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INTRODUCCION

En 1970, Box y Jenkins desarrollaron un cuerpo metodol 6gico destinado a identificar, estimar y
diagnogticar modelos dindmicos de series temporaes en los que la variable tiempo juega un papel
fundamenta. Una parte importante de esta metodologia esta pensada para liberar a investigador
econometra de la tarea de especificacion de los modelos dgjando que los propios datos temporaes de
la variable a estudiar nos indiquen las caracteristicas de la estructura probabilistica subyacente. En
parte, los procedimientos que vamos a analizar se contraponen a la "forma tradiciona™ de identificar y
especificar un modelo apoyandonos en las teorias subyacentes a fendmeno analizado aunque,
convenientemente utilizados, los conceptos y procedimientos que examinaremos condtituyen una
herramienta Util para ampliar y complementar los conoci mientos econométricos bésicos.

Se comenzara andizando los modelos en los que una varidble es explicada utilizando
exclusivamente una "exogena': su propio pasado. Podemos decir que la consideracion exclusiva de los
valores pasados de una determinada variable para explicar su evolucion presente y futura supone, a
mismo tiempo, una ventgiay un inconveniente:

- la ventgja radica en € hecho de no necesitar distintas series de datos (distintas variables)
referidas a mismo periodo de tiempo (caracteristica coman a todos los modelos wivariantes) y, a
mismo tiempo, ahorrarnos la identificacion y especificacion del modelo en € sentido de la econometria
tradiciond,

- @ inconveniente es que, d renunciar a la inclusion de un conjunto més amplio de variables
explicativas, no atendemos a las relaciones que sin duda existen entre cas todas las variables
econdémicas perdiendo capacidad de andisis d tiempo que renunciamos, implicitamente, a estudio
tedrico previo del fendmeno y a su indudable utilidad.

Dentro de estos modelos univariantes se desarrollaran suficientemente los conocidos con €l
nombre de ARIMA.. Posteriormente se complementara esta perspectiva univariante afiadiéndose a la
especificacion una 0 mas variables exdgenas d modelo “tradiciona” aproximandonos a estudio de los
conocidos como modelos de transferencia.

Como es habitual en economia, definiremos una estructura que nos permita, por sus
caracteristicas, cumplir € fin Gltimo de prediccion: proceso estocéstico estacionario. Diremos cuales
son las condiciones que ha de cumplir esta funcion para que podamos calcularla y definiremos €
proceso estocastico estacionario lineal y discreto. Posteriormente, analizaremos los modelos més
simples (que emplean menos retardos) conforme a una serie de funciones caracteristicas (covarianza,
autocorrelacion total y autocorrelacion parcial), describiendo sus condiciones y planteando estructuras
tedricas que luego puedan ser identificables con series temporales reaes.

DEFINICION Y CONCEPTOSBASICOSDE LOSMODELOSARIMA

Proceso estocastico y estacionariedad

Los modelos autorregresivos o de medias moviles que més tarde conceptuaizaremos
necesitan para su comprension de laintroduccion del concepto de proceso estocastico.

Un proceso estocastico es una sucesion de variables aleatorias Y ordenadas,pudiendo tomar t
cuaquier vaor entre -¥ y ¥. Por gemplo, la siguiente sucesion de variables aeatorias puede ser
considerada como proceso estocastico:
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Y_5,y_4,y_3,y_2, ........ Yi.Y,

El subindice t no tiene, en pincipio, ninguna interpretacion a priori, aunque s hablamos de
proceso estocastico en el contexto del andlisis de series temporal es este subindice representara € paso
del tiempo.

Cada una de las variables Y, que configuran un proceso estocastico tendran su propia funcién
de distribucién con sus correspondientes momentos. Asi mismo, cada par de esas variables tendran su
correpondiente funcion de distribucion conjunta y sus funciones de distribucién marginales. Esto
MiSMO ocurrird, ya no para cada par ce variables, sino para conjuntos mas amplios de las mismas. De
esta forma, para caracterizar un proceso estocastico deberiamos especificar las funciones de
distribucién conjunta de cuaquier conjunto de variables:

(Ytl’Ytz 1Yt3 1""th)
cualesguiera que fueran los valores de (ty, t,....tm) Y cuaquiera que fuera e vaor de m; por gemplo:

V.Y, Y, (i=1y m=3)
Y31y4!y5’y5 ( t1:3 y m:4)

Habitualmente, conocer esas funciones de distribucion resulta complejo de forma que, para
caracterizar un proceso estocastico, basta con especificar la media y la varianza para cada y y la
covarianza para variables referidas a distintos valores de t:

E[Y.]= m
StZ:Var(yt): E[ yt-m]z
g,= Cov(Yy.Ys)= E[(y,-m)( Y,- m)]

Las distribuciones de probabilidad podrian no estar completamente caracterizadas en algunas
de las variables, los momentos podrian no coincidir incluso no exigtir para dguna de las variables
desatorias, lo mismo puede ocurrir con las distribuciones conjuntas o marginaes. Sin embargo, de todos
los tipos de procesos estocasticos posibles, nos interesan especiamente dos de elos a los que la
estadistica ha dado nombres precisos:

- ruido blanco es una sucesion de variables aleatorias (proceso estocastico) con esperanza
(media) cero, varianza constante e independientes para distintos valores de t (covarianza nula).

- proceso estocastico estacionario.
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Decimos que un proceso estocastico es estacionario s las funciones de distribucion conjuntas

son invariantes con respecto a un desplazamiento en € tiempo (variacién de t). Es decir, considerando
quet, t+1, t+2, ..., t+k reflgjan periodos sucesivos:

F(Yt !Yt+1! """ Yt+k) = I:(Yt+m !Yt+1+m1 """ 1Yt+k+m)
paracualquier t, k y m; por gemplo:

F( Yy oY reeees ,yG): F(le,Yll, ..... y15)

dondet=1 k=5 ,m=9

F( y3 ’Y4 1Y5): F(y7 1Y8 aYg)

dondet=3 k=2 ,m=4

Esta definicion de estacionariedad se conoce como estacionariedad en sentido estricto o
fuerte y puede regarse sustanciamente utilizando la denominada estacionariedad en sentido
amplio o débil. Decimos que un proceso estocastico es débilmente estacionario S:

- Las esperanzas matemédticas de las variables aleatorias no dependen del tiempo, son
constantes:

E[Yt]: E[Yt+m] ! m

- Las varianzas tampoco dependen del tiempo y son finitas:

Var[y.] =Var[Yu,] * ¥ " m

- Las covarianzas entre dos variables aeatorias del proceso correspondientes a periodos

digintos de tiempo (digtintos valores de t) sdlamente dependen del lapso de tiempo
transcurrido entre ellas:

COV(Yt 1Ys) = COV(Yt+m ’Ys+m) " m

De edta Ultima condicién se desprende que, s un fendbmeno es estacionario, sus variables
pueden estar relacionadas linealmente entre s, pero de forma que la relacion entre dos variables sdlo
depende de la distanciatempora k transcurrida entre ellas.

