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INTRODUCCIÓN 
 
Objetivo de la tesis 
 
El objetivo de esta tesis es estudiar la dinámica de la inflación en México 
durante el periodo de enero de 2000 a abril de 2009. Este objetivo se aborda 
mediante la especificación, estimación y diagnóstico de un modelo 
econométrico para la variable de serie de tiempo índice de inflación subyacente 
de México en el periodo 1990/01-2009/04(enero de 1990 a abril de 2009). Este 
periodo corresponde al comportamiento relativamente más estable de la serie 
índice de la inflación subyacente y al cual se pudo ajustar un modelo ARIMA. 
 
Cabe mencionar que se entiende dinámica en el sentido de  los modelos 
ARIMA con ecuaciones con diferencias estocásticas con coeficientes 
constantes. Las trayectorias convergentes o no de los modelos indican la 
dinámica de la serie de tiempo.   
 
 
Para definir el índice de inflación subyacente se dan las definiciones y 
conceptos siguientes.  
 
De acuerdo a la  definición que da el Banco de México, la inflación es la tasa de 
crecimiento promedio de un periodo a otro de los precios de una canasta de 
bienes y servicios 1. 
 
 La estabilidad de  los precios es uno de los objetivos que persigue todo Banco 
Central a través de la política monetaria , refiriéndose dicho objetivo a la tasa 
de variación promedio de los precios o tasa de inflación, ya que sus 
repercusiones pueden afectar gravemente el bienestar de la sociedad. La 
preocupación por este fenómeno surge por las consecuencias que éste 
produce en la redistribución de la renta, la riqueza entre diversos grupos 
sociales e individuos, en la tasa de crecimiento de la economía, y en la 
estabilidad política y económica de un país. 
 
La institución encargada de calcular y publicar la inflación en nuestro país es el 
Banco de México; sin embargo, este no realiza una labor de predicción de la 
inflación, simplemente se limita a estimarla con base en expectativas de los 
analistas. 
 
Los instrumentos  para medir y darle seguimiento a la inflación son los índices 
de precios. En  México se tiene el Índice Nacional de Precios al Consumidor 
(INPC) y el Índice de la Inflación Subyacente, ambos elaborados y publicados 
por el Banco de México de manera  quincenal y mensual. 

                                                 
1 Para ver el significado de los conceptos que están en negritas de la parte del objetivo de tesis véase el 
anexo 2. 



 El Índice Nacional de Precios al Consumidor (INPC) es un indicador 
económico diseñado específicamente 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 análisis, entre las clasificaciones más conocidas 
están 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 inflación subyacente.  

La inflación subyacente, en particular, es una clasificación útil para tomar 
decisiones de política económica y para la elaboración de predicciones sobre la 
inflación, debido a que los bienes y servicios que integran la canasta con la que 
se mide dicha inflación no están sujetos a decisiones de carácter 
administrativo, marcada estacionalidad o alta volatilidad.  

El Índice de Inflación 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, educación privada.  

Organización de la tesis  
                                                                                                                                                                                        
Para estudiar la dinámica de la Inflación en México, esta tesis de divide en dos 
capítulos, conclusiones y tres anexos. En el primer capítulo se presentan los 
conceptos básicos de la teoría ARIMA de series de tiempo estacionarias. En el 
capítulo dos presento  un modelo econométrico ARIMA para la serie índice de 
la inflación subyacente. La tesis termina con un resumen y algunas 
conclusiones.  
El software que se utilizo en esta tesis es el software econométrico EViews, 
versión 5.1. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Capítulo I.  Modelos econométricos de series de tie mpo 
estacionarias 
 

 1.1. Definición de conceptos básicos. 

 

   1.1.1. Serie de tiempo 
 
El análisis de series de tiempo, se puede dividir en dos tipos de métodos: los 
de dominio de frecuencia y los de dominio de tiempo. En el primer tipo de 
métodos, una serie de tiempo tZ  se expresa como la suma de senos y 
cosenos, que varían 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 mayoría de los conceptos que se exponen en esta sección se basan en 
Box-  Jenkins(1990) . 

 
 
Definición 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 están determinados exactamente 
por alguna función matemática, entonces se dice que la serie de tiempo es 
determinista. 
Si los valores futuros pueden ser descritos sólo en términos de una función de 
probabilidad, la serie de tiempo es no determinista o estocástica. En este 
trabajo las series de tiempo son estocásticas y se describen dentro del contexto 
de procesos estocásticos, para ello es necesario definir un proceso estocástico.  
 

1.1.2. Procesos Estocásticos 
. 
 
Definición 2.  Un proceso estocástico1 { )(tZ , t ∈T} es una colección de 
variables aleatorias indexadas a un tiempo t  . Esto es, para cada t ∈ T, )(tZ es 
una variable aleatoria. El índice t es interpretado como tiempo. El conjunto T es 
llamado el conjunto índice del proceso. Por notación se usará  tZ  en vez de 

)(tZ . 
 
 
Cuando T es un conjunto contable2 se dice que el proceso estocástico es 
discreto en el tiempo. Cuando T es un intervalo de la recta real, el proceso 
estocástico es un proceso continuo en el tiempo.  

                                                 
1 Ross, Sheldom. M., 2002 
2
  Por conjunto contable se entiende un conjunto finito o infinito numerable 



Con base en la definición anterior, y dado que nuestros datos son mensuales, 
la serie IIS (Índice de la inflación subyacente) se puede ver como una sucesión 
de observaciones generadas por un proceso estocástico discreto 
Definición 3. Los procesos estocásticos cuyos momentos de primer y segundo 
orden (media y varianza)3 son constantes, y su función de autocovarianza solo 
depende de la diferencia en el tiempo, se les denomina procesos estacionarios 
de segundo orden ó procesos estacionarios en covarianza.4 
 
Los procesos descritos en esta tesis son estacionarios en covarianza.  
 
Un importante proceso estacionario en covarianza es el llamado proceso de 
ruido blanco.  
 
 
Definición 4.   Un proceso ruido blanco es una colección de variables aleatorias 

K,, 1−tt εε  no autocorrelacionadas, con media cero y varianza constante, es 
decir: 
 

               0)( =iE ε , 
2)( εσε =iVar  .                                                                               (1.1) 

 
 

Ya que las variables aleatorias tε  no están autocorrelacionadas, la función de 
autocovarianza de un ruido blanco esta dada por 
 
                  [ ]))(( ktktttk E ++ −−= µεµεγ  

                       [ ])0)(0( −−= +kttE εε  

                     ( )kttE += εε . 
 
Ahora, por definición la varianza del ruido blanco esta dada por 
 
                      22 )]([)()( ttt EEVar εεε −= , 
 
y  asumiendo (1.1) se tiene que 
 
                  )( 22

tE εσ ε = .    
 
 Por lo tanto la función de autocovarianza esta dada por  
                   

                 ( )




== −
0

2
εσεεγ kttk E  0

0

≠
=

k

k
 ,                                                      (1.2) 

 
La función de autocorrelación del ruido blanco  esta dada por  

                                                 
3 Lo conceptos de varianza, covarianza, autocovarianza, función de covarianza y autocorrelación se 
introducen en el anexo 2. 
4 También existen los procesos estacionarios estrictamente, pero para fines de esta tesis nos vasta la 
definición de procesos estacionarios en covarianza. 
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1.1.3. Procesos  lineales generales 
 
 
En el análisis de series de tiempo, existen dos representaciones útiles para 
representar estas series. Una es escribir el proceso tZ  como una combinación 
lineal de una sucesión de variables aleatorias no correlacionadas, 
 

                  jt
j

jttttZ −

∞

=
−− ∑+=++++= εψµεψεψεµ

1
2211 L  ,                       (1.3) 

 
donde µ  es un parámetro que determina el nivel del proceso, 10 =ψ  y la 

sucesión { }tε  es un proceso de ruido blanco. 
Utilizando el operador rezago5, podemos escribir (1.3)  como: 
 
          tt BZ εψ )(~ = . 
 
donde                                                                      
 

          K++++= 3
3

2
211)( BBBB ψψψψ                                                       (1.4) 

 
)(Bψ  es un operador lineal que transforma tε  en tZ  y se denomina función de 

transferencia del filtro. 
 

 
Una suma infinita de variables aleatorias se define como el límite en media 
cuadrática de una suma parcial finita6.  Entonces, tZ  en (1.3) se define como  
 

                 0~
2

0

→
























−∑

=
−

n

j
jtjtZE εψ      cuando      ∞→n , 

 
donde  µ−= tt ZZ~ .  
 
La otra forma útil es escribir el proceso tZ  en una representación 
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  y 

                                                 
5 El operador rezago B se define de la siguiente manera:  1−= tt ZBZ  ;  mtt

m ZZB −=  
6 Ver  Wei, William, W. S. pag. 23. 



ponderados de acuerdo con los coeficientes K,,, 321 πππ , más un choque 

aleatorio tε , esto es, 
 

        tjt
j

jtttt ZZZZ επεππ +=+++= −

∞

=
−− ∑ ~~~~

1
2211 K                            (1.5) 

 
donde 11 =π . 
  
 
La relación entre las ponderaciones ψ  y π  de los modelos dados en (1.3) y 
(1.5) se puede expresar haciendo uso del operador rezago B . La ecuación 
(1.3) se puede escribir como 
 
                        

                                          t
j

j
jt BZ εψ 










+= ∑

∞

=1

1~
. 

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

                                          tt BZ εψ )(~ = ,                                                      (1.6) 
donde 
 

                          ∑ ∑
∞

=

∞

=

=+=
1 0

1)(
j j

j
j

j
j BBB ψψψ  

 

con 10 =ψ . 
 
