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o de forma analitica a través del estudio
de los datos histéricos, por medio de
técnicas de modelacién deterministicas
o probabilisticas.

En el proceso de la toma de decisiones que
conlleva un analisis histérico del fenémeno
objeto de estudio, es muy improbable que se
repitan exactamente
las mismas condiciones
con las cuales se hizo
el pronéstico. Es
por ésto que “toda
prediccion "' realista
debe ser condicional con
respecto a los posibles
contextos alternativos
que puedan prevalecer
en el futuro, . . . Por
tanto, si usted adopta la
politica A y si el escenario externo II se
mantiene, entonces el resultado debera ser X”
(Pulido: 1989A).

Las variables macroeconomicas determinan
el entorno econémico en el cual esta inmersa
la empresa. Es indispensable por lo tanto,
conocer las politicas economicas que influyen
en los futuros valores de los agregados mas
importantes v que a su vez afectan los
indicadores de tipo empresarial. Las relaciones
micro y macro economicas se pueden
visualizar a través de predicciones realizadas
con estas variables.

(1) Algunos autores usan indistintamente las
palabras prediccién y prondstico. En el presente
trabajo, se asume el concepto de prondstico
cuando se modela con el fin de encontrar valores
futuros de la variable.

El indicador de mayor prioridad en la fijacion
de la politica macroeconémica colombiana es
la inflacién o variacion porcentual del indice de
precios al consumidor. La Reforma
Constitucional de 1991 determiné como
principal funcién de la Junta Directiva del Banco
de la Reptblica velar por el poder adquisitivo
de la moneda, reflejando en esta forma la
importancia del control
de la inflacion.

El empresario debe
fijar sus polfticas y
estrategias basado
entre otras cosas, en
el conocimiento de la
evolucién de los
precios en la econo-
mia, ya que ésto
incide sobre su poli-
tica salarial, sus presupuestos de ingresos
y gastos, su competitividad externa, sus
posibilidades de crédito etc. Es importante
entonces hacer un seguimiento al pronds-
tico de la inflacién para ver cémo se verd
afectada la empresa.

Se dispone de diferentes formas de hacer un
pronéstico, dependiendo sobre qué se
fundamenta el estudio:

1. Con base en la apreciaciéon subjetiva:
realizada de acuerdo a opiniones de
expertos sobre el futuro del fenémeno en
cuestion.

2. Con base en el andlisis aislado de la serie:
es el estudio de la evolucion de la variable,
teniendo como unico elemento funda-
mental, los valores de la serie en periodos
anteriores. Entre ellas:
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* Analisis de descomposicion temporal de la
serie en: tendencia, ciclo, estacionalidad e
irregularidad.

e Analisis temporal de procesos estocasticos:
permite hallar un modelo estadistico de
comportamiento autorregresivo, influen-
ciado por valores anteriores de la variable
como el modelo AR (Auto Regressive); aquel
basado en medias méviles: afectado por un
componente aleatorio como el MA (Moving
Average) v combinaciones de los anteriores
como el ARMA (Auto Regressive - Moving
Average) v el ARIMA (Auto Regressive
Integrated Moving Average).

3. Con base en la determinacion de la relacion

existente entre algunas wvariables
estocasticas:

e Analisis de regresion y correlacion , lineal o
no lineal a través de la cuantificacion del
grado de dependencia

e Métodos de simulacion: conocidas las
distribuciones de probabilidad

* Modelos econométricos: analisis estructural
de las relaciones causa - efecto entre
fenébmenos, con incorporacion de factores
aleatorios.

e Modelos probabilisticos tales como aquellos
obtenidos mediante Cadenas de Markov,
Programacion Dinamica, Teoria de Colas,

Manejo de Inventarios entre otros.

En este articulo se mostrara una metodologia
de pronostico mediante los modelos de
autorregresion (AR), medias méviles (MA) y
combinaciéon de ellos (ARMA y ARIMA) v se
tomara la inflacion @ de la economia colombiana
comprendida entre Enero de 1991 y Diciembre
de 1995 como el agregado econémico por

pronosticar. Los datos de la serie analizada
corresponden al acumulado a Diciembre de
cada ano y la fuente es el Departamento
Administrativo Nacional de Estadisticas
(DANE).

