Curso de modelos econométricos
de series temporales para la
prediccion y el analisis de la

coyuntura economica.
CINVE noviembre 2015
Prof A. Espasa

TEMA 2.2A 25

antoni.espasa@uc3m.es



2.2

* PROCESOS ESTOCASTICOS Y PROCESQOS
ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS.

* FACTORIZACION DE LA FUNCION DE
DISTRIBUCION CONJUNTA DE T VARIABLES EN
UN PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO.
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LOS PROCESOS ESTOCASTICOS Y LAS SERIES TEMPORALES

* Una serie temporal es una realizacion finita de un proceso
estocastico {x(t)}

Proceso

e LX) XQ2) X@3) ... X(T) ...
estocastico

Serie temporal

X, X, X X

(observada) Loems e
X X2 X5 ... X]

" 2.,2,2 2

Otras posibles X; X5 X5 .. Xr

series temporales
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Condicionalizacion segun la
recursividad temporal

En variables observadas a lo largo del tiempo, parece natural suponer que el futuro no influye en el
pasado, con lo que utilizando la anotacién

X! = (X, X 1, X() t>) 21 (11.5)
X% recoge todos los datos de la muestra, y
Xo
+
Xi_p <Xt1—h> (11.6)

es una submuestra que incluye las condiciones iniciales X, con lo que se puede escribir

Dy (X%/Xo; Q(t)) = D(X;/X3_1,Xo; A1) . D(XF_1/Xo; 5(t)) (1.7)
y repitiendo este proceso de factorizacién respecto a X+_4, X+_,, ..., X; se obtiene

Dy (X#/Xo; 0©) =Tli=1  DXe/Xi-1 Ar) (11.8)

En (11.8) el vector A'= (A7, ..., A7)'= f(8®), es una funcién de 6.



Restricciones de homogeneidad

En (11.8) las funciones de densidad condicional son heterogéneas en el
tiempo y dado que hay una Unica observacion de todas las variables, la
reduccion es imprescindible. Usualmente la restriccion que se
incorpora es que los parametros A; no son dependientes del tiempo,

es decir, A; = A. Con ello,
Dy (X7/X0;0) =[l{=1 DXp/X{_1;2) (11.9)



Obsérvese que la restriccion recogida en (11.9)
normalmente implicara que los coeficientes de
las esperanzas matematicas condicionales son
constantes, pero abarca también la situacion
conocida en literatura como modelos con
coeficientes que varian de forma estocastica,
pues entonces en tales modelos existen unos
“meta-parametros” que son constantes, y se
recogen en el vector A.



Con la restriccion de homogeneidad la estructura
de las funciones de densidad condicional es
constante en el tiempo.

La dependencia en esas funciones puede
alargarse hasta el infinito y es necesaria una
restriccion de memoria

T
f (Wt | W, o)=]] fi(W,| Wi, Wo, 4)
t=1
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Restricciones en la dependencia de
los datos (memoria)

* En la ecuacion anterior A de
dimension finita, digase s.

be tener

* Bien porque la memoria va hasta el retardo s

(modelos AR).

* Bien porque la memoria va
pero con una estructura de
converge a cero. Procesos A

nasta el infinito
parametros que

RMA.



Con la restriccion de homogeneidad la estructura
de las funciones de densidad condicional es
constante en el tiempo.

La dependencia en esas funciones puede
alargarse hasta el infinito y es necesaria una
restriccion de memoria

T
f (Wt | W, o)=]] fi(W,| Wi, Wo, 4)
t=1

Wi :’;Voo(l—)at
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2.3

* MODELOS DE RAICES UNITARIAS EN LA
TENDENCIA'Y LA ESTACIONALIDAD.

* MODELOS I(d,ms), SUS
PROPIEDADESTENDENCIALES Y LAS DE SUS
CORRESPONDIENTES DIFERENCIACIONES.



LA SOLIDEZ DE LAS RAICES UNITARIAS EN
LA PREDICCION

* En el esquema
X, = Media Segmentada, + W,

si cambia la tendencia con la aparicion de una
nueva segmentacion el modelo predice
siempre mal.
En el esquema
Xy = Xpq T Wy
si cambia |la tendencia en t el modelo predice malent
pero posteriormente ya incorpora la tendencia.
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TENDENCIAS ALEATORIAS DE RAICES UNITARIAS: PROCESOS

INTEGRADOS.
Xt = U, + 77*t (6.3.3a)
.3.3b
M= 4+ Vg, (6.3.30)

* o r o Vt "
Xe= g +n.= Vt'j+77t_7+77t
j=0 A

AXt:Vt'I'AU;c

X=X +1,
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Bajo el supuesto de que n, admite una
representacion ARMA el modelo (6.3.5) se
puede escribir como:

¢, (L)(Xi-Xea) = 6q(L)ac » (6.3.10)

es decir
$,(LA-L)X: = 04(Da,  (6.3.11)

y definiendo

—~—

¢ ...(L) =¢,(L)(1-L1), (6.3.12)

se tiene que

—~

¢, (DX =6,Da. (6.3.13)



A partir de (6.3.13) se tiene que su formulacion en terminos de
medias moviles es:

] (6.3.14)
X:=(1-L) 1'7”00(L)at’
es decir
_ |_ (6.3.15)
donde Xt - l/joo( )at ’ (6.3.16)
L j
Ahora i hZ:(;Wh .
— #20,] > o,
Vi
Y
— (6.3.18)



*LUNES 8 DE
NOVIEMBRE
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Con la restriccion de homogeneidad la estructura
de las funciones de densidad condicional es
constante en el tiempo.

La dependencia en esas funciones puede
alargarse hasta el infinito y es necesaria una
restriccion de memoria

T
f (Wt | W, o)=]] fi(W,| Wi, Wo, 4)
t=1

Wi :’;Voo(l—)at

antoni.espasa@uc3m.es
antoni.espasa@uc3m.es



X:=(1-L )_1'7”00(|—)at
W: =w_(L)a

* En la serie estacionaria: el polinomio estacionario W_(L)
sobre a, capta que una innovacion tiene efectos
(adicionales) posteriores al momento de su aparicion
inicial.

* Enla economia no financiera esto se debe a que existen
costes de ajuste.

 En la serie no estacionaria el efecto permanente de una
innovacion tarda en asimilarse.
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LAS TENDENCIAS ESTOCASTICAS:
SERIE 1(1)

» La serie X, en (2) se caracteriza por el hecho de que
tomando las primeras diferencias

AXt = Xt B Xt—l :Wt ©)

 Los datos transformados no tienen evolutividad.

« Decimos que X, es integrada de orden 1 porque Si
tomamos las primeras diferencias una vez, los datos
resultantes son estacionarios. X, se denomina I(1). La
terminologia I(d) indica que la tendencia es

estocastica.
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Figura 23.1

Tipo de Cambio Diario Yen-Dolar

180

160

140

W .

120

Y

100

80

60
1990

T T T

1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997

Periodo: 2/01/1990 -25/02/2000
Fuente: FRED (Federal Reserve Economic Data)

1998

T

1999

2000

antoni.espasa@uc3m.es




Figura 23.2

Variaciones Diarias en el Tipo de Cambio Yen-Dolar
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Procesos integrados.

Procesos integrados de

orden
| (1, mS).



DIVERSIDAD DE TENDENCIAS

Las tendencias se presentan en las
diversas series economicas dependiendo
de como se incorpora esa acumulacion
de conocimiento y cambios en los
habitos y organizacion social en la
magnitud econdmica que cada serie
representa.
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Asi, en sectores productivos que se van
guedando estancados, por ejemplo la mineria
en la economia espanola, los incrementos en
la incorporacion tecnoldgica tienen media
cero y la tendencia en dicha serie presenta
oscilaciones locales de nivel pero no muestra
crecimiento sistematico, se dice que es una
serie integrada con media cero en sus
incrementos: | (1,0).
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TENDENCIAS CON CRECIMIENTO
SISTEMATICO

Si embargo, en la mayor parte de los casos los los
efectos de los cambios tecnoldgicos tienen media
distinta de cero y las series presentan crecimiento
sistematico.

Si dicha media es constante a |la serie se le denomina
1(1,1).
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INE

IVF Exportaciones (2005-2015)
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Figure 2.12
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Quarterly variations US Gross Domestic Product
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SERIES INTEGRADAS I(1) CON CRECIMIENTO
SISTEMATICO

 La Serie anterior de tipo de cambio 1(1) solo muestra oscilaciones
locales de nivel: X, = X, ; + W.,.

« Una serie integrada con crecimiento sistematico se puede
integrar como:

Z,=Z,,+b+w, (4)
* Tomando las primeras diferencias
AZ,=b +w, (5)
e Comparando:
— AZ, en (5) con
— AX,en (3)

vemos que la media de AX, es nula y que la media de AZ, es b.

Por lo tanto X, solo tiene oscilaciones locales de nivel y Z, tiene
crecimiento sistematico.

Los dos son I(1), pero muy distintas.
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SERIES INTEGRADAS I(1) CON
CRECIMIENTO SISTEMATICO

* LAVARIABLE ZEN LA EQUACION (4) TIENE
CRECIMIENTO DETERMINISTA'Y

* ESE COMPONENTE ES DE MAYOR
IMPORTANCIA A LARGO PLAZO QUE EL
COMPONENTE I(1).



