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I.- T NTRODUCCTON

Las acciones de los diversos agentes econdmicos llevan como an-
tecedente un proceso de toma de decisidn conscientce o inconsciente; en - -

este proceso ¢l agente econdmico requicre de

a).- Informacién de su medio ambiente, resumida €sta en aleunas

variables clasificadas por el mismo como reclevantes,

b).- Alglin tipo de prediccidn de las condiciones que probable--
mente existiridn en el futuro vy que le permitirian tomar de-

cisiones inteligentes.

I'n esta tarea de prondstico, es 16gico que suponga gue los fac-
tores que influven en sus variables relevantes para la prediccidon serin --

los mismos que en ¢l pasado y que el efecto serd de la misma magnitud.

LT supniesto anterior puede ser vialido en el corto plazo ya que

los cambios que disminuyen la similitud entre el pasado y el futuro es - -
- ¥ e 1 I3
poco probable que altere el patrdn total existente en un periodo tan corto /

y es aygui donde resultan exitosos los prondsticos en este horizonte de - -
tiempo.

Otro aspecto que hace importantes Tos prondsticos en ¢l corto -
plazo, ¢s el rezago on la disponibilidad de informacidn de variables ccond
micas comoe cifras de produccidn industrial, tasas de inter@s, tasas de cam
bio, etc. vy que hace necesario disponer de alglin medio para conocer una o
timacidn de estas cifras que sucedieron en el pasado inmediato y que son -

necesarios en la toma de decisiones,

1/ La caracterizacidén de Bruce L., Bowerman de la longitud de tiempo es :
INMEDIATO @ Menos de un mes
CORTO PLAZO : De uno a tres meses

MEDTANO PLAZO @ Mas de tres meses, mcenos de dos ailos
LARGO PLAZO : Dos afios o mas.



Esta 4drea es particularmente importante para las empresas en

muchas fases de su operacidn, como por ejemplo, en predicciones de de
manda para algtin producto o lineas de producto, tasas de interés que

permitan decidir la planeacién y adquisicién de bienes de capital, --
condiciones econbémicas generales existentes, cambios en precios, cos-

tos, crecimiento de su mercado, etc.

Un conjunto de prondsticos de corto plazo podrian ser usados
para integrar posteriormente un esquema de planeacidn de largo plazo

para la cmpresa.

Para el sector piblico, este tipo de prondsticos ha servido
como guia de la politica pGblica sobre todo en periddos coyunturales,
como una recesidn, una devaluacidn, etc., obviamente que la prontitud,
fuerza y adecuacién de las acciones gubernamentales sera solo en cier
tos renglones de su politica, dependiendo de la flexibilidad institu-

cional que exista en el pais.

Histdéricamente, los prondsticos de corto plazo han conducido
a fallas y éxitos 2/ en las decisiones que son adoptadas por los agen
tes econdmicos; un récord amplio de estos prondsticos para una varia-
ble, proporcionaria material para analizar la frecuencia y magnitud -
del error, los factores que contribuyen al mismo, y el valor potenciza

de las técnicas para reducir tal error.

Esto también podria ser utilizado para analizar como se for-
man las expectativas y comd un prondstico influye en las acciones de

los agentes econdmicos.

La disponibilidad de este récord sistemiatico haria posible -
formular estandares para juzgar prondsticos futuros; el estiandar nos
diria lo que se puede esperar razonablemente y lo que se puede consi-

11

derar de Calidad Superior '".

2/ Ver : Geoffrey H. Moore Journal of American Statistical Associa-
tion. March 1969, No. 325. Vol. 64,



As{ nues, este trabajo esta relacionado con las técnicas mis-
comines para obtener pronosticos de corto plazo. Para ilustrar su utili
dad se hara una aplicacidén practica de algunos modelos estadisticos a --
una serie trimestral de exportaciones mexicanas que consta de 43 obser -
vaciones para obtener el prénostico del periodo sigulente. La evaluacidn
del resultado se hard por las pruebas estadisticas pertinentes, asi como

por la comparacién del dato obtenido en el mode¢lo con la observacién - -
real.

El trabajo esta compuesto por 3 capitulos; en el primero de -
ellos se describen los métodos mds comines para pronosticar en el corto-

plazo; el segundo se dedica integramente a los modelos de series de tiem

po divididos €stos en ; Modelos de Regresion y de Box y Jenkins, El ter

cer capitulo se dedica a las conclusiones del tema.

11.- CAPITULO I.

MODELOS ESTADISTICOS PARA PRONOSTICOS DE CORTY DLAZ0

In este capitulo se describirin brevemente los principales ti

pos de modelos que se usan para pronosticar y los factores a considerar-
para seleccionar uno de ellos.

Existen tres tipos basicos de modelos ;

) & - TECNICAS CUALTTATIVAS.

Estas son usadas cuando la informacidn estadistica es escasa

0 no existe; por ejemplo, cuande un nuevo producto es introducido en el
mercado.

Para su aplicacidn se usan juclos de valor y posiblemente --

"' Tablas de Puntuacidn ' para transformar informacién cualitativa en --
estimaciones cuantitativas.



El objetivo es conjuntar en forma ldgica y sistemdtica toda la
informacién y juicios relacionados a los factores que se van a estimar; -

&stos podrian no considerar necesariamente el pasado. lLos modelos mis --
utilizados son :

1.- Método Delphi. >

En éste, un panel de expertos ecs interrogado sobre una secuen-
cia de cuestionarios en el cual, las rcspucstas dadas por uno de ellos --
son usados para producir el siguiente, La informacidn generada es pues-
ta a disposicidn de los expertos para que, de esta manera, ellos sean ca-
paces de hacer el prondstico.

Se considera que este método produce buenos prondsticos en el
corto y mediano plazo en ventas de nuevos productos.

Requiere un coordinador gue lleve la secuencia de los cuestio-

narios, la edicidn de los mismos, y la consolidaciér de las respuestas.

2.~ Investigacibn de mercado. f/

Es un procedimisnto sistematico, formal y consciente para con-
ducir y probar hipbtesis acerca de los mercados reales. Se ccnsidera que
su efectividad es excelence en el corto plazo, buena en el mediano y regu
lar en el largo plazo.

Frecuentemente es utilizado pera pronosticar ventas de nuevos
productos.

Informacion requerida: como minimo, dos grupos de reportes so-
bre el tiempo. Es necesario recolectar una cantidad considerable de in--
formacidn de mercado, de cuestionarios, encuestas y anilisis de series de
tiempo de variables de mercado.

3/ North S. Pyke " Probes of the Techological Future ' H. Br. Mayo-Jumio
1969

4/ Bass, King S. Pessemier, Applications of the Sciences in Marketing Ma-
nagement. New York, John Wiley S. Sons, Inc., 1968



S/
3.- Analogia Histbrica.

Este ¢s vn andlisis comparativo de la introduccidn y creci-
miento de productos similares que basa el prondstico en la similitud
de los patrones.

Se considera gue en el corto plazc no es muy efectivo para

pronesticar 1-°s ventas pero que mejora on el mediano y largo plazc.

S5e¢ requiere disponer de series histdSricas para varios afios
y para uno o mis prodictos.

B ).- MODELOS CAUSALES,

En estos modelos se expresan relaciones causaies relevantes

entre ¢l fac+tdor que va a ser pronosticado vy otros factores.

Se pretende cncontrar la informacifn que nos permita conec--

cer la direccidn de ias relaciones causa-efecto entre las variables

o)

onslderadas en 21 modelo.

Asi las relaciones causales quedan formalmente expresadas -

nor medio de ecuaciones en la construccién del modelo.
.~ Medelo de regresitn,

En =21 moczle se establecen las reljaciones funcionalcs entre
la variavle dependicnte y las variables explicativas, estimindose wna
ecuacidn medisnte 1la técnica de minimos cuadrados. Las relaciones soi
anallzacdas estadisticamente para en un pasc posterior, selecclonar 1a-

mas relevantes que se atilizarin para probar fundamentos racionales.