Por otro lado (1.5) se puede escribir como 
 

                             tt
j

j
j ZB επ =










−∑

∞

=

~1
1

 

ó    

                          ttZB επ =~)(                                                                        (1.7) 
 

donde   ∑
∞

=

−=
1

1)(
j

j
jBB ππ  

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

                                ttt ZBZBB ~)(~)()( == εψπψ  
 



A partir de la expresión anterior, Box-Jenkins7 concluyen que  
 
                           IBB =)()( πψ , 
 
es decir 

                               )()( 1 BB −=ψπ                                                              (1.8) 
 
La relación dada en la ecuación (1.8) sirve para encontrar las π  una vez que se 
conocen las ψ  y viceversa. 
 
A continuación se obtienen las condiciones que debe satisfacer el proceso 
lineal general dado en (1.3) para que sea estacionario, es decir se analiza bajo 
que condiciones la media y la varianza del proceso son constantes, y la 
covarianza sólo depende de la diferencia en el  tiempo.  
 

1.1.3.1. Estacionariedad de un proceso lineal gener al 
 
 

Supongamos que la media de tZ  es tµ , es decir 
 

                          ttZE µ=)(  
 
entonces de (1.3) se tiene  
 

              )( 1211 K++++= −− tttt E εψεψεµµ  
 
y esta esperanza existe sólo si  

                         ∑
∞

=

∞<
0

||
i

iψ                                                                           (1.9) 

 
Si esto se cumple, entonces 
 









+= −

∞

=
∑ jt
j

jt EZE εψµ
0

)(  

           = K++++ −− )()()( 2211 ttt EEE εψεψεµ  

           = µ                                                                                                    (1.10) 
 
 

De la definición de varianza de tZ , y sabiendo de (1.10) que µ=)( tZE , se 
tiene 

( ) ( )
2

0

22)()( 









=−=−= −

∞

=
∑ jt
j

jtttt EZEZEZEZVar εψµ  

                                                 
7 Ver Box-Jenkins, 1990, pag. 49. 
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2

22
1

22
0 εεε σψσψσψ  

              = ∑
∞

=0

2

i
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    Para la covarianza se tiene 
 

)]())(([( ktktttk ZEZZEZE ++ −−=γ  

     = )])([( µµ −− +ktt ZZE  

     = )])([( 2211022110 KK ++++++ −+−++−− ktktkttttE εψεψεψεψεψεψ  
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=
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= 00 i
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j
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     = ∑
∞

=
+

0

2

i
kiiψψσ ε                                                                                         (1.12) 
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∑
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=

∞

=
+
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0

2

0

i
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i
kii

k

ψ

ψψ
ρ                                                                                             (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 

∑
∞

=
∞<

0

2

i
iψ  ,    ∞<∑

∞

=
+

0i
kiiψψ , 

 
y esto ocurre si se cumple8 la condición dada en (1.9), por lo tanto para que el 
proceso (1.3) sea estacionario se tiene que cumplir que 

                         ∞<∑
∞

=
||

0j
jψ . 

 

1.1.3.2. Invertibilidad de un proceso lineal general 
 
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 infinito9. Sin embargo la condición 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 
condición que se debe de cumplir para que el proceso sea  invertible es  
 

                              ∑
∞

=

∞<
0

||
j

jπ                                                                      (1.14) 

 
Si se cumple esta condición, entonces la serie 
 

j

j

j BBBB ∑
∞

=

=−−−=
0

2
21 )1()( ππππ L      con  1=oπ  

 

converge para 1|| ≤iπ . 
 

En resumen, se tiene que el proceso (1.3) es estacionario si ∑
∞

=
∞<

0

||
j

jψ   y es 

invertible si   ∑
∞

=
∞<

0

||
j

jπ . 

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

 

 1.2. Modelos ARIMA 
 
La función de autocorrelación y de autocorrelación 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 condición 
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 
raíces unitarias. Por ello estos conceptos se abordan para cada uno de los 
modelos que se presentan. 
 
 

   1.2.1. Modelos Autorregresivos de orden p , )( pAR  

 

                                                 
9 Ver Koopmans, 1974, pag. 254. 



En éste modelo el valor actual del proceso se expresa como una función de los 
valores que tomó la serie en un número finito de realizaciones anteriores más 

un choque aleatorio tε . 
 
Si           µ−= −− itit ZZ~ , 
 
son las desviaciones con respecto a µ , entonces 
 

tptpttt ZZZZ εφφφ ++++= −−−
~~~~

2211 K ,                                                             (2.1) 
 
y se denomina proceso autorregresivo de orden p . Si se define el operador 
autorregresivo como: 
 

p
pBBBB φφφφ −−−−= K

2
211)( ,                                                                  (2.2) 

 
entonces el proceso autorregresivo puede escribirse abreviadamente como: 
 

                                ttZB εφ =~)( .                                                                 (2.3) 
Este modelo contiene 2+p  parámetros desconocidos                             

2
,21 ,,,, εσφφφµ pK  

 
Como lo procesos que nos interesan, deben de ser estacionarios e invertibles, 
a continuación se ve que condiciones debe cumplir un  proceso )( pAR  para 
que cumpla con estas propiedades. 
 

1.2.1.1. Estacionariedad e invertibilidad de un  )( pAR  
 
El proceso autorregresivo es un caso particular del proceso lineal general. Para 
un proceso autorregresivo de orden p  sabemos que 
 

         tptpttt ZZZZ εφφφ ++++= −−−
~~~~

2211 K                                                       (2.4) 

         1132211
~~~~

−−−−−− ++++= tptpttt ZZZZ εφφφ K                                                (2.5) 

         2242312
~~~~

−−−−−− ++++= tptpttt ZZZZ εφφφ K ,                                             (2.6) 
                             K  
                             K  
                             K  
 

Sustituyendo (2.5), en el lado derecho de (2.4) eliminamos 1−tZ , de igual forma 

podemos sustituir (2.6) para eliminar 2−tZ , continuando con este proceso 

obtenemos una serie infinita de st
,ε   en el lado derecho de (2.4). 

Simbólicamente se tiene que 
 

                                     ttZB εφ =~)( ,                                                            (2.7) 
 que es equivalente a 



 

                                     tt BZ εψ )(~ = ,                                                           (2.8) 
 

con      )()( 1 BB −= φψ . 
 

Como )(Bφ  es un polinomio en términos de B , por el teorema fundamental del 
algebra10, se puede expresar como 
 

)1()1)(1()( 21 BGBGBGB p−−−= Kφ , 
 

donde 
11

1 ,, −−
pGG K  son las raíces de 0)( =Bφ . 

 
Como queremos expresar el proceso )( pAR en la forma del proceso lineal 

general, tomamos )(1 B−φ , y lo expresamos en fracciones parciales, entonces 
 

                          tBiG
iK

p

i
tt BZ εεφ −

=

− ∑== 1
1

1 )(~
.       

 
A partir de la ecuación anterior, Box-Jenkins11 concluyen que si la serie es 

convergente si  1≤B , es decir que si las ∑
=

=
p

i

j
iij GK

1

ψ son absolutamente 

sumables, entonces las  1|| <iG  para },,2,1{ pi K∈ . 
Y que si esto ocurre, entonces el proceso )( pAR , representa un proceso 
estacionario.  
 

Como las raíces de la ecuación característica 0)( =Bφ  son de la forma 
1−

iG , 
entonces éstas deben estar fuera del círculo unitario 
 
A la hora de ajustar el modelo, esta condición es muy importante en la etapa de 
diagnostico de la metodología de Box-Jenkins. 
 
   Por ejemplo, para el caso del proceso )1(AR , de (2.1) se tiene que 
 

                                   ttt ZZ εφ += −11
~~

.                                                         (2.10) 
 
 
Haciendo uso del operador rezago de (2.10) se tiene que 
                                      

                                  ttZB εφ =− ~)1( 1  
 
y entonces la ecuación característica es 
 

                                                 
10 Ver el anexo 2. 
11 Ver Box-Jenkins, 1990, pag. 55. 



                                 01 1 =− Bφ  
 

cuya raíz es  
1

1

φ
=B . Por lo tanto para que el proceso sea estacionario se tiene 

que cumplir que 1
1

1

>
φ , de donde se sigue esta condición es equivalente a que 

11 <φ . 
 