1.MODELOS AUTORREGRESIVOS
(AR) Y MODELOS DE MEDIAS
MOVILES (MA)

Un modelo autorregresivo es aquel que
explica una variable por su valor en uno o
varios periodos anteriores, mas un término de
error, estableciendo una relacion funcional de
tipo lineal. El modelo mas sencillo es aquel que

(2) Lainflacién (o cambio porcentual del IPC) mide
la evolucion de los precios de un grupo de
articulos que conforman la canasta familiar,
resultado de la Encuesta de Ingresos v Gastos,
realizada por el Dane entre 1984 vy 1985 y cuya
implementacién empez6 desde Enero de 1989.
La informacion para calcular los nuevos indices
se obtiene mes a mes y el Dane reporta la
inflacion del mes actual, de doce meses atras y
del ano corrido (inflacion acumulada desde el
comienzo del ano en estudio).
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considera solamente un periodo de desfase .

La representacion es:

.V: = ¢0+¢1~Vl-f+af

donde y, es la variable por modelar, los
coeficientes por estimar son ¢, y ¢, siendo a el
término de error, que se caracteriza por
comportarse como una variable aleatoria con
media nula, varianza constante y ausencia de
correlacion entre los valores referidos a
distintos periodos. Dicho error se denomina
“ruido blanco”.

Una variable puede ser explicada por su valor
inmediatamente anterior (autorregresion) o en
modelos con datos estacionales (S: Stationary),
mensuales o trimestrales, por los valores
correspondientes al mismo periodo del afo o
designandose como

anos precedentes,

Stationary Auto Regressive: SAR (# de orden).

Para efectuar pronésticos también se pueden
utilizar los valores de la serie corregidos por
los errores observados en otros periodos
debidamente ponderados, se habla entonces de
modelos de medias moviles de orden q ¥,
Moving Average: MA(q) 7.

(3) Desfasar es expresar el valor de una variable en
funcién de sus valores en periodos anteriores.
Si el desfase esigual a 1: se establece la relacion
tomando en cuenta solamente el periodo
inmediatamente anterior. Si el desfase es de 2:
se toman los dos periodos anteriores.

(4) q: nimero de periodos.

(5) Aligual que en los modelos autorregresivos los

desfases pueden ser estacionales.

Estos modelos quedan definidos como:

+6

y=H+a,+0 a,, a

2

2 t-2

Entre los modelos autorregresivos y los de
medias moviles existe una relacion. De tal
manera que un proceso autorregresivo de
primer orden para valores del parametro ¢ en
el modelo AR comprendidos entre cero y uno,
es equivalente a una media movil de infinitos
términos con una ponderacion 6, decreciente en
forma exponencial. Lo anterior se debe a que
las ponderaciones de los errores a partir de t-2

tienden a cero, en el modelo MA.

La combinacion de modelos autorregresivos y
de medias moviles da lugar al modelo Auto
Regressive Moving Average: ARMA (p,q) '’ que
en su forma mas sencilla ARMA (1,1), se define
como:

yr=u+ar+¢:yr-r+elar-i

Los modelos ARMA s6lo pueden ser aplicados a
series que no muestren tendencia ”’; una de
las formas de eliminar la tendencia (o estacionar
la serie), es calculando diferencias sucesivas.

La representacion de estas diferencias es:

Ay:':yr_yr-r

(6) ARMA (p,q): Modelo autorregresivo de medias
moviles, donde p designa el ntimeros de desfases
de la variables en el AR v q el niimero de periodos
ponderados para el término de error en el modelo
MA.

Tendencia: es un cambio constante de la variable
que pudiera expresarse en términos de una

(7)

funcién, sea lineal, cuadratica etc.
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Antes de aplicar el modelo ARMA a una serie
diferenciada hay que recalcularla deshaciendo
la diferencia: integrando la serie. Surgen asi los
modelos Auto Regressive Integrated Moving
Average: ARIMA (p,d, q), donde el primer
numero es el orden del proceso autorregresivo,
el segundo el nimero de diferencias o de
integraciones, v el tercero el orden del proceso

constante, se calcula su valor para distintos
subperiodos, los cuales se

semestralmente: de Enero a Junio v de Julio a

eligieron
Diciembre para cada aiio.

MEDIA DESVIACION TIPICA
(1991.01-1995.12) (1991.01-1995.12)

de medias moviles. 31.43333 0.37238
29.51667 1.820348
2. TRANSFORMACION PREVIA DE 27.41667 0.354495
LA SERIE 26.68333 1.236797
23.40000 1.401428
La aplicacion de modelos ARIMA debe 21.61667 0.793515
realizarse con series estacionarias. Esto exige 23.30000 0.547722
que la media v la varianza tengan un valor mas 22.43333 0.18619
o menos constante a lo largo del tiempo. Para 21.23333 0.280476
ver si la varianza o la desviacion tipica es 20.58333 0.716705
GRAFICO 1
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El que la serie sea estacionaria en la media implica que todos sus valores fluctian en torno a un

valor central que sera la media de la serie; asi también si la serie es estacionaria en varianza significa

que la dispersion es constante durante todo el periodo muestral, no aumentando ésta con el paso

del tiempo. Si la serie es estacionaria sélamente en la media, la grafica anterior se esperaria que

diera como una linea recta vertical; si es estacionaria en varianza solamente, el diagrama de puntos

mostraria una linea horizontal.
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IDENT DLY
Date: 8-12-1996 / Time: 9:20. SMPL range: 1991.02 - 1995.12. Number of observations: 59
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Ljung-Box Q-Stat 54.72 Prob 0.0235
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Se obtiene un peor resultado con la serie de dos
diferencias, por ello se selecciona la serie DLY.