Se considera que su efectividad en términos gerierales es - -

buena =n ¢l corto y medianv plazo pero tiende a ser pobre en el largo
plazo,

5/ Spencer Clark 5. Houguet Business Economic Forecasting

« Homewood, Illinois., Richard D, irwin, Inc. 1961 ).



2.- Modelo Econdmetrico.

Un medelo econométrico es un Sistema de ecuaciones de regre-

sion interdependientes que describe algim sector de la economia o una
actividad de mercado.

Los parametros de las ecuaciones de regresifn usualmente se
estiman en forma simultfnea.

Como una regla, €stos modelos son relativamente caros depen
diendo del grado de detalle, Sin embargo, debido a que en el sistema
de ecuaciones se expresan las casualidades involucradas mucho mejor --
que en un ecuacién de regresibén, para alglinos casos particulares &éste
es preferido,

6/

3,~ Modelo de Insumo-Producto,

Este es un mEétodo de anAlisis relacionado con flujos inter--
industriales o inter-departamentales de bienes y servicios en la econo
mia 0 en un sector particular, muestra cémo se di el flujo de insumos
para obtener una unidad de producto. Para aplicar este modelo se re--
quiere un ccnsiderable esfuerzo en trabajo econométrico y recoleccibn
de intormacifn.

C ).~ ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO.

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones ordena--
das cronologicamente dunde en general, el intervalo de tiempo, Iy = =
Ti+] = Ti , entre observaciones sucesivas es constante.

Fn literatura e tadistica relacionada con el tema es practi-

ca comin clasificar los tipos de movimientos que caracterizan a la se-
Trie como :
a) .- Tendencia.- Se define como una variacién lenta en alguna

direccidn especifica que se mantiene por un perfiodo de tiempo considera
blemente largo.

6/ Leontief. Input-Ouput Economics (New York) Oxford University Press
1966,



b).- Ciclo.- Es un movimiento cuasi-periddico en apariencia,
alternativamente creciente y decreciente. En algunos casos &sto estad--
relacionado con ftluctuaciones de la actividad econfmica.

c).- Estacionaliadad.- Es el patrén peri6dico en la serie de-
tiempo que puede observarse dentro de un afio calendario cuando se dis -
pone de observaciones semanales, mensuales, trimestrales etc.

d) .- Movimientos Irregulares.- Estos son movimientos errdti-
Cos que no siguen un patrdn regular.

En buena parte de las discusiones hechas sobre el tema,estos
componentes son tomados como datos y su exacta interpretacién recibe re
lativamente poca atencifén. De hecho, en ocasiones alg{inos de estos com-
ponentes no pueden definirse ni separarse en forma precisa.

La 1dea de que la serie a través del tiempo consta de éstos-
cuatro elementos es bastante antigua, su explicacifn antes de ser esta
blecida formalmente, fué una deduccidén 16gica; asi pues,en una sociedad
sujeta a cambios de estacidén (relacionados con el clima) y donde el ca
lendario es de uso generalizado es factible que puedan observarse y re
conocerse la periodicidad regular de ciertos eventos, ademds de, desvia
ciones alrededor de &sta. Uno de los primeros escritores en establecer-
explicitamente los supuestos de estos comonentes en la serie, fué - --
Persons 7/ (1919); los principales elementos de sus afirmaciones son;

1.~ la naturaleza escencialmente empirica de la definicién

de los componentes.

2.~ La idea de que &stos ya separados, son en algln grado, -
dependientes de diferentes fuerzas causales,

Al respecto Freckey i escribe

" La racionalidad dada al proceso estadistico de separar --

los distintos elementos de una serie de tiempo; es pensando en este --

— Analysis of Economics Time Series, A Synthesis. Marc Nerlove y Otros

Academic Press. 1979,



proceso como una forma de analizar los efectos de grupos particulares
de causas.

Si la clasificacién convencional de las fluctuaciones de -
una serie es aceptads, la afirmacidn puede hacerse mids precisa dicien
do que obteniendo una linea de tendencia secular y curvas de varia---
ciones ciclicas, estamos tratando de scparar por medios estadisticos,
los efectos de dos grupos operando gradualmente sobre peribédos de - -
tiempo comparativamente largos, y el otro en una forma mids oscilato--
ria produciendo fluctuaciones de longitud mas corta. "

Las técnicas mas commmente usadas en este grupo de mode--
los son las siguientes:

1.- Promedios mdviles.

Cada punto de un promedio movil en una serie de tiempo, es
el promedio aritmético o ponderado de un n{mero de puntos consecutives
en la serie. En este proceso se elimina la estacionalidad y los movi
mientos irregulares de la serie.

2.- Suavizacibn exponencial.

Esta técnica es similar a la de promedios mbviles excepto-

que observaciones mis recientes reciben mis ponderacién.

Descriptivamente, el nuevo pronSstico es igual a la obser-

vacidn anterior mids alguna proporcién del erxrror del pronbstico ante--
rior.

Existe una gran variedad de estos modelos, en algunos de -
ellos puede ser ccmputada la estacionalidad, Fn cuanto a efectividad

€stos son mis (itiles en el corto plazo donde pueden obtenerse buenos
pronésticos.

3.~ Box y Jenkins. 8/

La serie de tiempo es ajustada con un modelo matemitico, -
6ptimo en el sentido que asigna el mis pequefio error a-los datos mis
lejanos en el tiempo, mucho mejor que otros modelos.

8/ Box Jenkins, Time Series Analysis, Forecasting S. Control.
{ Ssn Francisco Holden-Day, Inc. 1970 ).



El modelo especifico deberd ser identificado,para luego es
timar los pardmetros que deberin pasar por una prueba de adecuacidn,
donde,si es necesario,se harin cambios que mejoren potencialmente -

el modelo.

Para series de tiempo, se considera que &ste es el modelo
que di mayor efectividad en los pronSsticos, pero es también el que

resulta mis costoso.

Su efectividad para prondsticos,se dice que es excelente -
en el corto plazo,siendo s6lo bueno en el mediano y pobre en el lar

go plazo.
4 .~ Proyeccidén de la tendencia.

Esta té€cnica ajusta una linea de tendencia a una ecuacién

matematica y la proyecta al futuro por medio de esta ecuacién.

Existen variaciones segin las caracteristicas de la pen---
diente de la linea, €sta puede ser Polinomial, Logaritmica, Etc.

9/

Su efectividad = se considera muy buena en el corto pla-

zo Yy buena para el mediano y largo plazo.

La seleccidn de alguno de Estos tres tipos de modelos de--
pende de muchos factores, entre los cuales se pueden mencionar los -
sigulentes:

.~ E1l contexto del pronbstico

.~ Relevancia y disponibilidad de datos histdricos
.- El grado de efectividad deseado

El perfodo de tiempo a ser pronosticado

.- lLa relaci6n costo/beneficio del pronfstico.

(o B S o I R
1

.- E1 tiempo disponible para realizar el analisis

9/ E1 criterio para juzgar efectividad se hizo seglin estimaciones basa-

das en la experiencia de John C. Chambers, Satender K Mulleck y Do--
na’ D. Smith en trabajos hechos en un sistema IMB 360-40, 256 K y en

una Univac 1108.



Estos tacrores deberin ser ponderados constantemente y en -

una variedad de niveles dependiendo del caso particular.

En general se seleccionari una técnica que haga el mejor --

uso de la informacién disponible,

Con referencia a 1la efectividad en el prondstico, es conve-
niente seguir la ley de Parsimonia que nos dice que si es posible a--
plicar una técnica de aceptable efectividad, es aconsejable dejar de
buscar 1a ‘''Regla de Oro'"' que le ofrezca una técnica mis sofisticada
de mayor efectividad potencial, pero que requiere de informacién no -

existente o de adquisicién costosa,

Para el caso particular de la serie de exportaciones se¢ op-
t6 por elegir modelos de series de tiempo por considerarse que en tér
minos de las caracteristicas de la serie y los factores antes mencio-

nados eran los mas adecuados.