LA TERMINOLOGIA 1(1,m)

Para incluir el hecho de que la media de AX; puede o
no ser nula en las series I(1), usamos la terminologia
1(1,m) con m = 0 si la media de AX; es nula 'y

m = 1 si la media de AX; no es nula.
Asi, X, en (2) es 1(1,0) y
Z.en (a) es 1(1,1).
En I(1,m)
h=1+m
nos da el numero de factores tendenciales: 1 6 2.
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SERIE 1(1,0)

 LASERIE DE TIPO DE CAMBIO

La serie diferenciada tiene media cero
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Figura 23.3

Tipo de Cambio Diario Yen-Dolar
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Figura23.4
Variaciones Diarias en el Tipo de Cambio Yen-Délar
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SERIE 1(1.1)

* LA SERIE DE PIB

 La serie diferenciada tiene media distinta de
cero.

* En consecuencia ,tiene crecimiento y éste es
constante.
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Figure 2.12

Quarterly US Real Gross Domestic Product (X9,)
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Quarterly variations US Gross Domestic Product
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TENDENCIAS CON CRECIMIENTO
NO CONSTANTE

En realidad los incrementos tecnoldgicos no tienen
media constante.

Esta puede cambiar de tanto en tanto y tener en
consecuencia una estructura segmentada. Una serie
temporal con tales caracteristicas se le denominara
1(1,15).

La serie historica sobre el producto interior bruto de |la economia

espanola,elaborada por el Prof.Leandro Prados de |a Escosura,es
un buen ejemplo de ello.
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Estimacion en dos muestras: 1988(2) —1998(4) y 2004(1) — 2015(2)
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TENDENCIAS CON DOS RAICES UNITARIAS

En otros casos los cambios de media pueden ser mas
frecuentes y ellos mismos pueden seguir un
esquema de raiz unitaria, que acumulada a Ia
anterior genera tendencias con dos raices unitarias y
a las series con tales caracteristicas se les denomina

1(2,0).
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Figura 23.7 La inflacién tendencial en USA
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* La inflacion tendencial se ha definido como la tasa de crecimiento del indice de precios
al consumo que se obtiene sin incluir los precios de los alimentos y la energia.
Aqui usamos la tasa de crecimiento interanual para medir la inflacioén tendencial.
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MODELOS UNIVARIANTES ESTRUCTURALES PARA SERIES CON OSCILACIONES LOCALES
DE NIVEL

No sélo formulan una ecuacidén para la serie sino que también especifican ecuaciones
para sus componentes como tendencia y estacionalidad

MODELO ESTRUCTURAL DE MEDIAS SEGMENTADAS

—~ .
Xt = U, _|_Wt Forma reducida
n —~ n
po=a+y acd, X;=a+ ) a;{, +W
j=1 j=1

MODELO ESTRUCTURAL DE NIVEL LOCAL
~

_ Forma reducida
X = Uy T W, .
AXt =V, +W, —W, , =W,

Hy = Hy g TV —
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MODELOS CON TENDENCIA ALEATORIA

. ") Forma reducida
X = H + W,
M = M 4+ ﬁt—l + &, %Xt =€ +& — &4 T WE—2W, W, + W2,
NX. =W,
=f,_, +¢e L
B=Pa+e B
. 2 2
s o2(g)=0 vy o2(e,) >0

MODELO DE TENDENCIA SUAVIZADA
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LAS TENDENCIAS PLENAMENTE
ESTOCASTICAS (6)

en X,=X._;+b+w,
— el factor de nivel X, es estocastico pero
— el factor incremental b es determinista.
Un modelo con factor incremental estocastico es
X = Xeq + (Xeg - Xep) + Wy (6)
Tomando las primeras diferencias
AX; = X; - X = (X - Xio) + Wy, (7)
de modo que en (7) AX, aun tiene evolutividad y de hecho es 1(1,0).
Diferenciando de nuevo

APX, = (X - Xeq) = (Xeg - Xio) = Wy, (8)

W, es estacionario.

Asi (6)
X, ~1(2,0) Con (6) se incluyen dos coeficientes unitarios(raices)
AX; ~1(1,0)

A2X,~ 1(0,0)
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INDICES DE PRECIOS E INFLACION

LOS INDICES PRECIOS ,0 MAS PRECISAMENTE, SU
TRANSFORMACION LOGARITMICA ,SUELEN SER
SERIES 1(2,0).

EN CONSECUENCIA,LA INFLACION —LAS PRIMERAS
DIFERENCIAS DEL LOGARITMO DE LOS PRECIOS —
SON SERIES 1(1,0).

LA INFLACION TIENE EVOLUTIVIDAD DEL TIPO
OSCILACIONES LOCALES DE NIVEL.

La transformacion estacionaria SE OBTIENE
APLICANDO DOS VECES PRIMERAS DIFERENCIAS A LA
TRANSFORMACION LOGARITMICA DE LOS PRECIOS.
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Figura 23.7 La inflacién tendencial en USA
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RESUMEN DE DIFERENTES ESTRUCTURAS
TENDENCIALES CON RAIZ UNITARIA

1.-1(1,0): genera OLN. Ejemplo tipo de cambio. Sus primeras diferencias
son 1(0.0), oscilan alrededor de una media cero..

2.-1(1.1): genera crecimiento sistematico con una media de crecimiento
constante. Ejemplo el PIB USA. Sus primeras diferencias son 1(0.1), oscilan
alrededor de una media distinta de cero. Lo mas importante
tendencialmente es el componente determinista.

3.-1(1,1%): genera crecimiento sistematico con una media segmentada.
Ejemplo PIB historico espaiol. Sus primeras diferencias son 1(0,1%) oscilan
alrededor de una media segmentada.

4.-1(2,0): genera crecimiento sistematico con crecimiento no
estacionario. Ejemplo el IPC. Sus primeras diferencias son [(1,0), tienen
OLN. La transformacion estacionaria se obtiene diferenciando dos veces.
Esta serie estacionaria oscila alrededor de una media cero.
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Figura 23.1

Tipo de Cambio Diario Yen-Dolar
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Figura 23.2

Variaciones Diarias en el Tipo de Cambio Yen-Délar
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Figure 2.12

Quarterly US Real Gross Domestic Product (X9,)
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Quarterly variations US Gross Domestic Product
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Series Anuales

Producto Interior Bruto en Espana

(Miles de millones de pesetas)
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Figura 23.7 La inflacién tendencial en USA
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Modelizacion
estocastica de la
estacionalidad.
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Series Mensuales

Ingreso por Turismo en Espaia
(Millones de euros)
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 De nuevo los factores meteroldgicos, sociales vy
administrativos que causan la estacionalidad son estocasticos
y ésta se puede representar mediante ecuaciones en
diferencias finitas estocasticas con persistencia ciclica.

 Cuando este tipo de estacionalidad aparece junto con una
tendencia estocastica se tiene que una de las raices unitarias
del esquema resultante no es sobre el pasado inmediato, sino
sobre el mismo periodo (estacion) del ano inmediatamente
anterior
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SERIES CON ESTACIONALIDAD ESTOCASTICA Y
TENDENCIA| (1)

1(1,0) EE

Tienen oscilaciones locales de nivel estocastico y estacionalidad estocastica:

X, =X, +® (5)

En (5) hay una raiz unitaria (coeficiente de X, , )pero sobre el pasado “estacional” (el
mismo periodo del aifio anterior) por lo que la serie es i(1,0) EE

Tomando una diferencia anual la serie X, se convierte en estacionaria:

Asxt — Xt - Xt—s = W, ”
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OBSERVESE QUE

X =X —[AX [ +AX , +..+AX ] (1)

En (1):- Xt-1 recoge el nivel en (t-1): FACTOR
TENDENCIAL y

- el término entre paréntesis [..],
recoge la suma con signo cambiado de
crecimiento en los demas puntos estacionales del
ano: FACTOR ESTACIONAL

(1) seiala la obviedad de que todo valor en un pasado algo lejano (t-
s) es igual al valor pasado inmediato (t-1) menos los incrementos
producidos entre ambos momentos. ;. sm.cs




La serie X, tiene tres factores:
-estacionario W,
-tendencial (OLN) X, ,
-estacional, termino entre
parentesis

Xt = Wt + Xt—l o [(Axt—l) T (Axt—Z) Tt (AX'[—S+1)]
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SERIES I(1,1)EE

Estas series tienen una tendencia con crecimiento sistemdtico en el que el nivel
es estocastico, pero el crecimiento es determinista. Ademds tienen
estacionalidad estocadstica:

thxt_s-l-b-l-d)t (7)

Las diferencias anuales:

Asxtzxt_xt—s:b+a)t:a)t* (&)

Son estacionarias pero tienen crecimiento medio # 0
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Modelo para AX, en (7)

* Hagamos b=s.c.
* Observese que

X=X, +C-[AX,  —C+AX,,—C+..+ X, —C]

* Entonces
Xt = W+ Xt—l +C _[(Axt—l B C) T (Axt—z _C) Tt (Axt—s+l B C)]