Se ha comprobado que la serie es estacionaria
en media y en varianza en la parte regular, pero
también hay que comprobarlo para la parte
estacional. En el caso de la estacionariedad en
varianza, se asume tanto para la parte regular
como para la parte estacional. La
estacionariedad en media, hay que comprobarla
también sobre la parte estacional. Para ello se
establece que si al evaluar las funciones de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial
anuales (12, 24, 36, ...) se sale al menos un
valor, de la banda de confiabilidad en el
correlograma, se necesita una diferenciacion
en la parte estacional, como se vera en el

numeral 4.

El dato 24 se sale de las bandas, en el
correlograma, por tanto la serie necesita una
diferenciacion en la parte estacional, cada 12
periodos, la que se denominara DDLE: Doble

El modelo presentaré el valor D=1; aunque el
nombre implica dos diferencias, la primera vez
que se hizo la diferenciacion, no fue sobre la

parte estacionaria.
4 . IDENTIFICACION DEL MODELO

El instrumento técnico basico para
identificar un modelo ARIMA es la denominada
funcion de autocorrelacion que mide el grado de
correlaciéon entre cada valor de la variable y los
desfasados 1, 2,..., h periodos. Pero no basta con
la funciéon de autocorrelacion, es preciso
ademas de la funcidn de

autocorrelacién parcial .

disponer

Dado sin embargo, que de cada modelo se sabe
qué grafico de autocorrelacion vy
autocorrelaciéon parcial debe corresponder
(teéricamente), el proceso de identificacion o
seleccion del modelo se simplifica al tener que

elegir entre una serie de alternativas conocidas

Diferenciacion del Logaritmo de Y en la parte R
Estacional.
Funcién de Funcién de Modelo ARMA

autocorrelacién autocorrelacién parcial
Decrece 1 6 2 valores significativos AR(1);AR(2)
1 6 2 valores significativos Decrece MA(1);MA(2)
Decrece Decrece ARMA(1,1)
1 6 2 valores significativos 1 6 2 valores significativos No existe

(9) La funcion de autocorrelacion parcial esta constituida por los coeficientes de correlacion parcial para diferentes

retardos, los cuales miden la aportacion que a las variaciones de una variable tiene otra en particular, aislados

los efectos de las posibles restantes variables explicativas (céteris paribus).
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Como se puede observar en el cuadro anterior:

* En un modelo AR la funcién de autocorrelacion decrece (en forma regular, alternando valores
positivos y negativos o en forma de ondas sinuosoidales) y la de autocorrelaciéon parcial presenta
entonces un nimero de coeficientes igual al orden del proceso. Se puede apreciar lo anterior en los
siguientes correlogramas:

CORRELOGRAMA SIMPLE AR (1) CORRELOGRAMA PARCIAL AR (1)

_1_I|

CORRELOGRAMA SIMPLE AR (2) CORRELOGRAMA PARCIAL AR (2)

: B _—

* En forma simétrica, un modelo MA(1) tiene solo el primer coeficiente distinto de cero en la funcion
de autocorrelacion (v la de autocorrelacion parcial decreciendo); un modelo MA(2) tendra dos

coeficientes no nulos.

CORRELOGRAMA SIMPLE MA (1) CORRELOGRAMA PARCIAL MA (1)

CORRELOGRAMA SIMPLE MA (2) CORRELOGRAMA PARCIAL MA (2)
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* Un modelo ARMA(1,1) presentara diversas
combinaciones, pero siempre decreciendo
ambas funciones, la de autocorrelaciéon y la de
autocorrelacion parcial.

Para la identificacion de la componente
estacional, las reglas son similares, pero
aplicadas a los coeficientes de autocorrelacion
y autocorrelacion parcial cada S periodos.

Por ejemplo, una funcién de autocorrelacion
con valores decrecientes en sus coeficientes 12,
24, 36, y un unico valor significativo en la
funcion de autocorrelacion parcial en 12, se
identificaria como un SAR(12).

En las graficas de los correlogramas obtenidas
a través del software Time Series Processor
(TSP), habra que tener en cuenta la
significacion o no, de cada coeficiente.