Logicamente, la estacionariedad en sentido estricto grantiza la estacionariedad en sentido
amplio pero no d revés.
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Una vez introducido el concepto genérico de proceso estocéstico puede decirse que una serie
temporal cuaquieraes, en realidad, una muestra, una realizacion concreta con unos valores concretos
de un proceso estocastico tedrico, rea. El andisis de series que vamos a estudiar tratarg, a partir de
los datos de una serie temporal, inferir las caracteristicas de la estructura probabilistica subyacente,
del verdadero proceso estocastico.

M odelos autorregresivos

Lapalabra ARIMA significa Modelos Autorregresivos Integrados de Medias Moviles.

Definimos un modelo como autorregresivo s la variable endégena de un periodo t es
explicada por las observaciones de ela misma correspondientes a periodos anteriores afiadiéndose,
como en los modelos estructurales, un término de error. En € caso de procesos estacionarios con
distribucion normal, la teoria estadistica de los procesos estocasticos dice que, bgjo determinadas
condiciones previas, toda Y; puede expresarse como una combinancion linea de sus valores pasados
(parte sistemética) mas un término de error (innovacion).

Los modelos aotorregresivos se abrevian con la palabra AR tras laque seindicad orden del
modelo: AR(1), AR(2),....etc. El orden dd modelo expresa e nimero de observaciones retasadas de

la series temporal analizada que intervienen en la ecuacion. Asi, por g emplo, un modelo AR(1) tendria
la siguiente expresion:

Yt: f 0+f 1Yt-l+ aI
El término de error de los modelos de este tipo se denomina generamente ruido blanco

cuando cumple las tres hip6tesis bésicas tradicionales mencionadas a principio del texto:

- medianula
- varianza constante

- covarianza nula entre errores correspondientes a observaciones diferentes
La expresion genérica de un modelo autorregresivo, no ya de un AR(1) sino de un AR(p)
serialasiguiente:
Yi=fotf Yutfoyot .. +H Yot a
pudiéndose escribir de forma abreviada como:
f p(L)Yt: f ot &

donde f (L) eslo que se conoce como operador polinomia de retardos:

foL)=1-f L-f,1%-....-f L°
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y donde, asu vez, € término L eslo que se conoce como operador retardo tal que, aplicado a valor de
unavariable en t, dé como resultado e valor de esamismavariable en t-1:

LY=Y 1
y aplicado sucesivamente p vecesretarda el valor en p periodos
LP Y=Y e
Normamente, se suele trabgjar con modelos autorregresivos de Ordenes bgos. AR(1) o

AR(2), o bien con 6rdenes coincidentes con la periodicidad de los datos de la serie analizada (S es
trimestral AR(4), s es mensua AR(12)....).

M odelo de medias méviles

Un modelo de los denominados de medias moviles es aquel que explica € vaor de una
determinada variable en un periodo t en funcion de un término independiente y una sucesion de
errores correspondientes a periodos precedentes, ponderados convenientemente. Estos modelos se
denotan normamente con las siglas M A, seguidos, como en € caso de |os modelos autorregresivos,
del orden entre paréntesis. Asi, un modelo con q términos de error MA(Q) responderia a la siguiente
expresion:

Y= Mtatqamtat - Tgqaqg

gue de nuevo puede abreviarse utilizando € polinomio de retardos (como en en caso de los modelos
AR):

Yt: qq(L)at+ s

Al igud que en € caso de los modelos autorregresivos, @ orden de los modelos de medias
moviles suiele ser bgjo MA(1), MA(2) o corresponderse con la periodicidad de los datos anaizados
MA(4), para series trimestrales, 0 MA(12) para series mensuales.

Interpretacion de un modelo de medias moviles

Asi como un modelo autorregresivo es intuitivamente sencillo de comprender, la formulacion
de un modelo de medias mdviles resulta sorprendente para € no iniciado. ¢Qué significa que una
variable adeatoria se explique en funcion de los errores cometidos en periodos precedentes?, ¢De
ddnde proceden esos errores?, ¢Cud es lajustificacion de un modelo de este tipo?.

En redidad, un modelo de medias mdviles puede obtenerse a partir de un modelo
autorregresivo sin més que realizar sucesivas sustituciones.

Efectivamente, un modelo AR(1), sin término independiente, tiene la expresion:
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Yi=fyuta
s consideramos t-1 en lugar det e modelo seria en este caso:
Yu=fYootan
y sustituyendo queda:
Y= atf autfiye,

S ahora sustituimos ., por su expresion autorregresivay asi sucesivamente llegamos a un modelo del
tipo:

_ 2 3 j
Yi=atfautf a.tf ast..+f ]at-j+

que es la expresion, sin término independiente, de un modelo de medias moviles como € planteado
anteriormente. En redidad, de forma edtricta, € paso de un modelo a otro deberia realizarse a
contrario (de un MA aun AR) utilizando € teorema general de descomposicion de Wold.

Condicionesy raices unitarias paralos modelosAR y M A

Hemos dicho anteriormente que, bajo condiciones generales, todo proceso estocastico
estacionario se prestaba a una especificacion tipo AR(p) y en consecuencia podia expresarse también
como un MA(q). Es ahora e momento de especificar 10 que antes hemos Ilamado "condiciones
generales’ y examinar en que casos es posible la redizacion de un proceso AR 6 MA para
representar un proceso estocastico estacionario.

Para que un proceso estocastico estacionario admita una formulacién del tipo que aqui
esudiaremos han de cumplirse dos condiciones accesorias:

- el proceso no debe ser anticipante (hipétesis de recursividad temporal); 1o que quiere decir
que los valores de una variable en un momento t no dependeran de los que esta misma tome en t+,
siendo jota cuaquier valor superior a cero.