 
Como la serie  
 

p
pBBBBB φφφφπ −−−−== K

2
211)()( , 

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

1.2.1.2. Función de autocorrelación de  un )( pAR  
 

De (2.1) tenemos que la expresión de un )( pAR  es 
 

tptpttt ZZZZ εφφφ ++++= −−−
~~~~

2211 K . 
 
 

Multiplicando la ecuación anterior por ktZ −
~

 se tiene que: 
 

tktptktptkttkttkt ZZZZZZZZZ εφφφ −−−−−−−− ++++= ~~~~~~~~~
2211 K .                               (2.11) 

 
Tomando valores esperados en  (2.11) de ambos lados de la igualdad se tiene 
 

)~~~~~~~()~~( 2211 εφφφ ktptktptkttkttkt ZZZZZZZEZZE −−−−−−−− ++++= K , 
 

teniendo en cuenta que 0)( =−kttE εε   y que 0)~( =tZE  se tiene que12  
 

                  pkpkkk −−− +++= γφγφγφγ K2211 ,    si  0>k .                                (2.12) 
 

Dividiendo (2.12) por 0γ  se tiene que   
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p
kkk −−− +++= K ,   si 0>k ,                           (2.13) 

 
 
                                                 
12  0)()()~( =−=−=−= µµµµ ttt ZEZEZE , ya que µ  es la media del proceso. 



de donde 
 

                      pkpkkk −−− +++= ρφρφρφρ K2211        si 0>k .                        (2.14) 
 
Si se sustituyen los valores  p,,1K  en (2.14) se obtiene un conjunto de 

ecuaciones lineales para pφφφ ,,, 21 K  en términos de pρρρ ,,, 21 K , que son las 
ecuaciones de Yule-Walker: 
 

                                   11211 −+++= ppρφρφφρ K  

                                   22112 −+++= ppρφφρφρ K                                         (2.15) 
                                                        K  
                                   pppp φρφρφρ +++= −− K2211  
 
A partir de éste conjunto de ecuaciones podemos obtener las estimaciones de 
los parámetros reemplazando las correlaciones teóricas por las 
correspondientes estimaciones obtenidas a partir de los datos muestrales. Si se 
define 
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la solución de (3.15) para los parámetros φ  en términos de las 
autocorrelaciones se puede escribir como 
 

                                          p
1

p ρPφ
−=  

 
 

1.2.1.3. Función de autocorrelación parcial de un   )( pAR  
 
La función de autocorrelaciòn parcial (FACP), es una correlación condicional, 

que cuantifica la dependencia lineal entre tZ
~

 y ktZ +
~

, sin tener en cuenta 

111

~
,,

~
,

~
−+++ kttt ZZZ K , es decir la FACP esta dada por la siguiente correlación 

 
                   )~,,~,~|~,~( 111 −++++= ktttkttkk ZZZZZcorr Kφ  
 

Lo que se quiere calcular es la contribución de ktZ +
~

, para explicar linealmente a 

tZ
~

, y se mide mediante kkφ . 



 

Los parámetros ppφφφ ,,, 2211 K , pueden obtenerse a partir de las ecuaciones de 
Yule-Walker (2.15), como 
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Para un proceso )( pAR  la función de autocorrelación parcial es nula para 
valores de k superiores a p . La función de autocorrelación parcial puede 
estimarse ajustando a los datos procesos autorregresivos de orden sucesivo, 
mediante el método de mínimos cuadrados, y seleccionando la estimación del 

último valor obtenido Nkkk ∈,φ̂ . 
 
Si los valores de los parámetros no están demasiado próximos a la frontera de 
estacionariedad, pueden utilizarse las estimaciones aproximadas que 

suministran las ecuaciones de Yule-Walker una vez reemplazados las jρ  por 

jr , resultando entonces: 
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 1.2.2. Procesos de Promedios Móviles de orden q , )(qMA  

 
En éste proceso se hace depender linealmente a tZ~  de un número finito de 

realizaciones previas de la variable aleatoria tε  . Así la expresión para un 
proceso )(qMA  está dada por 
 

                      qtqttttZ −−− −−−−= εθεθεθε K2211
~

.                                        (2.16) 
 
 
Si definimos el operador de promedios móviles de orden q como 
 

                       
q

qq BBBB θθθθ −−−−= K
2

211)( .                                          (2.17) 
 
Podemos escribir el proceso )(qMA  como  
 

                                    tqt BZ εθ )(~ = ,                                                           (2.18) 
 
 el cual contiene q+2 parámetros desconocidos. 
 

                                
2

21 ,,,,, εσθθθµ qK . 
 
 

1.2.2.1. Estacionariedad e invertibilidad para un )(qMA  

 
A continuación se deducen las condiciones para que un proceso )(qMA  sea 
invertible. De (2.16) tenemos que un proceso )(qMA , esta dado por 
 

qtqttttZ −−− −−−−= εθεθεθε K2211
~

. 

     t
q

q BBB εθθθ )1( 2
21 −−−−= K  

     tB εθ )(=              
De la última igualdad se puede obtener 
 

                     tt ZB ~)(1−= θε . 
 

Como )(Bθ es un polinomio en términos de B , por el teorema fundamental del 
algebra lo podemos expresar como 



 

                      ∏
=

− −=
q

i
i BHB

1

1 )1()(θ  

Expandiendo este producto en fracciones parciales se tiene 
 

                       t
i

i
q

i

Z
BH

M
BB ~

1
)()(

1

1






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−
== ∑
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−θπ . 

 

Expresando  BH i−1

1
 como ∑

∞

=0j
j

j
i BH  y sustituyendo en la ecuación anterior se 

tiene 

                              t
j

jj
i

q

i
i ZBHMB ~)(

01










= ∑∑

∞

==
π  

Box-Jenkins13 mencionan que esta serie converge si los coeficiente 

∑
=

−=
q

i

j
iij HM

1

π  son absolutamente sumables, es decir si  1|| <iH , para  

qi K,2,1= . Si esto se cumple entonces el proceso es invertible. 
 

Como las raíces de la ecuación característica 0)( =Bθ , son de la forma 
1−

iH  , 
entonces las raíces de la ecuación característica 
 

01)( 2
21 =−−−−= q

q BBBB θθθθ L  
 
deben de estar fuera del círculo unitario. 
 
 

Para el caso de un )1(MA , se tiene que 
 

    tttt BZ εθεθε )1(~
111 −=−= −  

 
por lo tanto la ecuación característica está dada por 01 1 =− Bθ ,que tiene como 

raíz  
1

1

θ
=B , por lo tanto para que el proceso sea invertible se debe cumplir 

que  1|| 1 <θ . 
 
 
Como la serie 
  

q
q BBBBB θθθθψ −−−−== L

2
211)()(  

 
es finita, no se necesita ninguna restricción sobre los parámetros del proceso 

)(qMA , para que este sea finito. 
                                                 
13 Ver Box-Jenkins, 1990, pag. 70. 



 
 

1.2.2.2. Función de autocorrelación para un proceso  )(qMA  
 
La autocovarianza de orden k para un proceso )(qMA  está dada por la 
expresión 
 

 )])([( 22112211 qktqktktktqtqtttk E −−−−−−−−−− −−−−−−−−= εθεθεθεεθεθεθεγ KK                      

      qkttqkttkttkttE −−−−−−− −−−−= εεθεεθεεθεε L2211[  

              qkttqkttkttktt −−−−−−−−−−− ++++− εεθθεεθθεεθεεθ 11212111
2

111 L  

               qkttqkttkttktt −−−−−−−−−−− ++++− εεθθεεθεεθθεεθ 1222
2

2121222 L  
               
                                                        M 

              ]2
2211 qktqtqktqtqktqtqktqtq −−−−−−−−−−− ++++− εεθεεθθεεθθεεθ L  

 

Entonces como tε  es un ruido blanco, tomando esperanzas y haciendo  
,1,,,4,3,2,1 += kkk K  se tiene que 

 



 ++++−= −++

0

)( 2211
2

qkqkkk
k

θθθθθθθσγ ε L
     qk

qk

>
= ,,2,1 K

                            (2.19) 

 
 
En particular cuando 0=k , para la varianza se tiene que 
 

=0γ )1( 22
2

2
1

2
qθθθσ ε ++++ L                                                                     (2.20) 

 
 
 
 por lo tanto la función de autocorrelación es 
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                                (2.21) 

 
 
 La función de autocorrelación para un proceso )(qMA  es nula para retardos 

superiores a q. Si las correlaciones kρρρ ,,, 21 K  son conocidas, las q 

ecuaciones anteriores pueden resolverse para los parámetros kθθθ ,,, 21 K  Sin 
embargo, a diferencia de las ecuaciones de Yule-Walker para un proceso 

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



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

1.2.2.3. Función de autocorrelaciòn parcial de un )(qMA  
 
Un proceso  )(qMA (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 móv iles mixtos 
),( qpARMA  

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

qtqttptptt ZZZ −−−− −−−+++= εθεθεφφ LL 1111
~~~

                                             (2.22) 
 
La ecuación (2.22) también se puede escribir como 
 
 

t
q

qt
p

p BBZBBB εθθφφφ )1(~)1( 1
2

21 −−−=−−− LL , 
 
que en notación más resumida es 
 

                             tt BZB εθφ )(~)( = , 
 
donde )(Bφ  y )(Bθ  son polinomios de grado p y q  en B . 
En este modelo existen 2++ qp  parámetros desconocidos a estimar. Este 
modelo es un ),( qpARMA  
 

  1.2.3.1. Estacionariedad e invertibilidad de un ),( qpARMA  

 
El proceso ),( qpARMA  se puede ver de dos maneras: 
 
1.- Como un proceso autorregresivo de orden p  
      

                        ttZB εφ =~)(  
 



 donde tε  sigue un proceso de promedios móviles de orden q  

                         tt aB)(θε =  
 
2.-Como un proceso de promedios moviles de orden q  
 

                       tt bBZ )(~ θ=  
 

 donde tb  sigue un proceso autorregresivo de orden p  
 

                      tt abB =)(φ ,   
 
De lo anterior se tiene que 
 

     ttt aBbBBZB )()()(~)( θφθφ == . 
 
Box-Jenhins mencionan que los términos del proceso de promedios móviles de 
la derecha de la ecuación anterior, no afectan el argumento de la sección 
1.1.3.1., que establece las condiciones para la estacionariedad para un proceso 
autorregresivo. 

Entonces, tt aBZB )(~)( θφ =  va a definir un proceso estacionario si la ecuación 
característica 0)( =Bφ  tiene todas sus raíces fuera del círculo unitario. 
Similarmente, las raíces de 0)( =Bθ  deben estar fuera del círculo unitario para 
que el proceso sea invertible. 
 
