/06 131.7732 0.427169

Para ver la capacidad de pronéstico del modelo, se quito el ultimo dato de
nuestras observaciones de la serie inflacion subyacente, es decir se quito el
dato del IIS correspodiente al mes de abril de 2009. Entonces con los datos del
mes de enero de 2000 a marzo de 2009 se pronostico el dato de abril de 2009.
Los resultados obtenidos para el dato pronosticado se muestran en el cuadro

15.

Cuadro 14. Prondésti.

Mes

Valor Pronosticado

Valor real

Abr-09

130.7123

130.625

Cuadro 15. Comparacion de valo




Resumen y conclusiones

En esta tesis se estudio la dinAmica de la inflacibn en México especificando un
modelo econométrico basado en la teoria ARIMA de series de tiempo
estacionarias y en la metodologia Box-Jenkins. El indicador de inflaciéon
utilizado fue el indice de la inflacion subyacente (IIS) durante el periodo de
enero de 1990 a abril de 2009, Este periodo corresponde al comportamiento
relativamente mas estable de la serie indice de la inflacion subyacente y al cual
se pudo ajustar un modelo ARIMA.

Con el fin de especificar un modelo econométrico para la serie IIS se utilizo la
metodologia recursiva de Box-Jenkis siguiendo las siguientes etapas: (a) se
obtuvo una serie estacionaria en diferencias, (2) se identific6 un modelo para la
serie IID, (3) se estimaron los parametros del modelo identificado en (2), (4)
se diagnostic6é estadisticamente el modelo estimado y (5) se usé el modelo
que cumplié con los supuestos estadisticos, es decir, el modelo correctamente
especificado, para hacer un prondstico del IIS.

El modelo correctamente especificado para la variable de serie de tiempo IIS
en el periodo estudiado fue el siguiente:

W, = 0.565%,_, +.49214&,_, — 0.24206Z,_, + &,

De acuerdo a los valores que se obtuvieron del prondstico para el mes de mayo
y junio, podriamos decir que el indice de la inflacion subyacente mostrara una
tendencia creciente. También se concluye que la variacion porcentual para el
mes de junio sera del .427169%.

El alcance de este modelo es de corto plazo es decir para pronosticar uno o
dos meses hacia delante. Si se quisieran hacer prondsticos para periodos de
tiempo mas largos, se tendria que cambiar la periodicidad de la informacion de
los datos con los que se cuenta.

Para periodos donde la variabilidad de la serie del indice de la inflacion
subyacente es mayor, (por ejemplo el periodo enero de 1990 a abril de 2009),
esta serie se podria modelar con otro tipo de modelos econométricos mas
generales, los modelos ARCH. Los modelos que se presentaron en esta tesis
(modelos (ARIMA(p,d,q)) son un caso particular de estos modelos.



Anexos

Anexo 1

Los datos utilizados en el estudio de la dinamica de la inflacion en México se
obtuvieron de la pagina del INEGI en la siguiente ruta:

http://dgcnesyp.inedi.org.mx/cqgi-win/bdieintsi.exe/NIVL1000800220#ARBOL

La definiciéon de inflacion subyacente que se esta usando para estos datos es
la anterior. La unidad de Medida: Base segunda quincena de junio 2002 = 100.
La Inflacién subyacente se obtiene eliminando del INPC los bienes y servicios
Cuyos precios son mas volatiles, estos se agrupan en las siguientes categorias:
agropecuarias; educacion y administrados y concertados.

Periodo [IIS Periodo [IIS Periodo [IIS
2000/01 87.56241 | 2003/05 103.4582 | 2006/09 115.357
2000/02 88.57075 | 2003/06 103.5821 | 2006/10 115.6642
2000/03 89.19724 | 2003/07 103.7274 | 2006/11 115.9984
2000/04 89.70001 | 2003/08 103.9671 | 2006/12 116.4951
2000/05 90.1104 | 2003/09 104.1393 | 2007/01 117.0811
2000/06 90.42869 | 2003/10 104.3941 | 2007/02 117.5575
2000/07 90.74474 | 2003/11 104.7035 | 2007/03 117.9389
2000/08 91.10334 | 2003/12 105.0404 | 2007/04 118.1793
2000/09 91.45578 | 2004/01 105.4641 | 2007/05 118.4389
2000/10 91.84965 | 2004/02 105.9657 | 2007/06 118.7976
2000/11 92.40085 | 2004/03 106.3976 | 2007/07 119.2009
2000/12 92.92265 | 2004/04 106.7754 | 2007/08 119.4539
2001/01 93.64237 | 2004/05 107.0407 | 2007/09 119.7399
2001/02 94.40772 | 2004/06 107.3531 | 2007/10 120.1856
2001/03 94.96339 | 2004/07 107.536 | 2007/11 120.6027
2001/04 95.4754 | 2004/08 107.7754 | 2007/12 121.1568
2001/05 95.86675 | 2004/09 108.0529 | 2008/01 121.6489
2001/06 96.1758 | 2004/10 108.4058 | 2008/02 122.2558
2001/07 96.33313 | 2004/11 108.6987 | 2008/03 122.9163
2001/08 96.60102 | 2004/12 109.027 | 2008/04 123.4487
2001/09 96.88152 | 2005/01 109.4394 | 2008/05 124.1062
2001/10 97.14884 | 2005/02 109.8997 | 2008/06 124.6914
2001/11 97.40051 | 2005/03 110.2385 | 2008/07 125.2206
2001/12 97.64186 | 2005/04 110.467 | 2008/08 125.6867
2002/01 98.09456 | 2005/05 110.7015 | 2008/09 126.1149
2002/02 98.82619 | 2005/06 110.9859 | 2008/10 126.5377
2002/03 99.27588 | 2005/07 111.2301 | 2008/11 127.2334
2002/04 99.65512 | 2005/08 111.3077 | 2008/12 128.1009
2002/05 99.85688 | 2005/09 111.5103 | 2009/01 128.6696
2002/06 99.98468 | 2005/10 111.8138 | 2009/02 129.3159
2002/07 100.1282 | 2005/11 112.0759 | 2009/03 130.0869
2002/08 100.4134 | 2005/12 112.434 | 2009/04 130.625
2002/09 100.6109 | 2006/01 112.7015