- el proceso ha de ser invertible; o que supone que la correlacion entre una variable y su pasado
va reduciéndose a medida que nos adegamos més en € tiempo del momento para d que estamos
considerando dicha correlacion (proceso ergodico). La explicacion intuitiva de esta Situacion
derivaria de que s € especificaramos una variable en funcién de ciertos coeficientes que nos
determinen su correlacion con los valores pasados de ella misma, los vaores de dichos coeficientes
deberian ser necesariamente inferiores a uno, porque sino & proceso de infinitos nimeros seria
"explosvo’.
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La estacionariedad delas seriestemporales en larealidad

Queda clara que la aproximacion a los procesos estocasticos con modelos AR 0 MA esta
restringida, en términos generaes, a aquellos procesos estocasticos que cumplan, a menos de forma
debil, la restriccion de estacionariedad. Cuando, en la realidad, queremos inferir a partir de una serie
tempora (muestra) la estructura del proceso estocastico mediante modelos AR 6 MA, debemos cubrir
dos etapas:

- asegurarnos de que la serie temporal, como muestra del proceso estocastico, es estacionaria
y,snoloes

- transformar la serie tempora original de forma que la nueva serie transformada s 10 sea.

Para resolver la primera cuestion existen diversos métodos de aproximacion y, de entre elos,
destacamos Podriamos subdividir la serie tempora en varios periodos de, aproximadamente, la misma
longitud, y cdcular su media. El proceso seria estacionario en @ caso en que dichos estadisticos
fueran préacticamente iguales para todos los subperiodos anaizados. En la mayoria de los casos, un
smple gréfico sirve para observar S existe o no una clara tendencia y, por tanto, s la serie es
estacionaria o no.

Habitualmente, cuando una serie muestra tendencia, se subdivide dicha serie en dos
componentes. una primera, la estimacion de dicha tendencia, y, la segunda, € residuo o error que se
comete cuando se utiliza dicha tendencia como valor estimado de la serie original.

yt =Tl +rl

Una vez estimada la tendencia, aproximada con una regresion lineal, parabdlica, exponencia
... que sea méas conveniente; trabajaremos con la serie del residuo, que entonces no mostrara
tendencia y podremos decir que es estacionaria en media. Es sobre este residuo sobre e que
llevaremos a cabo todo € proceso descrito como metodologia de identificacion ARIMA, sumando
finAmente e vaor de la tendencia estimada s queremos dar resultados de estimacion de la serie
origina. Es decir:

A~

1.- la identificacion del proceso ARIMA se hara sobre esta serie del residuo f; =Y, - T;, estimada
previamente la tendencia del modo mas adecuado.

2.- Para obtener valores estimados de la serie original, sumaremos el componente tendencia al valor
estimado del residuo mediante & modelo ARIMA ¥, =T, +1, .

A este procedimiento se le conoce con e nombre de filtrado de la tendencia de la serie. Por supuesto,
existen muy variadas formas de aplicar un filtro, sendo la que aqui hemos enunciado la més sencilla.

Sin duda aguna, € test mas habitua a la hora de determinar la estacionariedad de una serie
temporal, consiste en la aplicacion del conocido como test de Dickey—Fuller (Test DF) o Dickey-Fuller
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Ampliado (Test ADF). Este es un contraste de “No estacionariedad” ya que la hipétesis nula es
precisamente la presencia de unaraiz unitariaen € proceso generador de datos de la serie andizada.

Vamos a suponer inicialmente, como modelo de partida para € andlisis de una determinada
serie yt, € de un proceso estacionario autorregresivo de orden uno:

Yi=a Y., t§ (Ec.1)

frente a este modelo se plantea, como hip6tesis nula Hy, € modelo aternativo de un paseo
aleatorio no estacionario del tipo™:

Yi =Yt &
se trata por tanto de contrastar s el coeficiente & esigual alaunidad o digtinto de dla.

Sin embargo, para contrastar la nulidad del coeficiente @, no podemos utilizar €l
contraste “t” habitual sobre una estimacién por MCO del primer modelo. Larazon es que la
hip6tesis nula que habitualmente se contrastay, a partir de la cual se derivala expresiéon y propiedades
dd test “t”, es la de nulidad dd parametro (2,=0) de la (Ec.2), sn embargo, en nuestro caso,
necesitariamos contrastar Ho: a;=1. S la hipétesis nula fuera cierta, la varianza de y no seria
estacionaria Sino que creceria con los valores de “t” segln la expresion de la varianza de un paseo
aeatorio con deriva

Var(y,) =ts?

Laestimacion de a en Y, =&Y, ; T € sera siempre consistente sin embargo, su distribucién
variard segun los valores que tome la estimaciéon. Utilizando las palabras de Novaes (1993), la
distribucion de probabilidad asintética del estimador de MCO dd modelo AR(1) presenta una
“discontinuidad” cuando a;=1 y, como sudtituto, deberan utilizarse las distribuciones derivadas de
forma empirica mediante un procedimiento de Montecarlo realizado por Dickey (1976). Més
recientemente, MacKinnon (1991) realiz6 un nimero mayor de simulaciones que las tabuladas por
Dickey y Fuller. Ademas, MacKinnon estimo la superficie de respuesta usando los resultados de la
simulacion, lo que permite calcular los vaores criticos ddl test DF para cualquier tamafio muestral y
cualquier nimero de variables en e lado derecho de la ecuacion.

En la practica, por cuestiones de sencillez operativa, € modeo utilizado para € contraste DF no es
expuesto a comienzo del epigrafe sino otro, equivalente al anterior, que se obtiene restando a uno y
otro lado € t&rmino yi.1:

'Y, =Y., t& ® Dy, =€ enunproceso de estetipo, sustituyendo recursivamente se obtiene:

t é t

Yi =Yoot é_ € , proceso con media constante E[yt] = Eéyo + é_ Sk E[yo] Yo y varianza
i= e i=t U

l o € U
_ 2 _ _ €9

estocAstica: V[yt] E[yt E[yt]] Eeyo + a € - you - Eef':l i H
+ef
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Yi- YTt Y- Y. t6
Dyt:a0+(a1-1)yt-1+et (Ec. 2)
Dy, =&, +gxy,, t§

por tanto, la hipétesis nula inicia parala (Ec. 2), se transforma ahora en Ho: =0 frente aHy:
g<0. Decir que g es nulo es lo mismo que decir que a,=1, 0 sea, que existe unaraiz unitaria, decir que
€S menor que cero equivale a decir que a; es menor que la unidad (proceso autorregresivo
estacionario)®.

El procedimiento basico para la aplicacion smple del test DF es, a patir de agui,
aparentemente encillo. Se estima € modelo propuesto y se calcula € valor estimado de la “t” dd
parametro analizado. Una vez calculado se compara con € valor empirico de referencia obtenido con
las tablas de Dickey y Fuller o de MacKinnon. S e valor estimado para gesinferior en valor absoluto
a tabulado dado un determinado nivel de confianza, admitiremos la hipétesis nula, o sea, la presencia
de unaraiz unitaria.