Las graficas presentan automaticamente unas
bandas de significacion a partir de las cuales
se podrian considerar los coeficientes
significativos con un nivel de confianza
bastante elevado (95%). Conocidas las bandas,
a la hora de la identificacion del modelo también
se tendra en cuenta que:

e Los coeficientes significativos que no
correspondan a los primeros valores o a
multiplos de la estacionalidad, en principio, no
deberan considerarse, dado que no tienen tanta
influencia como aquellos.

¢ Los coeficientes proximos a los retardos de
estacionalidad pueden ser asimilados como un
posible contagio de los anteriores.

e Los coeficientes tedricos relativamente
pequenos no es facil detectarlos como
significativamente distintos de 0.

DDLE es la serie que se utiliza para identificar
el modelo, ya que es estacionaria en media y
en varianza:

® Para que sea estacionaria en varianza se ha
aplicado logaritmos: Y=> LY.

e Para que sea estacionaria en media en la
parte regular se elimind la tendencia aplicando
una diferencia: LY => DLY.

® Para que sea estacionaria en media en la
parte estacional se establecié una diferencia:
DLY => DDLE.

Para identificar el modelo se hace un
correlograma para la variable DDLE en 36
periodo:

En el momento de definir el modelo adecuado
en términos de la no correlacion de los residuos,
se deben emplear los estadisticos de Box-Pierce
v el de Ljung-Box. Asi el Box-Pierce se calcula:

X 2
Qg =n}Xr
i=1
Donde:
k : namero de elementos del correlograma
residual
n : nuamero de observaciones usadas para

ajustar el modelo.

r * : coeficiente de autocorrelacion simple de

la serie de los residuos
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IDENT DDLE
Date: 8-12-1996 / Time: 9:20. SMPL range: 1992.02 - 1995.12. Number of observations: 47

Autocorrelations Partial Autocorrelations ac pac
| e % . | #%wsenn 1 0.433 0.433
2 0.281 0.115
3 0.230 0.090
4 -0.142 -0.364
* 5 -0.060  0.097
6
ré
8

|**** |*
|*** I*

* % | *****l

. by -0.107  -0.067
'***

-0.212 -0.063
-0.055 0.018

|
|
I |
8 I
wenn | xxnn | 9 0271 , -0.285
wan¥ | LA 10 -0.339  -0.180
= |, |* . 11 -0.167  0.040
*run | il 12 -0.302  -0.118
o ik 13 -0.122  0.028
& . 14 0.018  -0.022
& | . 15 -0.028  -0.014
|* . # 1 16 0.094  -0.083
ba sy 17 -0.009  -0.136
|* . | *, 18 0.095  0.204
oy | 19 0.185  -0.033
|* . A . 20 0.045  -0.093
| % . . 21 0.123  -0.054
|** . |* . 22 0.151 0.053
ol Bl 2 -0.080  -0.187
s (i o i 24 -0.071  -0.107
= . e 25 -0.104  0.021
#e | L 26 -0.164  -0.079
| . | . 27 -0.012  0.019
I |*. 28 -0.038  0.056
- . 29 0.026  -0.000
[** |* . 30 0.136  0.055
| . | . 31 0.010  0.002
|*. j s 32 0.045 -0.018
. ] 33 0.022  -0.163
= . | . 34 -0.043  0.017
| . T 35 0.001  -0.032
| . ek 36 0.008  -0.045

Box-Pierce Q-Stat 41.92 Prob 0.2294 SE of Correlations 0.146
Ljung-Box Q-Stat 57.88 Prob 0.0118
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Si el modelo adecuado para cierta serie es un
ARIMA (p,d,q), Q, sigue una distribucién X* con
(k - p - q) grados de libertad vy dejard una
probabilidad de cola derecha correspondiente en
la distribucién X? , mayor que un nivel de
significancia deseado ( usualmente 0.05), para
probar la hipétesis nula de la existencia de ruido
blanco.

Un estadistico alternativo del anterior pero mas
exigente es el Ljung-Box que se calcula de la
siguiente manera:

k
Qy = T(T+2) T /(T-1)
i=1

Donde T es la longitud de la serie. El criterio de
aceptacion o de rechazo, es similar al anterior
estadistico.

En el correlograma se puede ver que el valor de
Q-Statistic de Box - Pierce es igual a 41,92 y
que deja una probabilidad de cola derecha en la
Chi-cuadrado de 0.2294 mayor que un nivel
de significancia de 0.05, por lo tanto no hay
evidencia para rechazar la hipoétesis de no
correlacion de los residuos o la existencia de
ruido blanco v ademas se puede pensar en la

viabilidad de modelar por medio de ARIMA y
pronosticar los valores de la variable.