2002/10 100.8791 | 2006/02 113.088

2002/11 101.0986 | 2006/03 113.5855

2002/12 101.3274 | 2006/04 114.0017

2003/01 101.7995 | 2006/05 114.1747

2003/02 102.323 | 2006/06 114.5542

2003/03 102.7779 | 2006/07 114.8712

2003/04 103.1527 | 2006/08 115.0094

Cuadro la Datos usados para el analisis economéo del 1IS.



ANEXO 2
Teorema fundamental del algebra.

Todo polinomio complejo p(z) de grado mayor o igual que n, tiene una
factorizacion

p(2) =c(z-z)™...(z- z)™
donde las z;'sson distintas y m; >1. Esta factorizacion es Unica, a excepcion
de la permutacién de los factores. (véase Gamelin, Theodore W, 2000)

Variable aleatoria.

Dado un espacio de probabilidad (Q, [, P), se dice que una funcion X:Q - R
es una variable aleatoria real si [X < x] [ O para cualquier xOR.

Varianza

Sea X una variable aleatoria de esperanza finita. Se define la varianza de X,
Var (X), mediante la relacion:

Var(X) = E|(X ~E(X))?|

Covarianza

Sean X y Y dos variables aleatorias de varianza finita. Se define la
covarianzade X y Y, Cov(X,Y), mediante la relacion:

Cov(X,Y) = E[(X - E[X])(Y - E[Y])] = E[ XY] - E[ X]E[Y]

Funcion de autocovarianza y Funcién de autocorrelac i6n

Para un proceso estacionario la covarianza entre Z, y Z,, separada por K

periodos en el tiempo es la misma para toda t. La autocovarianza al rezago k ,
se define por

e = COV[Zt,ZHk] = E[(Zt _:U)(Zt+k )

Similarmente, la autocorrelaciéon al periodo k esta dada por



O = E[(Zt = (2, _/J)] _ E[(Zt - W)(Z,., —y)]
JENZ, = )N ELZeor, — )] o,

ya que para un proceso estacionario, la varianza o? =y, es la misma para el
tiempo k y para el tiempo k +1.

La autocorrelacion al periodo k, es decir, la correlacion entre Z, y Z,,,, esta

dada por

t+k !

A

0
kVo

Lo que implica que p, =1.

La grafica de y, contra el periodo k es llamada funcion de autocovarianza
{v.} del proceso estocastico.

Similarmente, la grafica de los coeficientes p, como funcion del periodo k es
llamada funcion de autocorrelacion { p,} del proceso.

Prueba de Jarque-Bera

La prueba de Jarque-Bera es una prueba de normalidad, donde la hipétesis
nula y la hipotesis alternativa son las siguientes:

H, : X, esta normalmente distribuida.
H, : X, no esta normalmente distribuida.

El estadistico de prueba para es:
_ _ 2
Jarque— Bera = N6k(82 + (K43)j ,

donde S es la simetria de la distribucion alrededor de la media (skewnwess en
ingles), K la curtosis (el tamafio del pico de la distribucion) , N el nUmero de
observaciones de la serie y k representa el numero estimado de coeficientes
para crear las serie.

Una distribucién normal tiene una simetria alrededor de la media igual a cero y
una curtosis de 3.

Bajo la hipétesis nula de una distribucion normal, el estadistico de Jarque-Bera
se distribuye como una Ji-cuadrada con dos grados de libertad. La Probabilidad
reportada en la prueba de jarque.Bera que muestra E-views es la probabilidad
de que le estadistico de Jarque-Bera exceda (en valor absoluto) el valor
observado bajo la hipotesis nula.



Anexo 3

Glosario de términos técnicos

Las siguientes definiciones fueron tomadas de la pagina del Banco de México.
Canasta de bienes y servicios de los indices de pre  cios

Es una muestra amplia de los bienes y servicios representativos de la
produccion nacional en el periodo base en el caso del INPP y de bienesy
servicios representativa de los satisfactores adquiridos por los hogares en el
periodo base en el caso del INPC.

Demanda

Cantidad de bienes y servicios que los agentes econémicos desean y pueden
comprar a un precio dado en un periodo determinado. En teoria la oferta y la
demanda son los dos componentes basicos que fijan el precio de los bienes y
servicios.

Deseo de cualquier persona por adquirir un bien o servicio econémico.
Economia.

Rama de las ciencias sociales que trata de la produccion, distribucion y
consumo de los bienes y servicios.

Politica monetaria.

Son las acciones que instrumenta el Banco de México con la finalidad de
promover la estabilidad del poder adquisitivo de la moneda del pais.

Producto genérico.

Unidad primaria de ponderacion de la canasta del INPC, compuesta por un
conjunto de productos especificos con caracteristicas similares. Por ejemplo,
todas las marcas y tipos de galletas forman el concepto genérico galletas.

Base de comparacion de un indice de precios.

Es el punto de referencia en el tiempo a particdal se efectian las comparaciones de

los cambios de precios. El concepto también seaaoomo periodo de referencia, o
simplemente “base”.
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