El proceso estacionario e invertible ),( qpARMA , tiene una representación de 
promedios móviles infinitos 
 

                                 ∑
∞

=
−==

0

)(~

j
jtjtt aaBZ ψψ , 

 

donde  )()()( 1 BBB φθψ −= , y una representación autorregresiva de orden infinito  
 

∑
∞

=
− =−=

1

~~~)(
j

tjtjtt aZZZB ππ , 

donde  )()()( 1 BBB φθπ −= , donde los coeficientes iπ  y jψ  son absolutamente 
sumables. 
 

 1.2.3.2. Función de autocorrelación de un ),( qpARMA  
 
De (2.22) tenemos que un proceso ),( qpARMA  se representa por   
 

                         qtqttptptt ZZZ −−− −−−+++= εθεθεφφ LL 111
~~~

, 
                    



multiplicando la ecuación anterior por ktZ −
~

 se tiene que 
 

        ktqtqkttkttktptpkttktt ZZZZZZZZZ −−−−−−−−−− −−−+++= ~~~~~~~~~
1111 εθεθεφφ LL ,  (2.23)                                        

 

tomando esperanzas en (2.23), sabiendo que tε  es un ruido blanco y 

0)~( =tZE , se tiene 
 

)()1()( 111 qkkk zqzzpkpkk −−−−−+++= −− εεε γθγθγγφγφγ LL ,                  (2.24) 

 
 

donde )(kzεγ  es la función de autocovarianza entre tZ y tε , y se define como 
)~()( tktz ZEk εγ ε −= .Como ktZ −

~
depende sólo de los choques aleatorios ocurridos 

hasta kt − , si expresamos ktZ −
~

por medio de un proceso de media móvil 
infinito, se tiene que 
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=
−−−− ==
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)(~
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jktjktkt BZ εψεψ , 

 
 entonces se sigue que 
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Por lo tanto (2.24) se puede expresar como 
 
   )( 110

2
11 kqqkkpkpkk −+−− +++−++= ψθψθψθσγφγφγ ε LL ,                       (2.25) 

 

con la convención de que 10 −=θ  
 
de (2.25) se deduce que 
 
                  pkpkk −− ++= γφγφγ L11 ,            1+≥ qk                   

 
y por lo tanto: 
 

                  pkpkk −− ++= ρφρφρ L11 ,            1+≥ qk . 
 

1.2.3.3. Función de autocorrelaciòn parcial de un  ),( qpARMA  
 
Un proceso ),( qpARMA  tendrá asociada una FACP que no desaparece 
después de un número finito de retrasos, ya que el proceso ),( qpARMA  se 
puede expresar como un proceso autorregresivo infinito. 
 



Hasta ahora hemos obtenido los conceptos teóricos 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 práctica la mayoría de las series de 
tiempo son no estacionarios, y este también es el caso de la serie de tiempo 
Inflación subyacente. A continuación 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 más regular, y 
este es el caso de la serie de tiempo Inflación subyacente. 
 
Los modelos autorregresivos e integrados de promedios móviles (ARIMA), 
pueden ser vistos como una generalización de los modelos ARMA vistos en la 

sección anterior. Lo que se hace al aplicar el operador diferencia d∇  es 
eliminar una posible tendencia polinomial de orden  d, presente en la serie que 
se este analizando. Si el proceso original { }tZ~ 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 raíces unitarias, definiéndose como { }tW , en donde 
 
                     t

d
t ZW ~∇= ,   t∀  

 
y para esta nueva serie ya es posible obtener un modelo ARMA   

tt BWB εθφ )()( = , lo cuál es equivalente a considerar un modelo ARIMA 
 
               tt

d BZB εθφ )(~)( =∇      1≥d ,                                                       (2.26)  

 

para  { }tZ~ , donde  tε , es un ruido blanco. 
 
. 
 

 1.2.4.1. Procesos integrados de orden d 
 
Definición 5.  Un proceso }{ tZ  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 práctica para saber si un proceso es integrado de orden d, se usa la 
prueba de hipótesis de Dickey-Fuller 



 
Las series de tiempo pueden presentar dos tipos de tendencia, determinista y 
estocástica. 
 Una serie de tiempo que presenta el primer tipo de tendencia puede ser 
aproximada por un proceso del tipo: 
 

                           tttZ εβα ++= ,                                                           (2.27) 
 

donde t  captura la tendencia de la serie y tε  es un ruido blanco. 
En la práctica sin embargo, muchas series no caen dentro de la categoría 
anterior, un ejemplo es la caminata aleatoria, la cual presenta tendencia 
estocástica. 
 

Definición 6.  Una serie de tiempo tZ  es una caminata aleatoria si satisface: 
 

    ttt ZZ ε+= −1 ,                                                                                      (2.28) 
 

donde 0Z  es un número real que denota el valor de inicio del proceso y tε  es 
un ruido blanco. 
 

Si consideramos un proceso un proceso )1(AR  
 

ttt ZZ ερ += −1                                                                                          (2.29) 
 
tenemos tres casos interesantes para los valores del coeficiente ρ  
 
1. 1|| <ρ , 
2. 1=ρ , 
3. 1|| >ρ . 
 

Cuando 1|| <ρ  tenemos un proceso )1(AR   estacionario, esto se sigue de las 
condiciones de estacionariedad dadas en la sección 1.1.3.1. 
 
Cuando 1=ρ  , tenemos una caminata aleatoria, como la definida en (2.28), 

que es un caso especial de un )1(AR . Se dice que este proceso tiene una raíz 
unitaria, ya que la raíz del polinomio característico: 
 

01 =− B , 
 
 
es uno. De la definición 5, de proceso integrado, tenemos que la 

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



                      tttt ZZZ ε=∇=− −1 ,                                                         (2.30) 
 
es un proceso estacionario, ya que un ruido blanco lo es. 
 
Cuando 1|| >ρ  se tiene que 
 

                 ttttt ZZZZ ερ +−=∇=− −− 11 )1( .                                         (2.31) 
 

de donde se puede ver que tZ no es estacionaria, ya que no sólo depende del 

proceso de ruido blanco, sino también del proceso 1−tZ  que no es estacionario, 

ya que 01>−ρ . Por lo tanto un proceso )1(AR  con un coeficiente 1 es )1(I  , 
pero el mismo proceso con un coeficiente de 1.01 no es, ya que aunque 
apliquemos el operador diferencia no se vuelve estacionario. 
 
Las pruebas de hipótesis sobre raíces unitarias, se usan para saber con un 
cierto nivel de significancia si una serie presenta una raíz unitaria. 

Dadas n  observaciones nZZZ ,,2,1 K , el estimador máximo verosímil de ρ  es 
el estimador de mínimos cuadrados14. 
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1.2.4.2. Prueba de Dickey-Fuller 
 
Esta sección y la que se presenta a continuación están basadas en Enders 
(1994). 
La prueba de Dickey-Fuller consiste en correr una regresión, y determinar si ρ  
es estadísticamente igual a uno, para saber si la serie tiene una raíz unitaria. 
 
Los valores críticos de la distribución ρ  cuando vale uno, fueron obtenidos por 
D. A. Dickey mediante simulaciones de Montecarlo y publicados en Fuller 
(1976), esta distribución es conocida como la distribución de Dickey-Fuller. Más 
recientemente McKinnon  a agregado más datos a esta distribución. 
 
Los valores críticos en las tablas de Dickey-Fuller pertenecen a tres tipos de 
modelo diferentes: 
 
 

 ttt ZZ ερ +−=∇ −1)1( ,                                                                            (2.33) 

ttt ZZ ερµ +−+=∇ −1)1( ,                                                                      (2.34) 

ttt ZtZ ερβµ +−++=∇ −1)1( ,                                                              (2.35) 

                                                 
14 Una exposición mas detallada de esta parte se encuentra en  Fuller, 1976. 



 
Haciendo 1−= ρα  en los tres modelos,  la hipótesis nula y la hipótesis 
alternativa son: 
 

0:0 =αH ,   
1: <αaH . 

  
 
y el estadístico de prueba es 
 

                        )ˆ(

1ˆ
ρ

ρ
α SE

t
−= .                                                                     (2.36) 

 
La diferencia entre las tres regresiones, se debe a la presencia de los 
elementos determinísticos µ  y t . 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. 

1.2.4.3. Prueba de Dickey-Fuller Aumentada 
 
Otro tipo de modelos más generales usan otro tipo de estadísticos de prueba 
que tienen la misma distribución que los estadísticos de las prueba de Dickey-
Fuller. 

Cuando tZ  sigue un proceso )( pAR , Los valores críticos en las tablas de 
Dickey-Fuller pertenecen a tres tipos de modelos diferentes: 
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En coeficiente ρ  se usa para hacer la prueba de la raíz unitaria, ya que 
 

     )1ˆ( −ρT    y    )ˆ(

)1ˆ(

ρ
ρ

SE

−
.                                                                               

 
tienen la misma distribución que las tablas de Dickey-Fuller cuando ∞→t .Por 
ello se usa el mismo estadístico de prueba y la misma distribución que para la 
prueba de Dikey-Fuller15.  
 

                                                 
15 Una exposición mas detallada de estos estadísticos se encuentra en  Banerjee 1993. 



1.2.4.4. Estimación de parámetros                                                                                                                                                                                                                                                                           

          Los conceptos que a continuación se exponen para la parte de 
exposición de parámetros, están basados en Guerrero (2003) y en Wei 
(1990).  
Una vez que se ha identificado un posible modelo ),,( qdpARIMA  para nuestros 
datos, tenemos que hacer uso eficiente de los datos disponibles, para obtener 
los mejores estimadores de nuestro modelo. La estimación de los parámetros 
de un modelo ARIMA  se hace usualmente usando mínimos cuadrados no 
lineales )(MCNL . A continuación se presenta el método de máxima verosimilitud 
y el método de mínimos cuadrados no lineales 
 Supongamos que después de diferenciar d  veces la serie Zt , el modelo que 
tenemos es el siguiente:  
 
               tt

d BZB εθθφ )()()( 0 +=∇ .                                                           (2.40) 
 
Entonces los parámetros que tenemos que estimar son: 
 
                           qp θθφφ ,,,,, 01 KK . 