No resulta facil seleccionar el modelo ARIMA a
partir de la funcién de autocorrelacion (total y
parcial) estimada a través de los datos. Se ha
seleccionado tres modelos alternativos vy
posteriormente se comprobara cual de ellos
resulta finalmente mas idoneo. No se debe
considerar la etapa de identificacién del modelo
como una decision irreversible, sino como el
inicio de un proceso de seleccion, el cual se
revisara en etapas posteriores.

Segtin el correlograma se puede identificar en
la parte regular un AR(1). En la parte estacional
se presentan dudas para identificar el proceso,
teniendo como alternativas un SARMA(1,1), un
SAR(1) y un SMA(1), por tanto se probaran
para ver cual presenta un mejor resultado.

5. ESTIMACION DE COEFICIENTES

En TSP se calculan los coeficientes de la
regresion maualtiple con AR(1), SAR(12) y
SMA(12) como variables predictoras y DDLE
como variable dependiente:
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* Prueba 1: AR(1) SAR(12) SMA(12)

LS // Dependent Variable is DDLE
Date: 8-12-1996 / Time: 9:21.
SMPL range: 1993.03 - 1995.12.
Number of observations: 34.

Convergence achieved after 5 iterations

VARIABLE COEFFICIENT STD. ERROR T-STAT. 2-TAIL SIG.
SMA(12) 0.7861407 0.0756888 10.386491 0.0000
AR(T) 0.4940823 0.1266606 3.9008360 0.0005
SAR(12) -0.7963099 0.1647372 -4.8338202 0.0000
R-squared 0.525483 Mean of dependent var -0.001288
Adjusted R-squared 0.494869 5.D. of dependent var 0.037593
S.E. of regression 0.026718 Sum of squared resid 0.022130
Log likelihood 76.48851 F-statistic 17.16481
Durbin-Watson stat 1.858888 Prob(F-statistic) 0.000010
* Prueba 2: AR(1) SAR(12)
LS // Dependent Variable is DDLE
Date: 8-12-1996 / Time: 9:22.
SMPL range: 1993.03 - 1995.12
Number of observations: 34.
Convergence achieved after 3 iterations
VARIABLE COEFFICIENT STD. ERROR T-STAT. 2-TAIL SIG.
AR(1) 0.5016061 0.1593329 3.1481628 0.0035
SAR(12) -0.3484466 0.1823762 -1.9105929 0.0651
R-squared 0.335871 Mean of dependent var -0.001288
Adjusted R-squared 0.:315117 5.D. of dependent var 0.037593
S.E. of regression 0.031111 Sum of squared resid 0.030972
Log likelihood 70.77345 F-statistic 16.18338
Durbin-Watson stat 1.989502 Prob(F-statistic) 0.000328
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% Prueba 3: AR(1) SMA(12)

LS // Dependent Variable is DDLE

Date: 8-12-1996 / Time: 9:22

SMPL range: 1992.03 - 1995.12
Number of observations: 46
Convergence achieved after 9 iterations

VARIABLE COEFFICIENT STD. ERROR T-STAT. 2-TAIL SIG.
SMA(12) -0.8757845 0.0355321 -24.647698 0.0000
AR(1) 0.4846431 0.0994675 4.8723767 0.0000
R-squared 0.600144 Mean of dependent var -3.83E-05
Adjusted R-squared 0.591056 S.D. of dependent var 0.033751
S.E. of regression 0.021583 Sum of squared resid 0.020497
Log likelihood 112.1998 F-statistic 66.03950
Durbin-Watson stat 1.923417 Prob(F-statistic) 0.000000

La salida del computador indica: el total de
‘observar:iunes, la variable dependiente (DDLE)
y el nimero de iteraciones que se han
necesitado para alcanzar una suficiente
convergencia en los valores de los coeficientes

estimados.

En segundo lugar se recogen para cada
componente AR o MA el valor del coeficiente,
su desviacion tipica, el estadistico t y la
probabilidad de que, dados esos resultados, el
parametro tedrico sea nulo, con un nivel de
confianza del 95%.

6. CONTRASTE DE LA VALIDEZ DEL
MODELO

Después de determinados los modelos

factibles, es necesario realizar algunas pruebas

0 contrastes, con los cuales se pueden tener

criterios mas objetivos v complementarios,
para determinar aquel que pueda ayudar a
hacer un mejor pronostico. Es deseable un
modelo que tenga minima varianza, mayor
porcentaje de explicacion de la variable y en
general lograr la mayor verosimilitud.

* Suma de los residuos

En las tres pruebas la suma de los cuadrados
de los residuos (SSR) es reducida, por lo que los
tres modelos se podrian aceptar como buenos.
Pero se tienen que analizar mas aspectos.