SERIES 1(2,0)EE

Tienen crecimiento sistematico con nivel y crecimiento estocasticos. Ademas la
estacionalidad es estocastica:

X, = Xt—l + (Xt—s — Xt—s—l) T, O

En ellas:
AX, 1 (L0)EE
A X, 1 1(1,0) sin estacional idad
AA X, =Wt estacionaria
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ESTACIONALIDAD ESTOCASTICA'Y TENDENCIA
PLENAMENTE ESTOCASTICA

* Ahora:

AX, = AX = —(L+...+ LH[AX, - AX  [+W, (28)
AQ-L)X, =—(L+...+ "HAQ- L)X, ]+W, (29)
ANA+L+..+L7)X, =W, (30)
AAU_, (L)X, =W, (31)
AA X, =W, (32)

e (32) se puede escribir como

X, = X g + AX ;- {LU (L)[AX-AX, (]} + W, (32°)
g ~ J ~— _
Component Component
associated associated
with trend with seasonal
cycle
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También

AX o =AX —[A°X L+ + AKX 0] @

Siendo  AX, ; el factor de crecimiento, el término entre paréntesis el
factor estacional
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TENDENCIA 1(2) CON
ESTACIONALIDAD ESTOCASTICA (EE)

Xi = Xeq + (X = Xpg3) + W,
_a serie original X, (o en logs) es 1(2,0)EE
_a serie en primeras diferencias es I1(1,0)EE

_a serie en diferencias anuales es I(1,0)sin
estacionalidad.

La serie con una diferenciacion estacional y
una regular es estacionaria.
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Transformacion logaritmica 1(2,0)EE
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Primeras diferencias de logs, 1(1,0)EE
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Diferencias regulares y estacionales
de los logs, 1(0)

EXPORTACIONES DE ALIMENTOS, BEBIDAS Y
TABACO EN ESPANA
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REMOVING TREND AND SEASONALITY

Series with local oscillations in levels [1(1,0)]

X, = X, + W, (33)

AX, = W, (34)
Series with local oscillations in levels and stochastic seasonality [1(1,0)SS]

X, = Xpq - [AX g + .o + AX ] + W, (35)

X, = X+ W, (36)

AX, = W, (37)
Series with systematic growth in which the growth has a constant mean [I1(1,1)]

X, =X +b+W, (38)

AX,=b+ W, (39)
As (C) with stochastic seasonality [I(1,1)SS]

X, =X +5b- [AX + ... +AX ]+ W, (40)

X, =X, +5-b+W, (41)

AX.=s b+ W, (42)
Series with stochastic growth and stochastic seasonality [1(2,0)SS]

X, = X4+ AX ;- {LU (L) [AX ;- AX 4]} + W, (43)

AAX, = W, (44)
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CONCLUSION

* Aplicando diferencias regularesy
estacionales se elimina la tendencia y
la estacionalidad.

* El numero vy tipo de diferenciaciones
hay que determinarlo mediante
contrastes estadisticos.

* Dado el modelo para X, se derivan las
propiedades de sus diferenciaciones.
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En el modelo 1 la transformacion estacionaria es

AZ X ¢ = Wt

En el modelo 1

Xt = Xt-1 + AXt-1 + Wt
X.esl(2,0)y

AX; es 1(1,0).
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EJEMPLO: MODELO 2

(1—®,° — @, )AA, log X, =(1—6,L)1—-6,L° Ja,
Transformacion Estacionaria:

Crecimiento sistematico y estacionalidad
estocastica

log X =log X;_1 + [Iog X{_s —log xt_s_1]+ Senda de
evolucidn
+ (Dth_S + (DZWt—Zs — Hlat_l — 6’Sa[_s + (95(95+1at_s_1 +  Oscilaciones alrededc_)r
de la senda de evolucion

+at Innovaciones
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En el modelo 2 la transformacion estacionaria
es:

AA_ X, =W,

En el modelo 2:
X 1(2,0) con estacionalidad estocéastica
AX; 1(1,0) con estacionalidad estocéastica

AX:: 1(1,0) sin estacionalidad.

S
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EJEMPLO: MODELO 1

i 412 hg X, -,

Transformacioén estacionaria:

Alog x; =w,  1(2,0)
Crecimiento sistematico sin estacionalidad.

log x; =log X;_1 + [Iog X{_1 — log xt_2]+
QW1 + Wi p +

dt

antoni.espasa@uc3m.es

Senda de evolucion con crecimiento

sistematico
Oscilaciones alrededor de la

senda de evolucién

Innovaciones



EJEMPLO: MODELO 3
AX, =ZS:bJ.Sjt+(1—6?L)at
j=1

Transformacion s
estacionaria: Wi = X; — Xi_1 — E b;S;t
j=1

Calcule b=1/s 2.b,
Defina b= b;-b y escriba AX, =b + Z b’S,t+(1-0L)a,
-1

Si b es significativamente distinta de cero en el modelo 3, se tiene un crecimiento
sistematico con una crecimiento medio determinista (b) y factores estacionales
deterministas (bj*). En otro caso el modelo 3 s6lo muestra oscilaciones locales de nivel
con estacionalidad determinista. s

Xi =X¢_q+b+ Zb]ijt - Senda de evolucion

=1
—Qat 1 + Oscilaciones alrededor de la
B senda de evolucion

at Innovaciones
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En el modelo 3 latransformacion estacionaria
son los residuos W, de laregresion:

S
AX,=b+ > biS, +W,
j=1
En la que se cumple la restriccion:

b7 =0
j=1
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En el modelo 3:

Xio 1(1,1) con estacionalidad determinada

AX;: tampoco es estacionaria, pues aunque
no tiene tendencia tiene estacionalidad
determinista.



REALICESE EL EJERCICIO SOBRE
PROTOTIPO DE MODELOS DE SERIES
TEMPORALES REPARTIDO EL VIERNES
DIA 6 DE NOVIEMBRE

Se representan con la terminologia

I(d,ms)+Estacionalidad (ED o EE)



La transformacion estacionaria de una serie
|(d,mS) se obtiene:

(a)Tomando de diferencias

(b) Realizando una regresion de AYX, con las
variables artificiales correspondientes a los
componentes deterministas vy

(c) Tomando como transformacion estacionaria los
residuos de dicha represion.
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2.4

* CONTRASTES DE RAICE UNITARIAS
EN LA TENDENCIA.

e LOS MODELOS ARIMA. SU
APROXIMACION MEDIANTE
MODELOS ARI(p,d) CON RETARDOS
CON PARQUEDAD PARAMETRICA.
EN SU FORMULACION.
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*CONTRASTES DE
RAICES
UNITARIAS.
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* Enders, W., 2004, Applied Econometric Time
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Persistencia y raices
unitarias.

antoni.espasa@uc3m.es



PROPIEDADES DEL POLINOMIO DE MEDIAS
MOVILES DE UN PROCESO ARMA O ARIMA

Si el proceso es estacionario los coeficientes del polinomio
tienden a cero. No hay persistencia.

Si el proceso es I(1) los coeficientes son la integracion de los
coeficientes del correspondiente proceso en primeras
diferencias, 1(0), por tanto tienden a una constante.

En ese caso la variable original incorpora las innovaciones con
persistencia.

Si el proceso es I(2) los coeficientes son la integracién de los
coeficientes del correspondiente proceso I(1), por lo que
crecen linealmente.

En este caso, la variable original incorpora las innovaciones
pasadas con una ponderacion creciente con la distancia de la
innovacion. (Tiene dificil interpretacion)
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* La representacion de medias moviles del
proceso | (2,0) es:

Xi= Lty Ly, L+ )a
donde -
l//j _)Wj-1+c'

Asi, la ponderacion de una innovacion a: en
una variable posterior X:; va aumentando

linealmente, es decir, en los procesos | (2) hay
ACUMULACION ALEATORIA.
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EL CONTRASTE DE RAICES UNITARIAS Y
PERSISTENCIA EN LOS MODELOS I(1).

~

* La convergencia de los coeficientes a W, una
constante se produce por la presencia de una raiz
unitaria autorregresiva en el proceso I(1).

* En la literatura se ha dado gran cobertura a los
contrastes de raices unitarias que ha resultado muy
extensa.
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EJERCICIO

e Calcular la formulacion de medias moviles
infinitas de un proceso integrado de orden
uno con una estructura estacionaria de
medias moviles de orden 2.

e Realice los mismos calculos pero para el caso
de un proceso integrado de orden 2 con la
misma estructura estacionaria anterior.



LOS SHOCKS ALEATORIOS QUE SUFREN LOS
SISTEMAS ECONOMICOS

1. éSon persistentes?
2. ¢De donde proceden?

Podemos interpretar que son persistentes. (La

teoria Keynesiana y monetaria se explicaba sobre |la base de que
las desviaciones sobre una tendencia determinista determinada
por la demanda eran estacionarias.)

Pero conectarlo a una teoria econdmica de
crecimiento enddgeno o exdgeno no tiene
fundamento.
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Teorias econdmicas de oscilaciones de la

produccion, generadas por perturbaciones de la
demanda, sobre sendas de crecimiento estables.

* Teoria Keynesiana tradicional, teoria
monetaria,...