 
 

Método de máxima verosimilitud 
 

Guerrero, Guzmán16 menciona que si se parte del supuesto de que  }{ tε  es un 
ruido blanco, con distribución normal, media cero y varianza 2

εσ , entonces la 
función de densidad conjunta de los errores aleatorios esta dada por 
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También menciona que si se considera la variable 
 
                                              ( )t

d
t ZTW ∇=  ,                                              (2.42) 

                         
entonces la expresión  (2.41) implica que 
 

 qtqtptpttt WWW −−−− +++−−−= εθεθφφε LL 1111 ,                           (2.43) 
 
y esto permite obtener la función de densidad conjunta de Npdpd WWW ,,, 21 L++++  

a partir de (2.41) como  
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1
2121 ,,,),,(

ε
εεε KK     

                                                 
16 Ver Guerrero, Guzmán, 2003, pag. 135. 
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Esta función nos permite nos permite calcular probabilidades de la distribución 

normal multivariada una vez que se conocen los parámetros ),,( 1 ′= pφφ Kφ , 

0θ  , ),,( 1 ′= pθθ Kθ ,  pero lo único que conocemos es 
),,,( 21 ′= ++++ Npdpd WWW KW  y lo que se desconoce es θφ ,, 0θ  y 

2
εσ , por ello 

se dice que (1.42) es una función de verosimilitud de los parámetros, que 
depende del vector de observaciones W , esto es  
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donde 
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Box - Jenkins proponen que los parámetros sean escogidos de acuerdo al 
método de máxima verosimilitud )(MMV . Si se quieren encontrar los 
estimadores por )(MMV , la función de verosimilitud dada en (2.44) debe 
maximizarse con respecto a los parámetros, para obtener los estimadores 
máximo verosímiles )(EMV  de los coeficientes del modelo dado en (2.40). 
Los estimadores que se obtienen mediante este método tienen muchas 
propiedades estadísticas importantes. También la función de máxima 
verosimilitud (de un modelo ARIMA  correcto) del cuál se obtienen los 

estimadores de máxima verosimilitud )(EMV refleja toda la información de los 
parámetros contenida en los datos. 
 
 

Para maximizar )|,,,( 2
0 Wθφ εσθL , una manera de hacerlo es encontrar los 

valores θφ ˆ,ˆ,ˆ 0θ  que minimicen ),,( 0 θφS θ y posteriormente determinar el 

estimador de 
2

εσ . 
 

Una vez que se conocen los valores θφ ˆ,ˆ,ˆ 0θ  que minimizan )ˆ,ˆ,ˆ( 0 θφS θ , 

entonces se procede a maximizar la función de verosimilitud con respecto a 
2

εσ  



o, equivalentemente, se maximiza al logaritmo de la función de verosimilitud, 

esto con el fin de encontrar el estimador de 
2

εσ  
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Para lograr dicha maximización se considera   la ecuación máximo verosímil 
 

     0
ˆ2

)ˆ,ˆ,ˆ(

ˆ2 2
0

2

ˆ

2
22

=+−=
∂

∂

= εεσσε σ
θ

σσ
εε

θφSnl
,                                                (2.48) 

 
que produce 

                                      
n

)ˆ,ˆ,ˆ(
ˆ 02 θφS θσ ε = .                                               (2.49) 

 que produce un máximo de ),,;|( 0

2
θφW θσ εl ; de esta manera, podría usarse 

(2.49) como estimador de 
2ˆ εσ , pero en la práctica prefiere utilizarse al 

estimador insesgado (1.4.41) que se denotará igualmente por 
2ˆ εσ , y que 

considera la corrección por grados de libertad usados para estimar los 
parámetros del modelo 
 

                              
1

)ˆ,ˆ,ˆ(
ˆ 02
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=

qpdn

θφS θσ ε .                                             (2.50) 

 
 

Estimación no lineal de parámetros 
 
Muchas veces se encuentran dificultades al tratar de minimizar ),,( 0 θφS θ , ya 
que se encuentran ecuaciones no lineales de los parámetros en el caso de los 
modelos )(qMA . 
 
Sabemos que un modelo )1,1(ARMA , esta dado por 
 

                             1111
~~

−− −+= tttt ZZ εθεφ                                                  (2.51) 
 
expresando (2.51) en términos de tε  se tiene 
       

                 1111
~
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                     )~(~
21211111 −−−− +−+−= ttttt ZZZZ εθφθφ  

                     2
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1211111
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−−− ++−−= tttt ZZZ εθθφθφ                                  (2.52) 
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Dicha ecuación no es lineal en términos de los parámetros. Por lo tanto para 
estimar los parámetros  de un proceso ),( qpARMA , se usan mínimos cuadrados 
no lineales. Para el caso de los modelos )( pAR   que no presentan el problema 
de las ecuaciones no lineales como las dadas en (2.52), la estimación de 
parámetros por MCNL  se reduce al método de estimación de parámetros de 
mínimos cuadrados ordinarios.  
 
El procedimiento de estimación de parámetros mediante MCNL  involucra una 
técnica de búsqueda iterativa. 
Uno de los métodos mas usados de MCNL  para estimar los modelos ARIMA  es 
el método de Marquardt. 
Aquí se expresan las ideas básicas asociadas con dicho método. Este método 
combina dos métodos numéricos para la solución de ecuaciones lineales: el 
método de Newton y el  método del gradiente.  
 
La ventaja práctica del método de Newton es que este tiende a converger 
rápidamente a los estimadores de mínimos cuadrados, si es que hay 
convergencia, la desventaja es que  puede no converger. La ventaja práctica 
del método del gradiente es que en teoría va a converger a los estimadores de 
mínimos 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 mayoría de los casos, cuando se tienen unos valores 
iniciales adecuados, no sólo converge a los estimadores de mínimos cuadrados 
sino que lo hace de una manera relativamente rápida. Una forma de obtener  
valores iniciales adecuados son los estimadores que se obtienen de las 

ecuaciones Yule-Walker para qp θθφφ ,,,,, 01 KK .17 
 
A continuación se numeran las etapas básicas de este método: 
 
1. En esta etapa se escogen los kqp =+  valores iniciales 

),,,( 0,0,20.1 kβββ K=*β  del vector de coeficientes ),,,,,( 11 qp θθφφ KK=β , que van a 

ser estimados.  
 
2. Se calculan la suma de los cuadrados de los residuales 0SCR  asociados 
con los valores iniciales dados en el paso 1, haciendo uso de (2.44). 

 

Se expande tε  en series de Taylor alrededor de los valores iniciales 
),,,( 0,0,20.1 kβββ K=0β  y sólo se toman los términos lineales, con esto de se 

tiene 
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17 Ver Guerrero, 2003, pag.  130. 



donde              ],|[][ 0, 0βWtt εε =  
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β
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,  

 

3. En este paso calculan las derivadas itX ,  que se necesitan  para el 
método de Gauss-Newton, esto se hace mediante métodos numéricos. 
                
4. Usando las derivadas obtenidas en el paso 3, se forma un sistema de 
ecuaciones que son aproximaciones lineales a la relación no lineal entre los 

residuales tε  y θ, φ  elementos de  0β . El sistema que se obtiene es el 
siguiente 
 

                                        ][)] tεε += 010 β-X(β[  
 
5. Se resuelve el sistema de ecuaciones lineales obtenido en el paso 

anterior.   Las  correcciones  01 ββh −=   , que minimizan     
]][,)( ′== εε[θ)S(φβS , son obtenidas mediante mínimos cuadrados lineales, de 

donde se obtienen los nuevos estimadores   hββ 01 += .                                                                                  
Como los estimadores nuevos 1β  fueron obtenidos solamente de 
aproximaciones lineales de las ecuaciones no lineales, no necesariamente  
tienen una SCR menor que  0SCR . 
 
6. Insertar los nuevos estimadores en el modelo. 
 

7. Ver si SCRes menor con lo estimadores 1β  que con los estimadores 

previos 0β . Es decir comparar 1SCR con 0SCR . Si 1SCR < 0SCR . Se hace una 

prueba para ver si el método a logrado converger a la mínima SCR. La 
reducción relativa en SCR puede ser comparada con un parámetro de 
convergencia 1δ , o los valores absolutos de las correcciones en h  pueden se 
probadas nuevamente mediante algún parámetro de convergencia 2δ .Si la 
reducción relativa de SCRes mas pequeña que 1δ , o alternativamente, si el 
valor absoluto de las correcciones en h  son menores que 2δ , entonces se 
asume que ha habido convergencia, esto es, se asume que los estimadores en 

1β  son los estimadores de mínimos cuadrados. Si se excede los parámetros 1δ  

o  2δ  entonces regresamos al paso 3, para encontrar nuevas derivadas y 
después regresamos al paso a8  haciendo 0SCR  igual a la nueva 1SCR  y 0β  

igual a los nuevos estimadores 1β . Es posible que en el paso 7, no 
obtengamos una SCRmenor, entonces usamos el método del gradiente. Si en 
el paso 7, 1SCR > 0SCR , entonces un parámetro π  es incrementado en una 
cantidad predeterminada y las ecuaciones lineales, que depende de π , son 
modificadas y nuevas correcciones son obtenidas. A medida que π  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 más 
pequeñas, pero son más probables de producir una SCR más reducida.  
 
En la página siguiente se muestra un esquema del  los pasos del método de 
Marquardt. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Algoritmo de Marquardt 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

1.- Seleccionar los valores iniciales 0β  

2.-Encontrar la suma inicial de los cuadrados de los 
residuales )( 0SCR  

3.-Encontrar las derivadas 

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

h y estimadores nuevos hββ 01 +=  

6.-Encontrar nuevas )( 1SCR  

7.-Es 01 SCRSCR < ? 

8.-es 1010 /)( δ<− SCRSCRSCR ?,  o es  

el valor absoluto de cada corrección < 2δ ? 