El siguiente capitulo se dedica a los modelos de serie de -

tiempo, a los resultados obtenidos y evaluacidn de los mismos.

II1.- CAPITULO 2,

MODELOS DE SERIES DE TIEMPO

Como dijimos anteriormente, una serie de tiempo es un grupo
de observaciones ordecnadas en el tiempo; si conociendo observaciones
pasadas de la serie podemos predecir el comportamiento futuro de &sta,
se dice que la serie e¢s deterministica y no requiere investigacién pos

terior.

Por otro lado, si el conocimiento de la serie nos indica Uni
camente la estructura probabilistica de su conducta futura, estamos ha

blando de una scriec estadistica.



Una serie estadistica puede considerarse como la realizacién

{inica de un proceso estocidstico; decimos entonces que en la serie:

Y (ti) ;para 1= 1, 2, ...... n
donde : Y = wvariable
t = tiempo
i = Sub-indice que indica el nimero de una -~

observacién particualar.

Todo Y, es la representacidn de una variable aleatoria Yi asociada con

una funcidén de densidad de probabilidad p ( Yi } Yy que cualquier gru

po de Yi tiene una funcidén de densidad conjunta p ( Y1, Y,, Y3 ...Yn).
Esto es, que para el conjunto de observaciones de la serie de tiempo se
define una sola distribucién de probabilidad.

El modelo mis simple para el andlisis de una serie de tiempo
es el de regresifn lineal; donde la variable explicativa es el tiempo;

de tal forma que, partimos de la forma general del modelo Yo = ol *BX,

considerando a X (tiempo); variable excgena del modelo, como una va-
riable fija, €sto es no aleatoria y a la variable endogena del modelo;

como una variable aleatoria,

Si consideramos todos los pares dz valores de Y y X que --
pudieron suceder; el modelo de regresidn que se establezca nos indica
una cierta ley de extraccidn de pares observados de X y Y obviamente
existirid cierta aleatoriedad en los pares de valores de X y Y de que -
se disponga cuando se va a ajustar el modelo. Por ello,es que en la -
forma general lineal se incluye un componente aleatorio con el que se

intenta capturar la magnitud de este efecto.



Series estadisticas con las caracteristicas antes citadas se
usan frecuentemente aplicando andlisis de regresidn lineal simple; --
para la serie de exportaciones mexicanas usarcmos este tipo de modelo

distinguiendo entre dos grupos importantes.

A ).- MODELOS DE REGRESION.

Una serie de tiempo puede tener o no un componente estacional,
el primer paso para determinar si1 este componente existe en la serie,
es construir una griafica con los datos observados y analizarla, uma -
vez que se construye y se observa que existe variacidn estacional,sa-
bemos que no son aplicables los modeios de suavizacidén exponencial --
que se usan cuando la serie tiene solo tendencia y movimientos irregu
lares ; ademas que habrd que reconocer la diferencia entre variacidn -
estacional aditiva y variacidn estacional multiplicativa; partiendo -
de esta diferenciacidn se ajustaron modelos de estacionalidad aditiva

y multiplicativa al conjunto de datos observados.

a).- Modelo de regresidn con estacionalidad aditiva.

Se dice que una serie de tiempo tiene estacionalidad aditiva

si el tamafio de la c¢nda ( Seasonal Swing )} es independiente del ni-
vel promedio determinado por la tendencia, es decir que la magnitud -
de la onda no aunenta a como pasa el tiempo.

Observando la griafica uno, se ve que el tamafio de la onda si
aumenta a como pasa el tiempo, esto implica que la estacionalidad es- -
muitiplicativa v no adjtiva,

Se puede ajustar um modelo con estacionalidad aditiva a los

datos observados si se aplica ¢ éstos una trasformacién. La trasfor-
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“macibén consistirfia en obtener los logaritmos naturales de los datos -
observados; al volver a graficar estos datos trasformados se observa -
que el tamafio de las ondas ahora es casi igual ( grédfica 2 ), y enton
ces, podemos establecer que al conjunto de datos transformados se le -

puede ajustar el sigulente modelo

Donde: Yt * - son observacioncs trasformadas de exporta--

ciones mexicanas no petroleras en el perio-
do t.

T, =es el factor de tendencia en la serie cn cl

periodo t.

Et = es el factor de estacionalidad de la scric
en el periodo t.

at = ya que se trata de un modelo estadistico --
este es un error asociado a la distribucidn

probabilistica.

VALORES TRANSFORMADOS DE LA SERIE EXPORTACIONES MEXICANAS
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Supongamos que el factor tendencia y estacionalidad son ex
plicados por las siguientes ecuaciones :

t 0 1
Bt =Bey ¢ Xzt * Bz ¢ * o * Boy. %101
Donde : XEZ,t , XES,t .......... XET,t son variables

Damy dados por las sigulentes ecuaclones:

1 si el perifdo t es de la estacidn 2

E2,t 0 sino lo es.
1 si el periddo t es de la estacién 3
X =
By b 0 si no lo es.
- 1 si el periddo t es de la estacidn L
g1t

0 sino lo es.

Para este caso particular L=4 por 1o que ecuacidn es como -
slgue:

*
Te * B2 %poe + B, Fuzt

L3
i =e

* Brg Xpae T At



Sustituyendo T, = B, = Bt la ecuacibn a estimar es

By + Byt + Bpy Xpo o T Bpz Xpg o By Xpg o Y6 ¢
v, =€

Asi el uso de variables Dumny asegura que un parametro que -
mide el factor de estacionalidad es agrcegado al nivel de la tendencia
para cada periédo t , entonces el factor B, Xz mide la estacicna-

lidad de la serie en la estacién 2, BE3 XES la mide para la estacion

3 y asi sucesivamente.

Como puede notarse el uso de variables Dumny permite expre--
sar T,y ht como una funcién lineal dc Bo’ B], BZ’ Bj y 34 de tal -
forma que ¢l modelo se puede ajustar por minimos cuadrados, buscando -
las estimaciones de los parimetros B's.

In 1a ecuacidn establecida también se puede sefialar que en -
forma arbitratia se establecid un valor cero para la estacidn 1, de --
tal forma que los demds factores estacionales son definides con respec

to a la estacidén 1. 19/.

La explicacidn intuitiva a esto es la siguiente; digamos que
BEj es la diferencia, excluyendo el factor tendencia, entre el ' va-
lor esperado ' de la serie en la estacidén j, y el " valor esperado "
de la serie en la estaciétn 1. S1 BEj es positivo, &ésto implica que ex
cdluyendo la tendencia, el valor de la serie de tiempo en la estacién j,
se espera que sea mayor que el valor de la serie de tiempo en la esta-
cién 1. Si es negativa se espera lo contrario, entonces si no hacemos
igual a cero el factor de la estacién 1, debemos hacer cero, cualquiera

de las otras, para asi poder definir a las demis en términos de la que

especificamos como cero.

Una vez estimada la ecuacién el prondstico se hace de la si-
guiente forma :

Si el dato corresponde a la estacidon 1: Y, =T

10/ Esto se hace para evitar multicolincalidad en el modeclo de regre-
sidn.



Para la estacién 2 : Y, =T, + B

t t E2 E2,t T
Para la estacién 3 : Y =T + Bg XEB,t + Gt
Para la estacidén 4 : Yt + Tt # BE4 XE4,t + at
La ecuacidbn estimada fué :
* - -
= 5.6726 + 0.0379 t + (- 0.0565) EZXEZ, y ¥ (-0.0357)
X,
E37E3, t + (- 0.0304) E4XE4, £ + B £
11/
ERROR
PARAMETRO COEFICIENTE ESTANDAR ESTADISTICO t
Bo 5.6726 0.0550 103,11
B1 0.0379 0.0017 22.28
BFZ 0.0565 0.0609 0.92
BE3 0.0357 0.575 0.62
BE4 0.0304 0.0575 U 5.2
ESTADISTICOS
R2 = 0.9290 F = 124,39 D. W. = 1.665
Para obtener los valores ajustados de las exportaciones mexi-
canas no petroleras se sustituye en la ecuacién , los valores de tiem

po de 1 a 43 y se lec suma el factor de estacionalidad correspondiente.
Para obtener cifras de prondsticos se procede de igual forma, solo que
tsera : 44, 45 ......... Etc.