El modelo expuesto hasta € momento es  mas smple posible, pero cabe que € modelo més
adecuado a la redlidad incluya otros términos, como una constante y/o una tendencia. Dolado et al.
(1990) y Perron (1990) propusieron, entre otros autores, Seguir un proceso en etapas a fin de
garantizar € éxito en la eleccién del modelo de referenciaen e mayor nimero de ocasiones:

- En primer lugar se esimaria  modelo menos restringido (con término constante y
tendencia determinista).

- Dado que € principa error de esta téctica inicia consistiria en la escasa potencia del
contraste para e rechazo de la hipotesis nula por inclusion de variables irrelevantes, s los
vaores criticos indican rechazo (ausencia de raiz unitaria), terminariamos €
procedimiento.

- En € caso de no rechazarse la hipétesis nula de presencia de unaraiz unitaria, es decir, en
el caso en que admitamos la presencia de una raiz unitaria (Ho: ¢=0) pasariamos ahora a
examinar la significatividad del pardmetro tendencial determinista &. Dado que, en este
punto, estariamos bajo la hipdtesis ya admitida de que g=0, utilizariamos € vaor de
referencia de tp: € incluso, para mayor seguridad, también € contraste conjunto f 3
(a=g~0).

- S d término tendencia resulta significativo (a1 0) contrastaremos de nuevo la presencia
de una raiz unitaria (Ho: ¢=0) pero utilizando entonces las tablas de una normal
estandarizada. Sea cual sea € resultado del test con las nuevas tablas finaizariamos aqui
el contraste admitiendo o rechazando la presencia de unaraiz unitaria.

- S d término tendencid es no significativo, deberd replantearse  modelo iniciamente
estimado pasdndose a examinar otro con término constante pero sin esta tendencia
determinista. Con este modelo se vuelve a andizar la presencia de unaraiz unitaria (¢=0).

- En d caso en que, nuevamente, se sostenga la presencia de una raiz unitaria, se
contrastara entonces la adecuacion del término independiente a; bien con € contraste t am,
bien con f ;. S & té&rmino independiente resulta significativo usamos de nuevo las tablas de

% No se considera el caso de procesos autorregresivos explosivos en que a>1
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una normal para contrastar la presencia de la raiz unitaria, concluyendo de nuevo aqui €
contraste.

- Sblo s entonces la constante & es no significativa se utiliza € modelo mas smple como
model o de referencia contrastandose, de nuevo, la presencia de raiz unitaria. En este caso,
no tiene cabida & uso de la distribucion normal estandarizada.

Esta claro que lo expuesto hasta este momento permite contrastar la presencia de una 0 més raices
unitarias en una determinada serie temporal para la que se supone un proceso AR(1). Sin embargo,
muchas serie temporales s gjustan més adecuadamente a procesos autorregresivos de orden superior
AR(2) o AR(3). No parece, por tanto, muy correcto, contrastar la presencia de una o més raices
unitarias utilizando siempre la estructura de un modelo AR(1) ya que las raices unitarias pueden
aparecer también en estructuras més complegjas. Este problema da lugar alo que se conoce como test
de raices unitarias de Dickey-Fuller Ampliado (DFA): S se quiere contrastar |a presencia de unaraiz
unitaria en una serie que sigue un proceso AR(p), debera aplicarse @ procedimiento expuesto para €
caso smple AR(1), pero suponiendo ahora del modelo:

3
Dy, =a, +gxy,., +a bDy. .. t&

i=2

MODELO ARIMA(p,d,q) SARIMA(P,D,Q)

En su formamas genera € modelo ARIMA(p,d,g) ARIMA(P,D,Q,)s podria escribirse como:
Y1=] Yrat] Y12t ] pe p+Ds+d Y T-Psp-sD-d T
+d+U.+ QuUrat -t QosqUt-s04q

Entendiendo que puede haber més de un proceso generador de la serie (en la parte regular y
en la estaciond) y escribiendo una combinacion de los modelos MA(Q) y AR(p) que han precisado de
una serie de diferenciaciones "d" en la parte regular 0 "D" en la parte estaciona para que fueran
estacionarios.

FUNCIONES DE UN PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO

Definido un proceso estocastico como estacionario (ya sea de forma débil o fuerte), ya se ha
comentado que s cumple las condiciones en sentido estricto, también cumple las condiciones en
sentido débil. Siendo asi, € proceso estaria perfectamente definido s conocieramos su media
constante (i), su varianza constante (s) y la covarianza entre cada par de momentos diferentes en el
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tiempo. Dicho ésto:
. La funcién de autocovarianza vendra definida por los digtintos valores que tomaria dicha

covarianza cuando cambiamos € lapso tempora entre las observaciones de la serie que manejamos.
Analiticamente, se podria expresar como:

gj = COV( Yi 1yt-j ): E[(yt - n-b( yt-j - rr)]
donde, evidentemente, cuando €l vaor de"j" es cero, tendriamos la varianza de la funcién:

g,=cov(y,,Y,,)= E(y,-my’=s?

. Lafuncién de autocor relacién se define iguamente como:

oy ¥
- Nar(y) Jvar(y,)

ComMo Nnos encontramos ante un proceso definido como estacionario, la varianza es constante,
por lo que podemos escribir:

Q|

La funcion de autocorrelacion de un proceso estocastico estacionario manifiesta las siguientes
propiedades.

1- _0- 1
2-4l£1,yaquelg| £

Esto asegura que & comportamiento de la funcién no sea explosivo.
3.- _j = _j (Smetria)

dado que s un proceso es estacionario, la covarianza de dos variables a eatorias separadas por
el mismo lapso de tiempo eslamisma

4- |im r ;=025 (proceso ergddico).

j® infinity

Esta dltima propiedad, que define d proceso como "ergddico”, es la que poshbilita inferir
valores de una serie en funcién de la informacién que sobre ella nos da su propio pasado, logrando
estimadores consistentes. S0lo S se da esta propiedad, |a pérdida de informacion a no considerar la
influencia de los infinitos valores obtenidos en € pasado es cada vez maés escasa e, incluirlos, afadiria
poca informacion para la definicion del proceso generador de datos que se intenta reproducir para
aplicar d futuro.