 El crecimiento estable se identifica con una
tendencia determinista.

 Enfoque muy utilizado hasta Nelson y Plosser
(1982).
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Modelos econdmicos de equilibrio estocastico
dinamico.

* Nelson y Plosser(1982) encuentran
persistencia en las tendencias de las variables

economicas.

e Se tendieron a asociar con perturbaciones en
la oferta.
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Endogeneidad o exogeneidad en el
crecimiento econdmico.

e A) El crecimiento econdmico depende de un
progreso técnico exogeno.

Posiblemente es casi-determinista con
cambios esporadicos de pendiente.
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B) Crecimiento endogeno

 Cambios permanentes en las variables de politica
economica generan cambios en la acumulacion de
capital fisico y humano que determinan el
crecimiento economico.

Posiblemente estos cambios son mas frecuentes
qgue los debidos al progreso técnico.

Con este enfoque las tendencias tenderian a verse
como estocasticas: 1(1,1) o 1(1,19).

antoni.espasa@uc3m.es



EL MODELO I(1,1) Y LAS TEORIAS
ECONOMICAS

* No tiene fundamento la pretensién de relacionar las
teorias de crecimiento exdgeno con el modelo 1(0,2)
y las de crecimiento enddgeno con 1(1,1).

* El progreso tecnologico en los modelos de
crecimiento exogeno puede formularse como un
sendero aleatorioy

* |los procesos de acumulacion de capital fisico y
humano en los modelos de crecimiento endogeno
pueden formularse con esquemas lineales.
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Innovaciones en los modelos univariantes y
perturbaciones en los sistemas economicos.

* Hansen y Sargent (1991) : el nexo entre las

innovaciones univariantes y el origen y
naturaleza de las “verdaderas perturbaciones”

que afectan a la economia no esta
fundamentado.

Conclusiones sobre estas ultimas a partir de
las primeras pueden ser incorrectas (Cochrane
1991)
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Analisis univariante y teoria econdmica

* Dificilmente el analisis univariante servira para discriminar
una teoria econdmica sobre otra (Orcutt 1988).

(Actualmente se utilizan modelos VAR estructurales para tal
fin, aunque con frecuencia las conclusiones no pueden
tomarse como determinantes).

* Pero el analisis univariante puede poner de relieve

propiedades en los datos que una teoria econdmica valida
tendra que ser capaz de explicar.

* Porejemplo,
- |a presencia de raices unitarias o casi unitarias.
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Analisis univariante y teoria economica

* Al mismo tiempo, conclusiones teoricas firmes
orientaran el analisis econométrico hacia
formulaciones que, estando de acuerdo con

os datos, no contradigan tales conclusiones.

* Por ejemplo, las relaciones de equilibrio a
argo plazo entre variables, la presencia de
regimenes cambiantes en el tiempo, etc.
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Relevancia empirica de las teorias
economicas.

e Juselius y Franchi (2005) senalan la dificultad de
obtener tal relevancia ya que los datos son
incompletos y muy imperfectos.

Para ello es necesario casar cuidadosamente las
hipotesis del modelo tedrico con las propiedades
estadisticas de los datos.

Los modelos VAR cointegrados son un buen
intrumento para ello.
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Prototipo de modelo univariante para series
economicas con tendencia.

El modelo I(1,19):
- Tiene tendencia estocastica suave y con cambios esporadicos

bruscos.

- Capta la incorporacion de una raiz unitaria, que es una
propiedad que se encuentra en muchas series economicas.

- Es compatible con la teoria de que el crecimiento revierta a la
media y que a largo plazo la incertidumbre sobre el mismo

esté acotada.
- Para la prediccion es incorrecto ante nuevas segmentaciones

en el horizonte de la prediccion.
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La descomposicion de Beveridge y Nelson
(1981).

Planteamiento estadistico inicial del problema
de la persistencia: |la descomposicion de
Beveridge y Nelson (1981).

Distintas estimaciones del estadistico vy (1).
Estadisticos alternativos.

Propiedades de la estimacion de los estadisticos
escalares sobre persistencia. La persistencia a
través de secuencias paramétricas.

antoni.espasa@uc3m.es



Modelo estacionario mediante diferenciacion, tiene la representacion

(1-L)X.=pB+w(L)a. (6.4.1)

Dado que (1) es distinto de cero, el polinomio de medias mdviles en (6.4.1) se
puede formular, véase apéndice matematico, de la forma

w(L)=w(1)+1-Ly (L) (6.4.2a)
con lo que

(1-L)x.= +yDa+1- Dy La;. (6.4.20)

A partir de esta formulacién Beveridge y Nelson (1981) proponen descomponer el
proceso {Xt} en dos componentes, uno no estacionario, y por tanto con
implicaciones a largo plazo, y otro estacionario, sin implicaciones de largo plazo. La
descomposicion de Beveridge y Nelson (1981) es

(6.4.3a)
Xi=z:T ¢

(6.4.3b)
2= frzaty(la

(6.4.3c)

Ct— W*(I—) dt »

donde z, es el componente no estacionario.
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RESUMEN V1.9
ESTIMACIONES SOBRE LA PERSISTENCIA EN EL PNB DE ESTADOS UNIDOS.

- Campbell y Mankiw (1987): utilizan modelos univariantes de forma
reducida y estiman la persistencia en 1.52

- Watson (1986) y Clark (1987): utilizan modelos univariantes
estructurales y estiman la persistencia en 0.6.

* Lippi y Reichlin (1992): demuestran que los modos estructurales
imponen la restriccion Y(1)< 1.

- Cochrane (1988), Diebold y Rudebusch (1989), Miller y Newbold
(1993), etc. obtienen que la desviacion estandar de la persistencia es muy
elevada.
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CONCLUSION: Se reafirma el resultado de

Cochrane (1988):

el parametro de persistencia (1) no es una
faceta del proceso estocastico generador de
una serie temporal que se pueda medir con

precision, en el sentio

gue cualquier mode
serie la reproduzca.

o de que se puede exigir
0 razonable para dicha
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LA SECUENCIA TEMPORAL DE DEPENDENCIA Y EL
PARAMETRO DE PERSISTENCIA.

El parametro de persistencia Y(1) importa en tanto en cuanto
la secuencia, 1,y .7, ,..., de parametros en la formulacion
de medias moviles del proceso 1(1,1) sobre la variable original
no tiende a cero sino a una constante c=y(1), donde
D(L)=1+y:L+... es la secuencia de medias moviles
correspondiente a la variable diferenciada.

Cochrane (1988), Granger (1993), etc. en series temporales
finitas es imposible distinguir si la secuencia 1,1/ ,,...
tiende muy lentamente a cero o converge a un valor distinto
de cero.




* CONCLUSION: Cochrane (1991) la cuestidn de interés
practicono essi y; — yw(1)sino el estudio de un
tramo relativamente largo de la secuencia:

Ly, .v,,.

- Diebold y Redebusch (1989): utilizando modelos de
diferenciacion fraccional obtienen para el PIB de
Estados Unidos que los valores del,;j n superiores a la
unidad en los cuatro primeros anos, a mas medio
plazo toman valores sobre 07 y continuan
disminuyendo en plazos mas largos.
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Contrastes de raices
unitarias.

Referencia basica: Enders
(2004), Applied Time Series
Econometrics, Wiley.

secciones 4.1 a4.7
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EL CONTRASTE DE RAICES UNITARIAS COMO
CONTRASTE DE PERSISTENCIA EN LOS
MODELOS I(1,1).

* La convergencia de los coeficientes a V¥ una
constante se produce por la presencia de una raiz
unitaria autorregresiva en el proceso [(1,1).

* En la literatura se ha dado gran cobertura a los
contrastes de raices unitarias que ha resultado muy
extensa.
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(1)

(2)

la distribucion asintotica de los estimadores
correspondientes

- noesestandary

- depende de parametros impertinentes que hacen
referencia al componente determinista y a los retardos
endogenos presentes en el modelo,

- con lo que han ido apareciendo diversas tabulaciones de
las distribuciones asintoticas bajo hipotesis especificas;

en muestras finitas la aproximacion asintotica es mala

se producen distorsiones importantes en el tamafio vy
potencia de los contrastes 'y

todo ello ha sido estudiado a través de multiples
experimentos de Monte Carlo.
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CONTRATES DE RAICES UNITARIAS.EI
ESTADISTICO DE DICKEY Y FULLER

Exposicion tomada del libro de Charemza y Deadman (1993)
5.3.

X, ~1(1)

Xp = Xea + M4

Procedimiento habitual

Xe =P Xea + 1, (1)

estimar por MCO, suponiendo que 1, es un ruido blanco
aplicar estadistico t.

Problemas:

MCO es sesgado en muestras pequenas.

hay que determinar la distribucion del estadistico t cuando X
es I(1).
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* Procedimiento alternativo.
— Definiro=p - 1.
— Ahora de (1) se tiene
- AX =0 X, + 7, (2)
e ESTADISTICO DE DICKEY-FULLER:
—1,: es ruido blanco.
—HO: X~ 1(1)
— contrastarsio=0en (2)
— H1: X ~ 1(0), 5<0.
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Problema

El estadistico t en (2) no sigue la distribucion t-
Student si X ~ 1(1)

Si HO es cierta en (2)
regresando I(0) | estadisticot no tiene
regresor (1) | distribucion asintotica

normal.
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e Solucion

e Al desconocer la distribucion se simula.