4.-Formar el sistema de ecuaciones lineales 

Si 

Si 

7a.-Reajustamos los 

parámetros )(π para 

acercarnos mas al gradiente-
método de correcciones 

8a.-Hacemos 10 SCRSCR =  y 

10 ββ =  

9.-Asumimos convergencia al 
estimador de mínimos cuadrados. 



1.2.4.5. Función de pronósticos para modelos estaci onarios 
 

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

 

Supongamos que tenemos una serie original }{ tZ  con n  observaciones, que 
no es estacionaria, pero después de aplicar d  veces el operador diferencia a 

}{ tZ , obtenemos la serie }{ tW  estacionaria y con media cero. Supongamos 
que tenemos un modelo ARMA  para }{ tW , donde 
 

                  tt BWB εθφ )()( = .                                                                      (2.53) 
  

Como el modelo es estacionario, lo podemos representar en términos de st
,ε ,  

entonces  
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con 10 =ψ .  
  
Para lnt +=  tenemos 
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que también se puede expresar como 
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con   10 =ψ      
                          
donde la primera suma corresponde a la información desconocida al tiempo t   
y la segunda suma corresponde a la información conocida al tiempo t . 
 
 
Definiremos a 
 

)(~ lWt  como el pronóstico de la observación ltW +  a partir del origen t . 
 



)(ˆ lWt  como el pronóstico óptimo de la observación ltW +  a partir del origen t. 
 
El criterio que se utiliza para determinar cuál es pronóstico óptimo, es el error 

cuadrático medio mínimo, es decir )(ˆ lWt  debe de satisfacer la condición 
siguiente 
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donde  t
E  es la esperanza condicional, dada toda la información hasta el 

momento t , es decir 
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Como el pronóstico )(~ lWt  de ltW +  es de la forma 
 

                 L+++= −+−+ 22
*

11
**)(~

tltltlt lW εψεψεψ                                    (2.57) 

                          ∑
∞

=
−+=

lj
jltlεψ *
 

 

se deben determinar los coeficientes j
*ψ    para que  )(~ lWt  sea mínimo. De 

(2.56) y (2.57) se tiene que el error cuadrático medio para los pronósticos es 
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como tε  es un ruido blanco se tiene que ( ) 0=++ jtitE εε   para ji ≠ , y entonces 
 

( ) 







+−+








+= ∑ ∑∑ ∑

∞

=

∞

≠
−+

−

=

−

≠
−+

lj ji
jijijltjj

t

l

j

l

ji
jijijltj

t
EE εεψψεψψεεψψεψ 2*

1

0

1
22

 

( ) 







+







−+








+







= ∑∑∑∑

∞

≠

∞

=
−+

−

≠

−

=
−+

ji
jiji

tlj
jltjj

t

l

ji
jiji

t

l

j
jltj

t
EEEE εεψψεψψεεψψεψ 2*

11

0

22
 



 

   ∴          [ ] [ ] 2

0

*
1

0

222)(~
εε σψψσψ ∑∑

∞

=

−

=
+ −+=−

j

jj

l

j
jtlt

t
lWWE .                       

 
 La ecuación anterior se minimizada si jljl −− =ψψ * , para K,3,2,1, +++ llll Por lo 

tanto 
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Ahora de (2.58) y sabiendo que 
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se tiene  
                              

                            [ ] LK +++= −+−+−+ 221111,,| nlnlnnnln ZZWE εψεψεψ  
 
 Por lo tanto el error en media cuadrático mínimo está dado por 
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El error del pronóstico (2.56) con origen en t, esta dado por 
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que de (2.55) y (2.58) se tiene  
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Específicamente, el error que se obtiene al pronosticar un periodo hacia 
adelante, se obtiene al hacer  1=l  en la ecuación anterior, es decir 
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Dado que tε  es un ruido blanco se tiene 
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Como se desea obtener pronósticos de la serie }{ tW , si conoce el modelo 
tt BWB εθφ )()( = , entonces 
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donde   
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de donde usando  (1.56) y (1.59) se  tiene 
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que es la expresión que se usa para calcular los pronósticos de forma 
recursiva. 
 
Como ejemplo18 supongamos que el comportamiento de tW  lo describe el 
siguiente proceso 
 
                  tt BWB ε)2.01()6.01( +=−    
o equivalentemente 
                 
                 11 2.06.0 −− ++= tttt WW εε    
 
Entonces los pronósticos  )(ˆ hWt  se obtienen como 
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En general se tiene que 
                                          )1(ˆ6.0)(ˆ −= hWhW tt     para   2≥h  
 
Es decir, la generación de pronósticos se vuelve un proceso recursivo. Para 
hacer los cálculos se supone que 10 )1(ˆ WW = , es decir, se hace 01 =ε . 
 

                                                 
18 Los ejemplos para esta parte de pronósticos, fueron tomados de Guerrero Guzmán, 2003. 



Así para obtener los pronósticos de nuestro ejemplo para )(ˆ hWt  para  2≥h , se 
tienen que calcular los siguientes valores 
 
                   11 6.0)1(ˆ WW =   

                   )1(ˆ2.08.0)1(ˆ
122 WWW −=  

                           . . .  
                     )1(ˆ2.08.0)1(ˆ

1−−= ttt WWW  
 
Una vez que se tienen las igualdades anteriores, se utiliza una computadora 
para  encontrar los valores de los pronósticos. 
 

         1.2.4.6. Función de pronósticos para model os no estacionarios 
 
En la práctica la mayoría de las series no son estacionarias, sin embargo hay 
una relación entre estas y las series estacionarias. 
 
Si tZ~  es una serie no estacionaria, pero es integrada de orden d , entonces 
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es una serie estacionaria, donde T  es alguna transformación. 
 

Para simplificar los cálculos supóngase que 1=d .Como tW  es estacionaria, 
entonces los pronósticos óptimos se obtienen con lo visto en la sección anterior 

y los pronósticos óptimos de la serie )}({ tZT se obtienen de la relación 
 

                  )]([)([)( 1−+++ −= ht
t

ht
t

ht
t

ZTEZTEWE  

 y entonces    )]([))((ˆ 1−+= ht
t

t ZTEhZT  está dado por 

 

       




+−
+

=
)(ˆ)1)((

)1(ˆ)(
))((ˆ

hWhZT

WZT
hZT

tt

tt
t     si

si
  2

1

≥
=

h

h
 

 
En caso de que el grado de diferenciación sea mayor que 1=d , los cambios 
requeridos en la ecuación anterior son análogos. 
Si también decimos que el pronostico optimo de )( htZT +  sea su esperanza 

condicional al tiempo t , es decir, si el modelo para )( tZT  se puede escribir 
como  
 
      tt BZTB εθϕ )()()( =       con    )()( BB dφϕ ∇= ,                                     (2.66) 
 
entonces 
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que es la expresión equivalente a la (2.64), mientras que la expresión 
equivalente a (2.65) es 
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En resumen si se tiene un modelo estacionario se utiliza (2.64) para calcular los 
pronósticos y se tiene un modelo integrado de orden d , se utiliza (2.67) para 
calcular los pronósticos. 
 
 
 Intervalos de predicción 
 
 En la parte de las aplicaciones prácticas, es importante obtener límites de 
probabilidad para los pronósticos que se realicen; dichos límites pueden 
calcularse con la expresión (2.63), la cuál aunada al supuesto de que 
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  Por lo tanto los límites  )%1(100 α−  de probabilidad para ( )ltZT + , 
condicionados en el conocimiento de las observaciones  K,, 1−tt ZZ , son 
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en donde 
2

αZ  es el punto porcentual, de modo que 
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El intervalo de predicción definido por  (2.69) se estima al sustituir a 
121 ,, −lψψψ K  y eσ  por sus respectivas estimaciones y la interpretación asociada 

con el intervalo resultante es que el valor observado de ( )ltZT +  será cubierto 



por el intervalo con una probabilidad de )%1(100 α− . Esto es válido para una l  
en particular, pero no necesariamente para todas las l  que se consideren 
simultáneamente, es decir la serie pronosticada no tiene porque encontrarse 
dentro de la banda determinada al variar l  

 1.3. Metodología de Box-Jenkins 
 
La metodología de Box-Jenkins sirve para identificar, estimar, diagnosticar y 
utilizar modelos ARIMA  para series de tiempo estacionarias. Una característica 
muy importante que deben de tener las series de tiempo para ser analizadas 
con esta metodología es la estacionariedad en diferencias. Como ya se vio esta 
se logra aplicando el operador diferencia a la serie, si esta tiene una raíz 
unitaria. 
 
Los pasos básicos de la metodología de Box-Jenkins, son los siguientes: 
 
 
1.- Diferenciar para alcanzar la estacionariedad.   
 
Empíricamente para saber si una serie es estacionaria se puede observar su                                                                                        
correlograma, si este  decae rápidamente 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 raíz unitaria 
y se puede hacer estacionaria aplicando el operador diferencia. 
 
2.- Examinar el correlograma para identificar los órden es  adecuados. 
 
A continuación se muestra una tabla con las propiedades de las funciones de 
autocorrelacion (FAC) y autocorrelacion parcial (FACP), para los modelos AR , 
MA  y ARMA , las 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 q                         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 de los modelos econométricos. 
 
 
3.- Este paso consiste en la estimación del modelo identificado en el paso 
anterior. 



 
 
 
4.- En este paso se verifica si el modelo es estadí sticamente adecuado.   
 