11/ Una regla generalmente usada para decidir si la variable indepen-

dicente tiene una Importancia agicional significativa es estable--
o = ]
cer Tbj >» 2 donde Tbj Sbj .



Los valores obtenidos con la ecuacidén de prediccidn se pre-

sentan en el Cuadro 2.

b }).- Modelo de regresién con ecstacionalidad multiplicativa.

La variacién estacional multiplicativa implica que la magni-
tud de oscilacibn estacional aumenta a como pasa el tiempo es decir,
que ésta, es proporcional al valor promedio determinado por la tenden--
cia.

El modelo que sc propone para pronosticar las exportaciones
tiene la siguicnte forma

Y, =B, T, I_ parat =1,2,3,..... 43

Donde , Y, = Valor trimestral observado de las exportacio-

nes de mercancias en el periddo t.

Et = Es el factor de estacionalidad de la seric en
el periodo t

Tt = Es el factor Jde tendencia de la serie en el -
periddo t.

It = Efecto 1rregular no asoclado al factor de es-

tacicnalidad o al factor tendencia.

E1l objetivo es utilizar el método de descomposicidn de la sc
rie; estimando de alguna forma tendencia y estacionalidad del modelo -

propuesto.

Ur. método sencillo para estimar el factor de estacionalidad
se basa en el célculo de promedios moviles; ya que cn esta serie,cada
trimestre representa una observacidén, los promedios moviles se obtic--
nen calculando el promedio de cuatro observaciones consecutivas. Asfi;

el primer promedio movil se obtiene promediando los primeros cuatro --



Cc U A D R O 2

VALORES PROYECTADOS CON EL MODELO DE REGRESION CON
ESTACIONALIDAD ADITIVA

” *
TRIMESTRE Y, Y,
NUM.
1 5.90 367.15
2 ©.65 287.07
3 5.92 375.02
4 5.68 293.11
5 6.02 411.93
6 5.77 322.009
7 6.04 420,76
8 5.79 328.86
9 6.13 462.17
10 5.88 361.37
11 6.15 472.08
12 5.91 368.97
13 6.25 518.55
14 6.00 405,45
15 G 27 529.66
16 6.02 413.98
17 6.36 581.80
18 6.12 454,91
19 6.38 594.27
20 6.14 464,47
21 6.48 652.76
22 6.23 510.39
23 6.50 ‘ 666.75
24 6.25 521.12
25 6.59 732.28
26 6.5% 726.86
7} 6.34 569,10
28 6.68 798.41
29 6.43 624,27
30 6.70 815.52
31 6.45 637.40
32 6.79 895.79
33 6.79 889.05
34 6.54 694.86
55 6.88 976.55
36 6.63 763.56
37 6.90 997.47
38 6.65 779.62
39 6.99 1 095.67
A0 6.75 856.70
41 7.02 1 119.16
42 6.77 874.71
3 7.11 1 229.31
44 7.13 1 495,47




trimestres de 1970, el segundo se obtiene eliminando el primer trimes
tre de 1970 y agregando el primer trimestre de 1971 para luego prome-
diar éstas cuatro observaciones consecutivas y asi sucesivamente, has

ta obtener todos los promedios moviles posibles.

Cuando el nimero de estaciones es par, ( en esta scrie son
cuatro ), los promedios méviles calculudos no corresponden a una es--
tacibn especifica y se les denomina promedios moviles no centrados.
Para centrarlos, tomumos dos promedios mOviles no centrados consecuti
VoS y obtenemos un nucvo promedio mévil. A €stos nuevos promedios se
les llama promedios moviles centrados; de tal forma que el primer pro
medio centrado corresponde al tercer trimestre de 1970. Los prome- -

dios mbviles centrados y no centrados se presentan en el Cuadro 3.

lLa serie de promedios moviles centrados obtenida previamen-
te, hipotéticamente estid libre del efecto estaclonalidad y del efecto
irregular, de aqui que &stos representan una combinacidn de tenden--

cia y efecto ciclico.

Considerando la ecuacidn inicialmente propucsta podemos es

tablecer que ;

Promedios m6viles centrados = T, = Y para t = 1,2.. 4

Lo cual implica que
Y

E, I, = t para t = 1, 2, 3, veeueennnn 43
PMC

!

lLa ecuscidn anterior establece que la estimacién del produc-
to Et Iy se obtienc dividiendo las obscrvaciones trimestrales entre
los promedios méviles centrados. E1 paso sigulente es aislar el fac--
tor estacionalidad para la serie; &sto puede hacerse eliminando el e--

fecto irregular de los valores obtenidos en la columa 4 del Cuadro 3.

Para conscgulr nuestro objetivo supongamos que el efecto de



la estacionalidad,dificre entre trimestres dentro de un mismo aho,pe
ro que es constante para el mismo trimestre de cada ano; ésto impli-
caria que las diferencias que se observan en el efecto de estacionali

dad para el mismo trimestre de cada afio, se¢ deben al efecto irregular.

El procedimiento es calcular los efectos de la estacionali-

dad de los primeros, segundos, terceros y cuartos trimestres de la se

rie.

ler. TRIMESTRE 2do. TRIMESTRE Zer. TRIMESTRE 4to. TRIMESTRE
1.080 0.992 0.847 1.027
1.164 0.948 0.837 1.032
1.084 1.037 0.888 0.999
1.069 1.023 0.829 1.026
0.971 1.063 0.950 1.095
0.994 1.180 0.879 0.960
1.180 1.054 0.736 1.050
1.078 1.014 0.781 1.001
1.084 1.046 0.861 1.070
1.101 0.814 1.031

1° 1.080 E2 = 1.039 ES = (0.842 E4 =1.029

Una practica recomendable consistc en normalizar los efectos
promedios de la estacionalidad,de tal forma , que los factores Et son -
forzados a sumar 4, ya que la serie de tiempo se presenta con observa--
ciones trimestrales. Una vez hecha esta normalizacién los factores de

estacionalidad son los que aparecen en la iltima columa del Cuadro 3.

Una vez estimados los factores estacionales, se puede obte--
ner la serie desestacionalizada que hipotéticamente contier : solo el e
fecto téndencia, presentada la serie de esta forma es posibtle explicar
las variaciones de Ty en funcidén del tiempo, Matemiticamente esta re
lacién se prescnta como: Ty = f(t); donde f(t) ticne que ser expecifica
da,