Aplicacion:

(1) Contrastar o =0 en (2)
Si se rechaza X es 1(0)
Si no se rechaza

(1) Contrastaro =0en (3)
AAX, =0A X, +1n, (3
Si se rechaza es I(1)

Si no se rechaza contrastar con una diferencia mas y asi
hasta que se rechace.
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La presencia de parametros
impertinentes referidos a |la
dinamica estacionariay a
componentes deterministas.
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EL MODELO PUEDE TENER COMPONENTES

DETERMINISTICOS.

AX; =+ oX _, + 1,

AX, = p

Tablas especificas

o 1

o Xt—l
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AMPLIACIONES.

EL MODELO PUEDE TENER COMPONENTES
DETERMINISTICOS.

Tablas especificas

PROBLEMA: Si la parte deterministica no esta bien
especificada el contraste es erroneo. Los contrastes
de raices unitarias solo valen para casos en que se
conoce la parte deterministica. En la practica hay que
realizarlos con distintas especificaciones

deterministas y los resultados obtenidos pueden no
ser concluyentes.
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LA DISTRIBUCION DEL ESTADISTICO

* Depende
* 1. delos regresores deterministas y
e 2. del tamafo de la muestra.
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ESTADISTICO DE DICKEY Y FULLER
AUMENTADO

En general, ademas de raices unitarias habra
dependencia estacionaria con el pasado, que

se puede aproximar mediante un esquema
AR(p).

En tal caso el modelo sobre el que realizar el
contraste es:

K
AX, = éXt_l+Z§jAXt_j +a, (5)
donde k=p -1. =
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Todo polinomio o, (L) se puede representar en una
parte permanente o (1) y otra transitoria (1-L) oc*p_l (L)

t J—
o*y = QL.

P
]=K
Asi

o, (L) =a (1) +a'py () (2-1)



(B)n,: no es, en general, ruido blanco

oL, (L) Z, =4, (*)
o, (L)=1-L @ pal(L)
ap(L)=1-L & (1)-L «a " ,(L)(1-L)

ap()=(1-L)+L-L & w-t @ p2(L)(L-L)

ap()=(1-L)+o, ()L-L o p2(L)(L-L)

Asi: CONTRASTE DE DICKEY FULLER AUMENTADO:

AXT = - OXT-1 + D 5j AX,—j + a, (5),

J=1

(4)

k= p-2



LA DISTRIBUCION DEL ESTADISTICO

e NO DEPENDE de los retardos de |la variable.

e Si el orden autorregresivo empleado (r) es
menor que el verdadero (p) los residuos no
estan bien estimados y por tanto el
estadistico.

* Sir>p el contraste es valido, pero se reduce su
potencia.
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DICKEY Y FULLER CON AIC

La ecuacion (5) anterior requiere determinar
previamente el valor de p.

VVéase Enders seccidon 4.7
Dos posibilidades.

1.- Empezando la regresion con un retardo alto e ir
contrastando de arriba abajo si son significativos.

2.- se estiman modelos con distintos valores de p y
se escoge uno mediante un criterio de ajuste que
penalice por el nUmero de parametros.
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CONTRASTES DE RAICES UNITARIAS EN SERIES QUE TIENEN
TRUNCAMIENTOS.

LOS CONSTRASTES Y VALORES CRITICOS DISPONIBLES.

Los contrates de raices unitarias se realizan sobre estadisticost o F
de unos determinados parametros en ciertos modelos de regresion.

El problema radica en que las funciones de densidad de dichos
estadisticos no siguen las distribuciones estandar t o de Fisher y por
tanto no podemos sacar de ellas valores criticos para realizar los
contrastes.

Los autores que propusieron los contrastes de raices unitarias eran
conscientes del problema y mediante procedimientos de simulacion
tabularon las funciones de densidad adecuadas y de ellas se sacan
los valores criticos para realizar los contrastes.



Las funciones de densidad de los estadisticos mencionados
cambian segun sean los componentes deterministas que
entren en el modelo de regresion

constante,
tendenciay

variables artificiales para tener en cuenta los
truncamientos.

Los autores de los contrastes de raices unitarias calcularon
funciones de densidad para los casos en los que no hayan
elementos deterministas en la regresion, que haya
solamente una constante o que haya constantey
tendencia.

Obviamente para los casos de variables artificiales para
truncamientos no se calcularon funciones de densidad pues
estas dependen de los truncamientos concretos de que se
trate.



¢ COMO PROCEDER CUANDO HAY
TRUNCAMIENTOS?

* La solucion adecuada es que el usuario se
genera por simulacién las funciones de
densidad correspondientes para su caso
concreto. Véase Enders (2004).



EVIDENCIA RESULTANTE SOBRE LOS CONTRASTES DE RAICES
UNITARIAS AUTORREGRESIVAS.

PROBLEMAS EN LA REALIZACION DE LOS CONTRASTES:

Los resultados de estos contrastes pueden ser invalidos si
no se tratan adecuadamente los posibles componentes
deterministas en los datos (Campbell y Perron 1991).

Asi, la creencia de que estos contrastes son utiles
descansa necesariamente en la presuncion de que el analista
es capaz de especificar previamente los componentes
deterministas (Cochrane 1991).
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LA RAIZ UNITARIA COMO PUNTO DE CAMBIO DEL UNIVERSO AL QUE PERTENECEN LOS DATOS

l[p|<1 :+ mundo estacionario: las perturbaciones aleatorias se olvidan
p$1 : persistencia aleatoria.

Ello es una caracteristica asintética.

Ilustracién de Cochrane

En la antigua Babilonia los tipos de interés eran sobre el 6%, en EEUU en 1991 también.
P, (|ry55,|<100% | Z4000ac=6%)
es:

- infinitesimal si r es I(1)

- casl uno si es I(o) con r=0'99

CONCLUSION: "El comportamiento asintético de un proceso I(1l) nunca se puede aproximar mediante un
proceso I(0).
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CONTRASTES DE RAICES UNITARIAS

Stock(1994): " en nuestras finitas existe un rango de modelos I(0) e I(i) entre los que los contrastes de raices
unitarias son incapaces de discriminar".

Stock (1991): intervalos de confianza a la raiz autorregresiva mas alta. En muchos casos excesivamente
amplios: PIB (0'64- 1'03).

Asi, los contrastes de raices unitarias no recogen la variabilidad muestral asociada en los mismos: no se
rechaza el valor uno, pero no sefialan el amplio rango de valores en modelos I (0) compatibles con los
datos.

Es el problema de contrastar frente a una alternativa genérica. Esto también ocurre en contrastes sobre
modelos estacionarios (Gonzalo y Lee 1996).

Pero aqui el valor uno es un punto de cambio de universo.
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* Contrastes frente alternativas
genéricas y variabilidad
muestral asociada a los
contrastes de raices unitarias.
Raices unitarias o raices
estacionarias proximas a la
unidad.
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INTERVALOS DE CONFIANZA EN LA MAYOR RAIiz
AUTORREGRESIVA DE UNA SERIE TEMPORAL:

Con frecuencia los datos respaldan que la raiz mas alta
puede ser unitaria, pero es también muy posible que tenga
valores bastante distantes de uno (Stock 1991).

Lo anterior no es especifico de los contrastes de raices
unitarias, sino algo relativamente comun en los contrastes

frente a una hipodtesis alternativa genérica (Gonzalo y Lee
1996).

El problema radica que en muestras infinitas una raiz
exactamente de valor uno representa un universo de
dimension temporal infinita radicalmente diferente al
universo caracterizado por una raiz inferior a uno.
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EVIDENCIA DE LA HIPOTESIS NULA DE RAIZ
UNITARIA

Con gran frecuencia no se rechaza la hipotesis
nula de raiz unitaria.

En Schwert (1987) se presenta evidencia
internacional al respecto.

Esta es también la interpretacion que realizan
muchos autores cuando dan una vision de sintesis:
Diebold y Rudebush (1989), Diebold y Nerlove
(1990), Granger (1993), etc.



SUGERENCIA PRACTICA

(Hamilton 1994): cuando se estima una raiz
autorregresiva alta, p, [(0,9-0,95) < p < 1]
conviene re-estimar el modelo con la restriccion
unitaria. Si ambos resultados son similares utilizar
la restriccion, si no lo son ambas especificaciones
pueden considerarse incorrectas.



IMPLICACIONES DEL PRINCIPIO DE EQUIVALENCIA OBSERVACIONAL
ENTRE PROCESOS ESTACIONARIOS Y PROCESOS INTEGRADOS.

A través de la proposicion de Blough (1992) se puede llegar al
principio de equivalencia observacional que implica que: para cualquier
tamafio muestral finito T y dada la especificacion de un modelo de raiz
unitaria, existe una especificacion de modelo estacionario para la que la
probabilidad de que con ella se observe una muestra de tamano T con la
gue el valor de la funcion de verosimilitud derivada del modelo con raiz
unitaria difiera en mas de una cantidad n del valor de la funcion de
verosimilitud derivada del modelo estacionario es €, siendo n y € valores
tan pequefios como se quiera.