. Ademés de las dos funciones anteriores, se puede definir una tercera conocida como funcion
de autocorrelacion parcial, con € fin de tener en cuenta los vaores de corrdacion entre dos
variables aeatorias separadas entre s "'j" periodos y en funcion de los valores intermedios entre ellas.
Es decir:
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P i~ CO”( yt’yt—j | Yia ’yt—2""’yt—j+1)

S planteamos las mejores predicciones de y e Yt como los resultantes de plantear Minimos
Cuadrados Ordinarios (MCO) siendo € primero de ellos del siguiente modo:

A

YemaiYutaz Yot tajiYeju
Se puede escribir la funcion de autocorrelacion parcial, s lamedia es nula, como:

= COV[(yt' yt)( Yei- yt-j)]
] Jvar( Ye- 9t )Jvar( Yo~ 9t-j)

Pudiendo demostrarse que:

r i —aul j-l-arj. _"'_aj-lrl

2

P .=

] 1-a1r1‘a2r2'...'aj_lrj_1
APLICACION DE ESTASFUNCIONES A MUESTRAS CONCRETAS

En este apartado se pretender especificar estimaciones de los vaores que caracterizan e

proceso estacionario del tipo que se esté describiendo ya no para € proceso estocastico general, Sino
para una manifestacion concreta de éste traslucida en una serie temporal. Habra que estimar la media
(m, paralo que usaremos la media muestral; la varianza (gp) y la funcion de autocovarianza (g), para
lo que emplearemos la formula de la covarianza muestral) y la funcion de autocorrelacion (r j).
. Media muestral.

Como ya se hadicho, € estimador nFE(y;) serala media muestral:

3
a Y

y=1
T

dicho estimador cumplira dos propiedades.
a) Insesgadez.- |a esperanza de lamedia de la serie serdigual am

Esto se demuestra ya que:

1g

.
—\_ _1
E(y)= Tta:.le( yy)—?_T _mEm

b) Consistencia.- es decir, la varianza se anula cuando ampliamos la muestra a la poblacion
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siendo d estimador insesgado, propiedad que se cumplird siempre que se dé la siguiente condicién, que
no desarrollamos:

. Funcion de autocovarianza muestral.
El estimador de g se obtendra seglin la siguiente expresion:

1 g — —
Ci==——a (Y- ¥)(¥.,-Y)
T‘Jt:j+1

gue, a pesar de ser sesgado, dicho sesgo serd determinable y cada vez més reducido segin se
aumente la muestra.

. Funcién de autocorrelacion muestral.
Para su célculo serecurriraa cociente de funciones de autocovarianza del siguiente modo:

9_6i
9 Co

rj

El estimador para la funcion de autocorrelaciéon parcial a emplear se calculara segin €
método recursivo de Durbin del siguiente modo:

f n It

A

d -
lj+1~ af jirj+1.i
- i=1

L+

d ~
l1-af il
i=1

A . A A A

ji ji j+1,j+1f it fi=1.]
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Empleando estas formulas para |os primeros casos, podremos escribir:

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO LINEAL DISCRETO

Vamos a definir un nuevo caso especiad de un proceso estocastico que nos permita luego
intentar encontrar algo parecido en laredidad y que sea fécilmente identificable.

Se conoce por proceso estocastico estacionario linea y discreto a agquel que puede expresarse
como:

Yy =matqiamtgeacet ...

donde:

- eslineal porgue puede escribirse como combinacion linea de los errores.

- & esruido blanco (esperanzay covarianza nulas 'y varianza constante).

- es discreto porque los lapsos temporaes considerados son uniformes (no hay satos temporales
digtintos entre las variables consideradas).

El siguiente paso serd especificar las condiciones que nos aseguran que este proceso es
estacionario, es decir que tiene media y varianza constantes y que su covarianza solo varia cuando lo
hace € espacio temporal que separa las observaciones empleadas para calcularla. Para ver estas
condiciones, calcularemos los momentos de primer y segundo orden asegurando la estacionariedad en
sentido déhil.
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E(y,)=E(mra+qiat..)=m 5 g E(a)

/mzlyéq:k<¥

Es decir la media sera constante en la medida en que exista la segunda parte del sumando que,
a quedar multiplicada por la esperanza del "ruido blanco" sera findmente cero, y la media quedara
igud am
0= E(y,-m)’= E(m mi+a+ qautqeacet ..)' =

=E(al+gfalitgsalt -t 2cpaaat 2 acaet )=

=sa(l+gitg+..+0+0)=
3
=s’aq lq=1
i=0

Siendo entonces condicion necesaria para que la varianza exista que € Ultimo sumatorio sea
calculable (converja).

g;= E[(Y,-m(y,;-m] =

El(art quacat Qzae + - )(acj Y uaejat qeaejo + )] =

=q; E(al; *quq-1E(a%j1+ 0. E(af.2) + .=

Sg(qj T ugi<1t Q2Qjr2t .= sa g+

" Q)ox

0

Luego d proceso sera estacionario en la medida en que se cumplan estas tres condiciones:
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4aE(a)/a=1yha=k<¥

gq5<¥ /q0: 1

i=0

¥
agigs;<¥

i=0

Una vez definido este proceso particular, vamos a ver resumidamente sus ventajas respecto a
no contar con é.

En principio, S quisieramos definir un proceso estocastico en genera, tendriamos, a menos,
gue definir sus momentos de primer y segundo orden, paralo cual seria necesario estimar T varianzas,
T esperanzasy (T2 -T)/2 covarianzas, lo que nos esimposible s s6lo contamos con T datos.

Si e proceso fuera estacionario, ya solo tendriamos que estimar una esperanza 'y una varianza
(media y una varianza constantes) y (T-1) covarianzas (cov(Vi,Yt-1), COV(Y:,Yi-2), -..); en total 1+1+(T-
1)=T+1 parametros, 1o que tampoco es posible. Si estamos ante un proceso estocastico estacionario
lineal discreto, solo necesitaremos contar con:

T>ptq+2

sendo "p" y "q" los 6rdenes de los retardos de los model os autorregresivos y de medias moviles que ya
hemos definido anteriormente.

MODELOSMA(1)

Una vez tenemos definidas las ventgjas de contar con un proceso estocastico estacionario
lineal y discreto, y que podemos calcular las funciones de autocovarianza y autocorrelacion, puede
resultar interesante ver que valores toman éstas en agquellos casos sencillos que luego nos permitan
comprobar S series econdmicas generdes pueden tener un comportamiento similar, simplemente
acudiendo ala comparacion de sus correl ogramas (de la funcién de autocorrelacién total y parcial).