* Desviacion tipica de la regresién

También en las tres pruebas la desviacion
tipica (SD) es reducida, por lo que los tres
modelos se podrian aceptar como igualmente
idoneos. Aunque se deben analizar otros
criterios.

'
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* (Coeficiente de determinaciéon

Este coeficiente nos da el grado de explicaciéon
del modelo a través de las variables exdgenas.
Valores elevados del mismo mostraran la
mayor bondad del modelo, considerandose
bastante apropiados resultados proximos a 0,9.

En cualquier aplicacion es importante aclarar
si el coeficiente de correlacion esta referido a la
variable originaria o a la transformada. En el
caso del TSP, R2 se calcula sobre la variable
transformada y eso supone trabajar con unos
valores sensiblemente mas bajos que los de
otros programas que calculan R2 en términos
de la variable inicial. Como punto de referencia,
coeficientes de correlaciéon de 0,5 a 0,7 en una
variable en diferencias pueden ser equivalentes
a coeficientes frecuentemente superiores a 0,9

en la variable original.

En el presente caso el mejor modelo sera el
tercero -que corresponde a AR(1) v SMA(2)-,
al tener un R2 de 0,6 frente al 0,52 vy 0,33 de la
prueba 1 y 2 respectivamente.

* (Contraste T de significacién de
pardmetros

Un parametro podra considerarse como
estadisticamente significativo (a niveles de
confianza proximos al 95%) si el estimador
tiene un valor que supere dos veces su
desviacion tipica o, lo que es lo mismo, si el
estadistico T es superior a dos (en valor
absoluto).

En la prueba 1: todos los parametros son

estadisticamente significativos.

- En la prueba 2: SAR(12) tiene un estadistico
T de -1,9 con lo que no es estadisticamente
significativo. Por lo cual se rechazaria este
modelo.

- En la prueba 3: todos los parametros son

estadisticamente significativos.

* (Contraste F

Es el contraste que muestra la significacion
conjunta del modelo. Para comprobarlo, se
compara la probabilidad que deja el estadistico
F (de cola derecha) con el nivel de significancia
o deseado. Si la probabilidad es menor que tal
nivel se acepta que el modelo es apropiado
significativamente. En este caso, en los tres
modelos las probabilidades estan muy cercanas
a cero.

* Logaritmo de verosimilitud

Sera preferible aquel modelo que presente
un valor de L (Log likelihood) mas bajo. En el
caso estudiado, este contraste presenta unos
valores de 76,48851, 70,77345 y 112,1998

respectivamente.
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* (Contraste de Durbin-Watson

El contraste establecido por Durbin y
Watson permite verificar la hipétesis
alternativa de un proceso autorregresivo de
primer orden en los residuos (ay = pag_1+ep)
respecto a la hipotesis nula Ho: p = 0. El calculo
del estadistico d se realiza segtn la siguiente
férmula, a partir de los residuos del modelo, y
guarda una estrecha relacién con el propio

coeficiente de autocorrelacién estimado:

n _
Y., (at- a{t_n)l
d =R ——g=r =2(1-p)
Zat2
t=1

Vv puesto que p varia entre -1 v +1, d oscilara
entre O y 4, en forma tal que

p = 1(autocorrelacién positiva perfecta)d = 0
p = -1(autocorrelaciéon negativa perfecta)d = 4
p = 0 (ausencia de autocorrelacion) d = 2

Dado que al elaborar un modelo ARMA se quiere
obtener unos residuos que se comporten como
ruido blanco v que, por tanto, no presenten
autocorrelacion de ningtin orden, el valor ideal
de d serfa de 2. En la practica, se consideran
como aceptables valores relativamente
cercanos a 2, podriamos decir que éntre 1,5 b4
25.

Aparte de este contraste de validez solo parcial
para una autocorrelacion de primer orden
entre los residuos, es habitual utilizar el
contraste Q, aplicado directamente a la serie

de residuos del modelo.