CONCLUSION: en series temporales finitas existe continuidad entre
procesos de raices unitarias y procesos estacionarios.




IMPLICACIONES:

(1) lo importante no son parametros escalares
gue recojan las diferencias en el infinito
entre procesos estacionarios e integrados,
Sino

(2) estadisticos secuenciales que reflejen la
dependencia entre las variables del proceso.

(3) Asi, la raiz unitaria es un instrumento que
resulta util a [a hora de aproximar dichas
secuencias (Box-Jenkins).




RESUMEN VI.14
CRECIMIENTO CUASI-LINEAL EN LAS MAGNITUDES ECONOMICAS.
MODELO PROTOTIPO:
con frecuencia es aceptado por los datos y

tiene interés tedrico. En concreto, en los universos 1(1,1°) existe  mayor
campo de accion para las medidas de politica econdmica, ya que pueden
orientarse a actuar sobre una estructura de crecimiento que ni es inmutable ni
cambia continuamente.

UTILIDAD DEL MODELO 1(2,0)

Las segmentaciones en el modelo 1(1,I’) pueden venir generadas por
causas muy diferentes con esquemas aleatorios muy diversos en cuanto a la
frecuencia y magnitud de las segmentaciones, con lo que formulacion de
dichos esquemas e incluso la deteccion de las segmentaciones pueden ser
tareas muy complejas. En tales casos la aproximacion mediante el modelo
1(2,0) puede resultar util, principalmente para la prediccion.

Cuanto menores sean los niveles de agregacion funcional, temporal y sobre
unidades econdmicas de una determinada magnitud econdmica mas util
puede resultar el empleo del modelo [(2,0).



IMPLICACIONES

(A) El tipo de modelo univariante estimado para una
misma magnitud econdmica a diferentes niveles de
agregacion puede tener una caracterizacion I(d,m) distinta
aunque mantengan el mismo orden polinomial tendencial. Tal
hecho no debe contemplarse necesariamente como
contradictorio.

(b) En el analisis econométrico sobre variablesy 17} la
teoria sobre cointegracion debe ampliarse a la teoria de co-
truncamiento.



(c) Los esquemas aleatorios sobre Ia
segmentacion en los modelos 1(1,1°) en
general pueden implicar que |la esperanza
matematica de la pendiente del componente
de tendencia sea una constante. En tales
casos se garantiza la reversion a la media en
la variable en primeras diferencias. Pero tal
propiedad tedrica puede tener un interés
practico muy limitado ya que dicha esperanza
matematica puede ser imposible de estimar
en muestras finitas.



*RAICES UNIARIAS
ESTACIONALES
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CONTRASTE DE RAICES UNITARIAS
ESTACIONALES

El operador A tiene s raices.

En el contrate de Dickey y Fuller para raices
estacionales, se contrasta que todas las s raices son
unitarias.

Se trata de contrastar si en

X;=o X  +a,,
o, es la unidad.
Para ello se formula:

AX; = 0, Xi s + @y,
donde 0 = a-1 y se contrasta si o es O.
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Test of Osborne et al.

Prof. Antoni Espasa
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El test de Osborn et al (1988) para
diferencias regulares y estacionales.

* Para determinar el orden de integracion de
una determinada serie, , uso el test de Osborn
et al (1988). La regresion del test tiene la

forma:

12 p
AA X = BiARpX oy + FoAX p + Z O Dy + Z BAALX ; + & @)
k=1 i=1

* dondep,_, es una variable estacional que toma
valor uno en el mes ky cero en el resto de los

mesesy es un término de error.
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TEST DE RAICES UNITARIAS OCSB
(Osborn, Chu, Smith, Birchenhall; 1988)

Ecuacién del test para una serie mensual:

P

12
AALY, =D 8Dy + BALY s + Bl ip + D VALY, +&
k=1

j=1

Se selecciona el orden p para el modelo de la ecuacion anterior mediante el
criterio AIC, escogiendo aquel que presente menor valor en este criterio.



TEST DE RAICES UNITARIAS OCSB

Se contrasta la hipotesis conjunta de la presencia de raiz regular y estacional
mediante el contraste: f1=£2=0

Si este contraste rechaza la hipotesis nula, se procede a realizar los contrastes
individuales sobre £1=0 y sobre 52=0 para determinar la presencia de s6lo una
raiz regular o s6lo una raiz estacional.

Los valores criticos al 5% para $1=0, f2=0 y el test F de g1=£2=0 son
respectivamente - 2.10, -5.67 y 18.34 y los valores criticos de los mismos
tests al 1% son -2.78 -6.37 y 22.93.

Se recomienda calcular el AIC para un total de 14 modelos diferentes:

- 14 modelos desde p=0 hasta p=14, manteniendo siempre el retardo 12. Si al
final no es significativo se eliminara.



La hipotesis nula de que la
variable contiene una diferencia
estacional y una regular

Implica que B, y B, son cero.

Se puede contrastar mediante un

estadistico F tal y como sugieren Osborn
et al (1988).

El estadistico no sigue la distribucion
estandar.
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La hipotesis es que soélo haya una

diferencia regular

* Esta hipotesis esta representada en la
ecuacion (1) por,=0yp, <0

Osborn et al (1988) sugieren el uso de
estadisticos t. Pero no tienen la distribucion
estandar.

Sien (1) B,es ceroy B, no, ello implica que
AN, X,y AX, {, tienen el mismo orden de
integracion y, por tanto, necesariamente el
de AX, ,, conlo que X, es I(1).
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La hipotesis de que el proceso requiera tan solo una
diferencia anual

* Esta recogida en la ecuacidon (1) con B,=0y
B, <0.

Se contrasta mediante un estadistico t, cuya
distribucion no es la estandar.

Sien (1) B,es ceroy B, no, ello implica que AA,,
X,y A, X, tienen el mismo orden de integraciony,
por tanto, necesariamente el de A,X,, con lo que
X, es I(1) con estacionalidad estocastica.
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EJEMPLO SERIE IPI MENSUAL
(1996:01 — 2008:12)

Se selecciona el modelo con p=7 + j=12 como el que presenta el menor AIC.

Dependent VVariable: DD12
Method: Least Squares
Date: 03/17/11 Time: 14:56
Sample: 1996M01 2008M12
Included observations: 156
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D1 0.030816 0.012835 2.400949 0.0177
D2 0.009769 0.011352 0.860532 0.3910
D3 0.033511 0.013167 2.545077 0.0121
D4 -0.028522 0.013528 -2.108399 0.0369
D5 0.039344 0.013184 2.984177 0.0034
D6 0.001772 0.011249 0.157501 0.8751
D7 0.005399 0.011207 0.481769 0.6308
D8 -0.234401 0.046147 -5.079398 0.0000
D9 0.223212 0.041954 5.320371 0.0000
D10 0.018280 0.011911 1.534694 0.1272
D11 -0.015585 0.011197 -1.391973 0.1662
D12 0N NZ7Z242 0.0163806 4596153 0.0000
BETA1 -0.079033 0.114395 -0.690874 0.4908
BETA2 -0.558399 0.102626 -5.441107 0.0000
D(LIPI(-1),1,12) -0.797163 0.I38249 -5./66141 0.0000
D(LIPI(-2),1,12) -0.617393 0.154816 -3.987923 0.0001
D(LIPI(-3),1,12) -0.115120 0.162933 -0.706547 0.4811
D(LIPI(-4),1,12) 0.181498 0.160187 1.133037 0.2592
D(LIPI(-5),1,12) 0.399218 0.153169 2.606385 0.0102
D(LIPI(-6),1,12) 0.467998 0.128335 3.646679 0.0004
D(LIPI(-7),1,12) 0.244460 0.082855 2.950446 0.0037
D(LIPI(-12),1,12) 0.205741 0.072098 2.853637 0.0050
R-squared 0.722708 ean dependent var -0.000804
IAdjusted R-squared ﬁ%"?b‘?@ Sa@. .mdeespendent var 0.069608
S.E. of regression 0.039422 Akaike info criterion -3.498950



EJEMPLO SERIE IPI MENSUAL
(1996:01 — 2008:12)

Los resultados del contraste de hipotesis sobre £1=£2=0 son los siguientes:

Test Statistic Value df Probability
F-statistic 15.39562 (2, 134) 0.0000
Chi-square 30.79125 2 0.0000

El valor del estadistico F es inferior al valor critico al 5% por lo que no se
rechaza la hipotesis nula.

Se concluye que la serie requiere tanto una diferencia regular como una
estacional.



* Para determinar el orden de integracion de
una determinada serie, , uso el test de Osborn
et al (1988). La regresion del test tiene la

forma:

12 p
AA Xy = PrAp Xy + [ AX g, + Z5k Dy, + Z¢| AALX i + & 1)
k=1 i=1

 donde es una variable estacional que toma
valor uno en el mes ky cero en el resto de los

mesesy es un término de error.