El primer caso aandizar serd €l modelo de medias mdviles de orden uno, que se define como:

Y= Mt at qua

Este modelo también se puede escribir en funcion del operador retardo, ya comentado, del
siguiente modo:
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y1: m*'q(l_) at
/ gL)=1-q,L

Se dice que un modelo MA(Q) es invertible en la medida en que se pueda escribir como un
proceso autorregresivo de orden infinito. Para que esta circunstancia pueda darse, sera condicion
necesaria que las raices de:

1-q(L)=0
caigan fueradel circulo unitario, lo que se cumplira sempre que |g|<1
Esta situacion proviene de la converson de modeo de medias moviles en modelo
autorregresivo. Si escribimos e MA(1) como:
Y= Mt a+ quaes
Podemos hacer sucesivas sustituciones hasta llegar al modelo autorregresivo:
a1~ Yo, - MQua-
yt: mt q( yt_l- mqlat-2)+ at
yt: m al+ ql yt_l'ql mqf yt.2 e —
=Yt gLyt o Nil+tqutaitgit -t gll)F a-qra

InNn®e ¥

1
Y= th-1+ qf yt-2+ -t ml_+ at
-0

donde es necesario que pl<1 para que la progresion geomeétrica que se produce sobre los
parametros q sea calculable y no explosiva.

El siguiente paso, una vez definida la condicion de invertibilidad, es definir las funciones que se
han descrito para los procesos estocasticos en general para el caso del modelo MA(L).
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y Esperanza:

E(y,)= E(m+ a+quac)= E(M+E(a)+quE(a.)=m

var(y,)= E(y,- m)’= E(m+ a+cpaca-m)’
E(af+gialst 2quacans) =
=sitgisit 0=
g, = cov(y,.y,,)= E((y,-m(y,,- M)=
E((a+qiac)(amt guacs))=
E(aaut quaiac * qramant gfamac=

q:.E(a: )’ = qus?

gj = COV( Yi ’yt-j ): E(( Yi- rn)( yt-j - rn)):
E((at quac)(ae+ cuaj1)) =
= E(aac;* quaviae; * quaca.ja* giacaei)

2 - =
E( ara.;t uaciae; t raca-j1t on at.lat.j.l) =0= g

Luego la funciéon de autocovarianza se anula para valores de "j" mayores que uno y es una

fraccion de lavarianza del error para e valor de j=1.
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; Funciond 2o

Calculada como cociente entre la funcién de autocovarianza y la varianza, tal y como ya se
vio antes, tendriamos:

. La funcion de autocorrelacion parcial se calcularia siguiendo la siguiente expresion, que no

demostramos;

p _gi(1-qi)

i1 ggty

Definidas las funciones caracteristicas de los procesos estocasticos para €l caso concreto del
MA(1), podemos enunciar las siguientes particularidades de este tipo de proceso:

1- Siempre es estacionario.

2.- Para ser invertible, es necesario que |gl<1.

3.- Lar; solo tiene un punto significativo. El modelo "olvida' la correlacion con periodos distintos
a inmediatamente anterior y € correlograma solo tendra un punto significativo.

4.- La funcion de autocorrelacion parcid no se anula, pero tendr& un comportamiento

amortiguado hacia cero.
MODELOSAR(1)

Definido € modelo AR(1) como:
yt:f o+f Yt &

gue también puede escribirse como:

fLy=f,*a

f(L)=1-f,L

a diferencia de los modelos de medias moviles, |os autorregresivos no son estacionarios por
definicion y, para que lo sean, ha de cumplirse que las raices de la siguiente ecuacion sean mayores
que uno:
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f(L=1-f L=0
lo que nos permitiria escribirlo como un modelo de medias moviles y, en definitiva, esto supone que los
coeficientes |f | han de ser menores que 1.
Pasamos a describir |as funciones definidas:
E( yt): E(f 1yt-1+f0+ at):

=f E(y_,+f,+0

donde, como €l proceso es estacionario, las esperanzas E(y;)=E(y:.1)=...=E(yj)=my puedo escribir:

E(y)=nmef mtf

Para hacer los célculos con mayor facilidad es conveniente poner e modelo autorregresivo en
desviaciones a la media, sin que dlo suponga ningin cambio en éste (se puede hacer la prueba
escribiendo € modelo en desviaciones'y Ilegando a modelo normal).

El modelo en desviaciones ala medialo definiremos como:

y=f Va.ta
donde:

- f,

Vi~ Y- ey, -
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Para calcular lavarianza, escribimos e momento de segundo orden:
var(y,)=g=E(f,V.+a)
E(fly.,*a’+2f,¥,,a)=
fIE(V. )+ E(a )+ 2f . E(Vsa)

dado que € proceso es estacionario:

E(Y, ) =E(V.) =9
E(a)’=s?2

como € proceso en desviaciones a la media se puede escribir como un proceso de medias
movilesy por lo que hemos visto anteriormente, podriamos escribir:

E(ay,)=s?/h=0y0s h>0

Por todo lo cudl:
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Funciond ———

9,= cov(¥, ¥,.1)= E(Vou(f,Yiut a))=

2
Sa
1-f2

1

:fng:fl

92: COV( yt yt—Z ): E( yt-Z(f lyt-l+ at )) =

2
ZSa

Y1-f2

fg=f g=f

Lo que generalizando, se podria escribir como:

f.=r, [=1y0s j>1

I

Definidas todas estas funciones, podemos caracterizar € proceso autorregresivo del siguiente

Siempre es invertible (esta directamente invertido).

Para ser estacionario, ha de cumplirse que |f |<1.

Lafuncion de autocorrelacion total no se anula, pero se va amortiguando hacia cero.
La funcidn de autocorrelacion parcial se anula para retardos superiores a uno.
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FAC FAP
MA(Q) Se anula para retardos superiores a q Decrecimiento rapido sin llegar a
anularse
AR(p) Decrecimiento rapido sin llegar a Se anula para retardos superiores a p
anularse
ARMA(  Decrecimiento rgpido sin llegar a Decrecimiento rgpido sin llegar a
p.a) anularse anularse

IDENTIFICACION DEL MODELO

Aunque podriamos seguir definiendo las caracteristicas de otros procesos ARIMA de 6rdenes
mayores, no tiene mayor interés una vez se ha entendido € procedimiento y si interesa precisar la
forma que adoptarian los correlogramas de estas funciones porque, fruto de su comparacion con los
gue obtendremos con nuestras series de interés, podremos asociar a nuestra serie tempora de estudio
un proceso ARIMA que identifique su proceso generador de datos, tanto a pasado como a futuro.

Los correlogramas o funciones de autocorrelacion tota y parcid estan disponibles en € libro
de Pulido,A(1989): "Prediccién Econémicay Empresarid" Editoria Pirdmide.