Cuando el modelo es inadecuado se regresa al paso 2. Una de las pruebas 
estadísticas más importantes para ver si un modelo ARIMA es adecuado tiene 
que ver con la independencia de los choques aleatorios. En la práctica no 

podemos observar las tε , sin embargo tenemos los estimadores de los 

residuales tε̂ , que fueron calculados en el paso 3, y sobre estos se hacen 
pruebas de hipótesis para ver si son independientes. 
Una herramienta analítica básica para el diagnostico es la función de 

autocorrelación de los residuales estimados tε̂ . Los coeficientes de 
autocorrelación se obtienen  de la siguiente manera 
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Si el modelo estimado es adecuado, entonces los choques aleatorios }ˆ{ tε  no 
deben de estar correlacionados, ya que esa es una suposición que se uso en 
todos los modelos. 
Por lo tanto, la función de autocorrelación de los residuales de unos modelos 
adecuados, debe de tener coeficientes que sean estadísticamente cero. 
Una prueba de hipótesis que se usa para saber si los residuales estimados son 
independientes, es la de Ljuan-Box. 
La hipótesis nula es: 
 

 :0H   0)()()( 21 === ερερερ kL  
 
donde el estadístico de prueba es  
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con n  el número de observaciones usadas para estimar el modelo. 

El estadístico Q  se distribuye aproximadamente como una Chi-cuadrada con 
)( mk −  grados de libertad, donde m es el número de parámetros estimados 

en un modelo ARIMA . 
 
5.- Este paso consiste en pronosticar. 
 

     A continuación se presentan estos pasos en forma esquemática en la siguiente 
figura 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Metodología de Box-Jenkins  

 
 

1.-Diferenciar series para lograr la 
estacionariedad 

2.-Identificar el modelo tentativo 

3.-Estimar los parámetros del 
modelo tentativo 

4.-Verificación de diagnóstico 
¿Es el modelo adecuado? 

Si No 

5.-Pronosticar 



Capítulo II.  Un modelo econométrico del índice de 
inflación subyacente de México (1990-2008) 
 
 
En este capítulo se especifica un modelo econométrico del índice de inflación 
subyacente (IIS) de México tomando como base para ello la teoría ARIMA y la 
metodología de Box-Jenkins expuestas en el capítulo I. Según esta 
metodología, para identificar un modelo econométrico del IIS, se requiere como 
punto inicial que la serie sea estacionaria en diferencia.  
 
La gráfica de los datos en niveles del  IIS se presenta en la gráfica 1. Si 
trazamos una línea  horizontal imaginaria paralela al eje del tiempo, la cual 
podemos identificar con la media, observamos que la serie IIS se aleja de esta 
línea, por lo que podemos decir que la serie no tiene media constante. Por otro 
lado una vez que hemos trazado una línea 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 definición 3  de 
estacionariedad dada en el capitulo I, 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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El análisis gráfico anterior, muestra que el nivel de la serie IIS no es 
estacionario. Sin embargo, esto no puede ser concluyente pues la conclusión 
es heurística. Para corroborar estadísticamente esta conclusión, se aplica una 

                    Gráfica 1.  Índice de la Inflación Subyacente en niveles 



prueba de raíz unitaria. La prueba de Dickey-Fuller Aumentada, como se 
estableció en la sección 1.2.4. del capítulo I, es una de estas pruebas y 
consiste en probar la hipótesis nula, de que la serie IIS tiene raíz unitaria, es 
decir, 1:0 =ρH  contra la alternativa de que la serie IIS no tiene raíz unitaria, es 

decir 1: <ρaH .  Esta prueba se realiza al nivel de significancia  convencional 
de 5%. Los valores críticos para no aceptar o no rechazar la existencia de raíz 
unitaria son los de MacKinnon. La hipótesis nula no se acepta si el valor 
absoluto del estadístico de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) es mayor al valor 
absoluto del valor crítico de Mackinon.  
  
En el cuadro 2 y 3, se muestran los resultados de las pruebas de raíz unitaria 
de  Dikey-Fuller Aumentada y de Phillips-Perron.  Como se puede ver en estos 
cuadros,  ambas pruebas no rechazan la existencia de una raíz unitaria en la 
serie IIS a un nivel de significancia de 5%. Se puede decir entonces que la 
serie IIS no estacionaria en su nivel.   
 
 
 
 

 
                                             Cuadro 2.    Prueba  ADF para la serie IIS. 
 
 
 

 
                                         Cuadro 3.    Prueba P-P para la serie IIS. 



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

 
            Cuadro 4. Prueba de dickey-Fuller Aumentada para la serie log(IIS). 
 

 
    Cuadro 5.  Prueba de Phillips-Perron para la serie log(IIS). 
 
 
Dado que la metodología 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(IIS) tiene esta 
propiedad. Los cuadros 6 y 7 muestran los resultados de las pruebas ADF y 
Phillips-Perron de raíz unitaria para la primera diferencia de log(IIS).Como se 
puede ver en el cuadro, estas pruebas rechazan la hipótesis nula de existencia 
de raíz unitaria para la primera diferencia de la serie log(IIS). Es decir, la 
primera diferencia de la serie log(IIS) es una serie estacionaria. Según lo 
expuesto en la sección 1.2.4.1,  del capítulo I, la serie  log(IIS) es una serie 



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

 
                 Cuadro 6.    Prueba ADF para la primera diferencia de la serie log(IIS). 
 
 

 
 
    Cuadro 7.    Prueba P-P para la primera diferencia de la serie log(IIS). 



 
 
Siguiendo la metodología Box-Jenkins, una  vez que tenemos una serie 
estacionaria en diferencia como lo es log(IIS), la siguiente etapa consiste en 
identificar el modelo ARIMA para esta serie estacionaria en diferencia. En este 
proceso de identificación 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(IIS) 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( IIS)  es un modelo AR. 
 
 



 
 Cuadro 8.  Función de autocorrelación y autocorrelación parcial del IIS en primera diferencia. 
 
En el mismo cuadro 7, la Función de Autocorrelación Parcial empírica (Partial 
Correlation) de  los rezagos 1, 9 y 11, son estadísticamente diferentes de cero.   
Por esta razón, el proceso de identificación comienza a partir del siguiente 
modelo  
  
   998877665544332211 −−−−−−−−− ++++++++= tttttttttt WWWWWWWWWW φφφφφφφφφ     

           ttt WW εφφ +++ −− 11111010                                                                    (3.1)                                            
 
Identificado el modelo 3.1 para el IIS,  la siguiente etapa en la metodología 
Box-Jenkins consiste en estimar los parámetros del modelo (3.1). Dado que el 
modelo identificado es un AR, el criterio de estimación de parámetros que se 
utiliza es el de mínimos cuadrados ordinarios, como se señalo la sección 



1.2.2.4 del capítulo II. Los resultados de la estimación se muestran en el cuadro 
9. 
 
 

 
                Cuadro 9. Estimación de parámetros del modelo (3.1) 
 
 
Los parámetros 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(IIS) esté correctamente especificado, es decir, para que se 
pueda utilizar para pronosticar a la serie log(IIS), la siguiente etapa en la 
metodología de Box-Jenkins consiste en hacer un diagnóstico del modelo (3.1). 
Tal diagnóstico, como se dijo en la metodología de B-J  consiste en que el 
modelo debe cumplir con algunos supuestos estadísticos para que sea un 
modelo correctamente especificado. Estos supuestos son los siguientes. (1) 
Los coeficientes estimados del modelo (3.1) deber ser estadísticamente 
significativos (distintos de cero). (2) El modelo (3.1) debe cumplir con la 
condición 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 distribución normal. 
 
La prueba de significancia estadística de los parámetros estimados del modelo 
(3.1) se hace utilizando el estadístico t de Student. En el cuadro 9, los valores 
de este estadístico 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 estadísticamente no 
significativos, son los que corresponden a los parámetros 

2φ , 3φ , 4φ , 5φ , 6φ , 7φ , 8φ , 9φ  y 10φ  del modelo (3.1).  De esta manera, el supuesto de 
significancia estadística de todos los coeficientes estimados no se cumple para 
el modelo (3.1). En la metodología recursiva de Box-Jenkins este resultado 
lleva a eliminar del modelo estimado los parámetros estadísticamente no 
significativos. Hecho esto, el modelo inicial (3.1) reparametrizado resultante es 
el siguiente:  
 

ttttt WWWW εφφφ +++= −−− 1313121211                                                             (3.2) 
 
                     
Nuevamente, se estiman los parámetros de este modelo (3.2). Como el modelo 
propuesto es un AR, nuevamente la estimación de parámetros se lleva a cabo 
mediante el método de mínimos cuadrados ordinarios. Los resultados de la 
estimación se muestran en el cuadro 10. 
 
Como se puede ver en el cuadro 10, ahora todos los coeficientes estimados 
son estadísticamente significativos al nivel de 5% ya que los p-values del  
estadístico t de Student son menores que el nivel de significancia de 5%.  Se 
cumple entonces el supuesto estadístico estimaciones estadísticamente 
significativas.  
Otro supuesto estadístico que debe cumplir el modelo (3.2) es el de 
estacionariedad e invertibilidad.  De acuerdo a la sección 1.2.1.1 del capítulo II, 
todos lo modelos AR finitos son invertibles, y como nuestro modelo es finito, 
entonces lo único que tenemos que validar es que el modelo sea estacionario, 
es decir que las raíces del modelo estén dentro del círculo unitario del plano 
complejo. Esta propiedad de estacionariedad se cumple porque, según los 
resultados del recuadro inferior del cuadro 10, ningunas de las partes reales de 
las raíces características del polinomio característico 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 estadístico de estacionariedad. Así, el 
modelo (3.2) es estacionario e invertible.  
 



 
      Cuadro 10.  Estimación de parámetros y estacionariedad del modelo (3.2) 
 
 
 
 
 

 
 
                              Cuadro  11.  Estacionariedad del modelo (3.2). 
 