* Bajo la hipotesis nula la variable contiene una
diferencia estacional y una regular, s-s-0 y esta
hipotesis se puede contrastar mediante un
estadistico F tal y como sugieren Osborn et al (1988).
Una alternativa a esta hipotesis es que s6lo haya una
diferencia regular, esta hipotesis esta representada
en la ecuacién (1) por #2=° y . Una segunda
alternativa es que el proceso requiera tan solo una
diferencia anual, que esta capturado en la ecuacion
(1) por, .oysn<o .QOsborn et al (1988) sugieren el uso
de estadisticos t para s-0 Yy  para contrastar estas
dos posibilidades. 5.0 4 -0



EJEMPLO PREPARADO POR JUAN DE DIOS
TENA

* La siguiente tabla muestra el resultado de los
tests para las 20 series desagregadas del |IPC
USA. De forma adicional, en la cuarta columna
de esta tabla he incluido un test F Standard
para contrastar la posibilidad de
estacionalidad determinista en la ecuacion 1.



Contraste de Osborn et al (1988) para 20 series desagregadas del IPC USA

ADLX = SilaaXis + Sl ae + 35 D + ALK Fa D
Table. OCSB Seasonal unit root tests results.
yex VEp Fi2 F lags
Sl,t -1.35 -13.84 (**) 108.65 (*¥*) 112.34 (*¥*) 7
82't 1.02 -12.36 (**) 93.08 (**) 108.41 (**) 8
831t 1.51 -9.03 (*¥*) 44.23 (*¥*) 5.20 (**) 0
841t 0.66 -13.26 (**) 95.92 (*¥%) 6.76 (**) 2
S5,t -0.61 -10.29 (*¥*) 57.89 (*¥*) 7.86 (**) 2
Il,t 1.76 -11.02 (**) 65.63 (**) 9.61 (**) 0
|2,t 3.33 -11.51 (**) 71.61 (**) 1.63 0
|3,t 0.81 -5.53 20.30 (*) 0.66 7
|4,t 0.36 -8.66 (**) 43.81 (**) 3.87(**) 11
Al,t 1.48 -10.87 (**) 68.10 (**) 6.17 (**) 9
Az,t 0.97 -13.72 (**) 102.94 (*~*) 3.12 (**) 2
A&t 0.69 -14.39 (*¥*) 112.39 (**) 2.78 (**) 1
A4,t 2.09 -12.72 (**) 89.10 (*~*) 4.91 (*~*) 3
A5,t 0.19 -13.10 (**) 93.15 (**) 3.58 (**) 1
'l\lb‘cﬁés: )i th_elF ;tgtgtic to test ror_thle?;ig' n?fiZancet): seasonal dumr| ie:sL.Q" %Ln(;iigt:is th: ntll hypothesis df ze6r6 c?z)gfficie:t*(s jin Equation (1) is re'gcted at the
aoa S‘,)g:t:z: n(i ;Taér:: Sizjlicate the pul hypgthesis, of zero coefficiae :%91 Iﬁgg}@; %MS rsjgg‘.?:] a; tshe b significagce leyglThe crtical valdes pf Rodrigues
El‘t 0.99 -13.45 (**) 105.16 (**) 3.84 (*¥*) 10




CONTRASTES INDIVIDUALES DE LOS DIFERENTES
PARES DE RAICES UNITARIAS COMPLEJAS

Hylleberg et al.(1990)
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PARSIMONIOUS LONG LAGS

* RETARDOS LARGOS
FORMULADOS CON
PARQUEDAD
PARAMETRICA



PARSIMONIUOS LONG LAGS

Supongase que Wt is AX.

Las restricciones se obtienen utilizando que

Am = (1-|_m)= (1-|_)(1+|_+|_2+|_3+...Lm-l).

Asi o0 AmXte-1 =a(1+L+L2+...Lm-1)(1-L) Xe-1=a[Wt-1+ Wt-2 +...+ Wem].

Por lo tanto con solo un coeficiente a se pueden captar retardos del
1 al m, restringidos a que todos tengan el mismo coeficiente.
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*PROPUESTA
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 Then the general restricted AR structure from which it could be of
interest to select a more parsimonious AR model could be one with the
following lags:

1,2,3,12 on AX: [ generating the regressors A Xt-1, A Xt2, A Xt-3 and

A Xt-12.
All these lags have free coefficients

4-6 on AszXw4[ generating the regressors A Xt-4, A Xt-s and A Xt-s].
These three lags are restricted to have the same coefficient.

7-11 on AsX:-7[ generating the regressors A Xt-7 to A Xt-11]
These five lags are restricted to have the same coefficient.

In cases could also be interested to include

the lag 13 on A12X:-13.
Try all possible combinations and select the model with less AIC .

At lest try with lags 1,2,3,12 on AXt
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PLL when the stationary variable is
AA12 Xt

 The same procedure as before applies, but the
restricted general model includes lags on

AA12X:(1,2,3, and 12),
e A3A12Xt-4(4-6),
e AsA12X:-7(7-11).
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CONSTRUCCION DE MODELOS
UNIVARIANTES POR EL
PROCEDIMIENTO DE LO GENERAL A LO

PARTICULAR
* TRADICIONALMENTE:

Se ha utilizado la metodologia Box-Jenkins
basada en

T
f(WlT ‘ WO: 5):H ft(Wt ‘ W}[-la WO) ﬂ')
t=1



Metodologia Box-Jenkins

* El analista a partir de la FACy de FACP
determinaba si la FAC (1) tenia punto de corte o
(2) no lo tenia y concluia que :

(1) el proceso era MA —con orden g determinado
por el corte en la FAC

e (2) que era un proceso AR, con orden p
determinado por el corte de |la FACP o

que era un proceso ARMA si la FACP no tenia
corte.

Los procesos ARMA se determinaban muy mal por
el problema de factores comunes.
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DE LO GENERAL A LO PARTICULAR

El rigor en una secuencia de contrastes estadisticos
requiere partir de un modelo general y desde é | ir
contrastando si para una muestra concreta el modelo se
puede restringir a uno mas reducido (particular).

Para poderlo aplicar se formula el modelo ARIMA como
un modelo ARI.

Se contrastan las raices unitarias y se formula un modelo
AR sobre |la transformacion estacionaria.

Fijando un numero relativamente alto de retardos vy las
correspondientes restricciones por PLL entre ellos se
aplica el procedimiento AUTOMETRICS para que
seleccione un modelo para la muestra utilizada.
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2.5

 Analisis de residuos.
 Analis de intervencion.

e Tratamiento de
observaciones
discordantes.
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*ANALISIS DE
RESIDUOS.
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INTERVENTION ANALYSIS

* General dynamic theory for dummy variables.

— Many times it is observed that in some moments,
the series we analyse presents rough important
movements, that are not possible to capture
attending to the regular behaviour of the data.

 These movements are not well explained by linear
ARIMA models.

— To solve this problem we introduce the use of
dummy variables and the intervention analysis
technique.
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INTERVENTION ANALYSIS

e Utility of intervention analysis.

— The intervention analysis is useful to explain outliers in time
series with known cause but difficult to cuantify.

e Errorsin the construction of the published figures.

* Changes in the time series definition.

Special economic interventions or changes in law.
Extraordinary events (strikes, international conflicts,

)

Public holidays that change along the year, and may
affect the seasonal scheme.

Economic crises.
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MAIN TYPES FOR DUMMY VARIABLES

* Let us describe the main dummy variables that
are useful to describe extrange events.

Impulse: it is always zero except in
the moment F where it takes

Step: it is zero before F and 1
afterwards.

Trend: it is zero before F and

from that moment it takes the

values 1, 2, 3, 4, ...

the value 1.

1.2
1 [ J
0.8
0.6
0.4
0.2
0
F3 F2 F1 F F+1 F+2 F+3

1.2

e 6 o o o
0.8
0.6
0.4
0.2

F3 F2 F1 F F+1 F+2 F+3

OFRP NWAMOUGON

F3 F2 F1 F F+1 F+2 F+3
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mo o~ x

MAIN FILTERS FOR DUMMY VARIABLES

* Filters on impulse variables.
0 if t=F

1 If t=F

(@) w (L) LF=(wy+w, L+..+w_L5)LF
t 0 1 S t

F —
It

and it implies to extend the effect of the impact for s+1 periods.
These filters do not impose any structure in the effects.

F 2 3 4y | F
(Wy + w,L) I (Wy + w,L +w,L% + w3 +w,L?) I,
3 3
17
Hs 4 14
= -1s 3 |- 13
4 ’ 4 |
B 4, 2+ 2
- -2 1+ -1
o0 ’_= &> > > & X i > &> &> &> e - &> - ¢- :) ° F:S F:4 F:3 F:Z F:l l; F-:-l F-l|-2 F—‘o-3 F-I|-4 F+5 Ffﬁ F:? F:S F:9 Ff 100

F-5 F4 F-3 F-2 F-1 F F+1 F+2 F+3 F+4 F+5 F+6 F+7 F+B F+9 F+iQ
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MAIN FILTERS FOR DUMMY VARIABLES
(b) W
1-oL

Wo
1-oL

=W,(L+ L +5°L° +...+0°L° +...) = W, + W,oL + W, 8 °L° +w,5°Ls

In this case the effects of an intervention are extended over time with a
structure determined by the parameter 6.

Example of an intervention the way ~—2.— 1.~
| 1— oL
s ' 5 . .
g Effects of an intervention
AT 1° usually disappear on time, so it
3t 13 IS common to impose 5| < 1.