De forma muy poco académica, € proceso de identificacion consistira en calcular las
funciones de autocorrelacion total y parcial de nuestra serie (una vez estamos seguros de que ésta
cumple las condiciones que definen un proceso estocastico estacionario) y comparar sus
correlogramas con los correspondientes a los model os tedricos AR(p),MA(q) o ARMA(p,q).

En principio, s € proceso esta bien identificado, procederemos a su estimacion y, s
analizamos los correlogramas de los residuos obtenidos en la estimacion, seran "ruido blanco”. Si ésto
no es asi, habra que realizar una nueva estimacion incorporando la estructura mas parecidaa modelo
tedrico que podamos intuir con la comparacion con |os model os tedricos.

Para saber cuando estamos ante un "ruido blanco®, se pueden hacer las siguientes
comprobaciones:

- Medianula

Puede observarse en € gréfico de residuos s € error s mueve en torno a valor cero o bien
cacularse e cociente entre la mediay la varianza muestral de los residuos. Si ese ratio esinferior a 2,
podemos concluir (con un ¢=0,05) que la media no es significativamente distinta de cero.

- Varianza constante

Observando € gréfico de los residuos puede analizarse la constancia de la varianza del error.
En caso de heterocedasticidad y es recomendable una transformacion logaritmica en la serie original.
i i

Deben observarse los coeficientes de autocorrelacion muestral de los residuos y comprobar
que ninguno de elos supera e valor de |as bandas de significatividad a 5% (+1,96(1/T*).El vaor T"es
una aproximacion de la varianza asintética pero resulta solo adecuada para valores grandes de "j". Se
aconsgja,por tanto, utilizar distinta amplitud de bandas como por ejemplo +(1/T*% para los términos més
cercanos a cero.
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El estudio de las funciones de autocorrelacién muestral y autocorrelacion parcial muestral de
los residuos, pueden servirnos facilmente para e replanteamiento del modelo inicial.

El contraste dela"Q" de Box-Pierce andliza la hipotesis nula de que:
Ho: r 1(@)=r 2(a)=r 3(a)=.......... r m(@=0

suponiendo que la expresion:
M ”~
Q=TSr3(a),
=1
o ladternativa propuesta por Ljung-Box:
* M - -1 A~
Q=T(T+2S(T-j) ri@)
=1

se distribuye como una chi-cuadrado con M-k grados de libertad. Otros contrastes aternativos
son los de Vandade (1983), que andliza las autocorrelaciones muestrales de los residuos
transformados mediante una diferenciaregular y € de Pefia (1983).

BREVE RESENA SOBRE LA ESTIMACION DE LOSMODELOSARIMA

Se andizard a continuacion € proceso de estimacion de los modelos ARMA(p,q) X
ARMA(P,Q), centrando los desarrollos en € caso especifico de un modelo sin componente estacional,
es decir, un ARMA(p,g) 6 ARIMA (p,d,q):

Q-f, L-f,L%-...... -fpl_p)wl: d+(l-q1L-q2L2- ...... -gq LY a

donde se entiende por W; la serie ya en diferencias y donde, como siempre, g Se supone un
ruido blanco con media cero y varianza constante (s 2,).

Definida esta funcion genérica, € objetivo principa es estimar € vector formado por los
parametros correspondientes a la parte autorregresiva f ; y de medias moviles ¢ (incluido, s fuera
necesario, € término independiente) asi como la varianza residual.

Problemasiniciales: losvaloresinicialesy la no linealidad.

La naturaleza del modelo implica que la variable a explicar se hace depender de valores
pasados de la mismay errores cometidos en la estimacion de dichos valores pasados. De esta forma
e planteamiento de minimizacion de los errores como procedimiento de estimacion lleva
necesariamente aparejada la necesidad de conocer valores pasados de la variable endégena y
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delos erroresya que laexpresion dd error, por gemplo para un periodo "t" seria
a— W -f 1Wt-l_ -f pVVt-p 'd +C|1Ut-1' ---'Qqal-q

Al conjunto de valores inicides requeridos de la variable endogena desde "t-1" a"t-p" y de los
errores desde "t-1" a"t-g" los notaremos por |os vectores:

W= (Wet Wz seeee e W p)
a0¢: (at-liat-Zl ---- lat—q)

El procedimiento de estimacion que lleva implicita la especificacion a priori de unos vaores
iniciales se denomina "enfoque condicional”, mientras que aquel en @ que se estiman simultaneamente
losvaloresinicidesy los pardmetros se denomina "enfoque exacto”.

Ademés de este primer problema, se sefida € de la no linealidad del modelo cuando este
incluye medias moviles, o que puede comprobarse fécilmente a partir de una transformacion de la
especificacion de un modelo sencillo [por giemplo MA(1)]:

Y= ai-has ® a= Yitqua:

parat=1a=Y:tqia

parat=2 a,= Y.+ cpau=

=Yztgu( Yt chao)=
=Ya+topYitofpao

Partiendo de esta expresion, se observa como a minimizar:

¢)

%El término " T " hace referencia alos valores disponibles de la serie una vez tomadas diferencias tanto en la
componente regular (d) como en laestacional (D):
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en e proceso de estimacion, esta expresion no seralineal. Por ello, una primera conclusion es
gue sea cua sea € método de estimacion utilizado (Minimos cuadrados o Méxima verosimilitud)
deberan aplicarse algoritmos de resolucion no lineaes.

PREDICTOR OPTIMO.
"Laprediccion esd fin Gltimo y primordial del andlisis univariante de series temporales™

Una vez identificado y estimado € modelo ARIMA, se plantea su utilizacion para conseguir la
mejor prediccion de los vaores a futuro de una serie a partir de su propia historia. El primer
interrogante que surge se referira ala determinacion del PREDICTOR OPTIMO para este fin.

Intuitivamente, € mejor predictor posible serd "€l que menos se equivoca' o, en términos
estadisticos, aguel que minimiza € eror cuadrédico medio respecto a otro potencia predictor
aternativo. Esto se puede expresar:

E[(Y+o-Y+() ) 11+] £ E[(Y+-v () )l 1+]

donde Y+ (l) seria e valor de prediccién de la serie para @ periodo (T+l), condicionado a los
valores histéricos de Yt (YT =YT1,YT12, )

Se demuestra que € predictor elegido es Gptimo cuando su valor esperado es igud a valor
rea de prediccion condicionado a lainformacion existente en € periodo T respecto a la serie que nos
ocupa; es decir:

V()= E[Yr|1+]

El error cuadrético medio de un predictor arbitrario sempre es mayor que agquel cuyo valor
coincide con la esperanza del valor real en e periodo que estemos considerando. Esta propiedad seré
fundamental para € posterior desarrollo de la prediccion puntual.