CRITERIOS DE VALIDEZ OBTENIDOS PARA LOS TRES MODELOS

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Suma de cuadrados de los residuos 0,022130 0,030972 0,020497*
Desviacion tipica 0,026718 0,031111 0,021583*
Coeficiente de determinacion 0,525483 0,335871 0,600144*
Coeficiente de determinacion corregido 0,494869 0,315117 0,591056*
Logaritmo de verosimilitud 76,48851 70,77345 112,1998
Estadistico de Durbin-Watson 1,858888 1,989502 1,923417
Contraste F 17,16481 16,18338 66,03950*

Con todos los resultados obtenidos tras las regresiones, se considera mas eficiente la Prueba 3 por

los mejores contrastes alcanzados por ésta (que se puede observar en aquellos sefialados con

asterisco). Por tanto nuestro modelo final es un AR(1) SMA(12).
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IDENT RESID
Date: 8-08-1996 / Time: 12:38. SMPL range: 1992.02 - 1995.12. Number of observations: 47

Autocorrelations  Partial Autocorrelations ac pac
| . fis 1 0.011 0.011

|* . ; |* . 2 0.048 0.048

|*. I* 3 0.109 0.108

R [ yead 4 -0.231 -0.238
Rl has 4 (B S -0.140 -0.152
L W i 6 -0.181 -0.181
|* = 7 0.082 0.167

| * oxarst 43 - 8 0.042 0.053

B w.Lo R 9 -0.183 -0.252
g ) 1% -l geda] 10 -0.148 -0.369
N e 11 0.106 0.154
R o I 12 -0.151 0.023
| . . 13 0.118 0.170

|*. Rl 14 0.099 -0.207

| . Bzl |8 15 -0.001 -0.204

! = : |** 16 0.161 0.151
wewr | S 17 -0.315 -0.129
j* b 2 s 18 0.062 0.006

i ; i . 19 0.100 0.045

ot = % 20 -0.100 - -0.040
|*. e I 21 0.080 -0.081

I* . 1= 22 0.063 -0.008

i | . 23 -0.042 -0.029
Nead B o Rakcol 24 -0.197 -0.197
= T | . 25 -0.041 0.031
| - A | 26 -0.018 -0.098

) S5 . 27 0.029 -0.069

? . 28 -0.028 0.034

| * ol . 29 0.127 -0.061

|* S| 30 0.040 -0.048
R | . 31 -0.082 -0.011
| * ' 32 0.096 -0.002
L L 33 -0.055 -0.069
ol S A T2 34 0.046 -0.129

| . eyl 35 -0.015 -0.069

| . gy, 36 0.009 0.082

Box-Pierce Q-Stat 22.74 Prob 0.9581 SE of Correlations 0.146
Ljung-Box Q-Stat 36.71 Prob 0.4358
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7. ANALISIS DETALLADO DE LOS
ERRORES

Mas informacién para determinar la
validez del modelo la proporciona el grafico de
los residuos el cual permite una vision de
conjunto de la magnitud de los errores, sesgos
sistematicos y puntos de errores excepcionales.
Las salidas del TSP senalan las bandas mas-
menos una desviacion tipica (68% de los casos
en una distribucion normal).

Si el modelo es correcto los residuos han de
comportarse como ruido «blanco», es decir,
tienen media nula, varianza constante y
ausencia de autocorrelacion.

En la salida del TSF, se puede observar que los
puntos estan dentro de las bandas, no existe
ningun valor significativo, v Q-Statistic(36) es
igual a 22,74 dejando una probabilidad de
0.9581, por tanto el modelo esta bien estimado,
los residuos se comportan como «ruido blanco».

8. SELECCION DEL MODELO

A través del proceso seguido se puede
determinar el modelo

ARIMA (p,d,q) * SARIMA (PD,Q)
es igual a:
ARIMA (1,1,0) * SARIMA (0,1,12)

e p es la componente autorregresivo (AR),
su valor puede ser:

0: la endégena desplazada no interviene, es

decir: no depende del valor anterior.

1: la variable depende del valor anterior,
asi:
vt depende de vi_q
Vt-1 depende de yi_o

2: y¢ depende de yt_1 vy de v{_p con un
peso para y¢_1 v otro para v o

e ¢ esla componente de medias moviles (donde
se incorporan los errores cometidos), su
valor puede ser:

0: no interviene ninguin error, sélo el del.
periodo.

1: influye el error anterior.

2: intervienen hasta dos errores.

¢ laIde ARIMA indica el namero de veces que
hay que diferenciar. El valor de d puede ser:
0: es valida la serie original.
1: se calcula una diferencia.
2: se calculan dos diferencias (diferencia de
diferencia)

PD,Q es lo mismo que p,d,q pero en la
parte estacional.

9. PREDICCION

Una vez seleccionado el modelo definitivo
que cumple satisfactoriamente los criterios de
evaluacion establecidos, se pasa a la etapa de
prediccion.

En términos de TSP los pasos a seguir son los
siguientes:

e Definir los periodos de prediccion
e Hacer el pronéstico de la variable DDLE
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Luego se recalculan las variables originales, v * Se obtiene el logaritmo de la variable original
se recomponen las transformaciones haciendo (LY), mediante la integracion de la variable
el procedimiento inverso al establecido cuando DLY: primera diferenciacion regular

se saco logaritmo vy se hicieron las

diferenciaciones: * Se halla el antilogaritmo de LY para obtener
* Se integra la doble diferenciacion estacional la variable original, en este caso la Inflacion.