ESTIMACION DEL FACTOR ESTACIONALIDAD PARA EL

C U A

D R O

MODELO DE REGRESICN CON ESTACIONALIDAD MULTIPLICATIVA

PROMEDIOS PROMEDICS y
RIMESTRE VALOR DI LAS MOVILES MOVILES E,= 't E
NUM. EXPORTACIONES ( SIN CENTRAR } CENTRADOS Tt
1 351.8 1.09
¥ 334.6 1.04
3 273.0 oS 22,2 0.847 0.84
4 2.0.2 321'2 321.6 1.027 1.03
5 350.0 327'2 324.2 1.080 ;08
6 331.6 341'4 334.3 0.992 1 04
7 296,9 368.0 354.7 0.837 0.&4
8 387.1 382'1 375.1 1.032 1.483
9 456, 2 401'9 392.0 1.164 1,09
10 388.2 416.6 409.,3 1.04
11 375,0 430'4 4055 0,888 0.84
12 446 .1 462.7 446,06 0,999 1.03
13 511 .2 480‘3 471.5 1.084 1,09
14 517.5 517'9 499 .1 1.037 1.04
15 446.4 559'0 538.5 0.82% 0.84
16 596.5 604.0 581.,5 1.026 1.03
T 675.,6 659‘7 6:3F.9 1.069 1.09
18 097.3 703'9 681.8 1.023 1.04
19 669 .4 794'2 704.5 0.950 0.84
20 773.2 082 706.3 1.095 1.03
21 676.8 686.0 697, .2 0.971 1 L0
27 713.7 656-9 671.5 1.063 1.04
23 580.4 663.6 660.3 0.879 0.84
24 656,60 704.8 684,2 0.960 1.03
25 703.5 71]'1 708.0 0.994 T ..08
26 878.7 778.0 744 .6 1.180 1.04
27 605.7 869.0 823.5 0.736 0.84
28 924.2 g 8800 1.050 1.03
29 1 067.4 917'4 904.2 1.180 1.0¢
30 966.1 ik 916, 5 1,054 1.04
31 711.7 906.3 810.9 0,781 0,84
32 916.9 925-6 916.0 1,007 1.03
33 1 030.5 g 956. 1 1.078 1.09
34 1.043.4 4 W 1.029.5 1,014 .04
35 955. 2 1 146.0 1 109.2 0.861 0.84
37 1 324.8 1 232'7 1 221.8 1.084 1.09
38 1 302.7 1 258-4 1 245.6 1.046 1.04
39 1 043.7 1 302.8 1 280.6 0.814 0.84
40 1 363.4 1 342'9 1 322 .9 1.031 1.03
41 1 502.4 1 386.4 1 364.7 1.101 1.09
42 1T 463.1 ) 1.04
43 1 210.5 .84




La grafica de las observaciones trimestrales hace suponer que -
f{t) tiene la forma de una exponencial, entences la funcidn de tendencia

puede ser establecida como sigue :

T, = AOEE vara t =1, 2, 3, ..... 43

Donde A y B1 son parametros desconoc1dﬂs que deherin ser estimados. Como
ya se sabe la relacidén entre Tt y AOEE , NO ¢s cxacta nor lo que se a_
grega un término nara medir el error aleatorio sobre el cual se hacen los

sunuestos de la distribucidn probabhilistica del modelo.

Aplicando logaritmos naturales a ambos lados de la ecuacién se -
obtiene un modelo cuva especificacidn se ajusta al modelo de regresidn --
lineal simmle. Esto es é

Byt + Gy
T,= Aoe wara b= 1 2 By smes I3

donde Im A = B
0 @]

Los parametros se estimaron usando el método de minimos cuadra

dos. lLos resultados se presentan a continuacién.

PARAMETRO COLEICTENTE ERROR ESTANDAR ESTADISTICO t
By 5.7001 0.028%3 200,19 **
By 0.0371 0.0011 33,09 %%

** Significativo al 1%

ESTADISTICOS - RZ = 0.9657 F =1 155,47 n.W. = 1.006

La ecuacidon de prediccién va transformada a su forma exponencilal

cSsS

5.7001 + 00371 t + &
T = @ (201.42) (33.73)

Los valores obtenidos con la ecuacidn de nrediccidn se presen -



¢ U A D R O 4

VALORES PROYECTADOS CON EL MODELO CON
ESTACTONALIDAD MULTIPLICATIVA

s
o 5.70 + 0.03 t
TRIMESTRE I, = E ¥, = T X
NUM . t L t E
1 310.18 T.09 538410
2 321.91 1.04 334.79
3 334.07 0.84 280.62
4 346.71 1.053 5357 11
5 359.81 1.09 392 .18
6 373.41 1.04 588 .55
7 38704 0.84 325 .52
8 402.17 1w 0.3 414.24
8 417.38 189 454.94
10 433.15 1.04 450.48
11 449 .52 0.84 377.60
12 466.51 1.03 480.51
13 484.15 1.09 527172
14 502.45 1.04 522.55
15 521.44 0.84 438.01
16 5471.15 1.03 557.38
17 567.061 1.09 612.15
18 582,84 1.04 606.15
19 604 .86 0.84 508.08
20 627.73 1.03 546.560
21 651.45 1.09 710.08
22 676.08 1.04 703.12
23 701,63 0.84 588,37
24 728.16 1.03 750.00
25 755.68 1.09 823,69
26 784.24 1,04 815.61
27 813.88 0.84 683.66
28 844,65 1.03 869.99
29 876.57 1.09 955.46
30 905.70 1,04 946.09
3] 944.10 0.84 793.04
32 976.78 1.03 1 009.17
33 1 016, 81 1.09 1 108.32
34 1 055,24 1.04 1 097.45
35 1 095.13 0.84 8979 .97
36 1 136.52 1.03 1 170.62
57 i 178,49 ] @B 1 285.¢64
38 1 224,07 1.04 1 273.03
39 1 270.33 0.84 1 067.08
40 1 318.35 1..:0:3 1 357.90
41 1 368.18 1409 1 491,32
42 1 419,89 1.04 1 476.69
43 1 473.57 0.84 1 237.80
44 1 529.20 103 1 575.07




tan en el cuadro 4 y en la griafica 4 para su comparacidn con los datos
observados.

-

VALORES OBSERVADOS DE EXPORTACIONES MEXICANAS DE MERCANCIAS

Y VALORES PROYECTADOS CON EL MODELO DE REGRESION CON
ESTACIONALIDAD MULTIPLICATIVA.

GRAFICA N¢ 4
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- FUENTE : BANCO DE MEXICO (excluye petroleo crudo y gas)

c ).- Modelo de represién con téyminos trigonométricos para

estacionalidad aditiva.

Una serie de tiempo con estacionalidad aditiva o multiplica-
tiva puede ser analizada y pronosticada usando funciones trigonométri-
Cas; com senos y cosenos cuyo efecto matematico en el modelo gencral de
regresidn lineal es generar oscilaciones semejantes al efecto de esta-

cionalidad estimado en los modelos anteriores,



Se ajustaron 2 modelos con términos trigonométricos; uno --
para estacionalidad aditiva mids compleja, y el otro un poco mds compli

cado para estaclonalidad multiplicativa; los modelos que se ajustaron

SOn.

MODELO 1. Y

+
l
=
+
wn]
-
+
@]
(W]
wn
@]
o
ITJ
=
—
+
o9
')
5]
w
Q]
:l
r+
+

MODELO 2. Y

1l

+ Bo + B]t + B Sen 2Tt + B,t SenZ T t +

2 3
L L
B4 Cos 2T t + Bst; Cos 2T t + at
L L
Donde : L = Nimero de estaciones en el afio { para este caso particular

L= 4.

Como se puede observar en la espccificacidon del Modelo 2 apa
‘rece el término t ( tiempo ) multiplicando a B3 Yy B g con lo que se es
pera que el movimiento oscilatorio de la funcidn trigonométrica aumente
a como pasa el tiempo; de tal forma que la internacidn de t con éstos
dos términos arroje como resultado valores parecidos a los obtenidos con

el modelo multiplicativo.

MODELO 1.
PARAMIETRO COEFICIENTE ERROR ESTANDAR ESTADISTICO t
BO 156.53 29.90 5.25
B1 26 .85 1.18 22.67

BZ 93.94 20.54 4.57



B3 9.86 21.01 0.46

B, 28.01 14.68 1.90
B No significativa = B
ESTADISTICOS : RS = 0.9229 = 132.18 D.W. = 0.8324

R2 ajustada = 0.9258

MODELO 2.
PARAMETRO COLFICIENTE ERROR ESTANDAR ESTADISTICO t

BO 290.15 51.46 5.63
B] 9,58 5.39 1.77
B2 No significativa % -
B, 104 913.58 32 370.53 3.24
B, No significativa - o
B5 No significativa - -

ESTADISTICOS :  R® = 0.9121 F = 207.76  D.W. = 1.7760

R2 ajustada = 0.9078

Los datos ajustados por los modelos se presentan en el cuadro

5 para su comparacidén con los datos obsecrvados.(grafica 5j.

Como puede verse el modelo 2 no resulta bueno para esta serie de

tiempo ya que se picrde uno de los coeficientes que hace interaccidn --



con t porquc el coeficiente no es significativo.