PREDICCION PUNTUAL

Partiendo de un modelo ARIMA sobre € gue se han realizado una serie de diferenciaciones
paralograr una serie estacionaria, € planteamiento de la prediccion se hace sobre los valores redes de
la serie, por entender que es de éstos de os que se quiere obtener valores a futuro. Esta circunstacia
debera ser tomada en cuenta a la hora de interpretar 1os subindices que acompafian a las formulas de
este apartado.

La aparicion de Ordenes autorregresivos superiores a "p" serd debida a dos circunstancias:
tradacion del modelo a periodos fuera del espacio tempora conocido y aplicacion de las expresiones

T=N-d-sD

*TRIVEZ,F.J. y AZNAR,A.: "Métodos de prediccion en economia’ Volumen 11, Andlisis de series temporales'
Pgs.240-267. Editorial Ariel, 1993
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obtenidas para Wr = (1 - L)? Y+ directamente a los vaores de la serie sin transformar (sustituir W
por su valor en cada caso).

En su forma mas general e modelo ARIMA(p,d,q) ARIMA(P,D,Q,)s podria escribirse como:
Yr=] Y1at] Y12t ot ] oo p+Dsrd Y T-Psp-sD-d T
+d+ g+ Qrarat -t Qosrg@r-soq

El desarrollo tedrico se hace para un modelo sin parte estacional, sin que €lo suponga pérdida
de generaidad en los resultados. El modelo podria escribirse entonces como:

f LW =d+qgyL)a

como sabemos que W+ = (1 - L)? Y+, laexpresion anterior se puede reescribir como:
i OY.=d+giL)a

donde:

JOYr=1- L-j L%+ 4] p+d|_F’+d+
qlL)=1-g,L+ ..+ g,L"
El modelo ARIMA correspondiente seria:
Yr=] 1 Yrat] Yttt ] L Yrpat

+ d+ aT +qlaT - 1++ qan_q

En la medida en que aparece la perturbacion aleatoria en la definicién de cada valor de
prediccion de la serie Y, @ modelo es susceptible de ser escrito como funcion infinita de los valores
de la perturbacion aeatoria del periodo considerado y de los anteriores (no habria més que despgjar €
valor de la perturbacién aleatoria de la expresion genera de un modelo ARIMA).

Para hacer prediccién hay que tener en cuenta dos supuestos inciales:

1- L os parametros de |as funciones presentadas son conocidos.

2.- Las perturbaciones aleatorias se conocen en € periodo muestral y tiene caracter de
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ruido blanco para |os periodos de prediccion.
Teniendo en cuenta ambos supuestos, se puede especificar un modelo ARIMA para definir €l
valor de prediccion en funcion de la serie en "p" periodos anteriores (por la parte autorregresiva) y de
los "g" errores cometidos a estimar la serie en los (" periodos previos (por la parte de las medias

moviles). Dado que son los valores reales aquellos sobre |os que es verdaderamente interesante hacer
prediccion, se plantea la ecuacion de prediccion de un periodo (T+l) como:

YO =] ¥ -D+] ¥+ Yr()
) paYrat ot prd YTel-pa t d g ar-ge+iara” - T(gar+ig

Es conveniente remarcar tres aspectos de la prediccion siguiendo esta formulacion:

- Los valores de prediccién se calculan de forma secuencial. Para hacer posible la aplicacion
de la parte autorregresiva del modelo en periodos distintos a primero de prediccién, se toma e valor
predicho en & inmediatamente anterior (Y r(I-1)).

- Por la condicion necesaria para estar ante € predictor éptimo (el valor esperado de la serie

en & periodo de prediccion es igua a predicho s es 6ptimo), se demuestra que las perturbaciones
aleatorias empleadas en la prediccién son sblo las de periodos anteriores, es decir:

ar; " J£O
ya que se ha supuesto que en € periodo de prediccion, las perturbaciones aeatorias tienen
esperanza nula.
Para realizar las sucesivas predicciones de Y+ () tenemos que contar con unos valores para
ar, ar.1, ...ar+q . Como tales se tomaran:

ar+j= Yr+j _YAT+j-I(|) " J£O

- Las predicciones ARIMA son adaptativas y los resultados obtenidos para (T+), con la
informacion disponible hasta d periodo T, son los mismos que las que obtendriamos para é mismo
periodo tomando como base informativa hasta T-1, y afiadiendo un término de error.

CARACTERISTICAS DE LAS PREDICCIONES REALIZADAS CON MODELOS
ARIMA

- Modelos AR(p): la prediccion tiende a m(media del proceso) a medida que aumenta €l
horizonte temporal de la prediccion.

- Modelos MA(Qq): dada la memoria limitada que caracteriza a estos procesos, la prediccion es
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igud a m(media del proceso) cuando € horizonte tempora de la prediccion es mayor que € orden del
proceso (q).

- Moddlos ARMA(p,q): a partir de "g" periodos futuros la prediccion tiende a m(media del
proceso) a medida que aumenta e horizonte tempora de la prediccion.

- Moddlos ARI(p,d) e IMA(d,g): la prediccidn ya no tiende a msino que serd una linea recta
que pate deY(1) 88con pendiente iguad a la media del proceso wr (serie resultante de las
transformaciones necesarias para hacerla estacionaria).

SELECCION DE MODELOS

Si entendemos que una prediccion es mejor que otra cuando comete menor error, |os criterios
de seleccion de modelos serian € error cuadréatico medio (ECM), error absoluto medio (EAM) y
error absoluto porcentual medio (EAPM). Estos indicadores se calcularian a periodo histérico, es
decir, se calcularian los valores que € modelo ofrece para las H Ultimas observaciones y se
compararian con € valor real, del siguiente modo:

1 _ 1y .
ECMH) =3 &+ ()= -8 [V 90O 1°
=1 H =
18 14 .
EAM(H) = —-a lern (D= =a [ Yo - Yrn (D]
H =1 H 1=1
H _ ~
EAPM(H) - ié ]_ehti_(l_)_l.* 100 = ié | Vo yT.H(I) |* 100
H =1 yT-H+I H =1 yT-H+I

El problema es que estos indicadores no tienen en cuenta la estructura estocastica del modelo,
no informan sobre alguna caracteristica estocastica supuesta sobre e periodo extramuestral.
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