Ya que el modelo (3.2) tiene coeficientes estadísticamente significativos y es 
estacionario e invertible, para que sea un modelo correctamente especificado, 
debe tener residuos no autocorrelacionados. La prueba estadística que se usa 
para probar la hipótesis nula de residuos autocorrelacionados es la prueba de 



Ljung-Box presentada en la sección 1.2.5 del capítulo II. Los resultados de esta 
prueba se presentan en el cuadro 12. 
 Como se puede ver en el cuadro 12, según el estadístico Q de Ljung-Box de 
signifancia conjunta, no se puede aceptar la hipótesis nula de autocorrelación 
de residuos. Es decir, los residuos del modelo (3.2) no están 
autocorrelacionados. 
 
 

 
Cuadro  12.  Prueba para ver que los residuales del modelo (3.2)  son un ruido blanco. 
  
 
Gráficamente este resultado también se observar en el cuadro 12 en las 
gráficas de las funciones de autocorrelación (FAC) y de autocorrelación parcial 
(FACP).  
 



Por ultimo se verifica que los residuos del modelo (3.2) tengan un adistribución 
normal. Para ello se hace la prueba de normalidad de Jarque-Bera1. Dado que 
el p_valor de esta prueba es mayor al 5%, se acepta la hipótesis nula de que 
los residuales tienen una distribución normal. Estos resultados se muestran en 
el cuadro 13. 
 
 

 
              
    Cuadro 13.  Prueba de normalidad  de los residuos estimados del modelo (3.2). 
 
 
En resumen, el modelo (3.2) está correctamente especificado porque satisface 
los supuestos estadísticos exigidos; tiene parámetros estadísticamente 
significativos, es estacionario e invertible y tiene residuos no 
autocorrelacionados y con distribución normal. Por lo tanto, el modelo 
econométrico correctamente especificado que describe la dinámica de la serie 
de datos de tiempo IIS es el siguiente 
 

ttttt ZZZW ε̂242067.0492148.5653.0ˆ
13121 +−+= −−−                                          (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 IIS, como sugiere la metodología aplicada aquí de Box-Jenkins. 
Aplicando la teoría de pronóstico expuesta en el primer capítulo, se pronostica 
el valor del IIS para el mes de mayo y junio de 2009. El resultado de este 
pronóstico se presenta en el cuadro 14. En la columna de variación porcentual 
se muestra el incremento porcentual que tendría IIS para el mes de junio: el 
valor del IIS aumentaría en un .427169%.  

                                                 
1 Ver el anexo 2. 



 
Periodo Pronostico IIS Variación porcentual 
2009/05 131.2127     
2009/06 131.7732 0.427169   
                               Cuadro 14.  Pronóstico. 
 
Para ver la capacidad de pronóstico del modelo, se quito el último dato de 
nuestras observaciones de la serie inflación 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. 
 
 

Mes Valor Pronosticado Valor real 
Abr-09 130.7123 130.625 

                        
                     Cuadro 15. Comparación de valor 
 



Resumen y conclusiones 
 
En esta tesis se estudio la dinámica de la inflación en México especificando un 
modelo econométrico basado en la teoría ARIMA de series de tiempo 
estacionarias  y en la metodología Box-Jenkins. El indicador de inflación 
utilizado fue el índice de la inflación subyacente (IIS) durante el periodo de 
enero de 1990 a abril de 2009, Este periodo corresponde al comportamiento 
relativamente más estable de la serie índice de la inflación 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 
metodología recursiva de Box-Jenkis siguiendo las siguientes etapas:  (a) se 
obtuvo una serie estacionaria en diferencias, (2) se identificó un modelo para la 
serie IID, (3)    se estimaron los parámetros del modelo identificado en (2),  (4) 
se diagnosticó  estadísticamente el modelo estimado  y (5) se usó el modelo 
que cumplió con los supuestos estadísticos, es decir, el modelo correctamente 
especificado, para hacer un pronóstico del IIS.  
 
El modelo correctamente especificado para la variable de serie de tiempo IIS 
en el periodo estudiado fue el siguiente:  
 

ttttt ZZZW ε̂242067.0492148.5653.0ˆ
13121 +−+= −−−  

 
 
De acuerdo a los valores que se obtuvieron del pronóstico para el mes de mayo 
y junio, podríamos decir que el índice de la inflación subyacente mostrara una 
tendencia creciente. También se concluye que la variación porcentual para el 
mes de junio será 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 pronósticos para periodos de 
tiempo más largos, se tendría que cambiar la periodicidad de la información de 
los datos con los que se cuenta.  
 
Para periodos donde la variabilidad de la serie del índice de la inflación 
subyacente es mayor, (por ejemplo el periodo enero de 1990 a abril de 2009), 
esta serie se podría 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 dinámica de la inflación en México se 
obtuvieron de la página del INEGI en la siguiente ruta: 
 
http://dgcnesyp.inegi.org.mx/cgi-win/bdieintsi.exe/NIVL1000800220#ARBOL 
 
La definición  de inflación subyacente que se esta usando para estos datos  es 
la anterior. La  unidad de Medida: Base segunda quincena de junio 2002 = 100. 
La Inflación subyacente se obtiene eliminando del INPC los bienes y servicios 
cuyos precios son más volátiles, estos se agrupan en las siguientes categorías: 
agropecuarias; educación 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 1a    Datos usados para el análisis econométrico del IIS. 
 
 
 



 
  ANEXO 2 
 
Teorema fundamental del algebra. 
 
Todo polinomio complejo )(zp  de grado mayor o igual que n , tiene  una 
factorización  
 
                         mk

k
m zzzzczp )...()()( 1

1 −−=     
 
donde  las sz j ' son distintas y 1≥jm . Esta factorización es única, a excepción 

de la permutación de los factores. (véase  Gamelin, Theodore W, 2000) 
 
 
Variable aleatoria. 
 
Dado un espacio de probabilidad  ),,( PℑΩ , se dice que una función  RX →Ω:  
es una variable aleatoria real si [ ]xX ≤  ∈ ℑ  para cualquier  Rx ∈ . 
 
 
Varianza 
 
Sea X  una variable aleatoria de esperanza finita. Se define la varianza de X , 

)(XVar , mediante la relación: 
 
     [ ]2))(()( XEXEXVar −=  
 
 
Covarianza 
 
Sean  X  y  Y  dos variables aleatorias de varianza finita. Se define la 
covarianza de  X  y  Y , ),( YXCov , mediante la relación: 
 
                     [ ] ][][][])[])([(),( YEXEXYEYEYXEXEYXCov −=−−=  
  
 
Función de autocovarianza y Función de autocorrelac ión 
 
Para un proceso estacionario la covarianza entre tZ  y ktZ +  separada por k  
periodos en el tiempo es la misma para toda t . La  autocovarianza al rezago k  , 
se define por 

                    )])([(],[ µµγ −−== ++ kttkttk ZZEZZCov   

Similarmente, la autocorrelación al periodo k  esta dada por 
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ya que para un proceso estacionario, la varianza  0

2 γσ =z  es la misma para el 
tiempo  k  y para el tiempo 1+k . 
 
La autocorrelación al periodo k , es decir, la correlación entre tZ  y ktZ + , esta 
dada por 

             
0γ

γρ k
k =    

 
Lo que implica que  10 =ρ . 
 
La  gráfica de kγ  contra el periodo k  es llamada función de autocovarianza 

}{ kγ del proceso estocástico. 

Similarmente, la gráfica de los coeficientes kρ  como función del periodo k  es 

llamada función de autocorrelación }{ kρ del proceso. 
 
 
Prueba de Jarque-Bera 
 
La prueba de Jarque-Bera es una prueba de normalidad, donde la hipótesis 
nula y la hipótesis alternativa son las siguientes: 
 
                    tXH :0   esta normalmente distribuída. 

                   ta XH :   no esta normalmente distribuída. 
 
El estadístico de prueba para es: 
  

                    
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donde  S  es la simetría de la distribución alrededor de la media (skewnwess en 
ingles), K  la curtosis (el tamaño del pico de la distribución) , N el número de 
observaciones de la serie y k  representa el número estimado de coeficientes 
para crear las serie. 
  
Una distribución normal tiene una simetría alrededor de la media igual a cero y 
una curtosis de 3. 
 
Bajo la hipótesis nula de una distribución normal, el estadístico 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 estadístico de Jarque-Bera exceda (en valor absoluto) el valor 
observado bajo la hipótesis nula. 



 
Anexo 3 
 
Glosario de términos técnicos 
 
Las siguientes definiciones fueron tomadas de la página del Banco de México. 
 
Canasta de bienes y servicios de los índices de pre cios 
 
Es una muestra amplia de los bienes y servicios representativos de la 
producción nacional en el periodo base en el caso del INPP y  de bienes y 
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 económicos desean y pueden 
comprar a un precio dado en un periodo determinado. En teoría la oferta y la 
demanda son los dos componentes básicos que fijan el precio de los bienes y 
servicios. 
Deseo de cualquier persona por adquirir un bien o servicio económico. 
 
 
Economía. 
 
Rama de las ciencias sociales que trata de la producción, distribución y 
consumo de los bienes y servicios. 
 
 
Política monetaria.   
 
Son las acciones que instrumenta el Banco de México con la finalidad de 
promover la estabilidad del poder adquisitivo de la moneda del país. 
 
 
Producto genérico. 
 
Unidad primaria de ponderación de la canasta del INPC, compuesta por un 
conjunto de productos específicos con características similares. Por ejemplo, 
todas las marcas y tipos de galletas forman el concepto genérico galletas. 
 
 
Base de comparación de un índice de precios. 
 
Es el punto de referencia en el tiempo a partir del cual se efectúan las comparaciones de 
los cambios de precios. El concepto también se conoce como periodo de referencia, o 
simplemente “base”. 
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