El Modelo 1 aunque es para estacionalidad aditiva, se ajusta
muy bien para las primeras cbservaciones y tal vez con un término de in
teraccién en la especificacién del modelo se ajuste mejor para las tltil

mas observaciones,

VALORES OBSERVADOS Y PROYECTADOS EN EL MODELO |
1970 — 1980
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C U A D R O 5

VALORES PROYECTADOS CON EL MODELO 1 Y 2 CON
TERMINOS TRIGONOMETRICOS

VALORES VALORES
TRIMESTRE AJUSTADOS EN EL AJUSTADOS EN EL
NUM. MODELO 1 MODELO 2
1 249,31 300.12
2 248 .12 310.86
3 115,13 32257
4 282.09 334.65
5 356.71 347.70
6 355.52 361.52
7 222+355 376.11
8 389,50 391,48
9 464 .12 407 .61
10 462,93 424,52
11 329.94 442.19
12 496 .90 460.64
13 571,53 479.86
14 570.33 499 .85
15 437.35 520 .60
16 604,31 542,13
17 678,93 564.43
18 677.74 587.51
19 544,75 611,35
20 711.72 635.96
21 786,34 661.34
22 785,14 687.50
23 652.16 714.42
24 819.13 742.12
25 893.75 770.58
26 892.55 799 .82
27 759.57 829.83
28 926,53 860.61
29 1 001,15 892.16
30 999 .95 924.48
31 866.97 057.57
32 1 033.94 991.43
33 1 108.56 1 026.06
34 1 107,36 1 061.46
35 974,38 1 097.64
36 1 141,35 1 134.58
37 1 215.97 1 176.30
38 1 214,76 1 210,78
39 1 081.78 1 250.04
40 1 248.76 1 290.04
41 1 323,37 1 330.87
42 1 322,17 1 372.87
43 1 189,19 1 414.77
44 1T 375,82 1 457.0




La aplicacién del enfoque de regresidn para obtener prondsti-
cos de la serie de tiempo involucra el uso del modelo del regresién 1i-
neal; sabemos que en este modelo se incluyen un componente aleatorio --
que mide el error; y, que un supuesto importante en este modelo, es que
los errores son estadisticamente independientes umos de otros, esto es;
que valores sucesivos del error son determinados independientemente de
los valores previos de este mismo.

Es claro que en una serie de tiempo, los valores sucesivos --
son en algln grado dependientes; y, en este mismo grado podrian serlo -
los términos sucesivos del error; si esto sucede se dice que los erro--
res estin autocorrelacionados y es entonces importante conocer el grado
autorregresivo de los errores e incluir algin método correctivo en el -
modelo simple de regresibén lineal.

Como ya se seﬁalé, una prueba disponible para determinar auto
correlacidén del primer orden de los errores, es la del estadistico - - -
Durvin-Watson; para los modelos ajustados en este capitulo la prueba re
sulté positiva lo que implica que las pruebas de los estadisticos T de
Student y F podrian no ser tan vdlidas, y ademéis,obtendremos prediccio-
nes ineficientes.

Cuando se detecta autocorrelacién se puede utilizar alguno de
estos dos métodos para corregir los valores estimados de las B's en el

modelo simple:

1]- Conocer la matrix de varianzas y covarianzas del eror --
[ V] vy usar ésta para estimar las B's del modelo; la di
ficultad es que la matrix [ V ] es en realidad descono-

cida.



2)- Proceso Iterativo: cuando existe autocorrelacidén de los
errores, la ecuacidn transformada del modelo simple es:
Yt~ﬁ;Yt_1= BO (1-6) + B1 LXt— ﬂyiq1) + Gt; mediante un
proceso 1iterativo de Cockrane-Orcutt o de Durvin es po
sible llegar a esta ecuacidn transformada, estimando --
BO Yy B1 que seran valores corregidos para eliminar el -
problema de autocorrelaci6mn.

Al respecto habria que hacer una aclaracidén; estos métodos -
correctivos son Gtiles en modelos causales donde se especifica una o --
mas variables explicativas; en los modelos utilizados se especificd ---
como (mica variable exnlicativa el tiempo, vy para este caso la correla

cidn entre Xt v X es uno, por lo que, lo mas apropiado es aplicar la

t-1
metodologia de Box y Jenkins que desarrolla modelos de series de tiempo
para prondsticos de corto nlazo usando precisamente para ello,el nalrdn

de los errores,

En el apartado siguiente se descrihird brevemente la metodo
logia de Box y Jenkins sefialando las principales formas generales de --
sus modelos; para pasar luego a la identificacién y ajuste del modelo -

mas aproplado para la serie de exportaciones de mercancias.

B ). MODELOS DE BOX Y JENKINS

a).- Descripncitn General.

Los modelos de Box y Jenkins se construyen mediante un proce
so iterativo de tres etapas; en la primera etapa, que se le llama iden
tificacidn, se especifica un modelo tentativo para realizar el prondsti
co de la serie, una vez que se hizo el andlisils de la informacidén histd
rica, La segunda etapa es la de estimacidn; en €sta se estiman los pa -

rimetros del modelo tentativo previamente identificado ; y en la -----



tercera etapa que se le 1llama diagndstico, se rcalizan las pruebas de --
adecuacidn del modelo, sugiriendo, de ser necesario, cambios en la espe-

cificacién del mismo con el propdsito de mejorarlo.

1 ).- Identificacidn,

En esta etapa es importante manejar el concepto de serie de --
tiempo estacionaria, asi come el analisis de la funcidén tedrica de auto-
correlacién y la funcidn parcial de autocorrelacidn; del andlisis de - -
estas dos Giltimas se podra identificar la serie de tiempo estacionaria -
particular, cuyas caracteristicas, permitiran especificar el modelo ten-
tativo para ser estimado en la segunda etapa.

i ).- Serie de tiempo estacionaria.

Se dice que si el conjunto de valores Y_, Y

t’ -t+_1'---o- Yt-}-n‘
siguen un proceso estadistico tendridn una funcidn de densidad probabilis
tica del tipo P (Y,_, Y v awigy g5 B ); cuando esta funcidén es in-
t t + 1 t +n

dependiente de t para cualquier valor positivom , y cualquier seleccidn
de n, hasta np ; entonces esta estructura probabilistica no cambia -
con el tiempo, y el proceso, se dice que es estrictamente estacionario;
esto quiere decir que sus valores fluctuan alrededor de una media cons--
tante .

En el primer etapa, se analiza la serie para saber si &sta es
estacionaria o nd; si no lo fuera es entonces necesario trasformarla --
para hacerla estacionaria.

Cuando no existe estacionalidad, tomar primeras o segundas di

ferencias regresivas de los datos originales, normalmente nroduce vdlo

res de una serie estacionaria. La transformacidén seria como sigue



Valores Originales Primeras Diferencias Segundas Diferencias

= -— - = 2 = -
YS 23—V Y3—Y3 Y Z VoY, =Y 2Y, + X

.3
Y, 2y =V Y, =Y, - 2Y, +Y

1 1 2 2
Generalmente los valores V'Yz .o V'Yn oV YS coo V. Yn per-
tenecen a una scrie estacionaria, normalmente no es necesario obtener mis

de segundas diferencias para producir la serie con la caracteristica ya -

descrita.

Funciones de Autocorrelacidn y Autocorrelacidn Parcial.