1 1 1 1 0
F5 F4 F-3 F-2 F-1 F F+1 F+2 F+3 F+4 F+5 F+6 F+7 F+8 F+9 F+10
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MAIN FILTERS FOR DUMMY VARIABLES

* Filters on step variables.

- 0 if t<F
' 1 if t>F

Steps are used to model interventions wiht a permanent character.
(@) (wo+w  L+w, L2 +...+w,L%)SF
The effect begins in moment F and is prolongued up to F + s.
The total effect of the event is

W+ Wy + ...+ W,

12
*- 11
=110

8
7
6
15
4
3
2
1

& Py & &

S = M W AW O = D
— 1t 1 1T T T T

S = MW B DD =
T T T T T T T

I U N N VO SN S |
Ot W b O - o

0
F-3 F4 F-3 F-2 F-1 F F+l F+2 F+3 F+4 F+5 F+6 F+7 F+8 F+9 F+lI0
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MAIN FILTERS FOR DUMMY VARIABLES

(b) Wb g
1-oL

This kind of filter allows for a longer effect on time.
There are restrictions imposed on components.

5 5
'_.4 - 44
; Total effect;
3r 43
2 1, W, 1
‘ 1-0

1

ole é >—é ) i L 1 i 1 1 ] \ ] Lo
F-5 F4 F-3 F-2 F-1 F F+l F+2 F+3 F+4 F+5 F+6 F+7 F+8 F+9 F+10
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MODEL SPECIFICATION WITH INTERVENTION
ANALYSIS

« Make a regression between the
differenced data and the dummy variables
of the intervention analysis.

 Take the residuals from the regression.

» Analyze the ACF and the PACF and
specify an ARMA model.
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EXAMPLES

* Changes in the Spanish employment survey:

— 1999 change in the survey methodology.

* The Spanish Statistical Office (INE) did not measure the
impact.

* By intervention analysis we estimate it as an increase around
200,000 employments (in a total increase of 600,000
employments) basically in the services sector.

— Intervention included in the ARIMA model for services

employment..
LSgg0; = O if t<[99-01

1if t>99-1

(Wo) LSgg0; = 0.001 LSggy,
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EXAMPLES

 Changes in the Spanish employment survey

(2)

— 2000, change in the population distribution
used to construct the survey.
* The Spanish Statistical Office (INE) measured

exactly the impact of the change in 77,500 new
employments (72,200 in the services sector).

* We imposed in our model for the employment in
services an intervetion analysis for this amount.
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COMENTARIO GENERAL SOBRE LOS
MODELOS UNIVARIANTES

Espasa ,A., 2005,“Box-Jenkins Analysis” in “An
Eponymous Dictionary of Economics :a Guide to
Laws and Theorems Named after Economists”
Segura,). y Rodriguez Braun C. (editors).

antoni.espasa@uc3m.es



Autometrics (Hendry [A]). Modelling

from general to specific by Automatic
Modelling Methods.

Problemas en analisis de datos:

amplio numero de variables (normalmente no estacionarias y con
rupturas),

seleccidon de variables,

formulacion de clases de modelos,

condicionalizacidon sobre variables,

Posibles no linealidades,

contrastacion,

estimacion,

analisis de residuos.

Un numero excesivo de aspectos para la mente humana.



Autometrics

= Origenes: estrategia “de lo General a lo Particular”
(GETS) desarrollada por David Hendry (enfoque LSE)

= Hoover y Pérez (1999):. gran aumento de la potencia
de calculo de una version automatica del enfoque GETS
Impulsado por Hendry.

=  Autometrics es la ultima versidon de una serie de
mejoras en el algoritmo de Hoover y Pérez (1999)



Autometrics

Seis caracteristicas principales de Autometrics:

1.
2.

6.

Modelo general no restringido (GUM)

Multiple path search (cada variable insignificante define una senda
de reduccion, el algoritmo considera todss las sendas posibles)

Encompassing ("backtesting con respecto a la GUM™), modelos
reducidos deben “encompass” al GUM.

Contrastes de diagnostico: cuando la reduccion no pasa una bateria
de contrastes, se descarta y la siguiente reduccion es considerada

Desempate: cuando hay mualtiples modelos finales validos, se
utiliza el BIC.

Puede manejar mas variables que observaciones



Autometrics: fundamento teorico

Dos nocliones centrales:

= Costos de inferencia (variabilidad del muestreo,
errores tipo 1 y Il). Esta presente incluso cuando el
modelo Inicial es el correcto, pero se desconoce que es
el verdadero

= Costos de busqueda: surgen cuando el modelo
Inicial es mas general que lo necesario

= Son sorprendentemente pequeios en relacion con
los costos de inferencia. La razon principal: la
consideracion de todas las posibles trayectorias de
reduccion.



Costos de busqueda

= GETS es consistente, bajo algunas condiciones, la
probabilidad de seleccionar la ecuacion del DGP
tiende a 1.

= ElI multiple testing no tiene lugar la frecuencia
global de retencion de variables irrelevantes, cuando
hay N-K irrelevantes, es (N-k) o



Comportamiento en pequenas
muestras

= Sobreajuste (sesgo a la baja en sigma): no se produce

= Frecuencia de retencion bajo la nula: no hay
desviaciones sustanciales de (N-k) o

= Frecuencia de retencion promedio de variables
relevantes: el impacto de la adicion de variables
Irrelevantes es pequeno

= Probabilidad de localizar el DGP cuando se parte de
el, pero se procede como si fuera el GUM: depende de
la estrategia, y puede ser baja en algunas situaciones.



Impulse Indicator Saturation - lIS

* Tradicionalmente, los procedimientos para detectar multiples valores
atipicos han seguido un procedimiento secuencial:  incluyendo
variables artificiales (una a una) y seleccionando el modelo con el
maximo (minimo) estadistico t (suma de cuadrado residuos) asociados
con la variable artificial. Una vez que se selecciona una fecha, el
procedimiento se repite hasta que no se encuentran observaciones
atipicas.

= Esta practica tiene varios inconvenientes: cambios de nivel pueden
ser identificados erroneamente como ‘“innovative”, las estimaciones
Iniciales de los parametros son sesgadas, y cuando los valores atipicos
aparecen en secuancias el procedimiento podria fallar facilmente.

» Posible solucion: regresiones “saturadas” (procedimiento general a lo
especifico)



1S, cdmo funciona

= Se Incluyen T indicadores djt = 15=q for j=1,...T (un indicador
para cada observacion), en el modelo de regresion. Ya que un
ajuste perfecto resultaria en un modelo de este tipo, los
Indicadores deben ser incluidos en grupos.

= En la forma mas simple esto se hace en tres pasos.

I. Se incluyen solo la mitad de los indicadores y se anotan
los que son estadisticamente significativos a un nivel de
significacion predeterminado.

1. los T / 2 primeros indicadores se eliminan y se incluyen
los de las observaciones restantes.

1. Se incluyen los indicadores significativos en cada paso y
los que son no significativa se quitan.



lIS, propiedades

* Propiedades asintoticas: derivadas por Johansen vy
Nielsen (2009) para procesos autorregresivos estacionarios
bajo la hipotesis nula de que no hay valores atipicos.

»La perdida de eficiencia debido al contraste de T
Indicadores es casl Inexistente para bajos niveles de
significacion. En el caso de no haya valores atipicos y con o
= 1/ T, el procedimiento retiene, en promedio, sélo un
Indicador.

» Esto tiene el efecto insignificante de perder sola
observacion.



1S

= Teoria asintotica bajo la presencia de valores atipicos no
esta disponible. Ha sido estudiada mediante experimentos

Monte Carlo

= Resultados o
IS se desem

(véase, por ejemplo et.al Castillo, 2012)

e simulacion muestran que Autometrics con
pefna bien en la seleccion de las variables y la

deteccion ©
consideradas

e outliers para todos especificaciones



Extension aSIS

= Se definen los indicadores de escalones como la
acumulacion inversa de los indicadores de impulsos a
(otras formas podrian ser utilizados, sin impacto bajo la
hipotesis nula de que no hay quiebres)

= Se aplica el mismo procedimiento de “mitades™ que en

11S pero incluyendo los indicadores de escalon.

= Tiene las mismas propiedades bajo la hipoétesis nula que
11S.



Extension aSIS

Diferencias importantes respecto a I1S:
= Los regresores ya no son ortogonales.
= Para un solo quiebre se requieren dos indicadores

= E| cambio puede afectar a ambas mitades. Luego, en la
practica (la hipoétesis nula puede ser falsa), el porcedimineto de
“mitades” no es suficiente y se requiere una busqueda mas

compleja.



[1S + SIS

= Un grupo de impulsos de la misma magnitud es equivalente
a un cambio de nivel, IS puede, en teoria, ser utilizado para
detectar cambios de nivel. Sin embargo SIS tiene mayor
potencia para detectar el cambio y es preferido.

= Del mismo modo, un solo impulso se puede modelar como
dos escalones consecutivos, pero 1S tiene mayor potencia.

= Super saturation (I11S + SIS) por lo general lo hacer mejor
que I1S o SIS solos.