(DDLE), obteniendo la primera diferenciacion
regular (DLY)

10. SERIE CRONOLOGICA DE LA INFLACION Y PRONOSTICO

1991 Ene.| 32.0 1993 Ene. | 24.8 1995 Ene. 21.0
Feb. | 31.7 Feb. | 24.7 Feb. 20.9
Mar.| 31.2 Mar. | 24.2 Mar. 21.38
Abr. | 31.2 Abr. | 23.1 Abr. 21.2
May, 31.5 May.| 22.2 May. | 21.3
Jun.| 31.0 Jun. | 21.4 Jun. 21.7
Jul. | 31.6 Jul. | 20.5 Jul. 2135
Ago.| 31.2 Ago.| 21.1 Ago. 21.1
Sep.| 30.0 Sep. | 21.4 Sep. | 20.8
Oct. | 29.3 Oct. | 21.7 : Oct. 20.5
Nov.| 28.2 Nov. | 22.4 Nov. | 20.1
Dic. | 26.8 Dic. | 22.6 Dic. 19.5

1992 Ene.| 27.4 1994 Ene. | 22.5
Feb. | 27.4 Feb. | 23.0 1996 Ene. 18.5
Mar.| 27.1 Mar. | 23.4 Feb. 18.4
Abr. | 27.2 Abr. | 23.9 Mar. | 18.4
May.,| 27.3 May.| 23.9
Jun.| 28.1 Jun. | 23.1
Jul. | 28.4 Jul. | 22.7
Ago.| 27.7 Ago. | 22.4
Sep. | 26.9 Sep. | 22.3
Oct. | 26.3 Oct. | 22.4
Nov.| 25.7 Nowv. | 22.2
Dic. | 25.1 Dic! | 22.6

Fuente: Guia Empresarial ANIF. 1991-1996.
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GRAFICO 2
INFLACION (ENERO 1991-MARZ0 1996)
35,0 |
|
300 T
250 T
_/___/_\__,___'__\_\__.-k
200 1 = e
150 T
100 T
5;0"
0,0 T o S e o o B L A o N A N Y S o
5385283682586 23538¢25365 =35
I TR o o [se] © ho g = W0 W 0 w0
3353883888883 23233¢888¢8§¢8

11. CONCLUSIONES

Existen diversas formas de realizar
~prondsticos para una serie, alternativas al
ARIMA. Entre ellas se cuenta con el método de
descomposicion de la serie en los factores que
pueden afectarla: tendencial, ciclico vy
estacional. La tendencia es la proyeccion a largo
plazo de la variable y muestra la direccion hacia
donde apunta la serie; el factor ciclico
determina las ondulaciones a lo largo de la
tendencia v el estacional muestra movimientos
a corto plazo dentro de un periodo (maximo
un ano). Tales factores se pueden relacionar
de manera aditiva o multiplicativa. Estos
modelos se clasifican dentro de los métodos
deterministicos de pronosticos.

El pronéstico mediante ARIMA para los meses
de Enero, Febrero v Marzo de 1996 (18.5, 18.4
y 18.4% respectivamente) se puede observar

en el recuadro de la serie original presentado
anteriormente.

Utilizando la descomposicion clasica a través
del modelo multiplicativo de la serie se hallaron
las predicciones para tales periodos, con los
mismos datos. Sus resultados fueron: 19.3,
19.2 v 18.9 respectivamente.
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Una comparacion entre el ARIMA, el método clasico v los valores reales se muestran a

continuacion:
Meses de 1996 Arima Cl4sico por Valor
1996 Descomposicién Real
Enero 18.5 19.3 20.2
Febrero 18.4 19.2 20.8
Marzo 18.4 18.9 20.2

Como se puede observar, los valores
pronosticados no corresponden exactamente
al valor real debido a que consideran solo el
comportamiento histérico de la variable como
unica fuente para establecer el pronéstico y
dejan de lado la influencia de tipo coyuntural
de otras variables que pudieran afectar la
evolucion de la serie y lo que haria factible el
uso de modelos multivariantes.

En el caso particular de la Inflacién, aunque
ella conlleva una influencia grande de tipo
inercial (comportamiento autorregresivo), va
que los agentes econdémicos tratan de
recuperar la inflacion pasada con el fin de no
perder poder adquisitivo (lo que repercute en
el valor de la Inflacion futura), existen otras
variables que ejercen mayor o menor influencia
tales como el aumento del gasto publico, el
incremento del crculante, la devaluacion de
la moneda, las expectativas politicas y
economicas efc.
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