La autocorrelacidn es medida por el coeficiente éz, que mide -
la relacién que existe entre dos observaciones de la serie separadas por

un intervalo de tiempo K; se dice que C;_fluctua entre -1y 1 de tal

forma que si es cercano a 1 1indica que las observaciones separadas por

K wnidades de tiempo tienden a moverse linealmente en forma conjunta con

pendiente positiva; si es cercano a -1, 1o cual haridn pero con pendien-

te negativa.,



No obstante, ¢, es un parametro deconocido, pcro que puede ser

estimado usando para ello las observaciones muestrales Zt’zt+1 ....... z P

la estimacidn de €¢se le 1llama de corrclacidn serial al rezago Ky es da-

do por las siguiente formula

n-K
CZt - Z)0Zp - 2)
. ) :% t = 20 2y Para : K=1,2,3.......
€2K = - ool 00 N n
- pa
ji ( Zt = % 9
t

La funcidén de autocorrelacidn téorica se define entonces --
como un listado o grafica de los valores estimados de €y para los reza
gos de K=1,2..... Lo importante en conexién con la metodologia es que, -
la funcidén téorica de autocorrelacién tiende a cero a como se incrementa
K o desaparece despues de un valor particular de X

E1l comportamiento de la funcaidn al decrecer conforme awumcnta-
K, y el valor preciso de K en que desaparece determinan la forma general
del modelo, e indican la especificacidon tentativa del modelo que tendra-
que estimarse

La fuincién de autocorrclaci®n parcial es dada por una lista o
grifica de los valores estimados de €xx que nos indica la autocorrelacién
que existe entre dos observaciones Zt y Zt+K separados por un rezago de K
unidades de tiempo.

De nuevo; el comportamiento de €sta funcién determina la for
ma general del modelo.

| En el cuadro 6 se presenta un resumen de los principales mode-

los de Box y Jenkins con las caracteristicas de las funciones de autocorre
lactdn téorica y autocorrelacidn parcial correspondientes. Sc incluye tam-
bidn g¢raficas de funciones de autocorrelacidn teoricas y parciales cuyo-
comportamiento indican la especificacidn de modelos particulares como se

sefiala en el cuadro 6 y en las graficas mismas.
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Funcién téorica de autocorrelacidn. Funcién de autocorrelacidén parcial.

1 2

8 + 8 4+
-3
6 o+ 6
4 + 4
2 4 2 1
© t + 0 —4- + & +
2 9 o 8 2 4
Modelo: Autorregresivo de orden 1
@1 es positivo. K =1

1 2

5 1+ o 2 4
.0 % 4 $ <4

T
__4 . .
.5 +
-. 6 4=
-i.0 + -8 T

! :
—+ +

4 6

b
-

-+
2

oT

Modelo: Autorregresivo de orden 1

0, es negativo.




Fincién téorica de autocorrelacidn.

Funcién de autocorrelacidén parcial.

.

1
4 + T .41—
.2 +
2+
+0 o o o
! &
Q
-2 T .4 1 |
o 2 & & 8 0 > L £
Modelo: Autorregresivo de orden 2.
@, positivo y &, negativo.
1
2 4
0 2 9 6
.0 o——o— s
0 L l T G © P+
.2 A
-2 1 E
.3 A J; |
-.4 + é a1
c 2 a4 & 8

Modelo: Autorregresivo de orden Z.

2y y @, son negativos.




Funcidén téorica de autocorrelacién, Funcién de autocorrelacién parcial.

1 Z
g8 T .8 4
o
6 + & +
o
o
4 + T a4 4
2 + I 2 +
0 2 a 6 ' 8 0 2 s
Modelo: Autorregresivo de orden 2.
@1 y ©, son positivos. K=2
1 2
9 it ? ? Iy 6 L ? O i 2 I ? 1

%
b
b

é &

Modelo: Autorregresivo de orden 2.

@1 negativo y. @, positivo.




FUNCION TEORICA DE AUTOCORRELACION

o) 5 o]
O < I O o ¢ O o }D [ - .4 ‘lr T
.2 T 2+
i _L e o—f—o—o—#—o—o—i—o-—{—
4 0 5 10
MODELO : PROMEDIOS MOVILES DE OQRDEN | . MODELO : PROMEDIOS MOVILES DE ORDEN | .
€ es positivo ©¢es positivo
O 5 10
0 +o—o—b—o0—octo—F—
.50 + ¢
.2 4
.L 'l’ .25 T
.4 4
.00 Ho—o—d—o——oto—-+t—
5 10
MODELO : PROMEDIOS MOVILES DE ORDEN 2. MODELO : PROMEDIOS MOVILES DE ORDEN 2.
€y ©o son positivos €,y 62 son negativos
5+ 25 +
.0 A 00 A
2T -.25 4
+ 1 { } —+ ~+ { } } +
0 5 10 o] 5 i0

MODELQ : PROMEDICS MOVILES DE ORDEN 2 .
By positivo y 8,negativo

MGODELO * PROMEDIOS MOVILES DE ORDFN 2.
Ainegativoy B2positive




b).- TIdentificacién y Especificaci6fn del modelo
Como se dijo antes, lo primero es identificar sl la serie es -
estaclonaria o no. Observando la grafica uno que contlene los 43 puntos -

de los datos originales se puede sefalar lo siguiente

1.- La serie no es estacionaria

2.- Tiene tendencia creciente

3.- Posee estacionalidad

4.- E1 tamafo de las ondas aumenta al aumentar el tiempo

Ya que la serie no es estacionaria, se procedit a transformar
la. Primero, para eliminar la estacionalidad multiplicativa, se obtuvd---
los logaritmos naturales de los datos originales tal que, al graficar - -
éstos nuevos valores las ondas tengan ahora una amplitud casi igual (gra
fica 2}, Después de &sta primera transformacibén, se estim6” la funcién ---
téorica de autocorrelacién para 42 rezagos, (grafica 7); y se observa --
claramente que ésta decrece muy lentamente ademis de que tiene cierta pe
riodicidad que tiene que ver con la estacionalidad.

Como la serie no es afin estacionaria, lo siguiente fué elimi -
nar la tendencia; para este proposito se obtuvieron primeras, segundas y
terceras diferencias de los datos transformados por logaritmos naturales,
determinando en €ste procedimiento que, para primeras diferencias la se--
rie ya no tiene tendencia, Ver cuadro 7.

Una vez que la serie no tiene tendencia se puede suponer que «
es estacionaria, para saberlo se volvi8 a estimar la funcifén de autocorre
lacién (grafica 8) observando que ésta tiende mis rdpidamente a cero pero
persiste la periodicidad de orden 4 asociada con la estacionalidad.

La iltima transformacién que se hizo a la serie fué precisamen
te para eliminar la estacionalidad , a ésta transformacién se le llama --
diferenciacidn por estacionalidad, &sta operacién se puede expresar de la
siguiente forma: sea B el operador de rezago por estacionalidad; entonces
pK representa a B elevado a un coeficiente K, donde K indica el valor del
rezago que tendrid que aplicarse a la observacitdn particular de la scrie;-

Por ejemplo:  BF Y, =T

4
B Y, -
Tu= Y6



CUADRDO 7

VALORES OBTENIDOS EN LA SEGUNDA TRANSFORAMACION DE LA SERIE

DI FERENLC]IAS

Rezago 0 1 2 3
1 0.897 =0.270 -0.493 -0.649
2 0.810 -0.291 -0.029 -0.238
3 0.740 0.195 0.299 0.413
4 0.708 ~-0.668 -0.691 ~0.690
5 0.608 -0.285 0.401 0.506
6 0.523 -0.204 0.037 ~0.241
7 0.451 0.181 0.270 0.371
8 0.417 ~-0.548 -0.544 =0 550
9 0.338 _ -0.163 0.278 0.382
10 0.260 _0.155 ~0.040 -0.221
11 0.197 0.217 0.312 0x392
12 0.176 ~0.522 -0.531 -0.540
13 0.111 ~0.170 . 0.268 0.361
14 -0.047 -0.168 -0.033 -0.172
15 -0.015 0.181 0.208 0.243
16 -0.030 _0. 362 ~0.328 ~0.303
17 -0.059 -0.054 -0.102 0.157
18 -0.103 -0.122 ~0.615 -0.092
19 -0.122 0.166 0.235 0.254
20 -0.109 0.370 ~0.341 -0.314
21 -0.145 -0.009 ~0.066 0.119
22 ~0.193 ~0.159 -0.072 ~0.022
23 -0.232 0.158 0.184 0.205
24 -0.255 -0.346 ~0.347 -0.311
25 —0. 310 -0.040 -0.095 -0.125
26 ~0.350 -0.212 -0.102 -0.035
27 ~0.387 0.065 0.060 0.057
28 -0.383 0.242 -0.183 ~0.144
29 -0.383 ~0.002 ~0.029 -0.043
30 0.399 0.150 0.075 0.033
Media 6.502 0.03 0.003 0.00
Error
Estandar 0.075 0.027 0.044 0.078 .
Observaciones 42 41 40
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In el proceso de ajuste del modelo se realiza entonces la si

guiente operacibén para diferenciar por estacionalidad :

Serie transformada por Nueva serie

logaritmos naturales y transformada sin

por primeras diferencias estacionalidad
1
VZ Z,
N
V. 7
> "3
¢
Vg 24
1 1 : . _
VS 25 Vs Z2 vz Z2=Vg 25 = g ZZ
Vl Z 1 : Z

= Z -

6 6 Vs 3 Vi 3= Vg% " V3 %3
1 1 ;
"z v . v V., 7, 2
2 0 n-4 1n-4 Vh_4 Zn—4 =Vn “n Yn-4 ‘n-4

Hay que hacer notar que cuando se obtuvieron primeras diferen
cias se perdid una observacién, y al diferenciar por estacionalidad se---
perdieron cuatro observaciones mds con lo que se pierden cinco grados de-
libertad en todas las transformaciones que se tuvieron que hacer a la se
rie para hacerla estacionaria.

Una vez que la condicibén de estacionaridad se tenia para la se
rie de exportaciones mexicanas, se volvid a estimar la funcidén téorica de
autocorrelacién pudiendo determinar con ésta segin el cuadro 6 y las gra_
ficas presentadas, que el mejor modeleo a estimar es un autorregresivo de-
orden 2 que llevard también un pardmetro de estacionalidad.

La ecuacidén estimada fué :
4

" + (1 1 2y i1+ Z
VY xiear (1o B -0, B ) (152



4
Donde : Zt =(1-8B )1 (1- Vl) Y;
& = pardmetro constante del modelo
@1 = parimetro autorregresivo de orden 1
@, = parédmetro autorregresivo de orden 2
pt ionalidad
= operador de rezago de orden 4 para estacionalida
vl = operador de rezago de orden 1
§, = pardmetro de estacionalidad de orden 4
*
Zt = valores transformados de Y
Yt = valores transformados de Y, por logaritmos
naturales.
PARAMETRO COEFICIENTE ERROR ESTANDAR  ESTADISTICO t
& 0.0038 0.008 0.189
P -0.3350 07165 -2.029
D, -0.2683 0.163 -1.644
Y -0.5599 0.138 14,065
Grados de Libertad = 21 Chi cuadrada = 13.426

Nivel de Significancia = 0.8929

Las estimaciones que se obtuvieron con el modelo son :

Nimero de la ' Estimacién Limite
observacidn Limite inferior puntual Superior
42 1249.8 1500.8 1802.4
43 1041.0 1296.9 1615.8
a4 . 1347.2 1710.5 2171.8
45 1408.9 1839.8 2402.5
46 “1308.9 1825.6 2546.2
47 1045.0 1515.1 2196.5



La forma explicita del modelo sc obtiene realizando operacio
nes algebriicas simples y transformando 1a variable Zt a los valores -
originales de Yt; este procedimiento se l.ace aplicando el operador de --

. * . . - .
rezago a las observacilones de Yt’ tal como se indica a continuacidén :

1
= (1= 1wy v

[N
!

It

4 *
1 =B _ v
( ) ( Y, v )

* *
=Y, . Bhyl - Y g+ By

*
t-1
b3

*
= Y _ * _ Y &*
t Yt_l t"4 * Yt_s

Sustituyendo la expresidn anterior por Zt en la ecuacién del -

modelo y rcalizando las operaciones algebridicas correspondientes la forma

explicita del modelo es la siguiente

ﬂA 1 =x .

V Yy _ * _ * _ * * *
! t=&+ Yt - Yt_l Yt-4 *Yios @lYt—l L 4 Ti2 t Qlths

¥ * - & : * ok
"D Y6 - DYzt Pa¥e-3 - P¥-6 - P¥e.y - Dyig¥e 4

* * * * *
PLEaY - Bt s - 15T - PV, PrtaYe-3 *

* * * * *
PrigYe g = Poia¥e g + §0¥¢ * §¢1 - S04 * 54%¢5,

Como puede observarse el modelo utiliza Gnicamente los datos
de la serie original para obtener las cifras de prénostico.

Con respecto a las restriccioncs en el uso de estos tipos de-
modelos, habria que comentar que éstos suponen que condiciones existen -
tes en la economia o en la actividad ecénomica particular son de equili

brio.



JIT.- CONCLUSIONES

El uso de modelos estadisticos para obtener cifras
de prondsticos en el corto plazo es de vital importancia en-
la toma de decisiones cotidianas de agentes econfmicos prin
clpalmente empresas y goblerno.

Como se ha expuesto en este trabajo la aplicacifn
de alglinos de ellos es de relativa facilidad y podrian ser -
implementados como una tarea de rutina, agregando, una vez -
que se tienen las nuevas observaciones reales, estas mismas-
al conjunto de datos para ajustar de nuevo el modelo y obte
ner la cifra siguiente de pronédstico,

Un factor importante en la justificacién para usar
modelos de regresidén de series de tiempo, es que estos evi--
tan la dificultad de formular y especificar modelos causales
que muchas veces son dificiles de usar por la falta de infor
macioén estadistica que permita cuantificar para un periodo -
razonable, variables necesarias en el modelo; problema parti
cularmente importante en nuestro pais. Asi pues con modelos-
de series de tiempo se necesita solo un conjunto de observa
ciones de la variable de interés y buscar la técnica mas ade
cuada para especificar el modelo.

Como se dijo al inicio del trabajo, el objetivo no
era determinar cual es el mejor modelo para obtener el pro -
ndstico del siguiente trimestre en la serie de exportacilones
de mercancias; no obstante se pueden sefialar algunas conclu-
siones sobre los modelos utilizados. Si no existen recursos-
financieros para la tarea de obtener pronésticos, lo mejor -
es usar un modelo de regresibn, determinidndose, seglin las ca
racteristicas de la serie,cual es el mejor de todos para ese
pr0pésitd; en el caso de la serie de exportaciones de mercan

cias, como puede verse en el cuadro resumen, en términos com
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parativos el mejor modelo es el de regresidn con estaciona-
lidad multiplicativa; la observacidn de que éste resulta --
ser el modelo debe,sin embargo, ampliarse un poco mis; el -
juicio de que un modelo de regresidn es " bueno " se hace
en base a lineamientos definidos en la pruebas de estadisti
cos de Rz y F. Claramente se observa que estadisticamen-
te el modelo es muy bueno y que si a esta consideracidn se

agrega el hecho de sus ventajas practicas en cuanto a costo
y senclllez, es bastante aceptable el uso de este tipo de -

modelos.

Pero si observamos los resultados del estadisti-
co Durvin-Watson, para todos Jlos modelos, se puede decir -
que exlste autocorrelacidn positiva de los errores y que ¢n
tonces se rompe uno de los supuestos tedricos basicos en el
modelo de regresibn; €sto es que los errores son independien
tes.

Si el problema debe ser tratado con rigor tedri-
co no es aconsejable usar el modelo de regresidn, ni tampo-
co intentar corregir el prohlema, lo mejor es aplicar uvna -
técnica que utilice precisamente autocorrelacidn de los e--

rrores para especificar y estimar un mejor modelo.

Esta técnica es la Box y Jenkins que como se men
ciond anteriormente, resulta mis costosa y Su manejo no es
tan sencillo, requiere de trabajo mds expecializado y un ma
yor gasto en computacidn. No obstante, tebricamente es 1la

mejor alternativa.

Indudablemente que al seleccionar una técnica --
particular para obtener prondsticos se considerardn las ven
tajas tedricas y prdcticas de las alternativas de que se --
disponga 'y al final de cuentas la decisidn serid resultado -

del mejor balance que se pueda obtener entre ellas.
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